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Absztrakt

Dolgozatomban a word embedding (sz6beagyazasi) modellek tarsadalomtudomdnyos
felhasznalhatdsagat jarom koérul. Célom annak a bemutatasa, hogy a kutatok eddig milyen
jellegl vizsgalatokhoz és miként alkalmaztak ezt a mddszert. Ezen feliil azt is vizsgdlom, hogy
egy programozni nem tudd kutatd szamara milyen lehet6ség van a maddszer haszndlatdra.
irdsomban el6szor elhelyezem a témat a tarsadalomtudomanyos kutatasi médszerek kozott,
majd leirom a modszer Iényegét és a lehetséges felhasznaldsi mdédokat. A korabbi kutatdsok
ismertetésével bemutatom, hogy a moddszer egyardnt alkalmas technikai és tartalmi
felhasznaldsra, illetve a nyelvi modelleken alapulé algoritmusok kritikus vizsgdlatara is. Ezen
feltl bemutatom a magyar nyelv(i sz6vegek felhasznalhatdsagat is. Pilot kutatdsomban pedig
példdzom, hogy a WebVectors nevli online elérhet6 word embedding modell segitségével

miként lehet programozoi tudas nélkil is haszndlni a mdédszert.
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Bevezetés

A digitalis kor rengeteg Uj eszkozt és technoldgidt hozott magdval, melyek
haszndlhatdk a tarsadalomkutatas soran. Példaul: online felmérések, kérdbivek, interjuk vagy
akar kisérletek is folyhatnak digitdlis kornyezetben a kdzdsségi média platformokon, online
kozosségekben. Amellett, hogy ezeknek a mar kordbban is haszndlt mddszereknek az
alkalmazasa atterjedt az online térbe, nyilt egy teljesen Uj terilet is a kutatok el6tt az altal,
hogy a digitalis platformok és technoldgiak drasztikusan novelték az adatok elérhet&ségét. A
kutaték mar hozzaférhetnek az online felhasznaldk altal generalt hatalmas informacidhoz, a
kozodsségi média interakcidktol az online viselkedésig (Salganik 2019).

Ennek a rengeteg 6sszegyllt adatnak (Big Data) az elemzésére Uj mddszerek jottek
létre, az ilyen tipusu Uj mddszerek kozé tartozik a szamitégépes szovegelemzés is, ami a
szakdolgozatom kozponti témaja. A digitalis atalakulas paradigmavaltast eredményezett a
kutatdsi terlileteken. A hagyomanyos mddszereket digitalis megkozelitésekkel egészitik ki,
vagy valtjak fel, ami azt jelenti, hogy a kutatéknak alkalmazkodniuk kell az Uj tervezési,
adatgydjtési és eredmény elemzési mdédokhoz (Salganik 2019).

A szamitégépes szovegelemzési technikak ismeretének tobb el6nye is van napjaink
tarsadalomkutatasaban. Valdszin(sithet6, hogy a kdzeljovében egyre olcsdbb lesz a digitalis
adatokhoz valé hozzaférés és egyre dragabb lesz minGségi kérdGives adatokat létrehozni,
ennek kovetkeztében hangsulyosabb szerep fog jutni a Big Data-ra alapuld kutatasoknak, és
kevésbé hangsulyos a kérdGivekre épulil6knek. Ezen kivil az is el6nye a digitdlis adatok
hasznalatanak, hogy olyan informacidkhoz is hozzajuthatunk, melyekhez kérdéivekkel csak
nagyon nehezen lehetne, példdul a témak kényessége miatt. llyen témak a depresszid vagy az
elGitéletesség kutatasa (Németh — Katona — Kmetty 2020). Ezeknek az el6nydknek és jovébeli
perspektivaknak az ismeretében fontosnak tartom, hogy a szamitdogépes szovegelemzési
modszerek minél toébb hangot kapjanak a tdrsadalomtudomanyos diskurzusban. Ezt
el6segitendd dolgozatomban bemutatom a szamitégépes szovegelemzési mddszerek egy
tipusat, és annak haszndlhatdsagat a tarsadalomkutatasban.

A szamitogépes szovegelemzésbe sokféle kilonalldé médszer tartozik, vannak koztik
egyszerlibbek és Osszetettebbek egyarant. Kmetty, Németh és Katona (2020) irnak példaul

szentiment- és emadcidelemzésrél (a mddszerek |ényege a szerzd egy targgyal kapcsolatos



véleményének vizsgalata, kategoridkba vald besorolds segitségével), klaszterelemzésrél (a
szovegek kategorizdldsa a hasonldsaguk vagy kilonboz6ségik alapjan), topikmodellekrdl
(olyan eljarasok, melyeknek célja a korpusz témadinak azonositdasa) és word embedding
modellekrél (a korpusz szavainak egy digitalis vektortérben vald elhelyezése a jelentésiik
alapjan), melyek mindegyike alkalmas lehet tdrsadalomkutatdsra. Tobb mddszer
tarsadalomtudomanyos haszndlhatdésdganak bemutatdsa nem férne bele szakdolgozatom
terjedelmébe, ezért kivalasztottam egyet, a word embedding modelleket (magyarul
sz6bedgyazdasi modelleknek nevezik Gket, de az angol megnevezés terjedt el inkabb, ezért
haszndltam a cimben is a word embeddinget) és ezek tarsadalomtudomanyos
haszndlhatésagat jarom koril szakdolgozatomban. A valasztdsom azért esett a word
embedding modellekre, mert ezt a modszert taldltam a legsokrét(ibbnek abbdl a szempontbdl,
hogy lehet alkalmazni a megfelel§ programozdi tudas meglétével dsszetettebb elemzésekre,
ugyanakkor az interneten bdrki szamara elérhet6 demo-kat haszndlva egy programozni nem
tudd kutato is tudja alkalmazni a modszert. Dolgozatomban nem célom a word embedding
modellek mdédszertandnak teljes kor(i bemutatdsa, a modellek miikodésének részletes leirasa
(err6l példdul Kmetty (2022) ir részletesen), dolgozatomban inkdbb a kutatdsokban valé

hasznalhatésagukra koncentralok.

A dolgozat célja

A dolgozatom célja kettds: el6szor szeretném Osszefoglalni korabbi kutatasok
ismertetésén keresztiil, hogy hogyan haszndlhatéak a word embedding modellek a
tarsadalomkutatdsban, ezt kovet6en egy sajat pilot kutatds segitségével szeretném

bemutatni, hogy programozéi tudas hianyaban miként lehet alkalmazni a modelleket.
Tehat a két kutatdsi kérdésem a kodvetkez6:

e Milyen mddokon haszndljdk a sz6bedgyazasi (word embedding) modelleket a kutatok
a tarsadalom kutatasban?

e Miként tudja felhasznalni a tarsadalomkutatasban a word embedding modellek
egyszerlibb, barki szamara hozzaférhets valtozatait egy programozni nem, vagy csak

alig tudo kutato?



A szamitdgépes szovegelemzési modszerek helye a
tarsadalomtudomanyos kutatasi moédszerek kozott

Ebben a részben szeretném elhelyezni a szamitdgépes szovegelemzési modszereket a
tdrsadalomkutatas egyéb mddszerei kozt, ismertetem az egyes moddszerekhez vald
hasonldsagat, és bemutatom, hogy mennyiben jelent Gjdonsagot ez a fajta megkdzelités.
Igyekszem példakkal szemléltetni, hogy a kiilonb6z6 maddszer tipusok miként jelennek meg a
szovegelemzés gyakorlataban.

Anthony Giddens (2008) szerint a tudomany ,,az empirikus vizsgalat szisztematikus
modszereinek haszndlata, az adatok elemzése, elméleti gondolkodds és az érvek logikai
értékelése, amelyek révén egy bizonyos kérdésrGl ismeretanyagot alakithatunk ki” (Giddens
2008: 76). Tehat ahhoz, hogy a szocioldgidra tudomanyként tekinthessiink, sziikségszer(

kiilonb6z6 kutatasokat végezni.

Tobb féle csoportositas szerint tudjuk elkiloniteni az egyes kutatasi modszereket.
Leggyakrabban a kvantitativ és a kvalitativ megkdzelitési médokrél szoktunk beszélni, mind a
két fajta megkozelitést szoktak hasznalni a szovegelemzésben is.

A kvantitativ kutatasok célja a numerikus adatok gy(ijtése, illetve azok elemzése. Az
adatgyujtést altaldban kérdGivekkel, szamszerdsitett megfigyelésekkel és egyéb mennyiségi
adatgyjtési médszerekkel végzik. Az adatok értelmezése és a kovetkeztetések levonasa
legtobbszor valamilyen statisztikai médszer segitségével torténik. Az ilyen tipusd maddszerek
legnagyobb el6nye a reprezentativitas, illetve, hogy kénny( a kapott adatokat csoportokba
rendezni és 0sszehasonlitasokat végezni rajtuk. Ezen kivil elmondhatd, hogy ezek vildgosabb,
részletesebb és érthet6bb megfigyelések. (Babbie 1999). Néhany példa a kvantitativ
kutatdsokra: Felvételi kutatds (kérdGivek vagy interjuk segitségével gylijtott adatok elemzése),
adatok masodelemzése (egyéb kutatdsokbdl szarmazé adatok szamszerl elemzése, példaul
kiilonb6z6  statisztikai moddszerek alkalmazasaval), tarsadalmi halézatelemzés (a
kapcsolathdldkat vizsgald kvantitativ modszer, amely altaldban grafikus modellek segitségével
abrazolja a kapcsolatokat).

Napjainkban egyre népszerlbb kvantitativ kutatdsra hasznalni a szamitégépes

szovegelemzési modszereket. Ezek a mddszerek arra épllnek, hogy a szévegekben |évé



szoveges adatokbdl valamilyen moddon (altdban kilonb6z6 szoftverek segitségével),
szamszerdUsitett, numerikus adatokat készitenek, és ezeket a numerikus adatokat elemzik
tovabb, sok esetben statisztikai mddszerekkel. A kvantitativ sz6vegelemzést a két vildghdboru
kozott kezdtek el el6szor alkalmazni a témegmédia elemzésére. Ekkor a mddszer alapvetéen
ugy mikodott, hogy a szovegekben kvalitativ modon, a kutaték daltal azonositott kodokat
szamszer(sitették. Emellett a kddokon kiviil feldolgozatlan szovegrészleteket, metaadatokat
is hasznaltak a kutatdsokban. A kvantitativ szovegelemzés legelterjedtebb mddszerei kozé
tartoznak a szézsakmodellekre alapulé mddszerek. A szézsakmodellek arra éplilnek, hogy
megszamoljak azt, hogy az egyes szavak hanyszor szerepelnek a szovegben, tehat a szavak
halmazaként tekint a sz6vegre. Ez a modell nyelvészeti szempontbdl leegyszerdsitett, ugyanis
nem veszi figyelembe a szavak sorrendjét a szovegen belll. Erre alapulnak példaul a
széel6forduldsi gyakorisagokkal dolgozé modellek, vagy a topik-modellek is (Németh — Katona
— Kmetty 2020).

Barna és Knap (2019) is kvantitativ szovegelemzéssel, egészen pontosan topik-modell
segitségével vizsgalta azt, hogy a kuruc.info ,zsidd” szot tartalmazé cikkei tartalmilag milyen
témakra bonthaték. A topik-modellek uUgy miikdédnek, hogy az adott dokumentum
gylijteményben, jelen esetben a kuruc.info ,zsidé” szo6t tartalmazéd cikkeiben, megtaldlhaté
témakat azonositjdk automatizalt eljarasokkal. A kutatds soran 15 témat/topic-ot
azonositottak. Példaul Uj antiszemitizmusra és 6sszeeskiivés-elméletekre (holokauszttagadas,
holokauszt-biznisz) épiil6, faji és valldsi alapu témakat kilonitettek el. Egy madsik példa a
kvantitativ tartalomelemzésre Szabd és tarsai (2020) munkdja, akik a Kadar-korszak
legfontosabb fogalmainak valtozasat kutattdk. Kutatasukhoz szdébedgyazasi mddszereket
hasznaltak, egészen pontosan azt vizsgaltak, hogy a Partélet cimd, 1956 és 1989 kozott kiadott
havilapban, hogyan valtozott a politikai diskurzus bizonyos mezégazdasaggal és iparral
kapcsolatos témadkban. A kutatds technikai részleteirél, a word embedding magyar nyelven

cimU részben irok részletesebben.

A kvalitativ kutatdsok részletesen vizsgdljdk a jelenségeket, és a résztvevlk
észleléseire, véleményeire fokuszalnak. A kvantitativ kutatasokhoz képest, kevés vizsgalati
alannyal dolgoznak a kutatdk, de jéval mélyebben, aminek az a kévetkezménye, hogy a
maodszer altal kapott eredmények nem, vagy csak nehezen szamszer(sithet6ek. Leginkdbb az

interjuk, fékuszcsoportok és mas, leiré megkozelitések alkalmazasa tartozik ehhez a tipusu



megkdzelitéshez. Arnyaltabb, gazdagabb jelentéssel bird, ugyanakkor tébb értelmi
eredményhez juthatunk. Kezdetben a megfigyelések jelentGs része ilyen tipusu volt. (Babbie
1999). Néhany példa a kvalitativ kutatasokra: résztvevé megfigyelés (a kutatd aktivan részt
vesz a vizsgalt csoport vagy kozosség életében, és megfigyeli a jelenségeket), interjuk (az
emberekkel vald egyéni, vagy csoportos beszélgetések, amelyek célja a mélyebb megértés és
a személyes tapasztalatok feltardsa), életutinterju (az egyének élettorténetének részletes
elemzése, ami segit megérteni az életut alakuldsat és a tarsadalmi kontextust),
tartalomelemzés (a szovegek, beszédek vagy mas tartalmak részletes, mindségi elemzése,
hogy feltarjak a mogottik allé jelentéseket).

A kvalitativ szovegelemzést gyakran haszndljdk a tarsadalomtudomanyokban, human
tudomanyokban és mas terileteken is, ahol fontos a részletes és mélyebb megértés a
szOvegek tartalmarol és jelentésérdl. Két fontos szempont van amelyek alapjan kvalitativnak
tekinthetiink egy szovegelemzést. Az egyik lényeges pont az, hogy az elemzés sordn a kutatok
ténylegesen elolvassak a vizsgalt szovegeket. A masik fontos kitétel a kutatds kozbeni
kategdriaképzés. Az egyik legismertebb és legkidolgozottabb kvalitativ szovegelemzési
paradigma a Grounded Theory (GT), ennek Iényege az, hogy az adatok elemzése sordn jutunk
el az elmélet megfogalmazasahoz. A médszer altal létrejott elméleteknek jol érthetSnek kell
lennitk, illeszkednitik kell a megfigyelésekhez és magyardazatot kell adniuk valamilyen
tarsadalmi folyamatra. A GT kutatdsielveket alkalmazé szovegelemzésben nyilt kddoldst és
allandé 6sszehasonlitast alkalmaznak. Ez azt jelenti, hogy nincsenek el6re definialt kategoriak,
hanem a kutatd a szoveg kédoldsa soran folyamatosan 6sszehasonlitja egymassal a nyers
adatokat és az alakuld fogalmakat, igy alakitva ki a kédokat. A mddszer hasznalatanak nagy
elénye az, hogy igy sokkal kevésbe lesznek befolyasoltak az eredmények azdltal, hogy a
kutaténak elGismeretei, el6feltevései voltak (Sallay 2015: 13).

Fontos kiemelni, hogy a kvalitativ szovegelemzésnek nem kell kizarélag ,kézzel”, a
kutatodk altal torténnie, a szamitdgépes szoftverek hasznalata nem jelenti azt, hogy a kutatas
kvantitativ lesz. A kvalitativ adatelemzd szoftverek (QDA), vagy mds néven szamitogép dltal
tamogatott kvalitativ adatelemzdé programok (CAQDAS), valamilyen strukturaba szervezik az
adatokat, ezzel kénnyitik az elemzést. Igy tdbb szdveget, gyorsabban tudnak elemezni a
kutatok. A mddszer altal javul a szoveg feldolgozasanak minGségége is, hiszen kevésbé lankad
a kutatok figyelme agy, ha a program el6re rendezi szamukra valamilyen szempont szerint a

szoveget. Megfigyelhets, hogy a programok elterjedésével n6tt a kvalitativ szovegelemzést
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hasznald kutatasok szama is. A legnépszeribb ilyen szoftverek kdzé tartozik példaul a NVivo,
az ATLAS.ti és a NUD*IST (Sulyok — Juhasz — Erdei 2019).

Kvalitativ szévegelemzésre kivalé példa Téth Olga (2001) kutatasa. O a N6k Lapja 1989
és 1999 kozott kiadott lapjait vizsgalta kettSs céllal. A lapban megjelend n6képet, illetve annak
valtozasat vizsgalta, ezen kivil kivancsi volt a lap szerkezetében végbement valtozasokra is.
Véletlenszer(ien kivalasztott havonta egy lapszamot, és ezeket a kdvetkez6 szempontokra
koncentrdlva elemezte: Figyelte az adott lap szerkezetét az alapjan, hogy milyen aranyban
jelennek meg benne aktualitdsok, szolgaltatasok, okositdsok és riportok. Ezen kivil vizsgdlta a
hires emberek, szakért6k és hétkoznapi emberek megjelenését az Ujsagban. A kutatd
kiilonosen figyelt a sztereotip nemi szerepek megjelenésére is. Kutatdsa sordn arra az
eredményre jutott, hogy a lapban az id6 el6rehaladtdval egyre inkdbb megjelenik a fogyasztd
centrikus szemlélet, mivel egyre tobb rekldmmal és Uj ezoterika, fitness rovatokkal taldlkozott.
Egyre tobb hir volt a sztarokrdl és a csillogd életiikrél és ezzel ardnyosan egyre kevesebb a
hétkoznapi emberekrdl. A lapban egyre hangsulyosabban jelent meg a hagyomanyos csalad
és az individuum fontossdga, a munkarél és politikarol szélé témak viszont egyre inkdbb a

hattérbe szorultak.

A szamitogépes szovegelemzési moddszerek alapvetGen kvantitativak, hiszen ugy
m(ikddnek, hogy a kutatok nem olvassak el ténylegesen a szbvegeket, hanem a szoveges
forrasokban rejl6 adatokat kiilonb6z6 mddszerekkel numerikus adatokka alakitjak, és ezeket
a numerikus adatokat elemzik tovabb, sok esetben statisztikai modszerekkel (Németh —

Katona — Kmetty 2020).

Dolgozatom témadjat egy masik kategorizacidban elhelyezve szeretném megemliteni a
Giddens (2008) 4ltal elkilonitett négy f6 szocioldgiai kutatasi mddszert, melyek kdz6tt vannak
alapvet6en kvantitativ és kvalitativ médszerek is. A négy mddszer a terepmunka, a felmérés,
a kisérlet és a dokumentumkutatas. A szamitogépes szovegelemzés ezek koziil a mddszerek
koziil a dokumentumkutatasra hasonlit legjobban, hiszen mindkett6 egy valamilyen mddon
|étrejott, irott szoveges forrds-halmazbdl indul ki. A hagyomanyos dokumentumkutatds
gyakran torténeti jelleg(i, hiszen ,sokszor csak valamilyen id6perspektivabdl értelmezhetjlik
az adott problémardl gylijtott anyagot” (Giddens 2008: 86). Ezzel szemben a szamitdgépes
szovegelemzés sordn friss szovegeket tartalmazd korpuszokat is hasznalhatunk (példaul

koz0Osségi médidbdl szarmazé szévegek).



Giddens (2008) a dokumentumkutatds korlatjaként emliti azt, hogy nehéz
megallapitani, mennyire reprezentdlnak a valdsdgban is megfigyelhet6 tendencidkat a
forrdsok. Ezek a reprezentativitdssal kapcsolatos kételyek a szamitdgépes szovegelemzés
esetében is fennallnak, annak ellenére is, hogy a forrasok szerzéinek kore a digitalis korban
jelent&sen kitagult, hiszen korabban csak kdnyvek, tanulmanyok, ujsagcikkek lehettek a
forrasok, ma pedig elegend6 egy telefon és internetelérés ahhoz, hogy valaki irjon egy
kommentet valamelyik kdzosségi médias platformon és ezaltal egybdl ,szerz6vé” is valjon.
Hidba van meg a lehet6sége tobb embernek a forrdssa valdshoz, sok esetben még igy sem
altaldnosithatunk, hiszen sokan nincsenek fent a kozosségi médidban, vagy nem
kommentelnek, vagy példaul bizonyos szavak feliil reprezentdltabbak egyes internetes
hirportalokon, mint a valé életben.

Err6l ir Németh Rendta (2015) is, a hedonométer konkrét példajan szemléltetve a Big
Data-ra alapuld kutatdsokkal kapcsolatban felmeril6 aggalyokat. A reprezentativitas
kérdéskorén tul az objektivitasrdl is ir, az online térben hagyott ldbnyomoknak ugyanis
onmagukban nincs jelentésiik, minden esetben a kutatd alkotja meg hozzdjuk a jelentést.
Mindezek ellenére nem kell haszndlhatatlannak tekinteni a Big Data-ra alapulé mddszereket a
tarsadalomkutatdsban, hisz sok esetben igen jél alkalmazhatdak, s6t vannak olyan témak,
amelyeket mas mddszerekkel nem is lehetne vizsgalni. Arra viszont nagyon oda kell figyelni,
hogy 6vatosan kezeljik az eredményeket, ne vonjunk le bel6lik altalanos kdvetkeztetéseket.

Mas szempontbdl viszont a szamitdégépes szovegelemzés sokkalta kozelebb all a
felmérések, survey-k altal gy(ijtott adatok kiértékeléséhez, elemzéséhez, hiszen itt is gyakran

statisztikai mddszerek segitségével jutunk el a kutatasunk eredményéhez.

Napjainkban mar létezik atfedés a tarsadalomkutatasban kvantitativ és kvalitativ
kutatasok, vagy a Giddens altal emlitett médszerek kdzott. A kutatdk célja az, hogy a vilagot
egyre komplexebben tudjak leirni, ezért arra torekednek, hogy a toredezettség és a
maodszertani korlatok ne akadalyozzak meg Gket ebben (Kirdly et al. 2014: 95). Els6sorban
azért szikséges a kilonb6z6 moddszerek hasznalata, mert kilon-kilén mindegyiknek
megvannak a maga korlatai, igy viszont lehetGség nyilik arra, hogy ellenérizzék, kiegészitsék
az egyes modszerekkel kapott eredményeket (Giddens 2008). Fontos, hogy ne keverjik 6ssze
a tobb moddszertant haszndld kutatdsokat a kevert modszertant alkalmazé kutatasokkal, az

el6bbiben lehetséges, hogy az 6sszes altalunk hasznalt mddszer kvalitativ/kvantitativ, ezzel



szemben az utébbinak pont az eltéré mddszertanok 6sszehangolasa a célja (Kiraly et al. 2014
95-96).

A 20. szazad masodik felében egyre inkdbb elkezdett egyesiilni a korabban emlitett két
alapveté megkozelitési mod, a kutatdk egyre gyakrabban kombindltdk a kvantitativ és
kvalitativ elemzéseket, hogy teljesebb képet kaphassanak a vizsgalt tarsadalmi jelenségekrdl.
A kvalitativ kutatasbdél szarmazé eredmények segithetik a kvantitativ adatok értelmezését, a
kvantitativ eredmények pedig validalhatjak a kvalitativ kutatasokbdl szarmazo eredményeket.
A mddszerek keverése torténhet az adatgyl(ijtés, az adatelemzés vagy az interpretacid
fazisaban, vagy akdr az 6sszes fazisban is. A keveredés mddja lehet 6sszekapcsolds (példaul
egy kérdGiv Osszedllitdsdhoz kvalitativ adatgydjtést vesziink alapul), integralds (az adatok
merge-elése meghatarozott szempont alapjan) vagy bedgyazas (pl.: el6zetes vagy utdlagos
kvalitativ mélyinterju egy hataselemzésnél) (Kiraly et al. 2014:98).

A kevert kutatdsi médszerek alkalmazdasdra a szamitégépes szovegelemzésben jé példa
Viragh és Szepesi (2022) kutatdsa, akik a vallalkozdok reprezentacidjat vizsgaltak 2015 és 2019
kozott az online média meghatdrozé organumaiban. Kutatasuk egy kvantitativ és egy kvalitativ
szOvegelemzésbdl allt. A kvantitativ elemzéshez cimkéskereséssel felkutattak a cikkeket,
Osszesen 485-6t, majd ezeket elGre meghatarozott szempontok szerint kddoltak egy két szintd
adatbazisba, ezutdn SPSS segitségével elemezték az adatokat. A kutatas kvalitativ részében
45, egy-egy vallalkozot/vallalkozast bemutatd portrét elemeztek az ATLAS.ti szovegelemzd
szoftver segitségével, 6t dimenzié szerint (vallalkozéi tulajdonsagok, motivacidk, mi a siker,
sikertényez6k, vallalkozo hattere) csoportositottak az adatokat. A kutatasuk sordn a kévetkezé
eredményekre jutottak: A kvantitativ elemzés soran elemzett cikkek legnagyobb része, 41,2
szazaléka, semlegesen itéli meg a vallalkozdkat, 32,4 szazalékuk inkdbb negativan, 26,4
szazalékuk pedig inkabb pozitivan. Ha daltalanossagban irnak a cikkek a hazai vallalkozdkrol,
vallalkozasokrdl, akkor hajlamosabbak negativ médon megjeleniteni 6ket, mint akkor ha
konkrét személyekrdl, cégekrdl van szé. A kvalitativ elemzésbdl is [athatd, hogy a bemutatott,
meginterjuvolt alanyokat alapvet6en pozitiv megitéléssel mutatjak be. A kutatas soran sikerlt
elkilonitenitk hat vallalkozétipust: a sziiletett vallalkozét, a népmesehdst, az otletvezéreltet,

a lassu épitkez6t, a hobbivallalkozét és a tarsadalmi vallalkozot.

A kutatdsi moddszerek  folyamatosan alakulnak és  adaptalédnak a

tarsadalomtudomanyok fejl6désével, és a kutatdsi kérdések valtozasaval. A szocioldgia maga
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is valtozik az Uj mddszerek megjelenésével. Ez megfigyelheté volt példdul a survey-k
megjelenésekor is, ekkor ugyanis felértékel6dott a statisztika szerepe a
tarsadalomkutatdsban. Ezért az sem meglepd, hogy a Big Data megjelenése is valtozast von
maga utdn a szocioldgiaban, tarsadalomkutatasban, és megjelennek a kiilonb6z6, erre épiild
katatdsi médszerek, tobbek kozott a szamitdgépes szovegelemzés, amelyek id6vel beéplilnek

a kutatok eszkdztaraba (Kmetty 2018).

A kovetkez6kben egy uUjabb szempontrendszer alapjan helyezem el dolgozatom
témajat. A tarsadalomtudomanyos kutatdsokhoz alapvetéen két logikai megkozelitésbdl
allhatunk hozza. Kiindulhatunk valamilyen sejtésbdl, hipotézisbdl és a kutatas, megfigyelés
altal begylijtott informaciok segitségével kovetkeztethetlink arra, hogy a kezdeti hipotézisiink
megfelel6en irja-e le a fenndllé megfigyelt 6sszefliggést. Ezt a logikai megkozelitést deduktiv
modszernek nevezzik, tehat ebben az esetben az altalanostdl a specialis felé haladunk, az
elméletet egy konkrét esetre alkalmazzuk. A masik, induktivnak nevezett megkdzelitésmaod
soran, egy mar meglévé megfigyelésbdl indulunk ki, és az 6sszefliggések megtalalasaval jutunk
el a kovetkeztetéshez. Tehdat az egyes részletekt6l az dltaldnos elvek, a tényektél az elmélet
felé haladunk (Babbie 1999).

A survey maédszertannal késziil6 kutatasok hagyomanyosan deduktivak, ezzel szemben
a Big Data-ra alapuld kutatdsok tdbbségében inkabb induktivnak nevezheték. igy a
természetes nyelv feldolgozas (NLP) mddszerei leginkdbb induktiv kutatdsra hasznalhatoék,
egyel6re még ritkdbban alkalmazzak G&ket deduktiv vizsgdlatokban. Az induktiv logika
hasznalata az adat alapu tdrsadalomtudomanyos kutatasokban ujszer(i gondolkodasmaodot
igényel a szociolégusoktdl, mivel megforditjia a megszokott logikdt (Tébids 2020). Sik
Domonkos és tdrsai depressziés férumok vizsgalataval foglalkoznak, tobb kutatast is
készitettek a témadban. Az egyik kutatasukban topikmodellezéssel prébaltak tematikus
csomoépontokat taldlni a férumokon (Sik et al. 2021). Ebben az esetben nem volt egy el6re
meghatarozott hipotézisiik/elméletik a kutatoknak, amit tesztelni szerettek volna, hanem az
volt a cél, hogy beazonositsak azokat a témakat, amelyekkel a bejegyzések foglalkoznak. Itt
tehat induktiv logikat kovettek. Egy masik, a témaban sziiletett kutatasukban azt vizsgaltak,
hogy a COVID-19 jarvanynak milyen hatasa van az online depresszids férumokon zajlé
diskurzusra. Ebben az esetben mar volt egy el6re meghatarozott hipotézisiik a témdban, azt

vartdk, hogy a COVID-nak fontos szerepe lesz a diskurzusban, és a témdk e koré fognak
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csoportosulni (Németh et al. 2023). Tehdt ez a kutatds deduktiv logikai szempontbdl

kozelitette meg a témat.

Mi a word embedding?

A digitalizacid és a szamitdgépes forradalom miatt egyre tobb Uj tipusu adatforras all
rendelkezéslinkre. Ezek az Uj tipusu adatok nagyon sokban kiilonboznek a tradicionadlis
adatoktdl, ezért feldolgozasukhoz is Uj elemzési modszerek, specialis technikak sziikségesek.
Példaul a kapcsolathaldzati adatbazisok elemzésére létrehoztdk a tarsadalmi haldzatelemzés
modszerét (Kmetty 2022: 106). A szamitdgépes szovegelemzésben hasznalt adatokrodl is
elmondhaté, hogy nagyban eltérnek a kordbban hasznalt adatoktdl, ugyanis korabban a
kvantitativ tdrsadalomkutatasban jol strukturalt numerikus adatokkal dolgoztak. Az adatok
keletkezésének mddja miatt ez szamitégépes szovegelemzésre mar nem jellemzé. A hasznalt
adatok nem kifejezetten elemzésre készliiltek, hiszen a professzionalis szereplGk altal készitett
szovegek (konyvek, ujsagcikkek) mellett laikus felhasznalék altal irt tartalmak (blogok,
kommentek) is elemezhet6k. Az ilyen tipusu szovegek strukturdlatlanok, viszont nagyon sok
informdcidval szolgalhatnak az emberek véleményérdl, attitlidjérdl, motivacidirél (Németh —
Katona — Kmetty 2020).

A Big Data kutatas egy specialis aga a szamitdgépes szovegelemzés. A mddszer hattere
alapvet6en nem a tarsadalomkutatasbdl indult, az 1990-es, 2000-es években szamitdgépes
nyelvészek, statisztikusok, szamitastudomannyal foglalkozék tették le a médszer alapjait.
Napjainkban a mddszer hasznalata leginkabb az lizleti szféraban jelentés, a Google és a
Facebook is rengeteg energidt fektet az algoritmusok fejlesztésébe. Létrejott egy Uj,
interdiszciplinaris tudomanyteriilet a szamitégépes tarsadalomtudomany, a 2010-es évek
masodik felében pedig megjelentek a tudomanyterilettel foglalkozé kutatécsoportok,

konferenciak és egyetemi szakok (Kmetty 2022: 106).

A természetesnyelv feldolgozasi (NLP) mddszerek mar meghaladjak a szégyakorisag-
elemzés alapu kvantitativ szovegelemzéseket, ezek a mddszerek a gépi tanulds (machine
learning) paradigmadjan alapulé modellezési logikat kovetik (Németh — Katona — Kmetty 2020:
44). A természetesnyelv azt jelenti, hogy spontan alakult ki, az emberek kozti nyelvi

kommunikdacié eredményeként. Az NLP mddszerek nem alkalmasak a szovegek teljes tartalmi
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megértésére, lényegik inkdbb az, hogy létrehozzanak mddszereket, melyek képesek nagy
mennyiségl, természetes nyelven irédott szoveg elemzésére. Ez a tudomanyteriilet az
informatika, a mesterségesintelligencia-kutatas és a nyelvészet hatarterlilete. Ahogy mar
korabban is emlitettem, ezek a mddszerek strukturdlatlan adatokkal, tehat olyan adatokkal
melyeknek nincs adatbazis jellege, dolgoznak. Ezeket a strukturdlatlan adatokat el&szor
el6feldolgozni kell, hogy elemzésre alkalmas numerikus adatbazist kapjunk. Az el6feldolgozas
alapvet6en tobb |épésbdl all, de a magyar nyelv esetében ez még Osszetettebb, mert a magyar
agglutindld nyelv, errdl word embedding magyar nyelven cim( részben irok részletesebben
(Németh — Katona — Kmetty 2020).

Az NLP mddszerek tobbféle nyelvi modellt alkalmaznak. A legtobb mddszer a mar
korabban is emlitett szézsakmodellt veszi alapul, az ilyen tipusu modellek nem veszik
figyelembe a szavak sorrendjét a szovegben, a szavak halmazaként tekintenek a szovegekre.
Szézsdkmodellre épllhetnek példaul topikmodellek, klaszterelemzések és
szentimentelemzések is. Vannak olyan moddszerek, melyek mar meghaladjdk a
szézsdkmodelleket abbdl a szempontbdl, hogy a szavak mondaton beliili kornyezetét is
figyelembe veszik. llyen mddszerrel dolgoznak a word embedding (szobeagyazasi) modellek

is, melyekrél részletesebben irok dolgozatomban (Németh — Katona — Kmetty 2020).

»A szObedgyazdsi modellek (word embedding models) a vizsgalt korpusz latens
szemantikai strukturajanak reprezentdlasdra szolgald, a gépi tanuldsban elterjedt neuralis
haldkat haszndld mddszerek.” (Németh — Katona — Kmetty 2020: 57). Tehat a word embedding
modellek a bevitt korpuszt feldolgozva, neuralis haldk segitségével egy tobbdimenzids
vektortérbe helyezik a szavakat Ugy, hogy a jelentésik hatarozza meg a szavak
elhelyezkedését. A vektortérben egy vektor egy szdonak felel meg, a jelentések pedig ugy
hatdrozzak meg a szavak elhelyezkedését, hogy a hasonld jelentés(i szavak kozel, mig a

kiilonboz6 jelentésti szavak tavol kerlilnek egymastol (Németh — Katona — Kmetty 2020: 57).

Nagyon fontos tisztazni, hogy mit is értlink jelentés alatt, ugyanis ebben az esetben
nem a hétkdznapi értelemben vett jelentésrél van szé. A disztriblcids szemantikai értelemben
vett jelentésr6l beszéliink itt, hasonld jelentésl szavak alatt a hasonléd kdrnyezetben
elhelyezkedd szavakat értjik. A vektortér a szavak jelentésének kapcsolatan alapszik, a
disztriblcids szemantika a szavak haszndlatdval azonositja a szavak jelentését. A modellek

altalaban a szét megel6z6 és kovet6 3-10 szot vizsgaljak. Egy példan szemléltetve ezt: a férfi
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és a n@ szavak viszonylag kozel talalhatéak egymdashoz, mivel gyakran szerepelnek hasonld
kornyezetben a mondatokban. A vektortérben Ugy hatarozzuk meg a szavak kozelségét, hogy
megvizsgaljuk a szavaknak megfelel6 vektorok altal bezart szoget. Ez a szog, illetve dltaldban
e sz0g koszinusza (a koszinusz nagysag) mutatja meg nekiink a kdzelséget (Németh — Katona

— Kmetty 2020: 57).

A modell alkalmazdsakor egyfajta dimenzidcsokkent§ eljaras torténik, annak
érdekében, hogy ki tudjuk szlrni az adott sz6 mellett szerepl6 rengeteg sz6 kozil a relevans
egylttes szé el6fordulasokat, igy tehat a végén nem fog minden szé6 6ndllé dimenziét
megjeleniteni. Ehhez hasonlé dimenzidcsokkenté mliveletet végziink a fékomponens
elemzéskor is (Kmetty 2022).

A word embedding modellek el6zményei mar az 1980-as években megjelentek, de a
2010-es évekig varni kellett az attorésiikre. A robbanas Mikolov és tarsai cikkéhez volt kothet6
akik egy word2wec nevd, neuralishalé-alapu (NNLM) nyelvi modellt fejlesztettek ki, ami képes
volt meggyorsitani a szamitasi id6t, és ez altal tobb ember altal elérhet6vé tenni a mddszert
(Kmetty 2022). Mikolovék (2013) célja az volt, hogy létrehozzanak egy, a kifejezések
szovegben valé megtaldlasara alkalmas egyszer(i modszert, ami képes szavak millidinak a
vektortérben vald elhelyezésére. Kmetty (2022: 111) szerint a modell sikeressége harom
dolognak koszonhet6: j6 eredményeket ért el a tesztelt feladatokban, a szerz6k nyilvanossagra
hoztak az elGkészitett vektortereket, amiket hatalmas szovegkorpuszokra épitettek és
szabadon hozzaférhet6vé tették a word2vec kédjait, ami altal kevesebb programozoi tuddssal
is képesek lehetnek a kutatok sajat vektorterek |étrehozasara. A word embedding modelleket
azéta is folyamatosan fejlesztik, a word2vec tovabbfejlesztéseként megjelent példaul a
fastText, illetve a részben Word2vec-re épiil6 GloVe. Megfelel6 paraméterezés mellett nincs
nagy kilonbség ezen médszerek hatékonysagaban (Kmetty 2022).

A modszer alkalmas lehet szemantikai kapcsolatok megfigyelésére, példaul a
foglalkozasok nevei egymashoz kozel helyezkednek el. Ezen kivil megfigyelhetGek olyan
csoportok, amelyek jol [athatdan elkilonillnek egymastél, példaul a néi jellegl foglalkozdsok
jol lathatoan elkiilonilnek a férfi jellegliekt6l (Németh — Katona — Kmetty 2020: 57). A
kozelség-tavolsdg megvizsgaldsan tul analégias tesztek elvégzéséhez is hasznalhatdak a word
embedding modellek. Tébbek kozott valaszt kaphatunk arra a kérdésre, hogy ,Mi

Magyarorszag févarosa?”, ha példaul a Németorszag-Berlin reladciét mar azonositottuk a
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vektortérben. Nem csak ilyen konkrét technikai esetben képes a word embedding a
vdlaszadasra. Azt is megtudhatjuk példaul, hogy ,van-e az dltalunk vizsgalt korpuszban a
foglalkozasneveknek a nemi kilénbségeket reprezentdld nyelvhasznalati kilonbsége”
(Németh — Katona — Kmetty 2020: 58). Ezt példaul ugy tudjuk megvizsgalni, hogy megnézzik,
melyik foglalkozdast kapjuk akkor, ha az orvost eltoljuk ugyanolyan tavolsagra és irdnyba, mint
ahogy a férfibél a n6t kapjuk. A kérdés az, hogy igy példdul apoldt kaptunk-e? (Németh —
Katona — Kmetty 2020)

Az egyes tudomadnyteriiletek és gazdasagi szereplSk eltér6 modon haszndlhatjak a
word embedding moddszerét. A nyelvészek szamara példdul a szavak morfoldgidjanak
valtozasa érdekes, a tdrsadalomtuddsoknak az, hogy megértsék a tarsadalmi jelenségeket a
szovegeken keresztil. Ezeken kivil hasznalhaték még a word embedding mddszerei egyebek
mellett sz6veges keresések tdmogatasdara vagy forditd programokban is. A kilénbo6z4 tipusu
haszndlatokhoz, kiilonb6z6 modellek kellhetnek, ezért nagyon fontos a megfelel6 szempontok
szem el6tt tartasa a modell kivalasztasakor (Kmetty 2022: 114).

A megfelel6 modellvalasztdson tul nagyon fontos a korpusznak, azaz a szovegek
Osszességének a kivalasztasa is. A korpusz barmilyen digitdlis formdban fellelhet6 irott
szovegbdl allhat, példaul kozosségi médids posztokbdl és kommentekbdl, folydiratokbdl,
Ujsagokbdl, blogposztokbdl. A haszndlt szovegek lehetnek mar eleve digitalis modon
megjelentek vagy nyomtatdsban megjelent mivek digitalizalt valtozatai is (Kmetty 2022).

Léteznek nagy, altalanos, tobbnyelvl korpuszok, példaul a CC (Common Crawl) és a
Wikikorpusz. Ezek haszndlata elterjedt az ipari alkalmazasban, hiszen ott el6nyds, hogy nagyon
sok unikalis szot tartalmaznak, rengeteg témat lefednek és rendkivil robusztusok a bel6lik
kapott eredmények. Azonban ezek a tarsadalomkutatasban nem feltétlenil szamitanak
elénynek, hiszen a korpuszok nagysaga ellenére sem lehet bel6lik altalanositani, és a kiilsé
érvényességiik is kisebb, mint a célhoz szabott, szelektalt korpuszoknak (Kmetty 2022: 115-
116). Nem csak el6re elkészitett korpuszok, hanem el6készitett vektorok is Iéteznek, ezeknek
nagy elénye az, hogy programozéi tudas nélkiil is jél hasznalhatdk. Ezek alkalmazasa is inkdbb
az ipari projektekben elterjedt, a tarsadalomkutatasokban kevésbé célszerl a hasznalatuk
(Kmetty 2022). Mindezek ellenére én a sajat pilot kutatasomban egy nagy 4altaldnos korpuszt,

és elGkészitett vektorokat fogok hasznalni, mivel arra vagyok kivancsi, hogy egy programozni
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nem, vagy csak kevéssé tudd, nagy eréforrasokkal nem rendelkezé kutatd, hogyan tudja

haszndlni a word embedding mddszerét tarsadalomkutatasra.

Korabbi tarsadalomtudomanyos kutatasok a mddszer
hasznalataval

Mdra egyre tobb tarsadalomtudomdnyos kutatdsban alkalmazzdk a word embedding
modelleket. Ebben a részben korabbi kutatdasok ismertetésének segitségével szeretném
bemutatni, hogy milyen mdédok lehet alkalmazni ezt a médszert. El6szor is bemutatom, hogy
mi az harom teriilet ahol a tdrsadalomtuddsok alkalmazhatjak a szébeagyazdsi modelleket,
majd a tartalmi felhasznaldason bellil mutatok kilonb6z6 lehetséges mddokat szébedgyazasi

modellek hasznalatara.

Kmetty (2022) harom teriiletet kilonit el, ahol a tarsadalomtuddsok valamilyen médon
haszndlhatnak word embedding modelleket a kutatasaikban. Az elsé ilyen felhaszndlasi méd
a kiilonb6z6 nyelvi modelleken alapuld algoritmusok kritikus vizsgalata. Sok mesterséges
intelligenciara épiilé alkalmazds hasznal nyelvi modelleket, ezek a mesterséges intelligencia
algoritmusok torzitdsokat tartalmazhatnak. A torzitdst legegyszer(ibben a Google Fordité
segitségével lehet bemutatni, ezt a jelenséget Kmetty (2022: 127) példajan demonstrdlom. Ha
beirjuk a forditéba magyarul, hogy , Az iskoldban mindenkirdl késziilt egy jellemzés. Szabordl
a kdvetkez6t mondtdk. O biztos, hogy politikus lesz.” és angolra forditjuk akkor a kdvetkezét
kapjuk ,A description was made of everyone in the school. The following was said about
Szabé. He is sure to be a politician.”. Tehat a program automatikusan férfi személyes névmast
rendelt a politikus sz6hoz. Ha az el6bbi példamondatban kicseréljiik a politikus szét tanarra,
akkor a kovetkez6 forditast kapjuk: ,,She’s sure to be a teacher.”, tehat a program ndéi
személyes névmast rendelt a tandr foglalkozashoz. Ezekben az esetekben a program mogott
allé nyelvi modell abbdl indul ki, hogy egyes szakmak jellemzéen néi vagy férfi kornyezetben
szerepelnek-e. Ezt a helyzetet azéta igyekeztek mddositani a Google Forditd készit6i, ezért ma
mar csak ritkan lehet megfigyelni a jelenséget, az esetek nagy részében egymas alatt kilon
jeleniti meg az egyes nemekre vonatkozod specialis forditasokat a program. llyen és ehhez
hasonlé torzitdsok sok esetben allhatnak fent, a tarsadalomtuddsok beazonosithatjak az ilyen
torzitasokat és ezzel el6segithetik azt, hogy a készit6k Iépéseket tegyenek a kikliszobolésikért.
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Fontos kiemelni, hogy a torzitasokat els6sorban nem a bedgyazasi algoritmus okozza, hanem
az, hogy a bemeneti korpuszok sok sztereotipiat tartalmaznak. Az ilyen jellegli munkak
elsGsorban maddszertani jellegliek (Kmetty 2022). Err6l szél példaul Bolukbasiék (2016) irdsa
is, akik munkajukban bemutatjak, hogy a Google News cikkein tanitott szébedgyazdsok is
felfedezhetdk férfi és n6i nemi sztereotipidkat. Ennek javitasara egy olyan mddszert dolgoztak
ki, amivel mddositani tudjak a bedgyazdsokat ugy, hogy eltavolitjdk a nem kivant nemi
sztereotipidkat, példaul azt hogy asszociacié van a n6é és a recepcids szavak kozott, és

megtartjak az olyan kivant sztereotipidakat, mint a kirdlyné és a n6 szavak k6z6tti asszocidcio.

A tarsadalomtuddsok szdmdra a word embedding modellek alkalmazasanak egy mdsik
maodja a technikai felhasznalds. Ez azt jelenti, hogy a kutatdk valamilyen klasszifikacids
modellben haszndljdk a mddszert. Az ilyen tipusu kutatdsokban a fdkusz nem a
szObeadgyazdsokon, hanem a klasszifikdcié kimenetén van (Kmetty 2022: 128). Yang,
Macdonald és Ounis (2018) példaul egy ilyen jellegl kutatdsban haszndljdk a sz6bedgyazasi
modelleket, egészen pontosan azzal foglalkoznak, hogy a Twitteren |év6é valasztassal
kapcsolatos tweetek felderitéséhez haszndlnak word embedding modelleket és
Osszehasonlitjdk a kulonb6z6 paramétereken, példaul kilénb6z6 hattér korpuszokon
(Wikipédia cikkek, Twitter posztok), tanitott modellek teljesitményét. A kutatasuk soran arra
jutottak, hogy a hattéradatoknak minél inkdbb igazodniuk kell a Twitter klasszifikacids
adatbdzishoz (adattipusban és idGbeliségben is), a lényegesen jobb teljesitmény elérésének
érdekében. Emellett azt is megfigyelték, hogy a nagyobb kontextus ablakkal és dimenziéval

tanitott modellek altalaban jobban teljesitenek.

A harmadik, Kmetty (2022: 128) altal emlitett alkalmazdasi mdd a tartalmi felhasznalas.
Az ilyen esetekben konkrétan a vektorok altal kimutatott tarsadalmi o6sszefliggésekre
kivancsiak a kutaték. Az algoritmusok kritikus vizsgdlataval kapcsolatban emlitett torzitdsok
ebben az esetben nem a kijavitandd hibat jelentik, hanem a kutatds kozponti elemét,
valamilyen 6sszefliggés jelét mutatjak. Ilyen mddon lehet vizsgdlni példaul azt, hogy mely
sportok/jatékok/zenei stilusok kotédnek az egyes nemekhez/etnikumokhoz. Lehet torténeti
Osszevetésekben is hasznalni word embedding modelleket, példaul miként valtozott az egyes
foglalkozasok kotédése a nemekhez az elmult szaz évben. Rengeteg témaban lehet késziteni
kutatast a szébedgyazasi modellek tartalmi felhasznaldsaval, mégis az ilyen tipusu felhasznalas

eleinte kevésbé volt népszerl, mint a korabban emlitettek. Ebben Kozlowski, Taddy és Evans
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»The geometry of culture: Analyzing the meanings of class through word embeddings” (2018)
cim{ munkaja hozott valtozast. Ok sajat kérdSives kutatast is készitettek azzal a céllal, hogy
megvizsgaljdk egyes témak vektormodellek altali kutathatésagat. Demonstrdlni szerették
volna a word embedding erejét a tdrsadalomkutatasban, ezért |étrehoztak egy survey-t, ami
segitségével mérni tudtdk az asszociacidkat a hétkdznapi ,,objektumok” és a rassz, a gender és
az osztaly kulturalis kategdridk kozott. A kérdGivben rasszra, genderre és osztalyra vonatkozd
nullatél szazig terjed6 skaldkon kellett beazonositani a kérdezetteknek, hogy egy adott
»objektum”, példaul a steak, hol helyezkedik el. Hét témaban (foglalkozas, étel, ruhazat,
kozlekedési eszkdz, zenei stilus, sport, keresztnév) kellett o6tvenkilenc kiilonb6zé szot
elhelyeznilik a résztvevGknek a skaldn. A survey és a word embedding eredmények kdz6tt erds
Osszefliggés fedezhetd fel, a genderrel kapcsolatban egyeztek meg leginkabb a két moédszer
altal kapott eredmények (Kozlowski—-Taddy—Evans 2018). A survey-vel valé dsszevetésen tul
azért tudta e kutatds szélesebb korben ismertté tenni a mddszer alkalmassagat a
tarsadalomtudomanyos témak tartalmi kutatdsara, mert 2019-ben a szocioldgia egyik
legjelent&sebb folydiratdban, az American Sociological Review-ban (Amerikai Szocioldgiai
Szemle) jelent meg (Kmetty 2022). Kozlowskiék munkaja nem csak ebbdl a szempontbdl
szamit uttorének, technikai szempontbdél is Ujdonsagokat tartalmaz, amikre még a kés6bbiek

soran kitérek.

Kovetkez6kben harom, word embeddinget kilénb6z6 mddon haszndld tanulmanyt
szeretnék bemutatni, melyek mind tartalmi felhaszndlasra alkalmazzak a modelleket. A
legkevésbé Osszetett szdobeagyazasi modellekre épllé elemzések a szavak tavolsagabdl
indulnak ki. Ezt a mddszert alkalmazza Kmetty, Koltai és Rudas (2021) is, kutatasukban a
foglalkozasi strukturat vizsgaltak online szévegeken alapuléd word embedding modellekben.
Eredményeiket 0Osszehasonlitottak a tarsadalmi rétegz6désrél szélé  klasszikus
eredményekkel, hogy kideritsék, hasonlé eredményeket kaptak-e a word embedding
modellek hasznalatdval, és hogy megtudjak, van-e olyan aspektusa a témanak ami korabban
a hagyomanyos vizsgalatok soran nem meriilt fel. Hirom el6re tanitott vektorteret és nagy
altalanos korpuszokat alkalmaztak. Az elsé vektortér a Common Crawl (CC) angol nyelvi
szovegein alapult, a masodik nagyrészt a Wikinews korpuszon, melyben az angol Wikipédia
oldalai talalhaték, a harmadik szintén a Wikinews korpuszon alapult, de ebben figyelembe

vettek szo alatti informacidkat is, ami azt jelenti, hogy a részben egyforma vagy azonos
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gyokereken alapuld szavak, példaul ,,sociology” és ,society” kozelebb kerilhettek egymashoz
ebben a vektortérben.

A tovabbiakban a kutaték példajan keresztiil szeretném bemutatni, hogy mire
alapulnak ezek a modellek. A kutaték feltételezik, hogy bizonyos kulturdlis tevékenységek
kozelebb allnak bizonyos foglalkozasokhoz. Ezt a foglalkozas pénzzel és statusszal vald
Osszefliggésére alapozzak. Példaul egy szenator nagyobb valdszinliséggel megy szinhdazba,
mint egy gépird, mig bowlingozni inkabb egy gépird jar, mint egy szendator. Ahhoz, hogy
tesztelni tudjuk a foglalkozasok kozelségét bizonyos elfoglaltsdgokhoz, a szavakhoz tartozd
vektorok altal bezart szog koszinuszat kell vizsgalnunk. Ez konkrétan a Common Crawl
vektorterében ugy nézett ki, hogy a szenator és szinhdz szavak koszinusz hasonldsaga 0,21, a
gépird és szinhdz szavaké 0,12, a szenator és bowling szavaké 0,05, a gépird és bowling szavaké
pedig 0,16. Ez megerGsiti azt a feltételezést, hogy a kilénbozé foglalkozasokhoz eltéré
valdszinlségek tartoznak az egyéb elfoglaltsagokkal kapcsolatban (Kmetty — Koltai — Rudas
2021: 15). A kutaték az irdsukban alapvetden inkdabb a médszertani részletekre helyezték a
hangsulyt, nem pedig az elemzésre, ennek ellenére talaltak izgalmas eredményeket, melyek
tovabbi vizsgalatdra érdemes lenne részletesebb kutatdsokat végezni. A kovetkez6kre jutottak
a kutatdk az elemzésiik soran: Alapvetd hasonlésdg fedezhets fel a szovegelemzés altal
megfigyelt foglalkozasi struktira és a presztizsskalak és tarsadalmi tavolsag skaldk altal leirt
strukturdk kozott. Felfedezték a foglalkozasi struktura egy olyan dimenzidjat, mely tudomasuk
szerint eddig nem volt targya a rétegz6désrdl sz616 diskurzusnak a szocioldgidban. Ez a hatalmi
és a szervezeti szempontok szerepe a foglalkozasi struktura alakuldsaban. Azzal kordbban is
foglalkoztak mar, hogy a hatalom mértéke kulcsfontossagu a foglalkozas presztizsének
szempontjabodl, ujdonsagértékkel leginkdbb az bir, hogy a kutatok felfedezték azt, hogy a
szervezeti kapacitadsnak 6Gnmagaban lényeges hatdsa van a foglalkozds presztizsére (Kmetty —

Koltai — Rudas 2021: 26).

A masodik felhasznalasi modra térve: klaszterelemzéshez is haszndlhaték a word
embedding modellek. A klaszterek kialakitdsa soran ,bizonyos jellemz&k szerinti
hasonldsaguk-kilonb6z6ségiik alapjan soroljak be csoportokba a vizsgalt egyedeket” (Németh
— Katona — Kmetty 2020: 54). Az ilyen tipusu elemzések célja a korpuszunkban valamilyen
struktura felfedezése és az egyes szovegek, esetleg szavak csoportokba rendezése. A szévegek

hasonlésaganak meghatarozdasdhoz a legegyszerlibb és legelterjedtebb mdod a
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sz6zsdkmodellekre épiils klaszterezés alkalmazasa (Németh — Katona — Kmetty 2020). Comito,
Forestiero és Pizzuti (2019) cikke a szézsakmodellek haszndlatara kindl alternativat. Egy Uj
megkozelitést javasolnak a kozosségi médidban megtalalhatd témak felismeréséhez azzal,
hogy bemutatjdk a szébedgyazasok klaszterezésre vald haszndlatanak lehet6ségét. A Word
embedding Clustering (WeC) egy olyan online klaszterezési modszer, ami azonos témakat
targyald kozosségi média bejegyzéseket csoportosit a bejegyzések tartalmanak szemantikai és
lexikai jellemz@it egyarant figyelembe véve. Ez a megkozelités el6re tanitott sz6beagyazasi
modelleket hasznal a rovid szovegek szemantikus reprezentacidinak el6teremtéséhez. A
posztok csoportositdsara egy hasonldosagi mérészamot alkalmaz, ami magdba foglalja a
bejegyzések tartalmanak lexikai és szemantikai jellemzgit, tehat az arra vonatkozé
informdacidkat, hogy az egyes szavak hanyszor szerepelnek a szovegben (lexikai), illetve azokat
az informacidkat melyek a szavak word embeddingre épilé jelentését is tartalmazzak
(szemantikai), illetve a poszt kiirdsdanak id6pontjdra vonatkozé adatokat is. A kutatasban egy
nagyjabél 50’000, 2015 és 2016 szeptembere kozott az USA-ban keletkezett tweetet
tartalmazé adatbdzisbdl indultak ki, melyben kiszlirték az egészséggel kapcsolatos
kulcsszavakat tartalmazo bejegyzéseket és ezek alkottak a végs6 korpuszt. A szébedgyazasi
modellek kozil egy Word2Vec skip-gram modellt hasznaltak, amit két korpuszon tanitottak
be. A posztokban Iév6 szavak vektorreprezentacidit ugy kaptdk, hogy a skip-gram modellt nagy
korpuszon tanitottak be, és ezzel ellenérizték, javitottak a kisebb méret(i korpuszokon tanitott
tématérképeket. A kutatdk arra jutottak, hogy a szobeagyazasi vektortérmodelleket hasznalva
jelent6s pontossagi javulas valik lehetévé a klaszterelemzés terén, hiszen olyan nyelvi
mintakat és torvényszerlségeket is talaltak igy, amiket a kizarélag szintaktikai megkozelitést

alkalmazo elemzésekkel nem (Comito — Forestiero — Pizzuti 2019).

Végil a szdébeagyazas hasznalatanak harmadik mdédjat mutatndam be. Kordbban is
emlitettem mar Kozlowski, Taddy és Evans ,The geometry of culture” (2018) cimd
tanulmanyat, ez a munka, a survey-vel valé validacié mellett, tébb mas, elsésorban technikai
szempontbdl is jelent6s. Kutatdsuk sordn torténeti Osszevetést alkalmaznak a teljes 20.
szdzadbdl szarmazd szovegek elemzésével, valamint behoznak egy Uj mddszert a word
embedding modellek elemzésébe: egyfajta tengelyeket (dimenzidkat) alkalmaznak, melyeket
az ellentétes szoparokkal (példaul: férfi-n6, gazdag-szegény, fekete-fehér, liberdlis-

konzervativ) hoznak létre. Ezek a tengelyek a vektorterekben szorosan megfelelnek a kultura
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kiilonb6z6 dimenzidinak. A kutaték kérddives és torténelmi adatokkal is megeré@sitették, hogy
a szavak elhelyezkedése ezeken a tengelyeken tiikrozi a széles korben elterjedt kulturdlis
dimenzidkat. A szavak vektorainak elhelyezkedése a kulturalis dimenziék mentén megmutatja,
hogy az egyes fogalmak hogyan kapcsolédnak egymashoz a kulturdlis kategdériakon belil. A
kutatdk példajan szemléltetve ez a kovetkez6képpen néz ki: a foglalkozdsok gender tengelyre
vald vetitésével latjuk, hogy a hagyomdanyosan néi foglalkozdsok (példaul: dadus, apold) a
tengely egyik végén helyezkednek el, mig a tradiciondlisan férfiasok (példaul: mérnok, tigyvéd)
a masikon. Ez azért van, mert az ,apold” (,nurse”) sz6 kornyezetében tobb feminin szo

2’

(példaul: ,she”, ,her”, ,woman”) taldlhaté a korpusz szévegeiben, igy ez a szé6 a nemi
dimenzidk néi polusa felé tolddik, mig a ,mérnok” (,engineer”) sz6 kontextusdban olyan
szavak vannak inkabb amik maszkulinok (példaul: ,his”, ,him”, ,man”) (Kozlowski—-Taddy—
Evans 2018: 4). Ez a ,,dimenzids” megkdzelités nem csak a szavak kozotti tadvolsagbdl indul ki,
hanem ennek a tdvolsagnak az irdnyabdl is, ez pedig rengeteg plusz informacidhoz juttathat
minket. A kulturdlis tengelyek vektortérbeli felfedezésével lehet&séget nyitottak arra a
kutatéknak, hogy megfigyeljék, hogy az egyes ,,objektum”-ok hol helyezkednek el a kiilonféle
kulturdlis dimenzidkban, és hogy ezek a dimenzidk hogyan helyezkednek el egymashoz képest
az adott vektortérben. Példaul azzal, ha az ,opera” és ,jazz” szavak vektorait ravetitjik a
gender dimenziéra megtudhatjuk, hogy a ,jazz” vagy az ,opera” néiesebb-e (Kozlowski—
Taddy—Evans 2018: 13).

Kozlowskiék (2018) a kutatasukhoz tobb szdbedgyazasi modellt tanitottak be
kiilonb6z6 korpuszokon. Az idGbeli Osszevetéshez a Google Ngram korpuszt évtizedekre
bontottdk, igy tiz egymastdl fliggetlenil felépitett szobeagyazasi modellt kaptak. Ezeknek a
modelleknek az 6sszehasonlitasaval képesek voltak lekdvetni a makrokulturalis valtozasok
mintadit a huszadik szazadban. A nemzet- és kulturakézi 6sszevetéshez két kilon modellt
tanitottak, az egyiket az Egyesiilt Allamokbdl, a mdsikat Nagy Britanniabdl szarmazé
korpuszokon. Azért ezt a két orszagot valasztottdk, mert a kozos nyelv és a meglévé kulturalis
kiilonbségek idedlissa teszik 6ket az 6sszehasonlitasra.

A kutatok szamos érdekes eredményre jutottak. Altaldnosan elmondhatd, hogy a
Google Ngram korpuszon leginkabb a gender és a tarsadalmi osztdly tengelyeket sikertlt jol
megragadni, a rasszt kevésbé. A kulturdlis dimenzidkban zajlé torténelmi valtozasok soran a
legtobb ,asszociacié” megmaradt az egyik évtizedrél a masikra. A gender tengelyen az ,,dpold”

kovetkezetes, fokozatos mozgast mutat az erés néi asszociaciotol a gyengébb felé. A ,mérnok”
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lassu valtozast mutat, az id6 el6rehaladtaval csokken a férfiassaga. Az ,Ujsagiré” szakma
dramaibb valtozason megy at, teljesen megvaltozik a nemi konnotacidja, a huszadik szazad
elején férfias foglalkozasnak szamit, de a szazad végére inkabb néiessé vdlik. A tarsadalmi
osztaly valtozasok alapvetéen nem mozognak egyltt a gender asszociaciok valtozasaival. A
,NOvér” minél kevésbé feminin, annal inkdbb emelkedik a tarsadalmi osztalyt tekintve. A
»meérnok” valtozatlanul a spektrum kozepén talalhatd, a felsé osztaly és a munkasosztaly
kozott. Az ,,Ujsagird” a kozéposztalybdl ellépett a fels6 osztdly felé, ahogy egyre nbiesebb lett
(Kozlowski-Taddy—Evans 2018: 39-41). Nem csak a dimenzidkon beliili valtozasokrdl tettek
megallapitasokat a kutatdk, hanem a dimenzidék egymashoz vald viszonyanak az id6k soran
bekdvetkezett valtozasairdl is. Altaldban a hasonlé jelentésii tengelyek (példaul: erés-gyenge
és nagy-kicsi) koszinusz hasonldsaga is nagy, ez azt jelenti, hogy parhuzamosak és, hogy nagy
mértékd korrelacidot mutatnak az egyes szavak kiilonb6z6 dimenzidkban megjelend vetlletei.
Erre a kovetkez6 példat hoztdk a kutaték: A huszadik szazad elején a tarsadalmi osztaly és a
gender dimenzidk szoros Osszefliggést mutattak Ugy, hogy a nGiesség tartozott a fels6bb
osztalyokhoz, a maszkulinitas pedig az alsébbakhoz. Ez stabilan igy volt a huszadik szazad elsé
felében, ezt kdvetGen a szazad utolsd évtizedeire ez a kapcsolat gyorsan egy 6ssze nem fliggé
ortogonalitdssa csokkent (Kozlowski-Taddy—Evans 2018: 42). A nemzetkdzi 6sszehasonlitds
soran, tobbek kozott azt vizsgadltak, hogyan hat a tarsadalmiosztalyra és a genderre a tobbi
kulturdlis dimenzié az Amerikai Egyesiilt Allamokban és Nagy Britannidban. Mind a két orszag
esetében felfedezték azokat a tengelyeket, melyek a legjobban hasonlitanak a gender és az
osztaly dimenzidkra. A hasonlésagok példaul a kovetkez6képpen alakultak a gender esetében.
A kovetkez6 ot kulturdlis dimenzid all a legkdzelebb a genderhez a tizenkilencedik és a
huszadik szazad forduléjan: az Egyesiilt Allamokban a massziv-finom, halk-hangos, gyengéd-
kemény, félénk-merész, lagy-kemény dimenzidk, mig Nagy Britanniaban a gyengéd-kemény,
a félénk-merész, a massziv-finom, a halk-hangos és az édes-szdraz dimenzidk. Az USA-ban a
legkozelebbi 6t tengelybdl négy szintén szerepel a Nagy Britannidban legnépszerlbb 6tben,
tehat mind a két orszag esetében alapvet6en hasonld szavak tartoznak a férfias és a néies

polusokhoz (Kozlowski—Taddy—Evans 2018: 44).

Word embedding magyar nyelven
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A szdbedagyazasi modellek erésen nyelvfliggbk. Természetesen ez alatt nem a modell
algoritmusanak valtozasat kell érteni, hanem az el6feldolgozasnak, a modell
paraméterezésének és a kapott vektortérnek a nyelvek szerinti valtozasat. A modell
paraméterezésénél példaul az ablakok nagysaganak az adott nyelv alapjan valé megfelel6
kivalasztasara kell odafigyelni. Ez az adott nyelvre jellemz6 dependencialdnc (azt méri, hogy
az egymasra hatd szavak kozott mekkora az atlagos tavolsag a nyelvben) hosszatdl flgg, a
hosszabb dependencialdnccal rendelkez6 nyelvek, a magyar ilyen, nagyobb méretd ablakot
igényelnek (Kmetty 2022:117).

Ahhoz, hogy magyarul lehessen szébedgyazdsi modelleket alkalmazni, kellenek magyar
nyelv(i korpuszok. Szerencsére tobb nagy méret(i, részben vagy egészben az internetrdl
szarmazo magyar nyelv( korpusz létezik, ilyen példaul a Webkorpusz, a Magyar Nemzeti
Szovegtdr (MNSZ1 és MINSZ2), a Pazmany korpusz, illetve a Common Crawl-nak is vannak
magyar nyelvl szoveges adatai, bar ez utébbi minésége nem a legjobb, tisztitdsa lassu és
bonyolult folyamat (Indig 2018).

A szoveg el6feldolgozasa egyértelm(en valtozik a nyelvvel, hiszen egy magyar nyelvi
szovegben a magyar nyelvi szabalyok alapjan kell azonositani példdul a sz6téveket. A magyar
nyelv agglutinalé, azaz ragozd, ezért elemzése nem egyszerli feladat, a megfelel6
el6feldolgozas elengedhetetlen. Ezen kivil azért is nehéz a magyar nyelvvel valéd munka, mert
sokkal kisebb a nyelvtechnoldgiai fejleszt6kozosség magyar nyelven (szemben példaul az
angollal), és ez azt eredményezi, hogy a programok sem dolgoznak az angolhoz hasonld
pontossaggal. Hazdnkban a legjelent6sebb mihely a MTA-SZTE Mesterséges Intelligencia
Kutatdcsoport és ennek a Nyelvtechnolégiai csoportja (Németh — Katona — Kmetty 2020: 49-
50).

Ok készitették a magyarlancot, ami a magyar szévegek nyelvi elSfeldolgozasara
kifejlesztett eszkodztar (Zsibrita — Vincze — Farkas 2013). Ezen kivil ehhez a kutatécsoporthoz
kotédnek a Szantd, Vincze és Farkas (2017) altal fejlesztett magyar nyelvi publikusan elérhet6
sz6bedgyazasi vektortérmodellek is. A modellekhez kapcsolddd vizsgdlatukban arra jutottak,
hogy az olyan morfoldgiailag gazdag nyelvek esetében, mint amilyen a magyar, a
karakterszint( szébeagyazdsi modellek hasznalata sokkal el6nydsebb, mint a szdszintleké. A
kutatok a modelljeiket minél nagyobb és valtozatosabb korpuszra szerették volna épiteni,
ezért az MNSZ2 korpuszt kiegészitették a Hunglish korpusz magyar anyagaival, origo.hu és

index.hu cikkekkel, gyakorikerdesek.hu-rél szarmazé szovegekkel és az OpenSubtitles oldal
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magyar rajongé felirataival. A szovegek szavakra bontdasat a magyarlanc beépitett
tokenizalojaval végezték, igy egy 4,29 milliard szébdl allé korpuszt kaptak. Ezen a korpuszon
tanitottdk be a szé- és karakterszintli szObeadgyazasi modelljeiket, melyek nyilvanosan
elérhetGek.

A kovetkezGkben szeretném bemutatni Szabé és tarsai (2020) mar kordbban is emlitett
munkajat, féleg az el6feldolgozas lépéseinek hosszu és bonyolult sordra koncentralva. A
tanulmanyban a Partélet folyoiratbdl (1956-1989) készitett nagy korpuszban vizsgaltak az ipar
és a mezGgazdasag témakdréhez kapcsolddd egyes fogalmak szemantikai kapcsolatat. Ennek
kutatdsa azért kiilondsen érdekes, mert a Partélet a kormanypart hivatalos lapja volt, igy meg
lehet vizsgalni a kormany hivatalos allaspontjanak valtozasait is. A folydirat szkennelt pdf
formdjaban elérheté az Arcanum oldalan, ebbdl indultak ki a kutatok. Ezt el6szor is NLP
eszkozokkel elemezhetS digitalis szoveggé kellett alakitani, ehhez egy szovegfelismerd
(Optical Character Recognition, OCR) programot alkalmaztak. A kapott széveget magyarlanc
segitségével feldolgoztak. Ezt kovetben egy hunspell nevl helyesirds-ellenérzé segitségével
atnézték a szavakat, a rendszer nem ismerte az egyedi szavak tizennégy szdzalékdat. Ha az adott
ismeretlen sz6 minimum tizszer megjelent a korpuszban és minimum harom karakterbdl allt,
akkor a kutatdk kézzel is ellendrizték, igy csokkenteni tudtak az ismeretlen szavak aranyat.
Végll egy 9°432°200 tokenbdl allé korpuszt kaptak. Ezen a korpuszon tanitottdk a GloVe
algoritmusra épilé word embedding modeljiket. A vektortérben megvizsgaltdk mind a
mez8gazdasaghoz, mind az iparhoz legkdzelebb &ll6 szavakat a korszak soran. A
mezdgazdasaghoz a legtobb évben az ,ipar”, a ,termelés”, a ,fejlesztés”, a ,haladas” és a
»Szocialista” szavak voltak a legkdzelebb. Ezeken kivil voltak olyan szavak, melyek bizonyos
id6szakokban nagyon kozel keriiltek a mez6gazdasdghoz, aztan eltlintek, ilyen volt a ,terv” és
a ,célkit(izés” a 60-as években, az ,eredmény” a 70-esekben és a ,,termék” a 80-asokban. Az
iparhoz a legtobb évben a ,mez6gazdasag”, a ,termelés”, a ,haladds”, a ,fejlédés” és a
»,népgazdasag” szavak voltak legkdzelebb. Ezeken tul a korszak elsé éveiben feltlintek a , terv”
és a ,,szocialista” szavak is. A 70-es években a ,,munkavallalé”, a 80-asokban a , haza” szavak is
nagyon kozel voltak az iparhoz. Osszességében az deriilt ki a kutatasbdl, hogy az ipar és a
mezd8gazdasdg szemantikailag kozel voltak egymashoz a teljes id6periddus alatt. Az egész
idGszak viszonylag stabil kozelségeket mutat, amik csak a korszak végén kezdtek meredeken
csokkenni. Ez valdszinlileg az egyre kozelebb kerilé szabadpiaci kapitalizmusnak volt

koszénhet6 (Szabd et al. 2020: 7).
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Sajat pilot kutatas

A pilot kutatdsom elkészitése el6tt tobb, angol nyelvre m(ikédé online demd
programot vizsgaltam meg, példaul Liu (2024), a Turku Egyetem (2024), a Carnegie Mellon
Egyetem (2024) és a WebVectors (2024) modelljét. A WebVectors-al kapcsolatban taldltam a
legtobb megbizhatd irodalmat, részletes leirdst a modellek készitésér6l, a korpuszok
tartalmardl és jol kdvethetd, felhasznaldbarat haszndlati utasitdst az online elérheté demaok
hasznalatahoz. Ezen kiviil nagyon érdekesnek talaltam az oldalnak azt a funkciéjat, hogy online
egyszerre akar négy kiilonb6z6 modell eredményeit is meg lehet tekinteni egy adott kérdéssel
kapcsolatban, igy akar Ossze is lehet vetni a kulonb6z6 korpuszokon tanitott modellek
eredményeit. A kovetkezGkben bemutatom a WebVectors-t, az oldalon elérheté modelleket

és azok funkcidit, majd elkészitem sajat pilot kutatdsom ezen a felileten.

Fares, Kutuzov, Oepen és Velldal (2017) létrehoztak egy online tarhazat, melyen meg
lehet osztani kilonb6z6 adatokat a modellek betanitasahoz, a szovegek el6feldolgozasanak
részleteit, vagy akar kész, el6re tanitott szobeadgyazasi modelleket. A szerz6k tobb okbdl is
nagyon indokoltnak tartjdk egy ilyen jellegli weboldal Iétrehozasat. A word embedding
modellek betanitasa id6igényes lehet, illetve programozéi ismereteket igényel, tehat a mar
el6feldolgozott korpuszok és kész vektorterek felhaszndldsanak lehet6sége egy sajat
modellben, vagy a kész modellek hasznalatanak lehetésége nagy segitség lehet a kutatdk
szdmadra, ezen kiviil az eredmények 6sszehasonlithatdsagat és reprodukalhatdsagat is javitja.

A cikk szerzG6i ezért kezdeményezik egy olyan mindenki szamara hozzaférheté tarhaz
|étrehozdsat, ami nagy méret(i szoveges forrasokat tartalmaz szdébedgyazasi modellek
szdmadra, beleértve az el6feldolgozott korpuszokat és az el6re tanitott vektortérmodelleket,
melyek sok féle keretrendszer és megkdzelitési mod szamara jél hasznalhatdak. Egy interaktiv
webalkalmazas segitségével a felhasznaldk online is felfedezhetik és 6sszehasonlithatjak a
kiilonbo6z6 elére betanitott modelleket. Azért fontos ezeknek az elére tanitott modelleknek és
el6készitett vektortereknek az elérhetGsége, mert ez biztosithatja, hogy ugyanazokat a
beagyazasokat haszndlhassdk tobb kutatasban is, és igy jobban dssze lehessen hasonlitani az

eredményeket, valamint kiilon lehessen tesztelni az egyéb faktorok hatasat az eredményre.
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Az el6készitett vektorterek jelenleg elérhet6ek jénéhdany algoritmus (példaul: GloVe,
fastText, skip-gram, CBOW) szamara. Még abban az esetben is nehéz megallapitani, hogy
minek kdszonhetd az eltérés/hasonldsag, ha azonos adatbazison tanitott szébedgyazasokat
szeretnénk 0Osszehasonlitani, mert a kapott eredményt nagyon befolydsolja a korpusz
el6feldolgozasdanak mddja és a hasznalt word embedding algoritmus. A szerz6k szerint, a
tanulmany irdsakor az elérheté el6készitett vektorterek elég limitaltak voltak a valaszthatd
korpuszok, illetve azok el6feldolgozottsaga szempontjabol. Ennek ellenére sokan hasznaltdk
G6ket az altaluk nyujtott kényelem miatt. Ez sok esetben azt eredményezte, hogy a
kutatdsokban nem az adott feladatra kifejezetten alkalmas beagyazdsokat alkalmaztdk. A
lehet6 legpontosabb eredmény eléréséhez ugyanis nem elegendé a megfelel6 sz6beagyazasi
algoritmus és korpusz kivalasztasa, az el6feldolgozas lépéseinek gondos megvalogatasa
gyakran fontosabb tényez6 ezeknél a teljesitmény szempontjabdl (Fares — Kutuzov — Oepen —
Velldal 2017).

A kutatok 4dltal létrehozott weboldal (http://vectors.nlpl.eu) segitséget nyujt a

szObeagyazasi modell |étrehozdsdhoz sziikséges lépések, példaul a megfelel6 vektortér, a
korpusz és a el6feldolgozasi mdd kivalasztasaban. A tarhelyre fel lehet télteni tébbek kozott
tanité adatokat, el6feldolgozasi folyamatokat és el6re tanitott szobedgyazasi modelleket is.
Az igy létrejové informacidhalmaz segiti a kutatdkat a modellek épitésében, a megfelel6
dontések meghozatalaban, javitja a kutatdsok reprodukalhatdsagat és lehetGvé teszi a mar
létrehozott korpuszok és modellek uUjrahasznalhatésagat egy masik kutatasban (Fares —

Kutuzov — Oepen —Velldal 2017).

Az oldal biztositja a WebVectors webszolgaltatast is, amely el6készitett modelleket
tartalmaz angol, norvég valamint egy kiegészit6 egylttmiikodés révén orosz nyelvre. Ez az
eszkoztar megkonnyiti a word embedding modellek hasznalatdt a mindennapi kutatdsban,
hiszen egy konnyen kezelhet6 és gyors rendszerrél van szé, amit az egyéni igények alapjan
lehet alakitani (Fares — Kutuzov — Oepen — Velldal 2017).

A WebVector hasznalata ingyenes és nem kotott semmiféle regisztracidhoz, igy barki
szdmdra kdnnyen hozzaférhetd. Ezen kiviil az is el6nye a rendszernek, hogy nyilt forraskéddal
rendelkezik. Haszndlata lehet6vé teszi a szamitdgépekhez kevésbé ért6, programozni nem
tudd kutatdk szdmdra is a szébedgyazdsi modellek haszndlatat, hozzaférést biztosit a

megfelel6 eszk6zokhodz a nyelvvel kilénb6z6 mddokon foglalkozé kutaték szamara, ezzel
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elGsegitve a kutatasokat a kiilonb6z6 tudomanyterileteken (Fares — Kutuzov — Oepen — Velldal

2017).

A kovetkezékben bemutatom a WebVectors eszkdztar f6 funkcidit. Lehet6ség van az
oldalon szemantikai hasonldsdgok kiszamitdsara széoparok kozott, ezt a vektorok koszinusz
hasonldsdganak kiszamitdsdval teszi a rendszer. Tehat a hasonldsag értéke egy 1 és -1 kozotti
szam lesz. A 0 érték azt jelenti, hogy a szavaknak nincs hasonlé kontextusa, jelentésiik nem
kapcsolddik egymashoz. Az 1 érték azt jelenti, hogy a szavak kontextusa teljesen azonos, igy
jelentésiik nagyon hasonld, mig -1 esetén jelentésiik ellentétes. Az oldalon lehetséges a
szemantikai asszocidcidk keresése is. Ez azt jelenti, hogy a kérdezett szé6hoz legkozelebb allo
tiz sz6t és a hozzajuk tartozd hasonldsagi értéket felsorolja szdmunkra a program. A
WebVectors képes algebrai mUiveletek, példdul 6sszeadas, kivonas elvégzésére, az eredményt
a muvelet eredményéhez legkdzelebb esd szavak listdjaként és a hozzajuk tartozé kozelség
értékeként kapjuk meg. Ezt a funkciot lehet alkalmazni analdgiak elkészitéséhez is, ami nagyon
gyakran haszndlt mddja a szobedgyazasok haszndlatanak. Az oldal alkalmas a szavak kozotti
szemantikai kapcsolat vizualizacidjara is. Ez Ugy torténik, hogy ha beirunk egy szdkészletet, az
alkalmazas elkésziti a valasztott modellben az adott szavak kozott Iévé belsé kapcsolat
térképét, majd visszaadja szamunkra ennek a kétdimenziods valtozatat. A WebVectors 6todik
funkcidja pedig a kérdezett széhoz tartozd nyers vektor bemutatasa (Kutuzov — Kuzmenko
2017).

Mindegyik kordbban emlitett funkcié esetében lehet6ség van part of speech (PoS)
sz(ir6k alkalmazasara (ez a sz6fajok és egyéb nyelvészeti kategoridk jelolését jelenti (Németh
— Katona — Kmetty 2020)), persze csak azokban az esetekben, ha abban a korpuszban amire a
modell épil cimkézték ezeket az elemeket. Ezen kivil mindig lehetéséglink van arra, hogy
bejelodljiik, hogy a korpuszban mennyire gyakori szavak jelenjenek meg nekiink, itt harom
opcid kozil valaszthatunk, megjelenhetnek a gyakori, a kozepesen gyakori és a ritka szavak is,
illetve ezek koziil egyszerre tobbet is tudunk valasztani. Lehetséges az oldalon egyszerre tobb
modell eredményeit is behivni, ezek egymas mellett fognak megjelenni a képernydn. E funkcié
hasznos lehet a kilonboz6, példaul eltér6 korpuszon tanitott vagy kilonboz6
el6feldolgozottsagu, modelleket 6sszehasonlitd kutatdsok soran (Kutuzov — Kuzmenko 2017).

Az oldalon 6sszesen négy angol nyelv(i modell érhetd el, ezek mindegyike skip-gram

algoritmus altal lett tanitva. A kdvetkezGkben ezt a négy modellt, illetve a hozzajuk hasznilt
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korpuszokat fogom bemutatni. Az English Wikipedia korpuszon alapulé modell a 2021
novemberéig angol nyelven megjelent Wikipédia cikkeket tartalmazza. Nagyjabdl harom
milliard tokent tartalmaz és 199°430 kiilonb6z6 lemmatizdlt, a szavak alapalakjanak
megkeresésével szétovesitett (Kmetty 2022) angol szét ismer (WebVectors Models 2024).
El6feldolgozottsdgat tekintve a korpusz mondatokra, illetve kifejezésekre, szavakra van
bontva, tehat tokenizalva (Németh — Katona — Kmetty 2020) van. Ezen kiviil lemmatizalva van
és el van latva PoS-cimkékkek, illetve a stop word removal is el van végezve rajta, ami a
tartalommal nem rendelkez6 szavak, példaul nével6k eltavolitasat jelenti a szoveghdl
(Németh — Katona — Kmetty 2020). Végiil a szorosan kapcsolddé tobb taghdl all6 kollokacidkat,
példaul United Kingdom (Egyesiilt Kirdlysag), kijelolték a korpuszban, hogy a részek egyben is
megkaphassak a helylket a modellben (Kutuzov — Kuzmenko 2017).

A masodik modell az English Gigaword korpusz 6todik kiadasan alapul, ami 2010
decemberéig tartalmazza kilonb6z6 nemzetkozi hirligynokségek angol nyelvl szévegeit. A
kovetkez6 forrasokat tartalmazza a korpusz: Agence France-Presse, Associated Press
Worldstream, Central News Agency of Taiwan, Los Angeles Times/Washington Post Newswire,
Washington Post/Bloomberg Newswire, York Times Newswire, Xinhua News Agency. Tehat
szerepel benne Franciaorszaghdl, az Egyesiilt Allamokbdl, Tajvanbdl és Kindbdl szarmazé
széveg is (English Gigaword Fifth Edition 2024). Osszesen 4.8 millidrd tokent tartalmaz és
297’790 lemmatizalt angol sz6t (WebVectors Models 2024). El6feldolgozottsdaga megegyezik
az English Wikipedia korpuszéval, tehat tokenizalva, lemmatizalva és PoS-cimkézve van, ezen
kivil ki vannak benne jel6lve a szorosan Osszefligg6 kollokaciok és el vannak tavolitva a
jelentés nélkiili szavak (Kutuzov — Kuzmenko 2017).

A harmadik és egyben utolsé olyan modell melyet Kutuzovék maguk tanitottak a British
National korpuszra alapul, amit arra hoztak |étre, hogy irott és szébeli széleskor(i forrasok altal
képviselje a brit angol széles keresztmetszetét a kés6 huszadik szazadban (British National
Corpus 2024). Ez a korpusz 98 millid tokenbdl épil fel, és 6sszesen 163’476 angol szot
tartalmaz. El6feldolgozasa megegyezik az el6z6 kettéével (WebVectors Models 2024).

Az utolsé angolnyelvi modell a Google News adatbazison alapul. Ezt a korpuszt
eredetileg Mikolovék publikdltdk a word2vec-kel egylitt, ezért ennek hasznalata elterjedt
(Kutuzov — Kuzmenko 2017). Példaul a Turkui Egyetem NLP csoportja altal fejlesztett online
elérhetd angol nyelvii szobeagyazdsi modell is erre alapul (Turku University word embedding

demo 2024). A Google hir gyljteményen alapuld korpusz 6sszesen 100 milliard tokent és 2,9
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millidrd sz6t, illetve kifejezést tartalmaz, tehat ez a legnagyobb a négy hasznalt korpusz kozul
(WebVectors Models 2024). El6feldolgozottsagdban eltér a korabban emlitett korpuszoktol
abban, hogy nincs lemmatizdlva. Csak tokenizalva van és ki vannak jeldlve benne a kollokacidk,
illetve jobb 0Osszehasonlithatdsag érdekében Kutuzovék utdlag PoS-cimkékkel lattak el a

szavakat (Kutuzov — Kuzmenko 2017).

A nemi sztereotipidk vizsgalatara mar tdbb tarsadalomtudomanyos kutatas is késziilt
word embedding modellekkel. Léteznek olyanok, melyek kisebb, konkrétabb korpuszokon
vizsgaljak a kérdést (példdul Adukia és tarsai (2022) a nemi szerepeket vizsgaltdk egy
gyermekkonyvekbdl allé korpuszon), illetve vannak olyan kutatasok, melyek nagy altalanos
korpuszokon teszik ugyanezt. A sajat pilot kutatdsomban azt vizsgdlom, hogy a WebVectors
oldalon elérhet6 négy szébedgyazasi modell segitségével mennyire lehet kutatni a témat. A
korabban masok altal megfigyelt eredmények megjelennek-e és vizsgalhatdak-e ezeken a
viszonylag egyszer(i fellileteken keresztiil relevans tarsadalomtudomanyos témak.

Mini kutatdsomat Chaloner és Maldonado (2019) munkdja inspiralta. Ok WEAT
hipotézis tesztelési mddszer segitségével kutattak a nemi el6itéleteket. A WEAT (Word
Embedding Association Test) egy statisztikai teszt, ami a szébedgyazasi modellekben |évé
torzitdsokat észleli a koszinusz hasonldsagok és atlagok vizsgalatat parositva a hipotézis
teszteléssel. Vizsgalatukban négy kulénb6z6 jellegli korpuszon betanitott modellt
alkalmaztak, egészen pontosan egy hireken alapulé (Google News), egy kdz6sségi médian
alapulé (Twitter), egy biomedikalis (PubMed) és egy Wikipédian alapuld, nemek tekintetében
kiegyensulyozott (GAP), korpuszt hasznaltak a modellekhez. Ok olyan kordbbi kutatasok
eredményeibdl indultak ki, melyek azt mondtdk, hogy a nemi elGitéletek leginkabb ot
kategdriaban érhet6ek tetten a szovegekben. Az 6t kategdria a kovetkez6: karrier és csalad,
matematika és mivészet, tudomany és mlvészet, intelligencia és megjelenés, erfsség és
gyengeség. Arra az eredményre jutottak, hogy a Google News korpuszon mind az 6t
el6itéletességi kategdriat megtaldltak, a masik harom korpuszban viszont kevésbé
mutatkoztak meg ezek, legkevésbé a biomedikalis korpuszra volt jellemzd az ilyen jelleg(i nemi
sztereotipiak megléte (Chaloner — Maldonado 2019).

A kutatasom sordan a WEAT-nél sokkal egyszerlbb szébedgyazasi mddszerek alltak
rendelkezésemre a WebVectors fellletén, illetve a szamomra elérhet6 korpuszok sem annyira

sokrétliek, mint amit Chalonerék hasznaltak. Azt szerettem volna megvizsgalni, hogy a
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szamomra elérhetd modszerek segitségével is megfigyelhet§-e mind az 6t nemi elGitéletességi

kategdria Google News korpuszban.

A Chaloner és Maldonado (2019) tesztjlikh6z |étrehoztak ugynevezett ,,cél szavak”-bdl
allé listdkat, ezek olyan szavakat tartalmaznak melyekrél feltételezhets, hogy elGitéleteket
hordoznak az egyik vagy a masik nem iranyaba. Ezen kivil |étrehoztak még egy listat amin
egyértelmden férfi vagy néi fogalmakat tlintettek fel. Kutatdasomban én is ezekbdl a listakbdl
indultam ki (M1), a nemekre vonatkozd szavak kozul kivalasztottam kett6-kett6t, a ,férfi”-t
»,man”) és a ,n6”-t (,woman”), illetve az ,apa”-t (,father”) és az ,anya”-t (,mother”). A
WebVectoton elérhet6 szdéparok egymdshoz valdé hasonlésagat megmutatd funkciot
valasztottam a kutatdsomhoz. Az egyes elGitéletességi kategoriak szavainak és az imént
emlitett négy nemekre vonatkozé szénak az egymdshoz vald kozelségét vizsgdltam a Google
News korpuszon tanitott modell segitségével.

Létrehoztam egy Excel fajlt (M2), melynek tablazataiba rogzitettem az eredményeket.
Minden sz6 esetében jeloltem, hogy a ,man”-,woman”, illetve a ,father”-,mother” parok
melyik tagjahoz vannak kozelebb. Ezt kovet6en kiszamitottam az adott szo6 ,férfi” és ,ng”
szavakhoz valé tdvolsaganak kilonbségét és ezt megismételtem minden sz6 esetében az
»,apa” és az ,,anya” szavakkal is. Ha ennek a kiilonbségnek az abszolut érteké nagyobb volt,
mint 0,05 és kisebb, mint 0,1 akkor vilagoskék szinnel jelltem, ha 0,1-nél is nagyobb volt akkor
sotéttel. Az alapjan, hogy egy adott kategdridban (példaul karrier) |év6 szavak kdzil hany allt
a n6khoz, illetve a férfiakhoz kozelebb, illetve az alapjan, hogy a jelentGsebb kilonbségek
melyik nem javdra széltak megallapitottam, hogy az egyes kategdridkhoz tartozé nemi
sztereotipiak mennyire érzékelhetéek az daltalam haszndlt mddszer segitségével a Google

News korpuszban.

«7es

kozelebb a ,,n6” sz6hoz, mint a ,férfi”-hoz és a kozelségek kozti eltérések sem voltak nagyon
jelent6sek. Amikor viszont a ,,n6” és ,férfi” szavak helyett az ,,anya” és az ,apa” szavakkal vald
tavolsagokat vizsgaltam, akkor azt lattam, hogy a szavak nagy része (nyolc szébdl hat) az
apahoz van kozelebb és a kiilonbségek abszolutértéke is viszonylag nagy volt a ,hivatdsos”
(,professional”) (0,083) és f6leg a , karrier” (,,career”) (0,12) szavak esetében, mind a két sz6
az ,apa”’-hoz dllt kozelebb. A csalddhoz tartozd szavakhoz alapvetéen kozelebb dlltak a

nemeket képvisel6 szavak, mint a karriert képvisel6khoz. A ,n6”-,férfi”, mind az ,,apa”-,,anya”
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szavak esetében is az volt megfigyelhetd, hogy a csalad szavainak nagy része kdzelebb all a n6i
szavakhoz. A kozelségek kozti kiilonbségek a ,,n6”-,férfi” szavakndl hiarom esetben is
kifejezetten nagyok voltak, a ,szil6” (,parent”) (0,127), a ,gyerek” (,child”) (0,159) és a
»,hdzassag” ,marriage” (0,114) szavak esetében ugy, hogy mindegyik sz6 a ,n6”-h6z volt
kozelebb. Tehat elmondhatd, hogy a karrier-csalad kategéridba tartozd nemi sztereotipidk
megjelennek a korpuszban, hiszen a karrierrel kapcsolatos szavak valamivel kdzelebb voltak a
férfiakhoz kapcsolédd szavakhoz és a csalddhoz tartozod szavak hatarozottan kozelebb voltak
a n6i szavakhoz.

A matematikdhoz kapcsolédd szavak hasonlé kozelségben voltak a néi és férfi
szavakhoz egyarant, az egyes kozelségek kiilonbségei kdzt sem voltak nagyon kiugré értékek.
A mivészet esetében mind a nyolc sz6 a n6hoz tartozott, a szlil6knél hét sz6 volt kdzelebb az
»,anya”-hoz, és csak egy az ,apa”-hoz. A tudomdny esetében a szavak a ,férfi”-,n6”
0sszehasonlitas esetén két esetben voltak kbzelebb a ,,n6”-hoz, 6t esetben a ,férfi’-hoz, egy
sz6 pedig ugyanannyira volt kozel mindkett6hoz. Az ,apa”-,anya” szépar esetében hasonld
volt a helyzet, az ,apa”-hoz 6t, az ,,anya”-hoz harom szé volt kozelebb. A matematika és
m(ivészet kategéridban, tehat részben megfigyelhetéek a nemi sztereotipidk, hiszen a
m(ivészetek egyértelmlen kozelebb vannak a ndi szavakhoz, viszont a matematikahoz
kapcsoldédd szavak hasonlé kozelségben vannak a mind a két nemmel. A tudomany és
m(ivészet kategdridban valamivel jobban érzékelhet6ek a nemi elGitéletek, hiszen a
tudomadnyokkal kapcsolatos szavak nagy része kézelebb van a férfi szavakhoz.

Az er6sség kategdriaban mind a ,,n6”-,férfi”, mind az ,apa”-,anya" széparok esetében
két sz6 tartozott a nGi és tizenketts a férfi szavakhoz, ezen kivil azokban az esetekben, mikor
nagy kilonbség volt a két kozelség kdzott, mindig a férfiakhoz alltak kdzelebb a szavak. A
gyengeség esetében mar nem voltilyen egyértelm( a helyzet, mivel a ,,n6” széhoz hat, a , férfi”
sz6hoz nyolc, illetve az ,,anya” széhoz kilenc, az ,apa” széhoz pedig 6t sz6 volt kézelebb. A
nagyobb kiilonbségek esetében, legtobbszor a néi szavak voltak kdzelebb a gyengeséggel
kapcsolatos szavakhoz. Ebben az esetben elmondhaté tehdat, hogy az erdsséghez kot6dé
szavak esetében egyértelmuen latszik a nemi elGitélet, de a gyengeséggel kapcsolatban ez mar
nem feltétlenll van igy, hiszen csak kevéssel vannak kozelebb az ilyen jellegli szavak a
nbiekhez.

Az intelligencia és megjelenés kategoéridban az intelligencidhoz tartozé szavak

egyértelmdlen kozelebb voltak a ,férfi” és az ,apa” szavakhoz, huszonkett6 és huszonharom
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sz6 volt hozzajuk kozelebb, a n6kho6z tartozd harom, illetve két sz6 ellenében. A megjelenéssel
kapcsolatos szavak alapvetéen kozelebb vannak a néi szavakhoz, bar a ,férfi” és ,ng”
szavakhoz ugyanugy tizenegy-tizenegy sz6 van kozelebb. A kozelségek kozti nagy
kilonbségeket vizsgdlva azt latjuk, hogy a ,csabos” (,alluring”) (0,118), a ,kéjes”
(,voluptuous”) (0,158), az ,érzéki” (,,sensual”) (0,137) és a ,divatos” (,fashionable”) (0,125)
szavak sokkal kozelebb vannak a ,,n6”-h6z, mint a ,férfi”-hoz. Az ,,apa” és az ,,anya” esetében
még jobban megfigyelhet6ek az eltérd kozelségek, mig az el6bbihez 6t sz6 volt kdzelebb, addig
az utébbihoz tizenhét. Tehat ebben az esetben j6l megfigyelhetéek a nemi sztereotipidk.
Osszességében elmondhatd, hogy valamilyen szintd nemi sztereotipidkat minden
kategdria esetében meg lehet figyelni a Google News korpuszan egy egyszer(i, online

szObeagyazasi modell segitségével is.

Konkluzié

Jelenleg egy digitalis korban éliink, mely magdval hozta U] eszk6zok és technoldgidk
kifejl6édését a tarsadalomkutatasban is. Ezek kozé az Uj moddszerek kozé tartozik a
szamitégépes szovegelemzés is, aminek az egyik mddszere a szébedgyazasi (word embedding)
modellek hasznalata. Ezek a modellek neuralis halok segitségével tobb dimenzids vektortérbe
helyezik a korpuszuk szavait, ebben a vektortérben a szavak ugy helyezkednek el, hogy a
hasonlé jelentés(i szavak egymdshoz kozel, mig a kilonbozéek egymastdl tavol vannak
(Németh — Katona — Kmetty 2020). Ennek a tipust modellnek az elterjedésében Mikolov és
tdrsai (2013) munkaja jelentett attorést, mert gyorsabbd és tobb ember szdmara elérhetévé

tette a modszert.

Kmetty (2022) mar irt kordbban a szébedgyazasi vektortérmodellek
tarsadalomtudomadnyi alkalmazasarol, 6 azt allapitotta meg, hogy lehetséges tarsadalmi
jelenségek vizsgalatara alkalmazni a mddszert, de ehhez nagyon fontos a modell és a korpusz
megfelel6 kivalasztasa. A tarsadalomkutatasban nem feltétleniil szamit el6nySsnek a nagy,
altalanos korpuszok haszndlata, és inkabb a célra szabott, szelektalt, akar kifejezetten kis
méret(i korpuszok hasznalatat javasolja, illetve az el6készitett vektorterek alkalmazdsat sem

tartja célszer(inek.

32



Kmetty (2022) harom fajta tarsadalomtudomanyos felhasznalasi modjardl ir a word
embedding modelleknek. A nyelvi modelleken alapulé algoritmusok kritikus vizsgdlata az egyik
ilyen felhasznalasi mod, ezt alkalmazzak példaul Bolukbasi és tarsai (2016). Egy masik maod a
technikai felhasznalds valamilyen klasszifikaciés modellben, ezt alkalmazza példdul Yang,
Macdonald és Ounis (2018). A harmadik tipusu felhasznaldsi méd a tartalmi felhaszndlas,
ebben az esetben a kutatdk a vektorok altal kimutatott tarsadalmi 6sszefliggéseket vizsgaljak.
Az ilyen tipusu kutatasokban Kozlowski és tarsai (2018) kutatasa hozott attorést, 6k egy sajat
kérddives kutatdssal is aldtamasztottak eredményeiket.

Tartalmi felhasznaldsra tobb mddon is lehet alkalmazni szébedgyazdsi modelleket. Az
elemzések kiindulhatnak szimplan a szavak tavolsdgainak vizsgalatabdl, ilyen példdul Kmetty,
Koltai és Rudas (2021) foglalkozdsi strukturdkrol szolé kutatdsa. Klaszterelemzéshez is
hasznalhatéak a word embedding modellek, igy alkalmazza a technikat példdul Comito,
Forestiero és Pizzuti (2019). Tengelyeket alkalmazva is lehet vizsgalni a modellek eredményeit.
Ebben is Kozlowski és tarsai (2018) munkdja tekinthet6 uttorének, akik ezen az Gjitdson kivil
még torténeti 0sszevetést is alkalmaztak. Magyar nyelv(i szovegekbdl is készililnek kutatasok
word embedding mddszerrel. llyen példdul Szabd és tarsai (2020) kutatdsa, akik szintén

alkalmaztak id6beli 6sszevetést is a munkajukban.

Tehat napjainkban mar egész sok témadban és sokféle mddon alkalmazzak a
sz6bedgyazdsi modelleket a kutatdk. Sajat, nemi elGitéletekrél szold pilot kutatdsom
segitségével pedig azt is szemléltettem, hogy a programozni nem tudd kutatdk is tudjik
alkalmazni a médszert a WebVectors-hoz hasonld, online elérhet6 word embedding modellek
segitségével.

Ugyanakkor megvannak az online elérhet§, el6re tanitott modelleknek is a hatranyai.
Az egyik legnagyobb hatranyuk az, hogy nem adhaté meg sajat korpusz a hasznélatukhoz, igy
kénytelenek vagyunk az elérhet6 nagy méret(i korpuszok kozil valasztani, melyek nem mindig
a legidedlisabbak a tarsadalomkutatashoz, valamint nem tudjuk kombindlni a kutatasunk
soran a modszert kvalitativ mddszerekkel, mert nincs lehetGséglink visszamenni az eredeti
korpuszba megvizsgalni azt. Harmadik hatranyuk az, hogy ezek az online modellek (még) nem

érhet6k el magyar nyelven, ez lekorlatozza az altaluk kutathaté témakat.
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Melléklet

M1: A pilot kutatashoz hasznalt szavak

career vs family career executive, management, professional,
corporation, salary, office, business, career
family home, parent, child, family, cousin, marriage,
wedding, relative
maths vs arts maths math, algebra, geometry, calculus, equation,
computation, numbers, addition
arts poetry, art, Shakespeare, dance, literature,
novel, symphony, drama
science vs arts science science, technology, physics, chemistry,
Einstein, NASA, experiment, astronomy
arts poetry, art, Shakespeare, dance, literature,

novel, symphony, drama

intelligence vs
appearance

intelligence

precocious, resourceful, inquisitive, genius,
inventive, astute, adaptable, reflective,
discerning, intuitive, inquiring, judicious,
analytical, apt, venerable, imaginative,shrewd,
thoughtful, wise, smart, ingenious, clever,
brilliant, logical, intelligent

appearance

alluring, voluptuous, blushing, homely, plump,
sensual, gorgeous, slim, bald,athletic,
fashionable, stout, ugly, muscular, slender,
feeble, handsome, healthy, attractive, fat,
wealk, thin, pretty, beautiful, strong

strength vs
weakness

strength

power, strong, confident, dominant, potent,
command, assert, loud, bold, succeed,
triumph, leader, dynamic, winner

weakness

weak, surrender, timid, vulnerable, weakness,
wispy, withdraw, yield, failure, shy, follow,
lose, fragile, afraid, loser
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M2: Az elemzéshez hasznalt tablazatok

GN man woman kiilonbség father mother kiilonbség
executive -0,025 0,025 -0,050 0,033 0,026 0,007
management 0,022 -0,023 0,045 0,000 0,011 -0,011
professional 0,062 0,031 0,031 0,103 0,020 0,083
corporation 0,133 0,140 -0,007 0,061 0,060 0,001
salary 0,061 0,031 0,030 0,108 0,067 0,041
office 0,079 0,151 -0,072 0,129 0,129 0,000
business 0,036 0,053 -0,017 0,082 0,073 0,009
career 0,152 0,090 0,062 0,243 0,123 | 10,120 |
GN man woman kiilonbség father mother kiilonbség
home 0,193 0,187 0,006 0,290 0,358 -0,068
parent 0,065 0,192 0,257 0,396

child 0,316 0,475 0,451 0,618

family 0,212 0,264 -0,052 0,572 0,607 -0,035
cousin 0,385 0,343 0,042 0,699 0,656 0,043
marriage 0,140 0,254 0,311 0,348 -0,037
wedding 0,110 0,200 -0,090 0,260 0,283 -0,023
relative nemismeri | nemismeri nemismeri | nemismeri

GN man woman kiilonbség father mother kiilonbség
math 0,018 0,027 -0,009 0,078 0,133 -0,055
algebra -0,002 0,025 -0,027 0,092 0,160 -0,068
geometry -0,002 -0,004 0,002 0,074 0,063 0,011
calculus 0,059 0,050 0,009 0,137 0,134 0,003
equation 0,073 0,012 0,061 0,034 0,031 0,003
computation -0,023 -0,051 0,028 0,004 0,015 -0,011
number 0,102 0,099 0,003 -0,015 -0,006 -0,009
addition -0,075 -0,073 -0,002 -0,064 -0,064 0,000
GN man woman kiilonbség father mother kiilonbség
poetry 0,122 0,173 -0,051 0,160 0,230 -0,070
art 0,035 0,073 -0,038 0,053 0,089 -0,036
Shakespeare 0,064 0,067 -0,003 -0,015 0,058 -0,073
dance 0,057 0,139 -0,082 0,064 0,143 -0,079
literature 0,067 0179 | 0,112 | 0,093 0,159 |  -0,066
novel 0,094 0,095 -0,001 0,061 0,098 -0,037
symphony 0,085 0,111 -0,026 0,032 0,064 -0,032
drama 0,136 0,147 -0,011 0,122 0,120 0,002
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GN man woman kiilonbség father mother kiilonbség
science 0,026 0,047 -0,021 0,068 0,081 -0,013
technology 0,008 0,049 -0,041 0,021 0,004 0,017
physics 0,075 0,029 0,046 0,169 0,102 0,067
chemistry 0,057 -0,003 0,060 0,105 0,090 0,015
Einstein 0,181 0,135 0,046 0,166 0,222 -0,056
NASA -0,008 -0,008 0,000 -0,010 0,037 -0,047
experiment 0,090 0,052 0,038 0,047 0,033 0,014
astronomy 0,050 0,011 0,039 0,064 0,056 0,008
GN man woman kiilonbség father mother kiilonbség
power 0,100 0,043 0,057 0,060 0,017 0,043
strong 0,071 0,045 0,026 0,059 0,034 0,025
confident 0,019 -0,016 0,035 0,012 -0,031 0,043
dominant 0,062 0,040 0,022 0,094 0,020 0,074
potent 0,086 0,006 0,080 0,015 0,005 0,010
command 0,077 0,007 0,070 0,079 0,009 0,070
assert 0,058 0,050 0,008 0,034 0,018 0,016
loud 0,123 0,132 -0,009 0,089 0,120 -0,031
bold 0,117 0,120 -0,003 0,033 0,062 -0,029
succeed 0,025 -0,005 0,030 0,144 0,026

triumph 0,175 0,130 0,045 0,147 0,098
leader 0,194 0,122 0,072 0,146 0,038

dynamic 0,036 0,010 0,026 -0,007 -0,053 0,046
winner 0,173 0,165 0,008 0,105 0,087 0,018
GN man woman kiilonbség father mother kiilonbség
weak 0,058 0,042 0,016 0,077 0,095 -0,018
surrender 0,170 0,078 0,092 0,149 0,123 0,026
timid 0,111 0,092 0,019 0,087 0,119 -0,032
vulnerable 0,038 0,059 -0,021 -0,005 0,042 -0,047
weakness 0,055 0,033 0,022 0,018 0,028 -0,010
wispy 0,100 0,127 -0,027 0,081 0,151 -0,070
withdraw 0,031 0,066 -0,035 0,100 0,083 0,017
yield nemismeri | nemismeri nemismeri | nemismeri

failure 0,110 0,080 0,030 0,089 0,103 -0,014
shy 0,112 0,084 0,028 0,130 0,136 -0,006
follow -0,043 -0,029 -0,014 0,091 0,053 0,038
lose 0,079 0,041 0,038 0,075 0,072 0,003
fragile 0,073 0,124 -0,051 0,067 0,157 -0,090
afraid 0,135 0,151 -0,016 0,177 0,205 -0,028
loser 0,205 0,166 0,039 0,106 0,103 0,003
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GN man woman kiilonbség father mother kiildnbség
precocious 0,193 0,158 0,035 0,340 0,333 0,007
resourceful 0,099 0,059 0,040 0,095 0,075 0,020
inquisitive 0,123 0,113 0,010 0,162 0,190 -0,028
genius 0,236 0,051 [ 0,185 | 0,265 0,140

inventive 0,050 -0,010 0,060 0,018 0,012
astute 0,101 0,007 0,094 0,095 -0,012

adaptable 0,052 0,005 0,047 -0,004 -0,008 0,004
reflective -0,022 -0,028 0,006 -0,048 -0,054 0,006
discerning 0,055 0,084 -0,029 -0,035 -0,030 -0,005
intuitive 0,014 0,018 -0,004 0,033 0,029 0,004
inquiring 0,088 0,104 -0,016 0,113 0,099 0,014
judicious 0,033 -0,027 0,060 0,033 0,006 0,027
analytical 0,017 -0,023 0,040 0,062 0,052 0,010
apt 0,034 0,031 0,003 0,019 -0,017 0,036
venerable 0,071 0,022 0,049 0,078 0,042 10,120 |
imaginative 0,058 0,029 0,029 0,060 0,058 0,002
shrewd 0,146 0,058 0,088 0,135 0,059 0,076
thoughtful 0,117 0,095 0,022 0,128 0,121 0,007
wise 0,100 0,027 0,073 0,052 -0,004 0,056
smart 0,092 0,050 0,042 0,059 0,042 0,017
ingenious 0,073 0,018 0,055 0,079 0,039 0,040
GN man woman kiilonbség father mother kiilonbség
alluring 0,037 0,155 0,018 0,096 -0,078
voluptuous 0,119 0,277 0,058 0210 | 0,152 |
blush 0,046 0,078 -0,032 0,020 0,041 -0,021
homely nemismeri | nemismeri nemismeri | nemismeri

plump 0,095 0,140 0,040 0,144

sensual 0,103 0,240 0,041 0,166

gorgeous 0,154 0,225 -0,071 0,070 0,191

slim 0,105 0,124 -0,019 0,040 0,060 -0,020
bald 0,267 0,197 0,070 0,210 0,176 0,034
athletic 0,114 0,047 0,067 0,067 0,030
fashionable 0,008 0,133 -0,079 0,028

stout nemismeri | nemismeri nemismeri | nemismeri

ugly 0,162 0,157 0,005 0,086 0,130 -0,044
muscular 0,191 0,133 0,058 0,137 0,094 0,043
slender 0,169 0,170 -0,001 0,104 0,148 -0,044
feeble 0,140 0,062 0,078 0,081 0,083 -0,002
handsome 0,228 0,184 0,044 0,229 0,138 0,091
healthy 0,031 0,023 0,008 0,034 0,079 -0,045
attractive 0,001 0,077 -0,076 -0,064 -0,020 -0,044
fat nemismeri | nemismeri nemismeri | nemismeri

weak 0,058 0,042 0,016 0,077 0,095 -0,018
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