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Absztrakt:

A modern zenei streaming vallalatok altal létrehozott Big Data adatbazisok okan
leegyszertisodott egy dal teljesitményének, valamint az egyes felhasznalok fogyasztasi
szokasainak elemzése. Elsddleges célom annak feltérképezése €s bemutatdsa, milyen zenei,
szovegi, illetve egyéb jellemzOk befolyasoljak leginkabb egy dal talélését a nemzetkozi
toplistakon. Egy dal népszeriiségének egyik fo indikatora az ilyen toplistdkon vald szereplés,
igy a zeneipari vallalatok zene-portfolidjuk kialakitdsa soran érdekeltek abban, hogy ismerjék
az egyes jellemzOk hatasat a dalok toplistdkon valo teljesitményére. Erre a kérdésre a dalok
érzelmi elemzése, valamint parametrikus és nem-parametrikus talélés-regresszidja altal
valaszolok. A lemezkiadd cégek szintén érdekeltek abban, hogy a mar elkésziilt termékeik
szamara felallitsanak olyan benchmarkokat, amelyekhez képest teljesitményiik jol mérhetd
lesz. Masodik kutatdsi kérdésem keretein beliil olyan statisztikai mdodszer keresése a célom,
amely segitségével a legnagyobb pontossagli becslést lehet adni egy adott dal tilélésére. Ezt
mind parametrikus és nem-parametrikus hagyomanyos talélés-modellek (Cox-proportionalis
tulélés-erdd, DeepHit, Deepsurv) Osszehasonlitdsaval ¢&s kiértékelésével végzem el
Eredményeim szerint a dalok ttlélésének becslésére a legnagyobb becslési pontossagot a
Random Survival Forest, valamint a DeepSurv modellek képesek talteljesiteni a hagyomanyos
tulélés modellek becslOképességét. Az egyes valtozok hatasai koziil kiemelendd az explicit
dalok és a Covid-19 kitorését kovetden a listara felkeriilt dalok rosszabb teljesitménye, valamint
az, hogy a fogyasztok jelentdsen pozitivan értékelték azokat a dalokat, amelyek esetén a

ritmikussagi, vagy zenei pozitivitasi értékek magasak.
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Abstract:

The Big Data databases created by modern music streaming companies have simplified the
analysis of a song's performance and the consumption habits of individual users. My primary
objective is to identify and demonstrate which musical, lyrical and other characteristics have
the most influence on the survival of a song in the international charts. One of the main
indicators of a song's popularity is its presence in such charts, and music companies are
interested in knowing the impact of certain characteristics on the performance of a song in the
charts when designing their music portfolio. I answer this question through an emotional
analysis of songs and parametric and non-parametric survival regressions. Record labels are
also interested in setting up benchmarks for their existing products against which their
performance can be well measured. My second research question is to find a statistical method
to give the most accurate estimate of the survival of a song. I will do this by comparing and
evaluating both parametric and non-parametric traditional survival models (Cox proportional
hazards model, Weibull-AFT model) as well as other machine-learning survival models
(random survival forest, DeepHit, Deepsurv). My results show that the Random Survival Forest
and DeepSurv models are able to outperform the estimation accuracy of traditional survival
models in estimating song survival. Among the effects of individual variables, we highlight the
poorer performance of explicit songs and songs that were added to the list after the Covid-19
outbreak, and the fact that consumers rated songs with high rhythmicity or musical positivity

scores significantly positively.
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I. Bevezetés

A modern streaming szolgéltatok megjelenését megel6zden limitalt eszkoztar allt rendelkezésre
a zenefogyasztds elemzésére, szdmos probléma nehezitette meg a folyamatot. Mivel a
fogyasztéasi adatok ekkor kizarolag eladasokbol, valamint radidadasokbodl szarmaztak, nem volt
lehetdség az egyedi felhasznalok szokésainak pontos feltérképezésére. A fizikai eladasokbol
befolyo informacid sok esetben késhetett a feldolgozasi munkalatok okén, valamint egy album
eladdsa esetén nem lehetett pontos informacidt nyujtani az egyedi dalok teljesitményérdl.
Szintén jelentds problémat jelentett az illegalis zenefogyasztas, nem volt lehetdség a nem

legélis Gton beszerzett albumok elemzésére.

A modern zenei streaming szolgaltatok megjelenésével, valamint az ezen szolgéltatok altal
létrehozott Big Data adatbazisok 4ltal atalakult a fogyasztds-elemzés, mérhetdbbé valtak
zenefogyasztasi szokdsaink. A valtozasok lehetdséget adnak arra, hogy pontosabban elemezziik

az egyéni fogyasztoi szokasokat, illetve az albumok ¢és egyes dalok teljesitményét.

Dolgozatomban két kérdésre keresem a valaszt. Elsddleges célom annak feltérképezése ¢és
bemutatdsa, milyen zenei, szovegi, illetve egyéb jellemzok befolyasoljak leginkabb egy dal
tulélését a nemzetkdzi toplistdkon. A lemezkiaddk és egyéb zeneipari szereplok alapvetden
termékként tekintenek az altaluk forgalmazott albumokra, ezért fontos szdmukra annak
monitorozasa, milyen piaci teljesitménye van az egyes termékeknek (ezen termékeken beliil az
egyes daloknak). Egy dal népszeriiségének egyik f6 indikatora a nemzetkozi toplistdkon vald
szereplés, igy a zeneipari vallalatok zene-portfoliojuk kialakitasa soran érdekeltek abban, hogy
ismerjek az egyes jellemzOk hatasat a dalok toplistakon val6 teljesitményére. Erre a kérdésre a
dalok érzelmi elemzése, valamint parametrikus és nem-parametrikus talélés-regresszidja altal

valaszolok.

A lemezkiadd cégek szintén érdekeltek abban, hogy a mar elkésziilt termékei szdmara
felallitson olyan benchmarkokat, amelyekhez képest teljesitménytik jol mérhetd lesz. Masodik
kutatasi kérdésem keretein beliil olyan statisztikai moddszer keresése a célom, amely
segitségével a legnagyobb pontossagu becslést lehet adni egy adott dal talélésére. Ez mind
parametrikus €és nem-parametrikus hagyomanyos tulélés-modellek (Cox-Aranyos hazard
modell, Weibull-AFT modell), valamint egyéb gépi-tanulasi tulélés-modellek (véletlen talélés-

erdd, DeepHit, Deepsurv) dsszehasonlitasaval végzem el.



I1. Szakirodalmi attekintés:
Ezen fejezet célja bemutatni azt, milyen eredményre jutottak azon korabban megjelent cikkek
¢s tanulmanyok, amelyeket kutatasi kérdéseim megvalaszolasdnak szempontjabol relevansnak

tartok.

Az éltalam keresett tudomanyos szakirodalom harom csoportra oszthatd. Egyrészt, mivel az
adatbazisomban szerepld dalok jelentds része a Covid-19 megjelenését kovetden keriilt fel a
toplistara, célom volt olyan kutatdsok feltérképezése, amelyek a felhasznalok fogyasztasdban
bekovetkezd valtozasokat vették szemiigyre. A fogyasztaselméleti szakirodalom mellett a
tulélés-elemzés zeneipari alkalmazéasarol, valamint a zeneiparban hasznalt egyéb gépi tanulést
elemzési eszkoziil felhasznald népszeriiség predikciordl szol6 tanulmanyok ismertetését tartom

fontosnak.

A mély-tanulod algoritmusok talélés-elemzésben torténd felhasznalasardl és felhasznélasi
terlileteik ismertetésérdl irt tanulmanyt Wiegrebe és tsai. (2023). Tanulmanyukban
Osszehasonlitottak a kiilonb6z6 modszertan szerint (Cox-alap, Idoben diszkrét, Parametrikus,
PEM-alapu, ODE-alapu, Rangsor-alapt és egyéb) becslé modelleket becslési képességiik €s
értelmezhetdségiik szempontjabol. A tanulmany szerint a vizsgalt modellek egyszerli ttilélés-
modellé szlikitései az egyes DL modelleknek, emellett a modellek a klasszikus talélés-
modelleknél flexiblilisebbek. A késdbbiekben emlitett, majd alkalmazott DL alapti modellek

szintén elemét képezték Weigrebe és tsai. (2023) tanulméanyanak.

Katzman ¢s tsai. (2018) bemutattak az altaluk megalkotott DeepSurv modellt, amely a Cox-
Aranyos hazardmodell mélytanul6 algoritmust felhasznalé modifikéacioja. A megalkotott deep
feed-forward neuralis halot felhasznald modellt eredetileg paciensek személyre szabott kezelés-
ajanld rendszeréhez hasznaltik fel, a modell az hy(x) log-valdsziniiség fiiggvényre végez
becslést az emlitett neuralis haldéval. A kutatds eredménye szerint a klasszikus tulélés-

modelleknél a DeepSurv pontosabb egyéni tulélés-becslést képes adni.

Egy masik, mélytanul6 algoritmust felhasznal6 talélés-modell a DeepHit, amelyet Lee és tsai.
(2018) mutattak be tanulmanyukban. A kordbbi tulélés-elemzé modellek bizonyos
feltételezésekkel éltek a sztochasztikus folyamat alakja kapcsan, amely sok esetben nem
teljesiil, igy egy adott modell gyakran nem alkalmazhat6 bizonyos adatsorra. A DeepHit nem

tesz feltevéseket a mogottes sztochasztikus folyamatra vonatkozodan, és lehetdvé teszi azt, hogy



a kapcsolat a kovariansok ¢€s a kockazat(ok) kozott iddvel megvaltozzon. A legfontosabb, hogy
a DeepHit zokkendmentesen kezeli az egymassal versengd kockazatokat; azaz a beallitasok,
amelyekben egynél tobb lehetséges érdekes esemény van. (Lee és tsai. 2018) Elemzésem
szempontjabol fontos, hogy a DeepHit altal nytjtott ujdonsagok koziil, az altalam felhasznalt

adatsor tulajdonsagai okan, nem vagyok képes a versengd kockazatok bemutatasara.

A szakirodalomban nem talalhaté olyan tanulmany, amely valamely hasonld, mély-tanuld
algoritmusokat alkalmazé modszer segitségével végez zene-popularitas kapcsan talélés-

becslést.

Egy brit toplista albumainak talélését vizsgald tanulmany, Strobl és Tucker (2000) irasa, az
egyes albumok teljes és atlagos eltoltott idejét, illetve az egyes eléadok albumainak szaméat a
toplistdn mind erdsen jobbra ferdének talalta. A ferdeségi jellemzdék mellett azt llapitottak meg,
hogy a kezdeti siker, a szezonalis kereslet, illetve az album tipusa szignifikans jellemzok egy
album toplistan val¢ ttlélése szempontjabdl. A tanulmanyban elsék kozott alkalmaztak tulélés-
regresszids modszereket a zeneipari elemzésben, emlitésre méltd, hogy a periddusban kizardlag
eladasi, valamint egyéb piaci jellemzok alltak az irok rendelkezésére adatként, igy az egyes

dalok tulélésének bemutatasa nem volt lehetséges.

Hasonl6 eredményt ért el Im és tsai. (2018) tanulmanya. Munkdjuk sordn egy koreai toplistat
vizsgaltak tulélés-elemzési szempontbol. A tulélés szempontjdbol legszignifikdnsabb valtozo
az adott dal albuman a dal cimdal jellege volt. Szintén pozitivan jarul hozza egy nagy
lemezkiad6 cég jelenléte az adott dalnal. A szupersztar effektus kizarolag abban az esetben volt
szignifikans, amennyiben a cimdalok tulélését vizsgaltak. Mind a letoltott, mind az online
hallgatott zenék esetén negativ hatasa volt egy dal talélésére az illegalisan meghallgatasok

szamanak.

A dalok Spotify API rendszerén keresztiil elérhetd jellemzdit szdmos tanulmany hasznalta fel
adatként, a legtobb esetben kiilonféle népszertiség becslési gépi tanulasi moddszerek
alkalmazasénak bemutatasara. Sharma és tsai.(2022) a Random Forest, K-Nearest Neighbour
¢s Linear Support Vector classifier mddszereket hasonlitottak O0ssze az F1 érték alapjan.
Kutatési eredménytiik szerint a zenepopularitas-becslés szempontjabol a Random Forest gépi

tanulé modszer a leghatékonyabb.

Szintén a Spotify API adatait hasznalja fel Rutger, Nijkamp (2018) munkaja, amely

tobbvaltozos regressziot alkalmazott a népszerliségre hatod tényezOk vizsgalatara, az altala



alkalmazott modell szerint egy adott dal lejatszasainak szamat a zenei jellemzok kis mértékben

befolyasoljak.

Kaimann ¢és tsai. (2019) kutatasaban 2017. januar ¢€s 2020. januar kozott vizsgaltak a Spotify
Global Top 200 lejatszasi listan szerepld dalok ttlélését. Pozitiv iranyt kapcsolatot fedeztek fel
egy dal talélési ideje és a dal mogott allo lemezkiadd cég nagysaga kozott. Szintén szignifikans
a kapcsolat a tal¢lési id6 és a verseny mértéke (tobbi dal teljesitménye a lejatszasi listan) kozott.

Hasonlo allithato egy dal terjedésének hatasarol is.

Egy a tanulmany irasakor hidnypoétlo zene adatbazis (SpotGenTrack Popularity Dataset) és egy
a korabbi mddszertannal pontosabban becsld mélytanulé rendszer (HitMusicNet) bemutatasat
olvashatjuk Gutiérrez és tsai. (2020) munkajaban. A tanulmany ir6i egy olyan tanuld
algoritmust alkottak meg, amely figyelembe veszi egy adott dal esetén a korabban elérhetd

eladési adatok mellett mind az egyes zenei, szovegi és meta-adatokat.

Parada-Cabaleiro és tarsai 2024.03.28-4n publikdlt tanulmdnyukban az elmult 50 év
zeneszovegeit vizsgaltdk. Tanulmanyuk angol nyelvii zeneszovegeket vizsgal 6t miifajban,
szovegi komplexitas, szentiment értékek, népszeriiség szempontjabol. Eredményeik szerint
idével a pop miifaji dalok zenei komplexitasa csokkent mind lexikdlisan, mind strukturalisan.

Ezen feliil a dalok érzelmi tonusa negativabb lett, személyesebb zeneszdvegekkel.

II1. Kutatasi kérdések és kiindulo hipotézisek:

Dolgozatom célja olyan hipotézisek vizsgalata, valamint olyan kutatasi kérdések koriiljarasa,
amelyek segitenek egy dal jellemzdinek a dal toplistdn valo thlélésére gyakorolt hatdsanak
megértésében. Alapvetd kérdésem az, hogy az egyes zenei jellemzok koziil mely noveli egy dal
elemzésem soran, megvizsgalom, van-e fellelhetd szovegi trend a Global Top 200-ra a vizsgalt

periddusban felkertiilt dalok kozott.

Dolgozatom elemzési feladatok mellett modellszelekcios feladatot 1s végez, célom
meghatarozni, mely gépi tanuld algoritmus képes a legpontosabb tulélésbecslésre, valamint
melyik képes két adatpontot a legnagyobb pontossaggal helyesen sorba rendezni talélési idejiik

alapjan.

Az éltalam vizsgalt periddusnak része a Covid-19 megjelenését, valamint az elsd lezarasokat
kovetd iddszak. Elemzésem soran a felsoroltak mellett valaszt keresek arra, volt-e kiilonbség a

Covid-19 megjelenését megel6zo, valamint az ezt kovetd idészakok kodzott.
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A kutatési kérdéseimre az alabbi kiindulo hipotézisek vizsgalataval keresem a valaszt:

e A Covid idészakban a Global Top 200 lejatszasi listara felkeriilt dalokra jellemzdbb a
negativ szentiment érték, mint a nem ebben az idészakban a listara keriilt dalok esetén.

e A Covid idészakban a listara felkeriilt dalok esetén kisebb volt az egy dal altali atlagos
tulélési id6, mint az ezt megeldzo idészakban felkeriilt dalok kozott.

e A mélytanuld algoritmusokat hasznaldé becslé modellek pontosabb tulélés-becslést
képesek adni, mint egy hagyomanyos tulélés-modell.

e A vizsgalt id6szakban is kijelenthetd, hogy csokkent a dalok szovegi komplexitasa.

Lathatd, hogy az altalam megvalaszolni kivant kutatasi kérdések tulélés-elemzés centrikus
megvalaszolasaval korabban nem foglalkozott a szakirodalom. Jelenleg a Spotify API altal
elérhetdve tett jellemzok talélésre valod hatdsait, valamint az uj, prediktiv mélytanuld
modellek teljesitményét nem tartdk még fel, ebbdl kifolydlag munkdm mind a valtozok
hatasanak vizsgalata, mind a modell implementacié szempontjabdl relevans a

szakirodalomban.

IV. Alkalmazott statisztikai modszertan

1. Szentiment elemzés — VADER Lexikon hasznalata

A szentiment elemzés a Természetes Nyelvi Feldolgozas (NLP) altal hasznalt moddszer,
amelynek célja a szoveges adatok szentiment vagy érzelmi tonusanak meghatarozasa. Az egyes
szovegelemeket megfeleld egységekre lebontva klasszifikdlja a pozitiv, neutralis, negativ
szentiment értekll klaszterek egyikébe. A zeneszovegek szentiment elemzésével feltarhatunk
szovegi trendeket egyes eldadok, miifajok, toplistak dalaiban, illetve a kapott szentiment

értekeket prediktiv modelljeinkben magyaraz6 valtozoként hasznalhatjuk.

A zeneszovegek szovegi komplexitdsanak elemzésére a Type-Token ratat (TTR) haszndlom,
amely egy egyszerli természetes nyelvfeldolgozasi modell, amely azt adja meg, hogy egy
szovegben milyen ardnyat képzik az egyedi szavak az abszolut sz6szamnak. A TTR egyhez
kozeli érteke magas szovegi komplexitasra utal, a nulldhoz kozeli érték esetén a szovegben sok

ismétlés talalhato. (Furner, 2016)



A szentiment értékek meghatarozasdhoz sziikség van valamilyen szotarra. Minden szotar
rendelkezik valamilyen, altaldban egyedi szentiment rendszerrel, sok esetben egy adott szotar
bizonyos szovegekre specializaltan késziilt el, példaul a Loughran-lexikon kifejezetten
pénziigyi és kozgazdasagi bejelentések, egyeb szovegek elemzésére hasznalatos. Dolgozatom
soran a VADER (Valence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner) szotarat fogom hasznalni,
amely elsddlegesen kozosségi-média szovegek elemzésére lett megalkotva. Mivel dolgozatom
soran toplistan szerepld dalok szentiment értékeit fogom felhasznalni, olyan szotarra volt

sziikség, amely minél tobb szlengszot tartalmaz.

A VADER klaszterezési moddszere soran minden szovegelemet (ez példaul lehet szo,
szokapcsolat, vagy sor) ellat egy valence értékkel, azaz a szdveg érzelmi tartalmat leiro
értekkel, majd ezt az értéket normalizélja (X). Ez a normalizélt, sulyozott 0sszegzé moddszer
abban az esetben hasznos, ha az elemzés soran célunk minden mondathoz egy egydimenzios

szentiment értéket csatolni.
Ha X > 0,5, a szovegelem szentiment értéke pozitiv.
Ha X € [—0,5;0,5), a szovegelem szentiment értéke neutralis.
Ha X < —0,5, a szovegelem szentiment értéke negativ. (Hutto és Gilbert, 2014)

Elemzésem soran, a VADER alkalmazasdhoz a Python NLTK (Natural Language Toolkit)

csomagjat hasznéltam fel.

2. Tulélés-elemzés

A talélés-elemzés, vagy eseményig bekovetkezd-id6-elemzés egy statisztikai modszertan,
amely azt vizsgalja, hogy mekkora az egy adott eseményig eltelt id6 mértéke. A vizsgalt
populécié minden egyedéhez (ez lehet egy orvosi tanulmany soran a beteg, mérndki tanulmany
soran a gép, pénziigyi tanulmany soran a hitelfelvevo) feltételezziik, hogy kothetd egy tényleges
esemény (orvosi tanulméany sordn a beteg haldla vagy betegségbe visszaesése, mérnoki
tanulmany soran a gép elromlasa, pénziigyi tanulmany esetén a hitelfelvevd csddjelentése)
bekovetkezéséig eltelt idot jelenti, a cenzura pedig azt az idopontot, amikor az egyed kiesik a
vizsgalatbol. (Egyed kiesik a vizsgalati iddszak soran a kritikus esemény bekovetkezése nélkiil,

vagy a kritikus esemény az egyed esetén be sem kovetkezik a vizsgalati id6 soran.)



8={1’ haT <C }
0,haT >C
A cenzura torzitdsa miatt megalkotunk egy statusz-indikatort (3), amely értéke 1, amennyiben
a vizsgalati idészakban megfigyelhetd a kritikus esemény, illetve 0, amennyiben ez nem
kovetkezik be. A tulélés-elemzés soran harom, egymasba transzformalhatd fliggvényt

becsiilhetiink: a talélés fliggvényt, a hazard fiiggvényt, valamint a kumulalt hazard fiiggvényt.

A tulélés fliiggvény vagy tulélés gorbe egy csokkend meredekségl fiiggvény, amely a t

id6épontnal tovabb valé tulélést mutatja meg.
St)=P(T >t

A hazard fiiggvény a pontban t utani haldlozasi ratét jelenti, feltéve, hogy az egyed T idOpontig

nem halt meg.

Pt<T<t+AtIT >t
h(t) = lim ( | )
At—-0 At

Hazard fiiggvény kapcsolata a talélés fiiggvénnyel:

P(t<TSt+At|T>t)_

h(t) = lim, At
P(t<T<t+A)N(T>1)) P(t<T<t+At)
lim At = lim A =f(t)
At—0 P(T >t) At—0 S(t) NG)

ahol f(t) a stiriségfiiggvény t pontban felvett értéke, azaz annak valdszinlisége, hogy az egyed

esetén a kritikus esemény rogton a t idépontot kovetden kovetkezik be.

A kumulalt hazérd fiiggvény a hazard a t idépontig bekdvetkezd halalozasok 6sszegét jelenti:

t
H(t) =J h(x)dx
0

Bebizonyithatd, hogy a tulélés fiiggvény €s a kumulalt hazard fiiggvény kozotti kapcsolat a

kovetkezo:

S(t) = e HO



a) Kaplan-Meier modell

A Kaplan-Meier modell egy nemparametrikus talélés-modell, amely egy adott adatsor talélés

becslésére hasznalatos.

e dk=k idépontban kiesett (meghalt) betegek szama

e 1= adxidépont eldtt a modellbol még nem kiesett betegek szama (risk set)
A teljes valosziniiség tétele miatt,
P(T > dy)=P(T > dy|T > dy_1)P(T > dy_1) + P(T > dy|T <dy_1)P(T <di_4),
Felhasznalva, hogy d; monoton fogyd,
S(dy) = P(T >dy) =P(T > dy|T > dy_1)P(T > dy_1),ahol P(T > dy_1) = S(dy_1).
Eszerint viszont
S(dy) = P(T > dg|T > dy_q) *...x P(T > d,|T > d)P(T > d,).

A Kaplan-Meier kézelit6 felhasznalja, hogy P(T > di|T > di — 1) = (ri — di) /i,

rj—dj
rj

egyenld: S(dk) = le

A Kaplan-Meier modell kizardlag egész adatsorra vetitett talélés-becslésre képes, azaz az
egyedi betegek egyéb magyardazd valtozodit nem veszi figyelembe. Amennyiben az egyes
betegekre vetitve célunk tulélést becsiilni, mas modelleket kell hasznalnunk. (Kaplan és Meier,

1958)

b) Log rank tesztstatisztika

A Log rank tesztstatisztika egy kétmintds statisztikai proba, amellyel két populacid
tulélésfiiggvényének egyezdségét vizsgaljuk. Alapvetden jobboldali cenzirazott adatok esetén

hasznalhat6, nemparametrikus teszt. A teszt soran vizsgalt hipotézisek:

e HO: g, és g, populacio tulélésfiiggvényei megegyeznek.

e HIl: g, és g, populacio talélésfliiggvényei nem egyeznek meg.

A modell minden egyes tapasztalt idépont esetén kiszamolja q; és q, populécié kumulalt

hazardfiiggvényét adott je/ idopontokban. A teszt statisztika LZ% alaku, ahol:



o x= Z§=1 q1j, amely a vizsgalt id8szak alatt az Osszes elhallozott elsé populacidba

tartozo beteg,

e LU= % q1j, azaz az els6 populacioba tartozo betegek atlagos haldlozasi aranya,
. Var(2§=1 q1j) = Z§=1(Var(q1 7)), vagyis az els6 populacié haldlozasi szamanak

varianciajanak kozelitése. (Bland és Altman, 2004)

¢) Cox-Aranyos Hazardmodell

A Cox-Aranyos Hazardmodell (tovabbiakban Cox-modell) a talélésregressziot
végrehajtdo modellek egyik legnépszeriibb valtozata, amelynek célja egy adatbazison beliil az
egyes betegek tulélésének modellezése. A Cox-modell célja a hazardfiiggvény modellezése az
adatbazisban szerepld magyarazé valtozokkal. A hazardfiiggvény egy adott t idopontban azt
mondja meg, hogy egy adott beteg milyen valdsziniiséggel esik ki a modellbdl, azaz hal meg.
A Cox-modell kulcsfeltételezése szerint a hazard rata logaritmusa a magyarazo valtozok és egy

populacids szintli alaphazard érték linearis fiiggvénye. Ez matematikailag:
h(t | x) = hO(t)exp(By1x1 + B2x; + -+ Bpxy), ahol:

e h(t|x) az X magyardz6 valtozokkal rendelkez6 beteg hazard fliggvénye t idépontban
(t € [L;pD.

e hy(t) az alaphazard fiiggvény értéke, azaz azon hazardfiiggvény értéke, amely esetén
minden magyarazo valtozo zérus.

o alfy,pB, ... 0y koefficiensek  az x,x,,...x, magyarazd6  valtozéhoz  tartozo

koefficiensek.

Mivel egy hazard, és nem egy tulélés modell a Cox-modell, a fliggvényértékek annak
valoszinliségét adjak meg, hogy egy adott beteg a t idépontot kdvetden kdzvetleniil meghal.

(Cox, 1972)

d) Weibull-AFT (Accelerated Failure Time) modell

Az AFT modellek két populacio talélését hasonlitjdk 0Ossze, amelyek valamilyen,

o paraméterben megegyeznek.

Sa(t) = Sp(=).

o<(x)



P¢ldaul amennyiben a=5, a b populacidéban 1évo betegek 6tszor olyan lassan 6regszenek, mint
az a populéacidban 1évok. Természetesen lehet az a nem konstans fiiggvény, a legaltalanosabb

formaja a
o« (x) = exp(b0) + X7, b; x;.

Az AFT modellek alkalmazasdhoz kivalasztunk valamilyen parametrikus format S(t)-re.

Dolgozatomban a Weibull-eloszlast hasznalom fel, ebben az esetben a hazard fliggvény:

H(tx) = (oc Zx))p

A Weibull-eloszlasnak két paramétere van:

e o skalazasi paraméter,

e p avaltozas sebességét irja le:
o p<I esetén a kiesési rata csokken az id6 eldrehaladtaval,
o p=1 esetén konstans a kiesési rata,

o p>1 esetén a kiesési rata ndvekszik az id6 elérehaladtaval.

A Weibull-AFT modell segitségével a talélést becsiiljiik, igy az egyes koefficiensek azt
mutatjdk a modellben, hogy az adott magyarazd valtozd ceteris paribus valtozasaval

hanyszorosara nd a talélési 1dd. (Liu €s tsai. 2023)

3. Gépi tanulast alkalmazo tulélésmodellek

a) Random Survival Forest

Alapelveiben a Random Survival Forest a klasszifikacios és regresszids problémakat megoldo
Random Forest modszer kiterjesztése, amely tulélési valoszinliségek, valamint talélésgorbék
becslését végzi, kifejezetten jobboldali cenzirat tartalmaz6 talélésadatok elemzésére fejlesztve.
Ahogy a szimpla RF modellek, a Random Survival Forest modellek is dontési fak egytittesét
épitik fel, azonban klasszifikacios vagy folytonos jellegii kimenetek eldrejelzése helyett a RSF
modellek minden egyes dontési faja a tulélési valdszinliségeket jelzi eldre kiilonbozo
idépontokban.

A modell implementaldsa soran az adatbol B szamu bootstrap mintat, azaz az adatbazissal
megegyezd elemszamu, azonban visszatevéses mintat huzunk. A szerzok munkdja soran az
eredeti adatpontok 37%-a nem szerepeltek a mintdkban, ezek lettek az Out-of-Bag adatpontok

(OOB adatpontok).

10



Ezt kovetden minden beB dontési pontban a Kaplan-Meier talélésfliggvény segitségével
létrehozunk egy tulélés-fat ad adott mintdra. A fa minden csomoOpontjdban a magyarazo
valtozok egy valasztott részhalmazabol a modell azt a magyarazé valtozot valasztja
osztovaltozonak, amely esetén maximalis a lednycsomopontok kozotti talélésgorbe. A gorbék
kozotti egyezdséget a log rank tesztstatisztika segitségével hatarozza meg. Az dsszes elagazasi
pontban a megadott rendszer alapjan halad végig a modell és épiti fel az adott fat, azzal a
megkotéssel, hogy d, > 0 elhalalozott beteg legyen legalabb minden osztépontban. A modell
addig ¢épiti halad végig a csomopontokon, amig teljesiil az adott feltétel, az utolsé ilyen
csomopontokat végecsomopontoknak nevezziikk. Minden terminal csomdpont esetén az adott
tulélési fara kiszamoljak a kumulalt hazardfiiggvényt (a szerzok alapvetden a Nelson-Aalen
kozelitdt hasznaltdk fel a fiiggvény megalkotdsdhoz, munkdm soran én a Kaplan-Meier
kozelitdvel dolgoztam), majd az dsszes fa esetén kapott értéket atlagolva kapunk egy egylittes
kumulalt hazardfiiggvényt. (Ishwaren és tsai., 2008)

A modell kiértékelésére alapvetden a Harrell féle C-indexet hasznaljuk, amely az ROC-gorbe
alatti teriilet szarmaztatott értéke. A modell kiértékelését a teszthalmazon, jelen esetben az OOB
adatpontokon hajtjuk végre. A kiértékelés soran vessziik az dsszes lehetséges part az OOB

rrrrrrr

tulélési idovel rendelkezd adatpont esetén kisebb, ellenkezd esetben c¢=0.5. amennyiben

P ¢

Osszesen p db par van, C—indexzzh;f'p, azaz a modellel azt vizsgaljuk, hogy adott két adatpont

esetén mekkora eséllyel képes a modell pontosan meghatarozni, hogy a két adatpont koziil
melyiknek nagyobb a tilélési ideje. Minimumértéke 0.5, maximumeértéke 1. A C-index 0.5-0.65
intervallumon gyengén, 0.65-0.85 intervallumon jo teljesitményt, 0.85-1 kozott kivald

teljesitményt jelent. (Harrell és tsai., 1982)

b) DeepHit

A DeepHit egy tensor flow kornyezetben létrehozott tobbfeladati mélytanuld algoritmus
tuléléselemzesi feladatok elvégzésére. A modell nem ¢él a sztochasztikus folyamatrol elézetes
feltételezésekkel, a tanulasi folyamat soran magat a talélési idok eloszlasat tanulja meg, ebbdl
szamolja a talélési valoszinliségeket. A DeepHit modell képes egyszerre tobb veszélyhelyzetet
kezelni, azaz olyan szitudciokban is miikodik a modell, amikor egyszerre tobb célesemény jelen

van. (Lee és tsai., 2018)
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1. abra: DeepHit modell felépitése. Forras: https://doi.org/10.1609/aaai.v32i1.11842

Az abran lathatd a modell felépitése: egy kozos rész-halobol, a K egymassal versengd
célesemény sajat rész-halojabol, majd egy végsd kimeneti rétegbdl all. A kozos rész-halod
minden egyes keK célesemény rész-halojanak atadja a bemeneti halmaz leképezését, majd
minden k esemény rész-haloja a kozOs rész-halo kimeneti értékét, valamint az eredeti
magyarazé valtozé értékeket felhasznalva kimeneti értékként vektorformaban annak
valoszinliségét adja meg, hogy eldszor k esemény fog bekovetkezni. A végsd, kimeneti softmax
fliggvényt felhasznald réteg vektorformaban adja meg azt, hogy az egyes idépontokban

mekkora az egyes k események bekovetkezésének valdszinlisége.

A modell altal felhasznalt veszteségfiiggvény cenzurazott adatok hasznalatara alkalmas. Mind
az egész adatsor log-valdszintiségét (Li), mind az egyes k célesemény egyedi
veszteségfiiggvényét (L») felhaszndlja. Az  L; segitségével a DeepHit képes az egyes
transzformaltan kapott veszteségfiiggvény segitségével az egyes k célesemények egyedi
veszteségfiiggvényével korrigalja Li-et. A kettd 0Osszegeként adja a modell a teljes

veszteségfiiggvényt (Lee és tsai., 2018)

¢) DeepSurv
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https://doi.org/10.1609/aaai.v32i1.11842

A DeepSurv egy tobbrétegli feedforward neuralis halo, amelynek célja a Cox-modell log-
kockézat fliggvényének becslése. A modell x bemeneti értéke szamos egymashoz kapcsolodo
rejtett rétegen keresztiil halad, majd kimeneti értékként a hy(x), vagyis a Cox-modell
ismeretlen fiiggvénye (6 maga a neurdlis hald jelolése). A modell tanitdsa sordn a
célfiiggvényként az atlagos negativ log-parcidlis-valoszintiség fiiggvényét vessziik a Cox-

n _ exp(hB(xj)
=1yl exp(RB(x)))

parcialis-valosziniiség fiiggvénynek, Lo(B)=I1 nek, ahol n az adatpontok

szama, ri az adott t idépontban mért még meg nem halt betegek szdma:

1(6):= 5= Sip=a (RO xd) — log T}, e™CD) + a] 6113, ahol

NEe=1 azon adatpontok szama, ahol bekdvetkezett a célesemény, a pedig egy regularizacios
paraméter, amely a tulillesztés elkeriilése végett szerepel. A modell aktivaciés fiiggvénye a
SELU, optimizalasi folyamata soran az Adam optimizal6t hasznalja. (Katzman ¢s tsai., 2018)

A modell a negativ log-parcialis-valoszinliség minimalizalasa segitségével képes pontos
becslést adni a Cox-féle hazardfiiggvényre. Mind a DeepSurv, mind a DeepHit modellek esetén
a modellek teljesitményének értékelésére a C-index, valamint Brier-érték az altalanosan
elfogadott modszer. A Brier-érték valdszinliségi becslések kiértékelésére hasznalatos mérték,

amellyel igy a modell abszolut teljesitményére szolgalunk becsléssel. A Brier-érték
(B)Z% N .(p; — 0;)?, ahol N a mintaeclemszam, p; modelljeink esetén az egyes becsiilt tilélési

valoszinliség, a DeepHit esetén a direkt valdsziniiség, a DeepSurv esetén a Cox-modellbdl
transzformalt valdszintiség. Az o; pedig az adott 1 mintaelem binéaris kimenetele ([nem meghalt;

halt meg] =[0;1]).

A kozonséges ¢és gépi-tanuld modellek implementaldsira felhaszndlt, valamint egyéb
elemzéshez felhasznalt Python csomagok: numpy, seaborn, matplotlib.pyplot, pandas,

scipy.stats, lifelines, sklearn, sksurv, torch, pycox.
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V. Adatokbazis bemutatasa, adatbeszerzési problémak:

Az éltalam hasznalt adatbazis az 0sszes olyan Spotify-on elérhetd dalt és alabb részletezett
jellemzojét tartalmazza, amely 2017.01.01., illetve 2020.11.05. kozott felkertilt a Global Top
200, azaz a nemzetkozi 200 leghallgatottabb dal listajara. Az adatbézis sajat adatbanyaszatom
eredménye, amelyhez segitségiil felhasznaltam a Spotify API, valamint a Musixmatch API
eszkoztarat. Az  adatbazis szdmos  valtozojardl  részletes leiras  taldlhatdé a

https://developer.spotify.com/documentation/web-api/reference/get-audio-features cimen. Az

adatbazisban megtalalhato kiindulé valtozok bemutatasara szolgal az alabbi tablazat.

1. tdblazat: Modellben szerepld valtozok leirasa

Valtozo Leiras
Dal url-je (pl.:
track_url https://open.spotify.com/track/AMzm1CNqVxtwbCYhOo0843s?si=7565dd4b
3834498f)
Eléado url-je (pl.:
artist. URL https://open.spotify.com/artist/Ok17h0D3J5VfsdmQLliZtE9?si=46a8aa2277d
9430d)

track_name Dal cime (pl.: Echoes — 2011 Remastered Version)
artist_name El6ado neve (pl.: Pink Floyd)

lyrics Dalszoveg
first_date Els6 nap, amikor az adott dal szerepelt a toplistan a vizsgalt periodusban.
last_date Utols6 nap, amikor az adott dal szerepelt a toplistan a vizsgalt periddusban.

position_vecto
r

mean_position A position_vector atlagolasaval kapott atlagosan elért helyezés.
artist_follower

Egy vektor, amely minden az adott dal altal elért pozicidt tartalmaz

Eldado kovetdinek szama a platformon.

S
artist_populari Az eléado 0-100 skalan terjedé népszerliségi mutatdja, amely az el6add
ty Osszes dalanak népszeriiségi €rtékébdl szarmaztatott szam.

artist_genres  Azon zenei miifajok, amelyben egy adott el6ado dalokat gyart.

explicit Amennyiben explicit egy adott dal, értéke 1, ellenkez6 esetben 0.

Azon dalok esetén, amelyek a nemzetkdzi Covid-19 okozta lezarasokat
kovetden szerepeltek, értéke 1, egyébként 0.

track_pop Egy dal 0-100 skalan terjed6 népszerliségi mutatdja.

Egy dal [0;1] intervallumon értelmezett, egyéb zenei jellemzok altal szamolt
mutatoja, amely azt irja le, mennyire alkalmas egy adott dal tancolésra.

during_covid

danceability

Egy dal [0;1] intervallumon értelmezett, ritmikai jellemzokbdl szarmaztatott

ener , . . .
9y mutatd, amely megmutatja, milyen az adott dal gyorsasaga.

instrumentaln Egy dal [0;1] intervallumon értelmezett mutatdja, amely abban az esetben nd,
ess ha egyre kevesebb az adott dalban elhangz6 szavak szama.

loudness A dal decibelben mért 4tlagos hangossaga.

Egy dal [0;1] intervallumon értelmezett mutatdja, amely arra ad valaszt, hogy

speechiness a dal milyen ardnyban épiil fel zeneszovegbdl.
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acousticness  Annak megbizhatosagi értéke, hogy egy adott dal akusztikus.
liveness Annak megbizhatosagi értéke, hogy az adott dal €16 felvétel.

Olyan [0;1] intervallumon értelmezett mutatd, amely arra ad valaszt, hogy az
adott dal milyen mértékben mutat zenei pozitivitast.

tempo Egy iitések per perc (BPM) mutato.
duration_ms A dal hossza milliszekundumokban.
[-1;11] skalazasu mutatd, amely megmutatja, milyen kulcs jellemzi az adott

valence

key dalt (Amennyiben nem ismert, az értéke -1)

mode A dal modalis jellegét ismertetd mutato. A dur jelleg 1, a moll jelleg 0.
duration Egy adott dalnak a legjatszasi listaban eltoltott napjainak szama.

status Staszuszt (életben van-e az egyed) jelz6 mutato, mivel jelen adattdbla nem

tartalmaz cenzirat, minden értéke 1.

A Spotify API-segitségével elérhetd dalokat a spotipy Python csomag segitségével toltottem le,
a letoltési szakasz ezen részén nem meriiltek fel problémak. A zeneszovegek letdltéséhez
sziikség volt egy tematikus API felhasznalasara, én a Musixmatch API mellett dontottem. A

let6ltési folyamat soran a beautifulsoup Python csomagot hasznaltam fel.

A zeneszdveg adatbanyaszata sordn keletkeztek letoltési hibak, névlegesen kettd. Bizonyos
dalokat nem talalt meg a program, egyes, nagyobb szoszammal rendelkezd dalok esetén pedig
rossz adatot toltott le. A hibasan letoltott dalok adatait nem fogom vizsgélni, igy a kiindul6 5917

elemi adatbazis 5736 elemiivé redukalddott.

1. Leiro statisztika az adatbazisrol

Az adatbazisban szerepld dalok koziil a vizsgalt periodusban egy adott szam atlagosan 72,90
napot tolt el a Global Top 200 lejatszasi listan. Ettdl az atlagos értéktdl atlagosan 158,05-tel tér
el a lejatszasi listan valo szereplési napok szdma (Az eredményvaltozo értelmezési tartomanya
a[l;:0]). Az értékek terjedelme 1405. Az Q; értéke 2, a Qs értéke 65. A median értéke 10. Mivel
a medidn ¢és a Qi kozotti tavolsag (8) sokkal kisebb a median és a Q3 kozotti tdvolsagnal (55),
az eredményvaltozoé eloszlasa balra ferde, jobbra elnyuld. Ezt bizonyitja az aszimmetria mutato

4.023 értéke is.

A hisztogramot és doboz-abrat szemiigyre véve lathato, hogy a felsd outlier értékek okozta

torzitas teljes mértékben értékelhetetlenné teszi ezt a két abrat.
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Eredmenyvaltozo eloszlisa a nem szikitett adaton Eredmenyvaltozo eloszlisa a nem szikitett adaton
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2. abra: Egész adatsor eredményvaltozasanak eloszlasdiagramjai

Mivel hatalmas a Q3 és a Q4 kozotti kiilonbség, a kés6bbi modellépités pontossaganak ndvelése
céljabol sziikitést végzek az adatsoron. Azokat a sorokat tavolitom el az adatbazisbol, amelyek
esetén az eredményvaltoz6 értéke nagyobb, mint a Q3 + o(duration).

A szlikitett adat 5187 sorbdl all, egy dal atlagosan 30,95 napot tolt a Global Top 200 listan. Az
Qi érték 1, a median 7, a Qs érték 38. A sziikitett adat esetén is elmondhatd, hogy az
eredményvaltozé medianja és a Qs kozotti tdvolsag kisebb, mint a medidn és az Q; kdzotti
tavolsadg. Ez, valamint a ferdeségi mutatd 2,03 értéke balra ferde, jobbra elnytld eloszlasra
utalnak. Az eloszlas ferdesége jol lathatdo a szlikitett adatsor eredményvaltozdjanak

hisztogramjan és dobozabrajan.
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Eredmenyvaltozo eloszlisa a szikitett adaton
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3. abra: Szilikitett adatsor eloszlasdiagramjai

Az adatbazis sziikitését kovetden az eredményvaltozé maximumértéke 1405-r61 223-ra

csokkent, igy elemzésem sordn nem fogom vizsgalni az éveket a listan t61t6 dalokat, célom az

tipikus teljesitményhez kozelebb teljesitd dalok elemzése.

Az eredményvaltozé tulajdonsdgainak

ismertetése  mellett az elemzés

szempontjabol fontos, hogy
fogalmunk legyen az egyes magyarazo
valtozok viselkedésérél. Az egyes
hisztogramokon a felhasznalt
magyarazd valtozok hisztogramjai
lathatoak.

A track _pop valtozo eloszlasa érdekes
képet mutat a valtozorol. Az eloszlas
lathatéan  kétmoduszy, abszolut
maximumat egyértelmtien a nulla
koriil veszi fel, azonban 50-75 kozott

szintén magasabb a gyakorisagok
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értéke. A valtozot az alapjan szamitjak, hogy adott idopontban mennyiszer jatszottak a szamot,

igy a nulla érték biztosan nem hidnyz6 adat reprezentacioként fordul eld.

Az acousticness ¢és a danceability véltozok eloszlasa alapjan azt allithatjuk, hogy a vizsgalt

iddszakban a Global Top 200 lejatszasi listdkon szerepld szdmok kozott nem jellemzd, hogy

nagy az akusztikus elemek szdma a zenében. A danceability eloszlasa alapjan azt feltételezem,

hogy a “tancolhatosag” olyan valtozo, amely jellemzé a Global Top 200-on jelen 1évo

szamokra.

A folytonos valtozok korrelacios matrixdban a paronkénti kétvaltozos korrelacios egyiitthatokat

talaljuk, amelyek az egyes valtozok
k6zott mért linedris kapcsolat irdnyat,
valamint erejét mutatjak. Alapvetden a
legtobb érték gyenge pozitiv, vagy
negativ kapcsolatot mutat. Erés pozitiv
iranyu linedris kapcsolat van, 0,68-as
értekkel, az artist popularity és az
artist_followers kozott. Mivel
amellett, hogy a két valtozo kozotti
er6s, hasonld

pozitiv  kapcsolat

magyarazd  képességiik van, a
tulélésmodellek sordn nem fogom az
artist_followers valtozot felhasznalni.
Szintén erds pozitiv irdny kapcsolat
van a loudness és az energy valtozok

kozott, 0,72 értékkel. Gyenge linearis

Folytonos valtozok korreldcios matrixa

artist_followers -

artist_popularity - 0.68

yeckpop

danceability -

energy &)
instrumentamessﬂ X
Inudness
speechiness -l

acousticness -JoX

num_words ﬂ

°
£

ﬂ

o
valence o
51

liveness
duration_ms

loudness
days_in_df

artist_popularity «ﬂ
denceatilty EEE E.
= |

instrumentalness
speechiness -

acousticness

artist_followers
mean_position

5. abra: Korrelacios matrix a modell valtozoival

num_words -

kapcsolatok kozott nincs olyan erdsségii, mint amilyet a pozitiv irdnyt kapcsolat kdzott lehet

tapasztalni. Az acousticness és energy valtozok kozott -0,49, valamint az acousticness és

loudness véltozok kozott -0,42 értékek a legjelentdsebb negativ iranyu kétvaltozos korrelacios

egylitthatok.
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VI. Szentiment elemzés
A kvantitativ szovegelemzés egy olyan moddszer, amely szamok és statisztikai modszerek
felhasznalasaval elemzi €s értelmezi a szoveges adatokat. Ennek soran a szavak eléfordulésa,
gyakorisaga, 0sszefiiggései mind vizsgalati témai az elemzésnek.
A talélésmodellek alkalmazasat megeldzden célszerlinek tartom az adatbazisban szerepld dalok
egy olyan jellemzdje szerinti bemutatasat, amelyre vonatkozoan az adatbazis alapbol nem
tartalmaz mérhetd értéket. A zeneszovegeket hosszuk alapjan, valamint szentiment értékeik
alapjan mutatom be, az alabbi sorrendben:

e abszolut szészam,

e abszolut kiilonb6z6 szavak szama,

e szdvegi komplexitas,

e pozitiv és negativ szentiment érték. Szészim eloszlisa
A vizsgalt 5736 dal atlagosan 417,74 sz6bol 1000 - X
all, a Qg értéke 298, a Qs értéke 505, a median 800
(Q2) 394. Mivel a median értéke kozelebb all ;% 600
Qi-hez, mint Qs-hoz, az abszolut szoszam S 400+
balra ferde, jobbra elnyuld. Ezt mutatja be az 200 -
alébbl é.bI'a. 0- T T T T T
0 200 400 600 800 1000 1200
Az abszolut kiilonb6zd szavak esetén szintén 8. dbra: Abszolut szoszam eloszlasa
balra ferde, jobbra elnyulé eloszlast 6. abra: Abszolut sz6szam eloszlasa
tapasztalunk. A Qi értéke 101, a Q2 140, a Q3 1400 1 [~
d' 199 1200 4 /\x‘
edi .
pedig , 1000
A dalok zenei komplexitasat a Type-Token ' g 1
rataval vizsgaltam meg, amelynek atlagos & 6001
értéke az adatbazisan 31,85%, azaz atlagosan 4007
200 A
100 dalszdvegben szerepld szora 31,85 11 sz6 0l : | : . .
. , . o 0 100 200 300 400 500 600
jut. Egyes tanulmanyok szerint hosszl tdvon Srbszdm
csokkent a dalok zenei komplexitasa, mivel 7. abra: Dalokban szerepld eltérd szavak szamanak eloszlasa

az én adatbazisom négyéves terjedelmet fed

le, azt vizsgalom meg, ez alatt a négy éves terjedelem alatt valtozott-e a zenei komplexitas a
Global Top 200-ra felkeriilt dalok esetén. A 2017-ben listara keriild dalok esetén a TTR értéke
atlagosan 29,79%, a 2020-ban a listara keriil6 dalok esetén a TTR értéke 32,97%. Latszolag

tehat rovid tavon a 2017-ben listara kertilt dalok atlagos zenei komplexitasa alacsonyabb, mint
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a 2020-ban a listara keriilt dalok esetén. Annak érdekében, hogy megbizonyosodjuk arrél, hogy
szignifikdnsan nem egyenld a két atlagos érték, elvégzek egy kétmintas t-probat:
e H,: A 2017-ben a listara keriilt dalok atlagos TTR értéke megegyezik a 2020-ban a
listara kertilt dalok atlagos TTR értékével.
e H,;: A2017-ben a listara keriilt dalok atlagos TTR értéke nem egyezik meg a 2020-ban
a listara keriilt dalok atlagos TTR értékével.
A probafiiggvény értéke -8,87, 1,32*107'® empirikus szignifikanciaszinttel. Béarmely
szokvanyos szignifikanciaszinten elutasitom a nullhipotézist, igy azt allithatom, hogy
szignifikéans kiilonbség van a két atlagos TTR érték kozott. Rovid tdvon tehat Parada-Cabaleiro
¢s tsai. 2024-es munkajaval ellentmondé eredményre jutott kutatdsom.
Az egyes dalok szoveghosszanak bemutatasat kovetoen a dalok szentiment értékeit vizsgaltam
meg. Elemzésem sordn a VADER (Valence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner) lexikont
alkalmaztam, amelyet a szakirodalomban 4&ltalanosan a kozosségi média szovegadatok

elemzésére hasznalnak.

2. tablazat: Pozitiv és negativ szentimentértékek kvartilis értékei éves bontasban

pos
count mean std min 25% 50% 75% max

2017 1209 9,410% 10,415% 0,000% 2,273% 6,000% 13,208% 65,625%
2018 1393 8,468%  9,900% 0,000% 1,887% 5,405% 11,111% 75,000%
2019 1290 7,875% 9,956% 0,000% 0,844% 4,324% 10,526% 66,667%
2020 1295 8,151% 10,386% 0,000% 1,156% 4,762% 10,827% 68,750%
neg
count mean std min 25% 50% 75% max

2017 1209 7,502%  8,742% 0,000% 0,000% 4,598% 11,111% 66,129%
2018 1393 8,666% 9,275% 0,000% 1,515% 6,061% 12,903% 68,000%
2019 1290 8,264%  9,623% 0,000% 0,000% 5,128% 11,864% 72,881%
2020 1295 8,198%  8,609% 0,000% 1,695% 5,455% 12,445% 54,167%

Minden dal esetén soronként meghataroztam a szentiment értéket, majd ezt a [negativ, neutralis,
pozitiv] klaszterek egyikébe soroltam. Az dltalam bemutatott szamértékek a dalok klasztereinek
elemszam megoszlasat mutatjak (példaul: [pozitiv, neutrdlis, negativ] = [0.3, 0.4, 0.3]). A
vizsgalt dalok esetén a pozitiv szentiment értéke atlagosan 8,72%, a neutralis szentiment értéke

atlagosan 83,28%, mig a negativ szentiment értéke atlagosan 8,001% volt.
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Az abra az egyes szentimenttipusok stiriségfiiggvényeit tartalmazza éves bontasban. Minden

listaira keriilési évben egyértelmiien 017 w18
. 1 . 0.07 4
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szignifikans-e, egy kétmintds t-probat 0.03
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végeztem el, ahol: 0.014

e HO: A2019-ben listara kertilt és a 0.00 = ' ' ' 0.00

T
0 25 50 75 100 0 25 50 75

2020-ban listara keriilt dalok 9. abra: Pozitiv, negativ, neutralis szentiment értékek

, » . s eloszlasfiiggvényei éves bontasban
atlagos pozitiv szentimentértéke SEVERY

egyenlo.
e HI: A 2019-ben listara keriilt és 2020-ban listara keriilt dalok atlagos pozitiv
szentimentértéke nem egyenlo.
A probafiiggvény értéke -0,69 49,02%-0s empirikus szignifikanciaszint mellett. Nem tudom
ennyi informacidval birtokomban elutasitani a nullhipotézist, igy azt allithatom, hogy a két
évben megegyezett az atlagos pozitiv szentimentérték.
A negativ szentimentértékek esetén lathatd, hogy az atlagos szentimentértek 2019-r61 2020-ra
0,066%-ponttal csokken, a medidn szentimentértek pedig 0,327%-ponttal nd. Hasonlo
modszerrel, kétmintas t-probaval vizsgalom a két szentimentvektor egyezOségét.
e HO: A 2019-ben és 2020-ban a listara keriilt dalok atlagos negativ szentimentértéke
egyenld.
e HI1:A2019-ben és 2020-ban a listara keriilt dalok atlagos negativ szentimentértéke nem
egyenld.
A probafiiggvény értéke 0,1853 85,30%-os p-érték mellett, igy egyik szokasosan hasznalt
szignifikanciaszint mellett sem vagyok képes a nullhipotézis elutasitasara. A rendelkezésemre
allé informécio6 alapjan azt allithatom, hogy a 2019-es évben mind a pozitiv, mind a negativ

szentimentértékek atlaga nem tért el szignifikansan. Ez cafolja egyik kiindulé hipotézisemet,
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mely szerint a Covid-idészakban az emberek fogyasztasi szokasai valtozasa keretein beliil
magasabb negativ szentimentértékkel bird dalokat hallgattak.

A képzett szentiment vektorok az adatsor minden elemének szentiment értékét tartalmazzak,
igy a pozitiv és negativ szentimenteket felhaszndlom, mint a magyardzo valtozé a tulélés

modellekben.

VII. Kaplan-Meier tulélésgorbe

Egész adattabla Kaplan-Meier Tulélésgarbe

time (napok)
101 —— KM_estimate
0.8 1
I
1
4 1
0.6 1
1
1
]
0.4 4 :
1
1
i
0.2 | ! \‘\
1
1 e — ]
1 — |
0.0 1 : [
; T T T T
0 50 100 150 200
timeline
KM_estimate
Atrisk 5187 1088 523 247 63
Censored 0 0 0 0 0
Events 0 4099 4664 4940 5124

10. abra: Kaplan-Meier talélésgorbe az egész adatsorrdl a kimeneti valtozé kvartilis értékeivel

A Kaplan-Meier tulélésgorbén az egész adatsorra vonatkoztatott ttlélés-becslést talaljuk. Az
elsd 50 nap utdn mar 4099 dal kiesett a modellbdl, 100 nap utan tovabbi 565, 150 nap utan 276,
végiil a legalabb 200 napig a Global Top 200 listdn fennmarad6 dalok szama 63.

3. tdblazat: Kaplan-Meier talélésmodell tulélési valdsziniiség becslése

Eltelt Tulélési
napok valosziniiség
1 73,53%
2 66,71%
3 63,56%
4 59,69%
5 56,33%
10 44,11%
50 20,98%
100 10,08%
150 4,76%
200 1,21%
250 0,00%
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300 0,00%

A tablazatban a Kaplan-Meier talélésgorbe altali becsiilt tulélési valdszinliségek talalhatdak az
eltelt napok fliggvényeként. A modell szerint annak valosziniisége, hogy egy dal mar az els
napon kiesik, 26,47%. Az 6tvenedik napon egy dal talélési valoszintisége 20,98%, kétszaz nap

esetén pedig 1,21%.

1. Explicit és nem explicit dalok talélésének vizsgalata

Explicit €s nem explicit dalok talélese

1.0 —— Nem explicit zenék talélés gorbéje
Nem explicit zenék tulélés gorbéje

0.8

g
o
.

e
™

Talélési valoszinlség

0.2 1

0.0 1

T T T T T
0 50 100 150 200
1dé

11. abra: Explicit és nem explicit dalok talélésfiiggvényei

A Kaplan-Meier modell felhasznaldsaval 6ssze lehet hasonlitani bizonyos jellemz6i alapjan az
adatsort. El6szor is megvizsgaljuk, szignifikansan eltér-e az explicit dalok talélése a nem
explicit dalok tulélésétdl. Az abran lathato a két populécio talélésgdrbéje, amelyek vizualisan
nem térnek el egymastol radikélisan. Azt feltételezem, nem kiilonbozik szignifikdnsan a két
populécio talélésfiiggvénye.

e HO: Az explicit és a nem explicit dalok tulélésfiiggvénye egyenld.

e HIl: A két populacié tulélésfiiggvénye kiilonbozik.
A hipotézis tesztelésére a log rank tesztet végzem el, a probafliggvény értéke 86.6, p<0.005. Ez
alapjan barmely szokvanyos szignifikanciaszint mellett elutasitjuk a nullhipotézist, azaz azt

allitom, hogy az explicit és a nem explicit dalok talélése nem egyezik meg.
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2. Ev szerinti bontasu thlélés egyezéség vizsgalat

2017 évben listéra kerilt dalok tilélése

2018 évben listira kerilt dalok thlélése
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12. dbra: Egyes években listara keriilt dalok tulélésfiiggvényei, a kimeneti valtozoé kvartilis értékeivel

Hasonloképpen jarok el az egyes években a miisorlistara keriilt dalok esetén. Az adatbazisban
négy naptari év soran a listara keriilo dalok szerepelnek, ezalapjan osztottam fel a populaciot
négy részpopulacidra. Az dbrak az egyes években a listara felkeriilt dalok tulélésfiiggvényeit,

valamint fliggéleges vonalakkal a kvartilis értékeit mutatjak. Ebben az esetben is a log rank

T T
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time(days)

T
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time(days)
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tesztet végzem el a populaciok dsszes két elemii kombinacidja esetén.

e HO:1ésj (i #j)populaciok tuléléstiiggvénye megegyezik.

e HO:1¢ésj (i #j) populaciok tulélésfiiggvénye nem egyezik meg.
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4. tablazat: Egyes évszamparok paronkénti log rank proba empirikus szifgnifikanciaszintjei

[ J p érték
2017 2018 <0.005
2017 2019 <0.005
2017 2020 <0.005
2018 2019 0.31
2018 2020 <0.005
2019 2020 <0.005

A vizsgalt populacid parok koziil egyediil a 2018 és 2019 kozott a miisorlistara felkeriilt dalok

tulélésgorbéit  tekinthetjiik

szignifikdnsan megegyezonek,

a

tobbi

populacio

par

tulélésfiiggvényeit barmely szokasosan haszndlt szignifikanciaszint mellett kiilonbozének

tekintem.

5. tablazat: Az egyes évek becsiilt tulélésértékei a Kaplan-Meier modell alapjan

Elteltid6 P(2017) P(2018) P(2019) P(2020)

1

a b~ wWwN

10

50
100
150
200
250
300

73,78%
65,67%
62,86%
59,14%
55,58%
47,73%
27,63%
14,47%
7,86%
1,90%
0,00%
0,00%

74,73%
68,99%
64,47%
60,45%
57,57%
45,73%
21,46%
10,48%
4,95%
0,93%
0,00%
0,00%

73,72%
67,75%
65,27%
61,55%
58,06%
44,50%
18,99%
8,76%
3,95%
1,55%
0,00%
0,00%

71,81%
64,17%
61,54%
57,53%
53,98%
38,61%
16,22%
6,87%
2,47%
0,54%
0,00%
0,00%

A talélésgorbék osszehasonlitdsa nem ad arra vonatkozdan képet, hogy melyik évben felkeriilt

dalok esetén kisebb, melyikben nagyobb egy adott idépontban egy dal tulélési valosziniisége,

a tablazat ezt mutatja be.

Az elsd 5 napot kovetden jelentds kiillonbségek vannak az egyes tulélési valoszinliségek kozott,

a2019-ben a listara kertilt dalok esetén 58,06% a tl¢lési valdsziniiség, a 2020-ban listara kertilt

dalok esetén ez az érték 53,98%.

Szintén kiemelendd, hogy barmely id6pont esetén tekintjiik meg a valoszinliségeket, a 2020-

ban felkeriilt dalok esetén tapasztaljuk a legkisebb tlélési valdszinliséget. Ez igazolja azon

kiindul6 hipotézisemet, miszerint a Covid-iddszakban a lejatszasi listara felkeriilt dalok talélési

ideje kisebb, mint az ezt az idészakot megel6zden a listara felkertilt dalok.
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Megjegyzendd azonban, hogy az altalam vizsgalt idéintervallum 2020. év kdzben lezarult, igy
az adat biztosan tartalmaz olyan dalokat, amelyek a valésagban hosszabb id6t toltottek a

lejatszasi listan.

VIII. Magyarazo valtozok parcialis hatasanak elemzése
Az egész adatsorra vonatkoz6 becsléseket kovetden vizsgaljuk meg, az egyes dalok egyedi
jellemzo6i hogyan jarulnak hozzéa egy adott dal taléléséhez. Ezt mind a hazard modellezésével,

Cox-modellel, mind pedig a talélési id6 modellezésével, Weibull-AFT modellel vizsgalom.

1. Cox-Aranyos hazardmodell

A Cox-modell a Kaplan-Meier, vagy az AFT modellekkel ellentétben nem a talélési
valdszinliséget, hanem a hazardratat modellezi (annak a valdsziniisége, hogy az adott beteg pont
t id6pont utan hal meg). A koefficiensek alapvetden az egyes valtozok hatasanak természetes
alapu logaritmusai. Az egyes koefficienseket ugy értelmezhetjiik, hogy amennyiben az adott

koefficiens

valtozo egységnyi mértékben valtozik, az adott dal hazard rataja e -re valtozik.

A Cox-modell azzal az alapfeltételezéssel €1, hogy a hazard rata idében aranyos barmely két dal
kozott. Az alapfeltételezés tesztelését kovetden azt kaptam eredményiil, hogy szdmos valtozo
esetén nem teljesiil. A modell szignifikdns paramétereit igy kizardlag azon valtozok esetén

értelmezem, amelyek esetén érvényesiil a feltétel.

6. tablazat: Cox-modell koefficiensek, szorasuk, p-értékeik

covariate Bi exp(Bi)  se(coef) p

artist_popularity  0,2485% 100,2488% 0,1326% 6,0977%
danceability -

56,6622% 56,7439% 10,4502% 0,0000%
energy 32,1718% 137,9496% 12,6478% 1,0969%
loudness -6,6344% 93,5809% 0,8265% 0,0000%
duration_ms  0,0000% 100,0000% 0,0000% 76,7930%
during_covid  10,9231% 111,5420% 3,3843% 0,1249%
mean_position  0,8148% 100,8181% 0,0364% 0,0000%
pos_sent 0,2047% 100,2049% 0,1373% 13,6079%

A szignifikans, folytonos magyarazé valtozok koziil tobb valtozé magyarazohatéasa kifejezetten
marginalis. Az artist popularity valtoz6 minden mas valtozatlansaga melletti egységnyi

novekmeényével a hazardrata, azaz annak valoszinlisége, hogy az adott dal egy t idépontot
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kovetden kiesik a modellbdl, 0,21%-ponttal nd. Hasonl6 allithatd pos_sent valtozorol, azaz a
dal pozitiv szentiment érétékérdl, a valtozd egységnyi ndvekménye, minden mas
valtozatlansdga mellett a hazardrata 0,2%-os novekedésével jar. Az atlagos elért pozicid
(mean_position) valtozd egységnyi ndvekménye esetén 0,82%-ponttal nd a kiesési

valoszinlis€ég minden mas valtozatlansaga mellett.

A danceability, loudness valtozok mind szignifikdnsan csokkentik a kiesési valdszintliséget. A
danceability valtoz6 egységnyi novekménye esetén, minden mas valtozatlansagat feltételezve,
a hazard rata a 56,74%-ara csokken. A masik valtozo kapcsan is hasonlo allithato, a loudness

93,58%-ara csokkenti a hazardratat a danceability valtozonal leirt feltételek mellett.

A hazard rata ceteris paribus névekményéhez az aldbbi valtozok jarulnak hozza nagymértékben:
energy, during covid. Az energy valtozd a Spotify APl dokumentacidja szerint olyan dalok
esetén vesz fel magas értéket, amelyek heavy-metal miifajuak, mig egy Bach szimfonia esetén
alacsony a valtozo értéke. Az energy valtozd egységnyi, ceteris paribus novekedésével 1,3795-
szOr0sére né annak valdszinlisége, hogy egy dal kiesik a miisorlistabol adott t idépontot
kovetden. A liveness mellett a during covid valtozd jar magas negativ magyardz6 erdvel.
Amennyiben egy dal a Covid-19 okozta Eurdpai lezarasokat kovetden keriilt fel a toplistara,
minden mas valtozatlansaga mellett 11,54%-ponttal né annak valdsziniisége, hogy a dal adott t

iddpontot kdvetden kiesik a miisorlistabol.

Sziikitett Cox modell paraméterck

energy i o B e |
i
during_covid E 00—

mean_position I:J
i

artist_popularity IT.!
i

pos_sent ¢
i

duration_ms I‘T|
loudness = I

danceability T !
-08 -06 -04 -0.2 0.0 0.2 04 06
log(HR) (95% CI)

13. abra: Cox-modell alapfeltételt kielégitd magyarazo valtozok hatdsa egy dal hazardfiiggvényére

Az egyes magyarazo valtozok hatdsanak erdsségét mutatja az 4bra, amelyen az egyes
magyarazo valtozok koefficiensei, valamint ezek 95%-on meghatarozott konfidencia
intervallum hatérai szerepelnek. Mind a danceability, mind az energy valtozo esetén szélesebb

konfidencia intervallumokat tapasztalunk, mint a during covid, vagy a loudness szignifikans
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magyarazo valtozok esetén, ami arra utal, a during covid és a loudness valtozok esetén

pontosabb a becsiilt parcialis hatas.

2. Weibull-AFT modell

Célom az, hogy az Osszes, szignifikdnsnak tekinthetd, modellemben szereplé magyarazo
valtozo hatasat vizsgaljam a dalok tulélésére vetitve. Mivel az AFT modellek sordn nem
sziikséges olyan feltételeknek megfelelni, mint amelyek a Cox-modell esetén
alapfeltételezéseknek mindsiilnek, célszerti ilyen modellek alkalmazasaval is vizsgalni az
adatbazist. A Weibull-AFT modell nem a hazardratat, hanem a tulélést modellezi, ezért ezen
modell esetén a koefficiensek a Cox-modellével ellentétes jelentéstartalommal birnak.
Amellett, hogy a modell alkalmazasaval a Cox-modell alapfeltételezését megsértd valtozok

hatasait is képes vagyok vizsgalni, a két modell szimultan alkalmazasa fontos keresztvalidalasi

eszkoz.
7. tablazat: Weibull-AFT modell koefficiensei, szorasuk, p-értékeik
param Viltozo Bi exp(Bi) se(coef) p
acousticness - 0,0144 0,9857 10,9520%  89,5231%
artist_popularity . (0062 0,9938 0,2029% 0,2160%
danceability 1,3206 3,7458 17,5087% 0,0000%
duration_ms 0,0000 1,0000 0,0000%  92,8818%
during_covid - 0,2564 0,7738 5,1818%  0,0001%
energy - 0,3992 0,6709 21,2046%  5,9774%
explicit - 05054 0,6032 5,1945% 0,0000%
instrumentalness . 17321 0,1769 30,4450%  0,0000%
ispop 0,0086 1,0086 4,6188%  85,3111%
key 0,0078 1,0078 0,5796%  17,8360%
liveness - 0,2873 0,7503 15,3841%  6,1817%
loudness 0,0758 1,0788 1,2905%  0,0000%
mean_position - 0,0136 0,9865 0,0535%  0,0000%
mode - 0,0034 0,9966 4,3226%  93,7359%
neg_sent - 0,0027 0,9973 0,2590%  30,1482%
pos_sent - 0,0046 0,9954 0,2087%  2,7325%
speechiness - 0,6269 0,5342 19,3731%  0,1212%
tempo 0,0000 1,0000 0,0701%  97,8902%
track_pop 0,0078 1,0079 0,0664%  0,0000%
valence 0,2204 1,2466 11,6480%  5,8462%
lambda_ Intercept 5,0232 151,8964 34,4312% 0,0000%
rho_ Intercept - 0,4035 0,6680 1,0382% 0,0000%

A Cox-modellel ellentétben a Weibull-modell a névadd eloszlasdbol kifolydlag tartalmaz
értelmezendd paramétereket. Az modell A paramétere a skalazast jeloli, (a két vizsgalt

populécio tulélésgorbéi kozotti ,,gyorsitast”), a p paraméter pedig a modell valtozasi
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gyorsasagat. Mivel értéke 0.668, az id6 eldrehaladtaval egyre csokken annak valoszinlisége,
hogy az adott dal tulél. A kovetkezOkben megvizsgalom az egyes szignifikans (5%-os

szignifikanciaszinten vizsgalva) valtozok hatasat az egyes tulélésére.

Vannak olyan magyarazo valtozok a Weibull-modellben, amelyek kizarolag marginalis pozitiv
hatassal birnak, névlegesen egy dal kulcs (key) értéke egységnyi novekménye esetén 0,78%-
ponttal noveli minden mas valtozatlansaga mellett egy dal talélési valdszinliségét. Az, hogy egy
dal milyen népszerti (track_pop), kizarélag 0,79%-os talélési valoszintiséggel jar minden mas

valtoz6 valtozatlansagat feltételezve.

Bizonyos valtozok hasonldé mértékii, viszont negativ modon befolyasoljak a dalok talélését.
Meglepden az artist_popularity, azaz egy eléadd népszeriiségi értéke egységnyi ndvekménye
esetén 99,38%-ara csokkenti egy adott dal tulélési valoszinliségét minden mas valtozatlansaga
mellett. Egy dal atlagos elért pozicidja a modell szerint szintén minimalis, de negativ hatassal
bir a talélésre. Az artist popularity valtozo feltételeivel megegyezd feltételek kozott a
mean_position valtozd 98,65%-ara csokkenti a tulélési valoszinliséget. A modell az egyes
szentiment értékek, pozitiv és negativ egyarant, esetén negativ tilélési hatast jelez eldre, a
negativ ceteris paribus ndvekedése esetén 99,73%-ara, pozitiv ceteris paribus novekedése
esetén 99,54%-ara csokken egy adott dal tlélési valoszinlisége. Az erds érzelmi tolteti

zeneszovegeket tehat a fogyasztoi kozeg kis mértékben negativan értékeli.

Egyes valtozok jelentdsebb pozitiv, vagy negativ hatassal birnak a tal¢lésre. A danceability
valtoz6 egységnyi, ceteris paribus ndvekménye esetén egy dal talélése 274,58%-ponttal nd, a
loudness valtozd hasonld feltételek melletti novekményével 7,88%-ponttal nd a talélési

valdszinliség, a valence valtozo esetén (szintén adott feltételek mellett) a talélési valosziniiség

az 124,55%-ara novekszik. Lathatd, hogy a gyengén negativ zeneszdveg szentiment értékekkel
szemben a valence valtoz6 esetén, amely a zenei elemek pozitivitasat is magaba foglalja, erds
pozitiv hatést tapasztalunk a talélési valoszinliségekre. A pozitiv hatdssal bird valtozokkal
szemben a during covid, energy, explicit, instrumentalness, liveness, speechiness valtozok
mind jelentds negativ hatdssal birnak az egyes dalok tulélésére.

A during covid valtoz6t vizsgalva azt allithatjuk, hogy az egyéb magyardzo valtozok
valtozatlansdga mellett a Covid-19 okozta lezarasokat kdvetden listara felkertilt dalok esetén a
tulélési valdszinliség 77,28%-a lesz a nem ebben az iddszakban felkeriilt dalok tulélésének. Az

energy valtozd olyan mifajok esetén veszi fel a Spotify APl dokumenticidja szerint

29



maximumértékét, mint a metal, vagy a magasabb ritmusértékii rock dalok, mig példaul egy
Bach szimfonia esetén lesz minimalis. A valtozo ceteris paribus egységnyi ndvekedése mellett
a talélési valoszinliség 67,09%-ara csokken. Az explicit valtozoval ellatott dalok esetén a
tulélési valoszinliség, az egy¢éb valtozok valtozatlansdga mellett, a nem explicit dalok tulélési
valdszinliségének 60,32%-a. A kordbbiakhoz hasonl6 allithatd az instrumentalness valtozé
hatasarol. A valtozo6 abban az esetben maximalis, ha az adott dal nem tartalmaz zeneszdveget,
igy foként elektronikus jellegii, valamint klasszikus és jazz stilusu dalok esetén magas az értéke.
A valtozo egységnyit ndvekményével, minden mdés valtozatlansaga mellett, 82,31%-ponttal
csokkenti egy dal tulélési valoszinliségét. A toplistakon valo teljesitményt igy ez a valtozo
novekedése képes legradikalisabban rontani. Mind a [liveness, azaz egy adott dal
¢lozeneiségének szamszerlsitett értéke, vagy a speechiness, avagy annak mértéke, hogy egy
dalban szerepld beszElt szoveg (versfelolvasas, beszélgetés) mérésére szolgald valtozo mind
szignifikansan csokkentik egy dal talélési valoszinliségét. A liveness valtozo ceteris paribus
egységnyi novekménye 75,13%-ara, a speechiness valtozd ceteris paribus egységnyi

novekménye 53,42%-ara csokkenti a talélési valosziniiséget.

A Cox-modell és a Weibull-AFT modell paramétereit Osszehasonlitva teljesiil a kereszt-
validacios feltétel, miszerint a tulélési valoszinliségeket befolydsold magyarazod valtozok

hatasanak iranyat mindkét modell azonosan becstilte meg.

A modellek altal az alabbi allitdsokat tehetjiikk a dalok Global Top 200 listan valo talélését
illetéen:

A Covid-19 okozta lezarasokban szignifikdnsabban alacsonyabb adott egyéb magyarazo
valtozo értékeket feltételezve egy dal talélési valoszinlisége. Ebbdl az eredménybdl az fakad,
hogy nem vagyok képes elutasitani kiinduld hipotézisemet, igy a Covid-iddszakban a listara
keriilt dalok esetén csokken a talélési valoszoszinliség, igy a tulélési id6. Ez azzal a
jelentéstannal bir, hogy a lezarasok alatt a Spotify felhasznaloi nagyobb mértékben valogattak
az altaluk hallgatott dalok ko6zott, igy a toplistak nagyobb rendszerességgel cserélddtek ki.

A szignifikansan negativ tulélés-befolyasolo hatassal biré magyardz6 valtozok koziil tobb, mint
a speechiness, energy, illetve az instrumentalness mifajszikité erdvel birnak. Mivel a
speechiness valtozo olyan ,,dalok” esetén maximalis, amelyek esetén magas a dalban talalhaté
szoveget illetden a beszélt szoveg aranya, €s negativan befolyasolja egy dal talélését, azt lehet
allitani, hogy a rap és egyéb magas beszélt szoveg ardnnyal rendelkezd dalok ttlélése adott

egy€éb magyarazé valtozok mellett kisebb, mint az egyéb miifaj dalai esetén, ahol a valtozo
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értéke kisebb. Ahogy korabban ezt részleteztem, a dokumentécio szerint az energy valtozé a
rock és a heavy-metal dalok esetén veszi fel maximumat. Igy az ilyen miifaju dalok talélési
valdszinlisége, minden mas valtozatlansagat feltételezve, kisebb, mint az egyéb, kisebb energy
értékkel bird dalok esetén. Ezzel ellentétes eredményt k6zol az instumentalness valtozo, amely
minimumértékét pont a magas szoéhasznalata dalok esetén veszi fel, igy példaul egy rapszam
esetén az alacsony szoOhaszndlati dalokhoz mérve magasabb tulélési valdszinliségeket

tapasztalunk.

Weibull AFT modell koefTiciensek hatasa a talélésre
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14. abra: Egyes magyarazo valtozok hatasa a talélésfiiggvényre a Weibull-AFT modellben
A szignifikans magyarazd valtozok koziil az instrumentalness és az emergy birnak a
legszélesebb konfidencia intervallummal, igy ezen két valtozd esetén mondhatoé az, hogy a

legpontatlanabb a koefficiens becslése a szignifikans valtozok koziil.

IX. Gépi-tanulo modellek tulélési valosziniiségek becslésére
A kovetkezd fejezetben bemutatom, milyen pontossaggal képesek a Random Survival Forest,

DeepHit és DeepSurv modellek az altalam vizsgalt adatbazis esetén a tulélési valosziniiség

becslésére.

1. Random Survival Forest

Az RSF modell implementalasa sordn 25%-os teszthalmazmeérettel dolgoztam. A modellt
lefuttattam a bemeneti paraméterek O0sszes lehetséges, 0sszesen 7200 kombinacidjan, azt az

Osszehasonlitasi mértékegység a Harrell-féle C-index volt.
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8. tablazat: Random Survival Forest bemeneti paraméterei

Paraméter Erték
n_estimators 150
min_samples_split 5
min_samples_leaf 25
max_features sgrt
n_jobs -1
random_state 124
verbose 1

A tablazat a legjobban teljesité modell bemeneti paramétereit tartalmazza. A modellben 150
dontési fa taldlhaté, minden belsd csomopont szétvalasztdsdhoz legalabb 5 elemi, a

végcsomopontokban legalabb 25 elemili minta sziikséges. Az idedlis szétvalasztas esetén a

kivélasztott magyarazé valtozok koziil legfeljebb \/ magyarazo valtozok szama szdmossagu
valtozo kertilhet kivalasztasra. Az egyéb bemeneti értékek nem a modell struktarajat, hanem a

futas ellendrizhetdségét biztositjak.

9. tablazat: RSF modell atlagos valtozéfontossagai

Viltozs vilosstontossig satrisa
track_pop 7,9282% 0,6184%
mean_position 6,6494% 0,4446%
danceability 1,0729% 0,1691%
explicit 0,8324% 0,1921%
loudness 0,4538% 0,2438%
instrumentalness 0,3183% 0,1674%
duration_ms 0,1826% 0,1040%
artist_popularity 0,1603% 0,0485%
valence 0,1405% 0,0924%
pos_sent 0,1178% 0,0434%
acousticness 0,1135% 0,0463%
speechiness 0,1065% 0,1073%
tempo 0,0988% 0,0748%
liveness 0,0836% 0,0771%
ispop 0,0508% 0,0331%
key 0,0392% 0,0295%
neg_sent 0,0290% 0,1667%
during_covid 0,0200% 0,0211%
mode -0,0107% 0,0175%
energy -0,0204% 0,0467%

A tabldzat az egyes magyarazd valtozok valtozofontossagat tartalmazza. Az atlagos

valtozofontossag azt mutatja meg, hogy az egyes magyarazo valtozok egymashoz mérve milyen
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aranyban jarultak hozza a modell prediktiv képességéhez, a magas értékkel bird6 magyarazo
valtozok, mint a danceability, track_pop, vagy mean_position nagy befolyasolo erével birtak
az egyes tulélésgorbék becslésében. A modell a hagyomanyos talélésmodellekkel ellentétben
nem bizonyos zenei jellemzok esetén, hanem meta-adatok esetén adja a legjelentdsebb

magyarazo erdvel bir6 valtozokat.

Becsiilt talélésgorbék
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15. abra: A teszthalmaz 10 eleml mintajara készitett becsiilt tlélésfliggvény az RSF modell alapjan

A teljesitményét a Harrell-féle C-index segitségével mérem. A C-index értéke 69,82%, azaz a

modell 69,82%-o0s valosziniiséggel helyes sorrendben tilélési id6t becsiilni két adatpont esetén.

2. DeepHit

A modell futtatdsa soran esetemben nincsenek versengd célesemények, igy a modell masodik
rész-halozata kizardlag egy halobol all. A kovetkezd tablazat az egyes altalam vizsgalt
modelleket mutatja be (a modellek kizarolag a rejtett rétegek méretében kiilonboztek), a
megfeleld abszolut és relativ becslési képességgel egyiitt. Az 6sszes modell futtatdsa esetén

20%-os dropout értéket hataroztam meg.

10. tablazat: DeepHit modell implementalasai és modell-értékelési paraméterei

Tanulasi
Rétegek szama Neuronok szama rata Brier-érték C-index
1 32 5,09% 9,44% 50,80%
1 64 1,39% 9,45% 49,63%
2 32 6,14% 9,30% 48,24%
2 64 5,09% 9,09% 46,01%
2 128 0,55% 9,45% 44,02%
3 32 2,42% 9,41% 46,46%
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A vizsgalt modellek koziil egyediil az egy rétegii, 32 neuronbol all6 képes az 50,8%-o0s C-

indexével meghaladni az 50%-ot, azaz a vizsgalt DeepHit modellek koziil egyediil ez a

modell képes a véletlennél nagyobb hatékonysaggal jol megbecsiilni azt, amennyiben a

valosagban két adatpont koziil az elsé adatpont esetén hosszabb a tulélési periddus, akkor a

modell szerint is az els6 adatpont esetén lesz minden t idépontban nagyobb a talélési

valdszinliség. A Brier-értéket tekintve ennek a modellnek 1-9,44%= 90,56%-0s becslési

pontossaga van, amelynél jobb teljesitményt nyujt a 90,91%-0s becslési pontossagu, 2 64

neuronbol allo réteget tartalmazoé DeepHit modell.

- Steg 32 neuron veszteséefiigavény S R
DeepHit 1 réteg 32 neuron veszteségfuggveny DeepHit 2 réteg 64 neuron veszteségfiiggvény
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16. abra: DeepHit modell (1 réteg 32 neuron; 2 réteg 64-64 neuron) veszteségfiiggvénye

Az dbrak a két vizsgalt DeepHit modell veszteségfiiggvényét, azaz a negativ log-

—— train_loss

val_loss

valoszinliséget mutatjak be az Epoch szam filiggvényében, azaz annak fliggvényében, hogy az

egész adatsor hanyszor halad 4t a modellen a tanulési folyamat soran. Lathatd, hogy mind az

egyrétegii, mind a kétrétegli DeepHit modell esetén kozel azonos a tanitasi €s a

teszthalmazokon elért veszteség, ami azt jelenti, hogy a modell tanulasi folyamataban nem

1épett fel a talillesztés problémaja.

3. DeepSurv

A DeepSurv modellek a kordbban ismertetett DeepHit modelleknél minden esetben jobb
teljesitményt nyujtanak a talélési valdsziniiségek becslése terén. A szelekcids soran kettd,

illetve harom rejtett réteget tartalmazo modelleket teszteltem, az aldbbi tdblazat mutatja ezek

teljesitményét.
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11. tablazat: DeepSurv modell és modell-értékelési paraméterei

Tanulasi
Rétegek szama Neuronok szama rata Brier-érték C-index
2 32 8,90% 7,61% 68,91%
2 64 5,09% 7,70% 68,33%
2 128 0,01% 8,45% 67,82%
3 32 5,09% 7,76% 68,59%

A két 32 neuronbol all6 rejtett rétegli DeepSurv modell képes a vizsgaltak koziil a legpontosabb
tulélésbecslésre. A Brier-érték a modell esetén 7,61%, azaz a modell 92,39%-0s pontossaggal
képes az egyes adatpontok tulélésfiiggvényének becslésére. A modell 68,91%-0s
valdszinliséggel képes arra, hogy két adatpont tulélésének sorrendjét helyesen becsiilje meg.
Lathato, hogy a legrosszabbul teljesitd DeepSurv modell is talteljesiti a legjobban teljesitd
DeepHit modellt.

DeepSurv 2 réteg 32 neuron veszteségfiiggveny

—— frain_loss
val_loss
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17. abra: DeepSurv modell (2 rejtett réteg: 32-32 neuron) veszteségfiiggvénye

A veszteségfiiggvény szemiigyre vételével azonban azt latjuk, hogy joval alacsonyabb
barmely epoch szam esetén a negativ log-valdsziniiség a teszthalmaz esetén, mint a tanitasi
halmaz esetén. Ez egy alulillesztett modellre hivja fel a figyelmet, azaz a modell nem volt
képes elég részletesen tanulni a tanulasi halmaz alapjan.

Azzal a feltételezéssel élek, a probléma oka az, hogy szdmos magyaraz6 valtozo esetén nem
teljesiil a Cox-modell alapfeltételezése. Lefuttattam a modellt kizardlag azokra a magyarazo
valtozokra, amelyek esetén a feltételezés teljesiil, ezek esetén mind a Brier-érték, mind a C-
index romlott. A Brier-érték a feltételt kielégitd magyarazo valtozokkal 9,45%, a C-index

pedig 62,61%.
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X. Osszegzés

A dolgozat szakirodalmi attekintésében ismertettem, hogy korabban milyen taléléselemzési
eszkozoket alkalmaztak a dalok toplistdkon vald tulélésének elemzésére, lathato volt, hogy
kordbban foként albumok teljesitményét, egyéb metaadatokat hasznaltak fel magyarazo
valtozoként a talélésmodellekben. (Strobl és Tucker, 2000) Dolgozatomban megvizsgaltam az
egyes zenei jellemzOk hatdsat a dalok tulélésére. Eredményiil azt kaptam, hogy a fogyasztoi
kozeg az olyan dalokat, amelyek magas ritmusértékkel birnak, magas decibel értékkel birnak,
valamint erds zenei pozitivitasi értékiiek, pozitivan értékeli. Ezzel szemben a zenei jellemzok
koziil olyan valtozok jarultak hozza szignifikansan negativan egy dal tuléléséhez, amelyek vagy
a zene szovegének eldadasi modjara, vagy a zenében talalhat6 szoveg aranyara vonatkoztak. A
fogyasztdi kozeg negativan értékeli azt, ha egy dal szovege versfelmondas jellegii, nem pedig
éneklés, szintén negativ hatdssal van egy dal talélésére az, ha a dal explicit jelzdvel ellatott.
Mind a vizsgalt Cox-modellben, mind a Weibull-AFT modellben szignifikdnsan negativ hatasa
volt a during covid valtozonak egy dal tulélésére. Egyik kezdeti hipotézisem szerint a Covid
idészakban a listara keriilt dalok talélése szignifikdnsan eltér a nem ebben az iddszakban listara
kertilt dalok talélésétdl. Nem tudtam elutasitani ezt a kiinduld hipotézisemet, igy a Covid-19
megjelenését kovetden a hallgatokozonség fogyasztasi szokéasai valtoztak, rovidebb idot
toltottek egy dal hallgatasaval, vagy esetleg valtozatosabba valtak fogyasztasukban. Ezt erdsiti
log rank probaval osszehasonlitva azt kapjuk, szignifikdnsan kiillonbozik a 2020-as talélés a
2019-es tuléleéstol.

Masik kiinduld hipotézisem szerint a Covid-19 megjelenését kovetden magasabb lett a negativ
szentiment érték az egyes dalokban. Mivel sem a pozitiv, sem a negativ szentimentértékeket
vizsgalva nem tudtam elutasitani azon nullhipotéziseimet, melyek szerint az adott szentiment
érteke megegyezik 2020-2019 (azonos eredmény 2020-2017-re) kozott, kiindulo hipotézisemet
el kell utasitanom, azaz a birtokomban 1év6 informécié mellett nem allithatom, hogy nagyobb
lenne a Covid-19 megjelenését kovetden listara keriilt dalok negativ szentiment értéke.
Szintén megvizsgaltam a dalok szovegének komplexitasat, azzal a kiinduld hipotézissel, hogy
az atlagos zenei komplexitds idOvel csokken. A Type-Token rata segitségével szamolt
komplexitasértékeket 0sszehasonlitva azt az eredményt kaptam, hogy szignifikdnsan nagyobb
a2020-as atlagos TTR értek a 2017-es atlagos TTR értéknél, igy Parada-Cabaleiro és tsai. 2024

kutatasaval ellentétes eredményt kaptam.
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Harmadik kiindul6 hipotézisem szerint a mélytanulé modellek pontosabb tulélési valdsziniiség
becslésre képesek, mint a hagyomanyos talélés modellek, vagyis a Cox-modell és a Weibull-
AFT modell.

12. tablazat: Prediktiv modellek teljesitmény a Harrell-féle C-index szerint

Modell Harrell-féle C-index
DeepHit 50,80%
Weibull AFT modell 66,59%
Cox-Aranyos Hazardmodell 66,64%
DeepSurv 68,91%
Random Survival Forest 69,82%

A Harrell-féle C-index alapjan mérve a legrosszabb teljesitményt a DeepHit modell nyujtotta.
A modell alapvetden azért lett megalkotva, hogy tobb egymadssal versengd célesemény esetén
nyUjtson pontos tulélési valoszinliség becslést, futdsa soran a kiillonbozd célesemények sajat
rész-hdlozatukon egymas informdcidit is felhasznaljdk tanuldsi folyamatuk soran, igy
valdsziniisithetéen, mivel modellemben nem voltak versengd célfiiggvények, a modell nem
tudta kell6 hatékonysaggal megtanulni a ttlélési valdszintiségeket. A hagyomanyos Weibull-
AFT ¢és Cox-Aranyos Hazardmodellek mar elfogadhatd erdsségli C-indexet nyujtottak, a
mélytanuld algoritmusok koziil a DeepSurv, de leginkabb a Random Survival Forest képesek

voltak feltilmulni a C-index alapjan mérve a hagyomanyos modellek prediktiv képességét.

Kiindulé hipotézisem szerint a gépi-tanuld modellek feliilmuljak a hagyomanyos tulélés
modelleket prediktiv képességiik szerint. Mivel a DeepHit modell nem nyujtott jobb C-indexet
a hagyomanyos modelleknél, s6t éppen jobb eredményt tanUsitott, mintha véletlenszeriien
hataroznd meg két adatpont koziil, hogy melyik esetén magasabb a talélés valoszinlisége, nem
allithatjuk azt, hogy a gépi-tanul6 modellek egyértelmiien jobb eredményt mutatnak a predikcio

terén.

XI. Limitaciok

Dolgozatom irasa soran két hatraltatd tényezot tapasztaltam. Mind a szimpla Cox-modell, mint
a Cox-modell ismeretlen fiiggvényét mélytanuldé modszerekkel becsiilé DeepSurv modell
esetén problémat okozott az, hogy szadmos valtozd esetén nem teljesiil a Cox-modell

alapfeltételezése. Mind a hagyomanyos Cox, mind a DeepSurv modellek esetén igy csokkent a

C-index értéke, azaz a modellek nem voltak képesek a helyes sorba rendezést ugyanolyan
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aranyban végrehajtani, mint az alapfeltevést megszegd magyarazd valtozokat is tartalmazo

ilyen modellek.

A masik javitasi lehetdséget a vizsgalt iddintervallum jelentette. Mivel az adatbazis 2020.11.05-

ig tartalmazza a Global Top 200-ra felkeriilt dalokat, majdnem kizardlag a 2020-ban a listara

keriilt dalok voltak cenzirdzott adatok. Célszerli lehetne egy olyan adatbazis megalkotésa,

amelyben a vizsgalt iddintervallum addig tart, amig a legutols6 2020-ban listara felkeriilt dal

esetén be nem kovetkezik a célesemény, igy pontosabb értéket lehetne adni a szentimentek

egyezoségere.
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