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A tanulmany azt mutatja be, hogy miként hasznalhatok a vektortérmodellek a tarsadalomtu-
ja, illetve rovid attekintést ad a matematikai hatterérdl és az alkalmazéasat 6vezd dilemmakrol.
Részletesen ismerteti a word2vec-, fastText- és GloVe-algoritmusokat, valamint a kontextualis
szobeagyazasi modelleket. A harmadik fejezet példakkal illusztralja a vektortérmodellekbdl kapott
eredmények feldolgozasanak lehetségeit, az utolsd pedig arra fokuszal, hogy a tarsadalomtudo-
manyok milyen mdédon kapcsoldodnak a bemutatott modszerhez.

TARGYSZO: szObedgyazas, vektortérmodell, tdrsadalomtudomany

This study demonstrates how vector space models can be used in social science research.
Presenting the principles and historical development of this method, the first two parts give a brief
overview of its mathematical background and the dilemmas concerning its application.
The word2vec, fastText, and GloVe sub-algorithms and the contextual word embedding models are
explained in detail. The third part illustrates the different ways of processing the results obtained
from vector space models through examples. The final part focuses on how the social sciences
relate to the method presented.

KEYWORD: word embedding, vector-space model, social science
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106 KMETTY ZOLTAN

A tarsadalomtudoméanyok empirikus eszkoztara talan sosem boviilt annyira

intenziven, mint az elmilt 20-30 évben. A szamitdgépes kapacitas (mind a tarhely,
mind a sebesség) novekedése és a kiilonboz6é programnyelvek hasznalatanak egyre
szélesebb kori elterjedése lehet6vé tette a korabban nem vagy csak nagyon nehezen
megvaldsithatd modszerek ismertebbé valasat. Ezzel parhuzamosan a kvantitativ
elemzésekben egyre tobb 1) tipusu adatforras jelent meg. Az ujfajta adatokat tekintve
a kapcsolathalozati adatbazisok és a tdrsadalmi haldzatelemzés jelentette az elsd
hullamot, a szdveges adatok vizsgilata pedig a masodikat.! Bar e kettd koziil egyik
sem az elmult 30 évben kezd6dott, az igazi tarsadalomtudomanyi felfutast mégis
ebben az id6szakban lehetett megfigyelni — a halozati (network-) modszereknél az
1990-es, a szoveges adatok vizsgalata esetében pedig a 2010-es évektol. Népszeriibbé
valasukat részben a mar kordbban emlitett szamitogépes ,,forradalom” taplalta,
részben pedig az azzal er6sen 0sszefliggo digitalizacio (Kmetty [2018]).

Az 1j tipust adathalmazok nagyban kiilonboznek a tradicionalis — elsdsorban
survey- vagy adminisztrativ alapt adathalmazoktol® —, ami 11j elemzési modszereket
indukalt. A tanulmany fokuszaban allo szoveges adatok feldolgozasara és elemzésé-
re specialis technikak alakultak ki. Ezt a modszertani iranyt a természetes nyelvfel-
dolgozas (natural language processing, NLP), illetve a szovegbanyaszat (text mining)
cimkéjével lattak el.

Se az NLP, se a szovegbanyaszat nem a tarsadalomkutatasok oldalardl indult.
Alapvetden szamitogépes nyelvészek, statisztikusok, szamitastudomannyal foglalko-
z0k (computer scientists) és részben fizikusok, illetve mas természettuddsok alltak a
moédszertani fejlesztések élén az 1990-es és 2000-es években. A felhasznalasban
manapsag is dominal az iizleti vonal, igy nem véletlen, hogy a Google és a Facebook
¢len jar az algoritmusok fejlesztésében (lasd késobb). A tisztan nyelvészeti és lizleti
felhasznalas (példaul informacidkinyerés, spamklasszikfikacio stb.) mellett a mar
emlitett médszerek a tdrsadalomtudomanyi kutatdsok el6tt is 0 perspektivat nyitot-
tak, ami rovid id6 alatt egy olyan 0j interdiszciplinaris tudomanyteriilet kialakulasa-
hoz vezetett, amely szamitogépes tarsadalomtudomany (computational social scien-
ce, CSS) néven kezdte el intézményesiilési utjat. A folyamatot a tudomanyteriilethez
kothetd kutatocsoportok, egyetemi szakok megjelenése és konferenciak megrendezé-
se jelezte a 2010-es években (annak is elsGsorban a masodik felében). Bar a szoveges

'A Kkettd természetesen Ossze is kapcsolodhat, szoveges adatokat is lehet elemezni network-
modszerekkel.

2 A teriileti és idobeli adatok elemzéséhez szintén kialakult egy specialis modszertan, de a megkdzeli-
tésmodok kozotti kiilonbség itt nem olyan nagy, mint a network- vagy a szovegelemzés esetében.
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adatokon keresztiil jutottunk el a CSS fogalmaig, ez utdbbi joval szélesebb adatkort
takar — a szakteriilethez kothetjiik a digitalis adatforrasokat fliggetleniil azok tartal-
matoél, de a kiilonb6zé szimulacids teriileteket (példaul agensalapu szimulaciot) is.
Mig a numerikus adatok elemzéséhez nem kellett ij eszkoztarat épiteni, ,,csak” a
régit Gjrahangolni és kiegésziteni (Kmetty [2018]), a szOveges adatok elemzéséhez
teljesen 0j eszkozokre volt sziikség (Németh—Katona—Kmetty [2020]). Jelen tanul-
manyban az utdbbiak egy elemét, a szobedgyazasi vektortérmodelleket (word-
embedding model) fogom mélyebben bemutatni. Egy nagyon gyorsan fejlodo teriilet
esetén persze kérdés, mit nevezhetiink ijnak. Ahogy érzékelhetd lesz majd a modszer
bemutatasanal, az el6zmények mar az 1980-as évek végén megjelentek, de a robbanas-
szerl elterjedés a 2010-es évek elejére tehetd, alapvetéen egy jol implementalhato,
neuralishalo-alapti megkdzelités megjelenéséhez kotddve (Mikolov et al. [2013]).

De mit is neveziink szobeagyazasi vektortérmodellnek? Ez gyakorlatilag egy
dimenziocsokkentd eljaras, amellyel a célunk annak meghatarozasa, hogy az adott
sz6 milyen kornyezetben, milyen kontextusban szerepel. Dimenziocsdkkentésre azért
van sziikség, mert a szavak egy szovegben rengeteg mas sz6 mellett fordulhatnak
elo, és a nyers szogyakorisag nem tud képet adni e kontextusrol.

Tanulmanyomban azt mutatom be, hogy a vektortérmodellek miként hasznal-
hatoék a tarsadalomtudomanyi kutatasokban. Elszor a modszer alapvetéseit és a
az alkalmazasat 6vez6é dilemmakat. Kitérek arra is, hogy e modellek mit mérnek, és
milyen jellemz6 tarsadalomtudomanyi alkalmazasaik taldlhatok a nemzetkozi szak-
irodalomban. A dolgozat nemcsak a vektortérmodellek tarsadalomtudoményi hasz-
nalatat targyalja, de lehetdséget ad az érdekléddknek arra is, hogy maguk is kiprobal-
jék a modszert. Ennek céljabol a vektortérmodellek hasznélatat targyald fejezetben
bemutatott példakhoz elérhetévé teszem a futtatasukhoz sziikséges R kodokat.?

1. Vektortérmodellek — statisztikai alapok,
modszertani megfontolasok

1.1. A vektortérmodellek evolicidja

1.1.1. Kiindulas

A tanulmany kozéppontjaban egy, a 2010-es évtizedben felfutod, tobb tudomany-
teriileten is hasznalhat6 statisztikai elemzési eljards, a szobeagyazas all. Alaplogiké;ja-
nak megértéséhez érdemes visszalépni a kvantitativ szovegelemzés alapjaihoz.

3 https://github.com/zkmetty/nlp
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Ha meg akarjuk érteni, hogy egy nagy szoveghalmaz milyen tartalommal ren-
delkezik, akkor erre a legegyszerlibb megoldas a szdvegben eléforduld leggyakoribb
szavak vizsgalata. Az altalanosan megjelené szavakon (példaul a nével6kon) , tuljutva”,
rovid id6 utdn meghatarozhatok azok a szavak, amelyek mar jelzést tudnak adni a
szOoveg tartalmardl. Ez a megkozelités viszonylag egyszerli vizsgalatokat eredmé-
nyez, inkabb kiindulépontként hasznalhaté6 komplexebb munkak elétt. Ugyanakkor
értékes kimenetet adhat 6nmagaban is (Fokasz et al. [2015]; példaul beszédes lehet,
hogy kiilonb6zé tipusti oldalak milyen szavakat haszndlnak vagy nem hasznalnak
egyazon témaban). Az adott sz6 hasznalatanak gyakorisaga azonban csak nagyon
korlatozott informacioval latja el az elemz6t, ennél sokkal érdekesebb az, hogy a sz6
milyen kontextusban fordul el6.

A kontextus megragadasanak legegyszeriibb mddja azoknak a szavaknak a
megkeresése, amelyek gyakran szerepelnek az altalunk vizsgalni kivant szavak koze-
Iében. A nyelvek szokészlete ugyanakkor nagyon gazdag, tele szinonimakkal, ragok-
kal, igeidokkel. A szovegek eldfeldolgozasa (lasd késébb) sokat tud ezen a problé-
man egyszerisiteni, de nem ad megnyugtatd valaszt arra, hogy egy sz6 teljes kor-
nyezetét miként tudjuk feldolgozni. E nehézség a szobeagyazasi modellek segitségé-
vel kiiszobolhetd ki. A kérdést heurisztikusan megkozelitve, a szobeagyazasi model-
lek alapvetd célja annak meghatarozésa, hogy egy adott sz6 (vagy annak n-gramja —
lasd késébb) milyen mas szavakhoz van kozel a felhasznalt korpuszban.

A probléma megoldasara definilt els6 megkozelitések az Un. egyiittes szoeld-
fordulasi matrixokbol (term co-occurrence matrix, TCM) indultak ki. A matematikai
alapprobléma ebben az esetben az, hogy van egy nagyon ritka matrixunk,* amelyben
a szavak egyiittes eléfordulasat taroljuk. Az egyiittes el6forduldst sokféleképpen
lehet definialni, altalaban a szokozelséggel szoktak megadni. Tehat egy adott sz6
kornyezetét a +/—1 X tavolsagban levd szavak jelentik. Az X altalaban nem nagyobb
mint 10, de persze specialis esetben lehet ennél nagyobb is. Egy nem kiilonosen
nagy, 100 000 sz6t tartalmazd szovegben a TCM mérete: 100 000 * 100 000, azaz
10 000 000 000 cellabol all. Viszonylag egyértelmii, hogy egy ilyen nagysdgu, am
kifejezetten ritka matrix esetében a direkt statisztikai elemzés fel sem meriilhet. A cél
tehat egy olyan redukalt matrix kialakitasa, amely lehet6leg minél nagyobb aranyban
meg0rzi az eredeti matrix informaciotartalmat, és akkora méretii, ami mar standard
statisztikai eszkozokkel kezelhetd. Ez egy klasszikus dimenziocsdkkentési eljarasi
probléma. A dimenzi6csokkentés a tarsadalomtudosok szamara sem ismeretlen, ana-
logiaként hozhatjuk a fokomponens-elemzést, ahol hasonld logik4ju dimenzidcsok-
kentést végziink. Az analdgia azért is jO, mert a korai dimenzidcsokkentési eljarasok
egy fokomponens-elemzéshez hasonldé megoldast, a szingularisérték-felbontast
(singular value decomposition, SVD) hasznaltak, elsésorban dokumentacidklasszifi-

4 A ritka matrixnak nincs definici6ja, de olyan matrixot érdemes magunk elé képzelni, amelyben a cel-
lak kevesebb mint 0,1 szazalékaban van nullatol eltéré érték.
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kacios céllal — ezt a modszert nevezik latens szemantikus elemzésnek (latent
semantic analysis, LSA; Deerwester et al. [1990]).

Az LSA-ben a kiinduldépont egy dokumentum-szogyakorisagi matrix, de a sza-
molas alapjat jelentd SVD-modszer TCM-en is alkalmazhatd. Az SVD-re épiilé mat-
rixfaktorizdciés modellekre a disztribucids szemantikus modellek (distributional
semantic models, DSM) cimkét is hasznaljak. Az SVD-modellek bemeneti adatait egy
TCM képezi, kimenetként pedig egy alacsony dimenzids (100-1 000) vektorteret ad ki
a modell. A szavak gyakorisdga nagyon ferde eloszlast kovet, akarcsak az egyiittes
széel6fordulds, és ez a szogyakorisag a vektorterekben is visszakdszon — a gyakoribb
szavak kozelebb vannak egymashoz. Ennek kikiiszobolésére szamos megoldas sziile-
tett, példaul a nagyon gyakori szoparoknal egy bizonyos kiiszobértékben maximalizal-
tak az egylittes eldfordulasok szamat (vagy akar ki is hagytak a gyakori szoparokat),
mas szerzok pedig a TCM-tdblaban a logaritmusokat vagy a szavak Pearson-

Bengio et al. [2003] a matrixfaktorizacidés modellekhez képest egy masik meg-
kozelitést javasoltak; az els6k kozott hasznaltak neuralis halokat a szokontextus
becslésére. A DSM-ek alapvetden gyakorisadgiak, mig a neuralishalo-alapi nyelvi
modellek (neural network language model, NNLM) predikcidsak, tehat szemben az
elébbi heurisztikus megkozelitéssel, a szavak kontextusat a szerzok a lokalis kdrnye-
zetilik alapjan becsiilték meg az NNLM-ekben.

Mind a DSM, mind az NNLM-ek (6sszefoglaldé néven szobeagyazasi
vagy vektortérmodellek) megmaradtak egy szitkkebb tudomanyos kdzosségen beliil a
2000-es években. Az akkori gépkapacitdsok mellett nagy szovegeken gyakorlatilag
nem futottak le véges id0 alatt, ezért csak egy nagyon sziik kor foglalkozott e nyelv-
feldolgozési irdnnyal.

1.1.2. Word2vec

Az igazi attorést Mikolov et al. 2013-as cikke hozta. Az akkor a Google-nél
dolgozod csapat egy olyan NNLM-et fejlesztett ki, amelynek hasznélata szélesebb
kozonség szamara valt elérhetdvé. A word2vec névre keresztelt modszer nemcsak a
feladatmegoldasban mitkodott nagyon jol (lasd késobb), de a korabbi modszerekhez
képest kevesebb erdforrast is igényelt. A munka alapjait Mikolov egyébként mar
2007-ben ismertette MSc-szakdolgozataban.

Bengio et al. [2003] korabban emlitett tanulmanyukban a kovetkezd négy ré-
tegbdl allo ,,mély” neurdlis hald alkalmazaséat javasoljak a klasszifikdciés modell
kiszamitasara: bemeneti, projekcios, rejtett és kimeneti réteg. Nagy szdvegkorpusz
esetén ez a megkozelités rendkiviil hosszi szamitasi idovel jar. A probléma megol-
dasara szintén hasznalt rekurrens neuralis halokban (lasd Mikolov et al. [2013]) any-
nyiban valtoztatnak az alapmodellen, hogy kimarad a projekcios réteg, viszont
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a rejtett réteghez egy rekurrens matrix kapcsolodik, amely gyakorlatilag folyamato-
san 1j inputtal taplalja a rejtett réteget. Ebben a megkozelitésben a szamitasi komp-
lexitas csokken, de tovabbra is nagyon magas.

Mikolov et al. [2013] ehhez képest egy egyszertibb modellt javasolnak cikkiikben.
Mivel a korabbi modellek komplexitasaért elsésorban a rejtett réteg felel, ezt kihagy-
jak a neuralis halobol, amely igy esetiikben harom rétegbdl all: bemeneti, projekcids
¢és kimeneti réteg. A szerzok megkozelitésének tijszerlisége abban rejlik, hogy a neu-
ralis halot egy klasszifikacios modellel vegyitik, gyakorlatilag klasszifikaciés mo-
dellt épitenek. A bemeneti adatot az adott sz6 kontextusa jelenti, a kimenetit pedig
egy sz6. A klasszifikaciés modell valdjaban ,.egyszer(i” logisztikus regresszid;
a végeredmény szempontjabol a szavak mellé rendelt sulyok fontosak, melyek gya-
korlatilag a szavak vektorreprezentacigjat jelentik.

Mikolovék két megkozelitést is bemutatnak tanulmanyukban. A folytonos sz6-
zsék- (continuous bag of words, CBOW) modellben egy adott sz6 kdrnyezetébdl
indulnak ki, és abbol probaljak megbecsiilni a szot. A skip-gram modellben pedig
forditott logikat kdvetnek (Mikolov et al. [2013]): egy adott szobol becsiilik meg annak
kontextusat (hasonldo megkozelités kapcsan lasd példaul Mnih—Kavukcuoglu [2013]).
Az 1. abra e két megkozelitést szemlélteti.

1. abra. A CBOW- és a skip-gram modell felépitése
(Logic of the CBOW and skip-gram models)

Bemeneti Projekcios Kimeneti Bemeneti  Projekciéos  Kimeneti
réteg réteg réteg réteg réteg réteg
w(t—2) 4 w(t—2)
w(t—1) v w(t—1)
S\ SUM Y4
"
— w(t) w(t) >

W(l‘+ 1) / / \‘ W(r+ 1)
wi+2)| [ € we+2)

CBOW-modell Skip-gram modell
Forrads: Mikolov et al. [2013].
A CBOW-modell nagyon gyors, akar nagy adatbazisokon is jol hasznalhato,

de csak a gyakrabban eldfordulé szavak esetén ad megbizhaté eredményt.
Ezzel szemben a skip-gram modell jol miikédik ritkdbb szavakra is, bar inkabb
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kisebb korpuszok esetében javasolt a hosszabb szamitasi id6 miatt. A word2vec vég-
eredményét gyakorlatilag a projekcios (rejtett) rétegben kiszamitott klasszifikacios
modell stlyai adjak, ezt hasznalhatjuk a szovegiink tovabbi elemzésére.

Mikolovék modellje harom ok miatt hozott igazi attorést. Az elsd és legfonto-
sabb, hogy nagyon jo eredményt tudott felmutatni azokban a feladatokban, amelyek-
kel rendszeresen tesztelik a modellek pontossagat (1asd kés6bb). Az is 1ényeges volt
az elterjedésében, hogy a szerzok elérhetové tettek olyan eldkészitett (angolban a
»train” szot hasznaljak erre) vektortereket, amelyeket hatalmas szovegkorpuszokra
épitettek ra. Ezek a vektorterek dnmagukban is alkalmasak arra, hogy kiilonb6z6
alkalmazasokban és tudomanyos kutatasokban hasznaljak dket. A harmadik fontos
ok pedig az volt, hogy Mikolovék szabad hozzaférésiivé tették a word2vec kodjait’,
igy gyakorlatilag jelent6sen leszallitottdk azt a ,programozasi kiiszobtudast”,
amellyel barki sajat vektortereket hozhat 1étre.

1.1.3. FastText

A word2vec tovabbfejlesztéseként tekinthetiink a 2016-ban publikalt fastText-
algoritmusra (Joulin et al. [2016], Bojanowski et al. [2017]), amelynek Facebook-
hoz kothetd kutatoi csapata részben a word2vec alkot6ibol all (példaul Mikolov sze-
mélyében). Ez esetben az ujitds lényege az volt, hogy szemben a word2vec-
algoritmussal, amely a szavakat hasznalta fel a vektortér kialakitasakor, a fastText
karakter n-gramokbol indult ki. Példaul a piros sz6 a ,pir”, ,,ir0”, ,ros”, ,piro”,
»1108” s ,.piros” n-gramokbdl épithetd fel (ha 3 és 5 kdzotti n-gramokat hasznalunk),

srcs

crer

n-gramjai megtalalhatok mas szavakban, s6t akar olyan szavakét is, amelyek nem
szerepelnek az eredeti korpuszban. A gyakorlatban ez nagyon elényos tulajdonsag,
mert azokban az alkalmazasokban, ahol vektortérmodellek szerepelnek a hattérben,
problémat okozhat, ha a felhasznalok ritka vagy ismeretlen szavakat hasznalnak.
Erre egyszerti példaként a keresdmotorok emlithetok. A felhasznalok gyakran eliitnek
kifejezéseket, ami nehéz helyzet elé allitja a keresdalgoritmust. Ha azonban a keresést
egy fastText-alapu nyelvi modell tdmogatja, sokkal nagyobb valdszintiséggel juthat el
a felhasznal6 az altala keresett tartalomhoz. Joulin et al. [2016] két példan is tesztelték
az algoritmusukat. Mind érzelembesorolasban, mind cimkepredikcioban jobban, raada-
sul sokkal rovidebb futdsidOvel teljesitett a fastText a rivalis algoritmusoknal.
A word2vec-hez képest viszont lassabb, féleg akkor, ha széles karakter n-gram
spektrumot allitunk be a tréningjéhez. A tarsadalomtudomanyi felhasznalds kapcsan
visszatériink majd a két modell gyakorlati kiilonbségeire.

3 https://code.google.com/archive/p/word2vec/
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1.1.4. GloVe

A word2vec- és fastText-algoritmusok mogotti megkozelités nemcsak statisz-
tikai moédszerében mas (NNLM vs. matrixfaktorizacid) a korabbi SVD-modellekhez
képest, hanem abban is, hogy alapvetéen egy szo lokalis kornyezetébdl indul ki,
szemben az SVD-modellekkel, amelyeknél globalis kornyezetet hasznalnak a vektor-
térképzésre. A Stanford NLP-kutatocsoportja altal kifejleszett GloVe® (Pennington—
Socher—Manning [2014]) a két megkozelitést 6tvozi abbol a szempontbol, hogy egy-
szerre veszi figyelembe a vektortér kiszamitasakor a lokalis és a globalis kdrnyezetet.
Penningtonék 2014-es irasukban tobb hasonld modell eredményeivel is Osszevetik
sajatjaikat. A GloVe az 6sszehasonlitas alapjan legalabb olyan jol, vagy jobban telje-
sit, mint a rivalis algoritmusok.

Akarcsak a ,klasszikus” SVD-algoritmust hasznal6 modellekben, a kiinduld
adat a GloVe esetében is egy TCM. A GloVe viszont nem matrixfaktorizaciés meg-
kozelitést kdvet, hanem egy adott szopar egyiittes eléfordulasanak logaritmusat be-
csiili meg. Ez a gyakorlatban azt jelenti, hogy a GloVe algoritmusa egy olyan fligg-
vényt minimalizal, amelyben az adott szoparhoz tartoz6 szavak vektorainak szorza-
tabol kivonjuk a szavak logaritmusat, majd ennek vessziik a négyzetét. A modell
kapcsan két technikai érdekességet érdemes megjegyezni. Az els6, hogy a GloVe a
gyakori szavak szerepének csokkentése érdekében egy sulyfaktort alkalmaz, kikiisz-
0bolve ezzel a TCM-alapti modellek egyik alapproblémajat. A masodik pedig, hogy
a modell definidlasakor parhuzamosan két vektorteret is hasznalnak. Ez nem kovetke-
zik sziikségszerlien a modellfelirasbol, de a gyakorlati eredmények alapjan igy robusz-
tusabban miikodik az algoritmus. A két vektorteret altalaban Osszegzik, és a kdzos
vektorteret hasznaljak a tovabbi szamitasokban. A GloVe mogott allo modellt a dupla
vektoros megoldas miatt nevezik log-bilinearis regressziés modellnek (Pennington—
Socher—Manning [2014]). A GloVe-moédszer egyik nagy elénye, hogy nem csak egy
lokalis ablakot hasznal, mint a word2vec-alapu modellek, a masik pedig az, hogy job-
ban értelmezhetd az altala kapott végeredmény, legalabbis abban az értelemben, hogy
két adott sz6hoz tartozd vektor szorzatanak tartalmi jelentést tudunk adni.

1.1.5. Melyik modell jobb?

A bemutatott kiilonféle szobedgyazasi modellek kdzott nehéz rangsorolni, mi-
vel ,,széles korli paraméterezhetdséglik” miatt nem kdnnyl objektivan elddnteni,
hogy melyikiik teljesit jobban (akér a részfeladatokban). A vektortérmodelleket 6sz-
szehasonlité cikkek (lasd példaul Spirling—Rodriguez [2019]) legfobb tanulsaga,
hogy megfeleld paraméterezés mellett nincs nagy kiilonbség a ,.teljesitményiik”

¢ https://nlp.stanford.edu/projects/glove
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kozott. Kisebb korpuszok és ritkabb szavak esetén a GloVe valamivel stabilabb, mint
a lokalis ablakot hasznalé word2vec-modellek. Ez utébbiak koziil a skip-gram szinte
minden helyzetben jobban teljesit, mint a CBOW. Futasidé szempontjabdl a GloVe
gyorsabb, mint a word2vec (s féleg, mint a skip-gram), de tobb memoriat igényel,
mivel a bemeneti oldalon el kell késziteni egy TCM-et, amely mar kdzepes korpusz-
nal is rendkivill nagy lehet. Az egyes megkozelitések kozotti valasztast befolyasol-
hatja a projekt célja, az elérhet6 korpusz nagysaga, jellege, a rendelkezésre allo sza-
mitogépes eréforras nagysiga (gépek szama, CPU-7/GPUS-szam, memoria) vagy
olyan praktikusabb szempontok, mint, hogy a kutaté6 milyen programnyelven tud jol
kodolni, és az adott programnyelven a kiilonb6z6 modszerek miként érhetok el.

1.1.6. Kontextualizalt vektortérmodellek

A bemutatott mddszerek evolucidja alapjan megéllapithato, hogy a 2010-es
évek elején gyorsult fel igazan a szobedgyazasi modellek fejlesztése. Mint mar emli-
tettiik, a fastText-et 2016-ban publikalta egy Facebook-hoz k&thetd kutatdcsoport
(Joulin et al. [2016]). Az azbta eltelt évek sem teltek el eseményteleniil a tudomany-
terlileten, tobb izgalmas modellt is bemutattak. Az eddig kozzétett modszerek mind
statikus vektortérmodellek voltak. Ez a gyakorlatban azt jelenti, hogy mindegyik
szonak kontextustol fliggetleniil 1 vektortér-reprezentacioja késziil. A kontextualizalt
szobeagyazasi (contextualized word embeddings, CWE) modellek ezzel szemben
adott kontextushoz kétik, hogy milyen vektortértéket kap egy sz6. Bizonyos esetek-
ben a statikus vektorterekre épiilnek ra kétiranyt rekurrens neuralis modellek, ilyen a
Flair (Akbik—Blythe—Vollgraf [2018]) vagy az ELMo’ (Peters et al. [2018]).

A modszerek legujabb generacidja viszont mas logikat kovet, és nem hasznal
statikus beagyazast. K6z0s pontjuk az, hogy féleg forditasi feladatokban hasznalt,
un. ,transformerekre” (transzformatorokra) épitenek. Ez az altalanos megnevezés
olyan nyelvi modellekre utal, amelyekben van egy bekodold (encoder) és egy kiko-
dol6 (decoder) elem. E kettd kiillonb6zd neuralis halokbol épiil fel (rekurrens, konvo-
lucids stb.). Vaswani et al. [2017] egy olyan transformert vezettek be, amelyben a
bekodold elem egy Osszpontositd (attention) és egy nem visszacsatold (feed forward)
neuralis halobol all, mig a kikodold elemhez a megkiilonboztet és a nem visszacsa-
tolo réteg kozé egy bekodolo-kikddold Gsszpontosité (encoder-decoder attention)
réteget is hozzdadtak. A modell, mivel nem tartalmaz rekurrens elemet, rendkiviil
gyors futasra képes, az Osszpontositd réteg pedig nagy teljesitményt eredményez.
Ez utobbi réteg lényege az, hogy egy adott szovegrészen belill megadjuk, mely masik
széval tudjuk a célszd megértését segiteni, kvazi egyfajta sulyt rendeliink a kontextus-

7 Kozponti feldolgozod egység (central processing unit, CPU).
8 Grafikai processzor (graphics processing unit, GPU).
? Bedgyazasok nyelvi modellekbdl (embedding from language models, ELMo).
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ban megjelend szavakhoz. Ezt a logikat vitte tovabb az OpenAl (Radford et al. [2018])
és a jelenlegi egyik leglijabb médszer!®, a transzformétoralapu gépi tanulasi technika
(bidirectional encoder representations from transformers, BERT; Deviin et al. [2019])
is azzal a kiilonbséggel, hogy csak a bekodold elemet vették at. A BERT kiugroan
magas teljesitményét részben annak koszonheti, hogy nemcsak balr6l jobbra tanul,
de parallel jobbrodl balra is. Ezek a CWE-modellek foleg a tobbértelmii szavak esetén
lényegesen jobb eredményt érek el szinte minden nyelvi feladatban, mint a statikusak
(Wiedemann et al. [2019]). Tarsadalomtudomanyi hasznalatuk terjedében van.
Klasszifikaciora mar ma is lehet példat talalni (Samory et al. [2020]), de az elkovet-
kezo években deriil ki, hogy a tartalmi fokuszu elemzésekben mennyire tudnak teret
nyerni.

1.2. Technikai megfontolasok

A tanulmany el6z6 alfejezetében a szobeagyazasi modszerek rovid fejlédéstor-
ténetét mutattam be. A technikai részletek targyaldsa utan a téma kifejtését érdemes
ujra egy kissé heurisztikusabb nézépontbol folytatni. A kiinduldpont az lehet, hogy a
kiilonb6z6 tudomanyteriiletek és iizleti szereplok egymastodl eltérd célbol hasznalhat-
jak a szobeagyazasi modszereket. Tarsadalomtudomanyi perspektivabol legtobb
esetben szovegeken keresztiil szeretnének megérteni egy adott tdrsadalmi jelenséget,
annak beagyazottsagat vagy tempordlis mintait. Nyelvészként érdekes lehet
példaul bizonyos szavak morfologidjanak valtozasa vagy a szavak értékvaltasa
(Szabo [2019]), de akar az is, hogy miként lehet e nyelvi modelleket mas nyelvészeti
feladatokban hasznalni (példaul emocidelemzés, lemmatizacio'! stb. céljabol).
A szObeagyazédsi mddszerek azonban nem a tudomanyos felhasznalhatésaguk miatt,
hanem els6sorban azért terjedtek el, mert nagyon sok gyakorlati feladatban hasznos-
nak bizonyulnak. Fel lehet 6ket hasznalni tobbek kozott forditdprogramokban, szo-
veges keresések tamogatasara, szoveges botok programozasara, dokumentumklasszi-
fikaciora stb. Konnyen belathatdé azonban, hogy mas szempontoknak kell megfelel-
nie egy tarsadalomtudomanyi kérdésre valaszt keresé szobeagyazasi modellnek, mint
egy keresési algoritmusnak. Az 1. tablazat a szdbeagyazasi modellekkel szemben
tamasztott elvarasokat sorolja fel.

10 Bar kevesebb mint 2 éve jelent meg a modszert bemutaté cikk, csak a Google Scholar alapjan mar
tobb mint 12 000 hivatkozasa van.
! Szavak alapalakjanak a megkeresése.
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1. tablazat
Szobedgyazasi modellekkel kapcsolatos elvarasok felhasznalasi teriiletenként
(Aspects that word embedding models must meet, by application area)
Tarsadalomtudomanyi Ipari
Elvaras
alkalmazas
Korpusz jellege egyedi, az adott teriilethez kothetd | altalanos
Korpusz nagysaga akar kis korpusz is minél nagyobb
Elokészitett vektorterek inkabb nem inkabb igen
Elgépelt szavak, ismeretlen szavak | kevésbé fontosak fontosak
Ritka szavak kevésbé fontosak fontosak
Stemmelés/lemmatizacié javasolt nem javasolt
Modszer word2vec, GloVe fastText, CWE-k (ELMo, BERT)

Megjegyzés. Stemmelés jelentése: szavak megfosztasa toldalékoktol, ragoktol, igeidoktol.

Bérmilyen vektortérmodellrdl is beszéliink, minden esetben a korpusz a kiin-
dulopont. Ez azoknak a szovegeknek az dsszességét jelenti, amelyekbdl elkészitjiik a
nyelvi modelliinket. E szovegek lehetnek kozosségimédia-tartalmak, online 0jsag-
cikkek, kommentek, digitalizalt tartalmak — gyakorlatilag barmilyen online elérhetd
szoveges tartalom. Az ipari alkalmazasokban jellemz6éen altalanos, nagy korpuszok-
bol indulnak ki. Ilyen alapkorpusz lehet példaul a Common Crawl nonprofit szerve-
zet korpusza, a CC, amelyet gyakorlatilag az internetes tartalmak egy mintajanak is
tekinthetiink (https://commoncrawl.org). A CC folyamatosan gyljti erre irt specialis
algoritmusokkal (crawlers) az online oldalakra kikeriilé tartalmakat, és ezeket szaba-
don elérhetdvé teszi. A szervezet oldalan tobb mint 40 nyelven érhetd el szdveges
adat (magyarul is), 7 évre visszamendleg. Hatalmas, petabyte nagysagrendii adat-
mennyiségrol van sz6, amely azonban nem tul j6 mindségli — a szovegek tisztitasa
mar magaban is nagy feladat (/ndig [2018]). Szintén nyilt hozzaférésu, kiterjedt szo-
veges adatforrast jelent a Wikipedia (https://dumps.wikimedia.org/backup-
index.html). Ennek tartalma is tobbnyelvii, tehat nem csak angol nyelven jelenthet
megoldast a korpuszra. Mind a CC-t, mind a Wiki-korpuszt gyakran hasznaljak a
szobeagyazasi modellekben,'? mivel rengeteg témét lefednek, rengeteg unikélis szot
tartalmaznak, és mar méretiik miatt is nagyon robusztusak a bel6liik kapott eredmé-
nyek. Egy ipari alkalmazasban (példaul egy keresést timogatd applikacidoban) az itt
felsorolt tulajdonsagok meglehetésen eldnyodsek. De vajon miért nem feltétleniil azok
egy tarsadalomtudomanyi kutatasban? A valasz egyszer(i: ugyanazon okbol, amiért a
legtobb survey-modszertannal foglalkozo kutatdo (100-bol 99) elényben részesit
egy 1000 f8s reprezentativ mintat egy 1 000 000 f0s kényelmi mintdval szemben.
Bar a CC ¢és a Wiki-korpusz is nagy, a bel6lilk kapott eredmények nem (vagy csak

12 A word2vec és fastText oldalén elérhetd elokészitett vektorterek is részben ezekre a korpuszokra épiilnek.
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korlatozottan) altalanosithatok, és a kiilsd érvényességiik alacsonyabb egy szelektalt,
c¢lhoz szabott korpuszhoz képest. Tarsadalomtudomanyi kutatasok is késziilnek nagy,
altalanos korpuszokon (Kmetty—Koltai—Rudas [2021]), de ezek esetében a kutatok gyak-
ran sajat, egyedi korpuszt hasznalnak egy adott témahoz, mivel ezaltal lehetévé valik az
altalanos korpuszokon nem lehetséges kérdések megfigyelése (Szabo et al. [2020]).

Az eddigiekkel szorosan 0sszefiigg az is, hogy mennyire jellemz6 az el6készi-
tett vektorterek haszndlata egyes alkalmazasi teriileteken. A vektorterek a szobe-
agyazasi algoritmusok végeredményei; soraikban szavak vannak, oszlopaikban pedig
szavakhoz tartozé sulyok. Altaldban 100-500 dimenziobol allnak (lasd késébb).
A word2vec ¢és a fastText sikeréhez nagyban hozzajarult, hogy esetiikben elérhetdvé
valtak elokészitett vektorterek. Ez a gyakorlatban azt jelenti, hogy a fejlesztok ha-
talmas korpuszokon (lasd példaul CC, Wikipedia) elkészitették a szovegbeagyazast,
a kapott vektortereket pedig szabadon letolthetové tették. Informatikai/programozoi
szempontbol az eldkészitett vektorterek kezelése nagysagrendekkel egyszeriibb fel-
adat, mint egy nagy korpusz épitése és bedgyazasa. Ez kifejezetten olyan nagysagl
korpuszokra igaz, mint amilyenek hozzaférheték a word2vec vagy a fastText olda-
lan. A vektorterek az ipari alkalmazéasok tobbségében igen, a tarsadalomtudomanyi
projektekben viszont nem jol hasznalhatok a korabban emlitett szempontok miatt.
Szintén a hasznalati céllal van 6sszefliggésben, hogy az ipari alkalmazasokban elény,
ha a modell robusztusan tudja kezelni a ritka, valamint a kiindulé korpuszban nem
szerepld szavakat, illetve megoldast nyujt az elgépelésekre. Specialis elemzési célok
kivételével ezeknek azonban nincs jelentdsége egy tarsadalomtudomanyi projektben.
A kutatasokban altalaban nem a kivételek az érdekesek, hanem a ,,massziv” trendek.
Ebbdl kovetkezik, hogy az ipari projektben a fastText-hez hasonl6 karakter n-gram
megkdzelitést hasznalod algoritmusok keriilnek el6térbe, a tarsadalomtudomanyiakban
ugyanakkor ezeknek nincsen hozzaadott értékiik — s6t akar zavar¢ is lehet, ha a vég-
eredményben két ellentétes jelentésii, de hasonl6 alaku szé kozel keriil egymashoz.

A bemeneti korpusz kapcsan a méret és a forras mellett az is érdekes, hogy mi-
lyen 1épéseken megylink keresztiil a beagyazasra vald elokészités soran. A korpusz-
tisztitasnak nincs egy altalanos, minden projektre érvényes formuldja (Néemeth—
Katona—Kmetty [2020]), viszont léteznek olyan 1épések, amelyeket érdemes elvé-
gezni a tartalomelemzés el6tt (elemzés alatt itt nemcsak a szobeagyazasra, hanem
minden mas szovegbanyaszati megoldasra [példaul topikmodellezésre] is gondolok).

Az eldfeldolgozasi 1épések jellemzden id6- és eréforras-igényesek. Ha azonban
tarsadalomtudomanyi célbdl akarunk felhasznalni egy vektortérmodellt, akkor érdemes
végrehajtani Oket, mert jelentOsen befolyasolhatjdk eredményeink érvényességét.
Az ipari alkalmazasokban ez utobbinak altalaban kisebb a fontossaga, s6t a lemmatiza-
cid/stemmelés altalaban kifejezetten keriilendd, hiszen a legtobb esetben épp az a cél,
hogy a nyelvi modell egy adott sz6 minden alakjara jol miikodjon.

Miutan véglegesitettilk a bemeneti korpuszt, és kivalasztottuk az algoritmust, a
beagyazasi modell paraméterezése a kovetkezo 1épés. Ez értelemszerlien a valasztott
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algoritmustol fligg, de vannak olyan paraméterek, amelyek minden algoritmusban
egyarant valaszthatok. Ezek koziil a két legfontosabb az ablak nagysaga és a vektor-
tér mérete. E16sz0r ez utobbival foglalkozok.

A vektortér nagysaga két elembdl all 6ssze. Az egyik a szavak szama, amely
alapvetden adott egy szotarban. Ha a nagyobb trendeket akarjuk vizsgalni egy téma-
ban, a ritka szavak akar ki is hagyhatok a korpuszbdl, csokkentve ezzel a futdsidét és
novelve a modell stabilitasat (1asd késobb). A masik dimenzioé a szavakhoz rendelt
sulyvektor hossza. Ez jellemzdéen 100 és 500 kozott mozog, leginkabb 200-300 di-
menzios vektortereket képeznek. Intuitiv modon azt gondolhatnank, hogy minél t6bb
dimenziénk van, annal jobb lesz a vektortér; am ez a gyakorlatban erésen korpusz-
fliggd (Spirling—Rodriguez [2019]). Kis korpusz esetén a tul sok dimenzid csokkenti
szerepe, de nagy korpusznal sem érdemes extra szamu dimenzids vektorteret kialaki-
tani, mert a futasido novekszik, és nem kapunk jobb eredményeket.

Az ablak nagysaga a masik olyan paraméter, amelyr6l minden modell kapcsan
fontos donteniink. Az ablak azt a szokdrnyezetet jelenti, amelyet a modellek felhasz-
nalnak a vektortér kialakitdsara. A word2vec ezen az ablakon megy végig, a GloVe
ezt az ablakot hasznalja fel, hogy kiszdmitja a TCM-ot. Az ablak altaldban kétoldali
szimmetrikus, de vannak példak aszimmetrikus, illetve olyan ablakokra is, ahol st-
lyoznak a kozelséggel. Ha til pici ablakot hasznalunk, nem jelenik meg, ha tul na-
gyot, akkor ,,szétfolyik” az adott sz6 kontextusa. A kis ablak jobban miikddik a lexi-
kalis egyezések vizsgalata soran, mig a nagyobb az analdgiak vizsgalatdban (Lison—
Kutuzov [2017]), és kisebb korpuszok esetében ndveli a stabilitast (Szabo et al. [2020]).
Kozosségimédia-tartalmaknal (tweetek, kommentek) szintén érdemes nagyobb abla-
kot hasznalni, hogy az adott szoveg teljes kontextusaban beépiiljon a vektortérbe
(Yang—Macdonald—Ounis [2018]). Bar nincs egységes allaspont az ablak idealis
mérete kapcsan, altalaban 5-10 kozé tehetd, de ahogy irtam, ez fiigg a korpusz
jellegétdl és nagysagatol.

Bar még nem emeltem ki, az eddigiekbdl egyértelmiien kidertil, hogy a szobe-
agyazas — akarcsak mas nyelvi modellek — er6sen nyelvfiiggd. Maga az algoritmus
nyelvtél fliggetleniil ugyanazokat a 1épéseket végzi, de a nyelv meghatirozza az
eléfeldolgozast, a modell paraméterezését és értelemszeriien a kapott vektorteret is.
A kiilonb6zé modszerek 6sszehasonlitasat az is megneheziti, hogy a legtobb kiérté-
kelés angol nyelvre késziilt, igy az altalanosan javasolt paraméterbeéllitisok nem
biztos, hogy mas nyelvek esetén is megfelelok. Az ablaknagysagnal is érdemes ezt
figyelembe venni, és az adott nyelv egyedisége alapjan meghatarozni az idealis abla-
kot. Erésen nyelvfiiggd példaul, hogy az egy mondaton beliili, egymasra hat6 szavak
kozott mekkora az atlagos tavolsag (az tin. dependencialanc). Azokban a nyelvekben,
ahol a dependencialanc hosszabb, érdemes nagyobb ablakot hasznalni. Az atlagos
tavolsag joval nagyobb a magyar, a német és a kinai nyelvben, mint a romanban
vagy a japanban. Az angol nyelv ilyen szempontbol atlagosnak szamit (Liu [2008]).
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A technikai bemutatas kapcsan az utolsé vizsgalt jellemz6 a modellek stabilitasa.
Ez jelen kontextusban akként értelmezhetd, hogy mennyiben térnek el egymastol az
adott korpuszra lefutatott, egyazon modszert hasznald elemzések eredményei. Az elté-
r6 vektorterek abbol kovetkeznek, hogy a stlyvektorok illesztésekor az algoritmus egy
véletlen inicializalasbol indul ki, és a minimalizalni kivant hibafiiggvényt még véletlen
hibatagokkal is kiegésziti. Az ilyen tipusu instabilitas jellemzé mas NLP- (példaul
a topik-) modellekre is, de a standard tarsadalomtudomanyi médszerek kozott is tala-
lunk ra példat (lasd k-kozép klaszterezés). A stabilitds er6sen Osszefligg a korpusz-
nagysaggal: minél kisebb a korpuszunk, anndl instabilabb az eredmény. Bizonyos
paraméterek beallitasaval (kisebb dimenzidszam, nagyobb ablakméret, sok iteracio)
csokkenthetd, de nem tiintethetd el az instabilitas, mert ez a modszer sajatja.

2. Mit kezdjiink a vektortérrel?

Az el6z6 alfejezetekben bemutattam a szobeagyazasi modellek matemati-
kai/statisztikai alapjait és azokat a technikai megfontolasokat, amelyeket érdemes
atgondolni egy vektortérmodell készitése/hasznalata eldtt. Jelen alfejezetben egy
hasznélhatd vektortérbdl indulunk ki. De vajon mit lehet e vektortérrel kezdeni?

A kérdés megvalaszolasdhoz érdemes Ujra felidézni az alacsony dimenzids vek-
tortér eredeti korpuszbol valé alkotasénak céljat: szeretnénk minél jobban megérteni
egy adott szovegben szerepld szavak egymashoz val6d viszonyat. Vajon melyek azok a
szavak, amelyek jellemzOen egy kontextusban szerepelnek/,taszitjak” egymast?
A szobeagyazasi modellek segitségével e kérdésre pontos valasz adhatd. Gyakorlatilag
modszertdl fiiggetleniil az egyes szavak vektorait ugy optimalizaljuk, hogy az egymas-
hoz kozel es6 szavak e térben is kozel legyenek egymashoz. A kozelség ebben az eset-
ben akar a jelentést vagy a témat érintd, akar a szintaktikai kozelséget is jelentheti
(ha nem lemmatizaltuk a korpuszunkat). A 2. adbra egy egyszeriisitett kétdimenzios
térben mutat be erre néhany példat kiilonb6z6 fogalmak vonatkozasaban. A kozelség
kiszamitasara leggyakrabban a két vektor szogtavolsaganak koszinuszabol'® indulunk
ki, és ezt forditjuk at egy kozelségmutatora (lasd késobb).

13 Két 526 kozelségének kiszamitasakor trivialis megoldasként egy egyszerii euklidészitdvolsdg-metrika
juthat elséként esziinkbe. Ez jelen esetben azonban nem a legjobb megkozelités, mivel a vektorok hossza
Osszefliggést mutat a szavak gyakorisagaval és kontextustiiggdségével (Schakel-Wilson [2015]). Az euklidészi
tavolsag helyett szamos elemzés szogtavolsagokat hasznal, pontosabban a szavak koszinuszkozelségét vizsgalja.
A koszinuszkozelség 1, ha két sz6 kozott a bezart szog 0, 90 fokos szognél 0, 180 foknal pedig —1. Nincs
egységes definicié arra, hogy mi szdmit magas vagy alacsony koszinuszkozelségnek. Sajat tapasztalataim
alapjan ennek meghatarozasara a kovetkez6 altalanos hiivelykujjszabaly hasznalhato: 0,2 alatt a kozelség
gyengének, 0,2 és 0,4 kozott kozepesnek, 0,4 felett erdsnek tekinthet. Ezek az értékek azonban egyarant
fiiggnek a korpusztdl és a beagyazasi algoritmustol, ezért a legjobb, ha a koszinuszkoézelségek sorrendjére
fokuszalunk és nem az abszolut értékére.
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2. abra. Példa a szavak/fogalmak kozelségére
(Example of proximity of words/concepts)

male
(férfi)
hello whatsup ?
<y hi (mi a helyzet
(helcl(?szi yeer doctor
(orvos)
emale P
(n5)®
Russia
(Oroszorszag)
USA —,? ‘
(Egyesiilt nurse
Allamok Trump (dpold)
o=\ o
sociologist
(szociglégus) | |
— computational social scientist
@) —° (szamitogépes tarsadalomtudos)
B ocomputer scientist
(informatikus)

Forras: Néemeth—Koltai [2021].

A 2. abran kozel helyezkednek el egymashoz a koszonések (hello, hi, whatsup),
az orszagok és a politikusok, valamint a tudomanyteriiletek. Példaul a szamitogépes
tarsadalomtudos kozelebb van a szocioldogushoz, mint az informatikushoz.'
A diagram egy érdekes lehetOségre, az analdgiak vizsgalatara is ravilagit. Ha megha-
tarozzuk a nd és a férfi vektor kozott bezart szoget, €s ezt kivetitjiik az orvosra, akkor
megkapjuk a szakma ,,n6i” megfeleldjét, az apolét. Ugyanezzel a logikaval azt is
meg tudjuk nézni, hogy a USA — Trump parositasnak ki felel meg Oroszorszag
viszonylataban — a kérddjel helyére viszonylagos biztonsaggal beirhatjuk Putyint.
E lehet6ségek tarsadalomtudomanyi hasznara a késébbiekben tériink vissza.

Az eddigi példak elméleti sikon mutattdk be, hogy miként miikddik a modszer.
A gyakorlati demonstraciora egy eldkészitett vektorteret hasznalok, amely
a Wikinews korpuszan alapul. A Wikinews a 2017-es Wikipediabol, a UMBC"
korpuszabol (50 000 oldal 100 000 000 weblapjanak gytijtése) és a stamt.org oldalrol
szarmazo6 hirekbdl épiil fel. A teljes korpusz 16 milliard szot tartalmaz. Az elokészitett,
300 dimenziés vektortér, amelynek képzéséhez a fastText-algoritmust hasznaltak,
a korpusz 1000000 leggyakoribb szavat tartalmazza (ezek nincsenek stemmelve,
¢és benniik kis- és nagybetiik egyarant eléfordulnak). A vektortér szabadon letdlthetd
a fastText weboldalarol: https://fasttext.cc/docs/en/english-vectors.html.

14 Az dbra demonstracids céllal késziilt, mdgétte nincsenek valds adatok.
'S Marylandi Egyetem, Baltimore megye (University of Maryland, Baltimore County, UMBC)
https://ebiquity.umbc.edu/blogger/2013/05/01/umbc-webbase-corpus-of-3b-english-words/
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Az elemzést egy egyszeri lekérdezéssel kezdjiik. Milyen szavak vannak kozel
a sociology-hoz (szociologiahoz)?

2. tablazat
A ,,sociology” (szociologia) szo 15 legkozelebbi szomszédja
(The 15 closest neighbours of the word ‘sociology’)

Sor- Sz Koszinusz- Sor- Sz6 Koszinusz- Sor- Sz6 Koszinusz-

rend kozelség rend kozelség rend kozelség
1. Sociology 0,79 6. criminology 0,71 11. linguistics 0,63
2. psychology 0,77 7. sociological 0,71 12. ethnography 0,63
3. anthropology 0,76 8. economics 0,69 13. theology 0,63
4. sociologists 0,73 9. philosophy 0,66 14. ecology 0,63
5. sociologist 0,71 10. biology 0,64 15. science 0,62

Megjegyzés. Itt és a tovabbiakban: sociology: szocioldgia; psychology: pszichologia; anthropology:
antropologia; sociologist(s): szociologus(ok); criminology: kriminoldgia; sociological: szociologiai; economics:
kozgazdasagtan; philosophy: filozofia; biology: biologia; linguistics: nyelvészet; ethnography: néprajz;
theology: teologia; ecology: dkologia; science: tudomany.

Forras: Wikinews alapjan sajat szamitas.

Az angol nyelvii korpuszban a sociology (szocioldgia) szoéhoz a Sociology van
a legkozelebb, tehat annak nagybetiivel kezdodé valtozata, de a sorrendben az els6 6t
kozott van a sociologists (szociologusok) és a sociologist (szocioldgus) is. A tanul-
many korabbi alfejezeteiben mar tobbszor emlitettem, hogy az altalanos korpuszokat
hasznalo, eloképzett vektorterek esetében a késziték kevés eldfeldolgozast végeznek.
Ez nem hanyagsag a résziikrol, inkabb vilagos célt szolgal: szamos alkalmazasban
kifejezetten fontos, hogy a vektortér ne csak tisztitott, lemmatizalt szoveget tartal-
mazzon. Ez sok tarsadalomtudomanyi elemzésben zavaro tud lenni, ezért is érveltem
korabban amellett, hogy érdemes az adott feladatunkhoz sajat vektortereket képezni,
jol eldkészitett korpuszt felhasznalva. A 2. tdblazatban szerepld top 15-ben természe-
tesen feltiinnek a ,;rokon szakmak™ is, elsoként a psychology (pszicholdgia) és az
antropology (antropoldgia), utanuk pedig a criminology (kriminoldgia), az economics
(kozgazdasagtan) és a philosophy (filozofia). A legkdzelebbi természettudomanyi
szakma, a biology (bioldgia) a 10. helyet foglalja el.

A kapott lista ranézésre logikusnak tiinik: a 2. tdblazatban olyan tudomanyterii-
leteket latunk, amelyek a szocioldgia rokon szakmadinak tekinthetk, de példaul a
political science (politoldgia) hidnyzik a listarol. Mivel ez utobbi angol nyelven két
szobol all, vektorteriink e szodsszetételt nem tartalmazza. A top 15-0s listara még
felféré science (tudomany) szo tavolsaga 0,62 volt a sociology-tol, a political-é
(politikai) pedig 0,54. Erdemes megvizsgalni, hogy a political és a science szavak
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ko6z06s vektora milyen tavol van a sociology sz6tol. Ehhez elég egyszertien dsszeadni
a két szo6 vektorait és az Osszeadott vektor tavolsdgat kiszdmitani a sociology
vektoraval. A kapott értékiink 0,65 — ez mar felfért volna a toplistara, a philosophy és
a biology kozé. E megoldas természetesen nem ekvivalens azzal a megkozelitéssel,
hogy mar a korpusz szintjén dsszevonunk egybetartozd szavakat, de kozelitd megol-
dasnak elfogadhato.

Az elemzésben tovabblépve megvizsgalhatjuk, hogy a kivalasztott 10 diszciplina
milyen kozel van egymashoz. A 3. tablazat a tudomanyteriiletek kozelségi matrixat
mutatja. Mivel a koszinuszkozelség szimmetrikus, elég a matrix egyik felét kitolteni.

3. tablazat
Tiz kivdlasztott tudomdnyteriilet koszinuszkézelsége
(Cosine proximity of the ten selected disciplines)

> % 8 z 3 ” £ 2 z

Tudomény- %D < E § Z Eﬁ S g 8 z

teriilet neve ‘5 S £ K] 5 S 2 £ = 5

2 Zz 3 = g S < = 2 <

a, o [=9) — =) 15}

sociology 0,77 0,69 0,66 0,63 0,64 0,57 0,55 0,52 0,52
psychology 0,61 0,68 0,61 0,67 0,58 0,56 0,53 0,56
economics 0,65 0,52 0,59 0,57 0,56 0,59 0,57
philosophy 0,58 0,60 0,61 0,60 0,57 0,55
linguistics 0,55 0,52 0,56 0,46 0,47
biology 0,69 0,59 0,56 0,72
physics 0,70 0,60 0,71
mathematics 0,61 0,60
engineering 0,57

Megjegyzés. A 0,6 feletti értékeket vastagitassal jeloltiik. Physics: fizika; mathematics: matematika;
engineering: mérnoktudomanyok.
Forrds: Wikinews alapjan sajat szamitas.

Kifejezetten alacsony koszinuszértékeket nem latunk a 3. tablazatban,
de ez nem meglepd, hiszen alapvetden egy teriiletre koncentralunk. A matrix alapjan
viszont jol kirajzolodik a tudomanyteriiletek belsd Osszefonddasa: a tarsadalom-
és bolcsészettudomanyi diszciplindk nagyon kozel keriilnek egymashoz, de elvalnak
a természettudomanyi teriiletekt6l. Ennek demonstrdldsdra tovabbi elemzéseket
végezhetiink a matrixon.

A kozelségmatrix jol hasznalhaté mind a klaszterelemzésben (ilyenkor a kozel-
séget at kell transzformalni tavolsagra), mind a kapcsolathalozat-elemzésben vagy
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mas dimenzidcsokkentd eljarasban. A 3. abra a 10 tudomanyteriilet hierarchikus
klaszterdendrogramjat szemlélteti. Az egyik ,,agon” a nyelvészet, a szociologia,
a pszicholdgia a kdzgazdasagtan és a filozofia helyezkedik el, mig a masikon a fizika,
a matematika, a bioldgia, a kémia €s a mérndktudomanyok. Az egymassal dsszekeriild
parok trividlisnak tiinnek, ez aldl talan egyediili kivétel a kozgazdasagtan és
filozofia 6sszekapcesolodasa.

3. dbra. A tudomanyteriiletek tavolsdgmatrixabol képzett hierarchikus klaszterezés dendrogramja
(Dendrogram of hierarchical clustering formed from the distance matrix of disciplines)
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Forras: Wikinews alapjan sajat szamitas.

A kapcsolathalozati megkozelitésben érdemes egy kiiszobérték alapjan a ko-
zelségmatrixot 0/1 dichotom értékeket felvevo binaris matrixra transzformalni, ahol
1 jelenti két sz6 Osszekapcsolasat a halozatban. A klaszteres megoldassal szemben a
halézati vizualizacid komplexebb Osszefiiggéseket is képes megmutatni. A 4. dbran
szerepl6 haldzatnal a 0,6-es értéknél huztuk meg a hatart. Ez esetben is jol kirajzolo-
dik a két tudomanyteriileti csoport elkiiloniilése, csakigy, mint az 6sszekapcsolodasi
pontok (példaul a bioldgia-szocioldgia-pszicholdgia harmasa vagy a filozofia-fizika-
matematika kozotti k6zos kapocs).
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4. abra. Tudomanyteriiletek kizelségébdl képzett halozati vizualizdacio
(Network visualization formed from the proximity of disciplines)

f engineering
Chemistry (mérnoktudoményok)
(kémia)

physics
/ e \
mathematics
biology (matematika
(biologia)

philosophy
(filozofia)

economics
(kozgazdasagtan)

linguistics
(nyelvészet)

Forras: Wikinews alapjan sajat szamitas.

A Kklaszter- és a kapcsolathalozati elemzéshez képest masik megkozelitést
jelentenek a dimenzidcsokkentd eljarasok. Itt szoba johetnek egyszerlibb fékompo-
nens-/faktorelemzés-alapu vagy olyan modszerek is, amelyek képesek megragadni a
struktira mogotti nemlinearis Osszefiiggéseket. Az elobbieket inkabb akkor hasznal-
juk, ha a kapott dimenziokat mas elemzésekbe vissziik tovabb, az utdbbiakat pedig
akkor, ha képet akarunk kapni egy szohalmaz belsd strukturalédasarol. A komple-
xebb megkozelitések koziil a tartalmi vizsgalat céljara leginkabb a z-eloszlast
sztochasztikus szomszéd bedgyazas (¢-distributed stochastic neighbour embedding,
T-SNE) modszer terjedt el (Maaten—Hinton [2008]) a szoveges vektorterek esetében.
Az 5. abra a T-SNE segitségével kapott elsé két dimenzid szerint abrazolja a
tudomanyteriileteket.

A dimenzidk értelmezése egyaltalan nem trividlis egy T-SNE modellben.
Az Y a korabban mar tobbszor bemutatott természettudomanyok vs. tarsadalomtu-
domanyok dimenzidja, az X ugyanakkor nehezen interpretalhato.
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5. abra. Tudomanyteriiletek tavolsaga a T-SNE mddszer alapjan
(Distance of disciplines based on the T-SNE method)

linguistics
100 (nyelvészet)
sociology psychology
(szocioldgia) - g
® (pszwh.ologla)
economics
50 (kozgazdasagtan)
2
N
=
15)
E O engineering g
: (mérndktudomanyok)
mathematics
-50 : (matematika)
physics *
(fizika)
chemistry ®
(kémia)
—-100
—40 =20 0 20
X dimenzid

Forrads: Wikinews alapjan sajat szamitas.

Az eddig ismertetett elemzésben a tudomanyteriiletek szavainak kozelségébol
indultam ki, és explorativ logikat kdvettem. A tudomanyteriiletek egymashoz viszo-
vizsgalni. A 6. abran a tarsadalmi és a technikai dimenziot hataroztuk meg, melyeket
e két széhoz (social [tarsadalmi], technical [technikai]) vett kozelséggel mértiink.
Ezekben ugyancsak elvalnak egymastél a tudomanyteriiletek. A varakozasoknak
megfelelden a szocioldgia és a pszicholdgia a tarsadalmi dimenzidban vesz fel magas
értéket, ezzel szemben a mérndktudomanyok, a fizika és a kémia a technikaiban.

A vizsgalt dimenzidkban a tudomanyteriiletek elkiiloniilése logikusnak tiinik.
Az eddig ismertetett eredmények tarsadalomtudomanyi szempontbol kevésbé érde-
kesek, de ravilagitanak a modszerben rejlo lehetdségekre. A social és technical sza-
vak helyére barmit behelyettesithetlink — ezaltal komplex modon vizsgalhatjuk, hogy
milyen a kommunikacié egy jelenséget érintden az online diskurzusban. Izgalmas
kérdés példaul, hogy milyen gendervonzata van egyes szavaknak. A szocioldgusok
lanyok, a mérndkdk pedig fiuk? Vagy forditva? E kérdés ,.tétjére” a kovetkezod alfe-
jezetben még visszatérek, itt csak az elemzési megkozelitésre fokuszalok. Ez esetben
a tudomanyteriiletek helyett a hozzajuk tartoz6 szakmaknak szamolom ki a férfi-ndi
tavolsagat. A férfi dimenzidhoz vald kozelséget a he (6 [férfi névmas]) szdval
operacionalizalom, a ndit pedig a she-vel (6 [n6i névmas]). A komplexebb dimenzid
meghatarozasara a késébbiekben térek ki.
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6. abra. Tudomanyteriiletek pozicidja a ,,social” (tarsadalmi)
és a , technical” (technikai) szavakhoz viszonyitva
(Position of disciplines in relation to the words ‘social” and ‘technical’)

sociology
(szociologia)
®

0,6

psychology ;
(pszichologia) €CONOMICS
{ ] (k(ﬁ/ga/gaséglan)

: engineering @
0,5 (mérndktudomanyok)

Tarsadalmi dimenzio

linguistics

(nyely e.szel) chemistry

mathematics @ (kémia)
(matematika) physics

(fizika)

0,4

0,4 0,5 0,6
Technikai dimenzid

Forras: Wikinews alapjan sajat szamitas.

7. abra. Foglalkozasok pozicidja a ,,he” és ,,she” szavakhoz viszonyitva
(Position of occupations in relation to the words ‘he’ and ‘she”)

0,551
0,50
psychologist
© (pszichologus)
‘N [}
S|
£
S 0,431 A mathematician
%3] sociologist (matematikus) |
Z (szociolégus), physicist
cortdmist (fizikus)
0.40- £ (kdzgazdasz)
’ chemist linguist
(kémikus) PEIVE?)
engineer
0351 (mérnok)
0,35 0,40 0,45 0,50 0,55

Férfi dimenzid

Forras: Wikinews alapjan sajat szamitas.
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srer

tol a ndi és a férfi oldalt. A legtobb tudomanyteriilet, de leginkabb a mérnoktudoma-
nyok, a nyelvészet, a fizika és a filozofia, kdzelebb helyezkedik el a férfi dimenzio-
hoz. A ndi oldalon csak a szociologus és a pszichologus foglalkozéasokat talaljuk.

2.1. A szobeagyazasi vektortérmodellek
tarsadalomtudomanyi szerepe és alkalmazasanak lehetoségei

Ebben az alfejezetben a vektortérmodellek tdrsadalomtudomanyi hasznositha-
tosagara, valamint arra koncentralok, hogy miért érdemes ezeket tarsadalomtudoma-
nyi szempontbol vizsgalni. Az elsé cél a tarsadalomtudoményi kutatasi keretben
trivialis, az utobbi viszont nem feltétleniil az, ezért ennek targyalasaval kezdek.

Ahogy a dolgozat korabbi részében mar részletesen kifejtettem, szdmos mester-
ségesintelligencia- (MI-) alkalmazas hasznal nyelvi modelleket. E modellek egy rész-
ének kimenete maga is valamilyen szoveges tartalom (példaul egy forditds), de sok
esetben inkabb valamilyen klasszifikacio (példaul spam-e az adott e-mail, vagy tovabb-
juthat-e az adott jelentkez6 az allasinterju kovetkezo korébe). Egy Ml-algoritmus kii-
lonféle (nem szandékolt) torzitdsokat tartalmazhat (Mehrabi et al. [2019]),
melyek negativan befolyasolhatjak a klasszifikacios modelljeink miikddését. A torzi-
tast legegyszeriibben a forditoprogramokon lehet vizsgalni, amit a Google Fordito
mikodésével fogok demonstralni (hasonld logikaju részletes elemzés kapcsan lasd
Prates—Avelar—Lamb [2019]). A kovetkezo kis ,jatékot” barki kiprobalhatja, tartalmat
tetszOlegesen varialva. Vegyiink egy rovid magyar szoveget:

,»Az iskolaban mindenkirdl késziilt egy jellemzés.
Szaborol a kovetkez6t mondtak. O biztos, hogy politikus lesz.”

A Google Forditoval erre a kovetkezd angol szoveget kapjuk:

,,A description was made of everyone in the school.
The following was said about Szabé. He is sure to be a politician.”

Ebben az esetben nem érdekel minket, hogy mennyiben hibés tartalmilag a
forditas, az viszont igen, hogy a politikus a /e szo6t hivja eld, tehat ha politikus lesz,
akkor Szabd férfi. De mi torténik akkor, ha a magyar szovegben kicseréljiik a politi-
kust tanarra?

,,She’s sure to be a teacher.”
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Ha tanar lesz, akkor né az illetd. Tehat a forditdéalgoritmus mogotti nyelvi
modell azt az informacidt hasznalja, hogy egyes szakmak inkabb néi vagy férfi kor-
nyezetben fordulnak eld. A 4. tablazat néhany példat tartalmaz arra vonatkozoan,
hogy kiilonb6zd foglalkozasoknal férfi vagy ndéi személyes névmast javasol-e
a Google Fordito.

4. tablazat

Foglalkozdasokhoz rendelt személyes névmas a Google Fordito alapjan
(Personal pronoun assigned to occupations based on Google Translate)

Foglalkozas Személyes névmas
doktor ferfi
sebész férfi

borgyogyasz ndi
fogorvos no6i
tudos férfi
pszichologus no6i
sofor férfi

A forditdalgoritmus mogotti nyelvi modellt nem csak foglalkozasok esetében
lehet vizsgélni. Igy, ha valaki okos, akkor férfi, ha érzelmes, akkor pedig nd a Google
Fordit6 szerint. Azt gondolhatnank, hogy az életben nincs jelentdsége annak, hogy a
program szerint a lanyok sirdsak, a fiak pedig batrak. A valosagban azonban nem igy
van, mivel ez épp annak a mechanizmusnak a manifesztalédasa, amely megerdsiti a
szerephierarchiakat vagy a nemek kozotti egyenldtlenséget. Rdadasul, ha azt feltéte-
lezziik, hogy a Google mdas moduljai, példaul a reklamajanlati rendszer
(Google Ads) is hasonl6 nyelvi modulokat hasznal, akkor a torzitds hatdsa mar koz-
vetlentill is megjelenik (Datta—Tschantz—Datta [2015]).

A klasszifikacidés modelleknél nehezebb dolgunk van, ha rekonstrualni szeret-
nénk a torzitast. A legtobb ipari alkalmazas ugyanis feketedobozként miikddik, nem
nyilvanosak sem a bemeneti adatai, sem a feldolgozasi algoritmusai. Még ha azono-
sitani is tudjuk bizonyos tarsadalmi csoportok hatranyos megkiilonboztetését,
akkor sem tudhatjuk, hogy pontosan miért jon létre a torzitds. JO példa erre
Chen et al. [2018] kutatasa, amely azt vizsgalja, vajon allaskdzvetitdi oldalon van-e
kiilonbség abban, hogy hanyadik helyen jelennek meg a férfi és a néi munkavallalok
a keres6ablakban. A szerzok elemzésiikben kimutatjak, hogy — bar az allasadok neme
nincs kiilon regisztralva (6k is név alapjan kovetkeztettek a nemre) — minden lehet-
séges hattérhatas kiszlirése mellett is a ndi allaskeresok kissé hatrébb sorolddnak.
Ennek egyik lehetséges oka, hogy az algoritmus ,,ratanul” olyan nyelvi elemekre az
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onéletrajzokban, amelyek latens médon 6sszefliggnek az allaskeresé nemével (ennek
kapcsan lasd még De-Arteaga et al. [2019]).

A tarsadalomtudésok szerepe ebben az esetben elsdsorban az, hogy kritikusan
vizsgaljak azokat az algoritmusokat, amelyek akar napi szinten dontést hoznak az
emberek életérél. Amennyiben az alkalmazasok altal tartalmazott torzitasokat sikertil
azonositani, a készitOk 1épéseket tehetnek a kikiiszobolésiik érdekében. A szobeagya-
zasi modellekkel kapcsolatban tobb modszertani javaslat is késziilt a torzitasok felis-
merésére (Caliskan—Bryson—Narayanan [2017], Garg et al. [2018]), illetve kezelésére
a vektorterekben (Bolukbasi et al. [2016], Zhao et al. [2018], Manzini et al. [2019],
Gonen—Goldberg [2019]). E torzitasokat természetesen nem a beagyazasi algoritmus
okozza, hanem a bemenetként hasznalt korpuszok, amelyek legtobb esetben rengeteg
(nemi és etnikai) sztereotipiat hordoznak magukban (a Wikipedia kapcsan lasd pél-
daul Wagner et al. [2015]).

A tarsadalomtuddsok nem csak ,kapuérként” vizsgalhatjak a vektortereket,
azok felhasznaloi szempontbol is értékesek lehetnek szamukra. Ez utobbi tekintetben
technikai és tartalmi felhasznalast kiilonboztethetiink meg.

Az eldbbi esetén nincs sziikség hosszi magyarazatra; egyszeriien arrol van szo,
hogy valamilyen klasszifikdciés modellben szobeagyazasi modszereket hasznalnak.
Az elemzés igy nem a szobeadgyazasra fokuszal, hanem a klasszifikacidé kimenetére
(Yang—Macdonald—Ounis [2018], Samory et al. [2020]), de a klasszifikaciés modell
bizonyos paraméterei (példaul az, hogy egy adott kategdriaba keriilést milyen szavak
generaljak) az elemzésben is érdekesek lehetnek (Nakandala et al. [2017]).

A technikai felhasznalassal szemben a tartalmiban mar nem az algoritmus
klasszifikacios ereje érdekel minket, hanem az, hogy a vektorterek milyen tarsadalmi
Osszefiiggések kimutatasara alkalmasak. Ami az ipari alkalmazasban torzitds, az a
szociologiai alkalmazasban a kibanyaszandé eredmény. Mely foglalkozasok kotdd-
nek erGsen a nemhez vagy az etnikumhoz? Milyen szabadidé-elt6ltési formak jel-
lemzOk a gazdagokra ¢és a szegényekre? Hogyan alakult bizonyos fogal-
mak/csoportok tdrsadalmi kontextusa az elmult 100 évben? Ez csak néhany azon
tarsadalomtudomanyi kérdések koziil, amelyek a vektortérmodellek segitségével
megvalaszolhatok.

A modszer tartami felhasznalhatosdganak elismerése kapcsan fontos mérfold-
kének tekinthetjiik Kozlowski, Taddy és Evans ,,The geometry of culture: Analyzing
the meanings of class through word embeddings” (A kultira geometridja: az osztaly
jelentéseinek elemzése szobedgyazasokon keresztiil) ciml tanulméanyéanak 2019-es
megjelenését a szociologia zaszldshajo lapjaban, az American Sociological Review-
ban (Amerikai Szociolégiai Szemle). Kozlowskiék munkaja két szempontbol is na-
gyon érdekes. A szerzok egyrészrél azt vizsgaljak, hogy kiillonb6zo kulturalis és
szabadidds kérdések nemi/etnikai/tarsadalmiosztaly-beagyazottsaga mérhet6-e vek-
tortérmodellekkel. Ennek eldontésére sajat survey-kutatdsukat hasznaltak fel, amely-
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ben a felvételi mintaba keriilt személyektdl azt kérték, hogy szemantikus differencia-
skalakon osztalyozzanak bizonyos kérdéseket. Az osztilyozasi szempont az volt,
hogy a vizsgalati ,,objektum” mennyire férfias vagy néies, fehér vagy afroamerikai,
illetve als6 vagy felsd tarsadalmi osztalyhoz kothetd. Kozlowskiék szamos dimenziot
bevontak az elemzésbe: ételeket, zenei stilusokat, foglalkozasokat, sportokat, jarmii-
veket €s keresztneveket. A survey- €s a szobeagyazasi eredmények erds dsszefliggést
mutatnak. Leginkdbb a nemi bontast tekintve egyezett meg a két modszer, a survey-
és a vektortérmodellekbdl kialakitott genderskalak korrelacioja 0,7 és 0,9 kozotti
volt. Az etnikai és a tarsadalmiosztaly-dimenzid esetén a korrelacios értékek valami-
vel alacsonyabb bizonyultak, de ezeknél sem mértek 0,4 alatti Osszefliggést
(Kozlowski—Taddy—FEvans [2019]).

8. abra. Zenei stilusok etnikai és tarsadalmiosztaly-kotédése a survey és vektortérmodellekben
(Ethnic and social class ‘attachment’ of musical styles in survey and vector space models)

Etnikai dimenzi6 (vektortérmodell)
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Etnikai dimenzi6 (survey-modell)

Forras: Kozlowski et al. [2019].

Kozlowski¢k tanulmanyahoz hasonldan Joseph €s Morgan [2020] is survey- €s
vektortérmodell-eredményeket vetnek egybe, de szélesebb kori tételszettet hasznalva.
Eredményeik szerint azok a koncepciok mérheték jol szobedgyazassal, amelyek
esetében egy survey-ben is nagy az egyetértés a valaszadok kozott. Tehat minél
extrémebb egy fogalom kulturalis bedgyazottsaga, és azt minél kisebb szdrassal itélik
meg az emberek, annal erésebb az Osszefliggés a survey- és a vektortérmodellek
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eredményei kozott. A szerzok elemzése arra is ravilagit, hogy fontosabb, hogy mit
mériink, mint az, hogy azt miként mérjiikk. A survey- és a vektortérmodellek kozotti
Osszefliggés erésségére nem igazan hatott Joseph és Morgan [2020] korpuszvalasztasa,
de az sem, hogy melyik bedgyazasi algoritmust hasznaltak.

Kozlowski, Taddy és Evans [2019] tanulmanyukban a kiils6 validacio mellett a
masik fontos szempont a torténeti 0sszevetés. A szerzok azt elemzik, hogy 1900-t6l
kezdve napjainkig miként valtozott a foglalkozasok tarsadalmiosztaly- és genderpo-
zicioja, illetve 6sszességében milyen modon alakult a tdrsadalmiosztaly- és gender-
fogalmak k6zo6s halmaza. Eredményeik szerint a tarsadalmi osztaly kulturalisbol
»technikaibb” munkaerdpiaci kategoéridva moddosult, illetve e valtozas az Egyesiilt
Allamokban idében ,.elcstiszott” Anglidhoz képest. A szerzék munkaja jol illeszke-
dik azon tanulmanyok sordba, amelyek vektortérmodellek segitségével, torténeti
perspektivaban probaljak feltarni a fogalmi valtozasokat (a modszertan kapcesan lasd
Hamilton—Leskovec—Jurafsky [2016a], [2016b], tartalmi tipusi elemzés kapcsan
pedig Kulkarni et al. [2015]).

Nagy torténeti perspektivat fog at Garg et al. [2018] elbitéletekre fokuszalo
cikke is, amely 1900-t6l elemzi egyes foglalkozdsok etnikai és genderkotddésének
erésségét. A beagyazas révén kapott eredmények 6sszhangban vannak a népszamla-
lasi adatok alapjan kirajzolodo foglalkozasi mintakkal. A szerzok a kiilonbozd etni-
kumokhoz ko6t6édé sztereotip kifejezéseket, valamint azt is elemzik, hogy azok a
bevandorlasi hullamokkal egyidejlileg milyen modon valtoztak. Garg-ék tanulma-
nyéval Szabo et al. [2020] munkéjat allithatjuk parhuzamba, amely a Kadar-korszak
fobb fogalmainak valtozasat tarja fel vektortérmodellekkel. Ez utdbbi tanulmény jo
példa arra, hogy specialis korpuszokon miként lehet e mddszert alkalmazni.

3. Nyelvi modellek és a tarsadalomtudomanyok —
merre mutat a jovo?

Tanulmanyom zéar6 részében egy nehezen megvalaszolhato kérdést, a nyelvi
modellek és a tarsadalomtudomanyok Osszekapcsolodasanak lehetséges jovébeli
iranyait probalom elemezni. A kérdést nem lehet kiilonvalasztani a CSS fejlodésétol
¢és szakman beliili pozicidjatol. Mig a 2000-es évek kulcsszava a halozatkutatas volt,
a 2010-es években a hangstly athelyezddott egy tagabb teriiletre, ahol interdiszcipli-
naris kutatdcsapatok kvantitativ modszerekkel vizsgaljak a digitalis tartalmakat.
A halozatkutatas ilyen értelemben jo ,.el6futar” volt, hiszen mar abban is egyiittmii-
kodtek egymassal matematikusok, fizikusok és tarsadalomtudosok. A CSS terén e
kor nyelvészekkel és szamitogépes mérnokokkel boviilt. Az egyes halozatkutatasi
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terliletek (példaul a survey-alapu egonetwork-kutatasok) meg tudtak maradni tisztan
a szociologian beliil; a CSS azonban olvasztotégelyként mitkodik, nem lehet leva-
lasztani beldle olyan tudomanyteriileteket, ahol ne lenne relevanciaja masoknak.
Ebbdl kovetkezden a jovo utja az interdiszciplinaritas: azok a kutatasok tudnak majd
jelentdst hatést elérni, amelyek kiillonb6zd tudomanyteriiletekrél szdrmazo impulzu-
sokat, ismereteket képesek Osszekapcsolni. Ez ugyanakkor nem jelenti azt, hogy a
tarsadalomtudodsoknak elég csak érteniiik egy problémat, megoldast arra majd a mér-
nokok vagy a nyelvészek talalnak. Ehelyett elvi szinten kell atlatniuk a modellek
miikddését, €s tisztaban kell lenniiik azzal, hogy milyen adatokra épitve, mely mod-
szerekkel, milyen kutatdsi kérdésekre lehet valaszt adni, és mely kutatasi probléma-
kat nem lehet azokkal megvalaszolni. A mddszerek ,,finomhangolasat” természete-
sen ra lehet bizni a specialistakra, de ehhez érteni kell az alapokat.

A nyelvi modelleknek tovabbra is harom f6 alkalmazasi teriiletiik van a tarsa-
dalomtudomanyokban. Elsdként a tarsadalomtudésoknak tdmogatniuk kell azokat a
kutatasokat, amelyek arra iranyulnak, hogy a nyelvi modelleken alapulé applikaciok
esetleges diszkriminaciofelerdsitd hatdsat megértsék €s kikiiszoboljék. Egyre tobb
ipari alkalmazds mogott jelennek meg nyelvtechnologiai megoldasok. Online ajanlo
rendszerek, chatbotok, forditdprogramok — mindhdrom olyan teriilet, ahol a rosszul
tanitott modellek konnyen vezethetnek diszkriminativ tartalmakhoz. E problémat a
Google Fordité példajan demonstraltam a dolgozatom korabbi részében.
csolatos. Szdmos olyan tarsadalomtudoményi kérdés fogalmazhat6 meg, amelyekre
elsdsorban nagy szdveges adattartalmak csoportositdsdval lehet valaszolni. Legyen a
téma példaul depresszid, szexizmus vagy karomkodds az online térben — nyelvi
klasszifikacios modellekkel kozelebb keriilhetiink a jelenségek megértéséhez.
A napjainkban egyik f0 megkdzelitésnek szamitdé vektortéralapi modszer,
a BERT 90 szazalékos pontosaggal meg tudja mondani, hogy egy tweet szexista-e,
vagy sem (Samory et al. [2020]). A jelenleg alkalmazott médszerek hatasossaga alig
marad el a human kdédolok pontossagatol. A tanitd adatok megfeleld kivéalasztasa
azonban elengedhetetleniil fontos ahhoz, hogy a nyelvi modellek jol mikddjenek.
Samory et al. [2020] legjabb tanulmanyukban azt mutatjak be, hogy dramai mér-
tékben javitja a szexista tweetek azonositasat, ha az annotatorok gy irjak at azokat,
hogy ne legyenek szexistak. A ,javitott” tweetek tanuld adathalmazba keverése
10-15 szazalékkal noveli a becslések pontossdgat. E megkozelités jo példa arra,
hogy ne tekintsiink tigy egy modszerre, mint ami mindent megold, hanem hasznaljuk
ki a tarsadalomtudomanyi teriileteken felhalmozott rengeteg tudast az algoritmusok
minél eredményesebb tanitasahoz.

Az utolso, talan legkevésbé kiaknazott teriilet az NLP-mddszerek és ezen beliil
a vektortérmodellek elemzési célu felhasznalasa, bar e tekintetben valtozast jelez,
hogy az egyik szociologiai vezetd folyoirat, az American Sociological Review
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2019-ben kozolt egy cikket a témaban (Kozlowski—Taddy—Evans [2019]). Ugyanak-
kor tovabbra is inkabb a CSS-lapokban (lasd példaul EPJ Data Science) tudnak meg-
jelenni a szocioldgiai fokuszu elemzések.

Tobb idének kell eltelnie ahhoz, hogy meg tudjuk allapitani, vajon mennyire
tud elterjedni a vektortérmodellek hasznalata. E tekintetben sokat segithet az,
ha tisztdban vagyunk a megfeleld alkalmazasukkal, a benniik rejld lehetéségekkel,
valamint a hasznalatuk kapcsan felmeriilé technikai kérdésekkel. Tanulmanyomban
ezekre igyekeztem részletesen kitérni. Dolgozatom internetes mellékleteként
(https://github.com/zkmetty/nlp) elérhetévé teszem azokat a kodokat, amelyek segit-
ségével elkezdhetd a vektortérelemzés. Reményeim szerint munkdm eldmozditja
majd a modszer lehetséges alkalmazasaival kapcsolatos hazai diskurzust.
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