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1. Bevezetés

Kevés rémesebb érzést tudok elképzelni, mint eltévedni egy idegen varosban, foként, ha nyelvi
akadalyok miatt még segitségkérésre sem igen van lehetdségiink. Bar ez velem is megtdrtént tobb
alkalommal, sokkal inkabb az 0sztokél turisztikai ajanlérendszer tervezését célzo kutatasaim soran,
hogy az 0jdonsdg kiilonleges és lebilincseld érzésének megelésében segitsek masokat. Abban,
mikor egy addig szamukra ismeretlen kultaraval taldlkoznak, vagy egy addig még sosem latott
épitészeti megoldassal egy hdz homlokzatan. Nem titkolt célom, hogy jelen kutatisra alapozva a
késobbiekben mobil alkalmazds formdjaban is megméressenek eredményeim. Képtelen lennék
elfogadni, hogy olyan kutatdsba fektessek energiat, mely nem bir gyakorlati hasznossaggal.
Amennyiben egy majdani mobil alkalmazas akar csak egy felhasznalot is hozzasegit egy olyan -
pozitiv - élményhez, mely annak hianyaban elkeriilte volna, mar megérte a munka. Az alabbiakban

a kutatas aktualis allapota keriil bemutatasra.

A témavalasztassal kapcsolatos motivacidkat, és annak relevanciajat - rendhagyd moédon - az egyes
fejezetek elején ismertetjiik az adott témakorre koncentralva. Fontos megemliteni, hogy a dolgozat
né¢hany kivételtdl eltekintve Obbesszam elsd személyben irodott, de ez nem tarsszerzokre utal,

csupan a szerz0 stilisztikai dontése.

1.1. A kutatas célja

Eletem sordan megannyi varost volt szerencsém bebarangolni, am gyakran jelentett komoly kihivést
olyan tirdk megtervezése, melyek a rendelkezésemre 4ll6 id6 minél hatékonyabb kihasznalasat
teszik lehetové. Jelen dolgozat célja egy olyan turisztikai ajanlorendszer elméleti alapjainak
lefektetése, mely képes elegendéen pontos és személyre szabott ttvonalak tervezésére egy
idegen varosban, figyelembe véve a felhasznilo igényeit és lehetéségeit. Ezen igények és
lehetdségek megismerése, és modellbe torténd beépitése nem magatdl értetddd feladat, a dolgozat
szerzOje azonban erre tesz kisérletet. Elsoként a turistak sebességének becslését célozzuk, adott
koriilményeket (mint példaul az ut meredeksége, vagy épp pillanatnyi fizikai erénléte) figyelembe
véve, mellyel személyre szabottan tudjuk két helyszin kozotti menetidejét becsiilni. Ezt kdvetden
egy olyan modellt épitiink, mely néhany informacié alapjan igyekszik a felhasznalo izlésvilagarol
minél pontosabb képet alkotni, az ajanlorendszerek korébdl szarmazd modszerek segitségével. A

tovabbiakban ez lehet segitségiinkre abban, hogy megértsiik, a tara sordn relative mennyire
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értekelne egy adott helyszint, vagy nevezetességet az Utvonalba beillesztve. Amennyiben a fenti
informaciok mar a rendelkezéslinkre allnak, lehetdségiink nyilik egy olyan utvonaltervezo
algoritmus megalkotasara, mely ezeket felhasznalva a turazo igényeihez mérten leginkabb

testreszabott turat tud ajanlani egy adott varosban.

A tézis soran az alabbi kérdéskorokre igyeksziink valaszt talalni:

1. Hogyan lehet a GPS alapu tGranaplok adatait pontosabba és elemzésre alkalmassa tenni?
Létezik olyan digitalis emelkedési modell (DEM), mely a valos magassag értékeket jol kozeliti?

A GPS eszk6zok pontatlansagdbol adddoan korrekciora szorulnak a szélességi- és hosszlisagi

értekek, valamint a magassagi adatok. E16bbit az adatpontok korrigéldsaval, valamint Kalman-filter

segitségével pontositjuk (2.5.1-es alfejezet), utdbbit két altalunk alkotott digitalis foldfelszin modell

bevezetésével (2.4-es alfejezet).

2. Létezik a sebesség ¢és az adott szakasz meredeksége kozotti Osszefliggést leird ismert
megoldasoknal pontosabb?

A gyalogos menetid6becsld eljarasok szakirodalma igen sziikds, melynek vélhetden egyik legfébb

oka, hogy igen nehéz jO mindségli tiranaplokhoz hozzdjutni. A tanulmanyozott szakirodalom

alapjan kijelenthetjiik, hogy jelen dolgozatban az eddigi legnagyobb adathalmazon végezziik a

meredekség és sebesség kozotti Osszefliggés becslését (2.5.3-as alfejezet), mely a korabbiaknal

nagyobb pontossagot eredményez.

3. Milyen eljarassal adhato a turazok menetidejének egy a jelenlegieknél pontosabb becslése?

Jelen dolgozatban két menetidébecslé eljaras is bemutatdsra keriil, melyek pontossaga joval
tulszarnyalja az eddig ismert megoldasokat. Az els6 eljaras a kordbban megismert meredekség és
sebesség kozotti becsiilt Osszefliggésre alapoz, melyet fittséget leird korrekcids tényezdvel
pontositunk, mig a masodik eljards a korabban tapasztalt sebességekre alapozza becslését. A két

eljarast a 2.5.4-es alfejezetben ismertetjik.

4. Hogyan lehet kevés kezdeti informdcié alapjan turisztikai célii ajanlorendszert épiteni, mely
személyre szabott ajanlasokat tesz a felhasznalonak?

Annak érdekében, hogy minimalis kezdeti informaci6 felhasznalasaval tudjunk ajanlasokat tenni, 17

turisztikai faktort hatdroztunk meg, melyek a latvanyossagokat hivatottak leirni, tovabba az

empirikus vizsgalathoz létrehoztunk egy 3 varos latvanyossagait feloleld adatbazist, melyben
10



klasszifikaljuk a latvanyossagokat a fent emlitett faktorok segitségével (3.7-es alfejezet). Az igy
megalkotott hibrid ajanlorendszer néhany kezdeti kérdésre adott valasz alapjan képes ajanlasokat

tenni.

5. Lehetséges a turistakat klasszifikalni a kezdetben magukkal kapcsolatban megadott informaciok
alapjan? Hogyan ¢épithetd fel ennek érdekében egy személyre szabott ajanlasokat ado rendszer
kérdoive?

Empirikus vizsgalatunk sordn sort keritettiink a kérd6iv kitoltdinek szegmentaldsara (3.8-as

alfejezet), mely alapjan szignifikdnsan jobb ajanlasokat tudtunk adni, mint annak hianydban. A

kérdbivben kulcs szerepet jatszik a 17 turisztikai faktor meghatarozasa (3.7.6-os alfejezet).

6. Milyen hasznossagfliggvénnyel irhato le altalanos moédon a felhasznalok latvanyossagokra
vonatkoz6 értékelése? Milyen célfiiggvény vezet a gyakorlatban a felhasznalok szdmara
leginkabb elfogadhat6 Gtvonaltervezéshez?

Az utazoligynok probléma oOta minden utvonaltervezd feladat célfiiggvényét a graf csucsaiban

gyljtott profitok Osszegeként definialjak. Tesztjeink sordn ez a felhasznalok -elégedettsége

szempontjabol kifejezetten gyenge eredményekre vezetett, igy egy minden korrabitol eltérd
hasznossagi- €és célfiiggvény keriilt meghatarozasra (4.4.2-es alfejezet), melynek célja a felhasznaloi

igények minél pontosabb leirasa.

7. Milyen algoritmus adhato a kitizott tvonaltervezési feladatra, mely alacsony futasi idejével
alkalmazhatdva teszi azt egy valds applikacidban?

Az altalunk kitlizott Utvonaltervezési feladatra egy olyan heurisztikus algoritmust adtunk

megoldasként, mely elsé 1épésként lecsokkenti a feladat méretét, majd tovabb egyszeriisiti azt

klaszterek kialakitdsaval. Ezek segitségével még a viszonylag magas szamitasigényli optimalizalo

szakasz ellenére is rovid futasi id6t sikeriilt elérni. Az algoritmust a 4.4.4-es alfejezetben

ismertetjiik.

1.2. A tézis felépitése

Jelen dolgozat a fentiekben megismert kutatasi célokat kovetve harmas tagolast.
A 2. fejezetben kisérletet tesziink a menetidébecslés modellezésére, melyhez a szakirodalom alapos

tanulmanyozéasa sordn sem tapasztalt mennyiségli tiranapld adatot hasznaltunk fel. A taranaplok
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elokészitéséhez sziikséges megbizhatd magassagadatok becslésére egy sajat foldfelszint kozelitd
modellt épitiink NASA adatokra alapozva, majd az igy nyert magassag értékeket rendeljiink a
meglévo szélességi és hosszusagi adatokhoz. Ezutan Tobler korabbi munkaja nyoman ujrabecsiiljiik
a sebességet az Utszakasz meredekségével leiro fiiggvényét, és ezt hasznaljuk fel személyre szabott
menetid6 becslésre, illetve egy masik, atlagsebességeken alapul6 eljarast is bemutatunk.

A turistdk igényeinek személyre szabott kielégitése érdekében képesnek kell lenniink a
preferenciaik feltérképezésére, és ezt figyelembe véve megallapitani az egyes helyszinek
meglatogatasahoz kapcsololodo relativ profitokat. Ennek érdekében a 3. fejezetben bemutatasra
keriil az ajanlorendszerek széles szakirodalma, valamint néhany jelenleg hasznalatos turisztikai
ajanlorendszer, és ezeket figyelembe véve alkotjuk meg sajat ajanldsok addsdra alkalmas hibrid
modelliinket. Ez egyszerre épit a felhasznaloktol kapott informaciokra, mellyel feltérképezhetjiik
preferenciaikat, illetve latvanyossdgokra, mint termékek komplex struktardjara, mely segit
megérteni azok szerkezetét. Az empirikus vizsgalat soran gytijtott informaciok segitségével modunk
nyilik a turistak tipusainak meghatarozasara, mely lehetdséget ad az ajanlasok pontositasara.

A 4. fejezetben egy, a turista igényeihez alkalmazkodni képes utvonaltervezé algoritmust alkotunk
meg. A modellezés soran a varost egy N cstcsu iranyitatlan graffal jellemziink, melynek minden
cslicsa egy-egy potencialisan meglatogatando latvanyossagot jelképez, mig az élek a végpontjaikat
0sszekotd legrovidebb utat hivatottak leirni. Az egyes csucsokban begytijthetd profitokat a 3.
fejezetben megalkotott ajanlorendszeriinkbdl szdrmaztatjuk, igy azok specidlisan az adott turista
igényeihez igazodnak. A graf élkdltségei nem masok, mint a turista szamara az adott két pont kozott
vezetd legrovidebb Ut menetideje. A feladat, hogy P nap alatt (napi T 6rdban) olyan uta(ka)t jarjon
be a grafon, mellyel a célfiiggvénye értékét maximalizalja. Kiilon figyelmet szenteltiink egy olyan
célfiiggvény megalkotasanak, mely merdben eltér az utvonaltervezd algoritmusok gyakorlatatol
annak érdekében, hogy a felhasznalok szamara leginkabb tetszd utvonalat legylink képesek
tervezni. Az 1. abrdn foglaltuk Ossze a tervezés sordn hasznalt adatforrasokat (ezeket kékkel
jeloltiik, és felhd alakl, amennyiben adatbanyasz eljarassal jutottunk hozzd az internetrdl), a
narancs szinnel jeloltiik a felhasznalotol szdrmazd bemeneti adatokat, és zolddel az altalunk
kalkulalt elemeket. Ahogyan az lathatd, a varost leképezd grathoz harom adat sziikséges, a
latvanyossagok helyzeti adatai, amit az OpenStreetMap alkalmazasbol nyeriink, az élkoltségek,
amit a tavolsdgmatrix szolgaltat, valamint a csucsokban gyljthetd profitok, melyeket az
ajanlorendszerbdl nyeriink. A tavolsdgmatrix a menetidObecsld eljarason alapszik, melynek
modellezése soran a turautak.hu-tol szerzett tiranaplokat hasznaltuk fel a sajat digitalis foldfelszin

modelliink mellett (ami NASA adatokon alapszik). Az ajanlérendszerhez felhasznaljuk az altalunk
12



épitett adatbazist a latvanyossagokkal és azok attributumaival (gy mint helyzeti adatok, 1atogatasi-

¢s nyitvatartasi 1d6k, valamint belépddijak), tovabba a felhasznalok 17 kategoriara tett értékelését és

a latvanyossagok kategoridkra vonatkozo relevanciaértékeit és “fontossagi” paramétereit. Az igy

eléalld grafon tudjuk alkalmazni utvonaltervezd algoritmusunkat,

melynek kulcs elemei a

felhasznalok altal adott paraméterek (pl. lustasdg), €s az Aaltalunk elkészitett hasznossagi- és

célfiiggvény, melyet a feladat soran maximalizalni igyeksziink. Az algoritmus generalta személyre

szabott Utvonaltervre adott értékelés folyamatos visszacsatolast ad a rendszernek, mely tovabb

pontositja az ajanlasokat.

Az 5. fejezetben a kutatasi eredményeket foglaljuk 6ssze, mig a kutatas lehetséges jovobeli iranyai

témakoronként az adott fejezetek végén keriilnek kijelolésre.

1. abra: A turisztikai ajanlorendszer logikai felépitése
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2. Tarautak menetidejének becslése

2.1. Bevezetés

A digitalis korban az emberek egyre inkabb ¢lik mindennapjaikat tervezetten. Nem kivétel ez alol a
szabadidejiik sem, melyet egyre inkabb kivannak “hatékonyan” eltolteni, &m kevés 1d6t szannanak
annak megtervezésére. Az okostelefonok elterjedésével egyre inkabb életiink részévé valnak a
tevékenységeinket megkdnnyiteni szdndékoz6 mobilalkalmazésok. Tanulmanyunkkal a tGrattvonal
tervezo applikaciok menetidd becslésének pontossagat kivanjuk javitani.

Az optimalis utvonalat keresd algoritmusokat olyan grafon értelmezziik, melynek cstcsai a

meglatogathatd lokaciok halmaza, mig ¢lei a lokdciokat Gsszekotd utszakaszok. Az élkoltségek
jellemzden az utszakasz megtételéhez sziikséges 1dot jelolik. Ebben a tanulmanyban ezeknek az
¢lkoltségeknek a minél precizebb becslését tlizziik ki célul nem titkolva, hogy ezt egy teljes
utvonaltervezd okoszisztéma részének tekintjiik.
Bar feljegyzések alapjan mar az oOkori Romaban is éltek feltevésekkel a hadsereg haladasi
sebességével kapcsolatban, az elsd tirdzoknak szolé menetidé becslés a XIX. szdzad végérol
szarmazik, melyet Naismith-szabalyként ismeriink. Azota ennek finomitasara sokan tettek kisérletet
statisztikai és 6konometriai mdodszerek széles skaldjaval, melyet a 3. szakaszban tekintiink at, illetve
itt keriil sor a téma tudomanytorténeti elhelyezésére is.

Mint azt latni fogjuk, a menetidot annyi kornyezeti- és emberi tényezd befolydsolja, hogy
pontosabb becsléshez ezek figyelembevétele elengedhetetlen. Célunk egy olyan becslofliggvény
megalkotdsa volt, mely szignifikdnsan jobb eredményt ad a Naismith-szabaly alapjan kapott
becslésnél a tesztadatokon. A vizsgalatokat Arthur Pitman et al. nyoman egy 360 elemi, teljes
turautvonalat tartalmaz6 mintan hajtjuk végre. A 4. szakasz tobb alfejezetre tagolodik, mivel itt
keriil bemutatasra a vizsgalatok “melléktermékeként” elkésziilt foldfelszin modell, mely 6nmagéaban
is 0ndllo eredményként értelmezhetd. Ezt kovetden az 5. szakaszban Tobler nyoman a sebesség
becslését pusztan meredekségi adatokra épitve végezziik: turistak tiranaploit (tracklog) alapul véve
fogunk a tanulohalmazon a talaj meredeksége és a turazd sebessége kozotti Gsszefiiggést becsiilni.
Az igy kapott becsldfiiggvényt tovabb finomitjuk a tarazéd képességeinek klasszifikalasaval, mely
nyilvanvaléan befolyasolja a menetidejét. Ez kovetden bemutatjuk a tesztadatokon elért
eredményeinket, és a becslés pontossagat demonstraland6 dsszevetjiik azokat a teszt adathalmazon
a Tobler-gorbe alapjan kalkulalt becslésekkel. Végezetil levonjuk kovetkeztetéseinket a

teszteredmények alapjan, és kijeloljiik a kutatas tovabbi lehetséges itanyait.
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2.2. Motivaci6 és a téma relevanciaja

Bar gyerekkorom oOta jarok turazni rendszeresen, mindig sajat tapasztalataink alapjan mértiik fel,
milyen Utvonal teljesithetd szdmunkra, vagy mennyi 1d6 sziikséges egy adott utszakasz
megtételéhez. Bevallom, arra szamitottam, hogy a technika eldrehaladésaval sziiletnek olyan
megoldasok, melyek képesek ezeket a “tapasztalati becsléseket” pontositani, és egyuttal
kényelmesebbé, konnyebbé teszik a navigacidt a terepen. Valoban sziiletett néhany alkalmazas
(p¢ldaul Strava, Endomondo, Locus, Komoot), mely segit a tervezésben, és a terepen valo
eligazodasban, azok pontatlansaga és funkcionalitisaik hidnyossaga meégis arra sarkallt, hogy
magam is elmélyiiljek a menetidd becslési eljarasokban, és megprobalkozzak azok pontositasaval. A
kutatds sordn ré kellett jonnom, hogy a kollégaim legfdbb problémdja az adatok, vagyis inkébb a
megbizhatd adatok, hidnya. Ennek lekiizdése tovabbi lendiiletet adott, hogy a kitiztt célokat
elérjem, és a jovOben ez a kutatas akar egy sajat alkalmazas alapjat képezhesse, mely - reményeim
szerint - tobb gyakorlatban felmeriilé kérdésre tud véalaszt adni. Sajnos nem all ma rendelkezéstinkre
olyan mobil alkalmazas, mely a menetidébecslés mellett - legyen az barmilyen pontos - akar csak
annyit is képes volna jelezni, hogy a tervezett Gt hatralevd része naplemente elétt mar nem fejezhetd
be, és ezért alternativ Utvonalat javasol. De felmeriilhet valakiben az igény arra is, hogy korabbi
eredményei alapjan egy szamara megfel6 meredekségi profilt utvonalat tervezzen az eszkoz, de
legalabbis jelezze, ha az illetd erején feliil akar vallalni.

Természetesen nem sziikkségképpen kell a turizmus teriiletére szoritkoznunk, mikor a
menetidébecslés relevancidjat kutatjuk: a tomegkozlekedésben, a szallitasban, légiforgalom
iranyitasban éppugy kulcs szerepet tolt be, ahogy a kornyezetvédelemben és a régészetben, mint azt

a késdbbiekben latni fogjuk.

2.3. Kapcsolodo kutatasok

Az Utvonaltervezd algoritmusok a graf éleit, mint lehetséges célallomdsok kozotti élkoltséget
tobbnyire adottnak tekintik. Ez az ¢lkoltség jellemzden nem mas, mint a két pont kdzott megtett ut
menetideje, bar a szakirodalomban szamos példa akad arra, hogy inkabb a raforditott energiat
tekintik az 0t koltségének (lasd [177], [178]). A menetidé becslését (Estimated Time of Arrival,
roviden ETA) sokan ¢s sok specialis teriileten kisérelték meg. A jelen tanulmany kézéppontjaban a
turautakkal kapcsolatos menetidé becslés all, mely alapjat képezi a késébbi optimalis utvonal

tervezéseknek.
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2.3.1 Turizmus
Mar az 6kori Rémai Birodalomban hadviselésében is nagy hangsulyt fektettek a varhatdo menetid6
becslésére: “A romai légio katondinak 24 mérfoldet kell megtenniiik 5 ora alatt a standard katonai

’

lépést alkalmazva”, olvashatjuk Vegetius De Re Militari c. miivében [37]. A tGrautakra vonatkozd

menetidé becslés William Naismith, skot hegymaszd 1892-ben meghatarozott 6kolszabalyaval
kezdddott [25], mely szerint 1 ora alatt 3 mérfoldet (4827,9 méter) tud megtenni egy “atlagos”
kondicidval bird személy, “tipikus” terepviszonyok mellett és “normal” koriilményeket feltételezve

(hémérséklet, paratartalom, sz¢€l, stb.), mig minden 2000 1ab (632 méter) emelkedd tovabbi 1 orat
vesz igénybe. A gyakorlatban tehat a sik terepen €s emelkeddn valé mozgas ekvivalenciajat mondja
ki, vagyis 1 egység emelkedd 7,92 egység sik terepen megtett tavolsaggal egyenld id6 alatt
teljesithetd (ezt szokas 1:8 szabalyként is emlegetni). Negativ meredekségli lejtokon sajnos a
szakirodalomban sok helyen a vizszintes felszinre vonatkozd becsléssel élnek a kutatok, példaul
Scarf [152], vagy Verriest [179].

Mills [180] allitasa szerint a Naismith-szabaly Colin MacLaurin skét matematikustol eredeztethetd
az 1740-es évekbdl, aki megallapitotta, hogy a taposémalomban dolgozo férfiak 30 fokos lejton
tartdsan nagyjabol 1 lab/sec (31,6cm/sec) sebességgel tudnak haladni felfel¢, vagyis oranként
kicsivel tobb mint 1800 1ab (568,8 méter) emelkedot tesznek meg (vertikalis iranyban). Akarhonnan
is eredeztethetd a fenti menetidd becslés, ugy tiinik, mindenképpen Skociat illeti az érdem.

Az 1d6k folyaman megannyi modositasi javaslat sziiletett:

« Aitken [27] feltevése szerint uton és Osvényen elfogadhatd a Naismith-szabaly, de minden egyéb
feliileleten 20%-kal gyengébben teljesit a tirazo.

« Langmuir [26] Naismith becslését ambiciézusnak tartotta, és 4km/h sebességet feltételezett sik
terepen (+-5 fok eltérés esetén), tovabba javasolja, hogy minden 300m-en csokkentsiik a becsiilt
menetidét enyhe lejtén (5-12 fok kozott) €s ndveljiik 10 perccel minden 300m-en meredek lejton
(12 foknal nagyobb). A Langmuir éltal a menetidd becslésére javasolt fliggvény a kovetkezok
szerint alakul: T = axAH + bxAV, + ¢XAVan + dxAV4, ahol AH a horizontalis elmozdulas, AV.a
vertikalis emelkedés, AVam a vertikdlis moderalt ereszkedés, és AVq4 az erds ereszkedés, mig
a=0,72; b=6,0; c=1,9998 és d=-1,9998.

« Tranter [27] korrekciot javasol az empirikus fittségi szintek és faradékonysag alapjan, melyet az
alapjan becsiilt, hogy a tirdz6 mennyi id6 alatt tud 1 mérfoldon 1/2 mérfold emelked6t megtenni.
Javasolja tovabba, hogy rossz talajon vagy nehezebb iddjarasi koriilmények esetén a fittségi skala

eredeti értékéhez képest 1-2 szintet csokkentve kaphatunk pontosabb becslést.
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 Scarf arra hivja fel a figyelmet, hogy a korrekcié nem csak nagyobb meredekségli emelkedd
esetén hasznalando, de meredek lejtdn is, mely szintén igénybe veszi a tirazo képességeit [38].

« Tobler a gyaloglas sebességét exponencidlis fliggvénnyel becsiilte az Gt meredekségének
fiiggvényében [28]. Ennek maximuma kb. 6km/h kis meredekségli lejtdn, mig a sebesség 0-hoz
kozelit +-60 fok esetén, tehat extrém meredekségli emelkeddn vagy lejton.

A kiilonféle becsléseket az 2. dbran foglaljuk Ossze, ahol a becsiilt sebességet lathatjuk a

meredekség (fokban mérve) fliggvényében.

2. abra: Becslési eljarasok osszevetése
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Lathatd, hogy Tobler eredményei, valamint Naismith-Langmuir gorbéje pozitiv értékek esetén
egybe esik. Sik terepen mindkét modszer nagyjabol Skm/h sebességet becsiil, bar Tobler egy
nagyon enyhe (-2.86°) lejtén 6km/h maximum sebességgel szamol, mig Langmuirnél -12° foknal
éri el a maximum sebességet (7.5km/h), €s ott - nehezen védhetden - hirtelen letorik.

Mindazokon tul, hogy a fenti becslések nem, vagy csak nehezen tudjak szadmitasba venni a
terepviszonyokat, a legritkdbb esetben veszik figyelembe az iddjardsi koriilményeket, a
turafelszerelés Ossztomegét, a megtett Uttal fokozodd faradast, a tarazo altalanos fittségét (kivéve
Tranter) és a pillanatnyi/napi allapotat (vagyis azt a teljesitményt, amit magdhoz mérten
pillanatnyilag nyujtani képes), ezzel a kritikaval élt példaul Aitken [27], Scarf [152], vagy Fritz és
Carver [153]. Mivel ezekre a vizsgalt adatsorokban nincs informacionk, méas modszerrel probaljuk

majd ezeket a becslés soran figyelembe venni. Fontos megemliteni, hogy jelen dolgozat nem terjed
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ki a futok, bicikliz6k vagy tajfutdok menetidébecslésére, mivel azok merdben mas tényezoktdl is
fliggenek, mint a turazok mozgasa, igy kelld adat hianyaban azok kiilon elemzésétdl eltekintiink.

A személyre szabott tura menetidd becslésnek igen sziikds a szakirodalma. Pitman et al. [30]
polinomidlis becsléfoggvénnyel kozeliti a tiranaplok menetidejét szakaszonként olyan valtozokkal,
mint az adott pontig megtett Gt hossza (%), adott szakaszon az emelkedé mértéke, az adott pontig
megtett 0sszes emelkedés és ereszkedés (%). Ezt tovabb finomitjak a tirdzo sajat teljesitményét
tiikrozo faktorral. A szerzék egy késobbi munkdjukban kisérletet tesznek a fenti eredmények
javitasara biciklis taraadatokon [31], ahol a legkozelebbi szomszéd modszerével probaljak
becslésiiket finomitani. Eredményeiket 0sszevetik a regresszios modell altal becsiilt eredményekkel,
azonban a becslések mind alul maradnak a korabbi eredményekhez képest, egyrészt talan azért,
mert a kerékparozok mozgasanak modellezése komplexebb feladat (a fizikai paraméterekre
vonatkozd adatok nem alltak rendelkezésre), mint a tirazoké, masrészt a rendelkezésre allo
turanaplok sziikossége miatt (a feldolgozott 3 tiraszakaszon Osszesen 49 adatsor szerepelt). Ez
utobbi munkijuk jelentdsége sokkal inkabb abban rejlik, hogy mar k6zdsségi adatokat is alapul
vevo ajanld rendszerek (Recommendation Systems) irdnyaba mutat a turazas teriiletén, mely
példaul a varosnézést tervezd applikaciok terén korabban megjelent. A turisztikai témaju ajanlod
rendszerek jo Osszefoglaldjat adja Ricci [32]. Tumas és Ricci [33] mar ugy tervez Utvonalat
varosban, hogy a becsiilt érkezési idot a tomegkozlekedési eszk6zok menetrendjéhez hangolja. Az
ajanld rendszerek a jovoben tartalom alapi szliréssel (content based filtering) és érkezési
idopontokra vonatkozdé személyre szabott becslésekbdl kalkuldlt elérhetéségi korlatokkal
hatarozzak meg a kovetkezo 1€pésben a felhasznald szamara ajanlott latnivalokat, ahogy azt Hopken

et al. mar 2010-es cikkében elore latta [136].

2.3.2. Sport és rekreacio

Hrncir et al. [173] cikkiikben biciklisek szamara készitettek Utvonaltervezd algoritmust, mely
figyelembe veszi a menetid6t, keriili a tulzott emelkeddket, és altalaban figyelembe veszi a biciklis
komfortérzetét. Menetid0 becslésre a Naismith-szabaly multiplikatorokkal moédositott valtozatat
hasznalja, melyet koltségfliggvényként haszndl, mig az utvonaltervezésre A* algoritmust alkalmaz.
Pribul és Price [174] tajfutok teljesitményét vizsgaltdk mindkét nemet €s tobb korcsoportot
Osszevetve 119 versenyzébdl 4ll6 mintdn. A t-teszt eredményei szerint nem tapasztalhatd
szignifikans eltérés a profi és nem profi futdk stratégidja kozott, igy az eredményeik kozotti
kiilonbség inkabb az erdnléti kiilonbségekkel magyarazhato. Szintén tajfutok eredményeit vizsgalva

Scarf [152] a Naismith-szabalyban tardzokra megfogalmazott horizontélis és vertikalis tavolsagok
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megtételéhez sziikséges 1d6 ekvivalencidjat akarta futdkra is kiterjeszteni (Naismith-nél ez 0=7,92,
vagyis lkm emelkedd megtételéhez sziikséges 1d6 megegyezik 7,92 km sik terepen torténd
gyaloglas idejével). Modelljében szamolva a versenyzok faradékonyséagaval is, log-linearis modellt
illeszt a tajfutok teljesitményét leird adatsorra, és OLS becsléssel a=8 értéket kapja a férfi
versenyzokre és 0=9,5-6t a nékre. Norman [175] becslése soran ehhez képest a=4,4 adodott, mig
Kay [34] szintén futok eredményeit vizsgalva a=11,7-es értéket kapott OLS becsléssel, ahol a
sebességet a meredekség 4-edfoku polinomjaval magyarazta, és figyelembe vette a teljes it hosszat
is. A Naismith-féle ekvivalencia paraméter értékének ilyen nagy eltéréseit Norman €s Scarf is annak
tulajdonitja, hogy a vizsgalt utak koriilményei nagyjabol homogének a vizsgalt mintan beliil,
azonban jelentdsen eltérhetnek (pl. a talaj mindsége) kiilonbozd kutatdk mintaadatai kozott. Minetti
[176] megéllapitja, hogy |m| > 0,15 meredekség értekek esetén nem alkalmazhaté ugyanaz a
modell, mint viszonylag sik terepen, igy erre a két szakaszra kiilon illesztést javasol. Minetti et al.
[177] kismintan vizsgalta a tajfutok elméleti sebességhatarait (olyan fizioldgiai korlatokra alapozva,
mint pl. az oxigénfelvétel), és bar meredek emelkedokon a megfigyelt sebességhatarok jol
kozelitették a feltevéseit, meredek lejtdn a megfigyelések alatta maradtak a véarakozasoknak. Ezt
azzal magyarazza, hogy til meredek lejt6kon az életdszton tartja vissza a futdkat a nagyobb
sebességtol. A legkisebb koltségii utak keresését néhanyan nem idé minimalizalasaval oldottadk meg,
inkabb a felhasznalt energiat igyekeztek minimalizalni. Rees [178] cikkében példaul Dijkstra
algoritmussal kereste a leginkdbb “energiahatékony” utvonalat. Valtozatos felszinii terepen torténd
két pont kozotti utvonal optimalizalasra Kay ad egy Euler-Lagrange-egyenleten alapulo
variacioszamitasi megoldast [29]. Dacara annak, hogy olyan egyszertisitési feltétellel €lt, hogy a
sportold sebessége egyediil az ut gradiens vektoratdl fiigg, eredményeit dramaian befolyasolja, hogy
a gyaloglas vagy futas ilitemét becsld fliggvénye nem kozeliti eléggé a tesztadatokat. Hasonloan
optimalis utvonalat keres Verries [179] is cikkében, de 6 Kay-jel ellentétben nem idét minimalizal,
hanem raforditott energiat, és optimalis irdnyitasi technikaval szamolja a trajektoriat.
2.3.3. Kozgazdasagtan

A kozgazdasagi modellek egy jelentds részénél jatszik szerepet a tavolsag vagy i1d6, mint
koltségtényezd. Ennek jo példaja a piacszerkezetekbdl ismert Hotelling-modell [125], mely az
ellatohelyek optimalis elhelyezését irja le. Ennek gyakorlati alkalmazdsa soran hasznalt
koltségfiiggvényekben a becsiilt menetidé alapjan kalkuldlnak, melyre jo példa Steif lakaspiac
modellje [122].
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Igen fontos szerepet tolt be a menetidébecslés a logisztika teriiltén is, Asdemir et al. [267] példaul
¢lelmiszerboltok hdzhozszallitasi szolgaltatasainak arazasat modellezi Markov-dontési folyamat
alapu eljarassal, mely soran a kapacitaskorlatok, és a hazhozszallitasi id6ablakok mellett figyelembe
veszik a szallitasi id6t is. Minden 0j megrendelésnél dinamikusan valtoznak a hazhozszallitasi arak
ugy, hogy a hatralevo foglalasi horizonton allandé maradjon a bolt varhat6 haszna fiiggetleniil attol,
milyen hazhozszallitasi opcidt valaszt a vasarld. Yang et al. [268] a rendelkezésre 4ll6 iddablakokat
is egyenként dinamikusan arazzak att6l fiiggéen, mennyi az adott utszakaszon a varhatd
(forgalomtol fiiggd) menetidd €s mennyi a teherautok szabad kapacitasa az idészakban.

Egy specialis megkozelitése az utvonaltervezd €s menetidObecsld eljardsoknak a “kézosségi
kenyérmorzsaknak™ (social breadcrumbs) nevezett informéciok alapjan torténd turautvonal épités.
De Choudhury et al. [269] az interneten (Facebook, Flickr, stb.) megosztott fotok és egyéb
bejegyzések gylijtése ¢és szisztematikus valogatasa alapjan becsli a menetidoket a tervezett
utvonalakon, Osszeegyeztetve a felhasznald eldre kinyilvanitott preferencidival. Popescu és
Grefenstette [252] korabbi munk4ja alapjan lehetdség van az egyes helyszinek latogatasi idejének,
illetve a koztiik megtett Gt menetidejének becslésére is gy, hogy a feldolgozott fotdok iddbélyei
(timestamp) alapjan kalkuldlnak. Letchner et al. [36] helyi lakosok autés GPS adatai alapjan
optimalishoz kozelebbi Utvonalat tudtak javasolni az atutazoknak, mint amit egyéb utvonaltervezd
alkalmazasok, mert 6k egy eddig fel nem hasznalt informaciot épitettek a tervezésbe: a

tapasztalatot.

2.3.4. Kornyezetvédelem

Az utaktol tavol esé teriiletek elérési idejét talan elészor Fritz és Carver [153] modellezte. Ok teljes
Skocia teriiletére elkészitett hotérképiik segitségével kimutattak a forgalomtdl tavol esd, nehezen
megkozelithetd teriileteket. Munkajuk soran Dijkstra-algoritmust alkalmaztak a legrévidebb ut
meghatarozasara, ¢és a Naismith-szabaly alapjan kalkulaltdk a menetidoket, figyelembe véve az
esetleges akadalyokat és a talajtipust is. Ezt alkalmazzdk Yang et al. [154] cikkiikben, ahol a
nemzeti parkok veszélyeztett teriileteit tarjak fel menetidObecslési eljarassal azt vizsgélva, mennyire
frekventaltak az egyes, utaktol tdvol esO teriiletek. Feltevésiik szerint a kornyezet terheltsége
egyenesen aranyosa nd a terlilet megkozelithetdségével, igy a veszélyeztetett teriiletek folyamatos
ellendrzése kiilondsen fontos. Li et al. [155] azt talalta, hogy minél tobb korut talalhato a kijeldlt
Osvények kozott, és minél inkabb Osszefiiggdek az utak, anndl kevésbé terhelik a turistak a
kornyezetet (példaul azzal, hogy letapossdk az aljndvényzetet). Lynn és Brown [156] mar sokkal

tudatosabb tervezés alapjait teszi le a természetvédelmi teriiletek vezetéi szdmara, és olyan
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uthalozat kialakitasat javasoljak, mely minimalizalja a teriilet terheltségét, ugyanakkor szem el6tt
tartja a latogatok érdekeit is.
2.3.5.Régészet

Herzog [157] kimeritden targyalja az alkalmazhato legkisebb koltségli haldzatok (Least-cost
Networks) modelljeit egy észak-Rajna-Vesztfaliai teriiletre alkalmazva. Ismerteti, hogy figyelembe
véve a kozépkori terepviszonyokat, a modellek altal kalkulalt utvonalak mennyiben egyeznek a
torténelmileg ismert, kialakult utakkal. Masik gyakori alkalmazasa a gyt{jtoteriiletek (Site
catchment) modellezése, vagyis egy adott pontbol bizonyos koltségkereten (pl. 1d6, energia, stb.)
beliil elérhetd teriilet. Kienlin et al. [158] példaul két késd bronzkori telepiilés 15 percen beliili
gytjtdteriiletét becsiilték Tobler-gorbe alapjan kalkulalt idékkel. Ullah és Bergin [159] dgens alapu
modellel szimulaltdk spanyol falvak kornyezetre gyakorolt hatasat. A legkisebb koltségli utak
(Least-cost Paths) kalkulalasa soran torténd felhasznaldsnak az egyik jo példdja Verhagen és
Jeneson [160] munkdja, akik a limburgi régidoban igyekeztek rekonstrudlni az Okori romai via
Belgica utat dombos teriileten. A tdmaban megjelent tanulmanyok k6zo6s gyengesége, hogy nem
szdmolnak terhelésbdl szarmazo lassuldssal (kivéve Rademaker et al [161]), holott ez kiilondsen
fontos lenne ott, ahol vizet vagy élelmiszert szallitanak, és csak a legritkdbb esetben veszik
figyelembe alternativaként vizi utakat. A menetidébecslésen alapulo régészeti kutatdsok részletes
Osszefoglalojat talaljuk Herzog [162] cikkében.

2.3.6. Kitelepités tervezés (Emergency Evacuation Modeling) és életmentés

Wood és Schmidtlein [163] Washington allam lakossdgan szimulaltdk egy esetleges sz6kdar soran
alkalmazando kitelepitési stratégiak eredményességét. Ramutattak, hogy az eredmények igen
érzékenyek egyrészt az alkalmazott gyalogos menetidoket becsld fiiggvényekre, masrészt a
populacido Osszetételére, igy kiilondsen fontos, hogyan szegmentdljak a teljes lakossagot
mozgékonysaguk szerint.

Elveszett turistak keresése esetén kiemelkedden fontos annak a teriiletnek a minél pontosabb
behatarolasa, ahova a csoport eljuthatott, hiszen minél kisebb teriiletet kell atkutatni, annal
konnyebb gyorsabban juthatnak eredményre. Magyari-Saska és Dombay [40] Tobler-gérbén alapuld
menetidd becslést hasznaltak a menetidd egy also becslésére, hogy meghatarozzak azt a maximalis
tertiletet, ahol egy elveszett turistdt keresni kell. Magyari-Saska [172] cikkében ennek
tovabbgondoldsaként Dijkstra-algoritmust haszndl az ttvonal tervezésre, és igyekszik szlikiteni a
keresési teriiletet.

2.3.7.Egészségiigy (kiilonos tekintettel a fejlodé orszagokra)
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Gething et al. [164] a ghanai egészségiigyi ellatas helyzetét vizsgalva azt talalta, hogy a nék 34%-a
¢l a klinikailag kritikusnak tartott 2 oOras tiréshatdron kiviil a legkdzelebbi ellatd kozpottol.
MenetidObecslési eljarasok segitségével gyokeresen mas szempontokat tudnak az egészségiigyi
infrastruktura stratégiai tervezése soran figyelembe venni. Noor et al. [165] tanulmanyukban
megmutattak, hogy a kenyai kormany maldria, tuberkuldzis és HIV elleni védekezésre telepitett
egészségiigyi kozpontjainak lakossag altali elérhetdsége joval tulbecsiilt (a lakossag 63% van 1
oranyi tavolsagra, szemben a jelentésekben szerepld 82%-kal), igy tovabbi kdzpontok 1étesitésére
tesznek javaslatot a modell eredményeire alapozva.

2.3.8. Légiiranyitas és reptéri optimalizalas

A légiiranyitas alapfeladata, hogy a légiforgalmi igényeket és a reptéri kapacitdsokat
Osszeegyeztesse, mikozben minimalizalja a késéseket. Carr et al. [166] olyan algoritmus
megalkotésat tlizte ki célul, mely a kordbban hasznalt érkezési sorrend alapt kiszolgalasi elv (First-
come-first-served) helyett egyéb légiforgalom-iranyitdsi prioritdsokat is figyelembe vesz.
MenetidObecslésen alapuld forgalmi modelljiikkel (Estimated Time of Arrival, roviden ETA)
jelentdsen csokkentették az atlagos késést szinte minden légiforgalmi szegmensben.

Reptéri kapu hozzéarendelési feladat (Airport Gate Assignment Problem, roviden AGAP) néven
ismert a nemzetozi szakirodalomban a jaratok kapukhoz rendelésének feladata, ahol a cél az utasok
kényelmének biztositasa a reptéri operacid hatékonysaganak magas szinten tartasa mellett. Bolat
[270] példaul kevert egészértékii linedris programozasi feladatként formalizalta a problémat, ahol a
kapuk holtidejének tartomanyat minimalizalta. Maharjan és Matis [271] tobb-arucikkes binaris
halozati folyamként modellezi a problémat, és a gyalogos Osszes megtett Gtjat minimalizélja a
gépek iizemanyagfogyasztasa mellett. A reptéri kapuk optimalizalasarél bévebben Bouras et al.

[272] 0sszefoglalo cikkében olvashatunk.

2.3.9. Lift iitemezés (Elevator scheduling)

Az egyre magasabb felhdkarcolok épitése a lifteket tervezd mérndkoket is egyre nagyobb kihivasok
elé allitjak. A lakok és latogatok zokkendmentes szallitdsa érdekében a pontos menetidObecslésen
tul egy sor egyéb koriilményt kell figyelembe venni a liftek priorizalasnal. Ennek jo péld4ja Rong et
al. [167], ahol a szokdsos menetiddbecsld eljarasokat kiegészitették a varhato megallasok
id6tartamaval, és azok atlagos varakozasi idére gyakorolt hatdsat figyelembe véve engedik vagy
blokkoljdk a tovabbi megalldsokat. Xiong et al. [273] dinamikus programozési technikaval
optimalizalja a tobb liftbdl allo rendszert. Additiv modellt alkalmazva egyedi liftek optimalizalasara

vezeti vissza problémat.
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2.3.10. Kozlekedés

Az intelligens kozlekedési rendszerek (Intelligent Transport Systems) mar jo ideje mindennapi
életliink részét képezik. Céljuk az aktualis forgalmi helyzethez dinamikusan alkalmazkodo
automatikus forgalomiranyitas kialakitasa és iizemeltetése. Sandor és Csiszar cikkiikben [111] egy
intelligens parkolé6 menedzsment modellt irnak le, mely dinamikusan képes kezelni a valtozo
koriilményeket és a felhasznalok igényeit. JO példa tovabbd a maximalis haladdsi sebesség
dinamikus szabdlyozasa, vagy alagutakban és hidakon az egyiranyba haladdé savok szdmaénak
dinamikus valtoztatdsa ugyaniugy, mint a forgalmi ldmpak forgalomtol fiiggd szabalyozéasa (Al-
Khateeb et al. [168]). A kozlekedési lampaknal torténd sorbandlladst hagyomanyosan input-output
szemléletben modellezték, mig Lighthill és Whitham [275], valamint Richards [276] egymastol
fliggetleniil megalkottdk a forgalmi l6késhullam elméletiiket (Lighthill-Whitham—Richards
shockwave theory), melyben klasszifikaljak a forgalom szerepldit a forgalmi allapotra gyakorolt
hatasuk alapjan, és az interakcioik alapjan jelzik eldre a sorbandllas vérhatd idejét. A modell egy
tovabbfejlesztését lathatjuk Logghe és Immers cikkében [277], ahol a kiilonféle csoportok kozott
non-kooperativ interakciokat feltételezve pontosabb becslésekhez jutottak a korabbi
eredményeknél.

A tomegkozlekedési eszk6zok menetrendjének betartdsa az utazok elégedettségének alapfeltétele.
Az esetleges késések minél pontosabb eldrejelzése, valamint az azokrdl torténd tajékoztatas szintén
javithatjdk a felhasznaloi élményt, ahogy ezt Watkins et al. [278] is megfogalmazzak
tanulmanyukban. Zhou et al. [169] a buszok érkezésének becslését javitotta a buszon tartozkodo
utasok mobil eszkdzének GPS adataival, hogy a buszra varakozokat minél pontosabban tudjak
tajékoztatni az érkezésekrdl, valamint a varhato késésekrdl. Vu és Khan [280] munkdjaban a valds
ideji GPS adatok mellett utasszamlalé rendszerek, valamint historikus adatokon végzett
mintafelismerés (pattern recognition) segitségével pontositjdk az eldrejelzéseket. Stover ¢&s
McCormack [279] ramutatnak arra, hogy a menetidok eldrejelzésének pontossagat jelentsen lehet
javitani, ha az iddjarasi koriilményeket is figyelembe vessziik. Vizsgélataik szerint az esd a
legerdsebb befolydsolod tényezd, és a téli idészakban a legnagyobb annak menetidére gyakorolt
hatasa. Sandor és Csiszar [281] cikkében a menetidébecslés pontossdganak javitasat a historikus
adatok felhasznalasaval érték el, kihasznalva azt az egyszerii megfontolast, hogy az utasforgalmi
l1étesitmények ¢és az aktudlis kornyezeti paraméterek kategorizalhatoak. Cathey és Dailey [273] a
tranzit érkezési €s indulasi idépontokat jeleznek elore modelljiikkel, mely a jarmiivek GPS adatai

alapjan becsiili a menetidoket Kalman-filter segitségével. A kozlekedésben hasznalt vezeték nélkiili
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kommunikécios eszkozok adta lehetdségekrél bdvebben olvashatunk Rappaport et al. [274]
cikkében, mely kitér azok kozlekedésbiztonsdgban betdltott szerepére, valamint a technikai

megvalositas nehézségeire is.

2.3.11. Infrastruktira tervezés

Kozutak, alagutak és vezetékek tervezésénél szintén kézenfekvd a legkisebb koltségli utak (Least-
cost Paths) kalkulalasara hasznalt algoritmusok alkalmazasa. Yu et al. [170] ST-algoritmusa (Smart
Terrain algorithm) az A* algoritmuson alapszik, melyet kiegészitettek olyan gyakorlati
megfontolasokkal, mint a hidak és alagutak figyelembevétele az autéut tervezésénél. Bar
algoritmusuk ezen kiegészitd tereptargyakrol még azt feltételezi, hogy vertikalis iranyban nem
mozgunk, ha athaladunk rajtuk, ezt leszdmitva is nagy eldrelépést jelentett munkéjuk a gyakorlati
probléma megoldasdban. Bagli et al. [171] villanyvezetékek tervezése soran tovabbfejlesztett
algoritmusa mar szdmos mas tényezdt is figyelembe vesz az utvonal tervezésénél, koztik

legfontosabb a kornyezeti hatdsok minimalizalasa.

Ugy vélem, ezzel a rovid, és korant sem teljes, 6sszefoglaloval sikeriilt betekintést nyujtani a
menetidd becslési eljarason alapuld alkalmazasok széles spektrumaba, mely jol példazza a téma
gyakorlati fontossagat, és néhol ravilagit annak hidnyossagaira is. Lathat6, hogy a GPS eszk6zok -
valamint a mobileszk6zokbe épitett egyébb szenzorok, pl. gyorsulasmérd és intercidlis navigacion
alapuld eszkozok - elterjedésével, illetve a mért adatok tomeges feldolgozasaval egyre pontosabb
elérejelzést adhatunk arra vonatkozodan is, kit mikor és hol talalhatunk, mely egyszerre bravuros és
jjesztd. Ugyanakkor az 0j technologiai vivméanyok felhaszndldsdval olyan integralt rendszereket
hozhatunk létre, melyek nagyban hozzdjarulnak a kozlekedéstervezés pontositasara, lehetdséget
nyujtva az eldalldo szokatlan helyzetekre torténd azonnali reakcidra, nagyobb kényelemre és

hatékonysagra.

2.4. Foldfelszin modell
2.4.1. Foldfelszin modellekrol altalaban

A korabbi szakaszban ismertetett menetidd becsld eljarasok egyik kozos problémaja, hogy adatok

hidnyéaban igen nehéz jol modellezni a sportolok sebességét. Bar a technika lehetdvé teszi, hogy
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GPS eszkozokkel nyomon kovessiik a felhasznalok mozgésat, annak pontossaga és megbizhatosaga
korant sem megkérddjelezhetetlen. A horizontalis irany mozgéasok viszonylag pontos kovetésére
tett kisérletet egy késobbi alfejezetben mutatjuk be. Most a magassagadatokra koncentralunk.

A szélességi és hosszusagi adatokhoz tartozd magassagok megallapitdsa nem magatol értet6do,
mivel sajnos a GPS eszkozok altal adott adatok pontossaga finoman szolva is megkérddjelezheto.
Sajat tapasztalat alapjan mondhatom, hogy 3 kiilonb6z6 mobil helymeghatarozo eszkozzel mért
magassag adatok kozott a Dobogokdn nagyjabol 120 méteres eltérés volt tapasztalhatod a legkisebb
¢s legnagyobb mért magassagérték kozott adott ponton. Ez rdadasul nem konzisztens, tehat mas
helyszinen mérve ezek a kiilonbségek valtoznak. A helyzetet tovabb neheziti, hogy felhds id6ben
még pontatlanabb értékeket mutatnak ezek az eszkézok. Mindent egybevetve a GPS éltal rogzitett
taranaplok (tracklogok) magassag adatai nem hasznalhatéak a menetidobecslés soran, mert az egyes
utszakaszok meredekségének helyes kalkuladlasdhoz elegendden pontos magassdg adatokra van
sziikséglink. A foldfelszint e célbol a digitalis magassag modellekkel (Digital Elevation Model,
roviden DEM) szoktak kozeliteni. Bar rengeteg 1étezik, kozos tulajdonsaguk, hogy bizonyos elvek
mentén egy jol koriilhatarolt teriilethez (szélességi €s hosszusagi adatokkal definialtan) egy
magassagértéket rendel. A magassag modellek attekintésére alkalmas az alabbi 6sszefoglalo [181].
Az altalam hasznalt magassdgadatok a NASA 4ltal nemrégiben kozzétett adatokon alapszanak
[182]. Ez lényegében 30x30 méteres négyzetekre osztja a foldfelszint, és ezekhez rendel magassag
értékeket. Létezik az USA egyes terlileteire 10 és 15 méteres finomsagu felosztas is, &m ez a teljes
vilagra nem elérhetd, és tiranaploink Magyarorszag teriiletén késziiltek.

Amennyiben a turanaplok néhany masodperces frekvencidval tartalmaznak helyzeti adatokat, akkor
két ilyen mefigyelési pont konnyen keriilhet azonos 30x30 méteres négyzetekbe, mely azt
eredményezi, hogy az adott szakasz meredeksége 0, holott valdjdban ez a legritkabb esetben fordul
eld, és javarészt emelkeddk és ereszkeddk soran haladunk végig. A masik tipikus hiba akkor all eld,
mikor egy 30x30 méteres négyzet sz€élén haladva egyik pillanatrol a masikra latszolag hatalmasat
ugrik a magassag érték, amint egy masik négyzetre 1éptiink 4t. Mivel hasonld eredményt kapunk a
turaszakaszaink dontd tobbségére, igy a NASA magassdg modellje nem alkalmas 6nmagaban arra,
hogy magassadg adatokat rendeljiink a horizontalis megfigyeléseinkhez. A foldfelszin pontosabb
kozelitésére tobb technika létezik, akar a mozgoatlagok képzése, akar a linedris regresszids
modellek alkalmazasa. A szobajovd technikak és azok eredményességének Osszehasonlitasat
foglalja 0ssze cikkében Skidmore [183]. A bemutatott 6 modell mindegyike szignifikdnsan jobb
eredményt ad, mint a kiindulasként alkalmazott DEM, de koziilik is a két linedris regresszion

alapulo eljaras a legeredményesebb. Ezek komoly szamitasigénye miatt mi két masik, sajat eljarast
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mutatunk be. Mint latni fogjuk, mindkét megoldas jo kozelitését adja a valos foldfelszinnek, és

szignifikansan jobb eredményt ad, mint a NASA magassag modellje.

2.4.2. A haromszog-modell

Szamitasaink soran az alabbi feltevésekkel éliink:

« Minden négyzetnek ismert a 4 csiicsanak helyzete (szélességi és hosszsagi koordinatak)

« Minden négyzethez hozza van rendelve 1db magassag adat.

A NASA adatoknak koszonhetden ezen feltevéseink teljesiilnek. Vegyiik az adott orszag minimalis
téglalap lefedését, mely 30x30 méteres négyzetekre van felosztva, és minden négyzethez tartozik
egy magassag értek is, igy négyzeteink valdjaban eltérdé magassagu, négyzet alapt hasabok.
Foldfelszin modelliink 1ényege, hogy a kiillonb6z0 magassagu, négyzet alapti hasabok helyett
kozelitsiik a feliiletet a hasdbok tetején elhelyezkedd szomszédos négyzetek kozéppontjai altal
kifeszitett haromszogek Osszességével. Egy adott hasab 8 maésikkal szomszédos. Kdossiik 0ssze
minden hasab feddélapjanak kozéppontjat a vele szomszédos 8 masik fedd négyzet kdzéppontjaval.
fgy minden négyzet-harmas kozéppontja meghatiroz egy haromszoget. Ezek vizszintes sikra
vonatkoz6 merdleges vetiilete minden esetben egy derékszogili, egyenldszarti haromszog (lasd a 3.
€s 5. abran).

Szamozzuk be fentrdl lefelé sorban haladva balrol jobbra a hasdbok alapjat képezd négyzeteket, és
kapjék ezt 1 indexként. A négyzetek csticspontjait jelolje rendre: (N1, Ni2, Ni3, Nig), ahol Ni;=(xi;,
yij), igy a négyzet kozéppontjanak koordinatai: Nic =((xii1+XiotXiztxia)/4 , (Viityiztyiztyia)/4).
Feltételezziik, hogy a négyzetek kozéppontja éppen a négyzethez rendelt m; magassagon
helyezkedik el.

3. abra: Foldfelszin raszter

é
(@1,Q2)
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Ekkor egy adott Q=(Q:1,Q2,Q3) pont Qs koordinataja kiszamithato, ha megkeressilk azt a
haromszoget, amelynek vetiilete tartalmazza (Q1,Qz) -t (lasd a 3. dbran), és meghatarozzuk 3
dimenzidban a haromszdg sikjanak egyenletét. Legyenek annak a haromszognek a csucspontjai,
melynek vetlilete éppen az a derékszogl, egyenldszaru haromszog a sikon, melyben (Q1,Q2) pont

esik: Nie=(p1.1, P12, p1.3), Noe=(p2.1, P22, p23), N3.e =(p3.1, P32, p3.3), (1asd a 4. abran).

4. abra: Haromszog-modell

N1ic /

N3c
N2c

/

Legyen az (Ni,N2c,N3 ) haromszog sikjanak egyenlete Ax+By+Cz+D=0
Behelyettesitve a 3 pont koordinatdit, és megoldva az egyenletrendszert kapjuk az alébbi

paraméterértékeket:

A= B((p32-p22)/(p3.3-p2.2)-(P1.2-p2.2)/(P13-p23)) / ((P11-p2.1)/(P1.3-P2.3)-(P3.1-P2.1)/(p3.3-p23))=BK
C=B(K(p1,1-p2.1)*+p12-p22) / (p23-p1.3)=BL

D= - B(Kps,i-ps2tLpss3)

A megoldast visszahelyettesitve az egyenletbe kapjuk a 3 pont koordinatai altal meghatarozott sik
egyenletét, mely tartalmazza a 3 pont altal kifeszitett haromszoget.

Most szamoljuk Q=(Q1,Q2,Q3) pont magassagkoordinatajat, Qs-t, ezert (Q1,Q2)-t helyettesitve a sik
egyenletébe adodik Qs. (Megjegyzés: a parhuzamos szeldk tételén alapuld megoldéssal felirhatod

egyszeriibb formaban is a Q pont az (Ni.c,N2.c,N3¢) csticsok helyvektorainak stlyozott atlagaként.
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Mivel ennek szamitasigénye kisebb, igy R-ben implementalt foldfelszin modellben ez keriilt
alkalmazasra.)

Kelléen siiri taranapld esetén ez igen jo kozelitését adja a két rogzitett pont kozotti
magassagkiilonbségeknek. Bar nem tekinthetjiik kébe vésett igazsagnak, hogy a Google foldfelszint
kozelitd alkalmazasa altal nyujtott magassadg adatok helyesek, mi most ezt tekintjiik viszonyitasi
alapnak. Az altalunk kalkulalt magassagértékeket a Google értékeivel vetettiik Ossze a vilag teljes
felszinén 10000 mintapontot felvéve. Eljarasunkkal &tlagosan 13cm-rel kaptunk magasabb
értékeket, mint a Google magassagértékei. Ez a GPS eszk6zok altal nyujtott helyenkénti 120

méteres eltérésekhez képest elenyészd. A modell altal adott vizualizaciot a 7. abran lathatjuk.

2.4.3. A négyszog-modell

A masik altalunk alkalmazott foldfelszin kozelités a bilinedris interpolacié elvén alapszik [184],
ahol a 4 egymés melleti négyzet alapu hasab fedlapjainak kozéppontjaira szamolt atlagokkal
kozelitjiik a valddi felszint (lasd a 5. abran). Ekkor a felszinen adott P pont magassag koordinatajat
ugy szamoljuk, hogy a négyzetek felszinre esd merdleges vetiileteivel vett téglalapok teriiletének
aranyaban sulyozzuk a megfeleld kozéppontokhoz tartozdé magassag értékeket (lasd a 6. dbran).
Fontos megemliteni, hogy az (Ni¢,N2.c,Ns.c,Nac) csucsok a legritkabb esetben esnek egy sikba, igy
a foldfelszint sem az altaluk kifeszitett “négyszogekkel” kozelitjiik, hanem a helyvektoraik konvex
kombinaciojaként eldallé vektorok Osszességével. Ennek értelmében a szamitott pont is csak
véletlentil eshet (Ni¢,N2c,Ns.,Nac) csucsok koziil barmelyik harom altal kifeszitett sikba. A pontos
szamitast a B mellékletben ismertetjik.

5. abra: Négyszog-modell 6. abra: Bilinearis interpolacio

Nic /
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Az igy szamitott magassagadatokat ismét Osszevetettik a Google alkalmazas altal kalkulalt
értékekkel a korabbihoz hasonlé modon, és kevesebb, mint 1 cm-en beliili eltérést tapasztaltunk,
mely sejteti, hogy a Google is hasonld elvek mentén és hasonld alapadatokbol (NASA, [182])
készitette foldfelszin modelljét, mint a mi “négyszog-modelliink”, am errél tovabbi informacio

hianyaban nem mondhatunk biztosat. A modell éltal adott vizualizaciot a 8. dbran lathatjuk.

7. abra: Gellért-hegy a haromszog-modellel 8. abra:Buda a négyszog-modellel

2.5. A menetidobecslé eljarasok

Az alabbi alfejezetben keriil bemutatdsra a rendelkezésilinkre all6 adathalmaz, valamint az azon
alkalmazott becslési eljarasok vizsgalata, ahol mar felhasznéljuk a korabbiakban ismeretetett DEM

modelliink eredményeit.

2.5.1. Az adatok és azok tisztitasa

A tanulményban felhasznalt nyers adatokat a turautak.hu oldal miikodtetdivel vald egyiittmitkodés
keretein beliil valt hozzaférhetévé. A rendelkezésilinkre bocsatott mintegy 35.000 turanapld az

orszag teljes teriiletét lefedi. Mivel a tirazok gyakran nem csak gyalogos, de biciklis, vagy akar
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autos szakaszaikat is feltoltotték, igy az adatokat sziirni voltunk kénytelenek. Az aldbbi elvek
mentén tavolitottuk el a turanaplok egy részét:
« a tal rovid tardkat (ahol nem volt legalabb 120 megfigyelt szakasz, azaz 40 perces, egybefiiggd
tura)
« a nem Osszefliggd, de Osszeflizott turadkat (ahol a turanaplo tulajdonosa tobb, egymastol idoben
vagy térben elvalé turakat flizott 6ssze)
« azon turdkat, melyek 8m/s-nal magasabb sebességli szakaszokbol tobb mint 5-6t tartalmaztak
(hiszen itt vélhetden biciklis, vagy autos turakrol lehet szo
« a 0.5m/s-nal alacsonyabb atlag sebességli tarakat, mert ott vélhetden inkdbb sétardl lehetett sz6
« a 3,5m/s-nal nagyobb atlagsebességli szakaszokat, mert ezek inkabb futék vagy biciklisek
turanaploi lehetnek
9. abra: Turanaplo simitasa
A megmaradt 2400 turanaplobol eltavolitottuk még a 0,15m/s alatti
sebességli szakaszokat (pihendk, stb), valamint a 3,5m/s feletti
szakaszokat, mivel azok sebessége mar inkabb futast, vagy
biciklizést jelent. Fontos kiemelni, hogy az altalam tanulmanyozott
szakirodalomban egy elkalommal sem talaltam példat ilyen
mennyiségli tiraadaton végzett vizsgalatra. A Pitman et al. [30]
cikkében szerepldé 360 turanaplon végzett becslés tortént eddig a
legnagyobb adathalmazon. A nyers adatok Kalman-filter
segitségével lettek simitva, mivel jelenleg ez az altalanos €s széles
korben hasznalt eljaras GPS-bol nyert helyzeti adatok kiigazitasara.
Bar néhol taldlunk példat arra, hogy legkisebb négyzetek

modszerével, vagy mozg6 atlaggal simitjak a turanaplokat (ami a

kanyarokat kifejezetten rosszul kezeli, szisztematikusan talbecsiilve

ezzel a sebességet), a Kalman-filter nagy elénye, hogy nem csak a helyzeti adatokat veszi
figyelembe, de a sebesség adatokat is, tovabba a GPS eszkodz altal szintén tarolt pontossagi
adatokat, a GDOP-ot (Geometric Dilution of Precision) [259]. Ez GPS-ek pontatlansagat méro
mutatd, mely egyrészt fiigg a mérésben részt vevd mitholdak szamatdl (min. 3, jobb esetben 4
darab), illetve azok egymashoz viszonyitott elhelyezkedésétdl. A gyakorlatban a polgari céla GPS
eszk6zok pontossaga kb. 3 méter. A Kalman-filter GPS adatokon torténd alkalmazasarol bévebben
Goh et al. [260] cikkében olvashatunk. A simitott tiranaplora lathatunk példat a 9. abrdn, ahol a

piros Utvonal jelzi a nyers GPS adatot, mig a kék a Kalman-filter altal adott megoldast.
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A tirazashoz hasznalt mobil applikdcioknak, valamint folyamatos GPS kommunikécionak

koszonhetden mar rendelkezésiinkre allnak nagy pontossagu, idébélyeggel ellatott helyzeti adatok,

melyek segitségével a teljes tura nyomonkovethetd. Mivel az egyes felhasznaldok eszkozei

kiilonboz6é frekvenciaval rogzitik az adatokat, igy az Osszehasonlithatosag érdekében az Osszes

altalunk hasznalt taranaplot, sztenderd modon, 20 mdasodperces frekvenciaji adatpontokbdl allo

sorozattd transzformaltuk. Ezt kovetden a 2-dimenzids (szélesség- és hosszlisag értékekhez)

hozzarendeltiik a Négyszog-modell alapjan szamolt magassag értékeket, igy mar 3-dimenzids

adatsorokat kaptunk, melyhez rendelkezésiinkre allnak a hozzajuk tartozo idobélyegek is. Fontos

megemliteni, hogy azért esett a valasztads a négyszdg modellre, mert joval alacsonyabb szdmitasi

igénye lehet6vé teszi annak nagyobb adathalmazon torténd alkalmazasat. Az igy nyert adataink

tehat 6sszefoglalva a kovetkezok:

Helyzeti adatok: a szélességi ¢és hosszisagi adatok rogzitésre keriiltek a tGranaploban,
melyekhez magassagi adatokat rendeltiink az altalunk készitett foldfelszin modell segitségével.
A szokasos jelolésekkel a helyzeti pontok sorozata legyen Q=(Qi, Qz,..., Qu), ahol Q; a
taranaplo i-edik pontjanak 3-dimenzids koordinatait jeloli.

Id6: az egyes szakaszok kiindulasi- és végpontjaihoz a GPS altal rendelt id6bélyegeket
hasznaltuk fel a 20 masodperces szakaszokka transzformalashoz. Jelolje a Q=(Q1, Qx,..., Qn)
lokaciodk €s a hozza tartoz6 idOpontok sorozatat t=(ti,t2, ... ta).

Sebesség: az egyes szakaszokra atlagsebességet szamolunk, ahol a megtett ut a szakasz 3
dimenzidban meghatarozott kiindulasi- és végpontjainak koordinataibdl szamolunk, mig az
eltelt id6 a kezdeti és végponti iddpontok kiilonbsége. Igy az (i-1)-edik ponttdl az i-edik pontig
tartd szakasz atlagsebessége vi=dist(Qi-Qi.1)/(ti - ti-1).

Emelkedd mértéke: két pont kozotti atlagos emelkedési szoget tudunk szamolni a magassagi
adatok kiilonbségébdl, valamint a szélességi és hosszusagi adatokbol. Itt fontos megemliteni azt
a megfontolast, ami alapjan az adatok rogzitésének frekvenciajat meghataroztuk. Amennyiben a
frekvencia tal alacsony, akkor az adott utszakaszon szignifikdns emelkedés és ereszkedés is
lehetséges egyidejiileg, melynek mi csak a kiilonbségét vessziik figyelembe szdmitdsunk soran,
illetve egyértelmiien nem egyenesen kozlekediink két pont kozott szélességi és hosszusagi
dimenzidkban sem. Mi tehat az adott szakaszon a kezdeti és végpontot 0sszekotd egyenes
szakasszal kozelitjiik a tOra utvonaldt, mely nagyobb szakaszokon erdsen alulbecsiilheti az
utszakasz valds hosszat. Ha tovabb ndveljiik az adatpontok frekvencidjat, azzal viszont tobb zajt
visziink a gps pontatlansdgbol adodoan az adatokba. Jelen tanulmanyban a fentieket szem eldtt

tartva tehat 20 masodperces frekvencidji adatokon végeztiik elemzéseinket. Az egyes szakaszok
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atlagos meredeksége szamithatdo a szakasz kezdeti- és végpontjanak koordinataibol,

Qi(Qi1, Qiz,..., Qiz) €s Qi1(Qi-1,1, Qic12,..., Qi-13) pontok esetén:

Qi3 — Qi13

© = arctg

.9 . . .
1)+ (Qi2 —Qi12)°

Feladatunk tehat becslést adni az egyes szakaszokhoz tartozo v*; atlagsebességekre, ebbdl ugyanis

mar konnyen szdmolhato a teljes ttra vonatkozé menetid6 az aldbbi modon:

' 2‘: dist(Qi — Qi-1)
=1 Yi
A kovetkezOkben ratériink az altalunk javasolt becslési eljardsok ismertetésére, azonban eldtte

bemutatjuk a témajat és technikajat tekintve miénkhez legkdzelebb allo eredményt is.
2.5.2. Tobbvaltozos menetidd becslés

A tobbvaltozds menetidObecsld eljarasokra igen kevés példat talalunk a szakirodalomban. Ezek
koziil talan a leginkdbb témankhoz igazodé munka Pitman et al. [30] cikke, mely személyre szabott
menetidd becslo eljarast javasol turistak szdmara. A cikkben felhasznalt adatsor 360 tura turanaplot
tartalmaz, melyet Dél-Tirolban rogzitettek 2011. Marcius és 2012. Marcius kozott. Minden ut kiilon
turazéhoz ¢és kiillonbozé utvonalhoz tartozik. Pitmanék sztenderd 5 perces szakaszokra
transzformaltdk a nyers adataikat, és piecewise cubic spline algoritmussal simitottak azt. Az
eljarasrél bovebben Matthews és Fink konyvében olvashatunk [39]. Turanaploikat megtisztitottak
tovabba azon szakaszoktol, melyeket outliereknek mindsitettek: ha az atlagsebsség az adott
szakaszon meghaladta a 4m/s-ot (mert ekkor a tarazo vélhetden nem gyalog kozlekedett, esetleg
adathiba, vagy a jel iddleges elvesztése allhat a kiugro érték hatterében, igy a GPS pontatlansagabol
adodo ugralas tlinhet nagy sebességli elmozdulasnak), vagy ha kisebb volt az atlagsebessége 2m/s-
nal (hisz ekkor nagy valosziniiséggel pihendt iktatott a turaba).

A tirautak menetidejének becslésénél az alabbi tényezdket vehetjiik figyelembe vizsgélataink soran:
* p - az adott pontig megtett it hossza (km)

* S -ateljes ut hossza (km)

* P - adott szakaszon az emelkedd mértéke (fokban)

* a - az adott pontig megtett sszes emelkedd a teljes Gton tervezett 0sszes emelked6hoz képest

(%)
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* d - az adott pontig megtett 6sszes ereszkedés a teljes uton tervezett dsszes ereszkedéshez képest
(%)

* a(30) - az adott pontig megtett 6sszes emelkedd az el6zo fél oraban (km)

* d(30) - az adott pontig megtett sszes ereszkedés az el6z6 fél éraban (km)

* a(60) - az adott pontig megtett 6sszes emelkedd az el6z6 1 6raban (km)

* d(60) - az adott pontig megtett sszes ereszkedés az eldzd 1 draban (km)

Természetesen figyelembe vehetnénk még példaul az id6éjarasi koriilményeket, vagy az 1t tipusat,
am ezekrdl jelenleg nincsen elérhetd informacionk. Fontos lehet azonban az idében koézeli
emelkeddk és eredszkeddk figyelembe vétele, mert személyes tapasztalatom szerint annak igen
jelentds hatdsa van a tirdzo pillanatnyi teljesitd képességére, ezért teszteljiik az a(30), d(30), stb.
valtozok sebességre gyakorolt hatdsat is.

Pitmanék a tanul6é adathalmazon polinomialis kozelitést alkalmaztak a fenti valtozok egy részét
szerepeltetve (p, S, a, d és P), és legkisebb négyzetek moddszerével becsiilték a valtozok
hatvanyaibo6l 6sszeallitott polinomvektorhoz tartozé a egyiitthatovektort, hogy az az alabbi alakot

Oltse:

n
U= E (-“,,,‘;p’— E ag; S + 2 agra® + E u“{:i E gy 3¥

1=0 =1 k=1 y=1

Az eredeti polinom becsldfiiggvényben a valtozok mind 3-adfokig szerepeltek, kivéve az adott
szakaszon az emelked0 mértéke, ami 7-ed fokig hozott javulast a becslofliggvényben. Az OLS
becslés eredménye tehat egy olyan a egyiitthatovektor, hogy az egyes szakaszokon a becsiilt

atlagsebességek ¢és a megfigyelt atlagsebességek kiilonbsége minimalis legyen, azaz

N
Pitmanék cikkiikben a menetidObecslés személyre szabdsa érdekében bevezetnek egy plusz faktort,
ami azt mutatja, sik terepen (olyan szakaszon, ahol az emelkedd -5° és +5° kozott van), milyen
sebességgel teljesit az illetd az atlagoshoz képest. Ezt a valtozot a mért teljesitménye és a sik
terepen mért teljesitményének aranyabol szamitjak. Sajnos cikkiikben nem kozoltek a becsiilt
paraméterek tesztstatisztikainak értekét, tovabba az altaluk megjelenitett becsld polinomban olyan
valtoz6 is szerepel, melynek parcidlis hatasat abrazolod fliiggvényének képe merdben eltér annak

algebrai alakjatol. Ettdl eltekintve a szerzok jo eredményekrdl szadmolhatnak be: atlagosan
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nagyjabol 18%-os hibaval tudjdk az egyes szakaszokon a hatralevd menetid6t megbecsiilni
modelljiik segitségével, mellyel jocskéan javitanak az adataikon nagyjabol atlagosan 32%-os hibaval
teljesitd Naismith-szabalyon.

A sebesség tobbvaltozos modellezését célzd kisérleteink akéar a Pittmanék altal rendelkezésiinkre
bocsatott 360 taranaplobol allé adathalmazon, akar a turautak.hu oldalrél szdrmazé adatokon
gyenge eredménnyel zarultak. Bar egyértelmiien a meredekség birt a legnagyobb magyarazé erével
az adott szakaszon mért sebességre vonatkozdan, a vizsgalt modellek 0sszességében rendre igen kis
korrigalt R? értéket adtak (< 0,1), mig sok valtozoénk inszignifikdnsnak bizonyult. Ezek
teszteredményeit az C.I mellékletben taldljuk. Ennek tanulsiga nyoman merében mas

menetidObecsld eljarast javaslunk, melyet a kovetkezOkben ismertetiink.

2.5.3. A sebesség becslése a meredekség fiiggvényében

Ebben az alfejezetben a terep meredekségének sebességre gyakorolt parcialis hatasat vizsgaljuk. A
Naismith altal adott becslést az idok sordn tobben is finomitani prébaltak, tobbek kozott Waldo
Tobler [28], aki exponencidlis fliggvényt javasolt a sebesség kozelitésére. A becsléséhez hasznalt
adatok Imhof 1950-es kartografiai konyvébdl szarmaznak [41]. Az éltala becsiilt sebességfiiggvény

az alabbi alakot 6lti, (1asd a 10. dbran):

dh o
—3.5 —+0.05‘ dh _ . o
W=6e |9 e~ T
10. abra: Tobler-gorbe
6“ walking Speed [km/h)
ahol 5 1
« W - a becsiilt sebesség (km/h) P A
« dh - az emelkedési differencia |
3
« dx - tavolsag
« m - meredekség (%) - i
+ B - a meredekség szoge (fok) 1 ' .
! Slope [deg) LT

O " 3 -
60 50 -40 -30 -20 10 0O 10 20 30 40 %0
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Amint az lathat6, a becsiilt sebesség maximuma kb. 6km/h kis meredekségii lejtdn, mig a sebesség
0-hoz kozelit £60 fok esetén, tehat extrém meredekségli emelkedén vagy lejtén. Az ebbdl szarmazo
sebességértékek, bar nincsenek az emberi teljesitoképesség hataran, de igen jO erdnlétet
feltételeznek, igy nem mondhatd 4tlagosnak. Masrészrél nehezen indokolhaté a fiiggvény
csucsossdga a maximum pontjaban. Mi a rendelkezéslinkre all6 kb. 2.400 taranapld alapjan
kivanjuk becsiilni a turazé sebessége és a terepszakasz meredeksége kozotti sszefliggést.

Az egyes szakaszokra vonatkozo sebesség-meredekség pérokat tekintve (az outlierektdl a
korabbiakban leirt modszerrel valdo megtisztitas utan) 1/4 fokonként haladva a meredekségi
adatokon, az adott értek koriili 0,125 fokos intervallumban taldlhatd sebességek szamtani atlagat
véve szamolunk egy atlagos sebesség értéket minden negyed fokhoz a meredekség skalan. Az R
statisztikai szoftver Im (linear model) csomagja segitségével illesztettiink az atlagokra kozelitd
gorbéket legkisebb négyzetek modszerével, mely QR matrix dekompozicios eljarason alapszik. A
modszerrdl bévebben Gulliksson és Wedin cikkében olvashatunk [264]. Az illesztett gorbe a [-0,15;
0,15] intervallumon egy 10-ed foku polinom, mig a széleken egy-egy exponencialis fliggvényt
illesztettiink az atlagokra. Ennek legfébb oka, hogy korabbi kutatdsi eredményeink alapjan a Tobler-
gorbe maximum pont koril rosszul illeszkedik valos adatokra, igy azt minél inkabb igyekeztiik
lekdvetni egy polinommal, masrészt a polinom a széleken rendszerint rosszul illeszkedik, ezért a
gyakorlatnak sokkal inkabb megfeleld (a széleken a vizszintes tengelyhez simul6d) gorbét kerestiink.
Az illesztés eredményeként az alabbi sebességet becslo fliggvényt kaptuk:

e232Bm0462 | 1y (_oc: (), 15)

vim) = plm) | m € [=0,15:0,15]

rv—leTz.‘H—U.BTUH I m € I:U 15: 2\’.]

ahol m az adott szakasz meredekségét jeloli. A p(m) polinom egyiitthatoit és az illesztés
tesztstatisztikdit 0sszefoglald tablazatot a C.2 mellékletben taldljuk. A sebességet a meredekség
fliggvényében becslé v(m) gorbénket a /7. dbran lathatjuk. A sebességet (m/s) mérd fliggdleges
skalan jol lathatd, hogy nagyjabdl Skm/h a becsiilt maximalis sebesség az atlagok alapjan, szemben.
Tobler 6km/h-s maximalis sebességével. A maximumhely, Tobler eredményéhez hasonldan,
nagyjabol -2° koriil talalhatd. Az illesztett gorbék tesztstatisztikdi alapjan elmondhatd, hogy
mindhdrom szakaszon van kapcsolat az adott szakaszon mért sebességek atlaga €s szakaszok
meredeksége kozott, erre utal a magas korrigalt R? érték, valamint a magas F-statisztika értékek (a

hozzajuk tartozé rendkiviil alacsony p-értékekkel). Az abszolut értékben kisebb meredekségii
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szakaszokra illesztett magasabb fokszamu polinom okan fontosnak tartottuk a korrigalt R* mutatora
hagyatkozni, elkeriilend6 a talillesztést. Az illesztett v(m) gorbe, mint azt a kdvetkezo alfejezetben

latni fogjuk, pontosabb menetidébecslést tesz lehetdveé, mint a Tobler-gorbe.

11.4bra: Az atlagsebességekre illesztett becslés
(meredekség radianban, sebesség m/s-ban mérve)
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2.5.4. Két menetidébecslo eljaras

Az el6z6 alfejezetben ismertettiik a turazo sebessége és a turaszakasz meredeksége kozott becsiilt
Osszefiiggést a Tobler-gorbe nyoman. Ezt alapul véve a jelen szakaszban két menetiddbecslo eljarast
ismertetiink, melyet a korabban bemutatott 2400 turanaplon teszteltiink.

1. Meredekség alapu eljaras

A korabbiakban bemutatott eljaras szerint illesztiink sebességet becsld gorbét a teszthalmazban
szerepld thranaplok szakaszainak meredekség-sebesség parjaira, majd ezt személyre szabjuk az
alabbiak szerint: A turaut els6 20 masodperces szakaszanak meredeksége legyen m;, ekkor ennek
sebességét becsiiljiik az illesztett v(m) gorbe alapjan v(m;)-gyel. A masodik szakasz sebességének

becslésénél mar felhasznaljuk, hogy az el6zd szakasz becsiilt értékét Gssze tudjuk hasonlitani a
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valds adattal (tira kozben). A valos és becsiilt sebesség aranyat tekinthetjiik ezt egy fittségi
faktornak, mely adott meredekség mellett az atlagos tirazod sebességétol vett eltérését mutatja.
Legyen ennek értéke b; = vi/v(m;). Ekkor a masodik szakasz becsiilt sebessége legyen b;v(m>), ahol
m2 a masodik 20 masodperces szakasz meredeksége. A harmadik szakasz sebességének becslésekor
mar felhasznaljuk a 2. szakasz megfigyelt fittségi faktorat is, és vessziik a szdmtani atlagukat, tehat
a becsiilt sebessége (b;+b)v(ms)/2 lesz. Altalanosan az n-edik szakasz sebességének a becslése az
alabbiak szerint torténik:

v = izt Uit

n—

Ezzel az utkdzben torténd kiigazitassal a teljes uthosszra tett becslést jelentdsen javithatjuk, hiszen
olyan befolyasol6 koriilményeket tudunk részben leképezni, mint az iddjarasi viszonyok, vagy a
turaz6 aktualis napi erdnléti szintje. Bar az elsé néhany szakaszon (jellemzden az ut elsé 10%-an)
az ingadozo6 fittségi faktor értékek miatt még pontatlan az eljaras, a tovabbiakban - mint azt latni
fogjuk - igen j6 becslést adhatunk a menetiddre. A kisérlet soran megprobaltuk ezt a fittségi faktort
nem csupan “globdlisan” meghatarozni egy adott turdzd esetén, de akar meredekségi
intervallumokra kiilon-kiilon. Gyakorlati tapasztalatunk szerint enélkiil ugyanis figyelmen kiviil
hagyjuk, ha valaki sik terepen kivaldan teljesit ugyan, de az emelkeddkre rosszul reagal. Mivel
azonban igy tobb faktort is becsiilniink kell a tira soran, ezért mire azok értékei “stabilizalodnak™,

mar jellemzOen igen sok szakaszt megtett a tirdzo, igy Osszességében ezzel a kiterjesztéssel

rosszabb eredményeket értiink el, mintha csak egy fittségi faktort becsiilnénk.

2. Az atlagsebesség alapu menetidobecslés

Az eljaras a tlra elsd 20%-aban az illesztett sebességgorbe alapjan becsli a sebességet a teljes utra,
mikdzben minden szakasz sebesség értékeit elraktarozza. Legyen az i-edik, mar megtett szakasz
megfigyelt sebessége vi, ekkor az n-edik szakasz (mely mar tul van a tlra elsé 1/5-én) sebességét az

alabbiak szerint becsiiljiik:

n—1

tehat egyszerlien vessziik az el6z6 n-1 szakaszon megfigyelt sebességek atlagat. Jellemzben a tura
elsé 1/5-ében ez az eljaras még nem ad jo sebességbecslést, ezért kell ott helyettesiteniink az
illesztett sebességgdrbe altal adott becsléssel. A kovetkezd alfejezetben Osszegezziik a becsld
eljarasaink josaganak vizsgalatait.
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2.6. Az eredmények kiértékelése

Becslésiink pontossagat mérendd, szeretnénk azt a Tobler-gorbe alapjan kalkuldlt becslésekkel
osszevetni. Osszehasonlitdsi mértékként mi is (akarcsak Pittman et al. [30]) az atlagos abszolut
relativ hiba (mean absolute relative error, roviden MARE) értékét hasznaljuk, mert egyforman
biinteti az alul- és feliilbecslést is. A teljes utat 100 részre bontjuk, és p-vel jeldljiik, hogy az Gt hany
szazalékanal tartunk. Az i-edik utra a p-edik szakaszhoz tartoz6, mért adatokon alapulé hatralévo

1d6t jelolje 7, mig az altalunk becsiilt hatralevo idot 7, .

mn

o 1 ,
MARFE(p) = —
HEAP, n Z

1=1

;
r

A szamitdsndl a 2400 tirabdl allé adatbazisunkat tanuléd- €s teszt adathalmazra (75-25%) bontottuk
véletlen moédon. A tanuldé adathalmaz alapjan végeztiik a 2.5.3-as szakaszban bemutatott gérbe
illesztését a sebesség dtlagokra (a meredekség fliggvényében), majd az igy kapott gorbét
alkalmaztuk a teszt adathalmazon a mér ismertetett két modszer szerinti menetidébecsld eljarasok
soran. Ezt az eljarast 10-szer alkalmaztuk egymds utan, és a fenti képlet alapjan kalkuldlt MARE
értékeket az 1. rdbldzatban foglaltuk 6ssze (az out végzddésli oszlopokban a vonatkozé kalkuldcids

eljaras értékei szerepelnek 20%-nal magasabb MARE értékek nélkiil).

1. tablazat: A harom eljaras MARE értékeinek 6sszehasonlitasa

MARE_mer MARE_mer_out MARE_atl MARE_atl out MARE_Tobler

Teszt_1 11,90% 9,51% 13,00% 9,47% 17,06%
Teszt_2 11,41% 9,38% 12,87% 9,56% 16,74%
Teszt_3 11,01% 9,36% 12,89% 9,66% 17,38%
Teszt_4 11,95% 9,00% 12,74% 9,98% 16,72%
Teszt_5 11,44% 9,38% 12,55% 10,03% 17,80%
Teszt_6 11,64% 9,44% 13,26% 9,60% 18,25%
Teszt_7 11,59% 9,63% 13,56% 9,92% 16,35%
Teszt_8 11,91% 9,30% 12,73% 10,24% 19,48%
Teszt_9 11,55% 9,15% 12,49% 10,18% 17,09%
Teszt_10 11,36% 9,53% 13,33% 9,85% 16,76%

atlag 11,58% 9,37% 12,94% 9,85% 17,36%
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A MARE értékek azt mutatjdk, hogy az illesztett sebességgorbén alapul6 eljaras teljesit a legjobban,
mig azt nem sokkal lemaradva koveti az dtlagsebességre €piil6 becslésiink. Mindkét eljards éltal
becsiilt eredmények szignifikdnsan jobbak a Naismith-szabdly altal prognosztizalt menetid6knél, s6t
a Pitmanék dltal javasolt mddszer eredményeinél is dtlagosan nagyjabdl 5 szdzalékponttal jobb
becslést ad, bar utdbbit sajnos nem tudtuk Osszevetni a sajat eredményeinkkel azonos adatbazison
végzett tesztekkel. A teszt tiranaplokon végzett menetidébecslések MARE értékeit mindhdrom
vizsgélt eljardsra a 12. dbrdn foglaltuk 6ssze (a piros a meredekségen, a fekete az 4tlagsebességen
alapul6 eljarast jeloli, mig kékkel tiintettiik fel a Tobler-gorbe alapjan becsiilt menetidbk MARE
értékeit). Ezen MARE értékek mindhdarom eljaras esetében a 10 elvégzett kisérlet szdmtani atlaga
alapjan keriiltek kiszdmitdsra. Amit érdemes megemliteni, hogy az els6 szakaszokon mindkét
eljarasunk gyengébben teljesit, hiszen ezen szakaszok alapjan becsiiljiik az individudlis
korrekcidkat. A k6zEépsé 60%-on jol teljesit a becslés, csupédn az utolsé 20% az, ahol az eredmények

romlanak, amit tobb okra vezethetd vissza:

o A relative kevés hdtralévé adatponton a kisebb variancia is nagyobb hatdssal van az
eredményekre.

e Sajnos arra vonatkozéan nincsenek adataink, hogy a 360 tdra koziil melyek lehettek
teljesitménytirdk, ahol szokds a végén hajrazni. VersenyhelyzettSl vagy idSkorlattdl fiiggetleniil
is sokan Uj erére kapnak a cél kozelében.

e Nem szdmoltunk a tirdzok kifdraddsaval, mely teljesitményiik romldséhoz vezet. Ez f6leg a
kevésbé fitt populéciot érinti.

12.abra: A harom eljaras MARE értékei (a megtett ut %-anak fiiggvényében)
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Eredményeink alapjan tehat a Tobler-gorbét alapul véve kisebb pontossagi menetidObecslést
kaptunk, mint sajat becsiilt sebesség-meredekség Osszefliggésiink alapjan, tovabba elmondhato,
hogy a meredekség alapti menetidébecsld eljaras is szignifikdnsan jobb a Tobler altal adott
becslésnél, de pontatlanabb, mint a meredekség alapu kozelités.

Sort keritettiink tovabba a Toblet-gorbe ¢és az altalunk illesztett v(m) sebességbecsld gorbe
Osszevetésére a meredekség alapu becslo eljaras segitségével is. Az egyes gorbéket a meredekség
alapti becsléshez felhasznalva, a fittségi faktorokkal folyamatosan korrigalva, 10-10 tesztet
elvégezve azt talaltuk, hogy mig a v(m) sebesség-meredekség Osszefiiggést alapul véve az elso
eljarasunk atlagos hibdja 11,12% volt, addig a Tobler-gorbét alapul véve ez az érték 13,48% volt. A
két eljaras MARE értékeinek Osszehasonlitdsat a /3. abrdn mutatjuk be, ahol a Tobler-gérbéhez a
kék, mig a mi becsld fiiggvénylinkh6z a fekete pontok tartoznak. A kétmintds t-proba alapjan
elutasitjuk a nullhipotézist, miszerint a két eljaras MARE értékeinek atlaga megegyezik. A t-proba

eredményeit a C.3 mellékletben talaljuk.

13.abra: A Tobler-gorbe és a v(m) alapjan kalkulalt meredekség alapu eljaras MARE értékei
(a megtett Ut %-anak fiiggvényében)
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2.7. Konklazio és kutatasi tervek

Tanulmanyunkban arra tettiink kisérletet, hogy turautak menetidejének becslésére adjunk egy a

jelenlegieknél pontosabb megoldast. A rendelkezésiinkre 4ll6 taranaplok alapjan els6ként adtunk

egy teljes populaciora vonatkozd sebességbecslést az adott szakaszok meredekségének
fliggvényében, mely a Tobler-gdrbe pontossagat igyekezett javitani. Erre épitve két eljarast

dolgoztunk ki: az egyik a kezdeti atlagsebesség értekeket megfigyelve tisztan azok alapjan becsiili a

tura hatralevl részére a menetidot, mig a masik eljaras a teljes populdciora illesztett sebesség-

meredekség gorbe alapjan becsiilt menetidéket szabja személyre az egyéni eredmények alapjan
dinamikusan becsiilt fittségi faktorokkal. Mindkét eljaras tulszarnyalja pontossagat tekintve az

eddig ismert menetidObecsld eljarasokat, és egyszeriiségiiknek koszonhetden igen alacsony a

szamitasi igényiik, igy azok mobil alkalmazdson torténd implementécidja is indokolt. A becslések

tovabbi javitdsara tobb terv is sziiletett a munka soran.

A késdbbiekben tovabblépési lehetdség lenne a modellben szerepeltetett magyarazé valtozok
bovitése, 1gy mint a tarafelszerelés Gssztomege, iddjarasi koriilmények, az ut tipusa vagy az adott
pontig eltoltott teljes pihendidd, melyeket most - adatok hidnydban - melldztiink. Sajnos a
rendelkezésiinkre 4116 adatok tovabbi terveink kivitelezéséhez nem elegenddek, az alabbiakat mégis
fontosnak tartjuk a jovOben vizsgalat targyava tenni:

« Erdemes lehet a késébbick soran megvizsgalni, hogy két becsld eljarasunk pontossaga javithato-e
egy vagy akar tobb tovabbi magyarazo valtozo szerepeltetésével. Az altalunk tesztelt tobbvaltozos
modell magyardzo ereje ugyan igen csekély volt, egy-egy Uj magyarazd valtozd szerepeltetése
jelenlegi becslo eljarasainkban még javithat annak pontossagan.

« Amennyiben a meredekségi alapu becslésiink esetén a teljes populaciot fittség szerint
szegmentaljuk 3 kiilon populacidra, és azokra illesztiink egyenként sebesség-meredekségi
gorbeéket, azzal lehet, hogy javitanank becsld eljarasunk pontossagan. Ez esetben is korrigdlnank a
becsiilt sebességeket a megfigyelt fittségi paraméterekkel, dm azok varhatéan mar 1-hez
kozelebbi értékek lennének, hiszen homogénebb csoportokat hoztunk létre.

« Az azonos szakaszokon mért (atlagos) teljesitménytik alapjan rangsorolhatjuk/klasszifikalhatjuk a
turazokat, és ez alapjat képezheti egy “legkdzelebbi szomszéd” alapu becsld eljarasnak. Ehhez azt
kell figyelembe venni, hogyan teljesitették az egyes szakaszokat a tobbiek, és hozzajuk képest
(hasonlo6 terepviszonyok mellett) hogyan teljesitett a vizsgalt személy. Ebbdl szakaszonként

tudunk adni egy esztimacidt a menetidejére, igy a teljes utjara is.
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« Fontos, hogy ennek érdekében minden szakaszt tudnunk kell klasszifikalni kiilonféle dimenziok
mentén. Ha nincs a terepviszonyokra klasszifikalasi lehetdség, akkor marad a meredekség, illetve
az, hogy a felhasznalok atlagosan hogyan teljesitettek egy olyan szakaszhoz képest, amirdl
tudjuk, hogy milyen nehézségli terep (pl. aszfalt), vagy legalabbis azt, hogy kozel vizszintes.
Ilyen modon akar az utszakaszok nehézsége is klasszifikalhatd lenne, melyet kiilon valtozoként
kezelhetiink, és ezt is szerepeltethetjiik a becsléfiiggvényben. Ez ugyanis nem csak a terep
meredekségét tartalmaznd, hanem a extra koriilményeket, mint az eddig figyelmen kiviil hagyott
tereptipus, mint valtoz6. Gondoljuk csak meg, mennyiben befolyasolja a teljesitményiinket, hogy
minden mas valtozatlansaga mellett palas kdzeten, vagy morzsalékos talajon tarazunk.

« Pitman cikkében megallapitja, hogy a sebesség a tlra teljes hosszaval el6szor nd, majd csokken
(ha mar a tirdzok megerdltetik magukat), majd ismét nd (mivel csak gyakorlott tirdzok mennek
tobb, mint 20km-t). Ezért tartjuk fontosnak a tardzok klasszifikalasat is, mert ha ezt turazé
tipusonként vizsgalhatjuk, akkor vérhatéoan a profi tOrazoknal kevésbé lesz észlelhetd a
faradékonység hatésa, igy extra korrekcioként szerepeltethetjiik a fairadékonysagot, melyet a teljes
populécidra nem tudtunk kimutatni az adatsorokon.

 Kollaborativ megkdzelités: a késdbbiekben a klasszifikaciok alapjan egy masodik, 6nallo becslést
is adhatunk a menetidére, ha masok ezeken a szakaszokon tortént teljesitményeibdl szamoljuk
azt. Ennek tobb modja is lehet. Elegendé adatot feltételezve modunkban all Gsszeilleszteni a
tervezett turdt a hasonld szintre klasszifikalt turistdk adott szakaszokon mért eredményeinek
valamilyen atlagoldsaval. Kevesebb adatnél elég lehet azt figyelembe venni, hogy hasonld
terepkoriilmények esetén (lasd a fenti valtozok), masok hogyan teljesitettek a vizsgalt személyhez
képest, igy a vizsgalt Utszakaszon a becslés eldall az elobbi alapjan becsiilt faktor és a
tesztalanyok vizsgalt utvonalon adott teljesitményének szorzataként. Ilyen vizsgalathoz azonban
sziikség van arra, hogy egy adott felhasznalénak t6bb turanapldja is rendelkezésiinkre alljon,
valamint legyenek olyan utszakaszok, melyeket a vizsgalt alant €s hozza hasonldan klasszitikalt

felhasznalok is megettek kordbban, mely az 6sszehasonlitds alapjat képezi.

42



3. Turisztikai ajanlorendszer

3.1. Bevezetés

Mindennapi ¢letiink sordn szamtalan alkalommal keriiliink dontési helyzetbe, sokszor akar
észrevétlentil. Mit vegyiink fel reggel, ami megfelel a napi programunkhoz? Melyik meniit
véalasszuk az ebédldben? Melyik munkéhoz kezdjiink neki eldbb? Melyik iskoldba irassuk
gyermekiinket? Ilyen és ehhez hasonl6 sorsdontd, vagy éppen hétkdznapi kérdések ezreire adunk
valaszt ¢€letlink soran. Gyakran ezekben a dontésekben szakértok vagy bardtok segitségét kértiik a
multban, &m egy ideje rendelkezésiinkre allnak mas lehetdségek is. A kovetkezd olvasmanyunk
kivélasztasdban mar nem csak a konyvtaros vagy a konyvesbolti eladd segithet, hanem akér egy
olyan, konyveket (is) arusitd weboldal, mint az amazon. A Youtube 4ltal felajanlott videdk mind a
korabbi bongészéseinken alapulnak, és viszonylag nagy talélati arannyal javasol olyan audiovizualis
tartalmakat, mely kedviinkre vald. Mérhetetlen elénye a baratok javaslatain alapulo, hétkdznapi
megoldashoz képest, hogy mig a fent emlitett oldal a vilag legnagyobb videotaranak teljes
figyelembevételével teszi javaslatait, addig ismerdseink eggylittes ralatdsa is ennek csupan
toredéke. Ily moddon példaul olyan egyiittesek dalait is megismerhetjiilk, akikkel nagy
valoszinliséggel sosem talalkoztunk volna mas modon. Ekkor ugyanis nem csak az ismerdseink
ajanlhatnak nekiink tartalmakat, hanem a vildgon mindenki ezt teszi - akaratlanul - az
ajanlorendszeren keresztiil. Fontos azonban itt leszogezni, hogy - mint azt a késébbiekben latni
fogjuk - az ajanlorendszereknek is megvannak a maguk korlatai, igy vélhetden (és remélhetdleg)
soha nem fognak minket olyan jol ismerni, mint barataink és rokonaink. Ezeket is megfontolva a
latszatat is szeretném annak elkeriilni, hogy a hétkdznapi emberi kapcsolatok ajanlorendszerekkel
torténd kivaltasara szeretnék buzditani barkit is. Tekintsiik ezeket sokkal inkabb egy lehetdségként,
mely segithet a mindennapokban donteni bizonyos - kevéssé fontos - kérdésekben, megsporolva
ezzel magunknak némi id6t, vagy rdakadni olyan élményekre, melyek taldn 6rokre elkeriiltek volna
minket ezen rendszerek hianyaban.

A tovabbiakban Gsszefoglalom az ajanlérendszerekkel kapcsolatos definiciokat, majd a kutatési
témaval kapcsolatos motivaciokra térek ra. A kovetkezd szakaszban sor keriil az ajanlorendszerek
rovid torténeti Osszefoglalojara, valamint az alkalmazott technikékat és az azokkal kapcsolatos
kihivasokat targyaljuk. A fejezet tovabbi részében ismertetjiik egy turisztikai helyszinekkel
kapcsolatos ajanlo rendszer modelljét és annak empirikus eredményeit. A fejezetet a kutatds sorant

levont kovetkeztetésekkel és lehetséges tovabblépési lehetdségekkel zarjuk.
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3.2. Ajanlorendszerekkel kapcsolatos alternativ definiciok

Az ajanlorendszerek targyalasahoz sziikségét latom néhdny fogalom definidldsanak. Itt erésen
tamaszkodnék a széles korben elterjedt és hasznalt Wikipedia definiciokra kiegészitve néhany
szakirodalmi alternativaval.
Informacio: “Altalanossagban informacionak azt az adatot, hirt tekintjiik amely szamunkra relevans
¢és ismerethianyt csokkent. Egyik legleegyszertisitettebb megfogalmazas szerint az informécié nem
mas, mint valdsag (vagy egy részének) visszatlikrozddése.” [42a]
Informaciészlird rendszer: “Olyan rendszer, ami eltavolitja a redunddns vagy nemkivanatos
informéciot az informacids folyambdl automatizalt vagy szamitogép altal eldallitott modszerrel,
mieldtt a(z emberi) felhasznalo elé keriilne. Fo feladata, hogy kezelje az informdacios talterhelést és
javitsa a jel-zaj aranyt.” [42b]
Ajanlo rendszer: “Specidlis informéciosziird rendszerek, amelyek felhasznaloi és termékprofilokat
¢épitenek tanulo algoritmusok segitésével, majd a modellek alapjan ajanlanak olyan tartalmat (film,
tv, zene, konyv, hir, kép, weboldal, cikk, stb.) a felhasznalonak, amely nagy valoszintiséggel érdekes
lesz szamukra.” [123, p. 24.]. Abban mindenképp igaza van Riccinek és szerzdtarsainak, hogy az
ajanlorendszer egy specialis informacidsziird rendszer, azonban a tilspecifikalt a definicidjuk, mert
egyrészt az eszkoOztarat is tilzottan leszlkitik, masrészt a “tartalomnal” is hasznalhatnank bovebb
fogalmat (egy adott kontextusban barmilyen opcidt ajanlhat a rendszer), harmadrészt a “nagy
valdsziniiséggel érdekes” megfogalmazast nem tartom elegendden pontosnak.
Egy masik, igen hasonl6 megkdzelités szerint, mely Melville és Sindhwani munkajan alapszik : “Az
ajanlo rendszerek {6 célja, hogy felhasznaldk egy csoportjanak olyan ajanlésokat tegyen bizonyos
termékekre vonatkozoan, melyek valdszinilileg érdeklik Oket.” [43]. Ennek a definicionak az
el6z6hoz teljesen hasonlatos problémai vannak.
A citizendum megkdzelitése szerint: “Olyan szoftver program, mely megkisérli a felhaszalok
szamara a valasztékot a kifejezett preferencijuk, a multbeli viselkedésiik, vagy a hozzajuk hasonlo
érdeklddéssel bird felhasznalokrol gytijtott informdacio alapjan.” [44]. Itt is feltlind az ajanlorendszer
tulspecifikaldsa, illetve a nehezen értelmezhetd ‘“‘szoftver program” okozhat némi fejtérést. A
definicioban megjelenik a kollaborativ, valamint a termék és tudés alapu eljarasok gondolata, 4m ez
sem kelléen univerzalis.
A fenti definiciok abban mindenképp megegyeznek, hogy a dontési helyzet sordn a valasztasi
lehetdségek listajat probaljak sziikiteni, illetve egyes helyeken rangsorolni is azokat. Ezeket

figyelembe véve az alabbi sajat definicot javaslom:
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Ajanlo rendszer: olyan informacidésziirii rendszer, mely egy adott dontési helyzetben a
lehetséges opciok halmazanak sziikitésével, illetve az elemeinek adott kontextusban torténé
rangsorolasaval tamogatja a felhasznalot. A rangsorolas torténhet a felhasznalé explicit vagy
implicit modon Kkifejezett preferenciai alapjan, illetve a hozza hasonlo preferenciakkal biro

felhasznalok korabbi viselkedésének figyelembe vételével.

3.3. Motivacio és a téma relevancidja

A minket koriilvevd digitalis vilag soha nem latott modon - és egyre ndovekvd mértékben - zudija
rank az informacid tomkelegét, melybdl valodi kihivast jelent kivalogatni a szdmunkra fontos
elemeket. Az ajanlorendszerek célja éppen ezen informacidaradat megsziirése, igy segitve minket
abban, hogy csak a szdmunkra relevans tartalmakkal tudjunk foglalkozni, minimalizalva az erre
forditott id6t. Az okostelefonok elterjedésével ez a segitség folyamatosan elérhetdvé valt szamunkra
igen sok teriileten. Személyes tapasztalatom alapjan ez a komfort még nem all kelld mértékben
rendelkezésiinkre utazasaink kozben. E dolgozat késziilése idején nem ismert még egy olyan online
szolgaltatas sem, mely figyelembe véve preferencidinkat és lehetdségeinket - ide értve az anyagi €s
idokorlatokat - egy szamunkra még ismeretlen varosban akar tobb napra programot ajanlana nekiink
¢és utvonaltervet készitene hozza. Ezt a hidnyt igyekszik potolni ez a kutatds, melynek - reményeim
szerint - gyakorlati megvaldsulitasara is sor keriil majd a jovében. Célom egy olyan ajanlorendszer
megalkotasa, mely megkonnyiti a tiristdk szaméra a programtervezést, €s altala olyan helyszinekre
is eljuthatnak, melyet maguktol talan soha nem fedeztek volna fel.

Meégis ha csak egy okot emelhetnék ki, amiért e gyakorlati teriilettel foglalkozni érdemes, egy
személyes ¢élmény jut eszembe, melyet a Procter&Gamble néhany éve bevezetett, megujult
ajanlorendszerénél tapasztaltunk: egy amerikai didklany vasarlasai alapjan a rendszer ugy észlelte,
hogy a fogyasztdja nagy valosziniiséggel terhes, igy kismamdknak szold terméket is ajanlott
szdmara. A lany sziilei be akartdk perelni a céget, &m hamar letettek ezen szandékukrol, miutan
szembesiiltek a ténnyel: a rendszer nem tévedett [55].

Jelen tanulmany tavlati célja nem kevesebb, mint a tdristdk szamara minél konnyebbé ¢és

hatékonyabba tenni a tervezést.
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3.4. Az ajanlérendszerek torténete

A szamitdgépek polgari célu elterjedésével parhuzamosan egyre inkabb a fejlesztd cégek és kutatok
fokuszaba keriilt a felhasznaloi igények egyre szélesebb korti kiszolgéalasa. A gépek
népszertiségének rohamos novekedése mogott rendkiviil komoly erdfeszitések rejlenek, amit az
ember ¢és gép kozotti “surlodasok™ csokkentése érdekében fejtettek ki. A felhasznalok szdmara
egyre komfortosabb megoldasokkal tudtak eldallni kdszonhetden annak, hogy megprobaltak az
emberek igényeit megérteni, €s szamitogép altal nyujtott szolgaltatasokat személyre szabni.

Az ajanlorendszerek alapjait a megismeréstudmany [45] és az informécid visszanyerés (information
retrieval) [49] kutatasai alapoztdk meg, és az els6é manifesztacidja a Duke Egyetem 4altal a *70-es
évek masodik felében megalkotott Usenet kommunikacids rendszer [105], amin keresztiil a
felhasznalok szoveges tartalmat oszthattak meg egymadssal. Ezeket hircsoportokba és alcsoportokba
kategorizaltdk a konnyebb kereshetdség érdekében, azonban nem direkt modon épitett a
felhasznalok preferencidira és nem is célozta azok megismerését. Az elsd ilyen irdnyu ismert
megoldds a Grundy nevet viseld szamitégépes konyvtaros volt, ami a felhasznalokat elébb
kikérdezte a preferenciaikrol, majd ezt figyelembe véve ajanlott szamukra konyveket. A rendszer
egészen primitiv modszerrel sorolta be az Osszegyljtott informacid alapjan a felhasznalot egy
sztereotipia csoportba, s igy minden azonos csoportba tartozd személy szamara ugyanazokat a
konyveket ajanlotta. A Grundy megoldasanak eredményeir6l és annak népszeriiségérdl a
felhaszndlok korében Rich 1979-es cikkében [45] olvashatunk bdvebben. Ma mar kissé
idejétmultnak tlinhet ez a megkozelités, de akkor ez egy paradigmavaltds volt az automatizalt
kiszolgalas terén, hiszen személyre szabotta tették azt. Fontos megjegyezni, hogy ezt a
mérfoldkovet, akar napjainkban sem minden internetes bolt tette meg. A Grundy megoldasanak
azonban gyorsan igen sok kritikusa akadt a tudoményos vilagban. Nisbett és Wilson
megfogalmazzak, hogy “az emberek igen gyengék a kognitiv folyamataik vizsgéalataban és
leirasdban” [46]. Vizsgalataik szerint az emberek gyakran olyan tulajdonsagaikat emelik ki, amivel
egy adott csoport tobbi tagja koziil ki tudnak tlinni, megnehezitve ezzel a sztereotipizalasi
torekvéseket. Természetesen eléfordulhat az is, hogy egyszertien csak mas képet szeretnénk festeni
magunkrol. Ahogyan Eszak-Eurdpa egyik legnagyobb bevasarlokézpontjanak vezetdje, Heli Vainio
fogalmaz kissé sarkosan idén nydri interjijaban: “a kérdéivekre ugy valaszolnak az emberek, hogy
jobb szinben tiinjenek fel. Nem érdekelnek a hazugsagok. A tények érdekelnek.” [47]. Ennek

érdekében fel is szereltette bevasarlokozpontjat olyan Wi-fi berendezéssel, amivel a latogatokat 2
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méter pontossdggal nyomon tudja kdvetni egyénenként az épiileten beliil és annak kozvetlen
kozelében. A cél, hogy beszéljenek a latogatok helyett a cselekedeteik.

Az ajanlorendszereknek alapvetéen két merdben eltérd iranyvonala alakult az idék folyaman: a
kollaborativ sziirés (collaborative filtering) mddszere és a tartalom alap szlirés (content-based
filtering). El6bbi esetén a felhaszndlok izlésvilagat probalja a rendszer feltérképezni (profilozni),
majd olyan tartalmakat ajanl neki, amelyet hozza hasonld preferenciakkal birdé felhasznalok
kedveltek. A tartalom alapu szilirés 1ényege, hogy az ajanlandd entitds dimenzidit ismerje a rendszer
(zenei tartalom ajanld rendszer esetén példaul az alabbi dimenzidk johetnek szoba: stilus, eléado,
korszak, hangszerelés, stb), illetve a felhasznal6 ezekre a dimenzidkra, vagy karakterisztikara
vonatkozo preferenciai. gy valahanyszor kedvel egy ujabb dalt a felhasznalo, a profiljat ezekkel az
Uj informdaciokkal bdvitik ki. Létezik még tudas alapu szilirési eljarés is, illetve a fentiek keverékébdl
eldallo hibrid rendszerek, melyekrdl a késobbiekben bévebben szolunk.

A kollaborativ sziirés els6 példaja, ahonnan egyébként az elnevezése is szdrmazik, a Xerox PARC
altal kifejlesztett Tapestry rendszer volt, amely a felhasznaldinak lehetové tette, hogy az olvasott
dokumentumaikhoz jegyzeteket készitsenek €s véleményt nyilvanitsanak azokrdl (kezdetben binaris
formaban: kedveli vagy nem kedveli). A felhasznalok ezutan nem csak a dokumentumok tartalma
alapjan tudtdk manudlisan szlikiteni a keresést, de mas felhasznaldk jegyzetei és értékelései alapjan
is, mely megfeleld felhasznalészam elérése utdn mar igen joOl tudta rangsorolni a tematikus
dokumentumokat relevancidjuk, hasznossaguk alapjan [48]. Az 1992-ben indulo GroupLens [105]
mar képes volt automatizalt modon ajanlasokat tenni a Usenet cikkekre vonatkozdan, ha a
felhasznalo elézetesen mar értékelt néhany cikket a rendszerben. Ennek mintajara a kovetkezo
években megannyi tematikus ajanlo oldal sziiletett, mint példaul az MIT-nal fejlesztett Ringo, majd
késébb a Firefly zenei ajanlo oldalak, vagy a BellCore filmajanld. Az elsé megoldds, mely nem
csupan egy sziikebb tematikat probalt felolelni, am nem kevesebbet, mint magat az internetet, az
1994-ben - akkor még mas néven - indul6 Yahoo! volt. A két stanfordi didk egy tematikus weboldal
katlogust készitett indexelt oldalakkal, mely igen hamar népszeriiségre tett szert, és milliok szamara
jelentett konnyebb keresést az interneten, és az Alexa-rangsor alapjan ma is az 5. leglatogatottabb
weboldal.

A tartalom alapu sziirés gyokereit a informacid visszanyerés (information retrieval) teriiletén kell
keresniink, melynek technikai koziil is igen sokat atorokitettek. Az elsd dokumentalt megoldas
Emanuel Goldbergtdl szarmazik az 1920-as évekbdl (ha nem szamitjuk ide az 1801-ben bemutatt
Jaquard-féle szovoszéket, a Hollerith-lyukkartya elddjét), mely egy olyan “statisztikai gép” volt,

ami mintdkat keresve a celluloid szalagon igyekezett ott tarolt dokumentumokat automatizalt
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modon megtalalni [49]. Az 1960-as években a Cornwall Egyetemen Salton koriil szervezddo kutatod
csapatnak koszonhetéen kozel egy évtized alatt alkottdk meg a szovegek automatikus indexelésére
alkalmas modelljiiket, mely alapjat képezi a ma ismert szovegbanyaszati eljarasoknak [50]. Az
eljaras igen egyszerii: a dokumentumok egyes elére meghatarozott ismérvek (dimenzidk) mentén
keriilnek osztalyozéasra, melyeket - mint indexeket - egy vektorba gytjtiink. Minél inkabb hasonlit
két dokumentum egymasra, az Oket leird vektorok altal bezart szog annal kisebb. A kovetkezd
mérfoldkd az 1979-ben Doszkocs Tamds altal a Natinal Library of Medicine szamadra kifejlesztett
CITE online katalogus rendszer volt, mely nem csupan azt tette lehetové, hogy a konyveket
kategoridk szerint kereshessek a felhasznalok, de a keresdszavak alapjan relevancia szerint rendezte
sorba.

A tartalom alapt szlirés viszonylag késén, a 90-es években nyert 6nalld 1étjogosultsdgot az
informacio6 visszanyerés mellékdgaként. A késedelem f6 oka, hogy egy jol mikddo tartalom alapt
szird rendszer megalkotdsa egy bizonyos témaban is igen nagy kihivas, hiszen a feladat nem
kevesebb, mint “megérteni” a vizsgélat targyat, és a felhaszndlok hozzd fliz6d6 viszonyéat
befolyésold tényezdket. Az egyik elsd és igen sikeres kutatds e témaban a Music Genome Project
1999-ben, melynek célja a zene “megértése” és megragadasa tulajdonsdgain keresztiil. Ennek
érdekében tobb mint 450 ilyen tulajdonsagot tartak fel, és irtdk le azok viszonyat algoritmus
segitségével. Az eljaras Iényege, hogy amennyiben a felhasznéld kedvel egy adott dalt, akkor annak
adott tulajdonsagaihoz (igy mint stilus, korszak, elédado, hangszerelés, iitem, stb.) a rendszer pozitiv
értekeket rendel. A hasonlo tulajdonsagokkal bird dalok ezutan szintén el6rébb lesznek sorolva a
preferencia listan, és a felhasznalo figyelmébe ajanljak. Hatalmas elénye a kollaborativ sziiréssel
szemben, hogy igen kevés informacid is elég az indulasnal, mig az eldbbinél sajnos igen sok
felhaszndlo és sok visszajelzés sziikséges, hogy hasonlo izlésvilagh embereket tudjon a rendszer
azonositani. Hatranya azonban, hogy jellemzden nehezen, vagy nem tud olyan ajanlasokat tenni,
amelyek a felhaszndlo altal hallgatott zené¢k korébdl kivezetne, hiszen nem alapoz felhasznalok
kozotti hasonldsagra, csak a zene, mint entitas tulajdonsagainak “megértésére”. A 250 millid
felhasznalot szamlalo Pandora Internet Radio miikddése ezen a projekten alapszik mindmaig [51].
Az els6 olyan megoldas, mely 6tvizte a kollaborativ- és a tartalom alapu szlirési megoldasokat, az
1994-ben bemutatott, stanfordi didkok altal fejlesztett Fab [52]. Kiemelik, hogy a hibrid rendszerrel
az a céljuk, hogy a kétféle eljaras addigra ismertté valt hatranyait kikiisz6boljék. Modelljiik két
alapvetd folyamatbol all: eldszor specifikus témakhoz gytijtenek tartalmakat (példaul weboldalakat
vagy cikkeket pénziigyi témaban), majd minden adott felhaszndld szdmara kivalogatjdk az egyes

témakorokbdl azokat a begytijtott elemeket, melyek specialisan 6t nagy valdszintiséggel érdeklik, és
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végiil ezek a tartalmak jutnak el hozzd. A kétféle megkozelités 6tvozése igen sokféle modon
képzelhetd el: bedgyazhatd az egyik eljards a masikba, ahogyan a Fab példajan lathattuk, vagy
lehetséges egy kozos ajanlast adni a két eljaras ereddjeként, ahogyan a Netflix teszi. A Netflix
algoritmusa, a CineMatch volt a 2000-es évek elejének legsikeresebb ajanlorendszere az online film
eladasok teriiletén. Igen komoly katalizatora volt az eziranyt kutatasoknak, és rohamos fejlodésnek
indult az a tudomanyteriilet, mely - mint lathattuk - csak a 90-es években kapott Onalld
1étjogosultsagot. A 2006-os Netflix-dij (Netflix prize) kihivasa volt, hogy az altluk elérhetové tett
100 milli6 filmes értékelés alapjan olyan ajanlé algoritmust kellett késziteni, mely legalabb 10%-kal
jobb ajanldsokat tesz, mint a CineMatch eredményei. Az 1 millié dollaros fédijat 2009-ben egy
olyan megoldasért itélték oda, mely 107 kiillonb6zd algoritmust foglalt magaban, és keverte azok
ajanlasait a koriilmények fiiggvényében [44]. Nem hagyhatjuk ki a sorbol az online
ajanlorendszerek ma 1étezd legnagyobb példajat, az amazon.com-ot, mely kollaborativ filterezési
technika alapjan ajanl a felhasznalonak termékeket, figyelembe véve a kordbban bongészett és
megvasarolt termékeket, valamint azt, amit jelenleg éppen megszemlél. Ezt a technikat megannyi
internetes bolt hasznalja ma mar annak érdekében, hogy eladasi mutatoikat javitsdk. A Gravity
R&D magyar kutatdcsapata, akik egyébirant a Netflix Prize vildgversenyén a 2. helyen végeztek
megoldasukkal, jol megfogalmaztdk az ajanlorendszerek lényegét: “Rendszeriink tgy miikodik,
mintha egy hagyomanyos aruhdzban a vasarlokat jol ismerd eladok mindenki szaméara mashogy
rendeznék el a kirakatot.” [53]

Az ajanlorendszerek mara széles korben elterjedtek és az informacidaradattol fuldoklo felhasznalok
korében még akkor is nagy népszeriiségnek orvendenek, ha sokan tudjak, csak egy ujabb terméket
szandékoznak eladni nekik. Ezen megolddsok sikeressége azonban vitathatatlan, és

visszavonhatatlanul életiink részévé valt, gondoljunk csak a Youtube-ra vagy a Facebookra [54].

3.5. Lehetséges megkozelitések

Formalizdlva az ajanlo rendszerek feladatat, legyen U a felhaszndlok halmaza és I a lehetséges
termékek halmaza. A felhasznalo preferencidit leirhatjuk ugy, ha megadjuk minden termékhez
rendelt értékelését, mely lehet binaris érték (tetszik - nem tetszik, vagy megveszi - nem veszi meg),
de leggyakrabban egy valos szdmmal jelolt érték. Legyen R a lehetséges értékelések halmaza, ekkor
tehat a felhasznald hasznossdga leirhatd az alabbi médon: Pr : U x I — R. Az U x [ matrixba
rendezett alakjat szokds felhasznalo-termék matrixnak is nevezni (user-item matrix), melynek ri;

eleme az i-edik felhasznald j-edik termékre vonatkozd értékelését tartalmazza (ha nem adott a
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felhasznalo értékelést az adott termékre, azt 0-val jeldljiik). Feladatunk olyan i*, terméket ajanlani

minden u felhasznalonak, hogy az maximalizalja a hasznossagat, vagyis
Yu € U 11, = argmazc Pr(u,1)

Az ajanlorendszerek témakorének kozéppontjaban az a probléma all, hogy az U x I tér elemei
hidnyosan adottak, igy az egyes felhasznalokhoz tartozo értékelés vektor hidnyz6 elemeit
extrapolalni kell a felhasznalo-termék matrix ismert elemeinek segitségével.

A felhaszndloi igények feltarasanak tobb merdben eltéré koncepciodja alakult ki. Az aldbbiakban
ezeket a modszereket mutatjuk be néhany példaval aldtdmasztva és figyelmet forditva a témaval

kapcsolatban megjelent szakirodalmi attekintésre is.

3.5.1 A kollaborativ sziirésrol altalaban

Akik kordbban hasonld dolgokat kedveltek, azok a jovOben is hasonlé dolgokat fognak kedvelni
[44]. Talan igy foglamazhaté meg legegyszeriibben a kollaborativ szlrés felhasznalokkal
kapcsolatos alapgondolata. A mddszer a felhasznélokat igyekszik a cselekedeteik alapjan profilozni,
majd az igy kialakitott profilok kozotti hasonlosdgot ragadjak meg kiilonféle eszkozokkel. Egy
adott felhasznald altal kedvelt elemeket ezutin ajanlja a rendszer a hasonloként azonositott
tarsainak. A megoldéds hatalmas elénye, hogy nem igényli az ajanlandé termék megértését, hogy
ajanlasokat tegylink a felhasznalok szadmara, hiszen teljes mértékben a felhasznalok megértésére
¢épit a rendszer. Egyik komoly hatranya azonban, hogy a felhasznalok viselkedésével kapcsolatos -
viszonylag nagy mennyiségli - kezdeti informacidé hidnyaban a rendszer miikddésképtelen. Ezt
nevezi a szakirodalom a “hideg indulas” probléméjanak. Rong et al. [56] Monte Carlo algoritmust
javasol a kezdeti informéciohiany athidalasara, melyet hatékonyan alkalmaznak a felhasznalok
hasonlésaganak el6kalkulalasara és majdani értékeléseik megjoslasara. Egy masik bevalt modszer a
felhasznalok demografiai adatainak felhasznalasa a javaslattétel soran. A demografiai alapt sziirést
gyakran 0nallo eljarasként szoktak besorolni, lasd [44], én mégis inkabb a kollaborativ szlirés egyik
aleseteként azonositanam tekintve, hogy ez is a felhasznalok kozotti hasonlosdgok feltarasan
alapszik azzal a kiilonbséggel, hogy itt az alapfeltevés inkdbb az, hogy a hasonlé demogréfiai
karekterti emberek (kor, nem, iskolazottsag, stb.) hasonl6d érdeklodéssel birnak. Erre a feltevésre
épiteni 6Onmagaban nyilvan igen kevés sikerrel kecsegtet, és sokkal inkabb a kényszer - pontosabban

a kezdeti informécié hianya - sziili a megoldast, am kiegészitd informdcidoként hibrid
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ajanlorendszerekben szignifikdns javulast tud eredményezni. Hasonlo kovetkeztetésre jut Santos et
al. [57], mikor hibrid rendszerekben vizsgaltak, hogy adott érdeklddési korrel bird csoportok kozott
hogyan lehet a mindkét csoportba tartoz6 felhasznalok altal okozott zavarokat kikiiszobolni.

A kezdetben fellépd informécios hidnyt természetesen explicit (kedvencek megjeldlése, keresések,
valasztas 2 elem kozott, elemek rangsorolasa, elemek értékelése, stb.) és implicit modon (a
felhasznalo szocialis halozatanak elemzése, egér hotérkép, az egyes elemek megtekintésével toltott
idd, korabban megtekintett vagy akar megvasarolt elemek listdja) is igyekeznek mihamarabb
csokkenteni. Még a fenti technikak ellenére is igen nehéz némely teriileten jol miikddo
ajanlorendszer épitése, amennyiben - a felhaszndlok szamahoz viszonyitva - igen nagy
valtozatossagl termékek (elemek) piacarol beszEliink, hiszen igy egy-egy terméktipus nagyon kevés
értekelést kap, mely rontja az ajanlasok pontossagat, illetve sok termék nem kap értékelést, és igy
nem is kerlil majd felhasznéloknak tett javaslatok listajara. Az elmondottak alapjan vilagos, hogy
szofisztikalt ajanlorendszerek kialakitasa (sulyosbitva a magas felhasznalo- és termékszammal)

komoly kihivast jelent a jelenlegi szamitogépek szamitasi kapacitdsa mellett.

3.5.2. Kollaborativ sziirés - Memdria alapu megoldasok

A felhasznalok hasonldsaganak meghatdrozasdra megannyi megoldas sziiletett az elmult

évtizedekben. Ezek koziil az egyik legelterjedtebb megoldas-csalad a memoria alapi kollaborativ

szlirés. Ezek koz0s vonasa, hogy minden esetben hasonld felhaszndlokat (illetve egyes esetekben
termékeket, lasd késobb) igyekszik keresni, majd egy aggregacios eljarassal kalkulalja az ajanlando

termékek listajat, melyet a hasonloként klasszifikalt felhasznalok kedveltek. Meghatarozo tehat az a

hasonlosagot mérd szamitas, ami alapjan a hasonl6 felhaszalok listaja meghatarozasra keriil. Mivel

az esetek dontd tobbségében nem csak azt vessziik figyelembe az aggregacid soran, hogy melyik k

db felhasznald volt leginkdbb hasonld a vizsgalt személyhez, hanem a hasonlosag mértékét is

szamitasba vessziik, igy ezeket a hasonlosagi mérdszamokat gyakran stulyokként veszik figyelembe

a szakirodalomban. A stlyok szamitasara az alabbi modszereket hasznaljak legtobb alkalommal:

« Korrelaciés mutatokat gyakran alkalmazzak a hasonldosdg megragaddsira ajanlorendszerek
esetében, azok koziil is a Pearson-féle korrelaciés mutatd fordul eld leggyakrabban a
szakirodalomban. Két igen korai ajanlérendszer, a Usenet [70] és a zenei ajanld aficionados [64]
is ezt hasznalta a hasonlosdg mérésére. Az u és v felhasznalok kozotti hasonlosagi suly Pearson-

fele kalkulacioja az alabbiak szerint alakul:
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ahol I azon termékek halmaza, melyet u és v felhasznalok is értékeltek, tovabba r,* az u felhasznald

altal I halmazba tartozé elemekre vonatkozé atlagos értékelése. Hasonldo modon szamithatdo még két

felhasznal6 kozotti hasonldsag Pearson-féle korrelacidos mutatdval, ahol viszont az atlagos ., *

helyett a mediannal szdmolnak (ennek szakirodalmi megnevezése: constrained Pearson-correlation).

Szamithatd6 még Spearman-féle rangkorrelaciés mutaté az elézdekhez hasonldan, csak itt az

értékelések sorrendiséget jelentenek, akdrcsak a Kendall-féle tau-korrelaciés mutatondl, ahol

Spearmantdl eltérden a relativ sorrendek szerepelnek [58].

« A Jaccard-index egy 4altalanos hasonlosagi mutatd [62], mely két halmaz hasonldsagat a
metszetiik és uniojuk aranyaval méri. Amennyiben két felhaszndld hasonlosagat kivanjuk mérni
¢s csak a korabbi vasarlasaik torténete all rendelkezésiinkre, akkor ez egy jo mérészam lehet. Ha
azonban ismert az egyes termékekre vonatkozo értékelésiik is, akkor a Jaccard-index szamitasa
soran hasznos informdaciot vesztenénk, igy ekkor mas mutatok hasznalata javasolt. Legyen az u és
v felhasznalok altal megvasarolt termékek halmaza rendre 1, és 1., ekkor a két felhasznalo Jaccard-

indexe:

1L 1
LU L

Jlu,v) =

« Vektor-cosinus alapu hasonlosag a két felhasznald azonos termékekre vonatkozé értékeléseibol
Osszedallitott vektor altal bezart szoggel ragadja meg a felhaszndlok izlésvildganak hasonlosagat.
Minél kisebb a két vektor altal bezart szog, annal inkabb hasonldak. Legyen tehat ismét a hasonld
elemek halmaza I, és a rajuk vonatkoz6 értékelésvektor rendre u és v. Ekkor a két vektor altal

bezart sz6g cosinusa:

TRoRI D ierluvy)
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Ennek azonban komoly hibdja, hogy amennyiben a felhasznalok nem azonos skéalan pontoznak, ez a

megoldas nem alkalmazhat6. Ilyenkor szokas a kalkulaciot kiigazitani a felhasznalok altal adott

atlagos értékeléssel, amivel visszakapjuk a Pearson-féle korreldcios mutatot. Az eljaras gyakorlati

alkalmazaséra j6 példat lathatunk Sarwar et al. cikkében [65].

« K-legkozelebbi szomszéd algoritmussal (k-Nearest Neighbor, vagy roviden k-NN) is
meghatarozhatjuk az ajanlas sordn figyelembe vehetd felhasznalok korét. Ez az eljaras a gépi

tanuldsban (machine learning) ismert algoritmusok koziil talan a legalapvetobb. Az alkalmazott
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tavolsadg metrikatol fiiggéen meghatarozza a kivalasztott elemhez legkdzelebb esd k darab tovabbi
elemet. A kivalasztott elemekhez, a korabbi eljarasokhoz hasonldan, ismét rendelhetiink sulyokat,
melyek gyakran megegyeznek a vizsgalt elemtdl mért tavolsdg reciprokaval (1/d;). Ennek
eredményessége azonban hangstlyozottan fligg a hasznalt tdvolsagi metrikatol, mely szélsdséges
esetben megtaldlhatja a “legjobb baratunkat”, de akar geografiai alapon a legkodzelebbi lakd
szomszédunkat is. Mindig érdemes az adott szitudcidban atgondolni, kinek a véleménye szamit
jobban egy adott kérdésben. Amennyiben hangfal rendszert szeretnénk vésarolni, kit kérdezziink
meg: a legjobb baratunkat, vagy a szomszédunkat? Ha jobaratunk nagy héazban lakik, ugy
konnyen lehet, hogy olyan javaslatot tesz, amivel elégedetlenek lesziink kis lakdsunkban, mig a
szomszédunk, aki hasonld koriilmények kozott €1, mint mi, vélhetéen jobb javaslatot tesz
hangtechnika tligyében, ahol nem a szakértelmére, hanem a (hasonlo koriilmények kozoti)
tapasztalatara szamitunk. (Att6l most tekintsiink el, hogy egyébként ellenérdekelt abban, hogy
komoly hangtechnikai eszkozt hasznaljanak a szomszédjaban.) Ha azonban egy 1) filmr6l akarjuk
eldonteni, hogy megnézziik-e, érdemesebb kozeli baritainkra hallgatni, hisz 6k remélhetdleg
tudjak, mi fog tetszeni nekiink. A k-NN algoritmusok ajanlorendszerek terén valo felhasznalasarol
bovebben Rashid et al. cikkében olvashatunk [59].

« Az inverz felhasznaléi gyakorisag szerinti sulyozdsa az értékeléseknek azon a feltevésen
alapszik, hogy a széles korben kedvelt termékek kevésbé alkalmasak a hasonlosag
megragadasara. Ennek érdekében a sulyokat az alabbiak szerint kalkulalja: wj=log(n/n;), ahol n az
osszes felhasznald szdma, mig n; azon felhasznalok szama, akik értékelték a j-edik terméket. Igy
ha egy terméket mindenki értékelt, akkor w; értéke 0 lesz. A vektor-cosinus modszer jol
alkalmazhato ilyen sulyokkal, erre lathatunk példat Breese et al. cikkében [60].

« A memoria alapu eljardsok kozott is szép szammal taldlunk klaszterezésen alapulo
algoritmusokat. Chee et al. [69] altal javasolt RecTree algoritmus a skalazhatosag problémajat az
“oszd meg ¢és uralkodj” elvével kivanta megoldani: elsé 1épésként klaszterekbe sorolja a
felhasznalokat (k-kozép klaszterezd eljararssal), majd a mar kisebb csoportok koziil csupan a
relevansakkal foglalkozva egy ujabb klaszterezési 1€pésben valasztja ki a leginkabb hasonld
felhasznalokat, akiknek az értékelései alapjan ajanlasokat tesz. Az eljaras a 2000-es évek elején
mind futdsi idében, mint pontossagban feliilmulta a to6bbi memoria alapi kollaborativ szlirési

megoldast.

A fentiek valamelyikével szamolt sulyokat tudjuk a masodik Iépésben felhasznalni a vizsgalt

személy varhato értékeléseinek kiszdmitdsara. Természetesen a varhatéan legmagasabbra értékelt
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darabok keriilnek majd ajanlasra. A varhat6d értékelések kiszamitasara az aldbbi fobb technikakat

hasznalja a szakirodalom:

« Az értékelések stulyozott atlagat kalkulalhatjuk gy, mint a vizsgalt személy atlagos értékelése
korrigadlva a masok értékelésétdl vett eltérések sulyozott atlagaval. Adott tehat az i-edik
értékelendd termék, amelyett nem csak a vizsgalt személy, de az U halmazba tartozd Gsszes
felhasznalo értékelt, ezek rendre i, mig atlagos értékelésiik r,* valmint a vizsgalt személy esetén
ugyanezt jelolje r* tovabba legyen u és v felhasznalok kozotti hasonlésag wu,. Ekkor a v

személy i termékre vonatkozo varhat6 értékelése:
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« Ismert a fenti kalkuldcidnak egy egyszeribb véltozata, mely a hasonld felhasznalok
értékeléseinek hasonlosagi mértékkel sulyozott atlagaval szdmol (jo példa ezek alkalmazaséara
Herlocker et. al [63]):
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« Lehetséges a fenti kalkuldciot normalizalni a felhasznalok értékeléseire vonakozd szoérdsokkal,

ezzel korrigalva az egyes felhasznalok kozotti kiillonbségeket.
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« Természetesen esetenként ennél egyszertibb kalkulaciot is valaszthatunk, Shardanand et al. [64]
példaul a hasonlo felhasznalok értékeléseinek sulyozas nélkiili atlagat javasolja a Ringo rendszer

kapcsan:
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« Az N-legjobb ajanlat (top-N recommendations) dnmagaban megtéveszt0, hiszen egyrészt arra
utal, hogy a mar valamilyen elvek alapjan sorba rendezett ajanldsok koziil az N-legjobbat
javasolja a felhasznalonak, 4&m a sorbarendezési eljardsok egy csalddjat is igy nevezik. Ilyen
példaul a helyérzékeny hasitasi eljaras (Locality-sensitive hashing, vagy roviden LSH), mely

adatdimenzi6o csokkentésével igyekszik megtalalni a hasonld felhasznalokat, ¢s azokat azonos
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csoportba sorolni, szintén a k-NN algoritmust implementalva. Funkcidjat tekintve leginkabb a

klaszterezési eljarasokhoz hasonlithatd (bévebben lasd [61]).
A memoria alapu eljarasok csak igen kis részét fedi le a fenti 6sszefoglald, jobbara a leggyakrabban
hasznalt technikdkra szoritkoztam, de még igy is akad olyan, mi emlitést érdemel. Ilyen példaul a
stlyozott tobbségi alapu elérejelzés (Weighted Majority Prediction) [94], a suly felerésités (Case
Amplification) [95], vagy a feltoltéssel javitott algoritmus (Imputation Boosted algorithm) [60].
Fent targyalt megoldasok komoly elénye, hogy nem kell a termékeket ismerni és megérteni ahhoz,
hogy ajanlasokat adjunk, éppen ezért konnyen implementalhatoak, €és a termékek vagy felhasznalok
addiciondlisan konnyen beilleszthetéek a rendszerbe, azonban tulzottan ndvelve azok szamat a fenti
megoldasok tulzottan szamitdsigényessé és kényelmetlenné véalnak. Ezen tulmenden, mint lattuk,
meg kell kiizdeni az adatok hianyaval, a hideg kezdés problémdjaval, valamint azzal, hogy a

felhasznalok altal adott értékelésekre a rendszer igen érzékeny.

3.5.3. Kollaborativ sziirés - Modell alapu megoldasok

A modell alapt kollaborativ sziirési eljarasok alapvetd k6zos vondsa, hogy céljuk olyan modellek

épitése, mely a tanuld adathalmazon akar Osszetett mintdkat is azonositani képes, feltarva rejtett

faktorokat, mely befolyasolja a felhasznalok értékeléseit. Az igy kialakitott modell feladata minél
pontosabban megjosolni, mi lesz egy adott felhasznald szamara érdekes termék. Az alabbiakban
néhany ismertebb modell keriil bemutatésra.

« Klaszter modellek: a klaszterezési eljardsok lényege olyan csoportok képzése (és csoportképzési
ismérvek feltardsa), melyek esetén a csoporton beliil talalhatdé elemek a lehetd legjobban
hasonlitanak egymasra, mig a lehetd legnagyobb mértékben eltérnek mas csoportok elemeitdl. Az
egyes modszerek jobbara abban térnek el, hogyan értelmezik ezt a hasonlosagot. Az egyik
legaltalanosabb mérdszam erre a mar megismert Pearson-féle korralacios mutatd, vagy a
Minkowski-tavolsag (lasd M. Deza [66, p. 69.]) Legyen u=(usuz,...,u,) és v=(vivz,...,vs) két
felhasznalo izlésvilagat leird értékelésvektor. Ekkor a kettejiik kozotti Minkowski-tavolsagot az

alabbiak szerint kalkulaljuk:

diu,v)=F

A p=1 érték valasztas mellett visszakapjuk a Manhattan-tdvolsagot, mig p=2-re az Euklideszi
tavolsaghoz jutunk. A klaszterezési eljarasok legtobbszor csak a teljes sokasdg csoportokra

osztasanak egy hatékony eszkozeként hasznalatosak, majd az igy képzett csoportokon tovéabbi
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hasonlosag keresé eljarasokat folytatnak. Eppen ezért igen nagy elénye a klaszterezé eljarasoknak a

JO skalazhatésaguk, azonban ez legtobbszor a pontossaguk rovasara megy. Megoldast jelenthet

kisebb, jol egyiitt mozgd klaszterek kialakitasa, melyeknek novekvd szdma esetén azonban a

kovetkezd 1épésben végrehajtandd szamitasok lesznek tul nagy szamitasigénytiek. Alapvetéen 3

klaszterezési eljarast kiilonboztetiink meg:

1. A hierarchikus klaszterezésen alapuldé megoldasok gyakran hasznalatosak igen nagy
adathalmazok eseten. J6 példa erre Zhang et al. [67] BIRCH algoritmusa (Balanced Iterative
Reducing and Clustering using Hierarchies), mely az elsé olyan klaszterez6 megoldas volt,
mely a zajt is kezelni tudta.

2. A darabol6 eljarasok koziil legelterjedtebb a k-kozép klaszterezés (k-means clustering) konnyti
implementalhatosaga és relativ hatékonysaga miatt. Elséként MacQueen [68] mutatott be
darabolé klaszterezésen alapuld ajanlo megoldast.

3. A silirliség alapu klaszterezé eljarasok siiri csomopontokat keresnek ¢és igyekeznek
elvalasztani a ritkabban elhelyezkedd pontoktol, melyet zajnak tekintenek. Erre jo példat latunk
Ester et al. [70] DBSCAN algoritmusaban, mely tetszéleges alaku klaszterek azonositadsara
alkalmas nagy hatékonysaggal.

A rugalmas keverék modell (Flexible Mixture Model) [71] tobb fenti klaszterezd eljarast is

alkalmazva egyszerre klaszterezi a felhasznalokat és a termékeket, tovabba megengedi, hogy azok

egyszerre tobb klaszterbe is keriilhessenek. Tesztadataikon hatékonyabbnak bizonyult a modelljiik,
mint a Pearson-féle korrelacion alapul6 sziirési eljaras.

« Regresszios modellt hasznalnak igen gyakran olyan esetekben, mikor rendelkezésre all az
felhasznalok értékeléseire vonatkozd informdaciod, mely alapjan kovetkeztetni szeretnénk még
ismeretlen értékelésekre. Legyen R a felhasznald-termék nxm-es matrix, vagyis ri; az i-edik
felhasznal6 j-edik termékre vonatkozo értékelése, X=(X.,X;,...,X,) random valtozok, melyek a
felhasznalok termékekre vonatkozo preferencidit irjak le, E=(E.LE....E,) a felhasznalok
értékeléseiben észlelhetd zaj. Ekkor a modell R=AX+E egyenlete ad becslést a 4 nxk méretii
matrix paraméterértékeivel, igy kozelitve R-t. Mivel azonban az esetek tobbségében az R
matrixban talalhat6 értékelések elég ritkdk, igy sziikséges azok értékét helyettesiteni. Canny [72]
javasolja a feltoltést a matrix sorainak vagy oszlopainak atlagabol kalkulalt értékekkel.
Eredményeik alapjan a megoldas sikeresebb, mint a matrixfaktorizaciés (SVD) eljarasok.
Vucetic and Obradovic [73] termékek kozotti hasonlosadgok alapjan OLS becsléssel kapott linearis
regressziés modellekkel kalkulalja a felhasznalok varhato értékeléseit, hatékonyan oldva meg

ezzel a ritka értékelések problémajat. A regressziés modellek hasznélatakor fellépd igen nagy
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szamitasigénybdl adodo problémara jo valaszt ad Lemire et al. [74] “slope one” eljarasa, melyrdl
bdvebben a termék alapu szilirési eljarasok alfejezetben olvashatunk.

Bayes-i halékon alapuld algoritmusokat gyakran haszndlnak klasszifikacidés problémak
megoldasara. Legyen (N, 4, ©) iranyitott kormentes graf, ahol minden n € N cstics egy véletlen
valtozot jeldl, a € A iranyitott élek valoszinliségi kapcsolatokat jelolnek a csucsok kozott, @
pedig valészinliségi matrix, mely meghatarozza, hogy az egyes csticsok mennyire fiiggnek
azoktol a szomszédaiktol, ahonnan feléjiik iranyul6 €l fut. Az egyszerli Bayes-i algoritmus a naiv
Bayes-i stratégiara épitve tesz ajanlasokat. Feltételezi, hogy a felhasznéaldcsoportokon beliil az
egyes tulajdonsagok (dimenziok) fiiggetlenek, igy kalkulalja minden csoportra azt a valoszintiségi
értéket, melyhez ez esetben a hasonlosagot mérjiik, €s a legnagyobb valdszintiségli csoport
alapjan tesz ajanlasokat. Az eljaras gyakorlati alkalmazasanak jo példéjat lathatjuk Miyahara et al.
cikkében [76]. Nagy, de hianyos értékelési adathalmaz esetén alkalmazzdk az NB-ELR ¢és a
TAN-ELR (naive Bayes, tree augmented naive Bayes) algoritmusokat, melyek paramétereit ELR
(extended logistic regression) regresszioval optimalizaljak [77]. Mindkét megoldasnak jo
klasszifikalod ereje van és jobban teljesit, mint az egyszerli Bayes-i algoritmus. A téma kimeritd
Osszefoglalojat adja Pearl [75].

A latens (vagy mogottes) szemantikai eljarasok (Latent semantic models) alapja, hogy egymast
atfedo felhasznaloi csoportok képzésével rejtett valtozokat tar fel (akar a fokomponenselemzésnél
szokas), melyekkel a felhasznalok izlésvilaga leirhatd. A Hofmann és Puziha cikkében [78] leirt
modell a feltart értékelést befolyasold faktorok konvex kombinaciojaként irja le az egyes
felhasznalok értékeléseit. Eldnye a korabban targyalt memoria alapi megoldasokkal szemben a
nagyobb pontossadga ¢s skalazhatdésaga nagy adathalmazokon. A téma jo Osszefoglalojat adja
Symeonidis et al. [79].

Markov-dontési folyamatok alkalmazdsa mogoétt az a gondolat all, hogy a felhasznalok
értekeléseit nem csak eldrejelzési problémaként lehet felfogni, hanem szekvencialis optimalizalasi
feladatként is. A Markov-féle dontési folyamatok soran feltessziik, hogy a felhaszndlé dontései
részben véletlenszeriiek, részben az 6 kontrollja alatt allnak [80]. A feladat definialhaté a (S, A4, R,
Pr) négy elemmel, ahol S a lehetséges vilagallapotok halmaza, 4 a lehetséges akciok halmaza, R
a kifizetésmatrix, melynek ri; eleme jeloli az i-edik vilagallapotban j-edik akcidhoz tartozd
kifizetést, mig Pr az atmenetvaldsziniiség matrix, melynek Pr;; eleme jel6li, hogy mennyi a
valoszinlisége az i-edik vilagallapotbol a j-edikbe keriilni. A feladat tehat a kifizetések

sorozatanak maximalizalasa az akcidk sorozatan keresztil. Ez konnyen értelmezhetd az
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ajanlorendszerekre is Shani et al. munkdja alapjan [81]: az allapotok olyan n-elemii vektorok,
melyek értéke 1, ha az adott termék az allapot soran jelen van €s 0, ha nincs. Az akciokat az egyes
termékek ajanlasai jelentik. Ezutan a lehetséges allapotok: felhasznalé megveszi az ajanlott
terméket, megvesz egy nem ajanlott terméket, vagy nem vesz semmit. A kifizetés az adott termék
eladasat jelenti. Feltessziik, hogy annak valoszinlisége, hogy vasarol, fligg az adott terméktol,
attol, hogy ajanlottak-e és a felhasznald pillanatnyi allapotatol, de a tobbi terméktdl nem fligg. Az
eljarast implementaltak egy izraeli internetes konyvesboltban, melynek a forgalma ennek hataséara
szignifikansan megemelkedett.

Matrix faktorizacios eljarasokat gyakorta alkalmaznak az ajanlorendszerek esetében, hiszen
mind felhasznal6ot, mind terméket igen nagy szamban taldlunk egy-egy gyakorlati megvalosulds
alkalmaval. Igy felhasznalo-termék matrix, mely a felhasznalok értékeléseit tartalmazza, egyrészt
nagy dimenzidszamu, masrészt sok eleme hidnyzik, tehat redundanciaval allunk szemben. Mivel
azonban igen sok felhaszndlo izlésvilaga hasonld, és sok termék is hasonlit egymasra, igy
természetesen adodik, hogy csoportokba probaljuk sorolni dket, és amennyiben a termékeket és
felhasznalokat egy vektortérben értelmezziik, igy annak dimenzidszdmat szeretnénk csokkenteni
ugy, hogy modelliink magyarazé ereje minél kevésbé csokkenjen. Tehat példaul a termékek
esetében szeretnénk talalni k£ db olyan faktort (akar rejtett ismérvet), mely alapjan minden elem
leirhatd az ezen faktorok irdnti érdeklédés(ek kombinacioja) és az érdeklédés meértéke
segitségével. Lathaté, hogy ez az eljards szoros kapcsolatban van a latens szemantikai
modellekkel, s6t fel is hasznalja a matrixfaktorizacios technikat. Az eljaras elsd alkalmazoja
Billsus ¢és Pazzani voltak [82], akik a filmajanlok terén hasznaltdk igen eredményesen a
szingularis érték felbontast (Singular Value Decomposition, roviden SVD) [83], és hataroztak
meg néhany olyan faktort, amik kombindcidjaval a filmek leirhatéak voltak viszonylag kevés
dimenzio segitségével. Az SVD technika alkalmazéasara egy masik jo példa Sarwar et al. [84], aki
egy internetes bolt adatain tesztelte a matrixfaktorizacid hatékonysagat €s pontossagat mas
kollaborativ szlirésen alapuld eljarasokkal és azt taldlta, hogy kellden siirli értékelések esetén
pontosabb, mint az eljarasok tobbsége, de ritka adatok esetén konzekvensen rosszabb. Az SVD
generalasa igen koltséges, am nagy eldnye, hogy ez a miivelet a hattérben (offline) elvégezhetod,
igy az internetes alkalmazasoknal igen jo teljesitménnyel mitkodik, hiszen kevés dimenzidval kell
dolgoznia, és csak néhany elemi miiveletet hajt végre. Jelolje R az nxm-es felhasznalo-termék
matrixot az értékelésekkel (|U|=n és |I|=m), U az R matrix oszlopainak szingularis vektoraibol

Osszedllitot nxk méreti matrix, V" a kxm-es ¥V matrix transzponaltja, ahol ¥ az R matrix sorainak
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szingularis vektoraibol Osszeéllitot matrix, 2 pedig egy kxk méretli haromszogmatrix, melynek
fédiagonalisaban az R szingularis értékei vannak. Ekkor az R matrix SVD felbontasa: R~UXV",
melyet a [4. dabran szemléltetink. A szingularis értékek mutatjdk, hogy az eredeti adat
variancidjanak hany szazalékat sikeriilt a hozzé tartoz6 szingularis vektornak megragadni. Az
adott példaban az elsé k legnagyobb szingularis értéket tartottuk meg, a tobbi értékének O-t
valasztottunk, ezzel csokkentve a dimenzidszamot. A k dimenzid most tehat £ darab - eddig rejtett
- termékfaktort jelol, és U matrix sorai az egyes felhaszndlok ezen faktorokra vonatkozd
értékelését/érdeklddését tartalmazzak, mig a V* oszlopai az egyes termékek relevanciajat jeloli
minden faktorhoz. A turisztikai példanal maradva a termékek a meglatogatandé helyszinek, és a
faktorok olyan kategdridk, mint a mizeum, sport, templom, zene, stb. Ezek kombinéciojaként
irhatoak le az egyes helyszinek stlyozva persze az adott helyszin esetében a relevancidjukkal. A
Magyar Nemzeti Muzeum példaul leirhatdo olyan faktorok sulyozott kombinacidjaként, mint
torténelem, muzeum, épitészet, kultira, stb. A szingularis értékek nem masok, mint preferencia
stilyok, melyek megmutatjak az egyes feltart faktorok fontossagat az értékelésekben. Igy a
felhasznalo preferenciaja értelmezhetd az egyes faktorok iranti érdeklddésének sulyozott

Osszegének ¢és a termék adott faktorban valo relevancidjanak szorzataként.

14. abra A matrixfaktorizacios eljaras

t R U b)) ‘ V* ‘

A matrixfaktorizacios algoritmusok koziil Kurucz et al. [85] munk4jat érdemes kiemelni, mivel 6k
j6 megoldast adnak arra a problémara is, ha a felhasznal6-termék matrixban sok hianyzo6 elem van.
Legkisebb négyzetek moddszerével minden felhasznald értékeléseire regressziot illesztenek az R
matrix elemeinek potlasara. Sarwar et al. [84] eredményei alapjan érdemes helyettesiteni a hidnyzo
értékeket a termékekre vonatkozd értékelések atlagaval (tehat az oszlopatlaggal), szemben a

felhasznalok értékelésének atlagaval, ami rosszul teljesitett a tesztadatokon. Azt is megallapitottak
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tovabba, hogy amennyiben az értékeléseket mar a faktorizacid eldtt normalizaljak, az noveli az
ajanlasok pontossagat. Ha egy adott felhasznalé értékeléseit szeretnénk becsiilni, vagy akar egy 1j
felhasznalot illesztenénk a modellbe, akivel korabban nem szamoltunk, arra a széles korben
alkalmazott behajtogatas (folding-in) eljaras hasznalhat6 [86]. Amennyiben adott az u felhasznalo ru
értékelésvektora (ahol a nem ismert értékelések helyére 0 keriil), akkor a preferenciait leird vektor
szamolhato az alabbi mddon (az SVD eljards megismétlése nélkiil): u=(ZV")'r.. Az u felhasznald
preferencidja ebbdl szamithatdo az alabbi médon Pr,=uXV"', és az ajanlas (pl. top-N értékelés

modszerét kovetve) az igy kapott vektor N legnagyobb preferencia értékkel bird eleméhez rendelt
termék lesz. A témat atfogdan targyalja Ekstrand et al. [87] kollaborativ szlir6krél szo6lod
munkdjanak 2.4-es fejezete, valamint Tikk et al. [93] matrixfaktorizacids eljarasokat dsszehasonlitd
cikke, melyben az algoritmusok pontossidgat ¢és betanitasi idejét vetik Ossze a Netflix Prize
adatokon.

Tovabbi modell alapi megoldasok, mint példaul a fiiggéségi halékon vagy asszocidcios

szabalyokon alapul6 algoritmusok részletes 0sszefoglalojat adja Su et al. [88].

3.5.4. Kollaborativ sziirés - Termék alapu sziirési eljarasok

A hasonlo izlésvilagt felhasznalok azonositasanak tobb komoly gyengesége is akad:

« Igen nehéz olyan felhasznaloi profilt kialakitd eljarast tervezni, mely (kevés felhasznaloi adat
1évén) ne valtoztatna a felhasznaloi profilt igen gyorsan, ha 0j informécidhoz jutunk. A profilok
tehat nem stabilak, hiszen jellemzden kevés informacio alapjan krealjuk oket.

« Sok termékelem esetén (pl. amazon), termékenként csak nagyon kevés értékeléslink van, de
el6fordulhat azok teljes hianya is.

Ezek kikiiszobolésére sziiletett a termék alapt sziirési eljaras, melyet els6ként Sarwar et al. [89]

hasznal, ahol elobb a termékek kozotti sszefiiggéseket tarjuk fel, majd kiindulva a felhasznal6 altal

értékelt termékekbdl tudunk javaslatokat tenni olyan termékekre, melyek hasonldan lettek értékelve,
mint a felhasznalo altal kedvelt darabok. A feladat megoldasara egy igen egyszerti és takarékos
megoldast javasolt Lemire et al. [74] arra az esetre, ha a termékekre vonatkozo értékelések
rendelkezésre allnak. Ahelyett, hogy f(x)=ax+b alaku linearis regressziot illesztenének az értékelési
adatokra termékparonként, 6k f(x)=x+b alakot javasolnak, elkeriilendd a talillesztést és csokkentve
az eljards szamitasigényét. Megmutattak, hogy az altaluk “slope one” névre keresztelt eljaras sok

esetben eredményesebb, mint a linearis regresszio. igy tehat két termék viszonyat a kordbbi
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értekelések kapcsan az atlagos értékelések kiilonbségével irjak le. Ha tehat 4 és B termék esetén a
felhasznalok értékelései alapjan A termék rendre 2 ponttal tobbre lett értékelve, akkor egy adott
felhasznalo, ha A-t 3 pontra értékeli, akkor varhatéoan B-t 1 pontra értékeli majd. Lathato, hogy ez
esetben a felhasznalod individudlis preferencidit csak az A-ra tett értékelése erejéig vessziik
figyelembe, a tobbit a “kozizlés” alapjan kalkuléljuk.

Gyakran azonban nem allnak rendelkezésre termékekre vonatkozo értékelések, csak olyan bindris -
¢és a felhasznalo értékitéletérdl sokkal nyiltabban arulkodd - valtozok, mint az, hogy egy adott
terméket megvasarolt-e vagy nem. Az amazon erre a célra kifejlesztett “item-to-item”
algoritmusanak alapja, hogy a felhasznalokhoz egy-egy vektort rendeliink, melynek j-edik eleme
reprezentalja, hogy az adott felhasznalé megvette-e a j-edik terméket. Formalisan a felhasznélo-
termék matrix ajj eleme 1, ha az i-edik felhaszndlo megvette a j-edik terméket, és 0, ha nem vette
meg. Két termék hasonldsagat a kettejiik vektora altal bezart szoggel ragadjdk meg (mint azt
korabban a vektor-cosicus eljarasnal lattuk), vagyis minél inkabb hasonlit két termék (megitéslése)
egymashoz, a vektoraik altal bezart szog annal kisebb, vagyis cosinusuk értéke 1-hez kozeli. igy ha
az amazonon megtekintiink egy konyvet, akkor az oldal figyelmiinkbe ajanlja azt a masik 3
konyvet, melyek vektorai a lehetd legkisebb szoget zarjak be a megtekintett konyvet leird vektorral
[90].

A stlyok szamitasara a termék alapu sziirés esetén egy specidlis lehetdség is adodik: Karypis [91]
javasolja egy feltételes valosziniiség alapu stilyozas bevezetését a vasarlastorténet alapjan. Jelolje B
a korabban megvasarolt termékek halmazat, ekkor az i és j termék hasonlosagat leirhatjuk azzal a
feltételes valoszinliséggel, hogy j-t megveszi valaki, feltéve, hogy i-t megvette kordbban, azaz

wi;=Prpg[j € Bli € BJ. Mivel néhany terméket igen sokan megvesznek, igy azok sok termékre

“hasonlitani” fognak. Ennek kikiiszobolésére Karypis-ék bevezetnek egy csillapité hatidst «a
paramétert, mellyel ellenstlyozhato, hogy a feltételes valdsziniiség értéke magas abbol adodoan,

hogy a Prp[j € B] értéke magas. Ezzel a paraméterrel kiegészitve a hasonlosag kalkulacidja az

alabbi alakot oOlti:

Freg(inj)
Wi i =
“ Freql(i){Freg(j))®

A termék alapu sziirési eljards soran hasznalt algoritmusokrol Cacheda et al. [92] Osszefoglalo

cikkében olvashatunk.

61



3.5.5. Tartalom alapu sziirés

Az ajanlorendszerek ezen osztalydnak gyokerei az informacidsziird és informacidvisszanyerd

rendszerekben keresenddek. Alapfeltevése, hogy amit a felhasznalé kordbban kedvelt, ahhoz

hasonld termékeket a jovoben is kedvelni fog. Ennek érdekében tehat sziikséges a termékek

megismerhetdsége ¢s karekterik megragadasa, tomoritése tulajdonsagokba, kategoridkba. A

gondolatmenet ismerds a matrixfaktorizacds eljardsokbol. Ahogyan ott feltartuk algoritmusok

segitségével a termékeket megitélését befolyasold - rejtett - tulajdonsagokat, tigy tarjuk fel itt is,
vagy adottnak feltételezziik. Mig a kollaborativ sziirés esetén ez dimenzidcsokkentésre szolgalo
eljaras volt, addig a tartalom alapu sziirésnél elofeltétel a termékek karakterének leirhatosaga. Ez
alapvetéen megneheziti a tartalom alapu sziirési eljarasok alkalmazasat. Mint azt korabban is
targyaltuk, az 1999-es Music Genome Project soran tobb, mint 400 ilyen tulajdonsag keriilt

meghatdrozasra a zene esetében, €s a tisztan tartalom alapu sziirést hasznalé Pandora Radi6 ezen a

zenével kapcsolatos tudason alapszik [51]. Természetesen sok mas teriileten is sikeresen

alkalmazzak a tartalom alapt sziiroket, ilyen példaul a filmajanld oldalak az IMDb és a Rotten

Tomatoes. Fontos tisztazni, hogy mi a kiilonbség a termék alapu szlirés és a tartalom alapt sziirés

kozott: mig az elobbi esetben termékek felhasznalok altal adott értékelésekbdl dsszeallitott vektorai

kozotti hasonldsagot vizsgalja, addig a tartalom alapt sziirés a termékeket tulajdonsagok terében
abrazolo vektorok kozotti hasonlosagokat keresi.

Az ajanlérendszert leird modellhez az alabbi elemek sziikségesek:

« Termék profil: A termékek karekterét alkotd faktorok, tulajdonsagok rendezett sora, melyet
leggyakrabban egy vektorral adunk meg, az egyes tulajdonsagértékek helyén feltiintetett
szamérték pedig az adott tulajdonsag termékre vonatkozo relevancijat jeloli, ezt leggyakrabban a
TF-IDF algoritmussal allitjak elé (term frequency—inverse document frequency) [96]. Igy egy-

« Felhaszndloi profil: az egyes felhasznalok esetén szintén vektorba rendezziik azt, hogy az egyes
tulajdonsagok mennyire fontosak a szdmara (ezzel irva le a felhasznald preferencidit). Ezt az
informaciot begytjthetjiik a felhasznalotol direkt modon, nyilatkoztatva az egyes tulajdonsagok
fontossagarol, vagy indirekt modon az egyes termékek értékelése kapcsan. Ha értékeli a terméket,
akkor a terméket leird tulajdonsagvektor az - értékelést, mint sulyt figyelembe véve - hozzajarul a
felhaszndlo profilvektordhoz. ily médon keriilnek felhasznalasra, és finomithat tovabb a
személyre szabott ajanlds a felhasznald és a rendszer kozotti Osszes interakcio feldolgozasaval,

ami lehet értékelés (pontokban vagy bindris modon - tetszik, nem tetszik), a megtekintések
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idOtartama, vagy vasarlasok alapjan. Ilyen finomit6 eljaras a Rocchio-klasszifikalas [97], mely a
felhasznaloi interakciok alapjan pontositja a felhasznaldi profilt, és az egyes elemekhez azt a
csoportot rendeli, amely csoportatlaga a legkzelebb van az adott elemhez (vagy alternativajaként
hasznélatos a Winnow-algoritmus [99]). Ha példaul 10-bdl 10 pontot adott egy filmre, aminek a
tulajdonsagai kozott szerepel a horror, akkor ezt beépitve a profilvektoraba bizonyara megerdsiti a
rendszerben a horrorfilmek iranti érdekl6désének valdszinliségét.

« Hasonlosag keresd algoritmusok: ha mar meghataroztuk a termék- és felhasznal6i profilokat
(mindkettdt a tulajdonsagok vektorterében megadva), akkor egy hasonlésagot azonositd
algoritmussal megadhatjuk a felhaszndldo szdmara azokat az elemeket, melyeket a lehetd
legval6sziniibb, hogy kedvelni fog.

Az elsO tartalom alapu sziird eljarasok szovegbanyaszati eljarasokon alapulnak, melyekkel akar

nagyobb dokumentumokat klasszifikaltak, gondoljunk példdul a kordbban ismertetett Salton-féle

dokumentum indexelési eljarasra [50], vagy a Syskill & Webert rendszerre [98], ami a

dokumentumokat a 128 legfontosabb szavuk alapjan klasszifikalja. Sok eljaras létezik arra, hogy a

fontossagot miként mérik, egyike a szavak gyakorisdga a szovegben. A mar emlitett TF-IDF

algoritmus az alabbiak szerint végzi ezt a feladatot: tegyiik fel, hogy dsszesen |/| db dokumentum
ajanlhato a felhasznaloknak, és a ki-edik kulcsszo 6sszesen n;db dokumentumban fodul eld, tovabba

a d;dokumentumban f;; alkalommal talalhat6. Ekkor a &; kulcssz6 d; dokumentumban valé kifejezés

gyakorisadga (term frequency): TFij=fi;/max(z)f-;, ahol a nevezében a d; dokumentum maximalis

gyakorisagu kulcsszavanak gyakorisaga szerepel. Mivel azonban azok a szavak, melyek tul gyakran

fordulnak eld minden dokumentumban, nem segitenek a dokumentumok klasszifikaldsaban, igy a

tul gyakori eléforduldsukat az inverz dokumentum gyakorisdg mutatdéval (inverse document

frequency) biintetik: /DFi=log(|l|/n;), vagyis minél tobb dokumentumban fordul elé egy kulcsszo,
annal kisebb értéket vesz fel az IDF;. A d; dokumentumban k; kulcsszd sulyat a w;;=TF;;xXIDF;
hatdrozza meg, és ezekbdl allitjuk Ossze a teljes dokumentum tartalmat leird sulyvektort:

C(d)=(w1;, wzj,...,wr;). Mivel nem csak a termékek (a példaban dokumentumok) vannak abrazolva

a tulajdonsagok (esetliinkben kulcsszavak vektorterében) a fent kalkulalt sulyokkal, hanem

érdeklddésiik alapjan a felhasznalok is, igy nem maradt mas, mint a felhasznalo stulyvektoranak

Osszevetése a termékekkel hasonlosag szempontjabol. Ennek a legelterjedtebb technikdja a tartalom

alapu szlirések terén a vektor-cosinus alapi hasonlosag keresése, melyet mar lathattunk a

kollaborativ szlirési eljarasok soraban. Természetesen sok mas hasonlosag keresO eljarast

alkalmaznak a szakirodalomban, melyek nem egy heurisztikus hasonlosagi mértéket alkalmaznak,

sokkal inkabb modell alaptiak, igy mint a dontési fak, bayes-i algoritmusok, neuralis halok,
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klaszterezés, (bdvebben lasd Duda et al. [100]). A bayes-i algoritmusok egyik nagy hib4ja
véleményem szerint, hogy feltételezik az egyes kulcsszavak fiiggetlenségét, holott igen gyakran a
kulcsszavaknak sokkal inkdbb egy kombindciojanak jelenléte utal egy adott témara (jo példa erre
Pazzani és Billsus cikke [98]). A neuralis halok igen hatékonynak bizonyultak a tartalmat
meghatarozo latens faktorok feltarasaban, van den Oord et al. [101] példdul a hangelemzéseknél
hasznalt konvoluciés neuralis halét (convolutionary neural networks [261]) hasznalt zenei
tartalmak ajanlasara, mellyel jobb eredményt értek el a szokasos szoveg alapu elemzéseknél (bag-
of words). A dontési fak alkalmazhatosaga e teriileten igen korlatozott, mivel nagy adathalmazon
tul nagy a szamitdsigénye: minden felhasznalora és minden termékre fel kell épiteni a fat, és egy
adott felhaszndlo preferalt termékeinek a megtaldlasahoz az Gsszes termékre felépitett fat be kell
futni a gyokértél a levelekig, hogy a valdszintiségi stulyokat kalkuldlni tudjuk. A témakdr jo
Osszefoglalojat adja Gershman et al. [102], mig a Li és Yamada [103] filmes tartalom alapt
ajanlorendszeren mutatjdk be tartalmi faktorok alapjan épitett dontési faik miikddését, am azok
precizitasa rosszabb, mintha az atlagos értékelések alapjan tettek volna ajanlasokat.

A tartalom alapu sziirdk igazi vizvalasztdja leginkabb az, képesek-e az egyes iizleti teriiletek kozott
is atmenetet biztositani, és példaul a felhasznaldk hirolvaséasi szokésai alapjan filmeket ajanlani
nekik. A témakorok kozotti komplex Osszefiiggéséket ma még igen kevés rendszer tudja
megteremteni, nagy pontossaggal egyelére egyikilk sem. A tartalom alapu sziirési eljarasokat

atfogdan targyalja Adomavicius és Tuzhilin cikke [104].

3.5.6. Tudas alapu sziirés

A korabban ismertetett eljarasok komoly korlatja, hogy ha kezdetben nem all rendelkezésre kelld

informacionk az értékelésekre vonatkozoan, igy nem tud a rendszer jo ajanldsokat tenni. Olyan

termékek esetében, amit ritkan vesznek az emberek, mint példaul autdt vagy ingatlant, ez a

probléma hatvanyozottan jelentkezik. Ezekre a termékekre alkalmazzak a tudas alapt

ajanlorendszereket (Knowledge based RS) [110], ahol a felhasznaloktol tobblet inormaciot nyernek
az alabbi technikak egyikével:

» Beszélget6é eljaras (Conversational recommendation): a felhasznald és a rendszer kozott egy
visszacsatoldsi folyamat sordn egyre inkdbb pontosithatéak a felhasznalod preferencidi (korlatok
beallitasa, korabbi javaslatok értékelése, tovabbi szlikitések, stb.) [106].

« Keresés alapu eljarasok (Search-based recommendation) soran eldontendd vagy kiegészitendd

kérdeésekkel sziikiti a rendszer a megfeleld termékek halmazat (éppen ezért gyakran nevezik
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korlat alapu szlirésnek). Az elsé ilyen iranyba tett 1épéseket a Grundy rendszerénél lattuk a “70-es
évek végén [45]. Kiegészitendd kérdések esetén is dontden alternativakat kinal a rendszer. A
Felfernig et al. [107] &ltal bemutatott RecTurk rendszer példaul egyszerli feladatokra bontja a
felhaszndld szdméara a komplex értékelési feladatokat (pl. egy adott termék tulajdonsagait
értékelje egyenként). A korlat alapu rendszerek j6 0sszefoglaldsat adja Felfernig és Burke [108].

« Navigacios eljarasok (Navigation-based recommendation) esetén a felhasznaldi visszajelzések
kritkak formajaban jelnnek meg. Ilyenkor a kovetkezd ajanlott termékre vonatkozo egy
tulajdonsagra vonatkozo- vagy komplex valtoztatast fogalmaz meg a felhaszndlo, példaul
ugyanilyen tulajdonsagokkal rendelkezd televizidk koziil kérek alacsonyabb arkategorijut. A
gyakorlatban miik6dd ilyen rendszerek kritikai 6sszehasonlitasat adja Chen és Pu [109].

A tudas alapu szlir6k azonban mindmaig szenvednek a tudds megszerzésének nehézségeitdl, illetve

annak folyamatos frissitésétdl. A téma hasznos ¢€s részletes Osszefoglaldjat olvashatjuk Burke

cikkében [110].

3.5.7. Hibrid sziirék

A korabban targyalt szlirési megoldasok szamos korlattal kiizdenek, igy ezek kikiisziibolésére
igyekeznek azokat kombinalni az ajanlasok sordn, hogy kihasznaljanak bizonyos szinergidkat.
Példaul kollaborativ technikdk esetén ismert kezdeti informacids nehézségek athidalhatoak tudas
alapu sziirési eljarassal, mig a kollaborativ sziirés segitségével hasonld felhasznalokat talalhatunk,
akik segitenek finomitani a javaslatokat, vagy akar olyan ajanlésokat tehetiink ezen keresztiil, amire
egy tudas alapi megkozelitéssel sosem juthattunk volna. Ugyanigy megoldhaté a stabilitds és
formalhatosag problémdja, vagyis hogy a rendszer ajanlasait egyrészt ne billentsék ki esetlegesen
felmeriild igények, de ne is ragadjon bele tartdsan olyasmibe, amit a felhasznald igényei idovel
tulhaladtak. Erre adhat megoldast a tudas alapu ¢és a tartalom alapt eljarasok kombinaldsa [60]. Az
egyes ajanlorendszerek informécios forrasait 6sszefoglalva az 2. tablazatban olvashatjuk.

Burke tanulméanyédban [112] atfogd leirast ad hibrid rendszerekrdl és 7 stratégiat allapit meg,
ahogyan az egyes eljarasokat kombindlni lehet, és az altala vazolt 4 6nall6 ajanlési eljarasra -
kollaborativ (KO), demografiai (DE), tartalom alapu (TA) és tudéas alapa (TU) - Osszesen 53
lehetséges eljarast ismertet (mivel sok helyen a felhaszndlt technikak sorrendje is szdmit, igy tobb

megoldas adodik, mint 7x4). A lehetséges megoldasok 0sszefoglaldsa a 3. tabldzatban lathato.
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2. tablazat: Ajanlasi technikdk a felhasznalt informacidk alapjan

Kollaborativ =~ Termék alapit = Demografiai Tartalom Tudas alapa o " Y
v v 2, L " . Hibrid sztirék
sztir6k szrék sztir6k alapt szlrék sztir6k
Adott
felhasznalo X X X X X X
értékelésel
Felhasznalo-

Termék matrix

X

X

X

Demografiai

adatok X X
Termék

adatbazis X X X
Felhasznaloi

igények, X X
kérdések

Korlatozasok X X

Uzleti teriilet
ismerete

3. tablazat: A hibrid rendszerek lehetséges kombinaciéi

Sulyozott

Kevert

Viltogato

Tulajdonsag
kombinaci6

Elmélyité

Tulajdonsag
kiterjesztés

Kozbeékels

Van ismert példa
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Az alabbiakban attekintjiik a 7 1étez6 hibrid stratégiat:

« Stlyozott (Weighted) eljaras sordn az egyes ajanld technikdk parhuzamosan futnak, és az
altaluk kalkulalt megolddsokat numerikusan aggregaljak, majd juttatjdk el a felhasznal6hoz
végeredményként. Claypool et al. [113] cikkében tartalom alapti és kollaborativ eljardsokat
hasznalnak online hirek ajanlasara. Fontos mozzanata az eljarasnak annak megallapitasa, hogy
a két kiilon agrol érkezé ajanlast milyen sulyokkal kombindlva érdemes a felhasznalo elé
tarni. Példaul Mobasher et al. [114] szemantikai tudas alapt eljarast 6tvozott kollaborativ
szliriivel, és a két eredmény 60-40 aranyu linearis kombinaciojat véve listaztak ki az ajanlott
filmeket az érdekldddknek.

« Kevert (Mixed) eljaras esetén a fentivel szemben nem cél az eredmények aggregalasa,
ilyenkor egyes eljarasok alapjan kalkulalt megoldasokat egyszerre kozlik a felhasznaloval egy
kozos listaban, igy dontésekor ezeket mind figyelembe veheti. A kihivas sokkal inkabb az,
hogy milyen sorrendben allitsdk Ossze a listat. Ekkor gyakran a kalkulalt feltételezett
értékelések alapjan teszik meg a sorbarendezést. Ezen alapszik példaul a PTV
ajanlorendszere, mely tartalom alapu- és kollaborativ technikakat keveré megoldast alkalmaz
[115].

« Valtogato eljaras (Switching): A rendszer tobb ajanlé technikéaval is operal, és bizonyos elvek
mentén dont, hogy melyik eljaras altal kalkulalt ajanlast osztja meg végiil a felhasznaloval.
A NewsDude rendszere (lasd Billsus és Pazzani [116]) példaul 3 eljarast probal ki sorrendben.
Ha a tartalom alapu legkdzelebbi szomszéd eljaras nem sikeres (ezt konfidencia intervallum
alkalmazaséaval dontik el), akkor kollaborativ algoritmust hasznal, és ha az is sikertelen, akkor
végsd esetben egy naive-Bayes-i tartalom alapu eljaras ad ajanlast.

« Tulajdonsag kombinalé eljardsok (Feature-combining) esetén nem tobb technikat
alkalmazunk, mint a korabbi stratégiaknal lathattuk, hiszen itt végig egy ajanloérendszer van
miikodésben, de az adatok beszerzése mas forrasokbol is torténhet. Példaul Basu et al. [117] a
Ripper nevil filmajanloé rendszert tartalom alapon miikddteti, de a felhasznalok értékeléseit
kollaborativ technikékkal kapcsoljak a film tulajdonsagait tartalmazé sulyvektorokhoz.

« Elmélyité eljards (Cascade): két ajanld technika hierarchikus alkalmazasat jelenti.
Amennyiben az elsddleges eljaras bizonyos elemekre azonos értékelést ad eredményiil, tigy
egy masodlagos eljarassal, csak a dontetlen elemeken, egyértelmii sorrendet allit fel. Ezt
alkalmazta nagy hatékonysaggal az eredmények finomitasdra Burke [112] az Entree
étteremajanlé oldalnal, melynek elsddleges rendszere tudés alapa ajanlast ad, melyet dontetlen

esetén egy kollaborativ megoldas finomit.
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» Tulajdonsag Kiterjeszté eljaras (Feature-augmenting) a tulajdonsdg kombinald eljaréssal
szemben nem csak az adatforrasokat kombindlja, hanem minden ajanlhaté elem értékeléseit
egy masik technikdval minden termékre 0j tulajdonsagvektort alkothat, melyet az alapeljaras
soran, a kibdvitett informacioval egyiitt felhasznilunk. Melville et al. [118] a hidnyos
értékeléseket tartalom alapu szlrési eljarassal potolja, majd ezeket az értékeléseket hasznaljak
fel a kollaboracios szlirési folyamat soran. TOlik szdmazik a tartalommal javitott
kollaborativ sziirés (content-boosted collaborative filtering) elnevezés.

« Kozbeékeld eljarasok (Meta-level) esetén az egyik technika outputja lesz a masik technika
inputja, példaul Pazzani [119] étteremajanld rendszerében a felhasznaldi preferencidkra
tartalom alapi modellt illesztett, majd ennek eredményeit egy kollaborativ sziirési eljaras
soran felhasznalva hasonl6 felhasznalokat keresett. Hasonlo eljarast hasznal a mar koradbban
ismertetett Fab rendszer is [52].

A Burke [112] altal végzett tesztek alapjan rosszul teljesitettek az alabbi eljarasok:

« Sulyozott: legjobban a KO/TA kombinacid volt megbizhato, ha Pearson-féle korrelacion alapulod
hasonlésagot hasznalunk. Az alapvetd probléma, hogy ezek a rendszerek eltérd ajanlasokat
tesznek, melyeket nehéz jol sulyozni.

« Viltogato: hibdja, hogy nem tud “univerzalis” konfidencia értéket megjeldlni, mely a valtasokat
iranyitja, és nem nyujt egyforma teljesitményt kiilonbozo tipust felhaszndlok esetén. Legjobb
kombinacioja a TU/KO.

« Tulajdonsag kombindld eljarasok: egyik kombinacid sem emelhetd ki. Jellemz8en minden par
esetén inkonzisztenciat észleltek.

« Kozbeékelo eljaras: a kiprobalt 6 kombinacié egyike sem mutatott szinergiat, és az elso 1épésben
betanult modellek egyike sem bizonyult megbizhat6 inputnak a masodik 1épéshez.

JOl teljesitett azonban az elmélyitd és a tulajdonsag kiterjeszto eljaras. EIObbi esetén a KO/TU és

KO/TA kombinécidk teljesitettek messze jobban a tobbinél, utdbbi esetében pedig a KO/TA

kombinaci6 volt az, ami a teljes vizsgalat soran a legjobb teljesitményt nyujtotta. Altal4nossagban

elmondhat6, hogy adott feladat esetén a jo hibrid kombinédciok és azok helyes sorrendjének
megtalaldsahoz figyelembe kell venni az egyes eljarasok konzisztencidjat és pontossagat, hogy

szinergiat hozzunk létre.
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3.6. Az ajanlérendszerek josaganak mérése és kihivasai

A felhasznaldk szamara tett ajanlasok pontossaganak mérésére megannyi mutatdoszam létezik. Ezek
koziil a szakirodalomban leggyakrabban hasznaltak keriilnek az alabbiakban bemutatasra.

Erdemes bevezetni a kovetkezé jeldléseket: ha egy felhasznalé egy adott terméket érdekesnek talal
¢és a rendszer ajanlja, az igaz-pozitivként (/P) keriil megjeldlésre, mig ha nem ajénlja, az hamis-
negativ (HN). Ha nem tartja érdekesnek, de ajanlasra keriilt, az hamis-pozitiv (HP), de ha nem

ajanlja, akkor igaz-negativ (IN). Ezek 0sszefoglaldsat a 4. tablazatban lathatjuk.

4. tablazat: Az ajanlasok pontossaga

Ajanlja Nem ajanlja
Erdekes Igaz-Pozitiv Hamis-Negativ
Nem érdekes Hamis-Pozitiv Igaz-Negativ

« Az értékelések pontossdganak mérésére leggyakrabban hasznalt mutat6 az RMSE (Root-mean-
square Error) [120]. Ezt alkalmaztak tobbek kozott a Netflix Prize kiértékelésénél is. Legyen az
(u,i) felhasznalo-termék parok halmaza H, valamint r*,; az u felhasznald i termékre vonatkozo

kalkulalt értékelése, mig r.,; a valodi értékelés. Ekkor az ajanlasok pontossaga:

I
RMSE = _ |1 Y rui— i)
(wi)ed

« MAE (Mean absolute Error) szintén a becsiilt és valos értékek kozotti eltéréseket méri, de

kevésbé biinteti a nagy hibakat, mint az RMSE [121].

1
MAE = 1w D | =i,

H| 4
(u,i)eH
« A Rand-index annak mérésére szolgal, hany szazalékban taldlja el jol a rendszer a felhasznalo
izlését. Kalkulacioja RI=(IP+IN)/(IP+IN+HP+HN). Ennek hatranya, hogy az IP és IN értékeket

egyforma sullyal veszi figyelembe, mely bizonyos esetekben félrevezetd lehet. Ezt igyekszik

korrigalni az F-érték.
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 Precizitas: Az ajanlott termékek hany szédzaléka bizonyult érdekesnek a felhaszndld szdmara,
azaz P=IP/(IP+HP), melyet mas néven Wallace-indexnek is neveznek (B')

« Emlékezés (recall): vagyis az igaz-pozitiv rata, R=IP/(IP+HN), mas néven a Wallace-index (B™h).

« F-érték: Az R és P értékek stlyozasara bevezetve egy nemnegativ f paramértert az alabbi
formulaval szamolhato: (8°+1)PR/(f’P+R), ami f=0-ra megegyezik a P értékkel.

« Jaccard-index mar a kordbbiak sordn bemutatasra keriilt. Itt is a hasonlésag mérdszamaként
alkalmazhatd, az alabbi modon: J=IP/(IP+HP+HN). [62]

« Fowlkes-Mallows-index a klasszifikald algoritmus pontossagat méri. Minél nagyobb az értéke,

anndl inkabb hasonlit az ajanlasban szerepld klasszifikacio a felhasznéalok izlésvilagahoz.

FM = IP IP
“\IP+HP\ IP+HN

A fenti mérészamokrdl bovebb dsszefoglalot olvashatunk Armstrong és Collopy cikkében [121]. Az

ajanlorendszereket azonban nem csak ajanlasaik pontossidga alapjan mérhetjiik, hanem szdmtalan

mas tulajdonsagukat is, gy mint robosztussag, alkalmazkodokészség (adaptivity), megbizhatosag,
skalazhatosag (scalability), hasznossag (utility), sokszinliség (diversity), lefedettség (coverage), stb.

Ezek mérhetdségérdl bévebben Ricci et al. [123, pp. 258-293.] konyvében.

Bar az ajanlo technikak bemutatdsa soran mar igen sok korlatot és kihivast, illetve azok

kikiiszobolésére tett kisérletet megismerhettiink, az alabbiakban a legfontosabbakat ismertetjiik.

« Az adatok hidnyossaga, ritkasaga (sparsity): Amennyiben a termékek szaméhoz mérten igen
kevés értékelés all rendelkezésiinkre, a hasonlé felhasznalok azonositasa a Pearson-féle
korreléacids egyiitthatohoz hasonlo technikakkal igen nehéz. Ennek kikiisziibolésére javasolja Su
et al. [57] az IBCF eljarast (Imputation-boosted Collaborative Filtering method), mellyel elébb
feltoltik a felhasznaldk altal a termékekre adott értékelésekbdl Osszedllitott matrixot, majd erre
alkalmazzak a Pearson-féle korrelacios mutatot. Az értékelések kiegészitésének rengeteg modja
lehet: linearis regresszo, atlag beillesztése, BMI (Bayesian Multiple Imputation) eljarason alapuld
megoldast (lasd Rubin [131]), vagy gépi tanulasnal alkalmazott klasszifikalo eljarasok, mint a
neuralis halok, dontési fak, naive Bayes-i klasszifikalo eljaras (lasd [130]) és az SVM (bdvebben
Duan et al. cikkében [129]). Atfogé vizsgalat utdn ugy talaltak, hogy a legoptimalisabb megoldas,
ha viszonylag siirli értékelési adat esetén érdemes az IBCF eljaras naive Bayes-i klasszifik4ciora

épitve tolti ki az lires helyeket, mig ritkabb adatok esetén atlaggal érdemes helyettesiteni).
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« A sziirke baranyok (grey sheep) elnevezéssel azokat illeti a szakirodalom, akiket dontéseik
alapjan nem tudnak besorolni egyetlen csoportba sem, mondhatni, nincs jol leirhatd karakteriik.
Mivel nem taldlunk egykonnyen hozzajuk hasonld felhaszndlot, igy a kollaborativ szlirési
eljardsok naluk cs6dot mondanak, de a tartalom alapll sziirés is rosszabb talalati arannyal
mukodik esetiikben, mint masoknal. A problémat és annak lehetséges megoldasait részletesen
targyalja Ghazanfar és Prugel-Bennett [128].

« A nehéz indulds (cold start) problémaja taldn a legtobbet emlegetett kihivdsa az
ajanlorendszereknek. Ez leginkabb a kollaborativ technikakra igaz. Rong et al. [56] Monte Carlo
algoritmust javasol a kezdeti informaciohiany athidalasara, melyet nagy sikerrel alkalmaznak a
felhasznalok hasonldsdganak eldkalkulalasara és az értékelések kiszamitasara. Mint lattuk
korabban, Canny [72] javasolja a feltoltést a matrix sorainak vagy oszlopainak atlagadbol kalkulalt
értekekkel. Vucetic and Obradovic [73] a ritka értékelések problémajat igen nagy hatékonysaggal
oldja meg: a termékek kozotti hasonlosagok alapjan OLS becsléssel kapott linedris regresszios
modellekkel kalkuldljdk a felhasznalok varhato értékeléseit. A tartalom alapu sziirék ezzel
szemben akdr egy kedvelt termék alapjan is tudnak hasonlét javasolni feltéve, hogy
rendelkezésiikre all a termék megértéséhez sziikséges mennyiségli értékelés, hogy a latens
faktorokat, tulajdonsagokat fel tudjak tarni ezek alapjan. A tudas alapt megkdzelitések jol veszik
fel a harcot ezzel a problémaval, am a nehézség itt rendszerint tudds megszerzésekor
(knowlsedge acquisition) meriil fel.

« A folyamatosan novekedd felhasznalo- és termékbazis 4allandod kihivast jelent az
ajanlorendszereknek, melyeknek frissiteni kell az 0j elemeket figyelembe véve a személyre
szabott ajanlasokat. Hagyomanyosan jol kiizdenek a skalazhatésag problémajaval a klaszterezo
eljarasok, am ez gyakran a precizitdsuk rovasara megy. A memoria alapu kollaborativ eljarasok
kozott jo példa a Chee et al. [69] éaltal javasolt RecTree algoritmus, mely elsé 1épésként
klaszterekbe sorolja a felhasznéalokat (k-means clustering eljararssal), majd a mar kisebb
csoportok koziil csupan a relevansakkal foglalkozva egy tjabb klaszterezési 1épésben valasztja ki
a leginkabb hasonl6 felhasznalokat.

« A szinonimak okozta probléma foként a tartalom alapt sziiréknél jelentkezik, melyek
szovegbanydaszati eljarasokkal operalnak. Ennek lekiizdésére gyakran hasznalt eljards, hogy a
problémat okozd szo6t nem onalléan, hanem mas szavakkal kombinalva keresik a szdvegben.
Pé¢ldaul Blei et al. [124] latens Dirichlet allokacios eljarast (Latent Dirichlet Allocation) javasol a
szinonimak kezelésére, mely feltételezi, hogy a dokumentumok kisebb témak Osszességébol

allnak eld, és minden sz6 ezek egyikéhez kothetden van jelen a dokumentumban.
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« Ahol pénzt lehet keresni, ott a szélhamosok tamadasaval (shilling attacks) is szamolni kell.
Gyakori jelenség, hogy egyes online aruhdzakban a gyartok igyekeznek sajat termékeik atlagos
értékelését mesterségesen feltornazni, mig a konkurenciat rossz szinben feltiintetni. Chirita et al.
[126] olyan algoritmust javasol, mely a szokatlan értékelési szokasokat azonositja és a
rosszhiszemiinek mindsitett felhasznalok értékeléseit megsemmisiti.

« A soksziniiség (diversity) kérdése igen konnyen csorbul tekintve, hogy az eljardsok dontd
tobbsége hasonlosag keresésén alapul. Ennek kovetkeztében a népszerli termékek mindinkabb
elotérbe keriilnek, mig az 0j termékek nehezen jutnak figyelemhez, és igy értékeléseket sem
kapnak. Ennek lekiizdése érdekében Adamopoulos ¢és Tuzhilin [127] olyan algoritmust

13

javasolnak, mely esetenként ‘“varatlan” ajanlasokkal 4all eld, am igyekszik keriilni, hogy a
felhasznalonak csalddast okozzon.

« A stabilitas és formalhatésag dilemmaja abban rejlik, hogy a rendszernek egyszerre kell annyira
“j6l emlékeznie” a korabbi értékelésekre, hogy ajanlasait ne billentsék ki esetlegesen felmertild
egyszeri igények, de ne is ragadjon bele tartdosan olyasmibe, amit a felhasznélo igényei iddvel
talhaladtak. Tehat viszonylag gyorsan kiilonbséget kell tenni az izlésben bealld valtozas és az
eseti kilengések kozott. A szakirodalomban gyakran hozott példa erre az a felhasznalo, aki
vegetaridnus étrendre allt 4t, am még mindig kapja az értesitéseket a his akciokrol. Erre adhat
megoldast a tudas alapt és a tartalom alapt eljarasok kombinalasa [60].

A fentieken t0l tovabbi kihivasokat és megoldasi kisérleteket targyal Adomavicius és Tuzhilin [104]

Osszefoglalo cikkében.

3.7. Turisztikai helyszinek ajanlorendszerének modellezése - Szakirodalmi attekintés

3.7.1. A turisztikai ajanlorendszerekrél altalaban

A mai online és mobil eszkdzokre készitett ajanlorendszerek mar nem csupan elektronikus
valtozatai a papir alapu turistakonyveknek. Az utobbi években tucatszam jelentek meg olyan
oldalak, melyek célja utazdsaink megkonnyitése, és az ismeretlen terepen valé eligazodas. A 2000-
es alapitasu Tripadvisor elektronikus tirakonyvként kezdte palyafutasat azzal a kiilonbséggel, hogy
lehetdséget adott a felhasznaloknak, hogy értékeléseket adjanak, de sajat bevallasuk szerint sem
azzal a szandékkal, hogy ajanlérendszert alakitsanak beldle [148]. Jopar évig tartott, mig

felismerték ennek lehetdségét, és csak 2012-ben kapcsolddtak a Facebookhoz. Ugyan 2014-ben mar
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az elektornikus turisztikai piac legbefolydsosabb szerepldjeként tartottdk szamon hatalmas

latogatokozonségének koszonhetden, am mindmaig igen kevéssé innovativ modon kozeliti meg az

ajanlasokat, és inkabb a nagy tomegek altal értékelt helyszinek ranglistajat bocsatja rendelkezésre.

A Tripadvisor népszerlisége mogott nagyon lemaradva talalunk tobb turisztikai ajanlorendszert is,

melybdl kiemelnék harom kiilonb6z6 technikan alapuld megoldast:

« A TripSay kollaborativ szlirésen alapuldé rendszer, mely Ilehetoséget ad latvanyossagok,
szolgaltatdsok és tevékenységek keresésére, és ajanldsai sordn nem csak hasonld felhaszndlokra
tamaszkodik, hanem a Facebook integraltsagan keresztiil a felhasznaldé személyes kozOsségi
haldjara is. Sajnos a TripSay jelenleg hivatkozott helyén sajnos mar nem elérheto [149].

« A Heracles [150] tartalom alapti rendszer, mely a mikddéséhez sziikséges tartalmakat
szovegbanydsz eszk6zokon keresztill gylijti be megannyi turisztikai oldalrdl, majd tarja a
felhasznalok elé.

« A DieToRecs tudas alapu rendszer, mely kérdéseken keresztiil tarja fel a felhasznaloi igényeket és
sziikiti az érdekesnek vélt tartalmak korét. Sajnos a DieToRecs jelenleg hivatkozott helyén sajnos
mar nem elérheto [150].

Felmeriilhet a kérdés: ha vannak pontosabb ajanldst add rendszerek, miért valasztjdk mégis a

Tripadvisort? Mint sok piacon, itt is az dontott, ki volt jelen el6bb, és kinek sikeriilt akkora

felhasznaloi bazisra, és ezzel egyiitt halmas informaciotomegre szert tenni, ami joval csabitobb,

mint a kisebb oldalak sziikds informacidkészlete. A tovabiakban azt a néhany tipikus tartalmi elemet

Jjérjuk kortil, amit az ajanlorendszerek szolgaltatasként nyujtanak:

« A mobil turisztikai ajanlorendszerek legfObb szolgaltatisa a latvanyossagok ajanlasa, mely
torténhet utvonal koré csoportositva (lasd Vansteenwegen et al. [142]), tematikusan, kozelség
alapjan listazva (Horozov et al. [137]), vagy kollaborativ sziirési eljarassal szamitott varhatd
értékelések alapjan, lasd Brown et al. [143]. Egyéb koriilményeket is figyelembe vehet (context-
based recommender systems), mint példaul az idéjaras (Gavalas és Kenteris [140]), idéablakok
(Cheverstet al. [135]), utazasi mod (auto, tomegkozlekedés, gyalogos), lasd Savage et al. [138].

« Turisztikai szolgaltatdsokkal igen sokan egészitik ki ajanlasaikat, legyen sz6 akar szallodarol,
étteremrol vagy kozlekedési lehetdségekrdl (pl.: Horozov et al. [137] és Savage et al. [138]).
Bizonyos esetekben adott a lehetdség korlatok bedllitdsara is, hogy szlikiteni lehessen a
szolgaltatasok korét példaul az arkategoridjuk szerint (14sd Yu és Chang [144]).

« A kollaborativ szilirésen alapuld megoldasok gyakran szorgalmazzdk, hogy felhasznaloik Uj
latvanyossagokat, éttermeket osszanak meg a tobbiekkel, igy bovitve a valasztékot, és kielégitve a

sokszinliségre vonatkozd elvarasokat (példaul [138], [139], [140], [143]). Egyes esetekben
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lehetdség nyilik akar Uj baratokat vagy utitarsakat szerezni, és javasoljak hasonlo izlésvilagu
emberek egylitt utazasat, példa erre Zheng és Xie [141] alkalmazasa.

Lucchese et al. [253] az alapjan készit turistak szamara utvonaltervezése sordn helyszinekre
vonatkoz6 ajanlasokat, hogy az adott varosban a Flickr-en vagy mas kozosségi oldalon talalhato
fotok milyen gyakorisaggal késziilnek egy adott helyszinrdl. Ezt kiegészitve a helyszin Wikipedia
oldalardl nyerhetd informacidkkal, konnyen pontozhatdéak fontossaguk szerint a helyszinek. Lim
[254] a Flickr fotok és bejegyzések alapjan javasol négy kiillonb6zd utvonaltervezd eljarast,
melyek profit fliggvényeik kalkuldcios elveiben kiillonboznek, de mind felhasznaljdk a turista
koradbban latogatott helyszineinek listajat, mellyel javitani kivanjdk az ajadnldsok pontossagat.
Kimutatta, hogy a legnépszeriibb (és lehetd legtobb) helyszineket ajanlo eljarasa vezetett a
legnagyobb felhasznaloi elégedettséghez.

Sok alkalmazas ny0jt Gtvonaltervezd megoldast is a felhasznalok szdmara. Cheverst et al. [135]
korai megoldasdban a legrovidebb utvonalat kalkuldlja a jelenlegi hely és a legkdzelebbi
meglatogatandod pont kozott. Shiraishi et al. [145] az ismert utazoiigynok problémat alkalmazza
varosi utvonaltervezésre. Néhany megoldas képes akar tobbnapos tardk tervezésére is, példaul
Vansteenwegen et al. [142], ahol néhany paramétert is beallithat meganak a felhaszndlo, hogy
személyre szabhassa az ajanlast, ilyen példaul latogatds napjainak szdma, a kezd6 és végpontja a
turanak, a helyszinekre vonatkozd preferencidk, a séta iliteme, stb. Garcia et al. [146] 2013-as
megoldasa volt az els6 olyan tobbnapos utvonaltervezd algoritmus, mely a meglatogatott
helyszinek nyitvatartasi idejét is figyelembe veszi csakugy, mint a tomegkdzlekedési
alternativakat a gyaloglas mellett. Sajnos akkori jelentésiik szerint az algoritmus szamitasigénye
még lehetetlenné tette gyakorlati alkalmazhat6sagat.

A mobileszkdzokre késziilt vagy tervezett turisztikai ajanlorendszerek kivald osszefoglalgjat adja

Gavalas et al. cikke [147].

3.7.2. A helyszinek integralt adatbazisanak kihivasai

Rodrigues et al. [132] munkdja alapjan tudjuk, hogy a latvanyossagok, helyszinek jo
klasszifikalasanak egyik legfobb gatja lehet, ha a kategoridk és alkategoriak szerkezete tulzottan
bonyolult és szofisztikalt. Amennyiben egy ilyen rendszerben a klasszifikalast nem szakemberek
végzik, hanem a felhasznalokra bizzuk, vagy megengedjiik onkényes kategoéridk bevezetését, a
klasszifiklas nem lesz koherens. Az ilyen koriilmények nehezitik tovdbba a nem azonos

szerkezetben osztalyozott helyek adatbazisainak integralasat, ahol a kategoridkat és alkategoriakat
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Ossze kell parositani. Rodrigues-€k cikkiikben tobbezer POI-bol 4ll6 adathalmazon tett kisérletet két
kiilonbozd kategorizalasi rendszer elemei kozotti parositdsra. A két adathalmaz részleteit az 5.
tablazatban rogzitettik. Az egyik rendszer a NAICS (North American Industry Classification
System), ahol 6 szinten dsszesen 2332 alkategoria szerepel, mig a masik a Yahoo!, ahol 3 hierarchia

szinten talalunk nagyjabol 1300 kategoriat.

5. Tablazat: A NAICS és Yahoo! adatbazisanak osszevetése

Dataset A B
NAICS source D&B InfoUSA
Total POIs 7289 44634
Distinct NAICS 504 689
Distinct Yahoo! categories 802 1109
Distinct Yahoo! category combinations 569 1002
Category combinations that appear only once 136 92
Categories that appear only once 181 107
NAICS that appear only once 115 96

A JaroWinkler TF-IDF algoritmust haszndlva meghatdrozzak az egymashoz kozel allo neveket,
figyelmen kiviil hagyva az irasjel hibakat és roviditéseket (bdvebben az eljarasrol Cohen et al. [133]
cikkében olvashatunk). A manualisan ellendrzott mintdk alapjan 98%-os egyezést sikertiilt elérniiik.
Tesztelésre keriilt megannyi gépi tanuld eljaras (machine learning): szabaly alapu algoritmus (rule
based), dontési fak (tree based), példa alapu elaras (instance based) €s bayes-i hald (bayes-network).
Az Osszes kiprobalt eljaras koziil az 1Bk algoritmus (k-nearest neighbor with distance weighting)
volt a legsikeresebb, mely 86,6%-0s pontossaggal mitkodott, de nem sokkal maradtak el a dontési fa
alapu algoritmusok sem. A tesztadatok eloszlasat figyelembe véve (a helyszinek nem csupan néhany
klasszifikacios kod koriil koncentrdlodnak, hanem inkébb egyenletesen), a dontési fak varhatéan
gyengébben teljesitenek. A vizsgalat soran fény deriilt arra is, hogy a klasszitikalas f6 akadalya a
tulszofisztikalt (féként 5-6s és 6-os hierarchia szintil) alkategoridk szerepeltetése, mely zavarossa
teszi a helyszinek besorolasat. Ennek érdekében néhdny egyszeriisitést tettek, megsziintetve az
inkonzisztencia egy részét, és “szuperkategoridkat” hoztak 1étre. Az igy keletkezett adathalmazon
ujbol futtatva a mar tesztelt algoritmusokat ismét az 1Bk keriilt ki gydztesen, &m mar 94,1%-o0s
eredménnyel. Elmondhaté tovabba, hogy az 0Osszes klasszifikdlo eljaras jobban teljesitett a
megvaltozott koriilmények kozott. Az itt bemutatott atfogd tanulmany tanulsdgaként elmondhato,
hogy az ajanld rendszerekkel szemben tdmasztando egyik fO elvards a termékek (esetiinkben a

helyszinek, vagy latvanyossagok) lehetdleg egyszerii klasszifikalasa.

75



3.7.3. A helyszinek értékelésének lehetdségeirol
Az alabbiakban néhany, a gyakorlatban miikodd turisztikai ajanlorendszer pontozasi eljardsait

mutatjuk be.

1. Aurigo

Az Aurigo alkalmazasa nem szandékozik tobb napos utvonaltervezési problémat megoldani,
melyekrél majd a 4. fejezetben szolunk. A Yahi et al. cikkében [250] szerepld ajanlorendszer egy
adott pontbol kiindulva valasztja ki a kdvetkezd célpontot gy, hogy a lehetséges pontok listajat a
jelenlegi helyzetének » sugart korén beliilre sziikiti, ahol »=d(2i + 1), ahol i=1, ha konnyed sétat
tervez a felhasznalo, =2, ha 4tlagos, €s i=3, ha hosszl sétat tervez. Ha az r sugar korben barmely
1épésben nincs legalabb 5 pont, akkor »’=d(2i+3) sugaru kort néziink. A d faktort alapesetben 60m-
re allitjak be. A koron beliil talalhatd pontok kozott egyfajta mohod algoritmussal valasztja ki a
kovetkezd pontot az alabbi célfliggvény alapan:

Osszesen 100 pont gytijthetd: 80 pont az értékelésekbél és 20 a megtekintésekbdl. Ezt
“népszeriiségi indexet” az alabbi mddon kalkulélja egy adott p pontra:

vip. j)

pop(p) = 20(s(p) — 1) + 20 —
l’.'”!l'l l'.1)‘ J 'l

ahol s(p) a latvanyossag atlagos értékelése a felhasznaloktol (1-5), j azt a kategoriat jeloli, amibe a p
pont tartozik (pl. miizeum), v(p,j) a latvanyossag dsszes megtekintésének szama, mig v, (p.j) a j-
valasztja kovetkezd 1épésben, mely egyrészt az r sugarti korbe esik, valamint az alabbi mutatdszam

értékét maximalizaljak:
Score(p, A\, w, path) = t(p. path) — Apop(p)aljhw

ahol

« a(j) a felhasznal6 j-edik kategoriara adott értékelése, melyet inputként meg kell adni. Osszesen 4
kategoria létezik (mizeum, park, emlékmii és filmes helyszin), melyet 1 és 5 kdzotti egész
szdmmal pontozhat.

« 4 empirikus koefficiens a tavolsag €s az értékelések sulyozasara, melyet a szerzOk 0,0002-nek
valasztottak

« pop(p) a korabban ismertetett népszeriiségi index
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« t(p, path) a p pont eddig megtervezett Gitvonaltdl (path) valo legkisebb tavolsaga

« wa “tavolsag faktor”, melynek értéke 1, ha a pont az Githoz kozel van, 2 ha atlagos tavolsagra, €s
3 a tavoli pontokra. A tavolsag-kategoridkra vonatkozo intervallumokat cikkiikben nem kozolték.

Sajnos értékelési rendszeriik (mar csak a kategoridk alacsony szdma miatt is) nem nevezhetd

kifinomultnak, €s a tervezett Gitvonaluk bar a keresési radiusz alkalmazéasa okan nem ad egymastol

tavol esd pontokat, moho tulajdonsaga miatt esetleges a globalis optimum elérése.

2. City Trip Planner

Souffriau és Vansteenwegen [240] taratervezd weboldalanak célja akéar tobbnapos turautak

tervezése egyéni értékelések alapjan. A felhasznaldnak az alabbi bemeneti adatokat lehet megadnia:

+ A célvéros

« Ott toltott napok szdma

« A tura tempoja: gyors, kdzepes, lassti

« Latvanyossag kategoridk értékelése (1-5 kozotti egész szammal), 8 kategoriat (fobb latvanyossag,
tevékenység, templom, emlékmii, muzeum/miivészet, természet, vasarlas, utca/tér)

Minden latvanyossagot megfeleltetnek egy kategorianak, €s a pontszama a felhasznalo kategoriara

adott pontszama ¢€s az adott latvanyossadg korabbi felhasznalok altal adott értékelése (szintén 1-5

kozott) osszegeként all eld. Az adott helyszin értékelése az Osszes felhasznalo altal adott pontszam

atlagaként all eld, és nem sulyozzak azokat aszerint, mennyire vannak kozel az adott felhasznald

izlésvilagahoz. Ezt konnyedén szamolhatnak példaul a 8 kategdriara adott értékeléseikbdl eléallo

vektorok altal bezar szogbdl. Az igy megallapitott pontszdmokat tekintik az adott helyszin

meglatogatasaval begyijthetd profitnak, és céljuk ezek 6sszegének maximalizaldsa a napok soran.

Az utvonaltervezés a 2009-es cikkiikben [233] bemutatott ILS algoritmus alapjan torténik, mely

igen hatékony heurisztikus megoldast ad a TOPTW feladatra (lasd A4.4. melléklet), am

célfiiggveénylik (azaz a profitdsszeg-maximalizalas) csak esetlegesen szolgéalja a személyre szabott

ajanlasok josagat. Err6l bévebben a 4. fejezetben szolunk.

3. Tripadvisor

A vilag jelenleg legnagyobb turisztikai ajanlé oldala, &m - szdmomra érthetlen okbdl - nem tesz
személyre szabott ajanlasokat, hanem sokmilli6 emberbdl all6 felhasznalobazisara épitve az altaluk
adott értékelések alapjan rendezik sorba a latvanyossagokat. Ezzel tulajdonképpen a kozizlésre
alapozva tesznek ajanlasokat, figyelmen kivil hagyva az egyéni preferencidkat, melynek

kiszolgalasa érdekében csupan sziirési lehetdségeket kinalnak fel: geografiai dimenzidban, valamint
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a latvanyossagokat leird 18 kategodria alapjan. Ezen kiviil felkindlnak néhany sablon utvonaltervet,
melyet sok felhasznalo értékelt mar. Noha csak Budapesten tobb mint félmillioé értékelést adtak le a
felhasznaliik, mégsem élnek az ajanlorendszerek adta lehetdségekkel, hogy ajanlasaikat személyre
szabjak, elkovetve ezzel a piacvezetdk gyakori hib4jat.

Tovabbi turisztikai ajanlorendszerek is elérhetdek az interneten, példaul a Tripomatic, de folosleges
volna boviteni a sort, mert bar tobbé-kevésbé kiterjedt adatbazissal rendelkeznek, és kategorizaltak
a latvanyossagokat, valddi ajanlasokat azonban nem tesznek, s6t a legtdbb esetben még

értékeléseket sem gytlijtenek a felhasznaloktol a latogatast kovetden.

3.8. A turisztikai ajanlorendszer megalkotasa

3.8.1. A minimalis informacio problematikaja

Egy potencidlisan sikeres turisztikai alkalmazas egyik eldfeltétele, hogy a lehetd legnagyobb
pontossaggal tudja a felhasznalok szdmara relevans, érdeklddésiikre szamot tarté célpontokat
kindlni. Ez azonban kordnt sem olyan egyszerli, amennyiben nem 4all rendelkezésiinkre kelld
informdcio az adott felhasznal6 izlésvilagarol. Adatok hianyaban nem tehetnénk mast, mint a széles
korben kedvelt célpontokat ajanlani szdmukra, reménykedve abban, hogy preferencidik nem térnek
el nagyon az “atlagostol”. Az ajanlasok pontositdsa érdekében azonban mégis jobb informaciot
gyljtenlink, melyet két forrasbdl szerezhetiink meg: egyrészt egy eldzetes kérddivvel, melyben a
felhasznal6 altalanos érdeklddési koreit probaljuk feltarni (tudéas alapu sziirés), masrészt a mar
meglatogatott helyekkel kapcsolatban tudunk visszajelzést kérni, hogy az mennyire volt élvezetes
szamara (kollaborativ technika). Az igy kapott felhasznaléi profilokbdl kialakul egy kép a
felhasznalo izlésvilagara vonatkozdan, melyet id6vel - folyamatos visszajelzések gytjtésével -
tovabb finomithatunk, s6t a preferencidk idobeli valtozasat is nyomon tudjuk kdvetni.

A rendelkezésre allo informacidé hatékonyabb felhasznalasa érdekében kézenfekvonek tiinik, hogy a
felhasznalok preferencia profiljait 6sszevetve keressiink egymdashoz hasonlokat, hiszen ezzel is
tudjuk javaslataink mindségét javitani. Példanak okaért igy mddunkban allna a felhaszndlonak
olyan latvanyossagokat ajanlani, melyet egy hozza hasonld preferencidkkal bird tarsa kordbban mar
latott, €s pozitiv visszajelzést adott rola, akarcsak az amazon.com teszi konyvek esetében.

A preferencidk feltérképezésének egyik fo kihivasa, hogy ezt a felhasznalok idejének lehetdleg
minimdlis igénybevételével oldjuk meg, hiszen célunk éppen az lenne, hogy id6t és energidt
takaritsunk meg szamukra a tervezés soran. A legtobb turisztikai ajanlorendszer altaldban a teljes

felhaszndldi csoport értékelése alapjan kialakitott ranglistat tekinti irdnyadénak minden
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felhasznaloja szamara, és nem fordit figyelmet az egyéni preferencidkra. Szerencsére azonban nem

vagyunk egyformak, mint ahogy az ajanlérendszerekrdl sem gondolkodik mindenki tigy, ahogyan a

Tripadvisor alkotéi. Payne et al. [134] nyoman tudjuk, hogy a felhasznalok nem ismerik sajat

preferenciaikat igazan, és sokkal inkdbb tudnak nyilatkozni konkrét szitudcidkban, mikor

latvanyossagok egy listajarol kell donteniiik. Vilagos, hogy a felhasznalot minél kevésbé kellene
terhelni értékelések adasaval és dontési szituaciokkal, am ha nem tessziik, az az ajanlasok
pontossaganak a rovasara megy. Ezt a dilemmat jarja koriil a tudas alapu ajanlorendszerek kapcsan

Felfernig és Burke is [108].

A Vansteenwegen ¢és tarsai altal készitett, jelenleg is mitkodé CityTripPlanner [142] az alabbi
indorméaciokat gytijti be a tervezéshez:

« A tara alapadatai: mely varosban, mikor érkezik és hany napot tolt ott.

« Lassu, kozepes vagy gyors tempoban kozlekedik-e a tirdzo (ennek megfelelden kalkuldlnak majd
a két pont kozotti menetidd becslésekor, illetve, hogy mennyi id6t tolt az egyes helyeken)

« 5-0s skalan értékelhetéek az alabbi kategoridk: természet, emlékmiivek, muzeumok/miivészet,
templomok, vasarlas, utcak/terek, kozkedvelt tirista csomopontok, szorakozas/ latnivalok™.

A fenti adatlista nem tekintheté hossziinak, két helyen mégis kritikaval illetném:

« Az 5-0s, és éaltaldban a pdaratlan, értékelési skalat nem tartom jonak, mert akik hajlamosak
elkeriilni a dontési szituaciokat, vagy nem szeretnek véleményt formalni, arra készteti, hogy a
kozépso értéket vallasszak, kivonva magukat ezzel a dontés alol. Ehelyett jobbnak latom egy 4-es
skalat bevezetni: 0 - egyaltalan nem érdekes, 1 - ha van r4d iddm, megnézem, 2 - kifejezetten
érdekel, 3 - latnom kell/nagyon érdekel

« Erdemes a helyszinek klasszifikicios kategoriait atgondolni, ha nem is azért, hogy tovabb
szofisztikaljuk, sokkal inkdbb annak érdekében, hogy olyan kategdridk alakuljanak ki, melynek
mentén jol elkiilonithetoek a kiilonféle érdeklodési korti emberek. Ennek megfelelden az altalunk

javasolt 17 kategoriat a 6. tablazatban foglaljuk 6ssze:

6. Tablazat: A latvanyossagokat leir6 faktorok

Kiemelked§ latvanyossag Templom/vallasi téméju hely Muzeum/muivészet
Torténelem/kultara Epitészet/épiilet/homlokzat Torténelmi helyszin/emlékmi
Utcak/terek Kilatopont Természet/park
Egyetem/tudomany/technolégia | Csalad/gyermek program Firdé/sport/rekreacid
Piac/helyi ételek Kavézo/étterem Szinhaz/mozi/szérakozas
Ejszakai élet/zene/bar Vasarlas/divat
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A fenti kategoridk jo tematikus lefedését adjak a helyszineknek, és kombinacidjukkal az Gsszes
latvanyossag jol leirhat6 eddigi tapasztalataink alapjan. A jovOben sziikségét latom egy olyan
vizsgalat elvégzésének, ahol a felhasznalok egyes latvanyossagokra adott értékeléseik alapjan
matrixfaktorizacios eljarassal tarjuk fel azokat a faktorokat, amelyek kombinacidjaként az egyes
helyszinek leirhatdak, akarcsak Sarwar et al. cikkében lattuk [84]. Mivel az SVD eljaréas csak akkor
ad j6 megoldast, ha az értékelések viszonylag stirtiek, igy ezt adatok hidnyaban most nem tehetjiik

meg, ¢és helyette a fenti sajat faktorok kertiltek meghatarozésra.

3.8.2. A felhasznalt adatok

Empirikus vizsgalatunk soran 3 varosra allitottunk Ossze latvanyossagokat tartalmazo, részletes
adatbazist, mely az ajanlorendszer tartalom alapu moduljat alapozza meg.

Az ajanlorendszer teszteléséhez 3 varos (Budapest, London és Périzs) 0sszesen 500 helyszinébdl

allo adathalmazt hoztunk létre, mely az aldbbi valtozokat tartalmazza:

« POI Name: a helyszin neve

« Category i: a helyszin kategoéridja (minimum egy, legfeljebb 3 ilyen kategoéria lehetséges),
melyek a 3.8.1-es alfejezetben meghatarozott 17 kategoriabdl keriiltek kivalasztasra, (példaul a
Nagytétényi kastély esetén ezek: Epitészet/épiilet/homlokzat, Mizeum/miivészet, Torténelem/
kultara)

« Relevance i: az egyes kategoridkhoz tartozo relevancia értékek, vagyis, hogy mennyire irja le jol
az adott kategoria a helyszint, értéke 0-3 kozotti egész szam, (a Nagytétényi kastély példdjanal
maradva ezek a relevancia értékek rendre: 3, 3, 2)

« Importance: a helyszin fontossdga, azaz, hogy mennyire szamit ismertnek, kiemeltnek egy adott
latvanyossag, (ez mérhetd példaul a latvanyossagot leird wikipedia oldal hosszdban, vagy hogy
mennyi egyedi taldlatot ad a google keresdje, illetve késébb a latogatok szdmabodl is
kovetkeztethetilink rd), értéke 1, 2 vagy 3 lehet (3 jeloli a legfontosabb helyeket)

« City: a varos, ahol a latvanyossag talalhat6

« WikiLink: a latvanyossag wikipedia oldala, mely a kisérlet soran tajékoztatast ad az alanyoknak a
latvanyossagrol, ha azt esetleg nem ismerik.

Az elkésziilt adatbazis egy részletét a 7. tabldzatban lathatjuk.
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7. Téablazat:

Az ajanlorendszer teszteléséhez hasznalt adatbazis

relev releva |releva Imp wiki | City_co

POI_name categoryl | category2 | category3 anlce nce? | nce3 (:Z:ea link unt;y
nggf Addm (ér & ?}EZ};:(ggturc History/Culty Street/Squar{ 3 1 3 2 |https://hyBudapest,
Batthyany tér //\;;l;;tggture History/Culty Street/Squar{ 2 1 2 2 |https://enf Budapest,
Budai var Architecture/| History/ Culty Top sight 3 3 3 3 |http://en.|Budapest,
Budapest Torténeti My Museum/Art| History/ Culty Architecture/] 2 2 1 2 |https://hyBudapest,
Keleti palyaudvar Architecture/| History/Culture 2 1 2 |http://en.|Budapest,

3.8.3. Az empirikus vizsgalat ismertetése

Célunk egy olyan ajanlorendszer megtervezése, mely alkalmas a felhasznalok széles korét
kiszolgalni. Ez szerves részét képezi majd annak a célfiiggvénynek, melyet a 4. fejezetben
igyeksziink maximalizalni a felhasznald igényeit kielégitd, egyéni utvonaltervezéssel, hiszen a
latvanyossagok értékelései ebben a szakaszban keriilnek meghatarozasra. A felhasznalok
helyszinekre vonatkoz6 értékeléseit minél pontosabban leiro kalkulacids eljarasok vizsgalatat ebben
a szakaszban mutatjuk be.
Az altalunk vizsgélt eljarasok alapja az imént ismertetett adatbazis, mely azon a feltételezésen
alapszik, hogy a turisztikai latvanyossagok jellemezhetdek kiilonboz6 faktorok segitségével,
ahogyan példaul a zene tulajdonsagainak feltarasa tortént a Music Genome Project soran [51]. Ezt
bovitjiik a felhasznalok ezen faktorokra vonatkozo preferencidinak begytijtésével kérdezéses
modszerrel. fgy a vizsgalat ala vont eljarasunk egy hibrid ajanlérendszer, mely az aldbbi
egységekbdl all:

« Tudés alapt modul: adatgytijtési eljards soran a felhasznaloktdl tudas alapu kérdezd eljardssal
kapjuk meg a megallapitott 17 faktorra vonatkoz6 értékelésiiket, (illetve a késdbbi szakaszban
egyéb paramétereket is, példaul a napi koltségkeret 0sszegét, és az idokorlatjukat is, mely az
utvonaltervezéshez sziikséges majd).

« Tartalom alapt modul: a latvanyossagok faktorok kombinacidjaként torténd leirdsa (ahol a sulyok
a faktorokra vonatkozé relevancia értékek) a tartalom alapu szlirési technika eléfeltétele. Ez
lehetdséget nyujt olyan ajanldsok készitésére, mely sordn a felhasznélonak kordbbi visszajelzései
alapjan olyan helyszineket ajanlunk, melyhez hasonloakat korabban mar pozitivan értékelt. Ekkor
a 17 faktort reprezentald 17 elemii vektorba rendezziik sorben a hozzajuk tartozd relevancia

értékeket, és vektor-cosinus eljarassal [90] kereslink a korabban a felhasznalé altal pozitivan
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értékelt latvanyossagokat reprezentald vektorokhoz hasonloakat, (vagyis olyanokat, melyek kis
szOget zarnak be azokkal).

Ez a technika a korabban ismertetett hibrid eljardsok osztalyozasaban a tulajdonsag kiterjeszto

eljarasok (Feature-augmenting) koz¢ tartozik, hiszen minden ajanlhaté elem értékeléseit egy masik

technikaval minden latvanyossagra 0j tulajdonsagvektort alkothat, melyet az alapeljaras soran (a

kibdvitett informacidval egyiitt) felhasznalunk. Nagy elénye az eljarasnak, hogy a tudas- és tartalom

alapti megkozelitések 6tvozésének koszonhetden minimalis informacidval el tud indulni a rendszer,
gyakorlatilag csak a felhasznalé 17 faktorra vonatkozo értékelésére és a célvarosra van sziikség

kezdeti informacidként. Cserébe az induld adatbazis eldkészitése i1ddigényes, hiszen a

latvanyossagokat leir6 faktorokat és azok kezdeti relevancia értékeit meg kell adni. Ezek a

késdbbiekben a felhasznalok értékelései alapjan finomithatoak, ahogy egyre tobb informacidhoz

jutunk a veliik torténd interakciok soran. A rendszer a tovabbiakban 3 tipust ajanlést lesz képes
eléallitani, &m ebbdl 2 csak kelld informacid esetében lehetséges majd:

A hibrid eljardsunk tisztan a felhasznalé faktorokra vonatkozé értékelései €s a latvanyossagokat
leir6 faktorok relevancia értékei alapjan kalkuldlt mutatoszdmok alapjan pontozza turisztikai
célpontokat, és az ez alapjan felallitott rangsort kozli a felhasznaldval.

« A tartalom alapu sz{irési technika alkalmazhatova valik, amint az adott felhasznal6 kelld stirliségti
értékelést adott le helyszinekre, ekkor ugyanis a rendszer mar képes lesz olyan latvanyossagokat
ajanlani, melyhez hasonloakat a felhasznalé korabban pozitivan értékelt.

« A kollaborativ sziirési eljaras elofeltétele, hogy kelld mennyiségli felhaszndloja legyen a
rendszernek, és azoknak lehetdleg elég sok egyéni értékelése a latvanyossagokra vonatkozodan.
Igy lehetéség nyilik egy adott felhasznalohoz hasonlé izlésvilaggal biré embereket talalni (akik a
17 faktorra hasonld értékelést adtak), és az azok 4ltal jora értékelt latvanyossagokat ajanlhatjuk
neki.

Mint az lathato, adatok hidnyaban jelenleg csak az elsd tipussal van lehetdségiink foglalkozni.

Ennek az ajanlorendszernek sikeressége - az adatbazis mellett - azon a fliggvényen mulik, amellyel

a felhasznalo 4ltal az egyes faktorokra adott értékelések alapjan a latvanyossagokat pontozzuk. A

kutatas jelen szakaszdban az aldbbi 4 kalkulacios eljaras altal adott ajanlasokat kell értékelniiik a

résztvevoknek:

« KPII: A felhaszndlo altal az egyes faktorokra adott értékelések szorzata az adott faktor helyszinre
vonatkoz6 relevancidjaval Osszegezve az Osszes faktorra, majd ezt szorozzuk a helyszin
fontossagaval, (imp a helyszin fontossaga, e; az i-edik faktorra adott értékelés, és r; az i-edik

faktor relevanciaja). Tovabba minden olyan latvanyossag értékelését 50%-kal csokkentjiik,
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aminek legalabb 1 faktorabol, melyhez legalabb 2-es relevancia érték tarsul, mar legalabb 5
szerepel a kivalasztott latvanyossagok listajan. Ezzel azt kivanjuk elkeriilni, hogy talzottan

egysikl ajanlasokat tegylink, és idovel biintetjiik a hasonl6 elemeket.
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« KPI2: Az els6 eljaras soran kapott pontot megduplazzuk a 2-es fontossag érték esetén, ezzel
probaljuk elényben részesiteni a kevésbé ismert helyszineket, (legyen tehat 4=1, ha imp=2, és 0
kiilonben). Ezt elosztjuk a 0-t6l kiilonb6zo értekelést kapott faktorok szamdaval, amit jeloljon £.
Ezzel igyeksziink azoknak a helyszineknek a hatranyat lefaragni, melyek bar bizonyos
szempontbol relevansak ¢és izgalmasak, de nem tartozik hozzajuk tobb faktor. Példaul a
Postatakarék Bank épiilete 2 faktor segitségével leirhato, €s a KPI1 pontszamitas esetén hatranyt
szenvedne azokkal a latvanyossagokkal szemben, amik 3 faktort is tartalmaznak. Az eljaras ellen
sz6l, hogy ugyanakkor figyelmen kiviil hagyja, hogy adott esetben sokkal inkdbb érdekes lehet a
felhasznal6 szamara egy olyan latvanyossag, mely akér 3 dimenzidban is élményt nytjt neki. S6t,
az atlagolds egy gyengébb faktor jelenléte esetén a pontszamitds végeredményét karosan
befolyasolja. Ezt kiegészitjik még azzal, hogy a helyszin pontszamanak értékét felezziik,
amennyiben van olyan 3-as relevanciaju faktora, mely faktorhoz a felhaszndlo 0 értékelést
rendelt.
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« KPI3: A KPI2 eljardshoz képest annyit modositunk, hogy noveljiik a kifejezés értékét

annyiszorosaval, ahany 9-es értéket taldlunk a relevancia-faktor értékelés szorzatok kozott (vagyis

ahany esetben valami kiemelten érdekes a felhasznal6 szamara), ezek szamat jelolje /:
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« KPI4: Az utolso eljaras els6 7 eleme a KPI1 eljarés listajanak els6 7 eleme, mig tovabbi 8 elemét

a KPI2 eljaras szerint kalkulalt listdbol vessziik sorrendben ugy, hogy duplikaci6 ne forduljon eld.
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A fenti 4 eljaras 4altal adott ajanlasok vizsgalata érdekében létrehoztunk egy weboldalt

(www.travelschedule.org), ahol a korabban ismertetett harom véros latvanyossagait értékelhetik az

alabbi Iépések szerint:

1.

Regisztracio (csak egyedi felhasznalonév sziikséges, hogy meg tudjuk kiilonboztetni a kisérlet
résztvetoit).

A kordbban meghatarozott 17 faktor értékelésének leadasa (0-3 kozotti egész szam).

Dontés, hogy mely varos latvanyossagairdl szeretne ajanlast kapni (Budapest, London vagy
Parizs).

A tovabbiakban a rendszer az adott varoshoz tartozd Osszes latvanyossagra kiszamitja a
felhaszndlo 17 faktorra adott értékelése alapjan a latvanyossdgokhoz tartozé pontszamokat (a
KPII-2-3 és 4 eljarasra egyenként), majd a listat csokkend sorrendbe rendezi, és a 15 legjobb
pontszamu latvanyossagot adjuk ajanlasként a felhasznalonak. Pontegyezés esetén kiilon
figyelembe vessziik azt, hogy az adott helyszin legrelevansabb faktora(i)t mennyire értékelte a
felhasznalo. Igy tehat mind a 4 kalkulacié végeredményeként egy 15 helyszinbél 4llo ajanlast
tesziink. A kisérletben résztvevd alanyok a 4 eljaras altal adott értékeléseikkel adnak
visszajelzést a kalkulacio josdgara vonatkozoan, vagyis arra, mennyire képes jol megragadni a
felhasznalo izlésvilagat. Az ajanlasok értékelése soran a 15 elemi lista sorrendjét nem kell
figyelembe venniiik az alanyoknak.

A felhasznalo kiértékeli 4 kiilonb6z6 moddon kalkulalt ajanlast (1-10 kozotti egész szammal).
Amennyiben a valaszadd nem ismeri az egyik ajanlott helyszint, a nevére kattintva elnavigalja a
felhasznalot a latvanyossagot ismertetd wikipedia oldalra, ezzel segitve 6t a dontésben.
Opcionalisan mas varos latvanyossagair6l is kérhet tovabbi ajanlasokat, melyeket értékelhet.

A latvanyossagokat egyesével is értékelheti (1-10 kozotti egész szam). Ennek a kutatds egy
késObbi fazisaban még jelentosége lesz az adatbazisban megadott kezdeti relevancia értékek
pontositasaban, valamint egy majdani kollaborativ sziirési technikan alapuld ajanlérendszer

kialakitasaban. Err6l bovebben a kutatasi tervek szakaszban szolunk.

A vizsgalat ala vont 4 eljards kozil azt értékeljilk a legjobbnak, melyre a felhasznalok

szignifikdnsan magasabb érétkelést adtak, mint a tobbire. A fenti vizsgalat eddigi eredményeit a

kovetkezd szakaszban ismertetjiik.
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3.9. Empirikus eredmények értékelése

Az internetes kérddivet az 6sszegzésig 59-en toltottek ki legalabb egy varost értékelve. A kitoltések
varosok kozotti megoszlasat, valamint az egyes kalkulacios eljarasok atlagos értékeléseit (Budapest
- kiilfold bontdsban) a 715. abran lathatjuk. A vizsgalatot 2016.02.02. és 2016.02.10. kozotti
idészakban végeztiik.

15. abra: A kitoltések varosok kozotti megoszlasa,
valamint az egyes kalkulacios eljarasok atlagos értékelései

Az ajanlasi eljarasok atlagos helyezései Az ajanlasi eljarasok atlagos értékelései
(Bp - Kiilfold) (Bp - Kiilfold)
Budapest London-Paris Budapest London-Paris
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A Budapestre kiilon- (50), valamint a Londonra €s Pdarizsra egyiitt (33) adott értékelések szdma
alapjan elérjiik a statisztikai értelemben vett nagyminta kovetelményét, am kevéssel haladjak meg
azt. Frdekes jelenség, hogy mig Budapesten nem tiinik egyértelmiinek, hogy mely eljars a
legsikeresebb, addig a Londonra ¢és Parizsra adott értékelések alapjan kijelenthetjiik, hogy az elsé
eljaras altal adott ajanlasokat értékelték a legjobbnak, hiszen az érte el a legjobb atlagos helyezést is

(1,85) valamint a legmagasabb atlagos értékelést is (8,33). Mindekdzben Budapesten a legutolsd
85



helyen végzett a KPI1, és egymassal szoros versenyben ugyan, de a KPI2 bizonyult a legjobbnak. A
jelenség hatterében vélhetden az all, hogy a kitoltdk szinte kivétel nélkiill magyarok voltak, igy
szamukra Budapesten a kiemelt latvanyossagok helyett (melyet jellemzden az elsé eljaras ajanl)
sokkal érdekesebbek lehetnek a kevésbé ismert latnivalok, igy jobban értékelték a 2. és 3. eljarast,
melyek célja, hogy akar a helyi lakosok szdmadra is valami 0jat ajanljanak. Azok, akik Péarizsra és
Londonra (is) kitoltotték a kérddivet, az esetek tobbségében az elsd eljards ajanlasai voltak a
legszimpatikusabbak, hiszen a listdban javarészt olyan helyszineket lattak viszont, melyet mar nem
voltak ismeretlenek szamukra, és szivesen megnéznék azt, mig a 2. és 3. eljaras sok esetben ajanlott
ismeretlen helyeket. Noha az Osszes ajanlott helyszin wikipedia oldala elérhetd volt szamukra a
kérdéivbol egyetlen kattintassal, tartok tdle, hogy ezzel a lehetdséggel kevesen éltek, igy az
ismeretlen helyszineket ajanlé eljarasokat lepontoztak. Osszegezve tehat a teljes populaciora nézve
Budapest esetén az eljarasok sorrendje (értékelés €és rangsor alapjdn szamolva egyarant): 2-3-4-1,

mig kiildoldon ez éppen ellentétes: 1-4-3-2.

8. Tablazat: Azonositott turista tipusok

Kultaura Természet

kedveld kedveld Csalados Fiatal Mondén Gurmé

Turisztikai faktorok

Mizeum/muivészet x

Természet/park x

Epitészet/épiilet/homlokzat X

Torténelem/kulttra X

Vasarlas/divat x x

Kilatoépont X

Kiemelkedé latvanyossag X

Ejszakai élet/zene/bar x x

Piac/helyi ételek X x
Utcak/terek x x
Tort. helyszin/emlékma x

Furdé/sport/rekreacio X x
Szinhaz/mozi/szbrakozas x X X
Kavézo/étterem X X X
Templom/vallasi témaja hely X

Egyetem/tudomany/techn. x x

Csalad/gyermek program x
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A faktorokra adott értékelések alapjan azonban tovabb finomithatjuk az eredményeinket, és
lehetdségiink nyilik megérteni az egyes turistak motivacioit.
A faktorok kozotti sszefiiggések megértése érdekében képezziik azok korrelacidés matrixat, melyet
a D.I-es mellékletben kozllink, (zolddel jeloltiik a 0,4 f616tti korrelacids egylitthatokat, és sargaval a
0,3-0,4 kozottieket). Az egymadssal csoporton beliil korrelald faktorok alapjan 6 turista tipust
tudtunk azonositani, melyeket a 8. tablazatban 6sszegeztiink, jeldlve a veliik szorosan 0sszefiiggd
faktorokat. Az egylitt mozgd faktorok, illetve az ezek alapjan kialakitott csoportok nagyrészt
plauzibilisek, bar az elnevezések nem mindenhol elég taldloak, hiszen nehéz egyetlen szoban
egybesiiriteni a mogotte rejléd koncepciot. Meglepdnek mondhatéd talan, hogy az altalunk fiatalok
elfoglaltsagaiként azonositott 9 faktor szinte kivétel nélkiil relative erésen korrelal a masik 8-cal.
Néhany kozott azonban erdsebb kapcsolatban all fent, ennek szemléltetésére alakitottuk ki az utolso
két tipust, mely a 9 faktor egy-egy részhalmazabdl épiil fel. Az igy klasszifikalt turista tipusok
Osszsokasagon beliili megoszlasat a D.2-es mellékletben lathatjuk. Valakit egy adott csoportba
tartozonak mindsitettiink, ha az adott csoport faktoraira adott 4tlagos pontszama elérte a 2,2-et (a
természet kedveloknél ez a kiiszobérték 2,5, mert csak 2 faktor szerepel benne). Mivel az altalunk
képzett 6 csoport barmelyikébe valo tartozas nem zarja ki, hogy egy masikba is tartozzon az illetd,
ezért akadnak olyanok, akik kettd, vagy akar harom csoportba is tartoznak. Az egyes csoportok
tagjai altal az eljarasokra adott értékelések viszont jol elvalnak egymastol. A pontozasok részleteit a
D.3-as mellékletben adjuk meg, és a 9. tablazatban foglaljuk 6ssze, milyen sorrendet allithatunk fel

az eljarasok kozott az egyes csoportok esetében.

9. Tablazat: Azonositott turista tipusok eljarasokra vonatkozo értékeléseinek sorrendje

Turisztikai QB Kultara Természet , . , ,
faktorok Eljarasok kedveld kedveld Csalados Fiatal Mondén Gurmeé
KPI1 3 4 2 4 4 4
KPI2 1 1 1 3 3 2
Bp
KPI3 2 2 4 2 2 3
KPI4 4 3 3 1 1 1
KPI1 1 1 1 1 1 1
London - KPI2 4 4 4 3 4 3
Parizs KPI3 3 3 3 4 2 2
KPI14 2 2 2 2 3 4
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Jol lathatd, hogy a kiilfoldi értékelések korében minden esetben az elsd eljards volt a
legnépszeriibb, mig a budapesti értékelések esetén 3-3 csoport értékelte legjobbnak a 2. és 4.
eljarast. A csoportok kozott el6forduld atfedések miatt azonban esetenként nehéz eldonteni, mely
eljarassal adhatdo a legjobb ajanlas. Szlikos mintankon végzett szimuldcidink alapjan az alébbi
mechanizmus bizonyult a legsikeresebbnek: Kiilfoldi helyszin esetén valasszuk az 1. eljarast.
Budapest esetén ha valaki 0sszes leadott értékelése meghaladja a 2,2 pontot, akkor adjuk ismét az 1.
ajanlast. Ha miivészet kedveldként klasszifikaltuk (akar egyebek mellett), adjuk a 2. ajanlést. Ha
nem miivészet kedveld, de fiatalként klasszifikaltuk, adjuk a 4. ajanlast. Ha a fentiek kozil egyik
sem, adjuk a 2. ajanlést. Ezzel a mechanizmussal a 88 esetbdl 76-ban adtuk a legjobbra értékelt
ajanlast, és csak 2 esetben nem a 2. legjobbat. Ha a priori minden esetben a moduszt ajanljuk (tehat
Budapest esetén a 2. eljarast, mig kiilfold esetén az 1. eljarast), akkor 88 esetbdl csak 36 esetben
adtuk volna a felhasznal6 szdmadara legjobb ajanlast. A dontési mechanizmus abrajat a D.4-es

mellékletben lathatjuk. Fontos megjegyezni, hogy ez nem egy dontési fa.

3.10. Konkluzio és kutatasi tervek

Jelen fejezetben bemutattuk az ajanlorendszerek kiterjedt szakirodalmat, és néhany gyakorlati
példat azok turisztikai célu felhasznaldsara. Az altalunk készitett tulajdonsag kiterjeszté hibrid
ajanlorendszer tudds alap- és tartalom alapt moduljainak koszonhetden igen kevés kezdeti
informacio alapjan is képes ajanlast tenni, igy megbirkozik az ajanlorendszerek legnagyobb kezdeti
nehézségeivel. Az empirikus vizsgalat soran gytjtott értékelések alapjan sort keritettiink a turistak
tipusok szerinti klasszifikalasara is, melynek segitségével pontositani tudtuk ajanlasainkat, am
kutatasainkat korant sem tartjuk lezartnak.

A kutatas egy késobbi szakaszaban, a latvanyossagokra adott egyedi értékelések boviilése esetén
sziikségét latom a korabban mar roviden ismertetett, két tovabbi eljaras vizsgalatanak. Ez egyik
kollaborativ ajanlo eljards lenne, mely elséként az adott felhaszndlohoz hasonld izlésvildga
személyeket keres. Ezt konnyen megtehetjiik példaul az amazonnal latott vektor-cosinus eljarassal
[90], ha a 17 faktorra adott értékeléseket adott sorrendben vektorba rendezziik, és ezeknek a
vektoroknak a hajlasszogét tekintjiik a hasonldsag alapjanak. Minél kisebb szoget zar be két
felhasznal6 vektora, anndl inkabb hasonlit egymadsra izlésvilaguk. Ezutdn a felhasznalonak adott
ajanlasokat az alapjan allithatjuk 0Ossze, hogy hozza leginkdbb hasonld felhasznaldék a

latvanyossagokra adott egyedi értékeléseik koziil melyek voltak atlagosan a legjobbak. Ezzel egy
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kollaborativ technikat tudnank tesztelni, szemben a fenti 4, tudas alapu, hibrid eljarassal. Ennek
elofeltétele, hogy igen nagy felhasznalotomeg alljon rendelkezésre a kisérleti fazisban, mert ennek
hianyaban nehéz hasonlé felhasznalokat taldlni. Amennyiben ez adott esetben nem teljesiil, az
ajanlasok adhatdak az atlagosan jo értékelést kapott helyszinek korébdl, vagyis az egyéni izlést -
jobb hijan - a kozizléssel igyeksziink kozeliteni.

A jelenleg hasznalatos 17 faktort kelld mennyiségli adat esetén érdemes lenne feliilvizsgalni, és az
értekelések alapjan matrixfaktorizacios eljarassal feltarni esetleges 0j faktorokat, illetve a koztiik
1év6 kapcsolatot.

A masik eljaras, melyet vizsgélat ala vonnank a jovOben, a tartalom alapu sziirés, mely soran a
felhasznalo altal korabban jonak értékelt latvanyossdghoz hasonldakat keresiink, és azt ajanljuk
neki. Hasonlo latvanyossagok alatt ismét az azokat reprezentald, 17 faktorhoz rendelt relevancia
értékek vektorait értjiik, melyek viszonylag kis szoget zarnak be egymassal.

Természetesen nem csak a jelenlegi vizsgalatba bevont 4 eljaras eredményeit versenyeztethetjiik a
fent kdrvonalazott masik kettdvel, hanem akar egy azokbdl eldallitott hibrid eljaras megalkotasa is a
tovabbi vizsgalat célkitlizései kozott szerepel. Eldfordulhat ugyanis egyrészt az is, hogy bizonyos
felhasznaloi szegmensekre az egyik - altaldban nem kiemelkedden jol teljesitd - eljards jobb
eredményt a tobbinél, és ez egy valtogato hibrid eljarashoz vezethet, vagy akar megalkothatunk egy

sulyozott vagy kevert hibrid eljaréast is a fentiek felhasznalasaval.
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4. Utvonaltervezés

4.1. Bevezetés

A dolgozat 3-as tagolasanak utolso pilléreként az Gtvonaltervezd algoritmus keriil megalkotasra,
felhasznalva az el6z6 fejezetekben kapott eredményeket. A valamilyen szempont szerint optimalis
utvonal(ak) algoritmizalt keresése jellemzden az uthalozatot €s csomopontokat leképezd iranyitott
vagy irdnyitatlan grafon torténik, ahol a csomopontokban (vagy éppen az éleken) profitokat
¢érhetiink el azok felkeresésével, mig a cslicsok kozott megtett utaknak €lkoltségei vannak. A 2.
fejezet eredményei alapjan képesek vagyunk az egyén teljesitményéhez igazodd menetidébecslére,
melybdl a grafunk élkoltségeit szarmaztatjuk. Tovabba a 3. fejezetben megalkotott ajanléd
rendszeriink képessé¢ tesz minket arra, hogy személyre szabott profitokat rendeljiink minden
csucshoz a grafon. Ezeket a paramétereket a fejezet tovabbi részében adottsdgnak tekintjik.

Ebben a fejezetben a tovabbiakban olvashatnak a szerzé személyes motivacidjarol, ami a
témavalasztasban befolydsolta, majd a 3. szakaszban bemutatjuk a témahoz kapcsolddd korabbi
eredményeket és koztiik fennallo Osszefliggéseket. A 4. szakaszban keriil megalkotasra az
utvonaltervezd algoritmus, melyet az eredmények kiértékelése kovet, végiil a 6. szakaszban

osszefoglaljuk eredményeinket, és kijeloljiik a kutatas tovabbi lehetséges iranyait.

4.2. Motivacio és a téma relevanciaja

Mint azt mar kordbban emlitettem, az évek sordn volt alkalmam igen sok idegen orszagot,
ismeretlen varost bejarni eddigi életemben. Az 1d6 sziike miatt gyakorta volt ez sietds, és tlint - a
magam hib4jabol - inkabb feladatnak, semmint kedvtelésnek. Utjaim soran, amikor csak tehettem, a
DK Eyewitness konyveit hasznaltam a sziikséges informéciok begytljtésére, mert logikus
struktirdjdban konnyl eligazodni, a helyszineket pedig geografiai- és téma szerinti csoportokba
soroljak. Nagy hatranya ezzel egyiitt, hogy - ha csak nem all rendelkezésre elektronikus formaban -
cipelni kell az ut sordn, és még segitségével is csak térképen tudunk utvonalakat rajzolni, hogy
merre is menjiink a helyszinek latogatdsa soran. Ha ez mind nem lenne elegendd, még azt is észben
kellene tartanunk, mi mikor van nyitva, nehogy egy olyan napon ¢és napszakban érjiink majd oda,
mikor a kérdéses hely éppen zarva van. Egy 3 napos Ut megtervezése papiron, akar csak egy
Budapest méretli varosban is komoly kihivést jelent, és nem kevés munkaorat. Egy ilyen utat
minimalis személyes informacié megosztasa aran automatikusan generalni képes algoritmus, vagy a

késébbiekben alkalmazas, nyilvanvaldan tervezgetéssel toltott orak szazezreit takarithatja meg az
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emberek szdmara, akik azon faradoznak, hogy azt a néhany pihenésre szant napot a szdmukra
leginkdbb ¢lvezetessé tegyék. Mindezek mellett, ha jobban meggondoljuk, egy 3 napos uton is
legfeljebb napi 10 orat tolt aktivan varosnézéssel valaki. EbbOl a 30 6rabol akar csak 2 orat
megsporolva, amit folosleges kitérdkkel, és tévutakkal toltlink, értékes, 0j élményekhez juthatunk.
Nem is beszélve arrol, hogy ismeretlen helyszinek egész sorat kellene atnézni egy utikonyvben
vagy az interneten ahhoz, hogy a szamunkra leginkabb relevansakat megtalaljuk, holott - ahogy ezt
az ajanlorendszereknél lathattuk - csekély informaciot kell kiadnunk preferenciainkrol, és maris egy
kész, egyéni igényekre szabott listat kaphatunk. Jelen fejezet célja egy erre a feladatra alkalmas

algoritmus megtervezese.

4.3. Kapcsolodo szakirodalom

4.3.1. A legrovidebb 1t problémaja

Az utvonaltervezd algoritmusok szakirodalma messzire nyulik vissza, hiszen mar az 6skorban is
foglalkoztatta elddeinket, akdrcsak az allatokat, hogyan tudnak a leggyorsabban, vagy leginkabb
energiatakarékos modon eljutni az élelem- vagy vizforrdshoz. Elsé emlitést érdemlé mérfoldkove a
labirintusbol vald kijutdst megoldd mélységi keresés algoritmusa (Depth-first search), mely
Trémaux nevéhez fiizédik. Az eljaras 1ényege, hogy adott pontbdl gy jarjunk végig egy grafot,
hogy addig megyiink elére a csomdpontokon, mig lehetséges, majd visszelépiink az elsé olyan
csomopontig, ahol elagazas volt, stb. Ez tehat egy moho algoritmus, mely lokalis optimumokon
keresztiil reméli elérni a globalis optimumot. A mélységi bejards modszerérdl Wienernél
olvashatunk eldszor 1873-ban [185]. A legrovidebb utakra adott megoldasok tovabbi torténeti
attekintése eldtt kovetkezzen egy definicio.

Definicio (legrovidebb ut iranyitatlan grafon): Legyen G(V,E) iranyitatlan graf, V a csucsok, £ az
¢lek halmaza, mig P=(v;,vs,...,vs) EVXVX_ . XV gy, hogy vi szomszédos vi+;-gyel V 1<i<n, igy P
egy n hosszi Ut v; és v, kozott. Legyen e;; €élkoltség vi és v; csucsok kozott, valamint az éleken

legyen adott £ : E—R élkoltség fiiggvény. Ekkor vy és v kozott (ahol vo=v; és v'=v,) a legrdvidebb

ut az, ami minden lehetséges n-re minimalizalja az alabbi kifejezést:
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Az iranyitott grafok esetén csupan annyi a kiilonbség a definicioban, hogy iranyitott e;; éleket
koveteliink meg a szomszédos v; €s v; csucsok kozott. Iranyitott grafokra az 50-es években két
megoldas is sziiletett. Ezen eljarasokban k6zds az aldbbi, Ford [186] altal leirt altalanos forma:
Legyen adott G(V,E) iranyitott grafon az f : E—R ¢lkoltség fiiggvény, és két csucs kozotti
tavolsagot definialo fliggvény, d . ExXE—R. Ekkor egy adott s csticsbol egy masik csucsig tartd ut
hosszat az alabbiak szerint kalkulaljuk: legyen d(s)=0 és d(vi)=0 VY vi&V/s. Valasszuk (v;, v élt,
ahol d(v)) > d(v) + f(v;, vy és legyen d(v;) := d(v;) + f(v, v, majd folytassuk ezt addig, amig mar
nem talalunk ilyen élt. A két modszer kozotti kiilonbség ott van, ahogyan az iteracioban a kovetkezo
¢lt kivalasztjuk:

« A Bellman-Ford algoritmusban minden iteraciéban végigmegyiink az ¢leken, mig el nem
fogynak, Osszesen maximum |V] darab iterdcioban. Ezt a moddszert (vagy ezzel ekvivalens
modszert) irt le egymastol fiiggetlentil Shimbel 1955-ben [187], Bellman 1958-ban [188] és
legrovidebb Ut problémjat.

« A Dijkstra altal 1959-ben kozzétett algoritmusban [191] mindig a legkisebb d(v;) érté¢khez tartozo
(vi, vi) €lt valasztjuk, igy minden €l legalabb egyszer kivalasztasra keriil, ha nincsenek negativ
¢lkoltségek. Ezzel ekvivalens megoldast irtak le Leyzorek et al. [190], a Case Institute of
Technology kutatéi is 1957-es riportjukban, és Shimbel kordbbi eredményének komplexitasan is
tudtak javitani javaslatukkal. Hasonlo, és csak kicsit lassabb algoritmus az 1958-ban Dantzig
cikkében megjelent modszer [192], amely szerint azt az élt kell valasztani a kdvetkezd 1épésben,
amelyre a d(v)) + f(v;, v;) érték minimalis.

Mint lathat6 az évszamok kozelségebdl is, a korszak igen termékeny volt, a megoldasok pedig kis

tulzassal egyszeriiek, hiszen tobb kutatdé egymastol fiiggetlenill is ekvivalens eredményre jutott. A

korszakrdl bévebben Schrijver cikkében olvashatunk [193].

Rovid kitérd erejéig meg kell emliteniink a témaval kapcsolatosan a minimalis feszitofa problemdt,

mely egy Osszefliggd, irdnyitatlan grafban a legkisebb 0sszélkoltségli feszitofat keresi. (Feszitofa

alatt azt a fat értjiik, amely a graf Osszes csucsat tartalmazza, €lei a graf eredeti élei, és minden
csucsbol, minden csticsba pontosan egy Ut vezet). A problémara mar 1926-ban adott egy megoldast

Boruvka [257], melynek egy egyszerisitett valtozatat irta meg Jarnik 1929-es levelében

Boruvkanak, majd 1930-ban cseh nyelven cikk formajaban is megjelent [194]. Am ez feledésbe

meriilt, és tdle fiiggetleniil Prim 1957-ben [195], valamint Dijkstra 1959-ben ismét megalkottak az

eljarast [191], ezzel sikeriilt javitaniuk Kruskal 1956-ban megjelent megoldasanak szamitasigényén
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[196], melyet Boruvka nyoman irt. Az eljaras igen egyszerli (Prim-algoritmus): legyen G(VE)
Osszefliggd, iranyitatlan graf, valamint jelolje 4 a keresett feszit6éfa csucsainak halmazat, mig B az
¢lek halmazat. Valasszunk tetszoleges csticsot V-bol, tordljiik V-bol, és keriiljon A-ba. Valasszuk ki
a legkisebb ¢lkoltségli (v;, vi) €lt ugy, hogy viEV és viEA. A kivalasztott (v;, v;) €lt tegylik at B-be, €s
v-t toroljiik V-bol, és tegyiik A-ba. Ha mar G graf minden csucsa A-ban van, akkor megkaptunk egy
olyan feszitéfat (tehat nem feltétleniil egyértelmi megoldashoz jutunk), melynek ¢éleit B
tartalmazza. Ennek az eljardsnak igen nagy szerepe van tobbek kozott koziizemi hélozatok
telepitésében.

Visszatérve a legrovidebb ut problémahoz, Dijkstra algoritmusa utan sok heurisztikus megoldés
szliletett a teljesitmény javitasara. (A heurisztika minden esetben egy fliggvény, mely rangsorolja a
lehetséges megoldasokat az elérhetd informaciok alapjan, ezzel segitve a tovabblépésnél a gyorsabb

dontést). Talan a legismertebb utkeresé algoritmus, az A* (A-star) is ekkor sziiletett 1968-ban a

Stanford Research Institute-ban, mely a best-first search [198] eljarast hasznalja heurisztikaként
minden iteracidoban, hogy a lehetd leghamarabb megtalalja az optimalis utat, lasd Hart et al. [199].
Egyéb heurisztikus megoldasok, mint példaul a B* [200] vagy a kétirany( keresés (bi-directional
search) [201] utan, 1987-ben sikeriilt a szamitdsiigény terén attorést elérnie Fredmannak és
Tarjannak [197], Fibonacci-halmokon (F-heaps) alapulo, 0j adatstruktirdjuknak készonhetéen. A
halézatok bonyolultsdganak nodvekedésével nehezen tudta az informatika fejléddése tartani a
versenyt, igy 2005-ben a 9. alkalommal megrendezett Dimacs Challange [202] nevii tudomanyos
verseny a legrovidebb ut témdjaban irta ki palyazatat, és mintaadatként rendelkezésre bocsatottak az
USA akkori teljes uthalozatanak grafjat. A verseny igen sok Uj eredményt generalt, koziilik is
kiemelkedd a Karlsruhe Institue of Technology csapata altal publikalt cikkek sora. A rovidség
kedvéért csak egyet, Geistberger et al. [203] cikkét emelném ki, akiknek érdeme abban rejlik, hogy
a korabbi eredményeket javitani tudtdk azzal, hogy a keresés soran nem preferalt elemeket
elézetesen eltavolitjak a grafbol. Eljarasuknak a roviditési rangsor (contraction hierarchy) nevet
adtak. Gyorsabb megoldasuknak azonban igen komoly el6kalkulaci6 az dra. Ennek kivaltasara tett
kisérletet Delling et al. [204] RAPTOR nevl algoritmusa, mely egyaltalan nem igényel
el6kalkuléaciot, és mivel nem Dijkstra-algoritmusan alapszik, minden utat maximum egyszer vesz
figyelembe iteracionként. Az eldkalkulaciok elhagyasaval az algoritmus alkalmassa valt online
alkalmazasokban valo felhasznalasra, hogy Pareto-optimalis utakat kalkulaljon tomegkozlekedési
halozatok felhasznaldi szamara. 2013-as cikkében Dibbert et al. [205] kozzétettek Connection

Scan nevll algoritmusukat, mely bar nem sokkal gyorsabb, mint a RAPTOR, de lényegesen
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egyszeribb, mindamellett képes kezelni komplex eseteket is, példaul a varhato késéseket, és ezt
figyelembe véve kalkuldlja a felhasznalok varhatd érkezési idejét. A témakdrben a 90-es évek
kozepéig megalkotott algoritmusokat részletesen targyalja Cherkassky et al. [206], kiilonds
figyelmet forditva azok szamitasigényére.

A legrovidebb ut problémara adott megoldasok torténeti attekintése utan térjink rd az

utvonaltervezo eljarasok gyakorlati problémakon valé alkalmazésaira.

4.3.2. Utvonaltervezé eljarasok

Az egyik els6 utvonaltervezd alkamazas az utazdiigynok probléma (Traveling Salesman Problem,
roviden 7SP), melyet eldszor az 1930-as években Karl Menger formalizalt, és adott ra megoldast
[1]. Lényege, hogy az ligyndknek adott telephelyeket kell felkeresnie, és donteni csak arrdl tud (az
¢lkoltségek ismeretében), milyen sorrendben teszi ezt, hogy a lehetd legkisebb koltséggel jarja
korbe a telephelyeket. Tehat minimalis 6sszkoltségli Hamilton-kort keresiink a grafon. Birkhoff
[257] munkdjanak koszonhetden lehetévé valt a hozzarendelési feladatok megolddsa linearis
programozasi feladatként, melyet Dantzig, Fulkerson és Johnson alkalmazott elséként a TSP
megoldasara [3]. 1954-es cikkiikben olyan moddszereket vezetnek be, mely ma kombinatorikus
optimalizalas alapjat képezik, mint példaul a metszdsikok mddszere. Fontos megemliteniink, hogy a
kombinatorikai és grafelmeéleti alapok megteremtésébdl olyan magyar tehetségek vették ki résziiket,
mint Kénig Dénes a paros grafok ekvivalencia tételével [4], majd tanitvanya, Gallai Tibor
fliggetlen- és lefogd halmazokrdl szo6l6 tételével [5], €s Egervary Jend, aki éltalanositotta a Kénig-
tételt [6], majd késébb a szallitdsi feladat kapcsan is elért 6nallo eredményt [7]. A magyar
grafelméleti iskola jelentdségét az is jol mutatja, hogy Kuhn Magyar-modszernek nevezte el az
Egervary munkdja nyomdn megalkotott, ma is alapvetd eljardsat a hozzarendelési feladat
kombinatorikai megoldéasara [8]. A témakor tudomanytorténeti hatterét bovebben Schrijver dolgozta
fel [9].

A késdbbiekben is javarészt ipari €s gazdasagi motivaciok vezérelték a kutatdsok fokuszat, igy
alakult 6nallé témakorré a szallitds tervezését segitd jarmii utvonaltervezési probléma (Vehicle
Routing Problem, roviden VRP), mely egy teherszallito flotta jarmiiveinek telephely kozponta
korutjainak optimalizaldsat célozza id6- és kapacitdskorlatok mellett. A probléma elsd
formalizalasara Dantzig és Ramser 1959-es cikkében keriilt sor [10]. Késdbb ennek tobb valtozata
alakult ki: jarmt utvonaltervezési probléma iddablakokkal (Vehicle Routing Problem with Time
Windows, roviden VRPTW), a korlatozo feltételek kibdviiltek a meglatogatandd célallomasok

nyitvatartasi idejével vagy éppen a kapacitaskorlatos jarmii utvonaltervezési probléma esetén a
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szallitdeszkoz kapacitas korlatjaval (Capacitated Vehicle Routing Problem, roviden CVRP), de tobb

példat lathatunk a feltételek konnyitésére is: a tébbutas jarmii utvonaltervezési probléema esetén a

teherautok akar tobb korutat is tehetnek (Vehicle Routing Problem with Multiple Trips, roviden

VRPMT), vagy nem feltétleniil sziikséges az Ut végén a telephelyre visszatérniik a nyilt jarmii

utvonaltervezési problémaban (Open Vehicle Routing Problem, roviden OVRP). Mivel a probléma

NP-nehéz, igy az idok sordn megannyi kozelitd modszer sziiletett, ezek egyik jellemzd iranya a

heurisztikus megoldasok kore:

« genetikus algoritmusok (genetic algorithm), melyek utanozzdk a mikrobioldégusok altal
megfigyelt DNS-lanc javitasdnak mechanizmusat, és az els6é fazisban - jellemzdéen moho
algoritmus segitségével - elkésziilt utakat varialjak cserék és eltolasok sorozataval. Az algoritmus
futési ideje erdsen fligg attol, milyen megallasi értéket allitanak be az algoritmusban (vagyis hany
olyan random probat tehet az algoritmus egymas utdn, ami nem javitotta a célfiiggvény értékét,
miel6tt 4 helyen probal javuldst elérni), lasd Chang és Chen [11].

« a hangya koloniak moddszere (ant colony system) a hangydk “motivacios eljarasat” igyekszik
utdnozni: tudvalevO, hogy a hangyak feromonok segitségével kommunikalnak egymassal.
Amennyiben egy hangyanak hosszu utat kell megtenni az ¢élelem forrasaig, ugy egyre gyengiil a
feromon jel, amit maga utan hagy. Ha azonban sikeriil rovid utat talalnia, ez a jel er6s marad, igy
mind tobben jarnak majd a megtalalt rovid uton. Ezt a logikat alkalmaztak Bullnheimer et al. [12]
VRP feladat megoldasara.

« szimulalt lehtilés (simulated annealing) egy sztochasztikus technika, mely minden Iépésben dont
- megfeleld kritériumok mellett -, hogy egy masik allapotba 1épjen-e at, vagy helyben maradjon.
A kohészatbol vett kifejezés arra utal, ahogyan a fémet ellendrzott koriilmények kozott felhevitik,
majd visszahitik, hogy a szerkezetét erdsitsék, és a benne taldlhaté zarvanyokbol minél tobb
eltlinjon. Ezzel az eljarassal keres globalis optimumot VRPTW feladatra Czech és Czarnas [13].

« a tabu keresés (tabu search) megolddsok a memoridban taroljak azokat a megoldasokat, melyek
korabbi iteraciokban tesztelve lettek és valamilyen eldre megéllapitott szabaly miatt a tilto listara
keriiltek (egy 1dore). Az eljarast példaul Briysy és Gendreau alkalmazta VRPTW megoldéasara
[14].

« az 2-opt altaldban mas algoritmusokkal kombinalva jelenik meg a megoldasokban. Lényege,
hogy olyan ut, mely keresztezi sajat magat, ugy legyen atrendezve, hogy ne legyen benne

keresztezddés. Az algoritmus leirasat elséként Croes adta 1958-ban a TSP megoldasara [213].
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az 3-opt olyan helyi keresési (local search) algoritmus, mely a grafon vagy uton 3 szomszédos
csucsot torol, majd ezeket minden lehetséges modon Ujra rendezve igyekszik az optimalis utat
vagy utakat megtalalni. Az algoritmust els6ként Lin formalizalta 1965-ben [214].

a Lin-Kernighan-algoritmus az 2-opt és 3-opt eljarasok 4&ltalanositdsa, melyben mindkét
algoritmust adaptivan alkalmazzuk az utvonalakon. A Lin és Kernighan [215] altal 1973-ban

alkotott algoritmus az egyik leghatékonyabb eljaras a TSP megoldasara.

Mindemellett egzakt algoritmusok is sziilettek, mint

korlatozéas ¢€s szétvalasztas (branch and bound) egy kombinatorikus optimalizacids eljaras
branch szakaszaban a keresési halmazt diszkrét halmazokra bontja bizonyos szabalyok alapjan,
majd a bound szakaszban az egyes halmazokat “ritkitja”, ezzel gyorsitva fel a keresést a brute-
force megoldasokhoz képest, lasd Bektas et al. [15]

a vagas ¢és szétvalasztas (branch and cut) eljaras egészértékli linedris programozasi (Integer
Linear Programming, réviden ILP) feladatok megoldasara szolgal, melynek keretében eldszor a
branch and bound algoritmust haszndljuk az LP feltételeinek konnyitésére, majd metszdsikok
modszerével sziikitjik azokat, hogy az optimumhoz kozelebb jussunk. J6 példa ennek
alkalmazasara VRP feladat megoldasaban Pessoa et al. [16].

az egzakt algoritmusok szamitasigénye gyakran csokkenthetd olyan eljarasokkal, melyek
egyszerii megfontolasok alapjan az irrelevans csucsokat, vagy csucs kombinaciokat eleve torlik.
Erre jo példa Lu et al. [246] Trip-Mine algoritmusa, ahol a cstcsok koltség-profit alapu
rendezésével, valamint mar idében el nem érhetd cstucsok torlésével leroviditik a vizsgalandd
esetek szamat. Igy a vizsgalt “brute force” algoritmus (mely 12 cstucs kalkulalasa esetén mar
majdnem 1 6ras futési idot produkal) helyett javasolt eljaras néhany ezred mésodpercre csokkenti
annak futasidejét.

mivel a VRPTV formalizadlhaté egyenletrendszerként, igy a probléma LP feladatként vald

megoldasa is lehetséges, 1asd Rousseau et al. [17].

Az utazoligynok problémabol kifejlddé masik ag a tajfutd problémdja (Orienteering Problem,

roviden OP), vagy mdas néven a szelektiv utazoiigyndk probléma (Selective Traveling Salesman

Problem, roviden STSP), ahol az egyes tigyfelekhez mar profitot rendelnek, €s az ligynokot szoritd

idokorlaton beliil a legnagyobb Osszprofitot kell begylijtenie az utja soran az iigyfelek

meglatogatasaval. Az elnevezés 1996-ban Chao et al. [208] cikkében szerepel, de mar 1984-ben

megjelent Tsiligirides-nél [209], ahol a TSP-ben az {igyndknek nincs elég ideje, hogy az Osszes

varost meglatogassa egyediil. Cikkében olyan sztochasztikus algoritmust alkalmaz az optimalis

utvonal kozelité megoldasara, mely minden iteracidban Monte-Carlo-modszerrel keresi a kovetkezd
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cslicsot, a tavolsag és a begyljthetd profit fliggvényében. A problémat mar formalizéalta Kataoka és
Morito 1988-ban [210], am 6k még maximalis gyljtési probléma (Maximum Collection Problem)
néven hivatkoztak ra. A témaro6l bévebben Feillet et al. 6sszefoglald cikkében olvashatunk [18]. Az
OP megfogalmazasat az A.1. melléklet alatt taldljuk. Mar a kezdetektdl ismert volt ennek a
technikanak a természetjarasban és altalaban a turizmusban val6 alkalmazhatdsaga, hiszen az OP
elnevezés is a tajfutasbol ered, ahol a versenyzoknek egy térkép €s egy iranyti segitségével kell
felkeresni az eldre kijelolt pontokat a lehetd legrovidebb idon beliil. Innen datalhato a tudomanyag
sport és turizmus terliletén torténd hasznositasa, €s terjedt ki nem csak a természetjarasra, de a
varosnézeésre is. Ennek j6 példaja Wang et al. [211], ahol a legérdekesebb latvanyossagokat latogatja
végig a turista a szallodabol indulva, és a nap végén oda érkezik vissza. Golden, Levy és Vohra
megmutattak, hogy az OP NP-nehéz [19], igy az erre adott egzakt megoldasok csak viszonylag kis
szdmu csucs esetén lehetséges. Ramesh et al. [216] branch-and-bound algoritmust hasznal, mellyel
egzakt megoldast ad akar 150 csucsot tartalmazd grafra is, mig Fischetti et al. [217] cikkiikben
brach-and-bound eljarassal akar 500 csucsra is egzakt megoldést tudnak adni. Ramesh és Brown
[218] 4 fazisbol allo heurisztikus megoldast adnak az OP-re, melyben az 2-opt €s 3-opt eljarasokat
alkalmazzak. Ennél jobb eredményeket ad Chao et al. [208] 5 1épésbdl all6 megoldasa, mely mohd
algoritmust, sztochasztikus eljarast és 2-opt algoritmust 6tvozve épiti fel az utvonalat. A fenti
heurisztikus megoldasok egy komoly hatrdnya, hogy konnyen be tudnak ragadni egy lokalis
optimumba, melyet Gandreau et al. [219] tabu search megolddsa hatékonyan hidal at. Mivel az
eredmények turisztikaban torténd felhaszndldsa igen nagy figyelmet kap, igy cikkek sora
foglalkozik azok térinformatikai bedgyazasaval is (mobil applikaciok formajaban), erre j6 példat
talalunk az OP esetére Souffriau et al. 2008-as cikkében [212]. A tajfutd probléméja iddablakkal
(Orienteering Problem with Time Windows, réviden OPTW) az OP éltalanositdsa, ahol a
csucsokhoz nyitvatartasi idoket rendeliink. Az OP leirasat a 4.2. melléklet alatt adjuk meg. Elsoként
Kantor és Rosenwein [220] adtak r4 megoldast 1992-ben. Elsd lépésben ugy illesztenek be az
utvonalba 0j csucsokat, hogy ne {itk6zzon idékorlatba, és az egységnyi idokdltségre esd fajlagos
profitja a lehetd legnagyobb legyen. Ezutan mélységi keresési algoritmussal allit eld Utszakaszokat,
majd flizi 6ket Gssze, elhagyva a nem megvaldsthato elemeket. Mivel az idéablakok miatt a OP-nél
hatékonyan alkalmazhat6 2-opt és 3-opt algoritmusok OPTW esetén nem hasznalhatoak, igy annak
egzakt megolddsdra mas eljarasra van sziikség. Az azonban igaz, hogy az OPTW megoldéaséara
hasznalt eljaras alkalmazhaté az OP megoldasara. Ezt megmutatja Tricoire et al. [231] 2010-es

cikkiikben. Righini és Salani 2009-es cikkében [221] kétiranyu dinamikus programozasi megoldast
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javasol: a kezdd- és végesucstol egyszerre kezdik el az ut felépitését, végig ellendrizve, hogy

megvaldsithatd-e az egyes 1épésekben javasolt megoldas, ha a két szakaszt 6sszekapcsolnank.

Az OP egy természetes kiterjesztése a tajfutd csapat probléma (7eam Orienteering Problem,
roviden TOP), ahol a turista “feladata”, hogy P nap alatt a rendelkezésére all6 idoben a lehetd
legtdbb (szamara érdekes) latvanyossagot meglatogasson, €s minden nap végén visszatérjen a
szallod4jaba, (ez igen hasonlit a VRPTW-ben megfogalmazott feladathoz). Ezt eldszor Butt és
Cavalier formalizalta 1994-ben [20], ahol egy toborzasi feladat megoldasara alkalmaztak. A TOP
megfogalmazasat a A.3. melléklet alatt taldljuk. Az egzakt megoldasok koziil igen hatékonyan
miikddnek az oszlop generald algoritmuson [222] alapuld eljarasok. Ekkor LP feladatként oldjuk
meg a feladatot, de redukaljuk a dimenzidk szdmat a gyorsabb futédsi id6 érdekében, melyre j6 példa
Butt és Ryan 1999-es cikke [223], ahol akar 100 csucsra is egzakt megoldast kaphatunk viszonylag
rovid 1d6 alatt. Késobb Boussier et al. [224] alkalmazta az oszlopgenerald algoritmust, de mar
kombindlva a branch-and-bound eljardssal, hogy javitsanak az algoritmus teljesitményén. A
heurisztikus megoldasok koziil a legkordbbi a mar az OP kapcsan ismertetett Chao et al. [208]
cikkében szerepld 5 1épcsos eljaras kis atalakitassal: itt az elsd P legjobb utat listdzzuk ki
eredményiil [225]. Tang és Miller-Hooks [226], valamint Archetti et al. [227] is tabu search eljarast
alkalmaz az TOP megoldasara, mig Ke et al. [228] hangya kolonidk modszerét javasolja cikkében.
Az els6 1épésben 4 eljarast is teszteltek, amivel egy megvaldsithato eljarashoz lehet jutni. Koziiliik
az utakat szekvencialisan felépitd algoritmus bizonyult a leghatékonyabbnak. Az egyes iteraciokban
elkésziilt megoldast 2-opt algoritmussal javitjak, majd kiegészitik annyi csuccsal, amennyi az
idékorlatba belefér. Vansteenwegen et al. két heurisztikus eljarast is kifejlesztett. Mind az iranyitott
lokalis keresés (Guided Local Search, roviden GLS) [88], mind a ferde valtoz6 szomszéd keresés
(Skewed Variable Neighborhood Search, réviden SVNS) [230] eljardsok ugyanazokon a
Iépéseken alapulnak: egy kezdeti eljarasbok kiindulva “gyengébb” utszakaszokat torliink, illetve
kisebb tutszakaszokat illesztiink Ossze, majd az igy kapott Ut Osszprofitjat igyekszik javitani
cserékkel, illetve a menetidéket csokkenteni, és ) pontokat beilleszteni a megtakaritott id6 terhére.
Az SVNS mas sorrendben varialja ezeket a 1épéseket, és igy joval megelézi a GLS-t. A TOP
idéablakokkal altalanositott valtozata a Team Orienteering Problem with Time Windows (TOPTW),
melynek leirdasat a A.4. mellékletben adjuk meg. A TOPTW-re adott megoldasok koziil
Vansteenwegen et al. [233] iteralt lokalis keresés algoritmusa (Iterated Local Search, roviden ILS)
algoritmusa messze a leggyorsabb, bar akadnak eljarasok, melyek atlagosan kicsivel jobb megoldast

adnak. Ilyen példaul Gambardella et al. [263] hangya kolonidk mddszerén alapul6 eljarasa. Tricoire
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et al. [231] a TOPTW egy altalanositasara, a tobbperiodusos, tobb iddablakos tajfutd problémajara
(Multi-Period Orienteering problem with Multiple Time Windows, réviden MPOPMTW) ad
heurisztikus megoldast valtoz6 szomszéd keresd eljarassal (Variable Neighborhood Search,
roviden VNS) [232] eljarassal, mig az Utvonal megvalosithatosaganak ellendrzésére egzakt
algoritmust javasolnak. Ez esetben az egyes telephelyeknek napok kozott valtozd lehet a
nyitvatartasi ideje. Kisérleteik alapjan 100 csucs és 2 megtervezendd Ut esetén nagyjabol 1 perc

alatt jut megoldésra, mig Vansteenwegenék ILS algoritmuséaval ez 1 méasodperc.

4.3.3. Az utvonaltervezé eljarasok néhany Kkiterjesztése

A fent ismertetett modelleknek tobb lehetséges altalanositasa 1étezik, melyek koziil a teljesség

igénye nélkiil néhanyat megemlitiink az alabbiakban:

« Az 1dofiiggd tajfutd probléma (Time-dependent OP, réviden TDOP) lényege, hogy az egyes
¢lkoltségek iddben valtoznak. JOI irja le azt a gyakorlati problémat, hogy napszakonként eltérd a
varosi kozlekedés mindsége: valtozik a forgalom és a tomegkdzlekedési eszkozok jaratsiirisége
is. Ez talan akkor érint benniinket legkevésbé, ha csak gyalogosan kozlekediink a varosban, bar a
lampak bedllitasai még igy is idében valtozé mddon befolyasolja menetidonket, 14sd Fomin és
Lingas [237]. Verbeeck et al. [256] hangya kolonidk moddszerét kombindalta lokalis keresd
eljarasokkal a TDOP megoldasara. Korabban Abbaspour ¢s Samadzadegan [244] adnak kozelitd
megoldast a TDOPTW-re genetikus algoritmus segitségével. Az ILS jo kompromisszumot nyujt
gyorsasag és pontossag kozott, de minden csucsot kiilon kezel. A i1défliggd, idéablakos tajfutd
csapat problémaja (Time-dependent Team Orienteering Problem with Time Windows, roviden
TDTOPTW) megoldasa a hagyomanyos ILS mddszerrel mar nem lenne hatékony, igy Garcia et al.
[245] eldkalkulacios eljarassal vissszavezeti TOPTW feladatra, majd ILS algoritmussal oldja meg
azt. Egy masik moédszert is kidolgoztak, mely nem ¢l az idObeni fiiggés eliminalasaval, am
helyette a tomegkozlekedés menetrendjére tesznek periodicitasi feltevéseket (mely korant sem
realisztikus). Gavalas et al. [262] javasolja az egymdshoz kozel esé pontok egylitt kezelését a
probléma egyszertiisitése érdekében, melyhez k-kozép klaszterezés (k-means clustering) eljarast
alkalmaznak. Athéni helyszineket és tomegkozlekedést modellezd kutatasukban klasztereken
alapuld heurisztikus eljarasukat tovabb fejlesztve 3 algoritmust is adnak a TDTOPTW
kozelitésére, melyek az idéablakok mellett kezelni tudjak az idében valtozé utikoltségeket és a
tomegkozlekedési menetrendet is [247]. Az eljarasaik hatranya, hogy nem veszik figyelembe az
ujabb csucsok utvonalba torténd beillesztésénél a kdvetkezo helyszin varakozasi idejében okozott

valtozast, mikor a beillesztésrol dontenek.
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« Az altalanositott tajfutd probléma (Generalized Orienteering Problem, réviden GOP) abban
kiilonozik az OP-t6l, hogy célfliggvénye nem pusztan a csucsokban begytijthetd profitok
Osszessége, hanem altalanosabb, nemlinearis dsszefiiggés a pontok kozott. Lehet példaul az egyes
helyszinek valtozatossagat extra profittal értékelni (példaul a negyedik muzeum meglatogatésa
helyett egy park felkeresése esetén), vagy bizonyos kiegészitd helyszinek megtekintése, példaul
Glasgow-ban Mackintosh muzeumma alakitott hazanak meglatogatasa utan érdemes felkeresni az
altala tervezett Willow Tearooms enteridrjét. Schilde et al. [234] cikkében a turistdk kiilonleges
igényeit probalja leirni nemlinearis célfiiggvényekkel. Az Aurigo nevl alkalmazéas [250]
utvonaltervezd algoritmusa igen egyszer(, hiszen csak az épp adott tartozkodasi hely egy » sugara
kornyezetében keresi a kovetkezd, legnagyobb profiti pontot, de a profitok adaptiv mddon,
dinamikusan keriilnek meghatdrozésra a felhaszndlo6 izlése, valamint a mar meglatogatott pontok
fliggvényében.

« Cikkek sora foglalkozik olyan modellekkel, ahol az egyes élekhez profitok vannak rendelve.
Amennyiben a csucsokhoz nincs, csak az ¢lekhez, azt a szakirodalomban €l utvonaltervezd
probléma (4Arc Routing Problem, roviden ARP vagy Arc Orienteering Problem, AOP) néven
talaljuk. A feladat, hogy két adott pont kozott a lehetd legtobb profitot begytijtve haladjunk &t
¢leken, melyeknek koltség vonzata is van. Souffriau et al. [249] példaul az észak-flandriai
uthalozaton tesztelte biciklis utvonaltervezd mohd véletlenszerii adaptiv keresési eljarasukat
(Greedy Randomized Adaptive Search Procedure, réviden GRASP) eljarasat, mely eldbb
moho algoritmussal jut egy kezdeti megoldashoz, majd azt javitja a kdvetkezd 1épésben lokalis
keresési eljarassal. Muyldermans et at. [239] az OP-t kiegészitve ¢lekhez rendelt profitokkal
formalizalta az altaluk altaldnos utvonaltervezési problémanak (General Routing Problem,
roviden GRP) nevezett feladatot, majd adott r4 egzakt megoldast 2-opt és 3-opt algoritmusok
felhasznalasaval. A feladat gyakorlati jelentdsége a turisztikai célu utvonaltervezésben az lehet,
hogy ezaltal a szebb, latvanyosabb utvonalakat, mint példaul a sugarutak vagy folyopartok,
elényben részesithetjiik.

« Ha az OP-ben egyes cstcsokat kotelezOvé teszlink, az a GOP egy szélsdséges alesetének
tekinthetd (végteleniil nagy profitokat rendelve bizonyos csucsokhoz). Gendreau et al. [235] ilyen
eljarassal biztositja, hogy a legfontosabb latnivalok minden egyedileg tervezett tiratitban benne
legyenek.

« Amennyiben az egyes csucsoknal begylijthetd profitok értéke elére nem ismert, csupan azok
eloszlasarol van tudomasunk, az OP-ben megismert feladatunk annyiban modosul, hogy az

Osszprofitunk varhato értékét kell maximalizalnunk, melyet sztochasztikus profita tajfutd
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probléma (Orienteering Problem with Stochastic Profits, roviden OPSP) néven talalunk a
szakirodalomban. Példaul Ilhan et al. [236] genetikus algoritmust adott az optimum kozelitésére,
valamint egy egzakt megodast is, melyben a sztochasztikus célfiiggvényt vele ekvivalens,
determinisztikus célfliggvényre cserélik, majd stlyozott Osszeg eljarassal (weigthed sum
method) [237] oldjak meg a feladatot.

A cstcsoknal gytjthetd profitok értéke lehet idoben valtozo, de ismert érték. Ez foleg szallitasi
feladoknal fordul eld, ahol a késedelmes kiszallitas biintetéssel jarhat. Erre adott eljarast Erkut és
Zhang [241], ahol a szallitasi feladatot id6fliggd dijazast maximalis gylijtési probléma (Maximum
Collection Problem with Time Dependent Rewards, réviden MCPTDR) modellel irta le, és a
profitok id6ben linedrisan csokkentek. Ezt egészértékli programozasi feladatként kezelték, melyre
branch-and-bound algoritmussal és egy moho algoritmussal adtak kozelité megoldast. Ennek tobb
utra felirt valtozatara (Multiple Tour Maximum Collection Problem with Time-Dependent rewards,
roviden MTMCPTD) ad megoldast Tang et el. [242], akik hibaelharit6 szerel6csoportok
kiszallasait optimalizalasara tabu search algoritmust adtak kozelitd megoldasként. A turizmusban
olyan gyakorlati esetekben fordulhat eld, mikor egy kiallitas valamely részlege csak sziikebb
latogatasi idoben érhetd el, €s annak zarva tartdsa esetén a csucsnal gytjthetd profit értéke kisebb,
vagy mint Erdogan és Laporte cikkében [243], ahol az adott ponton toltott idotdl fligg a
beszedhetd profit.

A TOPTW egy masik altalanositasa a szelektiv jarmi{i utvonaltervezési probléma idéablakokkal
(Selective Vehicle Routing Problem with Time Windows, roviden SVRPTW), ahol két 0j korlatot
vezethetlink be: a jarmiivek nem csak idOkorlatokkal birnak, de tavolsagkorlattal is, valamint a
rakteriikb6l adodo kapacitaskorlattal. Ezt tetszOlegesen értelmezhetjiik turistdkra is, akik egy
bizonyos tavolsag megtétele utan elfaradnak, valamint anyagi lehetdségiik is véges, igy nem
tudnak naponta egy adott Osszegnél tobbet elkOlteni a nevezetességeknél megvaltando
belépdjegyekre. Boussier et al. [224] kordbban emlitett egzakt algoritmusa erre a problémara is
megoldast ad akar 100 csucs és 10 megtervezendd ut esetére is.

Ennek egy specialis valtozata a kapacitaskorlatos tdjfutd csapat probléma (Capacitated Team
Orienteering Problem, réviden CTOP), ahol csak egy extra kapacitaskorlattal (pénziigyi korlat)
egészitjiik ki a TOP modelljét, lasd Archetti et al. [238].

A turizmusban eléforduld gyakorlati problémébol fakad a szalloda valaszt6é tajfutd probléma
(Orienteering Problem with Hotel Selection, r6viden OPHS), ami a TOP feladat kibdvitve azzal,
hogy egy adott halmazbdl szallast kell valasztani az utakhoz (ahol azok kezdddnek ¢és

végzddnek), lasd Divsalar et al. [248]. Castro et al. [255] a TSP-t egésziti ki szallodavalasztassal
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(TSPHS), melyre ILS és egy specialis genetikus algoritmus kombinacidjabdl alloé heurisztikus
megoldast adnak cikkiikben.

« Kiilon emlitést érdemel még az utvonaltervezd feladatok egy specidlis csalddja, mely a turistak
gyakorlati utvonaltervezd feladatait kivanja megoldani, és gyakran kothetd mobil
alkalmazasokhoz, ¢s ebbdl adddoan kis szamitasigényl eljarast kivan. Elnevezése, a turistaut
tervezési probléma (Tourist Trip Design Problem, roviden TTDP), Vansteenwegen és Van
Oudheusden 2007-es cikkébdl szarmazik [240]. A TTDP legegyszeriibb modellje az OP, és
gyakorlati jelentéséget tulajdonithatunk annak minden Kkiterjesztésének. A TTDP megoldasok
részletes attekintését olvashatjuk Gavalas et al. [35] Osszefoglalod cikkében. A mobil eszkdzokre
késziilt alkalmazasok j6 példdja Sylejmani és Dika cikke [24], ahol Bécs turisztikai
latvanyossagain tesztelték tabu search alapu heurisztikus algoritmusukat. Garcia et al. [23] a
TDTOPTW megoldasara tesznek javaslatot heurisztikus algoritmusukkal, mely személyre szabott
profitokkal latja el az egyes cstcsokat a felhasznalo preferencidinak megfeleléen. A TDTOPTW
mobil alkalmazasokra tervezett megoldasok koziil Souffriau et al. [21] ILS algoritmussal adott
kozelitése az egyik leghatékonyabb.

« Az utvonal tervezd eljardsok egy mashova kevéssé beilleszthetd példdja De Choudhury et al.
[251] cikke, akik “kozdsségi kenyérmorzsdknak™ (social breadcrumbs) nevezett informdcio
alapjan épitenek turattvonalakat. Az interneten (Facebook, Flickr, stb.) megosztott fotok és egyéb
bejegyzések gylijtése €s szisztematikus valogatasa alapjan, Osszeegyeztetve a felhasznalo eldre
kinyilvanitott preferencidival. Mivel a fotokhoz iddbélyegek (timestamp) is tartoznak, igy
Popescu ¢és Grefenstette [252] korabbi munkdja alapjan mar lehetdség nyilt az egyes helyszinek
latogatasi idejének, illetve a koztiikk megtett it menetidejének becslésére is. Hasonléan kozosségi
adatokon alapszik Letchner et al. [36] munkdja, akik helyi lakosok autés GPS adatai alapjan jobb
utvonalat tudtak javasolni az atutazoéknak, mint amit barmilyen ttvonaltervezé adott, mert 6k egy
eddig fel nem hasznalt informaciot épitettek a tervezésbe: a tapasztalatot.

Az TUtvonaltervezd algoritmusokrol bdvebb 0Osszefoglalét Vansteenwegen et al. cikkében

olvashatunk [22], ahol kiilon kitérnek az egyes eljardsok szdmitasi igényére is. A dolgozatban

bemutatott utvonaltervezési problémak kozotti kapesolatot a E.3-as mellékletben szemléltetjiik.
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4.4. Az utvonaltervezé algoritmus

Az alédbbiakban bemutatasra keriil a dolgozat magjat képezd tvonaltervezd algoritmus, melyhez
felhasznaljuk a korabbi fejezetek eredményeit is, igy a tervezés alapjaul szolgald graf élkoltségeit az
utvonaltervezd algoritmus segitségével hatarozzuk meg, mig a helyszineket jelképezd csucsok
értékelései a 3. fejezetben leirt ajanlorendszer segitségével kalkulalhatoak. Elsoként bemutatjuk a
tervezéshez felhasznalt adatokat, majd a probléma megfogalmazéasa utan egy heurisztikus eljarast

adunk annak megoldasara.

4.4.1. A felhasznalt adatok

Az utvonaltervezd algoritmus teszteléséhez létrehoztunk egy adatbazist, mely 150 budapesti

turisztikai latvanyossagot tartalmaz az alabbi adatokkal:

« Helyzeti adatok: a latvanyossagok szélességi- €s hosszusagi koordindtdi, 3 méter pontossaggal.

« Az adott hely latogatasahoz sziikséges 1d6 percben

« Az egyes helyszinek koltségei (belépd dijak), Euroban

« A felhasznal6 altal az egyes helyszinekre adott értékeléseket az Gitvonaltervezés soran adottsagnak
tekintjiik, és feltételezziik, hogy a 3. fejezetben adott eljards alapjan kalkulaltuk, igy leirjak az
adott turista prefenciait.

« A szélloda (pontosabban annak koordinatai), melybdl a turista a nap elején elindul, és a nap végén
oda érkezik vissza.

A fenticken tul az OpenStreetMap alkalmazas segitségével, mely tartalmazza a varos teljes

utvonalhdlozatat, kiszamoltuk az Osszes pont tobbitdl vett tdvolsdgat, melyet egy tavolsag

matrixban foglaltunk 6ssze. Ennek a; eleme az i pontbol a j pontba vald leggyorsabb eljutdsdhoz

sziikséges 1d0Ot jelenti (méasodpercben). A két pont k6zotti legrovidebb utat Dijkstra-algoritmussal

szamoltuk. Igy tehat a varost egy olyan graffal modellezziik, melynek csticsai a meglatogathatd

latvanyossagok (ide értve a fix szallodat is), valamint az azokat 0sszekotd, idoben legrovidebb utak,

mint a graf ¢lei. Az élek koltségei az €l kezdd- €s végpontja kozotti menetidok, a csicsokban pedig

a latogatasok soran gyljthetd profitok (a turista adott csticsra vonatkozd értékelései), valamint a

csucsnal eltdltendd idok, €s belépd dijak jelentik a koltségeket.
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4.4.2. A turista célfiiggvénye

A turistak maximalizalando6 célfiiggvényérdl azért érdemes szot ejteni, mert még a lefrissebb és igen
haladé megkozelitésekben is, lasd Gavalas et al. [247], vagy Vansteenwegen et al. [230], a feladat
nem mas, mint a TSP-ben is meghatarozott csucsoknal gytijthetd profitok Osszegének
maximalizaldsa. Ennek megértése érdekében egy pillanatra tegyiik fel, hogy a csticsoknal
begylijthetd profitok lehetséges értékei legyenek az [1;10] intervallumba esd egész szdmok. Ekkor,
ha egy meglatogatott ponthoz igen kozel esd, de kis profiti pont meglatogatasa mégis jo Gtletnek

tlinik, hiszen annak az Gtvonalba torténd beillesztése nagy fajlagos profittal kecsegtet. Azonban a

gyakorlati problémdra koncentralva ez mégsem jo oOtlet, hiszen egy 10-es skalan 2-esre értékelt

latnivalo altaldban nem nevezhetd a tarista izlésvilagaval 0sszeegyeztethetonek. Ez a megkozelités
még a TSP megfogalmazasa ota része az utvonaltervezd algoritmusoknak, ahol pénzben mérhetd
profitrol 1évén sz, Osszeadhatd volt, és redlis elvards, hogy az Osszprofitot maximalizaljuk.

Helyszinekre adott értékelések esetén azonban ez mar nem igaz. Javaslom tehat, hogy ne

“pontgytijté akcioként” kezeljiik a feladatot, és ennek érdekében egy olyan célfiiggvényt alakitsunk

ki, mely igyekszik garantdlni a felhasznalot leginkabb kielégité utvonal megtervezését. Az alabbi

megfontolasokat tessziik a céfliggvény megalkotdsa soran:

« A turistat a kialakult pontok alapjan kevésbé érdekld nevezetességeket toroljik a listabol. Ez
egyrészt csokkenti a feladat szamitasi igényét, masrészt garantalja, hogy csak valoban személyre
szabottan kurrens helyszineket vesziink szdmitdsba. A tovabbiakban jeldljik s*-gal azt a
minimalis értékelést, amit el kell érnie egy csucsnak a bent maradashoz, ellenkezd esetben
toroljiik a grafbol.

+ A lehetd legtobb 1d6t toltse a turista a helyszineken, tehat igyekezziink minimalizalni a csucsok
kozotti kozlekedésre forditott idot. Ezt egy a paraméterbe épijiik be a célfiiggvénybe: minél
érzékenyebb erre a turista, anndl nagyobb biintetést szamol fel a latvanyossagok kozotti
tavolsagok megtételéért.

« A turistdk kiillonbozhetnek egymastol sétdra vonatkozo hajlandosagukban is. Céltalanul hosszu
utakat (két pont kozott) az egyéni preferenciaktol fiiggden stjtsuk kiilon biintetéssel. Ugy vélem,
kevés turista Oriilne egy két oras sétanak két helyszin kozott. Amennyiben lehetséges, vegyiink fel
egy latogathatd pontot a hosszabb utakat megtdrve. Ennek érdekében a célfiiggvényben ne az

utazassal toltott idok Osszegét szerepeltessiik, hanem azoknak egy 1-nél nagyobb hatvanyéat
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szerepeltessiik (f “lustasdgi” paraméter), és azokat adjuk Ossze. Ezzel 0sztondzzik az
utvonaltervezésben indokolatlanul hossza utak felvételét.

Ne hagyatkozzunk pusztan az egységnyi 0sszkoltségre (menetidd + latogatasi id6) eso profitra a
dontsénél, hiszen igy sok iddintenziv latnivalot hagyunk ki az Utvonaltervezésbdl: példaul
Parizsban nem javasolnank meglatogatni az Eiffel-tornyot, mert annak latogatasi ideje -
hozzavetblegesen - 2 dra, mig profitja bar igen magas lehet, de egy kicsivel alacsonyabb profita
pont meglatogatasa fél ora alatt nagyobb fajlagos haszonnal kecsegtet. Itt javaslom olyan
kategoria létrehozasat, ami az ugynevezett kotelezd latnivaldkat tartalmazza, melyeket fel kell
venni a meglatogatandd helyszinek listajaba filiggetleniil attél, mennyire iddintenzivek. Ezek
személyre szabottan keriilnek meghatarozasra, példaul az egyén értékelése alapjan maximalis
pontszamot kapott latnivalok lehetnek ezek.

Legyen az értékelések figyelembevételekor személyre szabhatd, mennyivel értékel tobbre az adott
felhasznalo példaul egy 9-es értékelésti helyet egy 8-ashoz képest. Az altalunk javasolt u(s:,a)
hasznossagi fiiggvényt ugy alkottuk meg, hogy a=0 mellett az adott latvanyossag eredeti s;
értekeléseit adja vissza (illetve azok s* kiiszobértékkel csokkentett értékét), mig a < 0 esetén
progressziven nd az értékelések hasznossaga. Az a > 0 esetben csokkend hatdrhasznossaggal bir
az értékelés egységnyi novekedése. Ezek figyelembevételével a kovetkezd hasznossagi fiiggvény
format javasoljuk (/6. dbra):

S Ml |a#0

a

uls;.a) =

s5i—s |a=0

16. abra: Hasznossagi fiiggvény

u(s;,a)
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Az a elméletben (-o0;00) intervallumom barmilyen értéket felvehet, gyakorlati megfontoldsok
alapjan [-2;2] intervallumban vizsgéaljuk majd az utvonaltervre gyakorolt hatasat. Mivel u(s* a)=0,
igy tehat azok a helyszinek, melyek értékelése kiiszobértéken van, 0 profitot hoznak, és csak az
ennél jobb értékelés helyszinek jelentenek pozitiv profitot, melyek ndvelik a célfiiggvény értékét.
Ez figgvényforma természetesen csak javaslat, am a kutatds jelen fazisanak eredményei alapjan
reményt keltd annak alkalmazésa.

Ezeket figyelembe véve a célfiiggvényiink, mely alapjan az jabb pontokat vesziik fel az utvonalba:

l1—a

P N g o P N
— > \ L an=1 £41=1 t}"‘]’ E"'. . ; \
Cla, 3.a,. R) = \',_1 N - X E E Bipuls;. a)
Z.":l ZJ:2 T‘.‘j;,f‘;u‘- p=1 =1

ahol P a rendelkezésre all6 napok szdma, N a graf csticsainak szdma, s;, v;, ¢ rendre a kovetkezd
pont értékelése, latogatdsi ideje és az odalt menetideje, s* a felhasznald értékeléseinek azon
kiiszobértéke, ami alatt nem kertilhet be latvanyossag a potencialisan latogathatd helyszinek kozé, a
a célfiiggvényben szerepld két szempont (a hasznossag €s az egységnyi menetidére esé latogatasi
1d6) sulyozasara szolgal, f a “lustasagi” paraméter. A 7, értéke legyen 1, ha a p-edik Utnal az i-edik
cstics utan a j-edik kovetkezik az tton, és 0 kiilonben. Legyen 6,, értéke 1, ha a p-edik ton az i-edik
csucsot meglatogatjak, és 0 kiilonben. A P napra tervezett utvonalak Osszességét R jeloli. Az a
paraméter hivatott tiikrozni, mennyivel értékel tobbre a felhasznald egy s-re értékelt latvanyossagot
egy (s-1)-re értékelthez képest.

A valasztott célfiiggvény forma tehat alapvetden két torekvést szolgal: egyrészt az egységnyi
megtett utra jutd fajlagos latogatasi idot igyekszik ndvelni, masrészt a legnagyobb hasznossaggal
bir6d csticsok meglatogatasat szorgalmazza. Az o paraméterrel ezek sulyat szabalyozhatjuk. Fontos
latni, hogy a célfiiggvény a masok altal széles korben haszndlt profitdsszeg-maximalizalas egy

kiterjesztése, hiszen a.=a=0 valasztassal éppen ezt kapjuk.

4.4.3. A feladat formalizalasa

Legyen adott egy G(V,E) graf, amelynek minden ¢; cslicsdhoz egy s; nemnegativ értékelés van
rendelve, mely a turista szamara u(s:,a) hasznossaggal bir, ha meglatogatja a ¢; csucsot. A ¢i és ¢

csucsok kozotti e; €lhez t; élkoltséget rendeliink, ami a turista szdmara a tavolsag megtételéhez
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sziikséges 1d6. Az c¢; cslics meglatogatasa v; idot vesz igénybe (latogatasi 1d6). Jelolje tovabba hip,
hogy a p-edik utndl az i-edik cstics hanyadik 1épésben keriil sorra az Gton, valamint z;;, értéke legyen
1, ha a p-edik utnal az i-edik cstcs utan a j-edik kovetkezik az tton, és 0 kiilonben. Legyen 6,
érteke 1, ha a p-edik Gton az i-edik csticsot meglatogatjak, és 0 kiilonben. A turistdnak P napja van a
latvanyossagok megtekintésére, €s naponta T perc ideje. Az i-edik latvanyossag megtekintése b;
koltséggel jar (belépddij), melyet a napi B koltségkeretébdl fedezhet. Fontos, hogy a kdltségvetési
korlat tetszés szerint atcsoportosithatd a napok kozott, igy Osszességében a P napra BP
koltségkerettel rendelkezik. Ez nem vonatkozik az id6korlatra, mely minden napon betartando.
Minden nap elején a szallodabol indul, és a nap végén oda érkezik vissza. A modellben ezt az
altalanossag jegyében kiilon kezeljiik (az 7-es és N-nel jelolt cstcs), de ezek megegyezhetnek
egymassal. A feladat, hogy P nap alatt olyan P darab utat bejarni a G(V,E) grafon, hogy
maximalizaljuk a célfiiggvény értékét, mikdzben betartjuk az id6- és koltségkorlatokat, és minden

csucs legfeljebb egyszer latogathaté meg. Ekkor a feladat megfogalmazhato6 a kdvetkezdképpen:

P TN 5 o\ P N l-a
o /_J,VJ:l L =1 Hif«'i t n ¢ \
Mary. vV — - X E E iyl s;. )
ijp T -1 V\.\ . $0 P A ?

=1 £aj=2"UP"yg p=11=1

N-1 N

N N
§ Tijptij + § H.v'pl'." < Thar:Vp=1,..,P
1=1

P N
Z Z Oipbi < PB

hip — hjp+1 < (N = 1){1 — 1) VWi, j = 2,., Ni¥p = 1., P
2< hyp S NiWi=2,.,Ni¥p=1,..,P

Tiip:Oip € {01} Wi, j =1, ,N:¥p=1,... P
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Az egyes kifejezések jelentése a kdvetkezo:

1. A maximalizalando célfiiggvény

2. Minden Ut az /-es csucsnal kezdddik, és az N-ediknél ér véget, (ezek a korabbiak alapjan
megegyezhetnek).

Minden csucsot csak legfeljebb egyszer latogatunk meg.

Minden ut egyenként 0sszefiiggo.

Betartjuk az idékorlatot: a napi latogatdsi- és menetidok dsszege nem lehet tobb, mint T

Betartjuk a koltségkorlatot: a belépddijak 6sszege a P napra egyiittesen nem lehet tobb BP-nél.

N S kW

¢s 8. egylitt garantalja, hogy ne legyenek korok az utban, Miller—Tucker—Zemlin javaslata
alapjan [207].
9. Aty és 0, értékkészlete 0 vagy 1.

A kittizott feladatra adott heurisztikus megoldasunkat a kovetkezo alfejezetben ismertetjiik.

4.4.4. Az utvonaltervezés

Mivel a megoldandé feladatunk megfeleltethetd a TOP egy specialis esetének, igy az NP-nehéz
feladat, vagyis csak igen kis méretli graf esetén van reményilink egzakt eljarassal optimalis
megoldasra jutni, éppen ezért egy heurisztikus eljarast javasolunk. Célunk gyakorlati
megfontolasokon alapszik: egyrészt szeretnénk egy valoésagos problémakon alkalmazhato eljarast
adni, igy az eljaras futasi idejét szeretnénk alacsonyan tartani, masrészt olyan eljarast kerestink,
mely a felhaszndlok szdmadara kielégitd megoldassal szolgal. Ennek koszonhetdé a rendhagyonak
szamitd hasznossagfiiggvénylink is.

Elészor két olyan eljarast ismertetiink, melyet tobb ponton hasznalunk majd az algoritmus soran:
Lexikografikus rendezés: ennek soran mindig egy csucsokbdl allo halmazt rendeziink egy masik
csucsokbdl 4ll6 halmaz és az erdforrds keretek (pénz és 1dd) sziikdssége alapjan (mely
meghatdrozasanak menetét késobb pontosan ismertetjiik). Sziikségiink van tovabba arra az s*
kiiszobértékre, melynél alacsonyabb értékelésii csucsokat tordlni fogunk a relevans pontok
halmazabdl (lasd, az algoritmus els6é 1épése). Formalisan tehat L(C;, C», sc, s*), ahol C; a csucsok
azon halmaza, melyet rendezni szeretnénk, C> amely halmazhoz rendezziik, sc az eréforrasok
szlikosségének mértékét allitja sorrendbe (1d6 vagy pénz), és s* az értékelések koszobértéke.

Képezziik az alabbi értékeket:
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uls; a) uls;.a)

uis*+1l.a) u(s*+1l.a)

d*(c;, Ca) + v; b
Ciy C2, i ;

ahol d*(c;, C3) a c; csucs és a C> halmaz kozotti atlagos tavolsagot jeldli. A szamlalo tehat azt fejezi
ki, hogy az adott s; értékelésti pont hany s*+/ értékelésii pont hasznossagaval egyenértékli (a
relevans pontok kozott ugyanis s*+1/ értékelésii a minimalis, hiszen az s* értékelésiieket és az annal
kisebbeket toroljiik a grafbol). Ezt osztjuk a nevezdben a pont felvételének varhatd koltségével, ami
az odatt menetideje plusz a latogatasi 1d6. A pénzben kifejezett koltségek rendezésekor ugyanezen
az elven a nevezdében a belépddij szerepel. A kdvetkezd 1épésben rendezziik a C; halmaz csucsait,
eldszor aszerint, amelyik korlat szlikosebb. Ha ez példdul az id6, akkor a fenti hasznossag/
1dokoltség mutatd alapjan rendezziik csokkend sorrendbe, majd az igy kapott listat nagyjabol 6
egyenld részre osztjuk kvantilisek segitségével (csak az utolsd csoport elemszama kiilonbozhet a
tobbitdl). A masodik korlathoz tartoz6 mutatd alapjén is sorba rendezziik a csucsokat a 6 csoporton
beliil. A csoportositdsra azért van sziikség, mert az els6 mutatoszam értekei alapjdn mar
egyértelmiien sorba rendezhetjiik altaldban a cstcsokat, igy azok kis eltérése esetén sem lenne
lehetdségiink a lexikografikus rendezésnél a masodik mutato alapjan feliilvizsgélni a sorrendet.

Outlier szamitas: Az outlier kereso eljarasunk O(H, cr) egy adott H Hamilton-kor outlier értékeit
adja meg egy cr kritikus idéérték mellett. Meghatarozzuk H minden csucsara a ki- és bemend élek

Osszidejét, majd azok atlagat és szordsat. Azon i elemeket tartjuk outliernek, melyek esetén

tipe + tiki = f}{ — Croy

ahol #4* az atlagos be- és kimend ¢élkoltség és oi a szoras. A cr értéke az algoritmus egyes 1épéseinél

valtozhat. Ezt kiilon jelezziik majd.

Heurisztikus algoritmusunk az alabbi 1épésekbdl all:

1. A probléma egyszeriisitése: toroljiikk a graf minden csucsat (az azokba bemend és azokbol
kimend ¢lekkel egyiitt), melynek értékelése kisebb vagy egyenld s* kiiszobértéknél, melyet a
gyakorlatban valaszthatunk ugy, hogy a megmarado6 csucsok dsszes latogatasi ideje ne haladja meg
a PT .. rendelkezésre allo dsszidokeret kétszeresét. Gyakorlati tapasztalatunk alapjan az ennél tobb
pont szerepeltetése nem javit az optimumon, ellenben az algoritmus szamitasi igényét foloslegesen
noveli. Ennél altalaban konzervativabb megoldés, ha s* értékét ugy valasztjuk, hogy megegyezzen

az értékelések atlagaval, hiszen ha si < s*, akkor u(si,a) < 0, tehat nem javithat a célfiiggvény
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érteken. (Az altalunk vizsgalt esetekben mindig volt annyi atlagon feliili értékelésli csucs, hogy
azok Osszes latogatasi ideje meghaladja a P7,.. rendelkezésre allo GsszidOkeret kétszeresét.) Az igy

kapott halmazt a tovabbiakban a relevans cstiicsok halmazanak nevezziik.

2. Fix cstcsok: Rogzitsiik a kotelezden meglatogatandd csuicsokat. Ezek az eljaras soran soha nem
keriilhetnek az utvonalbol torlésre. A korabbi megegyezés alapjan azokat tekintjiik kotelezonek,

melyekre vonatkozoan a turista értékelése maximalis volt.

3. Csoportositas: A relevans csucsok alapjan megbecsiiljiik, melyik eréforras korlatunk sziikdsebb.

Ennek érdekében 0sszevetjiik az aldbbi két hanyadost:

« a relevans cstcsok latogatasi idejéhez hozzaadjuk a relevans csucsok kozotti atlagos tavolsagot,
¢€s ezt az Osszeget szorozzuk a relevans cstcsok szdmaval, majd elosztjuk a rendelkezésre alld
PT,qc idOkerettel,

« arelevans csucsok latogatasi koltségének dsszegét osztjuk a BP koltségvetési kerettel.

Amelyik érték nagyobb, azt tekintjiik sziikdsebb korlatnak, €és a lexikografikus rendezések

alkalmaval a pontszamok utan rogton azt a korlatot vessziik elére. Ha tehat a sziikos korlat az ido,

akkor a rendezésnél az aldbbi sorrendet vessziik figyelembe a valtozok korében: értékelés, i1do,
pénz. A maximalis pontszamu (tehat kotelezd) csucsok mellé a maradék relevans csucsra

lexikografikus rendezés utan valasztjuk az elsé 5P darab csucsot. Ez az egyetlen olyan 1épés, ahol a

fent ismertetett lexikografikus elrendezéstdl eltértiink annyiban, hogy elsé rendezd elvként a

pontszamot hasznaltuk. A relevans pontok halmazanak outlier cstcsait rendhagyd modon egy a

teljes halmazra meghatarozott legrovidebb Hamilton-kor meghatarozasaval kezdjiik (melynek

kezdd- és végpontja a szalloda). EbbOl cr = 1 értékvalasztds mellett haszndljuk az O(H, cr)
fliggvényt az outlierek kisziirésére (természetesen csak a nem maximalis értékelésii csucsok

lehetnek outlierek). Azért ezt az eljarast valasztottuk, mert bar eshet tavol néhany cstcs a

“kozponttol”, am ha oda egy viszonylag rovid ¢élkoltségekbdl felépithetd ut vezet, akkor

tapasztalataink alapjan nem érdemes rogton eldobni. JO példa erre a Varosliget, mig tipikus

outliernek nevezhetd a Nagytétényi kastély.

4. Napi utak épitése: A megmaradd csucsokat P darab (napok szama) klaszterre bontjuk Hartigan-
Wong klaszterezé eljarassal [265], melyet relativ hatékonysdga miatt valasztottunk. Minden
klaszterre kiszamoljuk a szallodaval alkotott legrovidebb Hamilton-kért a TSP megoldaséara adott

algoritmussal. Ennek hatterében az a megfontolas all, hogy amennyiben csak egy fix cstcsokbol
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allé halmazon szeretnénk a célfiiggvényiinket maximalizalni, az ekvivalens a csicsokat 6sszekotd
¢lek ¢lkoltségeinek p-adik hatvanyaival vett grafon torténd legrovidebb Hamilton-kor
meghatdrozasaval, hiszen a cslicsok valtozatlansdga miatt mind a hasznossagok, mind a latogatasi
1ddk értéke allando az adott halmazra. Ezt kihasznéalva az R szoftverben beépitett TSP optimalizald
(Repetitive Nearest Neighbor Algorithm) eljarast alkalmaztuk [266]. Ezt a klaszterezd eljarast 10-
szer ismételjiik meg, hiszen a klaszerezés gyakran vezet kiilonb6z6 eredményre. Az 10 eredmény

kozil azt valasztjuk, ahol P darab Hamilton-korre szamolt célfiiggvény értékiink maximalis.

5. Feltoltés: Az el6z6 1épésben P darab utat kaptunk, mely a szallodanal kezdddik és ott ér véget.
Amennyiben még nem értiik el a napi id6- és pénzkeret 1,2-szeresét, akkor az L(C,, C; sc, s*)
eljarassal rendezziik az i-edik napra a relevans csucsok halmazat, melyeket még egy utba sem
illesztettiink be (jelolje ezt C,). Itt fontos megemliteni két elvet:
« Azokat a csticsokat, melyeket egy adott napra beillesztiink, automatikusan kivessziik a még
megmaradt relevans csticsok C, halmazabdl.
« Ha egy csucsot kivesziink egy napbol, azt automatikusan visszarakjuk a C, halmazba.
gy minden napra rendeztiik C, elemeit, és a lista elejérdl kezdve elkezdjiik feltolteni a csiicsokkal a
napokat, amig el nem érjiik az 1d6- és pénzkorlat 1,2-szeresét. Amennyiben egy cstcs két nap
szerinti rendezésben is bekeriilne az tutba, oda helyezziik, ahol magasabb marginalis célfiiggvény
javulast eredményez. Az i-edik napra vald felvétel kritériuma, hogy az igy keletkezd Hamilton-
korben az adott pont ne legyen outlier, ahol az O(H, cr) fiiggvényt cr = 1,5 mellett értékeljiik ki.
6. Csere: Minden nap cstcsaira meghatarozzuk a tobbi nap pontjaitol vett 3 legkisebb érték atlagat,
ezt a csucs sajat napjara is kiszamitjuk (ahol a masodiktol a negyedik legkisebb értékig vessziik az
atlagot, hiszen a legkisebb érték, az 6nmagaval vett tdvolsdg, ami 0). Ezutdn minden cstcsot arra a
napra helyeziink at, hol ez az érték minimalis. Ezt az iteraciot 10-szer ismételjiik meg egymas utan.
7. Levagas: Ha van olyan nap, ahol meghaladtuk a napi iddkeretet tobb mint 5%-kal (ennyit
engedélyeziink legfeljebb), akkor az L(C;, C; sc, s*) alapjan (vagyis sajat magéaval) rendezve a
naphoz tartozo csucsok halmazit az utols6 elemeket addig tavolitjuk el a napi utbol, mig az
idokihasznaldsa a keret 105%-anal nem lesz kevesebb. A pénzkorlat tullépése esetén az(oka)t a
ponto(ka)t tavolitjuk el, ahol az egységnyi pénzkoltségre esd marginalis célfiiggvény ndvekedés
minimalis
8. Feltoltés: Amennyiben van olyan nap, ahol még van szabad idOkapacitas, a C, elemeit L(C,, C,

sc, s*) eljarassal rendezziik az i-edik napra, és az elsé elemtdl kezdve elkezdjiik a napot feltolteni,
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mig az id6korlatot és a P napra szant koltségvetési korlatot 4t nem lépjiik. Itt ismét a felvétel

kritériumaként az O(H, 1,5) fiiggvényt alkalmazzuk, mint koradbban.

4.5. Az eredmények kiértékelése

A fenti algoritmust a 150 budapesti turisztikai latvanyossagot tartalmazé adathalmazon tesztelve az

alabbi megallapitasokat tehetjiik:

Pozitiv a értékek (konkav hasznossagi gorbe) jellemzden nagy kitéroket eredményeznek
Amennyiben ezek alacsony o ¢és f értékekkel parosulnak, ugy az utak “széteséek”, tehat
viszonylag kevés pontot, és nagy €lkoltségeket tartalmaznak.

Viszonylag kis a értékek (0,5 alatt) csak magas (>1,5) f és alacsony a (< - 0,5) értékek mellett ad
“j6” megoldast.

Altalaban elmondhatd, hogy a < - 0,5; o > 0,5 és 5 >1,5 esetén kaptunk jo megoldasokat.

Az a = 0,75; a = -1 és p = 2 valasztasa mellett adja 6sszességében 1-2-3 €s 4 napos tardkra a
legjobb megoldast (hosszabb tiradkat nem vizsgaltunk), ahol a napok feltdltottsége is igen jo, és a
teljes tardkra kalkulalt latogatasi id6 - menetidé hdnyados is kiemelked6en magas. Ezzel a
paraméter kombinacioval tervezett 4 napos tarat mutatunk be az FE.I mellékletben, ahol
Osszehasonlitasként szerepeltetjik o = a = 0 esetet, mely a szakirodalomban széles korben
elterjedt profitdsszeg-maximalizalast jelenti. Ennek tanulsdga alapjan a profitdsszeg
maximalizalas joval alacsonyabb latogatasi id6 - menetid aranyt eredményez (atlagosan 1,43
szemben az altalunk kiemelt eset atlagosan 3,8-es eredményével), a napok kitdltottsége mindkét
esetben atlagosan 95% kortili, és a futasi 1d6 érthetd modon atlagosan nagyjabol 1 masodperccel
hosszabb az éltalunk valasztott paraméterek esetében.

Az algoritmus 3 napos Utvonal megtervezését 100-szor futtatva atlagosan 3,73 masodperc alatt
végezte el. Sajnos ezt nem tudjuk 6sszevetni Vansteenwegen et al. [142] vagy Gavalas et al. [140]
eredményeivel, hiszen merdben mas feladatot oldottunk meg, s6t azok optimalis megoldasa
szamolhato LP feladatként, mig célfliggvényiink miatt a miénk egy NLP feladat. Az Gsszevetés
kedvéért egy masik mobil applikdciohoz tervezett heurisztikus eljarast emlitve Sylejmani €s Dika
2011-es cikkében [24] 40 latvanyossagra tervezett 3 napos tarajuk szamitasi ideje atlagosan 81,7
masodperc volt Tabu search algoritmussal.

A futasi 1doérol altlaban elmondhatjuk, hogy egy 4 napos tura megtervezése is atlagosan 6

masodpercen beliil tarthat6. Mivel mar az elsd 1€pésben csokkentjiik a graf méretét, kijelolve a
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relevans csucsok részhalmazat, ezért a napok szamatol (P) és a napi idOkeretektdl (7,...) fligg a
probléma mérete. Amennyiben egy olyan furcsa varosban végeznénk a kisérletet, ahol minden
csucs meglatogatasa pénzkoltséggel jar, ez esetben a pénziigyi korlatunk is ugyanugy lehet
effektiv, mint esetlinkben az id6korlat. Az tirak megtervezésének atlagos szamitasi idejét a /7.
abran foglaljuk 0ssze. A teszteket az alabbi paraméterekkel rendelkezd laptopon futtattuk: 3,8 GB
RAM, Intel Core 13-3217U CPU, 1.80GHz % 4 processzor. Minden paraméter kombindciora 20
alkalommal végeztiink el a tesztet, és az eredményeket (outlier értékektdl valod tisztitas nélkiil)
atlagoltuk. A futasi idok érdekessége a 2- €és 3 napos utvonalak tervezése kozotti nagy eltérés az
atlagos futdsi id6ben, mig ez nem ndvekszik 4 nap megtervezése esetén. Az E.2. mellékletben
Osszefoglaltuk az a, a és S paraméterek fliggvényében is a futasi idoket a napok szdma szerinti
bontasban. Az a értékének valtozasa latszolag nincs hatéssal a futdsi idore €s a f paraméter is csak
3 és 4 napos tarak esetén noveli kis mértékben azt. Az o ndvekedése azonban 3 és 4 napos turdk
esetén drasztikusan noveli a futdsi 1d6t, mintegy 3-szorosara. Itt vélhetden az all a hattérben, hogy
ilyenkor egyre nehezebb olyan pontokat talalnia az algoritmusnak, mely ndvelni tudnd a

célfiiggvény érteket.

17. abra: Az ttvonaltervez6 algoritmus eredményei
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« A napok kitoltottsége csokkend tendenciat mutat a napok szamanak novelésével (/7. abra). Az
Osszes altalunk vizsgalt esetre atlagosan 94,3%-os értéket mértiink. A paraméterek koziil csak az
o paraméter ndvekedése van negativ hatassal a napok kitoltottségére (E.2 melléklet), hiszen itt a
célfiiggvény hasznossag tényezdje egyre kevésbé szamit, igy nehezebb olyan csucsokat talalni,
melynek hasznossaga ellenstlyozni tudja a latogatasi id6 - menetid6 hanyadosban bekdvetkezd
romlast.

« A latogatasi id0 - menetid0 hanyados (mely a P napra egyiitt értendd) a napok szdmanak
novekedésével csokkend tendenciat mutat, hiszen egyre nagyobb tavolsagra talaljuk a kovetkezd
csucsokat, amelyeket még felvehetiink az utakba. Az a és f paraméter valtozasa csekély hatdssal

van a hanyadosra, az o paraméter novelésével azonban drasztikusan novelhetd a hayados értéke.
4.6. Empirikus vizsgalat

Az altalunk tervezett algoritmus josaganak meércéje hagyomanyosan az lenne, hogy mennyire tud
az optimalishoz kozeli eredményekkel szolgalni. Ennek megadésa azonban nehezen értelmezhetd,
tekintve, hogy a szakirodalomban hasznalatostol merdben eltéré feladatot definialtunk a
célfiiggvénynek koszonhetéen. Mivel megoldasunk legfobb célja személyreszabott tarautak
tervezése, és ezen keresztiil a felhasznalok elégedettségének maximalizéldsa, igy a heurisztikus
eljarasunk végsoé fokmérdjének is a felhasznalok altal kinyilvanitott értékelést tekintjiik.

A kutatas jelen szakaszanak egyik legfontosabb erdménye - mely egyben meg is kiilonbozteti az
Osszes eddig javasolt eljarastdl - az a célfiiggvény, mely reményeink szerint alkalmas arra, hogy jol,
vagy az eddigieknél jobban irja le a felhasznalo céljait. Ezeket szem el6tt tartva dsszehasonlitast
végeztiink az altalunk 4.4.4-es alfejezetben leirt eljaras és az utazoligynok probléma o6ta a teriileten
széleskorben alkalmazott pontdsszeg maximalizalo eljaras kozott. Tehat a két utvonaltervezo
algoritmus megegyezik a fent ismertetett algoritmussal, csupan a célfiiggvényt valtoztatjuk. Az elsé

esetben a sajat paraméterbeallitasaink szerint o = 0,75 és a = -1 értékeket valasztjuk, mig a méasodik

esetben o = 0 és a = 0 értékvalasztassal az alabbi célfiiggvényhez jutunk:

P N
(0. 3.0.R) = Z Z Bipsi
=1 =1

P
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ami nem mas, mint az utazoiigyndk problémabdl jol ismert célfliggvény, ahol minden meglatogatott

csucsban felvessziik az ott gyljthetd profitot, és célunk a tira végén a legnagyobb profitdsszeg

elérése. A vizsgalathoz 1étrehoztunk egy a 3.8-as alfejezetben ismertetett vizsgalathoz hasonld

adatbazist és weboldalt. A felhasznalok négy varosra (Budapest, London, Parizs és Roma) tolthették

ki a kérddivet a travelscheduletest.hopto.org oldalon. A vizsgalat alapjat képez6 nagyjabol 950

latvanyossagot tartalmazd adatbazis strukturajat tekintve megegyezik a 3.8.2-ben ismertetett

adatbazissal (lasd 7. abra), kiegészitve a helyszineken téltendd idokkel (vizit id6), a helyszineken

fizetendé belépddijakkal (amennyiben nem ingyenes), valamint a szélességi €s hosszusagi

értékekkel. A varost leképezd grafot a 4.4.1-es alfejezetben ismertetett modon allitottuk elé mind a

4 varos esetében.

A felhasznalok feladata, hogy a megadott preferencidik és egyéb paraméterek alapjan kalkulalt 2

utvonaltervet (a tervbe felvett latvdnyossagok és az Oket O0sszekotd utvonalak alapjan) értékeljék

1-10-ig, ahol az 1-es a legkevésbé felel meg az izlésiiknek, mig a 10-es a szdmukra leginkabb tetszd

megoldast jelenti. A kitoltés az alabbi 1épések szerint zajlott:

1. Regisztracid (csak egyedi felhasznalonév sziikséges, hogy meg tudjuk kiilonboztetni a kisérlet
résztvetoit).

2. Dontés arrdl, hogy mely véros latvanyossagair6l szeretne ajanlast kapni (Budapest, London,
Parizs vagy Roma).

3. A 3.8.1-es alfejezben meghatarozott 17 faktor (lasd 6. dbra) értékelésének leadasa (1-4 kozotti

egesz szam).

Dontés arrdl, hogy hany napot szeretne a varosban tolteni (1, 2, 3 vagy 4).

Bedllitja, hogy naponta hany 6rat toltene varosnézéssel (6, 7, 8, 9 vagy 10).

Dontés arrdl, maximum hany Eurdt szanna a napi belépddijakra (50 és 500 Eur6 kozott).

N o » ok

Beallitja, mennyire szivesen sétal a varosban (1-es lehetd legkevesebbet, 2-es, ha szivesen sétal,
de nem szereti a nagyon hosszl turakat, és 3-as, ha kedveli azokat). Ez a f lustasagi paraméter
beallitdsdhoz sziikséges, melyet a f = 3,5 - érték/3 képlet alapjan kalkulaltunk, tehat példaul 3-
as értékadas esetén f = 2,5 lesz a paraméterbeallitas.

8. Valaszthat szallodat (ez varosonként 6 opciobol lehetséges, melyeket térképen jeldltiink).

9. A tovabbiakban a rendszer az adott varoshoz tartozd Osszes latvanyossagra kiszdmitja a
felhasznal6 17 faktorra adott értékelése alapjan a latvanyossagokhoz tartozd pontszadmokat (a
3.9-es alfejezetben megadott mechanizmus alapjan), majd ezeket felhasznalva kalkulalja a

beallitott paraméterek alapjan az Gitvonalakat mindkét célfiiggvény esetén.
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10. A felhasznalo kiértékeli 2 kiilonbozé méddon kalkulalt ajanlast (1-10 kozotti egész szdmmal).
Amennyiben a valaszadd nem ismeri az egyik ajanlott helyszint, a nevére kattintva elnavigalja a
felhasznalot a latvanyossagot ismertetd wikipedia oldalra, ezzel segitve 6t a dontésben.
Szoveges értékelést is adhattak a kitoltok, hasznos tanicsaikkal és észrevéteéeikkel segitve a
kutatés tovabbi fazisait.

11. Opciondlisan mas varos latvanyossagairol is kérhet tovabbi ajanlasokat, melyeket értékelhet.

A vizsgalat ala vont két eljaras koziil azt értékeljiik jobbnak, melyre a felhasznalok a masiknal
szignifikdnsan magasabb érétkelést adtak.

A kérddivet 67 felhasznald toltotte ki, és az altaluk adott értékelések alapan kijelenthetjiik, hogy az
altalunk tervezett célfiiggvénnyel kalkulalt utvonalak atlagosan szignifikdnsan jobb eredményt értek
el. A két megoldasra adott értékeléseket természetesen t-tesztnek is alavetettiik, mely alatamasztja a
fentieket (E.4-es melléklet). A 18. abran 6sszefoglaljuk az értékelések végéredményét varos szerinti

bontasban ¢és a teljes populdciora nézve is.

18. abra: A két eljaras altal tervezett utvonalakra adott értékelések
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Vizsgalatunk eredménye alapjan kijelenthetjiik, hogy az altalunk tervezett célfiiggvényt hasznalod
algoritmus szignifikansan jobb utvonalakat general a felhasznalok szamara, mint a kordbban széles
korben alkalmazott pontosszeg maximalizald eljaras a teljes populacidra nézve és minden varosban
kiilon-kiilon is. Ezzel elértiik kezdeti célkitlizésiinket, hiszen olyan személyre szabott utvonalakat
tervezd algoritmus megalkotasa volt feladatunk, mely a felhasznaloktol kapott minimalis
informacio alapjan képes a preferencidiknak leginkdbb megfeleld ajanlasokat tenni. A fejezet

crer

elottiink allo fontosabb kutatasi irdnyokat.

4.7. Kovetkeztetések és lehetséges kutatasi iranyok kijelolése

Az el6z6 alfejezetben bemutatasra keriilt a TOP megoldasara adott heurisztikus algoritmusunk,
mely bar az alkalmazott moddszerekben is sok ponton eltér a szakirodalomban talalhato
megoldasoktol, mégis legnagyobb vivmanya az a hasznossagi- ¢és célfiiggvény, mely gyakorlatias
megkozelitésben a felhaszndld preferencidit tartja szem eldtt a “pontgylijtéssel” szemben. Az
eredmények értékelése igen nehéz, hiszen célunk olyan Gtvonaltervezd algoritmus megalkotasa volt,
mely a felhasznalok személyreszabott igényei (helyszinek értékelése) alapjan képes masodpercek
alatt, szdmukra megfeleld utvonalat tervezni. Az algoritmus eredményeként eldallitott attraktiv,
személyre szabott utvonaltervek, valamint a néhany mésodperces futasiidok lehetové teszik a
megoldas gyakorlati alkalmazasat. Bar esetlinkben is értelmezhetd az optimalis megoldastol valod
eltérés mértéke, ennek kiszamitasa mégis akadalyokba iitkozik (NP-nehéz problémarol 1évén sz0),
masrészt nehezen vethetd 0ssze mas kutatasok eredményeivel, hiszen eltéré célfiiggvénnyel
dolgoztunk. Az utvonaltervezés értékelésének egy lehetséges moddjanak tekintjilk, ha az
algoritmusunk altal készitett utvonalakat és egy a szakirodalomban szerepld masik eljrés
eredményeit értékeltetjilk tesztalanyokkal, hiszen az & értékeléseikre tekintiink az utvonalterv
josaganak végsd fokmérdjeként. Vizsgalatunk soran sajat megoldasunkat vetettiik 6ssze a masok
altal hasznalt montdsszeg maximalizald célfiiggvényre épiild eljarassal. A felhasznalok értékelései
alapjan az altalunk javasolt megoldas szignifikdnsan jobb utvonalterveket készit, mint a masik
tesztelt modszer.

Az alabbiakban megfogalmazunk néhany tovabbi tervet a kutatés folytatasat illetden:
« A kezdeti utvonalak klaszterezésen alapuld kialakitasa helyett j6 megoldas lehet P darab
egymastol kelld tavolsagra talalhato csucs kijelolése: ezek egyrészt a kotelezO pontok lehetnek,

masrészt egyéb, magas értékelésii csticsok. Az egyes napokra ezekbdl kiindulva épithetiink fakat,
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melyeket utta rendezhetiink 4t Lin—Kernighan-algoritmussal. A klaszterezd eljards ugyanis nem
mindig vezet ugyanarra az eredményre, ezért is van sziikségiink az algoritmus kezdeti [épésében
10 ilyen iterdciora. Az iteraciok szamat ndvelve ugyan biztosithatjuk a jo klaszterezést, am
jelentdsen noveljiik vele a futasi 1d6t (20 klaszterezéssel mar atlagosan tovabbi 2,5
masodperccel).

A jelenlegi kutatasi szakaszban egyetlen o, f, a kombindciot emeltiink ki, mint optimalisnak t{ind
megoldast. Ezzel magasan tudjuk tartani a napok kitoltottségét, jellemzOen a legmagasabb
értékelésii csticsokon rendre athalad az tvonal, és alacsony ¢€lkdltségeivel a célfiiggvény értékét
magasan tartja. Amennyiben a napok kitoltottségét €s az egységnyi megtett utra esd latogatasi id6t
(vagy hasznossagot) elfogadjuk az utvonaltervezés josaganak fokmérdjeként, akkor lehetdség
nyilna rogzitett a érték mellett az optimalis a és f kombinacidk meghatdrozasara, sét akar
megadhato lenne £ az a fliggvényében, €s ezzel csokkenthetjiik a paraméterek szamat.

Az elébbi gondolatmeneten tovabb haladva, legaldbb két ilyen fliggvény definialasa is sziikséges
lenne, hiszen S eredendden “lustasagi” paraméter, igy annak kiilonb6z6 értékei mellett mas-mas
felhasznaloi igényeket tudunk kiszolgalni (tovabbra is szem eldtt tartva az utvonalak
optimalitdsara tett torekvéseket).

Fontos megemliteni, hogy a célfiiggvény konstrukcigjabol adédoan az utolso, feltdltd 1épésben
konnyen lehet, hogy mar nem tudunk olyan pontot illeszteni barmelyik nap utvonalaba, mely
ugyan még a korlatok szerint elférne, de rontana a célfiiggvény értékén. Ez akkor kovetkezhet be,
ha a margindlis hasznossagnovelésével nem tudja kompenzalni az addigi atlagos latogatasi id6 -
menetidé aranyban okozott romlast. Mivel célfiiggvényilink maximalizalasa mellett az idokorlat
kitoltését is fontos szempontnak tartottuk, igy egy valos gyakorlati megoldas esetén akar a
célfiiggvény rovasara is feltdlthetjiik a napokat tovabbi pontokkal. Mi most ettd] eltekintettiink.

A jelenlegi algoritmus egy kézenfekvd ¢és a gyakorlatban sziikséges kiterjesztése lenne az
idéablakok kezelése, vagyis alkalmassd tenni az eljarast a TOPTW megoldasara. A jovobeli
kutatas egyik f6 mérfoldkdvének tekinthetd ennek megvalositasa.

Tovabbi gyakorlati fontossaga lenne az algoritmus kiegészitésének, hogy adott arkategoriaban
valasztani tudjunk a rendelkezésre all6 szallodak koziil, és az algoritmus altal koréjiik szervezett P
napos tardk koziil a szamdara legkedvezObbet valaszthatja ki, vagy megteheti ezt helyette az

algoritmus is.
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5. A kutatasi eredmények osszegzése

A dolgozatban az alabbi Uj tudomanyos eredmények keriiltek bemutatasra:

1. Foldfelszin modellek kidolgozasa
Hogyan lehet a GPS alapu turanaplok adatait pontosabba €s elemzésre alkalmassa tenni?
Létezik olyan digitalis emelkedési modell (DEM), mely a valds magassag értékeket jol

kozeliti?

A GPS alapt taranaplok szélességi €s hosszusagi adatainak korrekciojat Kalman-filter
alkalmazasaval végeztik. Mivel a GPS magassag adatai nem kelld pontossagtiak, igy
azokat egy digitalis magassag modellbdl kell szarmaztatnunk. A foldfelszin kozelitésére a
NASA altal kézzétett adatok alapjan két DEM modellt is alkottunk: az egyik bilinearis
interpolacion alapszik, és négyzetekkel kozeliti a foldfelszint, mig a masik
haromszogekkel teszi azt. A teszteredményeink alapjan mindkét modell igen kozeli

eredményt ad a jelenlegi piaci sztenderdnek tekintett Google DEM modelljéhez.

2. A turaszakaszok meredeksége és a turazo sebessége kozotti osszefiiggés meghatarozasa
Létezik a sebesség ¢és az adott szakasz meredeksége kozotti Osszefliggést leird ismert

megoldasoknal pontosabb?

A Waldo Tobler altal 1993-ban kozzétett tisztan meredekség alapti sebességbecsld eljaras
O0ta nem sziiletett olyan becslési megoldas, mely ezt az Osszefiiggést feliilvizsgalna,
pontositana. A rendelkezésiinkre all6 2400 taranaplé alapjan illesztett meredekség-
sebesség osszefiiggést leir6 gorbe eredményeink alapjan jobb menetidébecslést tesz
lehetévé, mint a Tobler-gorbe. Kiemelendd, hogy az altalunk tanulmanyozott kutatasok
soran hasznalt adathalmazok mennyisége ¢s mindsége sem kozeliti meg a vizsgalataink

soran felhasznalt adathalmazét.

3. Menetidébecslo eljarasok megalkotasa

Milyen eljarassal adhato a turdzok menetidejének egy a jelenlegieknél pontosabb becslése?
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Menetiddbecsld eljarasok évezredek ota léteznek, dm az elmult mintegy 120 évben a
Naismith-féle Okolszabalyt alkalmaztdk a gyakorlatban a tirazok menetidejének
kozelitésére. Ennek megannyi pontositdsa sziiletett az idok folyaman, ennek legutobbi
mérfoldkove Pittman et al. 2012-es eredménye, mely atlagosan 18%-o0s pontossaggal becsiil
menetidot trautvonalakra. Az altalnk javasolt két eljaras dinamikusan gytijt adatot a tura
kozben és adaptalja azt a becslés soran. Az atlagsebességen alapulé eljaras atlagosan
12,94%-0s pontossagu, mig a meredekség alapu eljaras 11,58%-o0s atlagos hibaval
miikodik a vizsgalt 2400 turanaplo alapjan. Ez az altalunk ismert eddigi legpontosabb

eljaras.

4. Turisztikai céld hibrid ajanlérendszer
Hogyan lehet kevés kezdeti informacio alapjan turisztikai céla ajanlorendszert épiteni, mely

személyre szabott ajanlasokat tesz a felhasznalonak?

Mivel nem 4all rendelkezésiinkre a kutatas jelen fazisdban egy olyan kiterjedt adatbdzis,
mely tartalmaznd a felhasznalok latvanyossagokra vonatkozo értékeléseit, igy 3 eurdpai
févarosra épitettiink sajat adatbazist, valamint egy 17 faktorbol allo listat, melyek
kombinaciojaval szeretnénk leirni az egyes helyszineket (tartalom alapt modul). A tudas
alapi modul a latvanyossagokat leird faktorokra vonatkoz6 értékeléseket gyiijti be a
felhasznalotol, igy a tulajdonsag Kiterjeszté technikaval integralt modulokboél eléallé
hibrid rendszer képes ezen igen csekély kezdeti informaciobol is személyre szabott

ajanlasokat tenni.

5. A turistak klasszifikalasa
Lehetséges a turistdkat klasszifikalni a kezdetben magukkal kapcsolatban megadott
informaciok alapjan? Hogyan ¢épithetd fel ennek érdekében egy személyre szabott

ajanlasokat ado6 rendszer kérdoive?

Empirikus vizsgalatunkhoz egy weboldalt hoztunk létre, ahol az ajanlasokhoz csak az
altalunk megalkotott 17 faktorra kell értékelést adjanak a felhasznalok. Ezek alapjan 6
kiilonbo6z6 turista tipust sikeriilt azonositanunk, melyek koziil az 3-3 hasonl6éan rendezte
sorba a felkinalt 4 ajanlasi eljards eredményét. A csoportokrdl elmondhato, hogy az dket

leird faktorok (melyekre jellemzden magas értékelést adtak) szoros dsszefiiggésben vannak
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egymassal, erre utal magas korrelacidos egyiitthatd értékiik. A turistak klasszifikalasa

segitséget nyujt az egyes felhasznalok szamara tett ajanladsok tovabbi pontositasaban.

6. Célfiiggvény a TOP feladathoz
Milyen hasznossagfiiggvénnyel irhaté le altalanos modon a felhasznalok latvanyossagokra
vonatkozo6 értékelése? Milyen célfiiggvény vezet a gyakorlatban a felhasznalok szdmara

leginkabb elfogadhatd utvonaltervezéshez?

Az utvonaltervezo algoritmusok a TSP 6ta hagyoményosan a cstcsokban gytijthetd profitok
Osszegét tekintik az optimalizdlandé célfiiggvénynek, ez azonban figyelmen kiviil hagy
jopar gyakorlati megfontoldst, éppen ezért ritkdn vezet j6 eredményre. Ilyen gyakorlati
megfontolas példaul, hogy a felhasznalo 4ltal alacsony értékelést kapott pontokat akkor se
vegylik be az Utvonaltervbe, ha azok igen kis koltséggel megtehetdek, vagy éppen az, hogy
igyekezziink fajlagosan a lehetd legtobb iddt a helyszinek meglatogatasaval tolteni (a graf
¢lein torténd sétak helyett). Javasolt hasznossagi fiiggvényiink és célfiiggvényiink a
korabbi pontdsszeg-maximalizalds egy Kiterjesztéseként értelmezheté, hiszen a

paraméterek bizonyos értékei mellett (a.=a=0) visszakapjuk azt:

__—n:l«l‘—«-l .
e~ |a#0
, . a /
uls;. a) =

si—s |a=0

l—a

> T o > N
i .‘ Z{.:l Z;'\zl Oip i ZI Z‘\ e
C | v, 3. a, R_,l = — \’ 1 v\- 3 X ﬂ.";)'-”.,'“"_' L)
P 4 — f-)

2ui=1 Zuj=2"yphij p=1 i=1
7. Heurisztikus algoritmus a TOP megoldasara
Milyen algoritmus adhat6 a kitizott TOP feladatra, mely alacsony futasi idejével

alkalmazhatdva teszi azt egy valds applikacidban?

A TOP feladatra adott heurisztikus algoritmus célja az volt, hogy egyszertiségével, és ebbol
addédoan rovid futasi idejével lehetdséget adjon annak késébbi gyakorlati
alkalmazhatésdgara. A 4 masodperc alatti eredmény, valamint a célfiiggvénynek

koszonhetd attraktiv utvonaltervek megfeleld alapjat képezik egy személyre szabott
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tarautakat tervezd alkalmazas megalkotasdnak. Mivel a felhasznaloi elégedettség
optimalizalasat tartjuk legfobb célunknak, igy nagy sikerként konyvelhetjiik el, hogy a
felhasznalok korében végzett tesztek alapjan az altalunk javasolt célfiiggvény segitségével
szignifikansan jobb utvonalterveket tudunk eléallitani, mint a masok altal hasznalatos

pontosszeg maximalizalo eljarassal.
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A melléklet

1. Orienteering Problem formalizalasa

Legyen adott egy G(V, E) graf, amelynek minden v; csticsdhoz egy 7 nemnegativ profitérték van
rendelve, melyet az ligynok megkap, ha meglatogatja a v; csticsot, valamint v; és v; csucsok kozotti
eij €lhez t;; élkoltséget rendeliink, ami a tavolsag megtételéhez sziikséges 1d6. A feladat T 1d6 alatt
maximalis pontot 0sszegyljteni Ugy, hogy minden csucs legfeljebb egyszer latogathatd meg. A
kezdd- €s a végpont fix, €s gyakran meg is egyeznek egymassal. Jelolje tovabba 4;, hogy az i-edik
csucs hanyadik 1épésben kertil sorra az ton, valamint z; értéke legyen 1, ha az i-edik csucs utan a j-
edik kovetkezik az uton, és 0 kiilonben. Ugyan fontos szerepet jatszik az egyes csucsok
kivalasztdsaban az ott toltendd id6 is, am ezt gyakran nem szerepeltetik a modellben, inkabb
szétosztjak a csucs eldtti és utani élekre (jellemzden fele-fele ardnyban). Ekkor az OP formalizalasa

a kovetkezdképpen alakul:

N-1 N
maa g TiTii
=2 j=2
N N-1
Y= v =1
j=2 1=1
N N-1
E"—ki:: Tik S l H;l=.2 .\_.I.

o
| L3
= |
ST
f
[S—
iaN
=
4
|
—
—
|
|
Ly
<
-
Ly
Il

: 2,....N
2< < N:Wi=2,....N
T € {01}, j =1, N

Az egyes kifejezések jelentése a kovetkezo:

1. A célfiiggvény: a csucsokndl begylijtott profitok dsszege legyen maximalis.

2. Azt az [-es csucsndl kezdddik, és az N-ediknél ér véget.

3. Azt osszefliggd, €és minden csucsot csak legfeljebb egyszer latogatunk meg.

4. Betartjuk az idékorlatot.

5. ¢és 6. egyiitt garantdlja, hogy ne legyenek korok az tutban, Miller—Tucker—Zemlin javaslata

alapjan [207].

~

. A gjértékkészlete 0 vagy 1.
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2. Orienteering Problem with Time Windows formalizalasa
A OP-nél leirtaktol annyiban tér el az OPTW, hogy minden csticsot csak az [Oj,Cj] nyitvatartasi
ideje alatt lehet meglatogatni, és jeloljik si-vel az i-edik cstcshoz valdo megérkezés idépontjat.

Ekkor az OPTW leirhato az alabbi modon:

N-1 N
max E TiTii
1=2 j=2
N N-1
E 'TU: = E TiN = 1
j=2 1=1
N N-1
E'Tki:: Tk = LIV =2 V-1

s+t —s;+ 1< M(1—75): ¥, j=1,...N
s; < CpWi=1,....N
i€ {0,135, j = 1, N

Lathatd, hogy az OP-hez képest csupan a kormentesség feltétele valtozott (itt M egy nagy konstans

értéket jelol), valamint kiboviilt a nyitvatartasi id6 korlatjaval a feltételrendszer.

3. Team Orienteering Problem formalizalasa

Legyen adott egy G(V.E) graf, amelynek minden v; csticsdhoz egy i nemnegativ profitérték van
rendelve, melyet az tigynok megkap, ha meglatogatja a v; csticsot, valamint v; €és v; csucsok kozotti
eij ¢lhez t; élkoltséget rendeliink, ami a tavolsag megtételéhez sziikséges 1d6. A feladat T 1d6 alatt
P darab ligyndk szamara maximadlis pontot Osszegylijteni ugy, hogy minden csucs legfeljebb
egyszer latogathatd meg. A kezdd- €s a végpont fix, és gyakran meg is egyeznek egymassal. Jeldlje
tovabba 4y, hogy a p-edik utnal az i-edik cstics hanyadik Iépésben keriil sorra az uton, valamint t;,
érteke legyen 1, ha a p-edik Utnal az i-edik cstcs utan a j-edik kovetkezik az uton, ¢és 0 kiillonben.
Legyen 6,, értéke 1, ha a p-edik uton az i-edik csucsot meglatogatjak, és 0 kiilonben. Ekkor a TOP

megfogalmazhato a kdvetkezOképpen:
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PN P N-1

E E Tjp = E E '_\.,sz
p=1 j=2 p=1 =1

P

p=1

N N-1

E kip = E Tikp = HJ‘,J vk =2 V-1 7p=1 L P
j=2 i=
N-1 N

E E Tijptij € Tmaz:Vp=1,..., P
=1 j=2

hip —hjpp+1< (N —=1)(1 —75): ¥, j=2,... ,Ni¥p=1,..,P
2 < /J,‘p s NiVi=2,... . N:¥p=1,.. P
Tiip Oip € {0, 1} Vi, j =1, . NiW¥p=1,..P

Az egyes kifejezések jelentése a kdvetkezo:

1. A célfiiggvény: a csticsoknal begytlijtott profitok Osszege legyen maximalis az Osszes utat
figyelembe véve.

Minden ut az /-es cstcsnal kezdddik, €s az N-ediknél ér véget.

Minden cstucsot csak legfeljebb egyszer latogatunk meg.

Minden ut egyenként 0sszefiiggo.

Betartjuk az id6korlatot.

A

¢s 7. egyiitt garantdlja, hogy ne legyenek korok az tutban, Miller—Tucker—Zemlin javaslata
alapjan [207].

o0

. Aty €s 0, értekkészlete 0 vagy 1.

4. Team Orienteering Problem with Time Windows formalizalasa

A TOP-nél leirtaktol annyiban tér el a TOPTW, hogy minden csucsot csak az /Oj, Cj] nyitvatartasi

ideje alatt lehet meglatogatni, és jeloljiik s;-vel a p-edik ut sordan az i-edik csucshoz torténd

megérkezés idOpontjat. Ekkor a TOPTW leirhato az alabbi modon:
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p=1 1=2

P N P N-1

E Mjp = E E Tu'\p—P

p=1 j=2 p=1 =1

P

p=1

} N-1

E Tkip = E Takp—gkp vk = 2 N —1 Wp = P
]:2 1=1
N-1 N

E : E :Tijpt!] < Tnar:Vp=1..... P

=1 j=2
Sjp +t;J - S_,T i."'_: .x‘jlt]. T’JP" "‘:"I.J = 1. .....‘\' "':{p = 1 ....P
O < sipp <Ci¥i=1,..N:¥p=1,.,P

Lathatd, hogy az OP-hez képest csupan a kormentesség feltétele valtozott (itt M egy nagy konstans

értéket jelol), valamint kibdviilt a nyitvatartasi 1d6 korlatjaval a feltételrendszer.
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B melléklet

Legyen (Nic,N>c,Nsc,Nyc) sikra es6 mer6leges vetiilete rendre (Q1:,0:2,0::,0:2), és a
foldfelszin modell altal egy adott x ponthoz rendelt magassag értéket jeldlje f(x). Ekkor a 6.

dbra jeloléseit hasznalva:

(z,y1) ~ f(Qn) _Irllf(Qm)
Ty — X . T — T
flz,y2) = - Ilf(Qw) oz Ilf(sz)
flzy) ~ uf(r y1) + L f(z,y2)
Y2 — U1
FQu)+ 222 Qm) )+ LU (22 Q) + 222 Q) )

yz - <Iz — I
)1 (f(Qu)(w2 — 2)(y2 — y) + f(Qu)(x — 1) (y2 — y) + f(Qr2) (22 — 2)(y — y1) + f(Qa)(x — 1) (y — ¥1))

_(12—11( - 1)

Tehat a P pont magassag koordinatdjat ugy szamoljuk, hogy a négyzetek felszinre esé merdleges
vetiileteivel vett téglalapok teriiletének ardnyaban stlyozzuk a megfeleld kozéppontokhoz tartozo

magassag ¢értékeket (lasd az 5. és 6. dbrdn). (forras: https://en.wikipedia.org/wiki/

Bilinear_interpolation)
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C.1. A tobbvaltozos menetidobecslo modell tesztstatisztikai

C melléklet

A tébbvaltoz6s modell tesztstatisztikai

variabl coeff Zi;l_ vatl-ue p-value variable coeff std. err. t-value p-value
interce | 2,435E+09 1,753E+0¢ 1,389 1,65 d30_1 1,013E+13 1,295E+13 0,782 0,434
pt
B_1 -3,53%3¢  3,901E+01-9,057 < 2e-16 d30_2  7437E+12 9,782E+12 0,760 0,447
B2 2,987E-01 5,376E-02 5,557 2,74E-08  d30_3  -9,595E+13 1,214E+14  -0,791 0,429
B_3 5,979E-02 6,094E-03 9,811 < 2e-16 d30_4 NA NA NA NA
B_4 | 4291E-03 3,796E-04 11,306 < 2e-16 d30_5 NA NA NA NA
B_5 1,388E-04 1,173E-05 11,830 < 2e-16 d30_6 -2,339E+15 2,967E+15  -0,788 0,430
B_6 1,990E-06 1,659E-07 11,998 < 2e-16 d30_7 NA NA NA NA
B_7 1,027E-08 8,522E-10 12,045 < 2e-16 S_1 -2,945E+12 3,731E+12  -0,789 0,430
a30_1 | 1,032E+12 1,303E+11 7,915 2,48E-15 S_2 1,219E+12  1.568e+12 0,778 0,437
a30_2 | 2,151E+13 2509E+12 8,575 < 2e-16 S 3 1,864E+12 2,509E+12 0,743 0,458
a30_3 | 1,154E+14 1,341E+12 8,606 < 2e-16 S 4 NA NA NA NA
a30_4 NA NA NA NA S_5 -3.934e  6,880E+12  -0,588 0,556
+13
a30_5 NA NA NA NA S 6 NA NA NA NA
a30_6 |[-1,362E+161,531E+1Z -8,894 < 2¢-16 S_7 7.634e+14 4.374e+15 0,175 0,861
a30_7 |-1,508E+171,598E+1€ -9,438 < 2¢-16 p_1 1,995E+12 4,473E+12 0,446 0,655
p_1 |-6,589E+107,043E+0€ -9,356 < 2e-16 p_2 4,479E+13 1,023E+14 0,438 0,661
p_2 NA NA NA NA p_3 3,787E+14 8,776E+14 0,432 0,666
p_3 -5.390e  H5,445E+1(-9,900 < 2e-16 p_4 NA NA NA NA
+11
p_4 | 8.325e+12 3,346E+11 9,974 < 2e-16 p_5 -1,070E+16 2,535E+16  -0,422 0,672
p_5 -7.720e  7,818E+12-9,874 < 2¢-16 p_6 NA NA NA NA
+13
p_6 [ 3.240e+14 3,329E+12 9,734 < 2e¢-16 p_7 NA NA NA NA
p_7 NA NA NA NA
RSE 0,468
adj. Rsq 0,0892
Degr. Freedom 794653
F stat 4578
p-value <2.2e-16
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C.2. Az illesztett v(m) sebesség-meredekség gorbe tesztstatisztikai

A p(m) polinom egyiitthatoi és az illesztés tesztstatisztikai

coeff std. err. tvalue p(m) expl exp?2
0 1,422E+00 4,011E-03 354,590 RSE 0.01648 0.04387 0.03422
1 -1,708E-01  1,466E-01 -1,165 adj. R? 0.9774 0.9359 0.9649
2 -6,566E+01  5,107E+00 -1,2858 Degr. 124 112 113
Freedom

3 -8,371E+01  7,463E+01 -1,122 F stat 581.4 1652 3135
4 1,129E+04 1,689E+03 6,686 p-value < 2.2e-16 < 2.2e-16 < 2.2e-16
5 1,156E+04 1,201E+04 0,962
6 -1,075E+06  2,132E+05 -5,041
7 -6,130E+05 7,470E+05 -0,821
8 4,643E+07 1,131E+07 4,104
9 1,112E+07 1,570E+07 0,708
10 -7,398E+08  2,126E+08 -3,480

expl_coeff 2.3203 0.05709  40.65

expl_interc 0.4462 0.01617  27.60

exp2_coeff -2.4672 0.04407  -55.99

exp2_interc 0.3769 0.01253  30.08
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C.3. A harom sebességbecslo eljaras ossszehasonlitasanak tesztstatisztikai

A kétmintas Welch-tesztek eredményei

mer.ill - atl.ill mer.ill - Tobler atl.ill - Tobler mer - Tobler.ill
t-value 1,797 17,429 14,086 6,439
p-value 0,0740 <2.2e-16 < 2.2¢e-16 1.02¢-09
mer_mean 0,1158 0,1158 - 0,1158
atl mean 0,1294 - 0,1294 =
Tobler_mean - 0,1668 0,1668 0,1348
DF 194,88 135,78 130,79 183,72
95% conf int. -0,0008 0,0493 0,0411 0,0164
95% conf int. 0,0161 0,0619 0,0546 0,0309
Ho rejected rejected rejected rejected

130



D melléklet

D.1. A 17 faktor korrelacios matrixa

g P

g 2l

g 2 =

= o £ | Z

¢ & £ ] 2 123

§| .| E 2| 3 Sl s .| g E|E

SLElE|Z|S | 2 g| Bls|lz|s| 25|22

E g bt E ? 3 £ E = Z g 2 % Z = £ £

sl2 | 2|8 5| 5| 2|8 £ 82|25 5|8 %]¢2

= ¢ Z ] 2 = L =] = = = - ]

E| 2| 5|2 £ |2 |8 |E| 8|58 |5 | £|F|E|5]E
museurmy/art 1,00 0,14 | 0,35 | 0,59 | -0,11 | -0,08 | -0,03 | 0,07 | -0,14 | 0,16 | 0,37 | -0,22 | -0,13 | -0,19 | 0,44 | 0,19 | 0,03
park/nature 1,00 | 0,10 | 0,05 | 0,12 | 0,34 | 0,15 | 0,02 | -0,05 | 0,01 | -0,11 | -0,05 | 0,14 | -0,11 | -0,08 | 0,04 | 0,12
architecture/facade 1,00 1 0,56 | 0,01 | 0,15 | 0,20 | 0,16 | 0,03 | 0,28 | 0,54 | -0,09 [ -0,09 | -0,04 | 0,46 | 0,09 | 0,05
history/culture 1,00 | 0,08 | 0,00 | 0,16 | 0,04 | -0,07 | 0,26 | 0,55 | -0,11 | 0,00 | 0,05 | 0,40 | 0,21 | 0,07
shopping/fashion 1,00 | 0,10 | 0,40 | 0,42 | 0,16 | 0,31 | 0,14 | 0,23 | 0,54 | 0,52 | 0,05 | 0,16 | 0,25
vista point 1,00 | 0,22 | 0,13 | -0,22 | 0,18 | 0,14 | -0,03 | 0,06 | 0,16 | 0,12 | 0,13 |-0,02
top sight 1,00 | 026 | 0,03 [ 0,27 | 0,42 | 0,44 | 0,34 | 0,28 | 0,07 | 0,23 | 0,13
music/bars/nightlife 1,00 | 0,08 [ 0,37 | 0,15 | 0,38 | 0,39 | 0,28 | 0,00 | 0,25 0,09
market/local food 1,00 10,39 |-0,13 | 0,23 | 0,12 | 0,25 | 0,02 | 0,05 | 0,14
street/square 1,001 0,35 | 0,24 | 0,33 | 0,33 | 0,23 | 0,37 |-0,02
monument 1,00 | 0,02 | 0,10 | 0,05 | 0,50 | 0,30 | 0,13
bath/sport/recreation 1,00 | 0,51 | 0,38 | -0,19 | 0,30 | 0,22
theatre/entertainment/cinema 1,00 | 0,55 | -0,06 | 0,48 | 0,40
cafe/restaurant 1,00 | 0,08 | 0,23 | 0,16
church/religious place 1,00 | 0,23 | 0,21
university/science/technology 1,00 | 0,42
amusement/family/children 1,00
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D.2. Az egyes turista tipusok osszsokasagon beliili megoszlasa

Budapest

24

18.00

Csoport elemszama

Csalad Fiatal Gurme Monden

23.00
22
20
18.00
18.00
18
16
15.00 15.00
14
12
10
9.00
8
6
4
2
0

Mivészet Természet Csalad

London-Paris

19.00
17.00
14.00
13.00
| I
Fiatal Gurme Monden Mdivészet Természet

D.3. Az egyes turista tipusok altal adott értékelések (sorrendben: Miivészet kedveld,

természet kedveld, csalados, fiatal, mondén, gurmé)

Ertékelés

~

~

@

o

w

N

o

London-Paris

Budapest

Avg. Kpit Avg. Kpi2 Avg.Kpi3 Avg. Kpid Avg. Kpil Avg. Kpi2 Avg. Kpi3 Avg. Kpid

Ertékelés

Budapest London-Paris

8.647
7.609 7522
7.294
7.043
6‘957 | 6‘882 |

Avg. Kpi1  Avg. Kpi2 Avg. Kpi3 Avg. Kpi4 Avg. Kpi1 Avg. Kpi2 Avg. Kpi3 Avg. Kpi4
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Ertékelés

Ertékelés

~

@

o

IS

w

N

6.556

Avg. Kpit

6.933

Avg. Kpit

Budapest

7.556
6.444
6'222 I

Avg. Kpi2 Avg. Kpi3 Avg. Kpi4 Avg. Kpit

Budapest

8.643
7.533
7.267
71087 |

Avg. Kpi2 Avg. Kpi3 Avg. Kpi4 Avg. Kpit

London-Paris

5.750

4750

4.500

Avg. Kpi2 Avg. Kpi3 Avg. Kpid

London-Paris
7.429

7.143
6.500

Avg. Kpi2 Avg. Kpi3 Avg. Kpi4

Ertékelés

Ertékelés

IS

~

@

o

IS

w

N

(=)

o

5

w

[N

6.933

Avg. Kpit

6.895

Avg. Kpit

Budapest

7.400
7.200 |

7.733

Avg. Kpi2 Avg. Kpi3 Avg. Kpi4

Budapest

7211

‘ 6'947

Avg. Kpi2 Avg. Kpi3 Avg. Kpi4 Avg. Kpit

7.632

9.000

Avg. Kpit

7.846

London-Paris

7.100
6.800 6700 |

Avg. Kpi2 Avg. Kpi3 Avg. Kpi4
London-Paris

soo2 6769

‘ | 6‘538

Avg. Kpi2 Avg. Kpi3 Avg. Kpi4
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D.4. Az ajanlasra a turista tipusok és értékelések alapjan adott dontési mechanizmus

abraja
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E melléklet

E.1. Az 0 =0,75; a = -1 és f =2 eset utvonalterve
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Az o =0 és a = 0 eset utvonalterve
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E.2. Az utvonaltervezo algoritmus eredményei a paraméterek fiiggvényében

Beta Alfa Nap..

o B4
S 5476 5.359
‘@
~©
s 4
3
g
<
1.991
2 Tee 1724 4eqe 1634 1683
1474 1.743 e
1472 1175 1.182 1.172 1.174
R P
=) - o~ 5
[ O O
A 6.220 %
63 6009 5181 6132 2 2
6 6.236
5.846 5.774
pry.7 5.701
5
0
h=]
%4
=
%, , 2504 1.978
5 1.673
Z 1668 1725
1.589
1.830 1.208
2 1609
1.713 1731 1738 1169 11131 1.154 1.184 1.197
11.188 1.189  1.162 1.166
0 0
-1 0,5 0 0,5 1 0 025 05 075 1
Beta Alfa Napo.
1,10 R
| M
1.1 1,08 W
| K
1.0345 1.0404
» —_— 1.0205 1.0205 1.0205 1,06
o
8 4,0 09957 1.0181 .
5 0.9942
2 . 0.9861
.‘x:
g pe 0.9099 0.9063
8 g9 08923 10198 T 3ee
=z .
0.8913 0.8906 0.8908
1,00
08 0.8212 #* 0,98 0.9738
g
5 0,96
R 0.9518
.‘x;‘
105 " g oo
’ 1.0266 § 0.9
1.0244  1.0246 10266 1.0266 0,92 0.9163
1,00
» 0,90
2 0.9596 0.9646
|2}
£095 0.9525 S 088
o) &
= 0937 0g138 0.9141 09173
1] —
8 0,86
20,90 09125 0.8853 0.9139
= -89 0.8765 0.8530
0.8808 0,84
0,85 0.8612
0,82
0,80 0,80
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E.3. Az utvonaltervezoé feladatok csaladja
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E.4. Az itvonaltervezo eljarasokra adott értékelések t-tesztje

teszt értékek

t-érték
p-érték
sajat eljaras atlag
pontosszeg max atlag
DF
95% konf int.
95% konf int.

Ho

7,1172
1.745¢-11
8,1810
6,3879
208,44
1,2964
2,2898

rejected
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Koszonetnyilvanitas

Szeretném héalam kifejezeni mindazon Kollégaknak, Baratoknak ¢€s nem utols6 sorban
Csaladtagoknak, akik tandcsaikkal, munkdjukkal és tiirelmiikkel segitettek a dolgozat megirdsa

soran.
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Abrik jegyzéke

Boritokép: 1zland, 2013. Fotos: Mérhay Laszlo

1.
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—_
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12.
13.

14.
15.

16.
17.
18.

A turisztikai ajanlorendszer logikai felépitése

Becslési eljarasok osszehasonlitasa, forras: https://en.wikipedia.org/wiki/Naismith%27s_rule
Foldfelszin raszter

Haromszdg-modell, R programmal késziilt vizualizacio

Négyszog-modell, R programmal késziilt vizualizacid

Bilinedris interpolacid, forras: https://en.wikipedia.org/wiki/Bilinear interpolation
Gellért-hegy a haromszdg-modellel, R programmal késziilt vizualizacio

Buda a négyszdg-modellel, R programmal késziilt vizualizacid

Taranapl6 simitasa, R programmal késziilt vizualizacid

. Tobler-gorbe, forras: https://en.wikipedia.org/wiki/Tobler%27s_hiking function

. Az atlagsebességekre illesztett becslés (meredekség radianban, sebesség m/s-ban mérve), R

programmal késziilt vizualizacio

A harom eljards MARE értékei (a megtett ut %-anak fiiggvényeében)

A Tobler-gorbe és a v(m) alapjan kalkulalt meredekség alapu eljaras MARE értékei (a megtett
ut %-anak fliggvényében)

A matrixfaktorizacids eljaras

A kitoltések varosok kozotti megoszlasa, valamint az egyes kalkulacids eljardsok atlagos
értékelései (Budapest - kiilfold bontasban), Tableau szoftverrel késziilt vizualizacid

Hasznossagi fiiggvény az utvonaltervezési feladathoz

Az tvonaltervezd algoritmus eredményei

A két eljaras altal tervezett utvonalakra adott értékelések

D.2. Az egyes turista tipusok dsszsokasdgon beliili megoszlasa, Tableau-val késziilt vizualizacid

D.3. Az egyes turista tipusok altal adott értékelések (sorrendben: Mivészet kedveld, természet

kedveld, csalados, fiatal, mondén, gurmé), Tableau szoftverrel késziilt vizualizacid

D.4. Az ajénlasra a turista tipusok és értékelések alapjan adott dontési mechanizmus abraja

E1l.Aza =0,75;a=-1¢ésp=2¢s aza =0 ¢&s a=0 eset Gtvonalterve

E.2. Az utvonaltervezo algoritmus eredményei a paraméterek fliggvényében

E.3. Az itvonaltervezo feladatok csaladja

E.4. Az utvonaltervezo eljarasokra adott értékelések t-tesztje

Hatso boritokép: Izland, 2007. Fotos: Mérhay Laszlo
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Tablazatok jegyzéke

1. A harom eljaras MARE értékeinek 0sszehasonlitdsa
Ajanlasi technikak a felhasznalt informaciok alapjan
A hibrid rendszerek lehetséges kombinacioi

Az ajanlasok pontossaga

A NAICS és Yahoo! adatbazisanak osszevetése

A latvanyossagokat leird faktorok

Az ajanloérendszer teszteléséhez hasznalt adatbazis

T e

Azonositott turista tipusok

9. Azonositott turista tipusok eljarasokra vonatkozo értékeléseinek sorrendje
C.1. A tobbvaltoz6s menetiddbecsld modell tesztstatisztikai

C.2. Az illesztett v(m) sebesség-meredekség gorbe tesztstatisztikai

C.3. A harom sebességbecslé eljaras dssszehasonlitasanak tesztstatisztikai

D.1. A 17 faktor korrelacios matrixa
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