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A nyelv /...] iranyitja az érzéseimet, kormanyozza az egész szellemi Ié-
nyemet; annal inkabb, minél dntudatlanabbul hagyatkozom rd. ”

Viktor Klemperer

KOSZONETNYILVANITAS

Ez a kdtet nem jott volna létre az E6tvos Lorand Tudomanyegyetem Tarsa-
dalomtudomanyi Kardn miikodé Research Center for Computational Social Sci-
ence (rc2s2.elte.hu) és tagjai nélkil. A kdzpontot 2018-ban alapitottuk Intézetiink-
ben, Barna lldiké és jomagam tarsvezetésével, azzal a céllal, hogy az akkor mar a
tarsadalomtudomanyokba is begytiriizé adatforradalomra reagéljunk. Kvantitativ
tarsadalomkutatasi szakemberként izgalmas kihivasként tekintettiink a szamitogé-
pes tarsadalomtudomany Uj modszereire, elsésorban a természetes nyelvfeldolgo-
zasra, melyeket els6ként adattudomannyal foglalkozé cégeknél gyakornokoskodo
tanitvanyaink ismertettek meg minket (ez az lzleti életbdl a szociologia felé tor-
téné mozgas addig szokatlan volt, de a vilag mas részein is hasonl6 médon zajlott).
A kutatocsoport ennek a tudomanyteriiletnek a tartalmi szociol6giai tudas felfede-
zésében torténd kihasznalasat és az Uj madszerek szociol6giai adaptalasat tiizte ki
célul. Ebben a véllalkozasbhan az intézetben dolgozd, tehat mddszertani iranyult-
sagu kollégak (Buda Jakab Katona Eszter, Knap Arpad, Mété Fanni, Rakovics
Marton, Rakovics Zsofia, Téth Emese) mellett Sik Domonkos is mellettiink volt a
kezdetekt6l, aki az elméletet mindig inspirald6 médon tudta az empiridval 6ssze-
kotni. Csatlakoztak hozzank az (j modszereket sajat terliletiikon is hasznosnak lato
vendégkutatok (Balogh Péter, P6lya Tibor, Simonovits Bori, Unger Anna) és te-
hetséges hallgatok is (Csomor Gabor, Zaboretzky Bendeguz). Mindannyiuknak
koszonettel tartozom. Kalandos évek voltak, sok-sok tapasztalattal és sikerrel, az
egyutt végzett kutatomunka oromével. A kezdetben altalunk tréfasan , terra incog-
nita”-nak nevezett terlilet id6kozben ismerdssé valt — e kotet célja az évek soran
Osszegylilt, a szocioldgiai kutatas kontextusaban relevans modszertani tapasztalat
néhany fontos eszkdzre koncentrald, korantsem teljes 6sszegzese.

Szeretném megkdszonni a szakmai lektor, Toth Gergely, illetve a sorozat-
szerkeszt6, Kovacs Laszl0 és a technikai szerkeszt6, Sz6ke Viktoria munkajat is.

Kdszdnettel tartozom végiil az ELTE Tarsadalomtudomanyi Karanak az alko-
to1 szabadsagért, ami lehetove tette a konyvhoz sziikséges kutatomunka elvégzését.



E konyvben tobb kordbbi publikaciom eredményét is felhasznalom. Az egy-
szerzOs Cikkeknek atszerkesztett, jellemzdéen tovabbfejlesztett verzidjat kozlom,
mig a tébbszerzds cikkek modszertani tapasztalatait tobb mas cikkel dsszevetéshen
osszegzem?. A felhasznalt publikaciok a kovetkezok:

Németh Renata. (2015a). A szdmok tényleg magukért beszélnek? Replika, (92-
93), 203-208.

Németh Renata (2015b): Oksagi kdvetkeztetés az empirikus szociol6giai kutatas-
ban. Szocioldgiai szemle, (25:2), 2-30.

Németh Renata (2021): A felligyelt gépi tanulés kihivésai a szocioldgiai alkalma-
zésokban. Metszetek - tarsadalomtudomanyi folyéirat, (10:3), 27-42.

Németh Renata, Sik Domonkos, Zaboretzky Bendeguz, Katona Eszter (2023):
Depression in times of a pandemic — the impact of COVID-19 on the lay
discourses of e-mental health communities. Information, communication
and society, 1-23.

Németh Renata (2023): A scoping review on the use of natural language proces-
sing in research on political polarization: trends and research prospects.
Journal of Computational Social Science, 25 p.

Buda Jakab, Németh Renéata, Simonovits Bori, Simonovits Gabor (2022): The
language of discrimination: assessing attention discrimination by Hunga-
rian local governments. Language Resources and Evaluation 24 p.

Németh Renata, Maté Fanni, Katona Eszter, Rakovics Marton, Sik Domonkos
(2022): Bio, psycho, or social: supervised machine learning to classify dis-
cursive framing of depression in online health communities. Quality and
Quantity: International Journal of Methodology, 3933-3955.

Németh Renata, Sik Domonkos, Katona Eszter (2021): The asymmetries of the
biopsychosocial model of depression in lay discourses - Topic modelling
online depression forums. SSM Population Health, 14:100785.

! Eziton nyilatkozom, hogy szerzétarsaim hozzajarultak a témaban valé kozos kutatasa-
ink médszertani tapasztalatainak jelen kdnyvben valé dsszegzéséhez és 6nallo megjelen-
tetéséhez.



Németh Renata, Sik Domonkos, Maté Fanni (2020): Machine learning of con-
cepts hard even for humans: the case of online depression forums. Interna-
tional Journal of Qualitative Methods, 19:1609406920949338.

Németh Renéata, Katona Eszter, Balogh Péter, Rakovics Zséfia, Unger Anna
(2023): What else comes with a geographical concept beyond geography?
The renaissance of the term ‘Carpathian Basin’ in the Hungarian Parlia-
ment. Intersections. East European Journal of Society and Politics, meg-
jelenés alatt.

Buda Jakab, Németh Renata, Rakovics Zs6fia (2023): Polarization as a Measure
of Text Classification Performance - Evidence from the Hungarian Parlia-
ment 1998-2020. Kézirat.

Katona Eszter, Kmetty Zoltan, Németh Renéta (2021): A korrupci6 hazai online
média-reprezentacidjanak vizsgalata természetes nyelvfeldolgozassal. Mé-
diakutat6: médiaelméleti folyéirat, (22:2), 69-88.

Sik, D., Rakovics, M., Buda, J., Németh, R. (2023). The impact of depression
forums on illness narratives: a comprehensive NLP analysis of socializa-
tion in e-mental health communities. Journal of Computational Social Sci-
ence, 1-22.

Sik Domonkos, Rakovics Marton, Németh Renata (2023): The manifest and la-
tent structures of medicalization and psychologization in lay depression
discourses — a word embedding analysis of online forums. Kézirat, biralat
alatt.
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1. BEVEZETES

Bér a nyelv a tarsadalmi interakciok egy fontos eszkdze, a kvantitativ tar-
sadalomkutatas — elsésorban adatgytijtési es feldolgozasi eszkdzok hianyaban -
mégsem hasznélta igazan évtizedeken at. A helyzet az utébbi évtizedben gyoke-
resen megvaltozott, a szoveges adat, mint empirikus tarsadalomkutatasi bazis
hasznélata exponencialis Gtemben terjed (lasd ,.text as data” mozgalom). Még
soha ennyi szdveg nem allt ilyen kdnnyen rendelkezésre a tarsadalomkutatas leg-
kiilonb6z6bb teriiletein, hiszen weboldalakon, k6zésségi média fellileteken, sz6-
vegge alakitott videdkon, digitalizalt konyvtarakban halmozddik fel az j adatva-
gyon. Tulajdonképpen a tarsadalom minden alrendszerének létrejon specifikus
szoveges leképezddése, gondoljunk csak példaként az e konyvben gyakran elem-
zett politikai alrendszerre: a parlamenti beszédek, vitak, partprogramok, torvé-
nyek, online politikai cikkek, laikus bejegyzések mind forraskent hasznalhatok.
Mig a tarsadalomkutatéknak kordbban kompromisszumot kellett kétnitik az ada-
tok mérete és mélysége kodzott, a digitalizacid lehet6vé tette az ilyen korlatozasok
elhagyasat.

A szavazatokkal vagy kozvélemény-kutatasokkal ellentétben e szdvegek ar-
nyaltabb vélemény kifejezését teszik lehetdvé szerz6ik szaméara. Tovabba: az on-
line térben megjelend szOveges adatok a kdzvélemény-kutatdsokkal ellentétben a
megfigyelt viselkedést tiikrozik, nem terheltek pl. visszaemlékezési torzitassal,
vagy a tarsadalmi elvarasok altal okozott torzitassal, ilyen szempontbdl érvénye-
sebb kovetkeztetésekre adnak lehet6séget.

Az (j szbveges adatvagyon tarsadalomkutatasi szempontb6l fontos jellem-
z6je, hogy a penetracio egyre szélesebb (a Hootsuit 2022-es jelentése szerint pl. a
Fold lakossaganak mar 58%-a kozosségi média felhasznalé?), igy a digitalis plat-
formok barki szaméara megnyilvanulési lehetdséget biztositanak. Ez fontos valto-
zés, hiszen korabban a nyilvanosség elé keriild szovegek szinte kizarolag az elit
tollabdl sziilettek. J6 példa utobbi jelenségre a Google Ngram Viewer platform,’
ahol a vilag utébbi 6t évszazadban irddott tobbszaz-millio kényvét érjik el digita-
lizalt formaban, egyszeriibb kvantitativ elemzéseket is lehetévé tevé eszkdzzel,
izgalmas tarsadalomtorténeti vizsgalatokra kapva lehetdséget, de azzal az episz-
temoldgiai korlattal, hogy mindig a korszak elit narrativaihoz férlink csak hozza.

2 https://www.hootsuite.com/resources/digital-trends
3 https://books.google.com/ngrams
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A szdveganalitikai tarsadalomkutatasok egyik fontos empirikus alapja a
szerkesztett és online média, ezért itt meg kell emliteniink a "tarsadalom media-
tizalédasanak" kortars folyamatat is. A mediatizacié a késé modernitasban egy-
szerre jelenti a média, mint sajat logikéaval rendelkez6 6nallo intézmény megje-
lenését, illetve azt a folyamatot, melynek révén a média mas intézmeények, mint
a politika vagy a munka integralt részéve valik (Hjarvard, 2008).

A szdveges adatok mennyiségének és hozzaférhetéségének ez a forradalma
jelentsen Kiszélesitette az empirikusan vizsgalhat6 tarsadalomkutatasi kérdések
korét: az egyének, csoportok és intézmények viselkedését, azok kdlcsonhatésat es
id6beli dinamikajat naponta tébbmilli6 terrabyte-nyi digitélis sz6veg képezi le, s
ez az adatvagyon a digitalizacio elérehaladtaval egyre sokszorozodik. Az online
generalt adatok lehet6vé teszik, hogy valos kontextusban és valés idében kdves-
stik az emberi viselkedést, ami jelentésen tulmutat a szociolégusok hagyomanyos
kutatasi modszerein.

A téarsadalmat leiré szoveges adatok forradalmaval parhuzamosan az
utébbi tiz évben a szdmitasi kapacitasok és azzal parhuzamosan az adatok elem-
zésére szolgalo szdveganalitikai technolégidk robbanasszerti fejlédése is beko-
vetkezett, s az Uj technoldgiadk a szdveg feldolgozasanak mar relevans mélységét
nyujtjak. Ez a robbands a szdmitastudomany és szamitdgépes nyelvészet utan a
digitalis bolcsészetet és a tarsadalomtudomanyt, igy a szociolégiat is elérte, és
egymas utan jelentek meg nem csak a tertlet-specifikus eszkdzok és modellek,
de a lehet6ségeket bemutatd irdsok is (Evans & Aceves; 2016, Ignatow & Mihal-
cea, 2017; hazankban pl. Németh et al.; 2020, Kmetty, 2022). Az (j eszkdzok
lehetbségei inspiraldak, ugyanakkor episztemoldgiai és technikai korlataikrdl
sem feledkezhetiink meg (Németh & Koltai, 2021; Németh & Koltai, 2023).

Savage es Burrows 2007-ben az évtized egyik legtdbbet idézett szociold-
giai tanulmanyaban az empirikus szocioldgia kozelgd valsagarol irt. Azt josoltak,
hogy valsag kovetkezik be, ha a korabban sajat modszertani szakértelmérol is-
mert szocioldgia nem tud megfelelni a big data altal timasztott kihivasoknak, és
igy elvesziti vezetd szerepét. Ez nem kdvetkezett be. Nyolc évvel késdbb a British
Sociological Association altal kiadott ,,Sociological Futures” cimii kdnyvsorozat
els6 tagja (Ryan — McKie, 2015) mar a cimében is utalt a valsag végére, és fontos
lehetéségeket latott a big data kutatasban, valamint a természetes nyelvfeldolgo-
zasban (natural language processing, NLP) is. Ugyanakkor a korabban a szocio-
I6gia altal uralt empirikus szakértelmet tekintve egyértelma elmozdulés figyel-
het6 meg az akadémiai szférabol az ipar felé, hiszen a terllet hatalmas Uzleti
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lehet6ségeket general és az ipar finanszirozni is képes a szilkséges fejlesztéseket.
Ezért az NLP tarsadalomkutatasi alkalmazésa ebbdl a szempontbdl nyilvanvald
Iépéshéatranyban van.

Ez a kotet a természetes nyelvfeldolgozés szocioldgiai alkalmazasaiba en-
ged bepillantést, kutatocsoportunk, az ELTE Téarsadalomtudoméanyi Karan a
Barna Ildiko és éaltalam vezetett ELTE Research Center for Computational Social
Science kutatocsoportban (rc2s2.elte.hu) 2018 6ta folyd kutatdsokon, mint esetta-
nulméanyokon keresztiil. Az esettanulmanyok zome két nagy projektiinkb6l szar-
mazik. Az elsé ,,A politikai nyilvanossag rétegei Magyarorszagon (2001-2020)”
cimet viseli* (NKFIH K-134428), a projekt célja a hivatasos politikusi, a profesz-
szionalis sajtoban megjelend és a laikus online kdzbeszéd szocioldgiai elemzése
automatizalt szévegelemzés segitségével. A projekt résztvevéi: Barna 1ldiko,
Buda Jakab, Csigo Péter, Katona Eszter, Knap Arpad, Németh Renéta (vezet6 ku-
tat6), Pblya Tibor, Rakovics Marton, Rakovics Zséfia, Sik Domonkos, Toth
Emese és Unger Anna. A kutatas atfogo célja a magyar politikai kozbeszéd feltér-
képezése a 2000-es évektdl napjainkig. A politikai szféra és a nyilvanossag atala-
kulasa korvonalazza kutatasunk tartalmi keretét, a politikai diskurzus kiilonb6z6
rétegeit elemezzik, beleértve a hivatalos kommunikacios csatornakat (pl. parla-
menti beszédeket) és az online sajtd kiilonb6zo tipusait is. A kutatas keretei kozott
a diskurzusok tartalmanak (a megvitatott témaknak) a vizsgalatat, valamint a
nyelvhasznalat/keretezés elemzését végezziik el.

Az esettanulmanyokat adé masik nagy kutatasunk ,,A depresszié diszkur-
ziv keretezése online forumok kozosségében” cimet viseli®, 2018 6ta fut, az elsé
harom évben a Fels6oktatasi Intézményi Kivaldsagi Program, majd egy-egy év-
ben a Tarsadalmi Innovaciés Nemzeti Laboratérium tamogatasaval. Résztvevok:
Buda Jakab, Kapitany-Fovény Mateé, Katona Eszter, Németh Renéta, Polya Tibor,
Rakovics Mérton, Sik Domonkos (vezet6 kutatd) és Zaboretzky Bendeguz. Ku-
tatasunkban az NLP modszerek lehetéségeit vizsgaljuk a depresszié online be-
tegk0zosségekben megjelend egyéni szintli keretezésének megértésében. A de-
presszio a modernitas betegsége, kognitiv keretezése tarsadalmi konstrukcié. A
keretezés hatadrozza meg a depresszid jelentését a beteg szamara, oksagi magya-
razatot kindlhat, s6t akéar a kezelési preferencidkat is meghatarozza. E téren

4 Tovabbi részletek: https://rc2s2.elte.hu/project/a-politikai-nyilvanossag-retegei-ma-
gyarorszagon-2001-2020/

5> Tovabbi részletek: https://rc2s2.elte.hu/project/a-depresszio-diszkurziv-keretezese-on-
line-forumok-kozossegeben/
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korabban elsésorban kvalitativ madon, offline sz6vegek (napldk, levelek, inter-
juk) elemzésevel kozelitették a keretezést. Kutatdcsoportunk kiindulépontja sze-
rint a digitalis tarsadalom online betegkdzdsségeinek nem-Kklinikai jellegti irésai
jO terepet kindlnak a kérdés vizsgalatara, s hogy az automatizalt szoveganalitikai
modszerek jelent6s kutatasi potencialt jelenthetnek e téren.

Egy harmadik, kisebb volumenti kutatasbdl is szemlézek eredményeket. A
kutatas soran 2020-ban magyarorszagi énkormanyzati hivatalok kérében végez-
tlink kontrollalt terepkisérletet annak céljabodl, hogy feltarjuk az online tigyintézés
soran esetlegesen eléfordulo hivatali diszkriminacid nyilt és burkolt formait. Hét-
kdznapi Ugyintézéssel kapcsolatban fogalmaztunk meg kérdéseket, és a valasz-e-
maileket elemeztiik — a kutatds egyediségét az adja, hogy parhuzamosan kddo-
I6kkal és gépi tanulassal is feldolgoztuk ¢ket (Csomor et al., 2021; Buda et al.,
2022; Simonovits et al., 2022). A kutatas résztvevéi Csomor Gabor, Hobot Péter,
Németh Renéta, Simonovits Bori, Simonovits Gabor, Vig Adam voltak.

E kotetben célom tehat, hogy a fenti kutatdsokhoz kapcsolddd konkrét eset-
tanulmanyok segitségével illusztraljam az NLP, mint megkozelités lehetéségeit és
korlatait, elsésorban a tarsadalomkutatas modszertani kontextusara, a modszertani
innovaciora és madszertani alternativakra koncentralva. ldealis olvasom az a kvan-
titativ tarsadalomkutato, aki érdeklédik a szamitogépes szovegelemzeés lehetéségei
irant, és nem-technikai utat keres azok megismerésére. A kotet a megkozelités szo-
cioldgiai kutatas sordn termelddott alkalmazasi tapasztalatait rendszerezi — tehat
nem kézikdnyv, nem torekszik enciklopédikus teljességre, és nem tartalmazza a
modszerek technikai/matematikai leirasat, inkabb intuitiv modon kozelit azokhoz,
de béséges referencia-listaval ad minden fejezetben lehetséget az érdeklé6dok to-
vabbi elmélyulésére. Ugyanezen okbdl (és a terilet villamgyors fejlédésébdl ado-
doan) a legkurrensebb, tarsadalomkutatési lehetéségeket is rejté modszerek még
nem, vagy csak érint6legesen kertilnek targyalasra — itt elsésorban a nagy nyelvi
modellekre (large language models, LLMs) gondolok.

Tapasztalatom szerint az NLP technikai oldalanak ismertetésére kivald for-
rasok allnak rendelkezésre, de a tarsadalomkutatasi tapasztalatokat és kihivasokat
joval kevesebb szerzo targyalja. A tarsadalomkutatas alkalmazési specifikumat
az adja, hogy az itt targyalt problémak egy évszazados kutatasi paradigmaba van-
nak agyazva, kérdésfeltevései igy lényegesen kilénbdznek a szamitastudomany
vagy az ipari felhasznaléds kérdéseitdl. Ennek a kilonbségnek pedig tudatiban
kell lenniink, amikor adaptaljuk az informatika oldalardl érkez6 innovaciot. Ezért
ttiztem célul, hogy néhany példan keresztiil megmutassam azt a kutatasi logikat,
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amit a széveg, mint adatnak a tarsadalmi vilag megismerése céljaval torténé fel-
hasznalasa mogott all.

Remélem, hogy a megkdzelitések, alternativ megoldasok, lehetséges hibak,
esetleges hianyossagok eés megoldasok dsszegzésével kiindulépontot tudok nyuj-
tani jovobeli kutatdsokhoz. Mivel az NLP viszonylag Gj moédszertani megkozeli-
tés, talan e kotet Uj kutatasokat is inspiralhat. Ezen tal az NLP-t nem ismer6 tarsa-
dalomtudomanyi kutatoknak is szeretnék bepillantast nyujtani e kutatdsokba.

A kotet elsé fejezete (Az NLP mint kutatasi modszer tarsadalomtudomanyi
kontextusa) a sz6veg, mint adat jelenséget vilagitja meg, a tudomanytorténeti hat-
teret és a meglevd szdvegelemzési alternativakat is targyalva. A méasodik fejezet
(Felugyelt és felugyelet nélkili tanulas) az NLP (és altalaban a mesterséges intelli-
gencia-kutatas) két f6 agat ismerteti, egymassal 0sszevetésben, majd a kovetkez6
két fejezet részletesebben ki is bontja azok lehet6ségeit, eszkozeit. A felligyelet nél-
kuli tanulas c. fejezetben a topikmodellt, annak variansait, illetve a szébedgyazast
targyalom és mutatom meg tobb alkalmazasukat két projektiink, a depresszids fo-
rumok ill. a hazai politikai nyilvanossag kapcsan. A felligyelt tanulas c. fejezet az
ipari/lizleti alkalmazasokban mar sokszorosan bizonyitott felligyelt gépi tanulas
szociol6giai alkalmazésainak sajatos kérdéseit targyalja. A sajatossag oka, hogy
ezekben az alkalmazéasokban komplex fogalmak megtanuldsa az algoritmus fel-
adata (pl., hogy gytiloletbeszédet tartalmaz-e egy tweet). A felligyelt tanulas 1é-
nyege, hogy elére bekddolt (gytiloletbeszéd/nem gytildletbeszéd) szOvegek cimke-
zését tanulja meg az algoritmus, jellegzetes szvegmintazatokat keresve. A felme-
riil6 kérdések: hogyan jon létre a cimkézés? Hogyan lehet betanitott kddolokkal
elvégeztetni egy olyan hermeneutikai Kihivast, mint a gyiiloletbeszéd felismerése?
Segitenek-e ezen a rutinszeriien alkalmazott, részletezett annotélasi irdnyelvek? A
fejezet arra is kitér, hogyan végzik crowdsourcing platformokon a kodolast a nagy
cégek, illetve ismertetem az MI-torzitast is, aminek itt az a Iényege, hogy a kddolok
maguk viszik be a diszkriminaciét az adatokba. Az annotalas kihivasai utan egy
oylan projektiinket ismertetem, ahol emberi kddoldkat és parhuzamosan gépi tanu-
last is alkalmaztunk, majd két izgalmas tertletre térek: a tanulé modellek teljesit-
meény-mutat6janak szociologiai értelmezési lehetoségeit targyalom, illetve az ,.exp-
lainable Al” kortars problematikajat: azt, hogy hogy miért kivanatos a tanulé algo-
ritmusok fekete dobozanak kinyitasa. E kérdéseket ismét kutatasi tapasztalataink-
kal illusztralom.

Az NLP a politikai polarizaci6 kutatasaban c. fejezet atfogo irodalmi atte-
kintést ad egy konkrét és izgalmas alkalmazasi tertileten, célja, hogy szisztematikus
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képet adjon modszertani oldalrdl a lehet6ségekrol és korlatokrél, ugyanakkor ins-
pirdlja is az olvasot. Az NLP technikak Uj lehet6ségeket kinalnak a politikai pola-
rizacio nyelvi megnyilvanulasainak feltarasara is: e modszerek segitségével kovet-
keztethetlink egy adott szerz/beszél6 politikai nézeteire, mérhetjiik a polarizacio
nagysagat, nyomon kdvethetjuk annak tendencidit, igy kozelebb kerilhetiink a je-
lenség megértéséhez. A fejezet ugyanakkor altalanosabb relevanciaval bir, ugyanis
az ott szamba vett alkalmazasi kihivasok (hogyan hataroljuk le a vizsgalat korpu-
szat? hogyan definialjuk a vizsgalat egyégét? hatékonyan miikodnek-e mas korpu-
szokon is modelljeink? hogyan vélasszuk meg a vizsgalt szovegek jellemz6it? mi
az interpretacio szerepe a gépi tanulas alkalmazasaiban? hogyan miikodhet egyitt
a kvalitativ médszer az automatizalt megkdzelitéssel?) minden szociolégiai alkal-
mazasbhan megfontolanddk.

Az oksagi kovetkeztetés az NLP-elemzés soran c. fejezet ebben az Uj kon-
textusban tekint ra az engem régota (Németh, 2015b, 2021) foglalkoztatd problé-
mara, az oksagi kovetkeztetés lehetdségeire. VEgiil a zard, Osszegzés c. fejezet a
kotet tanulsagait igyekszik dsszefoglalni.
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2. AZ NLP MINT KUTATASI MODSZER TARSADALOMTUDOMANYI
KONTEXTUSA

Az NLP izgalmas, és a szocioldgia szaméra perspektivikus tertilet az infor-
matika, mesterséges intelligencia-kutatés és nyelvészet hataran (Evans & Aceves,
2016; Ignatow & Mihalcea, 2018). Megjegyezném, hogy a modszer elnevezésével
kapcsolatban sem az angol, sem a magyar terminoldgia nem kanonizalédott még,
a szbvegbanyaszat, szdmitdgépes nyelvészet, automatizalt szovegelemzés diffiz
korvonalakkal bird, rokon, de nem szinonim elnevezések (errél részletesebben:
Németh et al., 2020). Az NLP olyan teriileteket is magaban foglal, mint a beszéd-
felismerés vagy szévegek szintaktikai feldolgozasa (Hirschberg & Manning,
2015), de a tarsadalomkutatok inkabb azokat az eszkdzeit hasznaljak, amelyek tar-
sadalomkutatasi kérdésekre adnak (Uj) valaszt — e kétetben ezekre latunk példakat.
A modszert technikai oldalrél is megismerni kivanoknak jo szivvel ajanlom Juraf-
ksy és Martin (2023), Eisenstein (2019) és Silge és Robinson (2017) kotetét.

Az utébbi évtizedben az NLP tudomanyos alkalmazésa hatalmas noveke-
dést produkalt. Ambiciozus projektek hasznaljak az egészségugyben, tzleti alkal-
mazasokban, marketingben és nemzetvédelmi teriileten egyarant. Az elmdlt né-
hany évben az NLP a tarsadalomtudomanyokban is kezdett teret nyerni, a polito-
I6giatol a kozgazdasagtanon at a szociolégiaig (Ignatow & Mihalcea, 2017). lgaz,
a tarsteriiletekhez képest a szociol6giaban némi késéssel indult el a valtozas (Edel-
mann et al., 2020), de a 2010-es években mar vilagos volt a trend, példaul az An-
nual Review of Sociology-ban ebben az évtizedben hat olyan iras is megjelent, ami
a szamitogépes modszerek hasznalatat targyalta a szociolégiai big data kutatasban.

Ahogy egyszerli szcientrometriai elemzésem® (lasd 2. dbra) mutatja: mig a
tarsadalomtudomanyi publikaciok szama csak szolid ndvekedést produkalt a
2010-es évtol kezdddéen, addig a szamitogépes szOveganalitikat alkalmazo

& A trendelemzés a Dimensions.ai tudomanymetriai adatbazis segitségével tortént. A tar-
sadalomtudomanyokat a ,,numan society” kategoriaval azonositottam, ami a szociologia,
politikatudoméany, antropoldgia stb. kdzos kategoridja, és az ANZSRC 2020 Fields of
Research (FoR) tudomanyosztalyozason alapul, annak 44-es kodjanak felel meg. Az
elemzés minden angol nyelvi{i publikaciotipusra Kiterjedt, a széveganalitikat alkalmazé
cikkeket kulcsszavas kereséssel azonositottam, a publikacio barmely részén keresve
vagylagosan Osszekapcsolt kulcsszavakat (“automated text” OR “natural language pro-
cessing” OR “computer-assisted text” OR “computational linguistics” OR “text mining”
OR “computational text”).
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publikaciok szdma exponencialisan névekedett. Az 1. dbra a 2010-es kezd6pont-
hoz vonatkoztatva mutatja a publikacidék szdmanak alakulasat. E felfutds mogott
egyszerre all a digitalis szoveges forrasok elérhetdsége és a hatalmas adatbazisok
feldolgozésahoz sziikséges technolégia fejlédése.
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1. dbra. A szdveganalitikat alkalmazo ill. az 6sszes tdrsadalomtudoméanyos
publikacié szamanak alakulasa a 2010-es év szazalékaban.

Természetesen, mig az NLP egy viszonylag Uj interdiszciplinaris tertlet,
maga a szovegelemzés tobb évtizedes tradicidra tekint vissza a tarsadalomkuta-
tasban. A kvantitativ szévegelemzés a két vilaghaboru kdzott indult a tdmegmé-
dia elemzése céljabdl, és a haboru utan is folytatodott (pl. Berelson & Lazarsfeld,
1948). A kvantitativ elemzés tipikus felhasznalasi modja a kutat6 altal meghaté-
rozott "kodok™ szovegekben vald megjelenésének szamszeriisitése és a kddok
kapcsolatainak azonositasa volt (l4sd pl. Bales, 1950, kvantitativ tartalomelem-
zési iskolaként kanonizalddva Krippendorff, 1995), az 1960-as évektdl kezdve
szamitogépek tdmogatasa mellett (Hayes, 1960). Ezekben a korai elemzésekben
a kodok mellett a nyers szovegelemeket (pl. relevans szavak) és metaadatokat (pl.
szerzG) is felhasznaltak a stilisztikai/szemantikai mintazatok feltarasara. Erdemes
megjegyezni, hogy a kvantitativ megkdzelités pl. a tartalomelemzés esetében itt
gyakran egyutt jar a széveg tényleges elolvasasaval (ha a kddolas azt megki-
vanja), de a szOveget elsésorban adatként hasznalja, tehat nem a szvegre magara
iranyul az analizis, hanem a sz6vegbdl kivont jellemzokre.

A kvantitativ elemzések felszinesnek vélt eredményei inspiraltak a kvalitativ
szovegelemzés megjelenését a XX. szdzad méasodik felébe (Krippendorff, 1996). A

18



hermeneutika hagyomanyara épitve a szovegek keletkezési kontextusanak fontos-
s&gat hangsulyoztak, és expliciten tavol tartottk a kutatot sajat a priori elvarasai
befolyasatol. Kifinomult interpretacios megkdzelitések alakultak ki, mint az elmé-
letalkotas teljes folyamaténak atlathatova tételét célzo megalapozott elmélet (Gla-
ser & Strauss, 1967), vagy a kortars tarsadalomkutatasban széles korben elterjedt
kritikai diskurzuselemzés, melynek célja a tudas és a hatalom Osszefiiggéseinek
feltarasa a szdveg kontextusat ado tarsadalmi struktdrakban (van Dijk, 1994).

A szdvegre épité empirikus tarsadalomkutatasi irdnyzatnak ismeretelmé-
leti szempontbdl is tobb évtizedes el6zményei vannak. Egyik ilyen el6zmény a
tarsadalomtudomanyok narrativ fordulata (Goodson & Gill, 2011), amely els6-
sorban a pozitivista kutatds modszertani alternativajat kivanta nydjtani, a szoveg-
ben latva a tarsadalmi jelenségek onreflexiv megkdzelitésének lehetéségét. Tobb
masik, ett6l nem filiggetlen, tudomanyag-specifikus el6zmény a diszkurziv meg-
kozelitések tarsadalomkutatasi megjelenése: ilyen a nyelv és politika tudoméanya,
ahol a nyelvet a politikai cselekvés nélkilézhetetlen eszk6zének tekintik (Wodak
& Forchtner 2017; Miiller, 2008), vagy a nyelv és térténelem tudomanya, ahol a
nemzeti torténelem (Wodak, 2010) vagy a nemzeti identitas (Wodak et al., 2009)
diszkurziv konstrukciojara fokuszalnak.

Ahogy lattuk, a hagyomanyos kvantitativ szovegelemzés is jellemzden igé-
nyelte a szoveg tényleges olvasasat/megértését. Ez a megkozelités az ezredfordu-
I6t kovetden kezdett el megvaltozni, innét kezdve a szoveg nem elolvasando,
megértend6 targyként, hanem inkabb mint az automatizalt médszerek inputjaként
jelent meg, anélkil, hogy ténylegesen barki elolvasna. Az NLP tarsadalomkuta-
tasban torténé felhasznalasa tehat ehhez a kdzelmultban elterjedt "szoveg, mint
adat" (text as data, Gentzkow et al., 2019) megkdzelitéshez kapcsolddik, ahol a
szdveg mint rendezett, jol strukturdlt, numerikus adatbazisba rendezett allomany
adja a szamitdgépes algoritmusok inputjat. A strukturélatlan széveges input jol
strukturalt adatbazissa rendezése tobbféle modon térténhet (egy példat mutat erre
az 1. abra, magyar parlamenti beszédek korpusza alapjan). A Iényeg az, hogy ez
mindig egy absztrakcios Iépés, olyan strukturat célozva, amely a szdveg logikajan
kivil keril meghatérozasra, az elemzési eszkdz alkalmazhatdsaga érdekében.
Példaul az 1. abran szemléltetett folyamat soran a szévegekbdl tobblépéses elé-
feldolgozés (preprocessing) soran Ugynevezett dokumentum-kifejezés (docu-
ment-term) matrix jon létre. Az el6feldolgozas itt a példaban névelemfelismerés-
sel (named entity recognition, tulajdonnevek vagy kollokaciok azonositasaval,
mint az Eurdpai_Uni6 vagy a hatér_tali_magyarok), kifejezésekre tordeléssel,
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irésjelek és nagyon gyakori, un. stopszavak (pl. néveldk) torlésével, kisbetlisités-
sel és lemmatizalassal (szétovekkel torténé egységesitéssel) torténik.

Itt a szOveget egyszerii ,,sz0zsak™ (bag of words) modell reprezentalja, ami
eltekint a toldalékolastdl, a szavak sorrendjét6l vagy a mondat-tagolastol, de
megtartja a multiplicitast, vagyis szdmontartja, melyik kifejezés hanyszor fordult
el6 a teljes szdvegben.

Eredményként egy, a kvantitativ tarsadalomkutatasban mindennapos adat-
bazist kapunk (mint egy survey esetén), a sorokban kérdezettek helyett szovegek-
kel, az oszlopokban a hozzajuk tartozé numerikus jellemzokkel. Ezzel a formé-
tummal a matrix tipust adatok elemzésére létrehozott statisztikai elemzés teljes
eszkoztarat tesszuk elérhetdvé: eloszlasok 0sszehasonlitasa, dimenzidcsokken-
tési technikék, regresszidelemzeés és a tobbvaltozds elemzés mas formai, oszta-
lyozést célzd gépi tanulds sth. A klasszikus kvantitativ modszerekben jartas ol-
vasd maga is latja ezt, ha arra gondol, hogy a matrix oszlopai mint valtozok hasz-
nalhatdk lesznek pl. egy regresszio-tipusu modellben, ahol a figgé valtozo a szo-
veg valamely kiemelt tulajdonsaga. Példaul a parlamenti példaban a beszéd szer-
z6jének parthovatartozasa lehet ilyen kiemelt tulajdonséag, egyfajta klasszifika-
cios modellként, és igy a politikai ideoldgidkat leginkadbb megkuldnbdztet nyelvi
jegyeket lesz a modell képes meghatarozni. Ha a megfigyelt szoveg-mintank egy
populaciot reprezentalé mintanak tekinthetd, akkor a felsorolt médszerek valé-
szinliségi jellegii kOvetkeztetések és becslések létrehozéasara is lehetdséget adnak.

A fent emlitett absztrakcids Iépés itt tehat a szdzsak-modellnek az alkal-
mazasat jelenti. A szdvegnek ez az absztrakt modellje nyilvan nagy veszteséggel
jar, gondoljunk csak arra, hogy a tagadas vagy az ir6nia igy gyakorlatilag detek-
talhatatlan. Nyilvanvald: ha a sz6veget nem szdvegként, hanem adatként hasz-
naljuk, akkor jelentésen leredukaljuk az eredeti, kdzvetlenul értelmezhetd szove-
ges forrést — ez az ara annak, hogy nem a szévegek elolvasasa/megértése a cel,
hanem mintazatok azonositasa. A statisztikaban jol ismert tétel, George Box sta-
tisztikus bonmot-ja — ,,All models are wrong, but some are useful” — itt is érvé-
nyes, remélem, olvasom ezzel maga is egyetért majd a konyv elolvasasa utan.

Ugyanakkor érdemes itt megemliteni a politologus Benoit (2020) az el6b-
binél kevéshé menteget6z6 megkozelitését. Benoit a szOveg, mint szoveg hasz-
nalatat szembeallitja a sz6veg, mint adat hasznalattal. Szerinte utobbi megkoze-
litéssel a tArsadalomkutaté célja vagy valamely manifeszt, a szovegben is kifeje-
z6d06 jelenség vizsgalata (sajat példammal Decadri és Boussalis, 2020, a populiz-
mus és beszédkomplexitds kozotti kapcsolat vizsgalata olasz parlamenti
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beszédekben), vagy olyan latens hitek és vélemények (pl. politikai allaspont) el-
érése, amelyek nem-verbalis kifejez6dése nehezen megkozelithetd. A latens jel-
lemzo6k Kutatasa esetén a kutatas célja elsésorban nem a széveg tényleges tartal-
ménak felderitése, hanem annak megitélése, hogy a szdveg, mint adat segitségé-
vel mit tudunk felfedni abbdl a latens jellemz6bdl, aminek a szoveg adatként egy-
fajta megfigyelhetd kovetkezmeénye. Ez a megkozelités azt is megengedi, hogy a
szOveg adatként torténd hasznalata olyan kovetkeztetésekre adjon lehetdséget,
amit szovegként torténé hasznalataval (tehat tényleges elolvasasaval) nem tud-
nank elérni (1). Es valoban, ilyen NLP-felhasznalasra tobb példa is van, lasd pl. a
mentalis zavarok diagnozisat (Zhang et al., 2022) vagy 6ngyilkossagi késztetések
detektalasat (Homan et al., 2022) a nyelvhasznalatbél, ahol olyan, a széveg laikus
olvasdja altal nem ismert jellemzoket taldltak fontosnak, mint pl. az egyes szam
els6 személyli névmas hasznalati gyakorisaga.

Forras- Névelem-felismerés és irasjelek és stopszavak Kisbetdsités és
dokumentumok tokenizalds eltavolitasa lemmatizalas
[NémethZsoit, 1998] A nemzeti nemzet
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kérdésérdl steretnék kiemelkedden fontos fontos
beszéni, a2 egyik az uniés fontos kérdésérdl kérdés
posztok Ugye, amasika kérdésardl szeretnék szeret
hatarontili magyarsig szeretnék beszéni beszél
kérdése. beszéhi uniés uniés
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A szoveg-kifejezések méatrixba rendezése

id kifejezés
Aemzet Erdekfrvd ryesités kit Eurdpai_Unid AEMzet-
ki
nemeth_ 98 1 1 1 0 0
mile_10 0 o 0 1 1

2. abra. Szovegbdl matrix.

A hagyomanyos kvantitativ szdvegelemzés, ahogy fent lattuk, inkabb csak
bizonyos kifejezések vagy kddok megjelenését szamszeriisitette a sz6vegekben.
Ehhez képest nagy elérelépést jelent az NLP eszkoztara, ami olyan feladatok el-
végzését automatizalja, mint szdvegek érzelmi toltetének azonositasa, szdvegek
tavolsdganak meghatarozasa, szOvegklaszterek létrehozésa, latens tematikus
struktdrak vagy latens szemantikai relaciok azonositasa (Németh et al., 2020). A
fent targyalt, jol ismert matrix-tipusu adatbazis megléte esetén ezeknek a méd-
szereknek a jo része a megszokott kvantitativ eszkdzokkel elvégezhetd lenne
(klaszterelemzés, regressziG-elemzés sth.), de statisztikai kihivast a matrix nagy-
saga (potencialisan milliés minta, tobbezres valtoz6szam — terminus technicus
high-dimensional data), emiatt talillesztés veszélye) és a matrixon belil a jellem-
z6en sok nulla (terminus technicus: sparse data, pl. mert szétarunk szavainak jé
része nem szerepel adott szévegben) adja. Ezek a kihivasok a survey-alapl adatok
esetében, klasszikus statisztikai teriileten kevésbé fordulnak eld, és az adattudo-
many ad rajuk megoldasokat. Ut6bbiakat itt nem részletezem, de pl. Eisenstein
(2019) korrekt ismertetést ad roluk a szdvegelemzési alkalmazasok keretén beldil.

A szbveg, mint adat megkdzelités a tarsadalomkutatashan elsdsorban a
kdzvélemény-kutatasokkal szemben jelent alternativat. A digitélis szoveges ada-
tok hasznalatanak modszertani és ismeretelméleti elényei is vannak a hagyoma-
nyos kdzvélemény-kutatasokkal szemben. A mddszertani elény Iényege, hogy a
digitélis forradalom a véleménynyilvanitast atcsatorndzta az internetre, €s a sza-
mitasi modszerek hozzaférést biztositanak ezekhez a hatalmas adatmennyiségek-
hez. Az ismeretelméleti elény abbdl adddik, hogy a digitalis szoveges adatok "ta-
lalt adatok™ (found data) abban az értelemben, hogy altalaban valamilyen, a tu-
domanyos elemzéstdl eltérd céllal készultek (Németh & Koltai, 2021). Ezért a
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kodzvélemény-kutatési adatokkal ellentétben ezeknél nem &ll fenn a valaszmegta-
gadas lehet6sége. Tovabba, mivel a vélemény-nyilvanitast és interakciokat ter-
mészetes kornyezetikben lehet megfigyelni, ezek az adatok a megfigyelt visel-
kedést tilkrozik, szemben az 6nbevallasos valaszokkal, igy a beldliik nyert allas-
pont feltehetGen nagyobb belsé érvényesseggel rendelkezik, példaul nem terheli
felidézeési torzitas vagy a tarsadalmi elvarasbol eredé torzitas (recall bias, social
desirability bias). Tovabbi elényiik, hogy valds idében elérhetdk, hogy akar ko-
vesére is lehet6séget adnak (longitudinalis vizsgalat), és hogy mivel gyakorlatilag
mindenkire kiterjednek, ritka jelenségek, nehezen elérhet6 alpopulaciok vizsgéa-
latéra is lehetéséget adnak (pl. HIV-fert6zottek tarsadalmi halozata, Liu & Lu,
2018). A korabbi korszakokbdl szarmazo digitalizélt szovegek torténeti visszate-
kint6 vizsgalatokra is lehet6séget nyujtanak. Végll: digitalizalt archivumokban
elérhet6, nagytomegi, klasszikusan kvalitativ modon elemzett szévegek is tar-
gyai lehetnek az NLP-nek (terepdokumentumok, interjuk), illetve nyitott survey-
kérdések is hatékonyabban hasznalhatok segitségével. A survey, mint modszer
arra is lehetéséget ad, hogy a valaszok algoritmikus feldolgozasa mellett a va-
laszadok szociodemografiai hatterét, kiillonb6z6 attitiidjeit is elemzésbe vonjuk —
ez nyilvan nem lehetséges (és sokszor fajéan hianyzik is), ha pl. kozdsségi média
hasznalok posztjait elemezzik.

A digitalis szOveges adatok felhasznalasa ugyanakkor kihivasokkal is jar
adatminéségi szempontbdl. Mig a kutatoknak survey esetén ellendrzésiik van a
mintavétel felett, az online gyijtott szovegtomeg csak illiziojat kelti a teljesség-
nek. Ekdzben szamos torzitast tartalmazhat pl. a platform elérhetéségének korla-
tozasabol adoddan. Figyelembe veendd tényezok példaul a lefedettség (ki hasz-
nalja a platformot?), a nehezen formalizalhaté mintavételi eljarasok, a torzitott
mintadsszetétel, valamint a zaj jelenléte (Németh & Koltai, 2021). A survey hiba
vizsgalatanak (,,total survey error”) mintajara létrehozott, a digitalis nyomok hi-
bajara vonatkozd teljes hiba keret (,,total error framing™) fogalmi struktirat biz-
tosit e problémék azonositasahoz és szamszeriisitéséhez (Sen et al., 2021).

A talélt adat jellegnek, vagyis annak, hogy ezek az adatok nem konkrét
kutatasi kérdéseket szem el6tt tartva jottek Iétre, megvan a hatranya is: a széve-
gek mellél hidnyoznak a survey-ek esetén rutinszeriien elérhet6 relevans infor-
maciok, mint a szerzOk tarsadalmi-gazdasagi statusza, vagy a szoveg keletkezé-
sének kontextusa. Az eldbbi probléma egy ujszerti megoldasa a survey kombina-
lasa kozosségi média adatok atadasaval (ennek az adatdonécidés megoldasnak
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hazai ttor6je Kmetty Zoltén, lasd Breuer et al., 2022, a modszer alkalmazasanak
konkrét, kulturdlis fogyasztast elemz6 példaja Kmetty & Németh, 2022).

Az NLP szociol6giai alkalmazésanak altalanosabb korlatai is vannak, az
egyik ilyen a nyelvi korlat. Az NLP-technikékat elsésorban angol nyelvre fejlesz-
tették ki és optimalizaltak, ami kihivast jelent, amikor az angolon kiviili, alulrep-
rezentalt nyelvekre alkalmazzak éket. Egy masik korlat a szocioldgiai kutatasi
kérdések megvalaszolasara alkalmas szdvegek Gsszetettsége. A szocioldgia sza-
mara relevans sz6vegek gyakran tartalmaznak arnyalt és kontextusfiiggé jelenté-
seket, ami kihivast jelent az algoritmusok szamara, szemben az NLP-technikak
mas sikeres alkalmazasi terlleteivel, mint pl. a jellemz6en strukturalt és jol defi-
nialt szovegeket feldolgozé biomedikalis kutatasok, lasd a tudomanyos cikkek és
klinikai jelentések automatikus feldolgozasat (Doan et al., 2014).

Meg kell emliteni végll, hogy etikai kérdések is felmeriilnek az online
gylijtott adat kordl. A szocioldgia szdmara relevans szovegek gyakran személyes
és potencialisan érzékeny informéaciokat tartalmaznak, lasd példaul a k6zsségi
médidban kozzétett bejegyzéseket vagy online forumokat. A survey-ek valasz-
adoival itt az egyének nem adtak explicit médon beleegyezést adataik felhaszna-
lasara, és kdnnyen el6allhat beazonosithat6sag is. Az adatvédelmi és etikai irany-
elvek betartasa ezért kulcsfontossagiva az NLP szocioldgiai kutatdsokban val6
alkalmazéasakor.

Bér a bevezet6ben a kvalitativ és kvantitativ szdvegelemzési megkdzelitést
mintegy szembeallitottam egymassal, meg kell jegyeznem, hogy az NLP legtdbb
szocioldgiai alkalmazasaban megkerilhetetlen a kvalitativ médszer hasznalata az
elemzés valamely pontjan, leginkabb a validalas és az interpretacié szakaszaban.
A legtdbb modell validalasa ugyanis jelentds kvalitativ munkat igényel, mivel a
modellek értelmezhetésége és hatékonysaga sok esetben (amint majd latni fog-
juk, pl. atopikmodell esetén) csak a modell altal legrelevansabbnak itélt szovegek
tényleges elolvasasaval itélheté meg. A validalas alapveté fontossagu, ha meg
akarunk bizni az automatizalt médszerek eredményeiben. Ha a modell outputja-
nak értelemzése alapjan nem bizunk az eredmeényekben, akkor donthetlink agy,
hogy az algoritmust vagy annak paramétereit modositjuk és megismételjik a fo-
lyamatot, amig jobb eredményeket nem kapunk. Ezt a ciklust gyakran tobbszor
meg kell ismételni.

Hasonldan, sokszor a modell interpretacidjanak tamogatéasara is kvalitativ
megkozelités hasznalandd, hiszen a komplex NLP-modelleket nehéz értelmezni
anélkdl, hogy visszanyulnank az eredeti szévegekhez. PI. a klasszifikal6 modell

24



altal legfontosabbnak itélt kifejezéseket tartalmazd szdvegek feldolgozéasaban.
Az NLP a politikai polarizacio kutatasaban c. fejezet azt is jol illusztralja majd,
miért megkerilhetetlen sok esetben a kvalitativ megkdzelités, illetve, hogy meny-
nyivel szegényebbek azok a kutatasok, amelyek nem élnek ennek lehet6ségével,
és gyakran el is hagyjak a modellinterpretacios lépést. Fontos megjegyezni, hogy
a kvalitativ és kvantitativ elemzés itt nem egymas mellett, hanem egyiitt, egymas-
sal kombinacidban valosul meg, az egyik inputként hasznalja a masik eredme-
nyeit, vagyis nem multimddszeres, hanem kevert vagy vegyes modszeres (,,mi-
xed method”) kutatést latunk (Kirély et al., 2014).

A kevert moédszertani megkozelités alkalmazasa expliciten megtalalhat6 az
NLP szociol6gia-méddszertani szakirodalmaban. Ignatow és Mihalcea (2017, 67—
68) azon az allasponton vannak, hogy a tarsadalomtudomanyi szévegbanyaszati
kutatasokat ltalaban a kvantitativ és az interpretativ elemek pragmatikus kombi-
nacidjaként végzik. Bauer és tarsai (2014) még tovabb mennek, és azt allitjak,
hogy a kvalitativ/kvantitativ megkllonboztetés felszines, és az a tévhit motivalja,
hogy a jelentések vizsgalata teljesen méas, mint a szavak vizsgalata.

A kovetkezé fejezetekben a kortars tarsadalomkutatasban hasznalt két nagy
NLP mddszercsalad, a felligyelt és felligyelet nélkili gépi tanulas néhany konkrét
eszkdzét targyalom, roviden ismertetve dket és sajat esettanulmanyokon illuszt-
ralva szocioldgiai alkalmazasukat. Nem célozvan kézikonyv-szerii teljességet, nem
térek ki példaul a network-alapt eszkdzok vagy a nyelvi modellek targyaldsara.
Ezekr6l és szociologiai felhasznalasukrol jo dsszefoglalot ad Macanovic (2022).
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3. FELUGYELT ES FELUGYELET NELKULI TANULAS

Az aldbbiakban roviden ismertetem a felligyelt és felugyelet nélkiili gépi ta-
nulas logikajat, majd a két megkdzelités gyakorlati kivitelezését és alkalmazasat mu-
tatom meg, néhany sajat esettanulmanyon is. Nem térek ki a klasszikus gépi tanulas
harmadik nagy tipusara, a meger6sitd tanulasra (reinforcement learning), mert bar
az Uzleti alkalmazasokban gyakori és jelentdsége az utdbbi néhany évben egyre né,
tarsadalomtudomanyi munkakban még ritkbban talalkozunk vele. A megerdsito ta-
nulas Iényege, hogy nem egyetlen dontést, hanem dontések sorozatat kell meghoz-
nia a gépnek (pl. sakkozni tanitjuk az algoritmust). A tanulé agens képes érzékelni
és interpretalni kdrnyezetét, hibas valasz esetén negativ, jo valasz esetén pozitiv jel-
zést (,jutalmat”) kap, induktiv médon optimalizalva miikodését (lasd 3. abra).

Szintén nem részletezem a mesterséges intelligencianak a klasszikus gépi
tanulason kivil esé Uj rendszert, a generativ mesterséges intelligenciat. Ennek (j
vonasa elsésorban a céljaban foghaté meg: mig a fenti harom klasszikus technika
mintazatok felismerésére és elorejelzésre fokuszal, a generativ Ml (j tartalmak lét-
rehozésara (=generalasara), ami ugyanakkor utanozza a betanult adatokat, lasd pl.
a ChatGPT-t. A felligyelt és a megerdsité tanulas fontos szerepet jatszik a generativ
Ml rendszerek, mint a ChatGPT létrehozasaban is, hisz azok, miutan hatalmas adat-
bazisokon, feltigyelt mddon el6tanulnak, utdna a finomhangolast megerdsit6 tanu-
lassal végzik, ahol a jutalmazast ember altal adott visszajelzés helyettesiti, hogy az
algoritmus képes legyen megragadni az emberi preferencidk finomségait.

Klasszikus gépi tanulas

Feligyelet nélkuli Feltgyelt tanulas Meger6sité tanulds
tanulds
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3. dbra. A klasszikus gépi tanulds tipusai.

Hasonldan nem térek ki a gépi tanulési modszer széveganalitikai jellegze-
tessegeire, arra, hogy mi a ,,szoveg”, mint input adat sajatossaga a numerikus in-
puttal szemben, vagy hogy milyen médon keresnek a modellek mintazatokat a
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szovegekben. Utébbi kérdések irant érdeklédé olvasoknak Németh és Koltai
(2021), illetve Németh, Katona és Kmetty (2020) szociologusoknak sz6l6 sz6-
vegbanyéaszati bevezet6jét ajanlom.

A felugyelt és felligyelet nélkili tanulas mogott allo egzakt statisztikael-
méletet Vapnik (2000) alaposan targyalja. Intuitive, a felligyelt és felligyelet nél-
kali tanulas kozotti kilonbség azon alapszik, hogy mar 1étez6 elmélet/meglevo
hattérismeret empirikus megnyilvanulasait keressik (feltigyelt tanulds, ahol a
,feliigyelet” maga a hattérelmélet), vagy induktiv médon egy még nem vizsgalt
téma feltarasa a cél (feltgyelet nélkili tanulés). A dichotomia hasonlit a klasszi-
kus szociol6giai médszertan konfirmativ/explorativ kilonbségtételéhez.

A fellgyelet nélkili mddszerek nem igényelnek el6zetes feltételezéseket
vagy kiils6 ismereteket, a modell maga tanulja meg az adatok szerkezetét minta-
zatok keresésével. Ezzel szemben a feligyelt médszerek elézetes cimkézett adat-
halmazt igényelnek (példaul egy politikai internetes forumon talalhat6 hozzéaszo-
lasok kategorizalasanal a cimkék lehetnek "liberalis" és "konzervativ", szakért6i
kddolés utjan létrehozva). A felligyelt tanuldsi modellek célja, hogy megtanuljak,
hogyan rendeljék ezeket a cimkéket a szovegekhez (a példanal maradva: hogyan
automatizalhatd a liberélis/lkonzervativ cimkézés a korabbi szakért6i kodolas
alapjan létrehozott csoportok szévegmintazatai alapjan).

A felugyelet nélkili, szdvegekre alkalmazhatd médszerek némelyikét a
klasszikus tarsadalomkutatashan is gyakran alkalmazzék, ilyen pl. a klaszter-
elemzés. Ez legegyszerlibb esetben egy olyan vektortérben definialhato, ahol a
tengelyek a szavakat jel6lik, a dokumentumok vektortérbeli helyét pedig az egyes
szavak dokumentumbeli gyakoriséga hatdrozza meg. De nem felligyelt mddszer
a nagyon népszert topikmodell is, ami latens tematikus strukturak létrehozasara
alkalmas (topic modelling, tobb véltozata létezik, egy szép hazai alkalmazés
Barna és Knap, 2023 tollabol, a Trianon-emlékévben megjelent online cikkek
diskurzusainak vizsgalata), vagy a legtjabb szévegbanyaszati megoldasok alap-
jat add, a szavak hasznalata alapjan azok jelentésének megragadasat lehet6vé
tevé szObeagyazas is (word embedding, egy érdekes hazai alkalmazas Szab6 és
tarsai, 2020, a Partallam c. folyaoirat alapjan azonositva kulcs-kifejezések jelenté-
sének valtozasat). E két ismert NLP-eszkozt A felugyelet nélkuli gépi tanulas c.
fejezetben, sajat esettanulmanyaim kapcsan bévebben is ismertetem.

Ezzel szemben a felligyelt tanulas l1ényege, hogy (elméletink/hattérismere-
tlnkre tamaszkodva) elére bekodoljuk a szovegeket, majd ezeket a cimkéket az
algoritmus megprobalja megtanulni. A kutaté elméleti megfontolasai

27



befolyésoljak az elemzést, hiszen a cimkék, mint kategériak meghatarozasa meg-
elézi az elemzést. Az 1. tAblazat néhany elterjedt alkalmazas esetén mutatja a fel-
tgyelt tanulas logikajat: mint lathatd, az input nagyon valtozatos lehet, nem csak
szoveg, de kép, vagy barmilyen més adat — ezeket ugyanugy numerikus adatta
transzformaljak els6 1épésben, mint a széveget. A Iényeg, hogy ezeknek egy cim-
kézett halmaza kell, hogy rendelkezésre alljon a tanitas soran (spam/nem spam
email-ek, pozitiv/negativ termékértékelések stb.), ami alapjan mintazatok azono-
sitasa utan az algoritmus képes mar automatikusan cimkézni 0j inputokat is.

Input output alkalmazasi terilet

Email spam?i/n spam-sziirés

termékeértékelések érzelmi toltet +/- brand elismertseg moni-
torozas

hozzészdlas gyiiloletbeszéd? i/n kdzbsségi média mode-
rélas

radarkép més autdk pozicidja Onvezetd autd

reklam, felhasznal6 infé | klikkel-e? i/n online marketing

rontgenkép rosszindulatt-e? i/n egészségligyi diagnosz-
tika

banki ugyfél info szerz6dés megszlinik-e? | banki churn elemzes

i/n

1. tAblazat. A felugyelt tanulds néhany alkalmazasi terulete.

A tablazat is tartalmazza a gytloletbeszéd-detektalas problémajat. Egy konk-
rét, kapcsol6dé tarsadalomkutatasi példa Poletti és tarsai (2017) munkaja, akik olasz
nyelvil Twitter-Uzeneteken igyekeztek automatikus gytiloletbeszéd-felismerdt Iétre-
hozni. A gyiildletbeszéd altaluk alkalmazott definicio szerint valamely kisebbségi
csoport ellen irnyul és tartalmaz egyfajta illoklcios erdt, amely alkalmas a célcso-
porttal szembeni erészak terjesztésére, népszerisitésére, alatdmasztasara vagy erre
torténd uszitasra. Ezért a fogalom pontos megragadasa érdekében a kddnak tartal-
maznia kellett a célcsoportot (vallasi, etnikai kisebbségek vagy migransok), és a ko-
dolok a tweetet olyan jegyekkel is felruhdztak, mint hogy sztereotipizal-e, tartalmaz-
e agressziot, tamado-e, vagy tartalmaz-e az agressziot kend6z6 irdniat.

A megtanulas itt azt jelenti, hogy (viszonylag alacsony hiba mellett) az al-
goritmus maga is képes lesz kddokat (gytiloletbeszéd / nem gytiloletbeszéd) ren-
delni még cimkézetlen szdvegekhez. A tanulasi folyamat pedig a kutatok altal
cimkézett két szoveghalmaz eltérését leginkdbb megfogo jellegzetes szovegmin-
tazatok keresésén alapul, ahol az elére cimkézett szovegek halmazat tanuld-hal-
maznak (training set) nevezzik, lasd a folyamat logikajat a 4. abran. (A tanulasi
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folyamat val6jaban ennél komplexebb, a tanul6 halmazon kivil sziikséges egy
validacios halmaz elkllonitése is a tulillesztés minimalizalasa érdekében, lasd
Németh, Katona, Kmetty, 2020, de ez technikai részlet, és e kényvben inkabb a
szocioldgiai alkalmazhat6sagra koncentralok).

Nagyon leegyszerUsitett példan: a tanitas soran hasznalhatunk logisztikus
regressziot, ahol a fiiggd valtozo a binaris cimke (gytiloletbeszéd / nem gytlolet-
beszéd), numerikus magyarazé valtozéink pedig azt jeldlik, hogy az adott nyelv
szavai hanyszor fordulnak el6 a sz6vegben; a cél a legjobban illeszkedé modell-
hez tartozé egytthatok megtalalasa. Ezutan ezt a legjobbnak talalt, optimalis mo-
dellt alkalmazzak A gyakorlatban persze ennél joval komplexebb modelleket al-
kalmaznak, komplexebb (példaul stilaris jegyeket reprezentél6 vagy a szveg mé-
lyebb szemantikai viszonyait megragadd) magyarazo valtozokkal, a nagy meny-
nyiségi (tbb ezer) magyardzo valtozé miatt dimenzidcsokkenté megoldasokkal
és a tulillesztést elkerllni hivatott megoldasokkal, de az algoritmus létrejéttének
logikaja ott is hasonld. A legismertebb modellek kdzé tartozik a regresszié-alapl
modelleken kivil a Naive Bayes, a support vector machine (SVM), a random
forest és a neurdlis halok (bdvebben: Eisenstein, 2019).

Cimkézett adatok (tanuld halmaz) ElSrejelzés/klasszifikacio
Modell tanitas 1
++- + _\.,_ Algoritmikusan cimkézett adatok
+ Sy T 3= 3+
t - o+

Cimkék -
.. °

Cimkézetlen adatok

4. dbra. A felligyelt gépi tanulés logikdja.

A felligyelt modszerek abban tdmogatjék tehat a kutatokat, hogy (1) na-
gyobb szévegkorpuszt dolgozhassanak fel, mint amire emberi kapacitas képes
lenne. Tovabbi (2) cél lehet, hogy kdédolasunkat kiterjesszik egy mar bekddolt
kisebb széveghalmazrol a teljes korpuszra. Am a legfontosabb (inkabb tudoméa-
nyos elvarasokhoz igazodo) felhasznalasi lehet6ség az, hogy (3) megeértsik az
automatikus cimkézes mogott allo szabalyokat, egyszerti példan: hogy lassuk,
mely sz6hasznélat valosziniisiti leginkdbb a gytloletbeszéd jelenlétét. Ez utobbi
cél tulajdonképpen azoknak a tartalmi-szocioldgiai interpretacidra / magyarazatra
lehet6séget adO jegyeknek a feltarasat jelenti, amelyek az egyébként "fekete
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dobozként" mitkodé kodolo6 algoritmus mogott allnak (errdl az interpretacios/ma-
gyarazati igényr6l bévebben, néhany sajat esettanulmannyal az interpretacio
megragadasara A fellgyelt gépi tanulas c. fejezetben). A felugyelt tanulas altala-
nos tudomanyos célokat teljesitd felhasznalasat targyalja Molnar és tarsa (2024)
munkaja, kitérve minden fontos dimenziora, kdzottiik a szakteriileti tudas (*do-
main knowledge’), az interpretalhatosag, az oksag vagy a reprodukalhat6sag sze-
repére.

A felligyelt tanuldsnak tobb (] tovabbfejlesztése létezik, ahol az eredeti lo-
gika kissé modosul. igy pl. az aktiv tanulas esetén nem egy fix tanul6-halmazunk
van, hanem az algoritmus maga kéri menet kdzben konkrét, még cimkézetlen, de
a tanulasban fontosnak tiin6 szdvegek cimkézését, vagy a transzfer tanulés, ami-
kor a cimkézett adatoktol eltér6 besorolasi problémat kell a tanul6 algoritmusnak
megoldania (Eisenstein, 2019).

A felugyelet nélkili médszerek a felligyelt technikakkal egyiitt is haszna-
latosak. Példaul a felugyelet nélkili médszerek hatékony alkalmazéasa, ahogy fen-
tebb emlitettiik, gyakran dimenzidcsokkentést igényel, s ezek a dimenziocsok-
kentési eljarasok gyakran feliigyelet nélkiiliek. igy egy feliigyelt tanulasi regresz-
szi6s modellben magyardzo valtozéként hasznalhatjuk a klaszterelemzés altal
adott besorolast. De ugyanigy gyakori megoldas az, amikor felligyelt modellben
a szOveget alkot6 szavak helyett a szdbeagyazasi modell altal adott széreprezen-
taciokat hasznaljak magyardzo valtozokeént.

Bar sajat esettanulmanyt nem mutatok majd hozza, mégis megemlitem itt
a szentiment- és érzelem-elemzést, mint nagyon gyakori NLP-eszkdzoket, mert
jol illusztraljak, hogy ugyanazon célt kiilonb6z6 gépi tanulasi logika mentén is
megvalosithatjuk. Egy szdveg szentimentje a szerz6 attitiidje egy targyhoz (pozi-
tiv, negativ vagy semleges), mig az érzelmek a boldogséagtol a haragig terjedo
érzések’. Ez az alkalmazas mind uzleti, mind tudomanyos alkalmazéasokban na-
gyon elterjedt.

A szentiment- és érzelem-elemzés végezhetd felligyelet nélkili és fel-
ugyelt megkozelitések alkalmazésaval is. Felligyelt tanuldsnal a szoveges adatok
szentiment- vagy érzelem szerinti, kodolok altal végzett el6zetes cimkézesével
vizsgélhatjak pl. marketingesek, hogy hogyan reagalnak a felhasznalok rekla-
mokra, szolgéltatasokra vagy termékekre, digitalis bolcsészek, hogy hogyan val-
toznak a regényben megjelenitett érzelmek, vagy szocioldégusok, hogy hogyan

7 Osszefoglal(') az alkalmazott modszerekrdl: Nahili, Rezeg, Kazar, 2020.
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terjednek érzelmek és vélemények tarsadalmi haldzatokban. Felugyelt szenti-
mentelemzésre példa hazai szocioldgiai kutatasban Uveges és Ring (2023) poli-
tikai szovegekre, ill. Knap és tarsai (2023) online média-cikkekre alapozott irasa.

A fellgyelet nélkili szentiment- és érzelemelemz6 megkdzelitések peldaul
a kiilonboz6 allapotokhoz (pl. negativ / pozitiv) tartoz6 szavak szo6téarat hasznal-
hatjak. A sz6tar-alapti modszerek automatikusan azonositjak a szétarban szerepléd
szavakat a szovegben, és ezért killéndsen hasznosak az adott fogalom nagy meny-
nyiségli szOvegben vald jelenlétének azonositasara és szamszerisitésére. Az
egyik legjobban kidolgozott angol nyelvii sz6tar az LIWC (Linguistic Word
County and Inquiry, Pennebaker et al., 2015). A LIWC azonositja a szévegben
az olyan elére meghatarozott kategdridkhoz tartoz6 szavakat, mint példaul az
alapveté érzelmek (szomorusadg, harag). Egy fellgyelet nélkdli, szétar-alapu
szentimentelemzd platform a ,,boldogsagmér6™ (lasd hedonometer.org), mellyel
a Vermonti Egyetem kutatdi szovegek, pl. Twitter-szévegek boldogsag-szintjét
mérik alkotdszavaik boldogsagtartalmanak atlaga alapjan (lasd a hedonome-
ter.org tudomanyos publikacioit). Az egyes szavak boldogséagtartalma a kontex-
tustol fliggetlenul adott, tesztalanyok korabbi pontozésa alapjan, pl. a hope, hero,
to win magas pontszammal rendelkeznek. A hedonometer kutatoi szerint ezzel
populéciok, foldrajzi régidk aktualis boldogsagat objektivebben tudjuk mérni,
mint a hagyomanyos, szubjektiv elégedettségre rakérdezo survey-ekkel (az elja-
rés elvi korlatairél lasd Németh, 2015a).

Erdemes megjegyezni, hogy szotar alapi szovegelemzd modszerek nem
csak az érzelem- és szentiment-detektalas teriletén hasznalatosak, hanem barhol,
ahol a vizsgalando6 fogalomhoz kapcsol6dé szavaknak eléggé atfogo listaja dssze-
allithato. llyen tertilet példaul a politikatudomanyé: Karamshuk et al. (2016) a
2013-14-es ukran-orosz konfliktussal kapcsolatos, a médidban és a kozdsségi me-
didban megjelend politikai polarizacio vizsgalatahoz allitott 6ssze egy olyan szak-
ért6i szétart, melynek elemei a partos retorika indikatorainak tekinthetd. Decadri
és Boussalis (2020) az olasz képvisel6hazban elhangzott beszédek populizmusat
vizsgalva allitotta 6ssze szintén szakért6i alapon a populista retorika szotaréat.

A sz6tér alapt médszerekkel kapcsolatos legfontosabb korlat, hogy azon
a terlleten miikodnek jol, ahol a szOtart létrehozték, vagyis domain-specifiku-
sak. Karamshuk et al. (2016) példajan: a média, a laikus k6zdsségi média vagy
a Parlament annyira eltér6 kontextusok (eltér6 beszéldk, eltéré celkdzonség, el-
tér6é miifajok), hogy a politikai megosztottsagot jelz6 szavak szotéra is csak rész-
ben fed at. Ugyanez igaz a felligyelt tanulé modszerekre is: hatékonysaguk csak
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azon a domain-en garantalt, ahol fejlesztették dket; de a feligyelt algoritmusok
esetén ez a tulajdonsag természetszert, ezért explicit.

Osszefoglalasként: a feltigyelet nélkili tanulas a széveg latens jellemzdit
fedi fel anélkul, hogy a kutat6 explicit mddon elére meghatarozna az érdeklddésre
szamot tartd jellemzoket. Ezek a modszerek azért értékesek, mert elméletileg
hasznos, de esetleg nem eléggé kutatott vagy korabban ismeretlen jellemzdket is
felfedhetnek (lasd a kovetkez6 fejezetben pl. sajat alkalmazasi példankat, az on-
line depresszios forumok topikmodell altal detektalt latens tematikus struktira-
jat). Vannak szerzék (pl. Quinn et al., 2010), akik a felligyelet nélkdili és a fel-
ugyelt modszereket egymassal versengé maodszereknek tekintik, és a felugyelet
nélkili megkozelitést elényosebbnek tartjak, mert kevesebb el6zetes feltevéssel
él. Ez a szembeadllitas véleményem szerint értelmetlen: a felligyelt és a felligyelet
nélkili modszerek kiilonb6z6 modellek, kiilonbozé kutatasi kérdések megvala-
szolasara. Ha vannak elére meghatérozott kategoridk, akkor felligyelt tanulasi
modszert kell hasznélnunk, ha explorativ jellegii a kutatas, akkor felligyelet nél-
kilit. Ezek a mddszerek nem vetélytarsak, hanem egymast kiegészité mddszerek,
a kovetkezé két fejezetben latni fogjuk, hogy egyarant inspirativ alkalmazasi le-
hetoségekkel.
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4. A FELUGYELET NELKULI GEPI TANULAS

Ebben a fejezetben sajat esettanulmanyokon keresztll két felligyelet nél-
kili médszert mutatok be, a topikmodellt (t6bb variansaval) és a szdbedgyazast.

4.1. Topikmodell

4.1.1. A topikmodell &ltalaban

A topikmodell célja, hogy latens témakat (NLP-terminussal ,,topikokat’)
azonositson korpuszunkban. A latens témak” statisztikailag a szotar szavai fe-
letti valosziniiség-eloszlasok, és egy adott topikot a benne leggyakrabban el6for-
dul6 kifejezésekkel tudunk azonositani. A modell alapgondolata abban a disztri-
bucids szemantikai megkozelitésben gyokerezik (Firth, 1957), amely szerint az
azonos kontextusban el6fordul6 szavak altalaban hasonlé jelentéssel birnak. Pél-
daul az olyan szavak egyiittes el6fordulasa egy online, mentélis zavarokkal fog-
lalkoz6 beszélgetéforum hozzaszolasaiban, mint a blood, thyroid, doctor, diag-
nose, a zavar biomedikalis megkdzelitésére utal. Ezért a topikmodellez6 algorit-
musok a jelentéssel kapcsolatban relacios megkdzelitést alkalmaznak, abban az
értelemben, hogy a kifejezések egyiittes eléfordulasa fontos a jelentésik és a to-
pikok jelentésének meghatarozasaban. (A relacionalitds miatt a modell képes
megragadni pl. a poliszémiat is: a sz6 kiilonboz6 felhasznalasi kontextusai alap-
jan kiilonboz6 topikokba fog kerdilni). Ezen tulajdonsaga miatt a modell éles el-
lentétben all azokkal a szétar-alapi megkozelitésekkel, amelyek elére definialt
szotar elemeinek 6Gnmagukban vett gyakorisagat elemzik a szévegekben.

Hogy a modell statisztikai feltevései a gyakorlatban milyen témék azonosi-
tasat teszik lehetdvé, a példak kapcsan latjuk majd, de mar itt érdemes megje-
gyezni, hogy bizonyos szavak magasabb/alacsonyabb el6fordulasi gyakorisaga
nem csak a szdveg sziik értelemben vett témajatél, hanem megformaltsagatol, mii-
fajatol, kontextusatdl is figg; a ,,latens témak” tehat ezen szempontok szerint is
kulonbozhetnek egymastol. Ezeért is (és a kifejezés magyar nyelvi szakkifejezés-
ként tortent rogzilése miatt is) hasznalom a ,,topik”, és nem a ,,téma” kifejezést.

A modell feltevései kdzé tartozik, hogy véges szamda topik létezik, ezek ,,ge-
neraljak” a szOvegeket. A szOvegek, mint topikok keverékei azonosithatok, ahol
adott szoveghez lehetbleg kevés topik, és adott topikhoz is lehetSleg kevés jellemz6
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sz0 tartozik. A modell paramétereinek becslésével meg lehet talalni ezeket a topi-
kokat (és a hozzajuk tartozd leggyakoribb, tehat a topikokat jellemzo szavakat), és
meg lehet becsulni azt is, hogy egy adott szdveg milyen mértékben tartozik az
egyes topikokhoz. A modell ltal becsiilt topikok nem cimkézettek, igy a kutatbnak
kell ezeket a cimkéket hozzarendelnie az egyes topikokhoz a benniik szereplé leg-
gyakoribb szavak értelmezésével, illetve a topikokhoz leginkabb kapcsolodé szo-
vegek kvalitativ feldolgozasaval. Idealis esetben az adott terliletet ismerd kutatd
szaméra kézenfekvé az értelemzés, a topikok magukeért beszélnek.

Sz&mos kiilonboz6 topikmodellezési technika létezik, amelyek statisztikai
feltételezéseikben kilonboznek egymastdl; elséként a torténetileg els6 és talan
leggyakrabban alkalmazott LDA-ra (Latent Dirichlet Allocation, Blei et al., 2003)
mutatok esettanulmanyt. Kivételes modon, ez a modell nem az lizleti életbél, ha-
nem a tudomanyos, mégpedig a bolcsészettudoméanyos alkalmazéasokbol indulva
lett népszerii. Mar létrehozoi, Blei és tarsai is a bolcsészek figyelmébe ajanlottak
a modszert, és valdban, nagyon koran megjelentek alkalmazésai ezen a teriileten,
pl. torténészek torténeti folydirat-elemzésre vagy naplo-elemzésre, irodalmarok
kolt6i szOvegek elemzésére hasznaltdk. A Journal of Digital Humanities mar
2012-ben kilénszamot szentelt a modszernek (Meeks & Weingart, 2012).

A modell illesztéséhez a dokumentum-kifejezés matrixon kivil (a matrixrol
lasd korabban Az NLP mint kutatasi modszer tarsadalomtudoményi kontextusa c.
fejezetet) nincs szlikség emberi beavatkozasra, egy kritikus kivétellel: a topikok
szamat elére meg kell hatarozni. A topikmodellek illesztése és értelmezése soran
ezért az egyik f6 szempont a témak "helyes" vagy inka&bb ,,optimalis” szaménak
meghatarozdsa. Ez a dontés nagyjabol annyira alatdmaszthaté objektiven, mint
klaszterelemzeés esetén a klaszterek szamnak meghatérozasa. Tul alacsony topik-
szam esetén tul altalanos témakhoz jutunk, tul nagy szdm esetén elaprdzott, redun-
dans témékhoz.

Léteznek statisztikai mérészamok is a dontés tamogatasara, példaul a per-
plexités, amely azt vizsgalja, hogy milyen sikeresen prediktéalja a modell az 0j
adatokat, vagy kilonboz6 koherencia-mutatok, melyek adott topik legrelevan-
sabb szavai koz6tti szemantikai hasonldsagot probaljak kiilonbozé modon szam-
szerlsiteni. Az optimalis topikszamot ezutan a kiilonb6z6 topikszam modellek-
hez szamolt mérészamok maximuma (vagy ink&bb lokalis maximuma) fogja ki-
jeldlni. De a statisztikai mutatoknal gyakran jobb eredményt ad a topikmodell
interpretalhatosdganak kvalitativ értékelése. A gyakorlatban a topikok kivalasz-
tasa igy bizonyos fokl 6nkényességet/szubjektivitast tartalmaz.
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Miel6tt sajat esettanulmanyomra térnék, néhany, témajaban és a hasznalt
korpusz jellegében is karakteresen kiilonb6z6 alkalmazas bemutatasaval szeret-
ném a maédszer termékenységét illusztralni. Mutzel (2015) két projektet ismertet,
az els6 innovativ mellrak-terapidk kapcsan 25 évet atfogva elemzi tudomanyos
publikaciok szévegét, mig a Berlin-projektben 20 évre visszamenden elemzi a
varos éttermeinek étterem-kritikait. Mindkét esetben az LDA topikmodell a hosz-
szabb idétav trendjeinek valtozasat segitett megtalalni, és arra is lehet6séget
adott, hogy egy-egy fordulopontot megtalélva ott kvalitativ médon (hagyoma-
nyos olvasassal) forduljon a kutaté a korpuszhoz. Light és Cunningham (2016) a
Nobel-békedij atvételekor elmondott beszédeket vizsgalja, melyek a korabbi (pl.
keresztény) sémaktdl eltolédva szerintilk egyre inkabb a globalizaciéhoz és a
neoliberalizmushoz kapcsolddnak. A bélcsész Blevins (2010) a XVI1I. szdzadban
élt Martha Ballard napl6jéra alkalmazta a modszert. Médiatudomanyi alkalmazas
Jacobi és tarsai (2016) munkaja, akik a New York Times 1945 és 2016 kozotti,
nuklearis technoldgiardl szo6lé cikkeit elemezve arra jutottak, hogy az LDA na-
gyon hasznos eszkdz hatalmas digitalis sz6vegkorpuszok relative gyors tartalmi
attekintésére. A politolégus Grimmer (2010) amerikai szenatorokat vizsgalt ab-
bol a szempontbdl, hogy az altaluk megjelenitett topikokat mennyire igazitjak a
médidban parhuzamosan megjelené témakhoz. Modellje szimultan vizsgalta a
médiabeli szovegek és a szenatorok sajtokdzleményeinek témait.

4.1.2. LDA-topikmodell — A depresszié biopszichoszocialis modelljének
aszimmetriai online forumokon

Szerz6tarsaimmal ebben a kutatasunkban (Németh et al., 2021) a depresszio
egyik legatfogobb megkdzelitésének, a biopszichoszocialis modellnek (Bolton &
Gillett, 2019) a mintazatainak feltérképezése érdekében elemeztiink online de-
pressziés forumokat. Erre a biopszichoszocialis modellre alapozva biraltak a tar-
sadalomtudomanyok a depresszionak azt a redukcionista orvosbiol6giai megko-
zelitéset, amely hosszu ideig uralta a szakértdi diskurzusokat. Mivel ezek a dis-
kurzusok hatarozzak meg mind a mentalis zavar okanak keresését, mind a lehet-
séges megoldasokat, laikus értelmezésiik kozponti szerepet jatszik a depresszidval
val6 megkizdésben. A ,,betegség- és gyogyulasi narrativak™ jelent6sége jol is-
mert, és kiilondsen a mentélis zavarok esetében fontos az utébbiak szerepe a meg-
Ujult identitds megkonstrualasahoz. Ebben a folyamatban a tarsak tAmogatésa nél-
kilozhetetlen, 6k biztositanak platformot az identitaskonstrukcids interakciokhoz
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(Pfeiffer et al., 2011). Ezek a megfontolasok adtak kutatasunk tétjét: a depresszi-
0rol sz4l1é laikus narrativak elemzésével tettlink Kisérletet az online férumok ta-
mogatasi lehetdségeinek és korlatainak feltérképezésére.

A korpusz

A legnépszeriibb angol nyelvii online egészséglgyi forumokbol gytijtot-
tlink depresszidval kapcsolatos bejegyzéseket (N=~70 000), és kvalitativ megko-
zelitéssel kiegészitett LDA topikmodellt alkalmaztunk latens tematikus struktd-
rajuk feltarasara. Arra kerestiink valaszt, hogy altalaban milyen tematikus klasz-
terek és diszkurziv mintdk jelennek meg a férumokon, illetve, hogy a bi-
opszichoszocialis modell mely dimenzi6i jatszanak dominans szerepet ezekben a
diskurzusokban, milyen funkcioban. Az alabbiakban a kutatds modszertani tanul-
sagaira fokuszalok, a tartalmi eredményekre csak ezek illusztracidjaként utalok.

A vizsgalat célpopulacidjardl, az online depresszids forumokrdl érdemes
megjegyezni, hogy a felhasznaldk heterogen populaciét alkotnak. Tobbségik je-
lenleg vagy korabban depresszioban szenvedett, mas részik csak kdzvetve érintett
(pl. csaladtag) vagy kivancsi informaciokeresdk (Nimrod, 2013). Ez egyben jelzi
eredményeink altalanosithatdsagi korlatjat is.

Az online férumbejegyzések gyiijtéséhez a SentiOne-t, egy webalapu so-
cial listening és szovegelemz6 platformot hasznéaltuk. A legnépszeriibb angol
nyelvii online egeszségigyi forumokat a Google keresé segitségével valasztot-
tunk ki a "depression forum™ és a "depression online" keresokifejezésekkel. Ezt
a keresési stratégiat az is indokolta, hogy egy, a depresszidval kapcsolatos aggo-
dalmaira online valaszokat keres6 felhasznal6 is hasonlé keresést végezne. Mivel
a Google-keresés nemcsak a legnagyobb, hanem a legelérhet6bb oldalakat is
meghatarozza, eredményei egyben a legszélesebb korben hasznaltaknak is tekint-
heték. A keresést a 2016-2019 kozott aktiv, nyilvanos és regisztracié nélkil elér-
het6 forumokra korlatoztuk. A SentiOne éaltal a GDPR-¢ldirasoknak megfeleléen
gylijtott adathalmaz 79 889, 2016. februar 15. és 2019. februar 15. kozott kdzzé-
tett bejegyzést tartalmazott, amelyek csak a nyilvanosan elérhetd, a szerzok altal
onkéntesen megosztott posztokra terjedtek Ki.

Célunk az volt, hogy csak olyan hozzéaszélasokat gyiijtsiink 6ssze, amelyek
kifejezetten a depressziét targyaljék; ehhez (1) kivalasztottuk azokat a beszélge-
tés-folyamokat (thread-eket), amelyek cimében vagy legalabb az egyik hozza-
szoOlasaban szerepelt a depression vagy depressed sz0, majd (2) kivalasztottuk
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azokat a hozzaszolasokat, amelyek linkje, téméaja vagy tartalma tartalmazott egy
depresszioval kapcsolatos kifejezést, példaul unipolar depression vagy mood di-
sorder. A duplikalt és tal révid (20 sz6nal révidebb) bejegyzések eltavolitasa utan
a végleges korpuszunk 67 857 bejegyzést tartalmazott. A posztokat ~20 000 fel-
hasznald irta.

A Kkorpusz nyers formaban tovabbi eléfeldolgozast igényelt ahhoz, hogy
elemzési célokra hasznalhatd legyen (err6l és az alkalmazott sz6zsak-modellrél
lasd Az NLP mint kutatasi médszer tarsadalomtudomanyi kontextusa c. fejezetet).
Ehhez a Python NLTK csomagjét (Bird et al., 2009) hasznaltuk. Lemmatizalast
alkalmaztunk ugyanazon sz0 kiilénboz6 ragozott formainak egységesitésére, el-
vetettik az irasjeleket és a nagybetiiket, toroltik az URL-cimeket, az e-mail ci-
meket, a kordbbi hozzasz6lasok (az azokra szlletett valasz miatt) ujraposztolt ré-
szeit és a nagyon gyakori szavakat (,,stopszavakat™). A sz6zsdk-modellt korlatait
tagitando, a leggyakrabban egyutt jard kétszavas kollokacidkat egyetlen kifeje-
zesként kezeltik, ilyen volt pl. a posztokban gyakran szerepld ,.frontal lobe”
(homloklebeny — épp ezid6tajt, a 2019-es években merdilt fel ennek az egyteru-
letnek a pszichopatoldgiai érintettsége depresszio esetén). Hasonloképp egyetlen
kifejezésként kezeltiik a leggyakoribb mentalis rendellenességek elnevezését és
a tulajdonneveket.

Veégul a szavak szovegeken bellili eloszlasa képezte a kvantitativ elemzés
numerikus bemeneti adatait (dokumentum-kifejezés matrix alakjaban), vagyis a
korpuszt numerikus adatbéazissa alakitottdk at. Az elemzés bizonyos pontjain
visszakanyarodtunk az érintett szovegekhez, és azokat kvalitativ mddon elemez-
tik, kevert modszertant kdvetve.

Maodszertan

Az LDA-ta MALLET programon (McCallum, 2002) keresztiil hasznaltuk,
amely Python programnyelven érhet6 el a gensim eszkdzkészlet segitségével. A
topikmodelleket ugy futtattuk, hogy a topikok szamat 5 és 20 kdzott valtoztattuk,
igyekezve nem tal széles, de mégsem tllségosan széttagolt topikokat kapni. Az
algoritmus implementacioja sztochasztikus elemekre tdmaszkodik az inicializa-
l&s soran, ami némileg eltéré eredményekhez vezethet. Emiatt az instabilitas miatt
minden modellt 6t kiilonb6z6 véletlenszam-inicializalassal futtattuk.

A témak optimalis szamanak meghatarozasakor eldszér minden modellre
kiszdmitottunk egy koherencia-pontszamot. A tobb elérheté koherencia-mutatd
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kozul a Cy mérdszamot valasztottuk, ami a tapasztalatok szerint teljesitményével
felilmulja az 6sszes tobbi koherencia-pontszamot, ahol a teljesitményt az emberi
értékelésekkel vald korrelacioval mérték (Roder et al., 2015). A legnagyobb ko-
herencia-értékii (és a hozza tartozd fliggvényen lokélis maximumként szerepld)
modelleket valasztottuk ki az 5-20 topikos modellek 5-féle inicializalasa kozul.
Az igy kapott (7, 13, 14, 18 és 19-es topikszdmu) modelleket ezutan kvalitativ
modon rangsoroltuk értelmezhetéségiik alapjan, illetve szisztematikusan Gssze-
hasonlitottuk az &ltaluk reprezentalt témastruktarat. Az utobbi elemzés eredmé-
nye szerint a tobb topikot tartalmaz6 modellek a kisebbekbdl jonnek létre topikok
széthasadasaval (tehat egyfajta evolucid figyelheté6 meg), bar némelyik modell
tartalmazott értelmezhetetlen, vegyes topikokat is. Végul a 18-as topikszam bi-
zonyult a legjobbnak az értelmezés szempontjabol: nem terhelte értelmezhetetlen
topik, ugyanakkor jol differencialt téméakat adott. A modellek evolicioszerii egy-
maésba-fejlddése is megerdsitette a végsd, 18-as modell robusztussagat.

Az értelmezés tdmogatésa vizualizacioval

Az értelmezés tAmogatasara az LDAvis interaktiv vizualizacios eszkozt al-
kalmaztuk, itt az interaktiv vizualizaci6 egy-egy statikus valtozatat mutatom be®.
Ben Mabey pyLDAvis Python-csomagjat hasznaltuk, amely a Sievert és Shirley
(2014) eredeti R implementécidjanak Python-beli implementécidja. Az 5. dbra a
topikok globalis attekintését mutatja be.

8 Az interaktiv dbra zippelt html-fileként letdlthetd és kiprobalhato az eredeti publikaci-
onk mellékleteként a kdvetkezd linkrdl, érdemes kiprobalni és 6nalld felfedezéseket
tenni: https://ars.els-cdn.com/content/image/1-s2.0-S2352827321000604-mmc1.zip
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Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Salient Terms'

5. &bra. A topikok tavolsagtérképe a legrelevansabb kifejezésekkel.

A bal oldali panel az egyes topikok korpuszbeli gyakorisagat és a topikok
kozotti tavolsagot szemlélteti. A korok teriilete ardnyos a topikok gyakorisagaval
(elterjedtségével) a korpuszban, ahol a gyakorisagot a korpusz adott topikhoz tartoz6
szavainak szazalékos aranyaval mérjuk. Az abra egy tobbdimenzids skalazas kétdi-
menzids eredménye (a topikok paronkénti tavolsaga eredetileg Jensen-Shannon-di-
vergencidval van kiszdmitva, majd tébbdimenzids skalazas segitségével vannak két-
dimenzids sikra vetitve). Egy ilyen térkép értelmezésekor a tengelyek értelmezése
nem egyértelmii. EQy lehetséges megkozelités, ha nagyon tavoli objektumokat ve-
sziink, és megprébalunk értelmezést talalni a dimenzidkra. Fontos megjegyezni,
hogy a kétdimenzio6s térkép Ohatatlanul leegyszerisiti a képet, és értelmezését ki kell
egesziteni kvalitativ értékeléssel is, hogy érvényesebb betekintést nyerjink.

Az 5. abra jobb oldali panelje egy vizszintes oszlopdiagramot mutat, amely-
nek oszlopai a topikmodell megértése szempontjabdl leginkabb informativ kifejezé-
seket abrazoljak. Az informativitds mutat6ja a saliency (Chuang et al., 2012), ami
azt méri, hogy egy kifejezés mennyi informéciot kozvetit a témakrol. Egy kifejezés
saliency értékét a hozza tartozo relativ gyakorisag és a megkiilonboztethet6ség szor-
zataként definialjuk. PI. hidba fordul el6 egy sz6 nagyon gyakran a korpuszban, ha
minden topikban megtalalhatd (azaz alacsony a megkiilonboztethetsége): ilyenkor
a sz0 el6fordulasa egy hozzaszolasban nem segit annak meghatarozéasaban, hogy a
hozzész6las melyik topikhoz tartozik. Az dbra a 30 leginformativabb kifejezést
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mutatja be a jobb oldali panelen, a kék savok a hozzajuk tartozo altalanos gyakori-
sagot jeldlik. A 30-as lista jél jellemzi korpuszunk (a kovetkezOkben még részlete-
zett) tematizaltsagat: felbukkan a téarsas (friend, school), a medikalis (medication,
doctor), a pszichol6giai dimenzié (feel, love), a fdjdalom 6nkifejezése (pain) és a
férum interaktiv, tarsas tamogaté oldala (support, post, hope) is.

A topikok értelmezését tamogatja a jobb oldalon felsorolt, leginformati-
vabb kifejezések topikbeli el6fordulasanak 0sszevetése. Az interaktiv vizualiza-
ci6 erre is lehetéséget ad, a 6. abra a feel kifejezés topikonkénti eléfordulasat
szemlélteti. Latjuk, hogy a 13. topikban fordul ¢l6 a leggyakrabban, ami (egyéb
informacidk mellett) segitett abban, hogy ezt a topikot az ,,expressziv beszédak-
tusok” cimkeével lassuk el.

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Salient Terms'"

6. abra. A, feel ” kifejezés topikonkénti gyakorisaga.

Egy masik fontos interaktiv vizualis elem tovabbi segitséget nyuijt a topi-
kok interpretalasaban. Ha bal oldalon kivélasztunk egy topikot, a jobb oldalon
megjelennek a hozza tartozé legfontosabb kifejezések. A 7. dbra a modell 15.
topikjanak legrelevansabb kifejezéseit mutatja, relevanciasorrendben. Ezek a ki-
fejezések is tamogattak azt a dontéstinket, hogy ezt a topikot a csaladdal kapcso-
latos attriblcidként azonositottuk, mivel a legrelevansabb kifejezések a konstel-
l&cio legfontosabb szerepl6it tartalmazzak (father, mother, sister, brother...), va-
lamint a potencidlis konfliktuspontokat (abuse, divorce, leave...). Egy kifejezés
relevanciaja (Sievert & Shirley, 2014) a topikra jellemz6 gyakorisaganak és egy
biintet6 tagnak az 0sszege, ahol a biintetd tag a kifejezés altalanos gyakorisaganak
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novekvo flggveénye. Nyilvanval6éan azok a kifejezések, amelyek az adott topik-
ban gyakran fordulnak elé, de a teljes korpuszban nagyon gyakoriak, kevéshé
relevansak a topik szempontjabol. Az 6sszeg egy sulyozott 6sszeg, A és (1-A) su-
lyok hasznélataval (A interaktivan allithat 0 és 1 kdzétt). Minél nagyobb a A,
annal kisebb buntetés kerul bevezetésre. Ha A egyenlé 1-gyel, akkor nem alkal-
mazunk buntetést, és a relevancia egyszeriien a topik-specifikus gyakorisagként
van meghatarozva. Mi a A értékét 0,6-ra allitottuk be, ami jol értelmezheté ered-
ményeket ad, és amit Sievert és Shirley (2014) is optimalisnak taldlt.

Selected Topic:| 15 Previous Topic | | Next Topic || Clear Topic Slide to adjust relevance metric:2) —
A=06 00 02 04 06 08 10

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Relevant Terms for Topic 15 (7% of tokens)
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7. abra. A 15. topik legrelevansabb kifejezései
(a relevanciat 1 = 0,6 értékkel szamoltuk).

A 7. 4bra a kifejezések topikspecifikus gyakorisagat (piros savok) és alta-
lanos gyakorisagat (kék savok) is mutatja. Ezek az informaciok mélyebb megér-
tést nyljtanak a vonatkozd kifejezések szerepérdl: ha példaul a kék és a piros
savok hossza megkozelit6leg azonos, akkor a kifejezés kizarolag a témat jellemzi.
A 7. &bran a legrelevansabb kifejezések kdzé tartozik a mother és a family, azonos
gyakorisaggal a topikon belil, de a teljes korpuszban a mother kevésbé gyakori.
Ez a kdvetkeztetés még inkabb megerdsitést nyer, ha a két kifejezésre kattintunk
és igy feltarjuk az Osszes topikra vonatkozo el6fordulasukat: eszerint a mother
specifikusan erre a téméra jellemz6, de az family més topikokban is gyakori.
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A topikok értelmezése: a kvantitativ és kvalitativ megkdzelités kombinaléasa

Mivel kutatési kérdéseink dsszetett diszkurziv mintazatokra iranyultak, a
forumbejegyzések értelmének és kommunikacios funkcidjanak mélyebb megér-
tésére volt sziikség. A topikmodellek felhasznal6i gyakran kifejezetten hivatkoz-
nak a mddszerek keverésére, lasd pl. Jacobs és Tschétschel (2019) elméleti ol-
dalrél vagy Barna és Knap (2023) egy konkrét empirikus kutatasban.

Topikonként a 30 legrelevansabb kifejezést és a 10 legrelevansabb hozza-
sz6last elemeztik. gy a kvalitativ vizsgéalatban dsszesen 180 posztot vizsgéltunk,
amelyek szinte mindegyikét kiilonbozd szerzok irtak. Az adott topikhoz tartozo
"legrelevansabb" posztokat Ugy definidltuk, hogy azok legalabb 90%-o0s kontibu-
cidval rendelkeztek, vagyis ezek a posztok szinte kizarolag az adott topikhoz tar-
toztak (emlékeztetdiil: a hozzaszolasokat tobb topik egydttesen generalja, adott
topik szerepe adott hozzaszolas létrejéttében jellemezhetd a topik-kontribucidval).

A kvalitativ elemzés soran nem csak a posztok tartalmat, hanem azok kom-
munikacios céljat is értelmeztilk. Ez a perspektiva kilondsen termékenynek bi-
zonyult. Valdban, a férumbejegyzések beszédaktusoknak tekinthet6k (Austin,
1975), vagyis maguk is cselekvések. Nem csak kifejeznek valamit a vilagrol vagy
o6nmagukrol (ez a lokacio6s aktus az eredeti austin-i megkozelitésben, itt ilyen le-
het egy objektiv betegségtorténet-beszamolo), hanem tesznek is valamit a kifeje-
zéssel (ez az illokucios aktus, itt pl. a szenvedés-beszamol6 egyttérzést valt ki),
és megprobalnak hatni a masikra is azzal, hogy tesznek valamit (ez a perlokdcios
aktus, itt pl. terapias javaslatok).

Eredmények

Az eredményeket csak a mddszertani megkozelités szempontjabol ismerte-
tem, arra koncentralva, ami tanulsagként mas kutatasokra is atvihetd.

A topikok értelemzésekor az els6 valasztovonalat nem a szemantikai kii-
I6nbségek (vagyis a hozzaszdlas tartalmi tartalma, a beszédaktus "lokutiv" di-
menzidja), hanem a performativ kiilonbségek (vagyis a hozzaszélasok kommuni-
kativ funkcidja, a beszédaktus illokutiv és perlokutiv dimenzidja) szerint hlztuk
meg. Azokat a hozzaszo6lasokat cimkéztiik monol6gokként, amelyek a vilag és az
én kiilonboz6 aspektusait tematizaltak anélkil, hogy a tobbieket partnerként akar-
tak volna bevonni az értelmezési folyamatba; azokat a hozzaszdélasokat pedig in-

terakcidkként, amelyek nem a vildg vagy az én puszta leirdsara, hanem a
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masokkal val6 diskurzusra iranyultak. E kategoriakon belll két-két altipust ki-
lI6nbdztettiink meg: a monoldgok objektivebb attriblciokat (amelyekben a lokutiv
tartalom domindlt) és érzelmileg terhelt dnfeltarasokat (amelyekben az illokutiv
szandék dominalt) tartalmaztak; mig az interakciok pragmatikusabb konzultaci-
Okat (amelyekben a lokutiv tartalom dominalt) és kvazi-terapias elkotelezodése-
ket (amelyekben a perlokutiv kisérletek dominaltak). Ez a felosztas 6sszekapcsol-
hat6 volt az 5. dbraval: pl. a monoldgok - onfeltarasok az y-tengely fels6 részén,
mig az interakcidk az als6 részén helyezkednek el, igy egy lokdcidés dimenzidra
(performativ funkcid) kovetkeztethetiink.

A biopszichoszocialis modell jelenlétére vonatkoz6 kutatasi kérdésiinkre a
topikok értelemzésével valaszt tudtunk adni. Eredményink szerint a biomedikalis
diskurzus alulreprezentlt a laikus diskurzusokban, mig a pszicholdgiai diskurzus
Osszességében dominans szerepet jatszik. Még ha a szereplok kezdetben tisztaban is
vannak a depressziéhoz hozzajarulé tarsadalmi mechanizmusokkal (lasd a csaladot,
parkapcsolatot, munkat reprezental6 topikokat), a gyégyulassal kapcsolatos megol-
dasok mar elhanyagoljak ezeket a tényezdket. Osszességében tehat Ugy tiinik, hogy
a narrativa aszimmetrikus modon tdmaszkodik a biopszichoszocialis modellre.

A fenti alkalmazas bar a konkrét LDA-topikmodellt hasznalta, de a topikmo-
dellezés mas variansai esetére is altalanosithaté modszertani kihivasokat és megol-
dasokat szemléltetett. A tovabbiakban két, a szociol6giai kutatasok szamaéra rele-
vans, tovabbfejlesztett varianst ismertetek kapcsol6dd esettanulmanyokkal: a struk-
turdlis topikmodellt és a dinamikus topikmodellt.

4.1.3. A strukturalis topikmodell

A strukturélis topikmodell (structural topic model, STM) az LDA topik-
modell tovabbfejlesztése, melyet tarsadalomkutatok fejlesztettek ki sajat céljaikra
(Roberts et al., 2014, 2019). A modell az LDA-val szemben lehetévé teszi, hogy
kategorikus valtozok formajaban metavaltozokat adjunk a modellhez, melyek a
topikok gyakorisagét és tartalmat magyardzzak. A médszer tarsadalomtudomanyi
és munkatarsai (2014) az eszkdzt a bevandorlasi kérdésekre adott nyilt végii kér-
déives valaszokra alkalmaztak, hogy kimutassak pl. a partpreferencianak a be-
vandorlastol valé félelemmel kapcsolatos topikokra (azok elterjedtségeére és ke-
retezésére) gyakorolt hatasat. Az ujités igy a topikmodellt feltaro eszkozbol olyan
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modszerré valtoztatta, mely lehet6vé teszi alapvet6 szocioldgiai jellemzokkel
kapcsolatos dsszefliggések tesztelését is.

A metavaltozdkon belll megadhatjuk, hogy melyek befolyasoljak a topi-
kok gyakorisagét (elterjedtségét/népszeriiségét) melyek azok tartalmat (keretezé-
sét). Egy tovabbi kilonbség az LDA topikmodellel szemben, hogy eltérli annak
a topikok korreléalatlansagara vonatkoz6 megszoritasat. Utobbi feltétel a legtobb
alkalmazésban valoban kontraintuitiv, hiszen bizonyos topikok jellemzéen felll-
vagy alulreprezentaltak més topikok jelenlétében, vagyis korrelalnak egymassal
a szbvegeken beldl.

4.1.4. STM topikmodell, idé mint metavaltoz6 — A COVID-19 hatasa az on-
line depresszios forumok diskurzusaira

Kutatasunk (Németh et al., 2023a) célja az volt, hogy feltarja a COVID-19
vilagjarvany hatasat az el6z6 fejezetben vizsgalt online depresszio-forumokon
foly6 laikus diskurzusokra. Mivel a pandémia komoly hatéssal volt a mentalis
zavarokkal (kiléndsen depresszidval és szorongassal) é16 emberekre, ezért kuta-
tasunk célja ezen atalakulasok diszkurziv szinten megmutatkoz6 kévetkezménye-
inek feltérképezése volt. Kulondsen j6 empirikus terepként adodott az online tér,
hiszen a tarsadalmi tavolsagtartas kényszere nemcsak a mentalis terhek ndveke-
dését eredményezte, hanem a szakértokkel és més potencidlis segitékkel valo sze-
mélyes talalkozast is akadalyozta.

Az STM, mint elemzési eszkdz hasznalata kézenfekvé médon adodott, hi-
szen volt mar ismeretlink ezen a terepen a topikmodell altal megrajzolt altalanos
tematikus struktarékrdl (lasd az el6z6 fejezetet), és mivel a pandémia el6tti/pan-
démia alatti id6szak Osszevetése volt a cél, az id6é binaris valtozoként torténd
megjelenitése a diskurzusok topikjaira hat6 metavaltozoként az STM-mel lehe-
tévé valt. A modellbe tehat egyetlen metavaltozot vontunk be, az idét, dichoto-
mizélva pandémia elétti vs. pandémias kategoriakba, 2020.03.11-es osztoponttal,
mert az Egeszséglgyi Vilagszervezet ekkor nyilvanitotta a jarvanyt globalis vi-
lagjarvannya. Mivel ésszeri feltételezni, hogy bizonyos témak mind gyakorisa-
gukban, mind keretezésiikben megvaltoztak a vilagjarvany kovetkeztében, a mo-
dellspecifik&cioban megengedtik, hogy az idé mind a témék gyakorisagat, mind
a tartalmét befolyasolja.

Korébbi korpuszunkat (lasd el6z6 fejezet) egy Ujabb gyiijtéssel 2020. dec-
ember 31.-ig, a pandémia elsé évének végéig terjesztettiik ki. A fent leirt adat-
tisztitds megismétlése utdn a kezdeti Gsszesen 408.804 bejegyzésbol 339.550
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maradt a vegleges adatallomanyban. A modelleket az STM R-csomaggal (Ro-
berts et al., 2019) illesztettlik. Az optimalis topikszdm meghatarozasat és a topi-
kok értelmezését az elézoé fejezetben leirt mddon végeztiik, mind kvantitativ,
mind kvalitativ megkozelitést hasznéalva, azzal a kilénbséggel, hogy itt az id6
hatasat is kiilon vizsgaltuk, a kovetkezében erre koncentralok.

A "legrelevansabb" szavakat a FREX mutato segitségével hataroztuk meg.
A FREX mutatd egy adott topik esetén a szavak topikban megfigyelhet6 gyakori-
séganak és a topikra jellemz6 kizarélagossadganak sulyozott atlaga, ahol a kizéro-
lagossag azt szamszersiti, hogy a sz csak az adott topikban fordul el6. A pont-
szam kiszamitasahoz az STM sageLabels funkcidjat hasznaltuk. Végll egy 13 to-
pikbdl allé modellt valasztottunk, mert diagnosztikai tulajdonséagai alapjan a leg-
jobbak kozé tartozott, és hasznos meglatasokat nyujtott anélkil, hogy talsdgosan
specifikus lett volna. A topikok k6z6tt nem talaltunk érdemi (0,2-nél nagyobb)
korrelaciot.

A topikok tartalma az el6z6 fejezetben ismertetett pre-covid elemzéshez
képest leginkabb abban madosult, hogy egy Uj téma jelent meg, amely kozvetle-
nul a vilagjarvanyhoz kapcsolddott. Ez a téma az egészségugyi intézmények kri-
tikajat tartalmazta, melyek egyre kevéshé valtak elérhet6vé az egyre kétségbe-
esettebb érintettek szamara. Bar a kritika nem hianyzott teljesen a pandémia el6tti
forumbeszélgetésekbdl, 6nallé szemantikai mintaként (azaz 6nallé topikként)
nem azonositottuk. Ugy tiinik, hogy a pandémias szabalyozas a diszkurziv képet
is megvaltoztatta: forumokat nyitott az intézményi kritika szamara.

A vilagjarvany hatasat mér6 els6 elemzési dimenzid, a topikok gyakorisa-
ganak valtozasa a 8. abran lathatd. A legnagyobb cstkkenés a 7. topik (melyet
,.szenvedésmonologok-ként cimkéztiink), mig a legnagyobb ndévekedés a 3. to-
pik (,,mindennapi események naploja”) esetében volt megfigyelhetd, bar a valto-
zasok nagysagrendje nem volt nagyon jelent6s.

45



Topic_13
Topic_12 EE—
Topic_11
Topic_10 |

TOPIC_9 I —
Topic_8
g R
Topic_6 |
TopiC_ 5 I —
Topic_4 "
Topic_3
Topic 2
Topic_1
0,00% 5,00% 10,00% 15,00% 20,00%

mcovid mpre-covid

8. &bra. Az idé hatasa a topikok gyakorisagéra.

A masodik elemzési szint az egyes topikok érdemi tartalmanak pandémia
altal indukalt megvaltozéasara vonatkozott. Bar a pandémia elétti €s a pandémias
korpusz szemantikai kiilénbségét nem minden topik esetében talaltuk azonosnak,
a kisebb-nagyobb hangsulyeltolédasok mégis egyforman lehet6séget adnak az
értelmezésre. Itt csak egyetlen topikot, az 1-est mutatom illusztracioként (9.
abra). Az dbra az STM "perspectives" fliggvényével késziilt, és azt mutatja, hogy
a topikon beluli szavak kozil melyek jelennek meg inkabb az egyik vagy a masik
id6intervallumban. A szavak tavolsaga az orig6tol attdl fligg, hogy a szavak
mennyire jellemzoek kizarolagosan a két idészak valamelyikére, a betlinagysag
a sz0 gyakorisagara utal a teljes korpuszban.
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9. abra. Az 1-es topik tartalmanak valtozasa a pandémia hatasara.

Az 1. topik (jellemz6 szavainak és posztjainak interpretalasa alapjan) he-
terogén beszélgetéseket tartalmaz arrdl, hogy mit jelent depresszidval élni: sem a
biomedikalis, sem a pszicholégiai diskurzusok nem jatszanak hegemdn szerepet
benne, de mindkét szemantikai univerzumbdl vesz at paneleket. Beszédaktusként
szemlélve a topik féként interaktiv hozzaszo6lasokbdl all, ami arra utalhat, hogy a
hangsuly egy kollektiv értelmezési keret megalkotasan van. A 9. abra ennek a
tartalomnak a valtozasat mutatja a pandémia hatasara. Az abra alapjan a pandé-
miat megel6z6 korszakban tébbnyire pszicholégiai kifejezések dominaltak (pl.
rendellenesség, élmény, terapeuta), a pandémia-korpuszban a biomedikalis kife-
jezések kerultek elétérbe (pl. fibromyalgia). Egy masik atalakulas az igékre vo-
natkozik; a pandémiat megel6z6 korszakban féleg mentélis tevékenységeket em-
litenek (pl. posztolni, gondolkodni, olvasni), a pandémias korpuszban féleg inst-
rumentalis (pl. csindlni, tudni) vagy szocialis (pl. adni). Ezek az atalakulasok a
tapasztalatok targyalasanak hangsulyeltolodasait jelezhetik: egyrészt Ggy tiinik,
hogy a biomedikalis panelek kdzpontibba valnak, mésrészt a problémékat meg-
old6 pragmatikus lehetéségeket a felhasznalok gyakrabban emlitik (az absztrakt
valaszok helyett).

Osszefoglaldan: az STM gyiimdlcsdzé megkozelitésnek bizonyult ebben a
projektben. A segitségével létrehozott eredmények arra utaltak, hogy a pandémia
nem vette at a depresszios forumok diszkurziv terét, mégis annak szamos aspek-
tusat atalakitotta: a kritika Uj horizontja nyilt meg, és az orvosbioldgiai tekintély
meger6sodott.
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4.1.5. STM topikmodell, idé és péarthovatartozas, mint metavaltoz6 —
A Kéarpat-medencével kapcsolatos diskurzusok a magyar parlamentben

Ez az esettanulmany (Németh et al., 2023b) egy karakteresen mas terileten,
a hazai politikai nyilvanossag kutatisaban, a Parlamentben az elmult hisz évben
elhangzott beszédek elemzésével illusztralja az STM alkalmazhat6sagat, metaval-
tozoként a beszélok parthovatartozasat, mint a téma keretezését befolyasol6 egyik
legfontosabb héttérvaltozot is bevonva. A "Karpat-medence" a magyar foldrajzi
gondolkodas egyik legjelent6sebb fogalma, de a politikai diskurzusban nemrég djra
megjelend hasznalatt kvantitativ szovegelemzéssel még nem vizsgaltak. A kifeje-
zés kivalasztasanak tovabbi motivacioja az, hogy a féldrajzi fogalmak sosem sem-
legesek, hanem kiilonboz6 elképzelésekkel terheltek, ezért kiilonbozé modon si-
mulnak politikai-ideologiai (itt: nemzetpolitikai, emlékezetpolitikai) narrativakba.

A magyar Parlamentben 1998 és 2020 kdzott elhangzott, a kifejezést tar-
talmazo6 felszblalasokat elemeztiink. Arra keressiik a valaszt, hogy milyen latens
témak kiilonboztetheték meg a fogalomhoz kététt diskurzusokban. Mennyiben
kuldnbozik az egyes politikai-ideoldgiai blokkok keretezése? Milyen valtozasok
figyelhet6k meg a vizsgalt idészakban? Mivel a nemzeti identitas kérdése a vizs-
galt idészakban igen fontos szerepet jatszott a politikai vitakban, és a nemzet fo-
galméaval kapcsolatban egyre szélesedett a politikai blokkok kozotti szakadék,
feltételezhetd, hogy ezek a folyamatok a Karpat-medencével kapcsolatos diskur-
zusokban is tiikrézé6dnek. Az STM hasznalatdnak motivacioja itt elsésorban az
volt, hogy a beszéd el6adojanak politikai poziciojanak metavaltozoként valod
megjelenitésével a modszer képes valaszt adni arra a kérdésre, hogy milyen kap-
csolat van a politikai pozicio és a latens témak keretezése kozott.

Mivel elemzésiink kdzéppontjaban a parlamenti felszélalasok nyelvhaszné-
lata allt, érdemes roviden kitérni erre a diszkurziv kontextusra. A parlamentekben
a beszéd hatalma a cselekvés hatalma (llie, 2017): amit tenni lehet, az nagymér-
tékben fligg attol, hogy mit lehet mondani. Ez fontos gondolat a Kéarpat-medence
kifejezés valtozo legitimitasa/szerepe kapcsan is. Tovabba: a parlamenti beszédek
egyszerre mutatnak teatrélis és agonisztikus elemeket, azaz egyszerre szdlnak for-
malis és versengd célokrol (llie, 2003). Mivel a magyar kozjogi struktdraban a
parlament egyszerre télt be jogalkotoi és ellen6rz6 funkcidt, a diskurzusok ez alap-
jan is megkiilonboztethetdk, ami nagyjabol egybevag azzal, amit llie nyelvészeti
szempontbdl megallapit: a parlamenti diskurzus miifaja tobb almifajt tartalmaz,
amelyek e két sajatos parlamenti célnak vannak alarendelve. A vezérszonoki
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beszédek, a felszdlalasok és a napirend elétti felszolalasok altaldban térvényho-
zasi, tehat a partok f6 Uzeneteit tiikkrozo reprezentativ funkcidval rendelkeznek. Az
ellendrz6 funkcidval rendelkez6 beszédek jellemzéen azonnali kérdések, azonnali
valaszok, kétperces felszolalasok sth., amelyek definicidjuknal fogva nem repre-
zentativ beszédek. A szOvegelemzés szempontjabol egy tovabbi fontos miifaji
megkulonbdztetés az, hogy a szoveg elére megirt vagy spontan. A vitadk emellett
kdzonségkozpontuak, mivel mas képviselokbol allé valodi kozénség, valamint a
valasztokbol és a médiabol allo virtudlis kozonség elott zajlanak.

Korpuszunk 1998. janius 25. és 2020. november 23. kdz6tt elhangzott be-
szédeket tartalmazott, a korpuszt a K-Monitor nonprofit szervezet, annak énkén-
tes fejleszt6i €s a Precognox tanacsadd cég PARLDATA projektjére tdmasz-
kodva allitottuk el6. Az elemzést a relevans beszédtipusokra sziikitettiik a nem
érdemi, technikai jelleg, pl. a napirenddel kapcsolatos beszédtipusok elhagyasa-
val. Csak a partokhoz kotédo képviselok beszédeit elemeztiik, igy a fuggetlen
képviseldk, valamint a nemzeti és etnikai kisebbségek képviseldi kikerlltek az
adathalmazbdl. A korpuszt kulcsszavas sziiréssel azonositottuk, csak a "Karpat-
medenc*" kifejezést tartalmazd beszédeket tartva meg (a * itt barmilyen karak-
terlancot helyettesit, erre a potencialis toldalékok miatt van sziikség). Végleges
korpuszunk 1525 beszédbdl allt.

Az eléfeldolgozas soran a korabbi fejezetekben mar ismertetett adattiszti-
tas, lemmatizalas, stopszavazas, relevans bigram- és trigram-azonositas (pl. ,,ha-
taron tuli magyarok™) és névelemfelismerés tortént. Fontos megjegyezni, hogy
ezeknek a lépéseknek egy része domain-specifikus, pl. sajat Parlament-specifikus
stopszo-listat fejlesztettlink.

Az STM-ben két metavaltozot hasznaltunk, a datumot és a politikai pozi-
ciot. A datum (elméleti okokbol) binaris volt: a 2010-es valasztasok el6tt/utan,
mig a politikai pozicid egy (szintén elméletileg indokolt) harom kategoriés val-
toz6 volt: Fidesz / jobboldali-konzervativ blokk / baloldali-liberalis blokk. A po-
litikai poziciot a topikok tartalmat befolyasolé metavaltozéként kezeltiik, mig
mind a datum, mind a politikai pozicio befolyasolhatta a topikok gyakorisagat. A
topikok optimalis szamanak meghatarozésakor a korabbi fejezetekben részlete-
zett médon kombinaltuk a kvantitativ és kvalitativ megkdzelitéseket, végiil a 8-
as topikszam mellett dontottink.

A modell robusztussagét (és altaldban a modszer érvényességét) mutatja,
hogy a 7 és 9 topikos modellek (amelyeket a 8-topikos modelltdl fuggetlenul
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illesztettiink) értelmezése azt mutatta, hogy topikjaik megfeleltethet6k egymasnak:
a kisebb modell egy-egy témaéja valt szét a nagyobb modell Uj topikjait létrehozva.

Az elbéz6 két fejezethez hasonldan itt is fontosnak bizonyult a szdvegek
jelentésén tal azok pragmatikai funkcidja is. Igy pl. a teljes korpuszhoz képest a
Karpat-medencei alkorpuszban sokkal gyakoribbak az elére megirt vezérszonoki
beszédek, felszolalasok és napirend el6tti felszdlalasok, amelyeknek jogalkotoi
funkcidjuk van, a partok f6 lzeneteit képviselik, és elére megirtak. Ugyanakkor
az alkorpuszban joval kisebb aranyban talalhatok nem reprezentativ, nem tinnepi,
spontan, ellenérz6 funkcidval rendelkezé beszédek (azonnali kérdések, azonnali
valaszok, kétperces felszolalasok stb.).

A topikok értelmezését a korabbi két fejezethez hasonl6an végeztik. Jelleg-
zetes tartalmak rajzolddtak ki, mint az emlékezetpolitika, a gazdasag, a mezégazda-
s&g vagy a kultdra topikja. A tartalmon tal a beszédfunkci6 fontossagat leginkabb a
3. topik, a hataron tali magyarokat érinté kzigazgatasi és szabalyozasi kérdésekkel
(valasztojog, kozlekedésfejlesztés, egészségiigy, lakastamogatasok) foglalkozo to-
pik szemléltette. Ez a topik meglehetdsen interaktiv, és ellentmondasos kérdéseket
tartalmaz, amit az is jelez, hogy a relevans kifejezések kozétt az "On" és a "ne ha-
ragszik" (a "ne haragudjon..." kifejezés lemmatizalt forméja) is a leggyakoribb kife-
jezések kozott szerepel.

A tovabbiakban a politikai pozici6 hatasara vonatkoz6 néhany eredményt
szemlézek, itt is inkabb a mddszertan potencialjanak és a lehetséges interpretacios
stratégiaknak az illusztraciojaként. Egy tobb topikra is jellemz6 mintazat, hogy mig
a Fidesz és a jobboldali-konzervativ képviselok sajat kozosségik képviseletében
beszélnek (a "mi" névmas felllreprezentalt), addig a baloldali-liberdlis oldal for-
malisabb, kevésbé személyes, és intézményekre ("EU", "kormany", "Magyaror-
szag") utal. Ez az ellentét tiikr6z6dik az emlékezetpolitika topikjaban (lasd 10-11.
abrék), ahol a Fidesz és a jobboldali-konzervativok etnokulturdlis alapon (‘'nemzet',
'magyar’), a baloldal pedig allampolgari alapon (‘Magyarorszag') nevezi meg sajat
kdzosségét.
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10. abra. A politikai pozicié hatasa a nemzetpolitikdval kapcsolatos topik

narrativdjara, Fidesz vs. baloldali-liberalis dsszevetés.
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11. &bra. A politikai pozicié hatasa a nemzetpolitikdval kapcsolatos topik
narrativajara, jobboldali-konzervativ vs. baloldali-liberalis dsszevetés.

A jobboldali-baloldali megosztottsag egy tovabbi dimenzidja a gazdasag-
rol sz616 topikban jelenik meg (lasd a 12-13. abrékat): a két jobboldali blokk ér-
ték- és érzelmi alapon, mig a baloldal racionalis alapon érvel, elébbi retorikai,
utobbi biirokratikus/szakért6i megkozelitésben.
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12. dbra. A politikai pozicié hatasa a gazdasaggal kapcsolatos topik narrativajara,
Fidesz vs. baloldali-liberalis 6sszevetés.
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13. &bra. A politikai pozicié hatasa a gazdasaggal kapcsolatos topik
narrativajara, jobboldali-konzervativ vs. baloldali liberalis 6sszevetés.
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Osszefoglaléan: az STM lehetdséget adott arra, hogy a Karpat-medence
parlamenti diskurzusadban azonositsuk ugyanazon témak politikai pozici6tol
fiiggd eltéré megkozelitéset. Mig a baloldali-liberalis partok kevésbé személyes
hangnemben beszélnek, intézményekre, érdekekre és stratégiara utalnak, addig a
Fidesz és mas jobboldali-konzervativ partok beszédeiben a képviselok sajat ko-
zbssegik képviseletében beszélnek, értékekre, érzelmekre és kultirara hivat-
kozva. Eredményeink megerdsitik azt az altalanos megfigyelést (pl. Mouffe,
2011), hogy a baloldali-liberalis blokk hisz az egyetemes racionalis konszenzus-
ban, mikdzben figyelmen kivil hagyja a politika érzelmi dimenzi¢jat. Ezzel
szemben a jobboldali-konzervativ blokk kollektiv identitast kinal, amelyhez az
emberek értékeket és érzelmeket kapcsolnak.

4.1.6. Dinamikus topikmodell — A korrupcié hazai média-reprezentacioja-
nak vizsgéalata

Utols6 topikmodell-esettanulmanyként egy masik varians, a dinamikus to-
pikmodell alkalmazasara mutatok példat (Katona et al., 2021), az eddigiekt6] ka-
rakteresen kiilonb6z6é domain-en (online média), témaban (korrupcidkutatas) és
maodszerrel (az explorativ elemzésen tdlmutaté magyarazé modellek). A korrup-
cidkutatds rendkivill gazdag moédszertani eszkdz-készlettel rendelkezik, ez a
megkozelités mas modszerekkel szemben nem a korrupci6 nagysagat vagy elter-
jedtségét méri, hanem arrdl ad képet, hogy milyen tematikdk mentén alakul a
korrupciorol a kozbeszéd egy adott orszagban.

Elemzésiink a korrupcié hazai online média-reprezentaciojat vizsgalta,
ahol a dinamikus topikmodell (dynamic topic model) hasznalatanak motivacidja
az volt, hogy az idé dimenzidjanak megjelenitésével a topikok tartalmanak folya-
matos valtozasat is képesek legyiink modellezni. A dinamikus topikmodell (Blei
& Lafferty, 2009) az STM-hez hasonldan az LDA variansa, de azzal szemben
folytonos metavaltozoként kezeli az id6t. Hasonl6an az STM metavaltozéihoz,
itt is évrol-évre valtozhat mind a topikok gyakorisaga, mind tartalma is. A modell
illesztéseéhez a Python gensim csomagjanak LdaSeqModel osztélyat alkalmaztuk.

Szovegkorpuszunkat a K-Monitor cikkgylijteménye adta, ami korrupcié-
gyanus, valamint szabalytalan kdzpénz-felhasznalassal kapcsolatos tgyeket fel-
dolgozé online sajtdbeli cikkeket tartalmaz. 26.262 cikkre épilt az elemzésiink,
melyek 152 portalrdl szarmaztak. Ezek t6bbsége hiroldal, de bulvéroldalak és
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blogok is megjelentek kozottik. 2007-t61, az adatbazis épitésének kezdetétdl
2018 augusztusaig gyujtottiik le a cikkeket.

Vizsgalatunkban egyrészt célunk volt explorativ médon azonositani a 2007-
2018 kozotti iddszakra vonatkozdan a cikkek fobb témait és a tematikus valtozas
dinamikéjat. Masrészt magyaréazatokra is kisérletet tettiink annak vizsgalataval,
hogy van-e kapcsolat a tematika és a médium ellenzéki/kormanyparti pozicidja ko-
zott, illetve, hogy a parlamenti valasztasok kampanyidészaka befolyasolja-e a kor-
rupcio reprezentacidjanak tematikajat. Mivel az elemzett idészak sordn megvalto-
zott az origo.hu hirportal tulajdonjoga, természetes kisérletként adddott a tulajdo-
nosvaltas hatasanak vizsgalata is. Az alabbiakban csak a korabbi fejezetekben is-
mertetett topikmodellezési tapasztalatokat kiegészit6 modszertani tapasztalatokat
szemlézem.

A szokasos eléfeldolgozas utan az optimalis topikszam kivalasztasat és a
topikok interpretéciojat a fent ismertetett médon végeztiik, kvantitativ és kvalita-
tiv megkozelitésre egyarant tAmaszkodva. A valasztott 7 topik jol megfoghatd
tartalmat mutatott (pl. kozbeszerzési lgyek, nemzetkozi kapcsolatok, énkor-
manyzati Ugyek, vallalatok) és kiilsé informéacidkkal (mint a 2010-es kormany-
valtas, konkrét politikai események) érvényességik jol alatdmaszthato volt. Vizs-
galtuk a topikok gyakorisaganak valtozasat, klaszterezddésiiket, egymashoz vi-
szonyitott tdvolsaganak valtozasat, majd a topikok tartalmanak valtozasat. PI. a
korméanyzati és nem-kormanyzati szervezetek kapcsolatat érinté topik legrele-
vansabb szavai k0zOtt a minisztérium’, ’tarca’, ’kozigazgatasi’, ’allamtitkar’,
’adat’, *nyilvanossag’, illetve az ’alapitvany’, ’civil’, ’egyetem’, ’k6zérdek’ volt
(ezek a kifejezések mas topikokban nem szerepeltek 1ényegesen). A topik tar-
talmi dinamikéajara jellemz6, hogy a ‘civil’ kifejezés 2012-ben jelenik meg és
egyre fontosabba valik a topikban. JOl interpretalhatd eredményeket kaptunk az
egy-egy nagy portélra (index, origo, hvg) megszoritott elemzésben is: itt azt vizs-
galtuk, hogy az egyes portalok milyen témakat targyaltak, és hogyan valtozott ez
a preferencia.

Az explorativ megkdzelitésen tulmutaté magyaraz6 modellek definialasara
az ad lehetdséget, hogy az egyes cikkekhez tartozo topik-kontribuciok numerikus
valtozoként elmenthetdk (értsd: mennyire vett részt adott topik a cikk létrejotté-
ben, a 7 topikhoz tartoz6 kontriblciok 6sszege cikkenként 1-gyel egyenld). igy
klasszikus adatstruktirat kapunk: a sorokban a cikkek, az oszlopokban a hét to-
pikhoz tartozo6 kontribdcid, és olyan, a cikket jellemz6 valtozok, mint a cikk for-
rasa, megjelenésének idépontja. igy a csupan néhany fontos valtozot tartalmazo
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numerikus adatbazis birtokaban a klasszikus statisztikai mddszerek is alkalmaz-
hatok voltak®. Konkrétan: variancia-elemzés és linearis regresszi6 segitségével
bizonyithato volt, hogy a parlamenti valasztasok kampanyidészakanak hatdsa van
az egyes topikok targyalésara (itt a kormanyparti / ellenzéki média, mint valtozé
is a fliggetlen valtozok kdzott volt, hogy korrigalhassunk ennek hatasara), s hogy
az Origo tulajdonosvaltasanak hatasa volt a korrupciorol sz616 cikkek szamara és
tartalmara. Osszességében a dinamikus topikmodell jol hasznalhatonak bizonyult
a kutatasi kérdések megvalaszolasara, az eszkoz potencidlisan mas médiakutatasi
tertleteken is jol alkalmazhatd lehet.

4.1.7. A topikmodellezés legfontosabb mddszertani tapasztalatai

Maddszertani szempontbdl a fenti kutatasi tapasztalatok alapjan a topikmo-
dell hatékonyan jarulhat hozza a szociologiai tudastermeléshez, ha érdemi elmé-
leti kérdésekhez kapcsolddik, és ha a szamitasi mddszereket kvalitativ értelme-
zéssel kombinaljuk. Ez a kevert modszertant megkdzelités az eredmények vali-
dalaséban és interpretalasaban is hatékonynak bizonyult. Azt is lattuk, hogy az
ezekhez hasonl6, nagy volumenii kvantitativ kutatdsokban az adatvizualizacio
nemcsak illusztralja az eredményeket, hanem a vizsgalat szerves részét képezi.
Tamogatja az adat-feldolgozast és az értelmezést mind az elemzés, mind a publi-
kalas soran.

Milyen ,.témakat” azonositanak a topikok? A fenti példak is alatdmasztjak,
hogy a topikok értelemzésekor egyszerre két dologra érdemes koncentralni: a szo-
vegek szemantikai oldalara (mir6l beszélnek?) és pragmatikai szintjére (milyen
maodon, milyen céllal, a hallgatésagra milyen hatas gyakorlasaval?). Lattuk azt is,
hogy érdemes itt Austin (1975) beszédaktus-elméletét alkalmazni, aki elsdként
hivta fel a figyelmet arra, hogy a megnyilatkozasok nem csak informéciot kozve-
titenek, hanem tényleges cselekvések, melyek sokféle funkciét (igéret, meggybzés
sth.) téltenek be és a beszéld kdrnyezetére is hatast gyakorolnak az interperszona-
lis kommunikacio részeként. Ezek a beszédaktusok harom szinten értelmezhet6k
Auwstin szerint: mit mondunk (lokdcids aktus), mit tesziink ennek kimondéasaval

¥ Tehat ez egy csokkentett dimenziéji adathazis. Az eredeti dokumentum-kifejezés adat-
bazis (ahol minden szé egy sajat valtozot képez, és adott dokumenthez tartozé érték azt
jelzi, hanyszor fordul el a sz6 a dokumentben) ehhez képest klasszikus mddszerekkel
nehezen elemezhetd, mert rendkiviil sok valtozot tartalmaz, amiknek viszont majdnem
mindig 0 az értéke (vagyis un. ’sparse data’).
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(illokdcios aktus, pl. igerunk, kériink) illetve milyen hatést értink el ezzel (a hall-
gato felé, perlokdcids aktus). Lattuk, hogy az online depresszios férumok topik-
modellezésekor (Németh et al., 2021) a topikok értelemzése két dimenzié mentén
végezhet6: azok tartalma ill. kommuniké&cios funkcidja szerint, és a f6 valasztovo-
nalat éppen az utdbbi jelentette, e mentén kiilonitettink el monoldgokat és inter-
akcidkat. Mindkét kategoriaban tovabbi al-funkciokat azonositottunk, pl. a mono-
I6gokon belil a lokdcids aktus altal domindlt objektivebb, illetve az illokutiv aktus
altal dominalt érzelmileg toltottebb dnvallomasokat.

Hasonloan fontos szempontnak bizonyult a pragmatika, vagyis a szévegek
miifajanak és funkciojanak figyelembevétele a Kérpat-medence fogalméanak parla-
menti beszédekben torténd hasznalatanak kutatasaban is. Azt talaltuk pl, hogy az
Osszes beszédhez képest a Karpat-medence fogalmat emlité beszédek kozétt sokkal
gyakoribbak a reprezentativ, elére megirt beszédek, melyek a partok f6 Uzeneteit
képviselik, és kisebb ardnyban talalhatok spontan beszédek (azonnali kérdések,
azonnali valaszok, kétperces felszblalasok sth.). Tovabbé, a Karpat-medence alkor-
puszon belll azonositott topikok kdziil a hataron tuli magyarokat érinté kdzigazga-
tasi és szabalyozasi kérdésekkel foglalkozd topik nem csak szemantikailag, de
pragmatikailag is elkilondlt a tobbitél, a téma sok interakcidt, vitat generalt. Min-
den alapvet6 fontossagu, és arra utal, hogy adott korpusz elemzésénél nem feled-
kezhetlink meg annak kontextusarol. A Parlament, mint kontexus esetén a beszéd
elsédlegesen maga is politikai cselekvés: célja a politikai nézetek nyilvanos repre-
zentécioja és a hallgatosag befolyasolasa, a meggy6zés vagy a cafolat.

Osszefoglaloan: a beszédaktus-alapt megkozelitést érdemes hasznalni to-
pikmodellek interpretalasanal, hiszen a modell feltételezése (véges szamu topik
generalja a szOvegeket, ahol mindegyik topik sajatos szotarral rendelkezik) alap-
jan létrejott topikok semmiképp sem csak szemantikai, hanem pragmatikai elté-
réseket is mutatnak, melyek megtalalasa és értelmezése sokat adhat az eredmé-
nyekhez. Errél részletesen irtunk Sik Domonkossal egy kifejezetten a topikmo-
dellek pragmatikai fokuszu interpretacidjara fokuszalé maédszertani cikkiinkben
(Németh, Sik, 2024).

A topikmodell statisztikai outputjara térve: lattunk r& példat, hogy ha a mo-
dellt nem klasszifikacios modszerként kozelitjiik meg (ami a szévegeket topikok-
hoz sorolja), hanem a létrejott topikok szdvegenkeénti kontribucidjat, mint nume-
rikus valtozot hasznaljuk, olyan strukturalt adatbdzishoz jutunk, ahol a sz6vegek
meta-jellemzéinek  (iddpontjuk, forrdsuk, szerzojilk  tulajdonsagainak)
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segitségével klasszikus statisztikai mddszereket tudunk hasznélni, azaz tartalmas
szociol6giai hipotéziseket tesztelni (lasd Katona et al., 2021).

A modszernek ugyanakkor megvannak természetesen a maga korlatai is.
A topikmodellezés azon a feltételezésen alapul, hogy az adatok latens struktaraja
véges szamu topikkal reprezentéalhat6 - ez a feltételezés nem feltétleniil igaz min-
den szociol6giai kontextusban, hiszen a tarsadalmi jelenségek gyakran dsszetet-
tek és sokrétiiek. Tovabb4, a topikmodellezés megkdveteli, hogy a kutatdé hozzon
dontést a topikok szamardl. Ez szubjektiv és dnkényes folyamat lehet, mivel
nincs egyezmenyes modszer ennek meghatarozasara — bar ismertettem eljarast
arra, hogyan lehet kvantitativ és kvalitativ oldalr6l egyarant megtamogatni egy
ilyen dontést, és hogyan lehet a dontés robusztussagat tesztelni.

Minden NLP-elemzésnél érdemes a korpusz korlatairdl is beszélni. Példa-
ként: az online depresszié-forumokkal foglalkozé kutatasunk célcsoportjat a de-
presszié altal kdzvetlenll vagy kozvetve érintett személyekként hataroztuk meg.
Am azok, akik aktivan keresnek tamogatast egy online forumon keresztiil, nem
biztos, hogy reprezentativak a teljes célcsoportra nézve. Tovabba, mivel az inter-
nethasznalat 6sszefligg a tarsadalmi-gazdasagi statusszal, a magasabb iskolai
végzettségliek felllreprezentaltak lehetnek a vizsgélatunkban. Véglil, az adatvé-
delmi és etikai eldirasok miatt a keresésink azokra a forumokra korlatozodott,
amelyek nyilvanosak és regisztracio nélkul hozzaférhetdk voltak. A jelszoval vé-
dett tAmogat6 csoportok ugyanakkor biztonsagosabb helyeknek tiinhetnek a fel-
hasznalok szamara. Végil: csak a konkrét, depresszioval kapcsolatos kulcssza-
vakat tartalmaz6 bejegyzéseket gyijtottiik 0ssze, ezzel biztositva, hogy csak
olyan posztok keriilnek kivalasztasra, amelyek kifejezetten a depressziorol szol-
nak, azonban az eljaras a depressziot koros hangulatzavarnak tekinté beszélgeté-
sek tulreprezentéltsagahoz vezethet, mikdzben alulreprezentélja a kulturélis vagy
tarsadalmi utalasokat.

Az elemzési egység megvalasztasardl. Az online depresszid-férumok
elemzésekor a hozzaszolasokat 6nall6 egységként elemeztiik, mikdzben azok di-
namikus és interaktiv mintakkal rendelkez6 beszélgetések részei (vagyis sem az
id6 dimenzigjat, sem a poszt-hozzészdlas relaciot nem vettik figyelembe, és a
kozos szerzével rendelkezd cikkeket sem vetettilk egybe). Késébbi kutatésaink-
ban ezért hasznaltuk fel az id6t és a szerzé-azonositot is a forumok elemzésekor,
és igyekeztiink longitudinalisan kdvetni a felhasznalokat (Sik et al., 2023a).
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4.2. Sz0beagyazas
4.2.1. A szObeagyazas altaldban

A topikmodell az egyes latens témak feltarasat a szétar szavainak doku-
mentumokon belili egyittes el6fordulasara alapozva végezte, de ahogy hangsu-
lyoztuk, sz6zsak-modellt hasznalt, vagyis nem vette figyelembe a szdsorrendet.
Egyes kutatasi kérdések azonban az egyes szavak nyelvi kontextusanak (azaz az
6ket megeldz6 és kovetd néhany szonak) a figyelembevételét igénylik. Az erre
megoldaskeént Iétrehozott nyelvi reprezentaciok — az Ggynevezett szébedgyazasi
modellek - a szavakat vektorokként dbrdzoljak egy nagydimenzios térben, ahol
az elemzett korpuszban hasonlé kontextusban eléfordulé szavak egymashoz
kozel helyezkednek el a térben (Mikolov et al., 2013).

A modszer tehat az egyes szavakhoz rendel vektortérbeli poziciot, amit a
sz0 jelentésével azonosithatunk, még pedig Ugynevezett disztriblciés szemanti-
kai megkdzelitésben, amikoris a jelentést kizarolag a hasznalati kérnyezet hata-
rozza meg. A disztribicids szemantika fogalmat John Firth nyelvész fogalmazta
meg (1957), aki szerint egy sz0 jelentését az a kdrnyezet azonositja, amelyben a
sz0 jellemzben el6fordul. A szbjelentést nem a szavak és a ’valosag’ elemeinek
kapcsolataval, hanem azt a szavak hasznalataval azonosité disztriblcios szeman-
tikai megkdzelités legkorabbi nyelvfilozéfiai reprezentansai Wittgenstein 1930-
as évekbeli munkai.

A szObeagyazasokat kiilonbozé algoritmusokkal lehet eléallitani, melyek
széles korben elérhet6k nyilt forraskddi szoftverekben (magyar nyelvii 6sszefog-
laloként 1asd Kmetty, 2022). Vannak a modszernek olyan altalanositésai is, ame-
lyek nagyobb szdvegegységekre (mondatokra, dokumentumokra) adnak vektor-
reprezentéciokat.

Rendkivil érdekes, hogy a szobeagyazasi modellre altaldban nem gy gon-
dolnak (létrehozoi sem), mint a szdévegelemzesre szolgald 6néllé modszerre, ha-
nem inkabb, mint a szoveg reprezentaciojanak lehetséges mddjara. Pl. kimutat-
tak, hogy ez a reprezentacio — szemben az egyszer(i sz6zsak-reprezentacioval -
jelent6sen javithatja a modellek teljesitményét predikcids vagy klaszterezési fel-
adatokban (s6t, a tulajdonképpen predikcids feladatot végz6 ChatGPT is egyfajta
szobeagyazasi modell alkalmaz). Ugyanakkor az ut6bbi tiz évben sok-sok tarsa-
dalomtudomanyi alkalmazas (pl. Garg et al., 2018; Kozlowski et al., 2019) bizo-
nyitotta, hogy — mintegy mellékhatasként - a sz6beagyazési modellek alkalmasak
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a szavak kozotti sokrétli asszociaciok abrdzolaséra, sot a kulturalis jelentésarnya-
latok megragadasara is. Ugy tiinik, hogy az emberi tarsadalmi kapcsolatok leké-
pezbdéseit is felfedezhetjiik a szdvegekben. Kozlowski és tarsai (2019) szociol6-
gus szemmel rendkivil inspiralo cikkében pl. egy évszéazad alatt megjelent tobb
millio kényv korpuszanak feldolgozaséaval a bennik talalhat6 szavakat egy 300
dimenzids vektortérben abrazoltak, és ezeket a vektorokat arra hasznaltak, hogy
megkonstrualjak a tarsadalmi osztalyok kulturalis dimenziéit, majd e nyelvi vek-
tortérben nyomon kdvessék valtozé pozicidjukat az idék soran.

A modszer lényege heurisztikusan jol megfoghato: a vektortérben két sz
jelentésének kozelségét a nekik megfeleld, az origdbol induld vektorok altal be-
zart sz6g nagysaga (pontosabban altalaban annak cosinusa) segitségével hataroz-
zak meg. Lasd a 14. 4brét: a “urologist’, *surgeon’ €s "physician’ Kis szoget zarnak
be, hiszen sokszor szerepelnek hasonlé kdrnyezetben. Fontos hangsilyozni, hogy
e hasznalat-alapu definiciobdl kovetkez6en a vektortér nem a szavak jelentésének
hasonl6sagan, hanem a szavak hasznalatanak kapcsolatan alapszik. A ‘man’ és a
‘woman’ példaul kozel van egymashoz, hiszen gyakran szerepelnek hasonl6 kor-
nyezetben mondatainkban.

A modell altal létrehozott vektortér képes tehat szemantikai kapcsolatok
megragadasara. A vektortér jol teljesit analégias teszteken is, pl. a févaros rela-
cibt egy orszag és févarosa, mint vektor kulénbségével megadva valaszt kapha-
tunk a ,,Mi Németorszag févarosa?” kérdésre:

Franciaorszag — Parizs = Németorszag — ?
? = Németorszag — (Franciaorszag — Parizs) =
Németorszag — Franciaorszag + Parizs

Ilyenkor a megfelel6 vektortér-elemeket tekintve Berlin ugy adodik, hogy
megkeressik az egyenlet fenti megoldasahoz legkozelebbi vektort. Elég nagy
(t6bb szazmillié sz6t tartalmaz6 korpuszokon) tanitva a modell ilyen anal6gias
teszteken jol miikodé vektorteret ad (vagyis az egyenlet jobb oldalahoz legkdze-
lebbi vektor valoban Berlin lesz). A vektortér teljesitményét &ltaldban is ilyen
analdgias teszteken értékelik, l1éteznek tébbszaz kérdésbol allo teszt-bazisok, lasd
pl. Kozlowski et al., 2019.

Kozlowsky et al. (2019) tarsadalomtudomanyi kutatdsokban jol hasznosit-
haté megoldassal ennél tovabb ment: latens dimenzidkat azonositott a vektortér-
ben el6re definialt szoparok, mint vektor-iranyok segitségével (pl. man-woman,
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és szinonimaik/szintaktikai variansaik). Majd megmutattak, hogy e szoparok vek-
tortérbeli elhelyezkedése altal indukalt dimenzidk (a férfi — n6 mellett: fekete -
fehér, liberdlis - konzervativ) ezekben a vektortérben szorosan megfelelnek a kul-
turdlis jelentés dimenzidinak, és a szavak vetllete ezekre a dimenzidkra széles
korben elfogadott kulturalis konnotaciokat tikroz. A vektortérbeli sz6-mozgésok
id6beli kovetésével a nemi, etnikai és politikai preferencia alapl asszociaciok
valtozasat tudtak reprezentalni az Egyesiilt Allamokban a 20. szazad folyaman.
Igy példaul kirajzoltak a fogyasztas és életmad (sport, ételek, zene, foglalkozas,
keresztnevek) etnikai alapt differencialodasat. Ertsd: a fehér-fekete tengelyre ve-
titve a zenei miifajokat, a hiphop a fekete oldalra, az opera a fehér oldalra esik
inkabb.

Itt tehat a tarsadalomtudomanyi kutatdsok szempontjabél kulcsfontossagu
jelenség rajzolédik ki: a szObeagyazasi vektortérben a szavak szemantikai kap-
csolatai, s6t a jelentés-struktura latens meghatarozé dimenzioi is megragadhatok.

woman
ot .
——»¢ ? (nurse)

doctor
s

urologist
**  surgeon
.

e Physician

14. &bra. Szavak jelentésbeli hasonlésaga ill. jelentés-anal6giak megjelenése

-7z

Azon felhasznaldk szamara, akik nem tudnak helyi bedgyazasi modelleket
illeszteni egy korpuszhoz, rendelkezésre allnak elére tanitott (pretrained) szovek-
torok, amelyeket nagy korpuszokbdl becsiiltek meg. Ezeket felhasznalva az elem-
z06k a sajat korpusz elemzésekor is alkalmazhatjak a nagy korpusz reprezentécio-
jat. (llyenkor persze komoly kérdésként merulhet fel, hogy a nagyobb szovegbél
atvett szojelentések hogyan alakitjék a sajat korpuszunk jelentését.)
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llyen elére elkészitett vektortér példaul a Google szakemberei altal a Go-
ogle News (2013-ban készult) korpuszan illesztett Word2Vec modell. Ez a vek-
tortér szabadon elérhetd, és akar programoz6 tudas nélkil is vizsgalhatd, lasd pl.
a Turku NLP-group oldaldan levé, nagyon egyszeriien hasznalhaté demo-t:
http://epsilon-it.utu.fi/wv_demo/. A 14. abrén lathaté peldakat magam is ebbdl
vettem, nem csak az orvosi szakmak elnevezésének kdzelségét bizonyitja a demo,
de azt is, hogy az anal6gias teszt a korpuszban a tarsadalmi viszonyok lenyoma-
taként megjelend nemi sztereotipiakra vilagit ra: ami a ‘man’-nek a ’doctor’, az
a’woman’-nek a *nurse’*°. A demo ilyen analdgiakra, adott sz6 legk6zelebbi kor-
nyezetének listazasara, és két tetszéleges sz0 kdzelsegének megadésara is lehe-
toséget ad (l&sd a demot miikodésben kdzben megmutatd 15. abrat). Szamos ha-
sonld sz6beéagyazasi demo érhet6 el az interneten, mas korpuszokon, més nyel-
veken (word embedding és demo keresékifejezésekkel).

English GoogleNews Negative300 v

Nearest words

Given a word, this demo shows a list of other words that are similar to it, L.e. nearby in the vector space.

Case sensitive: - TopN: 10 +

cardiologist
nurse

Similarity of two words

Siven two words, this demo gives the similarity value between 1 and -1

0.78060216

Word analogy

e the third word is to which word? Try for example /ima - lintu - vesi (air - bird - water) which would expect to

ample sammakko - hyppaa - kala. This s however only a toy to show what is possible - most of

gynecologist

nurse

15. &bra. A Turku NLP group szébeagyazasi demo-ja a Google News korpuszon.

10 Az utolso feladatra két megoldast is kézol a demo (gynecologist és nurse), mert az ana-
I6gias szovektor-kiilénbség nem pontosan egy tényleges sz6 felé mutat a beagyazasi térben,
igy a demo a legkozelebb es6 szavakat sorolja fel. Vegyiik észre, hogy a gynecologist a
kulénbség egy mésik jelentését ragadja meg: a férfiak orvosa a doctor, a n6ké a négyogyasz
(mig a nurse , mint megoldas a ndies/férfias foglalkozas jelentését ragadja meg).
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A szObeégyazas inspirativ szocioldgiai lehet6ségeit jol szemléltetik hazai
tarsadalomtudomanyi alkalmazésai is. Ezek kdzott van Kmetty és tarsai (2021)
munkaja, akik a strukturakutatasok foglalkozas-hierarchiajanak megfelelé min-
tazatot taléltak angol nyelvii vektortérben a foglalkozasok megnevezésének po-
zicioit vizsgalva. Szabo és tarsai (2020) a Partélet c. folydirat szocialista évtize-
dekben megjelent szdmait elemezve vizsgaltdk olyan kitlintetett széparok egy-
mashoz val6 viszonyat, mint az ipar, mezégazdasag vs. haladas, reform. 1lyés és
tarsai (2018) pedig a magyar parlamenti beszédekben azonositottdk ugyanazon
témak nemek szerinti eltéré keretezését, és kognitiv pszicholdgiai aspektusbdl pl.
a passziv/aktiv kontrasztot talaltak parhuzamosnak a né/férfi kontraszttal.

4.2.2. Szbbeagyazéas az online depresszio-forumok korpuszan — Probléma-
megoldés vektorok kihasznalasa

Sajat kutatasunkban (Sik et al., 2023b) az online depresszio-forumok korpu-
szanak alkottuk meg szobeadgyazasi modelljét, azzal a céllal, hogy feltérképezzik
a forumozok szemantikai univerzuméanak latens szerkezetét. Konkrétabban: a fo-
rum-felhasznalok altal felvetett bizonyos problémak és a hozzajuk a férumokon
kapcsolt megoldasok kozétti kapcsolatot szerettilk volna megragadni. A relevans
problémékat és megoldasokat ugyanezen korpusz topikmodellezése szolgaltatta
szamunkra (Németh et al., 2021).

Elészor a biomedikalis és a pszicholdgiai diszkurziv struktirak alapmodell-
jeit alkottuk meg probléma-megoldas szdparok kidolgozasaval. llyen volt az or-
vosbioldgiai diskurzushoz tartoz6 symptome-test vagy symptome-treatment sz6-
par, vagy a pszichologiai diskurzushoz tartozé trauma-therapy és feel-understand
szopar. A szociologiai diskurzusban a topikmodell relevans kifejezései csak tarsa-
dalmi problémékat jeloltek ki, tarsadalmi megoldasokat nem. Ezeket a probléma-
kat kijel616 kifejezések kozott volt pl. a work, school, money, class, college, study,
company, career, university, disability, office, insurance, afford, business. Arra
voltunk kivancsiak, hogy ebben a szemantikai univerzumban milyen megoldaso-
kat talalnak/kinalnak a felhasznaldk a tarsadalmi problémék ezen formaira.

Részletesebben: harom listat készitettiink a tiz legrelevansabb szébol az
orvosbioldgiai, pszicholodgiai és tarsadalmi keretezében targyalt topikokbdl. Ez-
utdn a korpuszban taldlhaté szavak szdbeagyazasi vektorreprezentaciojat alkottuk
meg, a skip-gram negative sampling modellt hasznélva a gensim Python kényv-
taraban (Rehurek & Sojka, 2011) talalhaté word2vec (Mikolov et al., 2013)

62



implementéacio segitségével. Mivel ez egy depresszidval kapcsolatos online fo-
rum-korpusz, nem pedig egy altalanos célu korpusz, ezért vektortér-modell vali-
daléasara altalaban hasznalt, elére dsszedllitott sz6-analogias tesztek (lasd fent Né-
metorszag fovarosanak analdgids megtalaldsat) teljesitménye félrevezetd lehet.
Ehelyett kivalasztott kulcsszavakhoz legkdzelebb es6 szavak vizsgélata a legna-
gyobb cosinus-hasonldsaggal rendelkez6 szavakra, valamint a cosinus-hasonlo-
sagok eloszlasanak altalanos alakjanak és gorbiletének vizsgalatara (Schakel &
Wilson, 2015) tdmaszkodtunk.

Ezutan a pszichologiai vagy biomedikalis diskurzusokban problémakeént
ill. megoldasként azonositott szavak minden parositasat létrehoztuk, és a prob-
Iéma-megoldas-parok kiilénbségét, mint vektort szamoltuk ki. E probléma-meg-
oldas kapcsolatok tipizalasa érdekében ezutan kategorizaltuk e vektorokat, még-
pedig jelentésik kozelsége (azaz cosinus-hasonldsaguk alapjan). Ez a csoporto-
sitas ndvelte a mogottes jelentés megragadasanak robusztussagat is (a fent idézett
Kozlowski et al., 2019 kutatéas is sok-sok szopar kilénbségvektoranak atlagaként
hozta létre pl. a nemi dimenzi6t: man-woman, he-she, man-women stb).

Ezutan az igy azonositott problémamegold6 vektorokat hozzéadtuk azon
szavak vektoraihoz, amelyeket kordbban a tarsadalmi okokhoz kétheté problé-
mék (pl. munka, pénz, iskola) potencialis képvisel6iként azonositottunk. Ameny-
nyiben a problémamegoldd vektorok valamilyen funkcionalis kapcsolatot régzi-
tenek, a kivalasztott "probléma" vektorokhoz val6 hozzdadasuk "megoldas" vek-
torokat eredményezett. Méas széval: a Németorszag févarosanak megtalalasahoz
vezetd, fent idézett analdgids kérdésekre probaltunk itt is valaszolni, mint: "A
fajdalom [biomedikalis probléma] Ugy viszonyul a teszthez [biomedikalis meg-
oldas], mint a pénz [szocioldgiai probléma] a ...-hez?". Mivel ezek a vektorok
nem pontosan egy tényleges szdvektor felé mutatnak a bedgyazasi térben, meg-
néztiik a 10 legkdzelebbi sz6t minden egyes megoldasi vektorhoz (mint korabban
a 15. abran, ahol két legkozelebbi szot jeldlt ki a vektor).

Az eredmények részletes bemutatasa helyett csak illusztracioként sorolnék
fel néhany megoldast. A munka, az iskola, a Karrier, az anyagi biztonség tarsa-
dalmi nehézségeivel kapcsolatos biomedikalis megoldasok egyik visszatér6é min-
tajat az egészséges életmod gyakorlata (testmozgas, egészséges taplalkozas stb.)
alkotja. Egy masik kvazi-biomedikalis kezelés a szeralapl 6ngydgyitasi kisérle-
tekhez, legink&bb az alkohol- és marihudnafogyasztashoz kapcsolodik. A tarsa-
dalmi szenvedés pszicholdgiai megoldasainak egyik jellemzé tipusa az intim in-
terszubjektivitdshoz kapcsolodik, olyan kifejezésekkel jeldlve, mint a
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gondoskodas, felel6sség vagy bizalom. Ezeknek a megoldasoknak a részletes
elemzése, és a hozzajuk kapcsolhato forumbejegyzések értelmezése révén hozza
tudtunk férni ahhoz a kérdéshez, hogy a tarsadalmi szenvedés medikalizélasa
vagy pszichologizéalasa milyen mélységben valosul meg a diskurzusokban.

4.2.3. A szobeagyazds mddszertani tapasztalatai, tarsadalomkutatasi
lehetéségek

Mint lattuk, a szObedgyazas értékes eszkoz lehet a szocioldgia teriletén. A
szObeédgyazasok elemzésével a kutatdk betekintést nyerhetnek diskurzusok mogott
kitapinthato, latens szociolégiai jelenségekbe/jelentésekbe. Tanulmanyozhatjak a
nyelvben megnyilvanul6 tarsadalmi/kulturalis fogalmak jelenlétét, torténeti kor-
pusz megléte esetén idébeli fejlodését is, akar tobbszaz éves tavlatban. Megvalo-
sithatjuk tarsadalmi eléitéletek és sztereotipidk feltarasat, kulturalis valtozasokat és
tarsadalmi atalakulasokat.

Ugyanakkor a médszernek szdmos korlatja is van. A szobeagyazasok nem
feltétlendil ragadjak meg az arnyaltabb vagy absztraktabb szocioldgiai fogalma-
kat, amelyek nem tiikroz6dnek explicit médon a nyelvhasznalati mintakban. Egy
masik korlat a szbjelentés értelmezése: a modell hasznalatakor azzal a feltevéssel
élunk, hogy a sz jelentése megragadhat6 a korll6tte tipikusan megtalalhat6 1évo
mas szavak segitségével.
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5. AFELUGYELT GEPI TANULAS

Ebben a fejezetben azokat a lehetéségeket tekintem at, amelyeket a fel-
Ugyelt gépi tanulas nydjthat a szociol6gia szamara. El6szor az algoritmus miiko-
déséhez sziikséges cimkézett (szaknyelven: annotalt) korpusz létrehozasanak tar-
sadalomkutatés-specifikus kihivésairdl irok (részben sajat kutatasi tapasztalatok
alapjan), kitérve az annotalas okozta torzitas lehetdségére is. Majd néhany olyan
sajat esettanulmanyt mutatok be, amikor nem volt szlikséges az annotalas, mert a
cimkék eleve adottak. Kutatasi példaink alapjan kitérek a predikciés modell ha-
tékonysaganak sajatos szocioldgiai értelmezhet6ségére, végll a tarsadalomkuta-
tasban kiemelt fontossagu, a modellek hatékonysagan tulmutaté kérdésre: a mo-
dellek interpretalhatdsagara.

5.1. Az annotalas kihivasai a szociolégiai alkalmazasokban!
5.1.1. Motivacio

A felligyelt tanulas Iényege, hogy elére bekddolt szévegek cimkézését ta-
nulja meg az algoritmus, jellegzetes szOvegmintazatokat keresve. Ezeknek az
ipari/lizleti alkalmazéasokban mar sokszorosan bizonyitott algoritmusoknak a szo-
ciolégiai alkalmazasai sajatos kérdéseket vetnek fel. A sajatossag oka, hogy ezek-
ben az alkalmazasokban komplex fogalmak megtanulésa az algoritmus feladata. A
felmertil6 kérdések: hogyan jon létre a cimkézés? Hogyan lehet betanitott kodol k-
kal elvégeztetni egy olyan hermeneutikai kihivast, mint a gytiloletbeszéd felisme-
rése? Segitenek-e ezen a rutinszertien alkalmazott, részletezett annotélési iranyel-
vek? Jobban végzi-e a kutatd a besorolast, mint az egyszerii kddolo, vagyis maga-
sabbrendii-e az egyik interpretacio, mint a masik? A fejezet arra is kitér, hogyan
végzik crowdsourcing platformokon a kodolast a nagy cégek, hogy mikodik ipar-
szerien ez a human/gép egyiittmiikodés, és milyen kérdések mertlnek fel a crow-
sourcing interpretacio kapcsan. Végul roviden kitérek az Al-torzitasra, aminek itt
az a lényege, hogy a kodolok maguk viszik be a diszkriminéciot az adatokba.

11 E fejezet tovabbfejlesztett valtozata a Metszetek c. folydiratban megjelent, nyilvanosan
elérhet6 cikknek: Németh, R. (2021). A felligyelt gépi tanulés kihivasai a szocioldgiai
alkalmazasokban. Metszetek-Tarsadalomtudomanyi folyoirat, 10(3), 27-42.
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5.1.2. A felugyelt gépi tanulas inputja: human annotélas

Két karakteresen kiilonbozé megoldas létezik a felugyelt tanulashoz sziik-
séges tanulé-halmaz létrehozasara. Az egyikre példa a kordbban mar idézett, Po-
letti és tarsai (2017) altal publikalt kutatas: 6k kodolokat (sz6vegbanyéaszati termi-
nussal: annotatorokat) tanitottak be részletes iranyelvek alkalmazaséval arra, mi-
kor minésitsenek egy szdveget agresszivnek vagy tamaddnak, mikor sztereotipizal
és mikor iranyul egy kisebbségi csoport ellen a szoveg. Itt tehat humén annotéato-
rok vannak, akik olvasnak és interpretalnak, adott annotélési iranyelveket kvetve.

A masik lehet6ségre Jelveh, Kogut és Naidu (2014) irasa példa, akik ame-
rikai kdzgazdaszok ideoldgiai pozicidjanak (jobboldali/baloldali) gépi tanulasat
végezték el a szerz6k tudomanyos irasai alapjan. A tanuld-halmaz azokbdl a kdz-
gazdaszoknak az irasaibdl allt, akiknek pozicidja megallapithat6 volt kiils6 ada-
tokbol: politikai kampany-tamogatasokat ill. peticié-alairasokat tartalmazé nyil-
vantartasok alapjan. (Vegyuk észre, hogy ezek csak proxyk a politikai poziciora,
még ha Ugyesen megvalasztva is.) Itt tehat nincsenek huméan annotatorok, nem
olvasunk és nem interpretalunk, mert kész cimkéink vannak.

A gyakorlatban leggyakrabban egy kutaté (vagy egy kutatdcsoport) kézzel
végzi a kddolast, a sz6veg annotalasat, akarcsak a "klasszikus" kvalitativ szoveg-
elemzés esetében. Az annotalds mindségének jelentésége kiemelked6: a felugyelt
tanul6 algoritmus j6 minGségben annotalt tanul6-halmazbdl tud hatékonyan ta-
nulni. Az annotalas persze id6igényes és gyakran nem is egyszerl feladat. Az
elsédleges cél a replikalhatosag, ami azt jelenti, hogy egy masik annotator nagyon
hasonl6 annotéacidkat készitene. Hovy és Lavid (2010) a kovetkez6 strukturalt
eljarast javasolja az annotaciok eldallitasara:

1. Hatarozzuk meg, hogy milyen kategoridkba sorolva kell annotélni. Ez élta-
I&ban valamilyen elmélet alapjan torténik (lasd: milyen jegyekkel definidlhatd
a gylloletbeszéd). Itt megfelel egyensulyt kell talalni a részletezettség/pon-
tossag és a skalazhatosag/idévonzat kozott.

2. Valaszthatunk olyan platformot, amely tdmogatja az annotalas adminisztra-
l4sét. Tobb &ltalanos célt annotécids eszkdz érhet6 el.

3. Az annotalasi feladatra vonatkozo utasitasok formalizaldsa annotalasi irdny-
elvek forméajaban. Amennyiben az utasitasok nem explicitek, a kapott anno-
taciok szubjektiv benyoméasokon alapulnak majd, ami a replikalhat6sagot ve-
szélyezteti.
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4. Az adatok egy kis részhalmazanak kisérleti annotéalasa (pilot), tobb annotéator-
ral. A pilot elézetes benyomast ad mind a megismételhetdségrél, mind az an-
notalasi iranyelvek alkalmazhatosagarol. A megismételhetéséget az annotato-
rok dontései kdzotti egyezés (inter-annotator agreement) mutatoival jellemez-
hetjiik. A konkrét annotalasi eltérések vizsgalata segithet az utasitdsok ponto-
sitasaban, és az annotalasi feladat modositasahoz is vezethetnek.

5. Fé annotalas. Erdemes legalabb az adatbazis egy részét parhuzamosan anno-
talni, azaz két vagy tobb annotétorral egymastol fliggetlenil besoroltatni, hogy
az annotatorok kozotti egyezés kiszamithatd legyen. Sok projektben a szove-
gek tdbb cimkét is kapnak, amelyek aztan dsszesitve egy "konszenzusos" cim-
kévé allnak 6ssze'?,

6. A fellgyelt tanulas kbzéppontjaban az annotatorok kozotti egyetértés all: ha a
kodok nem megbizhat6ak, a tanul6 algoritmus nem tud hatékonyan tanulni be-
16Lik, és besorolasai sem lesznek megbizhatdak. Ezért elengedhetetlen az an-
notalas értékeléseként az annotatorok kdzotti egyezés mutatdjanak kiszami-
tasa. Ha ez a mutaté magas, az az annotatorok megbizhatdsagat vagy magat a
teljes annotacios rendszert (a besorolas értelmességét) kérdéjelezi meg. A mu-
tatd definicidjara tobb matematikai megoldas létezik a konkrét feladat fliggveé-
nyében. Az annotatorok besorol&sainak egyszerii szzalékos egyezése, annak
ellenére, hogy nagyon széles kdrben hasznaljak, nem veszi figyelembe a vélet-
lenszertien el6forduld egyezést. Ugyanis, ha két kommentator véletlenszertien
valaszt két cimke kozott, akkor a kdztiik 1év6 egyetértés varhatdéan 50%-os lesz.
Ezért egy jo mutatd a nyers egyezési szazalékot a véletlen egyezés aranyahoz
viszonyitja. Egy ilyen széles kérben hasznalt mutat6é a Cohen-féle kappa is.

Erdemes megjegyezniink, hogy ha az altalunk vizsgalt eset nem tdl specifi-
kus, nem feltétlendl kell sajat annotalést végrehajtanunk, hasznalhatunk méasok al-
tal annotélt adatbazisokat is. Szamtalan annotélt, nyilt elérésii korpusz talalhat6 az
interneten, melyek elsésorban nyelvészeti feladatokra alkalmazhatok, de talalha-
tunk Twitter bot-detektalasra szolgald cimkézett adatbazisokat is, sét tarsadalom-
kutatasi céltakat is, mint a Manifesto projekt, amely 6tven orszag politikai partja-
inak valasztési programjainak annotalt adatbazisat nydjta 1945-t31 napjainkig.

12 példaként lasd Danescu-Niculescu-Mizil et al. (2013).
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5.1.3. Egy sajat kutatasi példa

Sik Domonkossal és Maté Fannival végzett kutatdsunkban (Németh et al.,
2020) mi is a fentihez hasonlé eljarast dolgoztunk ki. Kutatasunk célja az volt,
hogy kiilonbozé felligyelt tanul6i algoritmusok alkalmazésaval automatikusan
osztalyozzuk ismert nemzetkozi online depresszio-forumok bejegyzéseit asze-
rint, hogy abban a depresszié milyen (bio-medikalis, pszicholdgiai vagy tarsa-
dalmi) keretezeését adja a felhasznalo.

Az annotétorokat a téma és a modszer irant érdekl6d6 tarsadalomtudoma-
nyi szakos hallgatok kozll valasztottuk ki. A teljes adatbazisbol, ami 70 000
posztbol allt, egyszerti véletlen mintavétellel 4500-at valasztottunk ki felcimké-
zendd tanuld-halmazként. Tobb tréninget tartottunk az annotatoroknak, és sok
val6s példat felvonultato, részletes annotalasi irdnyelveket készitettiink, amelyet
a pilot szakasz utan is, és a f6 annotalasi szakaszban is folyamatosan frissitettiink.
Ot cimkét hasznaltunk, mivel a harom keretezés-tipus mellé a "besorolhatatlan
(depressziorol van sz6, de a keretezés nem azonosithatd) és az "irrelevans" (nem
depressziorol van sz0) is hozzédadodott. Az annotalasi feladat a legkevésbé sem
volt trivialis, ezért (1) az annotatorok sziikség esetén két cimkét rendelhettek a
szovegekhez, egy elsddleges és egy (opciondlis) masodlagos cimkét. A bejegy-
zések 34%-a kapott masodik cimkét legalabb az egyik annotatort6l. Tovabba (2)
minden széveghez két fiiggetlen annotatorunk volt, akik egyittesen legfeljebb
négy cimkét adtak. A végs6, konszenzusos cimke ,,tobbségi szavazason” alapult,
tehat a négy cimke koziil a leggyakoribbat valasztottuk. A (nagyon kevés, 12,3%-
0s) kétértelmii esetek feloldasara egy harmadik annotatort (egy vezet6 kutatot)
kértlink fel. Masodlagos konszenzusos cimkét is kiosztottunk, ha a ,,szavazasnak”
volt egy egyértelmii masodik gy6ztese.

Az annotétorok kozotti egyezeés mutatdjanak meghatarozasara a Cohen-
féle kappat hasznaltuk, amely azt mutatja meg, hogy az annotatorok mennyivel
jobban teljesitenek a véletlenszeriien besorol6 annotatorokhoz képest. Tokélete-
sen egyez6 besorolasoknél az értéke 1, ezzel szemben, ha az annotatorok vélet-
lenszertien valasztjak ki a cimkéket, akkor a kappa egyenl6 0-val.

Annotéacionk masik sajatossaga az volt, hogy az annotatorok masodlagos
cimkéket rendelhettek a bejegyzésekhez. Ha az egyezést az elsédleges cimkék
egyezéseként hatarozzuk meg, egyszertien elvetve a valaszthaté masodlagos cim-
kéket, akkor egy tulsdgosan konzervativ mérészamot kapunk. Ezért a kappa ,,libe-
ralis” valtozatat hasznaltuk, az egyezést Ggy definialva, hogy az egyik elsédleges
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cimke megegyezik a mésik annotéator &ltal adott elsédleges vagy masodlagos cim-
kével. A liberélis kappa elénye az eredeti, konzervativ valtozataval szemben az,
hogy figyelembe veszi a sz6vegek méasodlagos jelentését is. Mig a liberélis kappa
tal optimista képet mutathat, addig konzervativ megfelel6je tul szigord értékelés-
hez vezet. Az "igazsag" valahol a ketté koz6tt van, ezért mindkettét bemutattuk.
Konzervativ mddon mérve az annotatoraink kdzotti egyezés 58,3%, a liberalis mé-
részam pedig 69,7% volt, ami elfogadhat6é mértékii egyezést mutat.

5.1.4. Crowdsourcing annotéalas

A tanulés sikerét kdzvetlenil befolyésolja a tanul6-halmaz mérete — hason-
I6an ahhoz, ahogyan survey-ek esetén a mintanagysag a megbizhat6sag megfon-
tosabb faktora. Ezért nem ritkék a kifejezetten nagy (tobb tiz- vagy szézezres)
elemszamu annotélandé adatbédzisok. Ezekben az esetekben a crowdsourcing
platformokon bérelhet6 bedolgozd annotatorok jelentenek megoldast, példaul az
Amazon altal miikodtetett Mechanical Turk, a Figure Eight®, Lighttag vagy a
kinai Weichaishi (lasd 16. abra'4).

About Us

Home > About Us

About Us

16. &bra. A WeiChaiShi kinai crowdsourcing cég bekdszond weboldala.
A bedolgozok mobiltelefonjan keresztili adatgyiijtést, survey-eket
és kisérleteket is kinalnak.

13 Korébbi elnevezése CrowdFlower.
14 Forrés: http://www.weichaishi.com/
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A crowdsourcing platformon annotaltatni kivano kutatok egyszeriien felhi-
vast tesznek kdzzé a platform bedolgozdi kdzott, melyben az annotécié darabbé-
rén kivil az annotatorok elvart képességeit (minimalis képzettségét, anyanyelvét,
korabbi munkaikkal kapcsolatos elégedettségi aranyt stb.) adjak meg (17. abra®®).
A viszonylag képzetlen ,tdomegmunkasok™ alkalmazasa latszolag ellentétben &ll a
replikalhat6sagra vonatkozé elvarasokkal, azonban szamos, a platformot hasznalé
kutatas szamol be megbizhato annotaciokrdl egyszeriibb feladatok kapcsan (pl.
Snow et al., 2008).

L E) Amazon Mechanical Turk

(S C' @ Secure | https://worker.mturk.com/?end_signin=1&openid.pape.max_auth_age enid.identity=https

Worker ID: A1234EXAMPLE (7] Hello, ACME Requester, Inc. | Sign Out

amazon s Dashboard Qualifications [EETSCIaall Q
~ Work

AllHITs  Your HITs Queue

HIT Groups (1-20 of 2106 Show Deta Hide Detalls | Htems Per Page: | 20 3

Requester Titie HITs = Reward Created = Actions

© Amazon Requester Inc. - C [French language proficiency requir... 61,048 $0.01 17h ago  Preview | Accept & Work

[French language proficiency required]
Amazon Requester Inc. - C [B#:ERED A% Questionnaire sur la relativité des produits aux $0.01 7hago Preview | Accept& Work
intéréts (répondre par oui ou non)

Amazon Requester Inc. - C Product to Interest Audit (single yes/. 28,379 $0.01 1hago Preview | Accept& Work
Amazon Requester Inc. - C [dominio del idioma espanol requeri 27,670 $0.01 21hago Preview  Accept& Work
Amazon Requester Inc. - C [Proficiéncia no idioma portugués br... 19,719 $0.01 20h ago  Preview | Accept& Work
Crowdsurf Support Transcribe up to 35 Seconds of Med... 17,485 $0.05 3mago Preview & Qualify

TC Research Find the Email for These Mental He 13,896 $0.12 5d ago  Preview Accept & Work
UnSpun Opinions Opinion Survey 12,180 $0.50 imago Preview | Accept& Work
KronoPin Find the Website Address for a Con... 11,846 $0.03 2/23/2018  Preview & Qualify

Assistive Technology Rese 1 minute survey: Smart speakers at ... 10,577 $0.15 3d ago Preview = Accept& Work
Armin Hamzic Tell us if a picture shows a specific ... 10,557 $0.01 1d ago  Preview & Qualify

nittkkAN Image Annotation (WARNING: This ... 8,217 $0.05 10d ago  Preview = Accept & Work

17. &bra. Az Amazon Mechanical Turk egy oldala a felkinalt munkékkal,
a munkaaadok (requesters) altal fix darabbérért kinalt un. HIT-ekre
(Human Intelligence Tasks), elemi munkaegységekre osztott feladataival.

15 Forras: blog.mturk.com, https://blog.mturk.com/quick-update-another-improvement-
to-the-mturk-worker-experience-9cfd0b1963e7

70



A crowdsourcing egy tagabb terilet, az ember-alapi sz&mitas (human-
based computing, lasd még: elosztott gondolkodas, distributed thinking) részét
képezi. Ez olyan szdmitastechnikai megoldasokat foglal magaba, amelyekben
egy szamitogép ugy latja el a funkcidjat, hogy bizonyos lépéseket embereknek
szervez ki, egy szimbiozisszeri interakcioban (Miihlhoff, 2019). Megfordulnak a
szerepek: a gép ker fel embereket egy probléma megoldasara, majd integralja a
megoldasokat. Az olyan szamitasigényes feladatok esetében, mint a képfelisme-
rés, a human annotécio fontos részét adja a melytanul6 algoritmusok tanitasanak.

A crowdsourcinggal kapcsolatban komoly etikai kérdések merilnek fel.
Fort és Cohen (2011) mér tiz éve arra figyelmeztetett, hogy az Amazon Mecha-
nical Turk tobbszazezres bedolgozoi tomeget miikddtet online, szerte a vilagban,
j6 résziik él Indidban és Torokorszagban. A jellemzé 6rabérek 2 dollar alatt van-
nak, €s az altalanos elképzeléssel szemben a felhasznalok jellemzéen nem kisma-
méak vagy diakok, aki hobbiként dolgoznak itt, hanem olyan munkavallaldk, akik
a megélhetéshez szlikséges forrasként tekintenek munkéjukra. Az alacsony béren
kiviil tovabbi komoly problémat jelent, hogy a munkavallalok (azaz ,turkers”)
hijan vannak az olyan alapveté munkahelyi jogoknak, mint a kollektiv alku, a
szakszervezet alakitasanak lehetdsége, a munkaltatoi jogsérelmek orvoslasanak
lehetdsége, ezért rendkiviil kiszolgaltatottak.

Egy friss munka (Gray & Suri, 2019) gazdasagantropolégiai megkdzeli-
tésben vizsgalja ezeknek a lathatatlanul dolgoz6 "szellemmunkasoknak™ a kortil-
ményeit. A szerzok szerint az atlathatésag hianya azt a benyomast kelti a kozvé-
leményben, hogy a mesterséges intelligencia egyedil miikodteti a kortars ké-
nyelmi szolgéltatasokat, mikdzben szamos ponton elengedhetetlen az emberi be-
avatkozas: a szellemmunkasok az annotalason tal szamos tamogaté munkat (sze-
mélyazonositas, feliratozas stb.) végeznek olyan 6riasok szamara, mint az Ama-
zon, a Google, az Uber és a Microsoft. A munkéval jaré anonimitas és rugalmas-
sag kétségtelenul sokuknak elényds, pl. az egyebként gyakran diszkriminalt mun-
kavallal6i csoportoknak (nék, fogyatékkal él6k). Ugyanakkor Fort és Cohen
(2011) korabbi megfigyelései még mindig érvényesek, azzal a kilonbséggel,
hogy ma mér dolgozék millidira vonatkoznak: a szellemmunkéasok rendkivil
alulfizetettek, kiszolgaltatottak, munkavallaloi jogaik er6sen sériilnek. A szerzék
javaslatainak (munkavallaldi juttatasok bevezetése, szakszervezet alakitasa, a
munkavallal6 és munkaltatd kozotti emberi kommunikaciot lehet6vé tevé Uj kdz-
pontok létrehozésa) tétje nagy: a méltanyos emberi munka jovéjét biztositanak.
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5.1.5. A human annotélas kihivasai szociologiai alkalmazésokban

Az ipari/izleti alkalmazasokban maér sokszorosan bizonyitott felligyelt
gépi tanulés szocioldgiai alkalmazésai sajatos kérdéseket vetnek fel. A sajatossag
oka, hogy ezekben az alkalmazasokban komplex fogalmak megtanulasa az algo-
ritmus feladata (l1&sd: gytiloletbeszédet tartalmaz-e egy tweet), szemben az olyan
kénnyebben annotalhato feladattal, hogy negativ vagy pozitiv-e egy szolgéltatas-
sal kapcsolatos bejegyzeés.

Kutatasunk (Németh et al., 2020) mér idézett esete jol példazza ezt: a de-
presszio keretezésének eldontése nem bizonyult egyszeri feladatnak. A pilot so-
ran, az annotalasi irdnyelvekben felsorolt elveken alapulé értelmezést tobb egyéni
és csoportos forduldban gyakoroltak az annotatorok. Mégis, a pilot szakasz tébb-
sz0ri meghosszabbitasa utan is elégtelen maradt az annotatorok kdzotti egyetértés
(az els6dleges cimkék szazalékos egyezese 60% alatt volt). Ezen a ponton valt
id6szertivé sajat modszertani hattérfeltevéseink felllvizsgélata. Ra kellett jon-
nunk, hogy az altalanos kategoridk (keretezés tipusok) és a konkrét hozzaszola-
sok ilyen jellegli tarsitdsa nem egyértelmii feladat. Gadamer hermeneutikai elmé-
letét (2004) kdvetve innét kezdve a jelentések kialakulasat nyelvileg kdzvetitett,
interszubjektiv, iterativ folyamatnak tekintettiik, amelyben a jelentések ténylege-
sen egy folyamat soran konstrualédnak. Médszertanilag ezt az interszubjektiv fo-
lyamat az annotalasi irdnyelvek folyamatos, iterativ frissitésében jelent meg. Ez
a folyamat lényegesen kiilonbdzik azoktol a hermeneutikailag egyszeriibb Uzleti
alkalmazésoktol, amelyek explicit és egyértelmii kategoriak (lasd pozitiv/nega-
tiv/neutralis szentiment) elére meghatarozott készletét alkalmazzék. A mi eljara-
sunk inkabb egyfajta kvalitativ kodolasként hatarozhaté meg, mivel a kategoria-
inkat egy elézetes absztrakt elméletb6l szarmaztattuk, és induktiv modon alaki-
tottuk ki 6ket a kutatas soran.

Az interszubjektivitas elismerésének masik megnyilvanulasa a kettés an-
notécidra valo attérés volt. Ahelyett, hogy azt feltételeztiik volna, hogy minden
egyes hozzaszolas egy vagy két kategoridba tartozik, amelyeket egy megfeleléen
képzett annotéator azonositani tud, ugy kozelitettik meg a forumbejegyzéseket,
mint amelyek tobbféleképpen értelmezheték. Annak érdekében, hogy minimali-
zaljuk az értelmezés esetlegességét, két fliggetlen annotatorral kodoltattunk min-
den posztot. A végsd, konszenzusos cimke a két annotator kodjanak egyesitésén
alapult a fent leirt médon.
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E fejezet késobbi szakaszaban ismertetem azt a kutatasunkat, amely ennek
az annotacionak az eredményére épult. Kiilonbozé fellgyelt tanuldsi modelleket
alkalmaztunk az annotacid kiterjesztésére a teljes korpuszon. Amit mar itt fontos
kiemelni: tapasztalataink szerint a "diszkurziv keretezés" dsszetett és hermeneu-
tikailag nehéz fogalomnak bizonyul, ami nem csak az annotétorok kozotti egyet-
értést befolyasolta, hanem a tanul6 algoritmus teljesitményét is. Tapasztalatunk
szerint az annotatorok kdzotti nézeteltérés mértéke jo becslést ad a tanul6 objek-
tiv nehézségére.

5.1.6. A Mesterséges Intelligencia torzitas és az annotéalas

A Mesterséges Intelligencia torzitas (MI-torzitas, angolul Al-bias, az Artifi-
cial Intelligence roviditéseként) lényege, hogy a nyelvtechnolégia outputja maga
is tarsadalmi torzitasokat (pl. kisebbségekkel, idésekkel vagy nékkel szembeni
hatranyos megkulonboztetést) mutat, amellyel mintegy felerdsiti azok tarsadalmi
hatasat (Ntoutsi et al., 2020). Az egyik legismertebb példa az Amazon kisérleti
rekrutaciés algoritmusanak esete (Dastin, 2018). Az algoritmus létrehozasanak
célja az volt, hogy az 1-t61 5-ig automatikusan osztalyozza énéletrajzuk alapjan a
jelentkezoéket. 2015-re azonban kiderdlt, az algoritmus gender-alapon torzitott a
szoftverfejleszté és mas technikai jellegii pozicidk esetén. Ennek oka az volt, hogy
a modellt a céghez a megel6z6 10 évben benyujtott jelentkezések alapjan tanitot-
tak, de a technoldgiai iparag férfi-dominalt, igy a jelentkezések is férfiaktdl jottek
elsésorban. Emiatt az MI rosszabbul mindsitette azokat a jelentkezéseket, ame-
lyekben a ,,n6i” sz6 szerepelt, legyen az akar csak a ,,n6i sakkcsapat kapitany”
kifejezés. A fejleszték megkisérelték oly mddon javitani, hogy az ilyen fajta nemi
informéciotol valo fuggést kiiktattdk a tanuldbdl, de ez nyilvan nem feltétlendl
jelenti a probléma megoldasét, hiszen egy ilyen rendszer més, nem vizsgalt di-
menziok mentén is tartalmazhat torzitast. A fejleszték végul felhagytak ennek az
algoritmusnak a hasznélataval.

Az MlI-torzitas altalanosan megfogalmazva egyfajta anomalia a gépi tanuld
algoritmus outputjaban; vagy az algoritmus fejlesztési folyamataban alkalmazott
feltevésekre vagy a tanuld-halmazban rejlé inherens tarsadalmi torzitasokra ve-
zethet vissza. Az annotalas kapcsan a tovabbiakban az utobbira koncentralunk.

A tanuld halmaz, ember alkotta ¢16 sz6veg Iévén mindazokat a viszonyokat
tlkrozi vissza, amik a tarsadalomban is megtalalhatok. Az Amazon példajan: a
tanulé-halmaz kiegyensilyozatlan volt nemi 0Osszetételét tekintve. Hasonld
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ismert példa a Google Translate esete is. Farkas Annéval (Farkas & Németh,
2020) végzett kutatasunkban azt vizsgaltuk, hogy ha magyarrol angolra forditunk
foglalkozéasneveket tartalmazé mondatokat (,,0 egy orvos™), akkor a forditd him-
nemii vagy nénemii névmast hasznal, s hogy ez a dontés korrelal-e a foglalkoza-
sok tényleges nemi megoszlasaval illetve a magyarok survey-jel mért attittidjével
(azaz azzal, hogy inkabb férfias vagy néies foglalkozasnak vélnek valamit a ma-
gyarok). Eredményiink szerint a forditd er6sen torzit a nékkel szemben, és mii-
kddése kozelebb all az attittdokhoz, mint a tényleges foglalkozéasszerkezethez
(18. 4bra®).

DETECT LANGUAGE HUNGARIAN ENGLISH SPANISH v & ENGLISH SPANISH ARABIC v

6 egy orvos X he is a doctor Yo
6 konferenciat szervez he is organizing a conference

6 erds he is strong

6 egy bébiszitter she is a babysitter

6 f6z she cooks

6 szép she is beautiful

U] 750 mm LDl 07z <
18. dbra. A Google Translate nemi torzitasa (2020 augusztusi allapot).

A fordito torzitasanak oka itt is az, hogy kétnyelvii széveghalmazokon ta-
nul, s ha a tarsadalmi attitiid vagy a tényleges foglalkozasszerkezet inkabb férfi-
asnak mutat egy foglalkozast, akkor az a szévegekben is megmutatkozik majd,
igy a fordito is visszatiikrozi ezt az egyenl6tlenséget. (A Google mai mitkodésé-
ben mar nem detektalhat6 ez az anomalia, a visszajelzések nyoméan Ggy modosi-
tottak az algoritmust, hogy mindkét névmast megadja a forditas.)

Az annotécidn alapul6 torzitas a tanul6-halmaz szintjén vihet anomaliat a
rendszerbe, kétfajta Uton. Vagy az annotatorok, maguk is tarsadalmi normakat
képviselve, tukrozik vissza a cimkézésben a tarsadalmi viszonyokat, vagy azzal
okoznak torzitast, hogy nem reprezentéljak kell6képpen a tarsadalom egészét.
Mindkét probléma egyszerre volt jelen abban a gytloletbeszéd-kutatasban (Sap
et al., 2019), ahol a torzitast az okozta, hogy a jobbara fehér bérii annotatorok a

16 Forrds: Google Translate képernydkép: https://translate.google.nu/?hl =en&tab=wT#
view=home&op=translate&sl=hu&tl=en&text=%C5%91%20egy%200rvos¥0A%C5%91%
20konferenci%C3%A1t%20szervez%0A%C5%91%20er%C5%915%0A%C5%91%20egy%o
20b%C3%A9biszitter%0A%C5%91%20f%C5%912%0A%C5%91%20sz%C3% A9p (létre-
hozva: 7 August 2020)
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cimkézendé tweetek szerz6i altal hasznalt afroamerikai dialektust hajlamosabbak
voltak offenzivként megjel6lni. E dialektus ugyanis tébb karomkodast tartalmaz,
és még ha az nem is irdnyul mas felhasznalok ellen, akkor is sértének, offenziv-
nek érezték a mas nyelvi norméakat képvisel6 kodolok.

Eltavolithato-e a torzitas az algoritmusokbdl? Ahogy lattuk, az Ml algorit-
musok épp annyira lehetnek kiegyensulyozottak barmilyen szempontb6l, mint am-
ennyire a tanulé-halmaz az. ,,Reprezentativ’” annotator-csapat és ,,reprezentativ’ ta-
nulé minta kialakitasara érdemes torekedni ugyan, de tokéletes reprezentativitas
még elvileg is nehezen elképzelhetd. Felmeril annak kérdése is, hogy valéban a
nagy atlagot kell-e az algoritmusnak hoznia, nem lehet-e egy-egy kisebbségi cso-
port vélemeénye relevansabb — gondoljunk itt akar egy tényellendrzési feladatra,
ahol a ,,tények” detektalasa nem feltétlentl reprezentativ szavazéassal dontheto el.

Megkisérelhetjlik tovabba nem az input, hanem az output oldalon is a javitast:
a torzités eltavolitasat egy-egy dimenzidé mentén (ahogy az Amazon fejleszt6i tet-
ték), de szamtalan latens dimenzio létezhet, ezért tokéletesen torzitatlan MI algorit-
mus nehezen elképzelhet6 — ugyanakkor torekedni kell tesztelésikre és javitasukra.

5.2. Egy Kisérlet: parhuzamos emberi kddolas és felligyelt tanulas —
egy diszkriminaciokutatasi példan

Ez az alfejezet a digitalis tarsadalomkutatas egyik fontos lehetdségérol
sz0l, nevezetesen arrél, hogy a szévegek kvalitativ emberi kddolasa hogyan he-
lyettesithetd vagy egészithetd ki gépi tanulassal. A fejezet két cikkiinkre hivatko-
zik majd, melyek ugyanannak a kutatasnak ezt a két kiilonb6z6 (kvalitativ és gépi
tanulési) elemzését tartalmazzak (Simonovits et al., 2022; és Buda et al., 2022).

A kutatas sorén kontrollalt terepkisérletre timaszkodva mértik fel, hogy a
magyar 6nkormanyzatok mennyire reagalnak eltéréen roma és nem roma tigyfelek
informaciokeéréseire. Orszagos e-mailes vizsgalatot végeztiink az dnkormanyzatok
megkeresésevel, ahol az tgyfél ,,vélt roma” besorolasat sztereotipikus roma hang-
zasu kereszt- és csaladnevekkel értik el. A diszkriminacio megkozelitésénél a fi-
gyelemdiszkriminacié elméleti keretét hasznaltuk, melyet eredetileg Matejka
(2013) és Bartos et al. (2016) dolgozott ki, 6sszekapcsolva a diszkriminacio €s a
korlatozott figyelem fogalmat.

Az emailekben egyszeriien megvalaszolhatd kérdések voltak négy variaci-
Oban, (kornyékbeli kerékpartararol, az elérhet6 Gvodakrol, a helyi temetd
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nyitvatartasi idejérdl ill. egy eskiivd lehetséges helyszineirdl). Véletlenszertien
varialtuk a feladé allitélagos etnikai hovatartozasat és a kérés jellegét is, 1260
emailt kiildve ki. Eredményeink szerint a romanak veélt tigyfelek jelentésen (mint-
egy 13 szazalékponttal) kisebb valdoszintiséggel kaptak valaszt.

Ha érkezett vélasz, annak szOvegét is elemeztik mind human kodolok,
mind gépi tanulés segitsegével — és jelen megkozelitésiink szempontjabdl a vizs-
galatnak ez a nyelvi elemzési szakasza izgalmas igazan. Itt fontos szem el6tt tar-
tani, hogy (nyilvan) az elsédleges diszkriminacio a nem-valaszolasnal keletkezik,
a sz6vegekben esetleg megbUjo eltérés csak erre rakddik ra.

Az e-maileket kvalitativ modon, udvariassaguk és segitokészségiik alapjan ko-
doltuk annotéatorok segitségével. Az udvariassagot Ugy hataroztuk meg, hogy a valasz
mennyire volt tiszteletteljes, mig a segit6készség azt jelentette, hogy a valasz milyen
mértékben nyujtott informaciot. Mindkét tényez6 tekintetében statisztikailag szigni-
fikans, de nagysagrendjét tekintve mérsékelt eltérést talaltunk: a vélt roma-nem roma
csoport kozotti kiilonbsegek 100 pontos skalan 5 pont nagysagrendiiek voltak.

A kutatas masodik szakaszaban azt vizsgaltuk, hogy (1) lehetséges-e a sz6-
veges adatokban automatizalt médon, emberi kddolas nélkil felismerni a megkii-
I6nboztetést és hogy (2) a gépi tanulas milyen szovegjellemzok szerint 1at ki-
I6nbséget a két csoport kozott, ill. képes-e esetleg felismerni a megkiildnboztetés
olyan jellemzéit, amelyekre az annotatorok képzésénél alkalmazott iranyelvek
nem terjednek ki.

Az 1. kérdés megvalaszolasakor tulajdonképpen arra kerestlink vélaszt,
hogy képes-e a tanuld algoritmus megkilénboztetni a roma és nem roma ligyfe-
leknek irt valasz-emaileket? Azt mondhatjuk, hogy ha modelljeink a véletlen-
szerli osztalyozashoz képest statisztikailag szingifikansan jobban miikodnek, ak-
kor talalhatd a szovegekben olyan jellemz6, ami a vélt roméakkal ill. nem-roméak-
kal szemben eltéré bdndsmaodra utal. Errdl a sajatos logikarol, vagyis arrol, hogy
a diszkriminaci6é meglétét és erésségét tanuld algoritmus teljesitmény-mutatéja-
ként definialtuk, a kovetkezo fejezetben irok bévebben mas modszertani alterna-
tivakkal dsszevetésben.

Tobbfajta modellt definialtunk. Az els6 tipus magyardz6 valtozéi az
emailek leird statisztikai jellemzéi voltak (pl. milyen hosszl, mennyire 0sszetett
a vélasz nyelvileg, milyen sok “kemény” informaciét (pl. szdmokat) tartalmaz
stb.). A mésodik modell-tipus kdzvetlenil az e-mailek szovegét hasznélta fel.
Mindkét modellhez XGBoost algoritmust hasznaltuk, mivel tapasztalatok szerint
ez egy altalanosan jol teljesit6 predikcios maddszer. A harmadik modell e két
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modell kombinécidja volt, logisztikus regresszios algoritmussal (un. ensemble
modell, amely a két modell predikcidjat egyesiti egyetlen k6zos predikciova).

Eredményink szerint modelljeink a véletlenszerti osztalyozashoz képest
jelentésen jobban miikodtek (a legjobb modelliink pontossdga 61% volt), ami
meger6siti a roma ugyfelekkel valé eltéré banasmod meglétét. De hogyan kell
értelmezni az eltér6 bandsmddot? Ha a tisztvisel6k masképp irnak a roma ugyfe-
leknek, az nem feltétlendl jelent negativ diszkriminaciot: lehet, hogy példaul tal-
kompenzélnak. Ez az értelmezési bizonytalansadg az oka annak, hogy célunk a
masodik kutatasi kérdés révén nemcsak a megkulonboztetés jelenlétének kitapin-
tasa volt, hanem annak interpretacidja is. Vagyis annak megvalaszolasa, hogy
mely magyaraz6 valtozok jatszanak szerepet a predikcios modelljeinkben, mely
szovegmintazatok korrelalnak erésen a roma vs. nem roma ugyfeleknek adott va-
laszokkal. Err6l a modszertani problémardl, vagyis arrol, hogy nem csak a modell
teljesitményét vesszik figyelembe, hanem azt is, hogy leginkabb mely széveg-
jellemzokre tAmaszkodva végzi az osztalyozast, alabb, A predikcids modell fekete
dobozénak felnyitasa c. fejezetben irok.

A legfontosabb prediktorok azt mutattak, hogy a vélt roma tigyfeleknek kiil-
dott valaszok egyrészt rovidebbek, masrészt kevesebb informaciét tartalmaz (pl. ki-
sebb valoszintiséggel kaptak telefonszamot), és hangnemik is formélisabb/visszafo-
gottabb (pl. kisebb valosziniiséggel sz6litjak ket neviikdn, inkabb a formalis , tisztelt
cimzett” vagy ,,h6lgyem” a megszolitds). Vagyis a modellek részletesebb vizsgalata
arra utal, hogy a vélt roma tgyfelekkel szemben figyelemdiszkriminacié van jelen,
abban az értelemben, ahogyan azt Bartos és munkatarsai (2016) definialjak.

Roviden 6sszefoglalva a két parhuzamos kutatas eredményét: mind a kva-
litativ mddon kodolt, mind a gépi tanulassal feldolgozott adatokon ki tudtunk mu-
tatni diszkriminaciot. Vagyis a szoveges adatokon automatizalt médon, emberi
kodoléas nélkdl, tehat gyorsabban és olcsobban is fel lehet ismerni a rejtett meg-
kilénboztetést. A gépi tanul6 részben hasonld (udvariassag, informativitas) rész-
ben mas szovegjellemzOk (tAvolsagtartas) szerint latott kiilénbséget a két csoport
kozott, vagyis a megkulonboztetés olyan jellemzdit is felfedezhetjik segitségé-
vel, amelyekre esetleg a priori, az annotatorok instruélasanal nem gondolnank.

A randomizalt, kontrollalt vizsgalat a leger6sebb oksagi bizonyitékot
nyujté design. Megmutattuk, hogy ha digitalis kérnyezetben alkalmazzak, az igy
keletkez6 hatalmas mennyiségli sz0veges adatot NLP-technika segitségével ha-
tékonyan lehet feldolgozni. Ugyanez a modszer alkalmazhaté lehet més kutatési
design-ra, akar megfigyeléses vizsgalatokra is.
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5.3. A fellgyelt tanuld teljesitménye, mint szocioldgiailag értelmezhetd
fogalom operacionalizacioja

Ebben a fejezetben két olyan kutatdsunk tapasztalatait 6sszegzem, amikor
nem volt szikségunk annotalasra, mert a szovegek cimkéi eleve adottak voltak a
teljes korpuszra. A két kutatést az koti 6ssze, hogy a felligyelt tanul6 teljesitmé-
nye van a kdzéppontban, mégpedig valamely szocioldgiailag értelmezhetd foga-
lom operacionalizacidjanak eszk6zeként.

5.3.1. A predikcios teljesitmény, mint diszkriminécio-mérték

Errdl a kutatasunkrol (Buda et al., 2022) az el6z6 fejezetben irtam mér, itt
most arra az aspektusara helyezem a fékuszt, hogy a diszkriminaciot, mint pre-
dikcids problémat, a predikcios teljesitményt pedig mint diszkriminacio-mértéket
kezeltik. Legjobb tudomésunk szerint a mi tanulmanyunk volt az elsé kisérlet a
diszkriminacid gépi tanulasi technikakkal torténd értékelésére.

A hagyomanyos diszkriminacidkutatasban a diszkriminacié mértékét a
tobbségi és a kisebbségi csoportok kozotti, valamilyen numerikus valtozé szerinti
atlagos kiilonbségként szokas meghatarozni. Példaul: milyen aranyban hivtak be
a munkainterji masodik forduldjara a munkara jelentkezéket a két csoportban,
vagy milyen atlagos kiilénbség mutatkozik a szamértékii valtozoval mért udvari-
assag tekintetében két csoportnak irt valaszlevél kdzétt. Ezzel szemben a diszkri-
minacio jelenléte a mi megkozelitésiinkben egy olyan modell l1étezésével azono-
sithatd, amely bizonyos hatékonysaggal josolja meg a (vélt) etnikai hovatartozast.
Mit jelent a ,,bizonyos hatékonysag”? Nem kell itt nagyon magas hatékonyséagra
gondolni, vagyis nincs szlikséglink olyan modellre, amely a véalasz-emailek tobb-
ségét a megfelel6 kategdridba sorolja, hiszen ez azt jelentené, hogy minden tiszt-
viseld diszkriminativ. Ehelyett elegend6, ha olyan elérejelzési pontossagot ériink
el, amely statisztikailag szignifikansan magasabb, mint a véletlen besorolas pon-
tossaga. (Az eldrejelzési pontossag a jo helyre besorolt esetek aranyat jel6li, 0-1
intervallumon értelmezett mutatd). Nyilvanval6, hogy ha az tigyfelek etnikai ho-
vatartozasa nem befolyasolna a vélaszokat, akkor az osztalyozasi modell pontos-
séga nem haladna meg a véletlenszer(i 0sztalyozasat.

Ebben az dsszefliggéshen magat a prediktiv pontossagot definialhatjuk diszk-
riminécios mértékként. (A standard prediktiv modellezési keretrendszert kdvetve a
pontossagot természetesen nem a tanuld, hanem a teszt halmazon mértiik, hogy a
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talillesztést elkerljuk). Kutatdsunkban a legjobb predikcids modell a véletlenszerii
osztalyozashoz képest statisztikailag szignifikansan jobban miikodott, 61%-0s pon-
tossaggal, erre (és a modell interpretacidjara) alapozva arra jutottunk, hogy adataink
statisztikailag bizonyitjak a roma tigyfelekkel szembeni eltér6é banasmaod jelenlétét.

A kutatas modszertani Gjdonsaga tehat az volt, hogy a diszkrimin&ciét pre-
dikcids problémaként kezeltlik, és azt vizsgaltuk, hogy a vélt roma és nem roma
tgyfeleknek irt e-maileket milyen mértékben lehet megkildnbdztetni. Ez a meg-
kozelités lehet6vé tette egy diszkriminacids mérészam meghatarozasat: minél na-
gyobb a predikciés modell képessége a (Vélt) etnikai hovatartozas azonositéasara,
annal magasabb a diszkriminacio szintje.

5.3.2. Predikcio6s teljesitmény, mint a politikai polarizacié mértéke

Az NLP a politikai polarizaci6 kutatasaban c. fejezetben részletezett 6sz-
szefoglal6 tanulmanyomban (Németh, 2023) a 2010 6ta a témaban megjelent ta-
nulmanyok (n = 154) modszertani attekintését végeztem el annak tisztazasara,
hogy az NLP-kutatasok hogyan konceptualizaltak és hogyan mérték a politikai
polarizaciot. Eredményeim szerint minden harmadik tanulmany feltigyelt gépi ta-
nulést (osztalyozast) alkalmazott a politikai ideoldgia/allaspont elérejelzésére.

Az osztalyozas ebben az 6sszefliggésben olyan maédszer, amely a szerzé
politikai allaspontjat probalja azonositani az altala hasznalt szavak alapjan. Ezek
a gépi tanulast alkalmazo6 tanulméanyok a politikai polarizaciét vagy expliciten,
vagy implicit mddon, de osztalyozasi problémanak tekintik. Itt a gépi tanulé ma-
gas predikcios hatékonysaga arra utal, hogy az egyik politikai oldal altal hasznalt
nyelv egyrészt egyrészt valamilyen szinten homogén, masrészt felismerheté min-
tazatok szerint killonbdzik a masik oldal altal hasznalt nyelvtél. Ahogyan a gépi
tanul6 segitségével az el6z6 fejezetben diszkriminaciés metrika volt meghataroz-
hatd, most hasonl6 modon polarizaciés metrika definialhatd: minél jobban képes
az osztalyozasi modell azonositani a szerz6 allaspontjat, annal nagyobb foku a
politikai polarizacio.

Attekintésem (Németh, 2023) egyik ide tartozé kutatésa Bayram et al.
(2019), akik ezt a megkozelitést kivetve elemezték az Egyesiilt Allamok Kong-
resszusa Képvisel6hazanak felszolalasait. Az iddben el6re haladva egyre jobb ha-
tékonysagu predikcids algoritmusokat tudtak alkotni, amit ugy interpretaltak,
hogy a politikai polarizacio egyre jobban detektalhatdva valt a beszédek nyelve-
zetében. Gentzkow és tarsai (2019) hasonld logikat kovetd polarizacios mérésza-
mot javasoltak.
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Sajéat esettanulmanyként a Magyar Orszaggytilésben elhangzott beszédeken
végzett elemzésiink (Buda et al., 2023) tapasztalatait emliteném. 1998-2018 ko-
z6tt, 6t parlamenti ciklusra illesztettiink predikcios (XGBoost) modellt, csak a Fi-
desz és az MSZP szdnokainak megkiilonboztethetdségét vizsgalva. Eredményiink
szerint a ciklusonként kiilon illesztett modell predikcids pontossaga folyamatosan
javult az 6t ciklus alatt (0,76-r6l 0,87-re), vagyis a politikai polarizacié erés6d6
tendenciajat tapasztaltuk.

5.4. A predikcios modell fekete dobozanak felnyitasa
5.4.1. Motivacio

Ahogy koradbban mar emlitettem, egy predikciés modell interpretécidja-
kor/magyarazatakor a cél tulajdonképpen azoknak az (itt: szévegmintazattal kap-
csolatos) tényezOoknek a feltarasat jelenti, amelyek az egyébként “fekete doboz-
ként" miik6dé predikcids algoritmus mogott allnak. Lasd az el6zo két fejezet pél-
dajat: a modell valamilyen hatékonysaggal képes a vélt roma és nem-roma tgy-
feleknek irt emailek kodzott kiildnbséget tenni, de hogyan foghaté meg ez a k-
I6nbség? Vagy a polarizacié példajan: az idében el6re haladva egyre kénnyebb
megkiilonboztetni a Fidesz és az MSZP parlamenti felszélaldinak beszédét, de
milyen szdvegmintazatok azok, amelyek ezt a kiilonbségtételt lehetévé teszik?

Roviden érdemes itt kitérni az elérejelzés és magyarazat kettdségére (rész-
letesen lasd Németh, 2021), hiszen mig az zleti és alkalmazott kutatdsokban in-
kabb az el6bbi a cél (spam email detektalasa, képalkoto diagnosztikai eljaras out-
putjnak besoroléasa rosszindulatu/jéindulatd kategdriaba stb.), a tarsadalomtudo-
manyok szaméara az utobbi az, ami fontos, ami az elméletalkotashoz, a tudaster-
meléshez hozza tud jarulni. Az adattudos lzleti felhasznalé olyan modellt épit,
amelynek csak az el6rejelzési teljesitménye szamit, és nem feltétlenul okoz neki
gondot, ha a modell méas szempontbol fekete dobozként tekinthetd.

A gépi tanulasi algoritmusok készitinek az interpretaciot masodlagos cél-
ként kezel6 attitiidje részben érthetd is, ugyanis a ma alkalmazott gépi tanulasi
algoritmusok interpretalasa komoly kihivas. A klasszikus, egyszerti modellek,
amilyen a tarsadalomkutatasban is ismert regressziok, kdzvetlenul interpretalha-
tok: expliciten adott, hogy melyik magyaraz6 valtozd milyen el6jellel, milyen
sullyal, a tobbi valtozdval alkotott milyen interakciojaval vesz részt egy predikcio

80



létrehozasaban. Ezzel szemben pl. a mélytanulasi (deep learning) modellek mii-
kodése kevésbé atlathatd, mert nincsen kdzvetlen, jél leirhato fuggvénykapcsolat
az input és a predikcidé kdzott, ugyanakkor interpretalasuk nem megoldhatatlan.
Az adattudomany legujabb munkai (6sszefoglaloként lasd pl. Molnar 2020) ép-
pen a prediktiv modellek értelmezhetéségét, a fekete doboz kinyitasat célozzak.
Ezek kozvetett modszerek abban az értelemben, hogy nem adnak (és nem is ad-
hatnak) a regresszids modellekhez hasonlo, kdzvetlenill értelmezhet6 kapcsolatot
a bemenet és a kimenet kozott.

A modellek interpretalhatosdga nem csak azért fontos, mert az értelmezés
segit eldonteni, hogy az elérejelzések értelmesek-e, hanem azért is, mert felfed-
hetjik, hogy melyek azok a tényezok, amelyek a legnagyobb hatéassal vannak a
modell dontéseire, amelyek csokkentik vagy novelik bizonyos osztalyba sorolas
valosziniiségét, illetve, hogy milyen hatésa van az a priori fontosnak tartott ténye-
zOknek. Ezeket a modellmiikodéssel kapcsolatos megallapitasokat az értelmezés
sorén a szakter(leti tudas kontextusaba helyezhetjiik, kapcsolodva a meglevo tu-
domanyos diskurzushoz, vagy ahogyan az uzleti elemzésekben fogalmaznak:
insight-ot nyerjlink adatainkbol. (Itt zar6jelben megjegyezném, hogy valéjaban a
tudomanyos diskurzushoz val6 kapcsol6das mar az elemzés elsé szakaszaban meg
kell, hogy torténjen, a korpusz, a modellek, a kutatasi kérdés meghatarozasakor).

Az interpretalhatdsagnak nem csak a tudomanyos, de az izleti alkalmazasok-
ban is fontos, az utébbi években felismert szerepe van. Ugyanis a predikciok is ke-
véssé megbizhatdak, ha nem tudjuk, az Uzleti kdrnyezet mely paramétereire épuilnek
— igy az Uzleti/tarsadalmi kornyezet megvaltozasa a predikcié romlasat hozhatja,
anélkil, hogy ennek tudataban lennénk. Ezzel hozhaté leginkabb 6sszefliggésbe a
2010-es évek kozepének lizleti csalddasai a ,,big data”-ban: a korabbi hype-ot sok
esetben sikertelen uzleti projektek hiitotték le. A sikertelenség oka pedig legtdbbszor
az algoritmikus megoldasok sterilitdsa volt, a modellinterpretacio elmaradésa, azaz
a szakterileti tudas be nem épitése az analitikai folyamatba. Ennek kdvetkezménye-
ként kerilt elétérbe az insight, azaz az uizleti jelenség mélyebb ismerete a predikciok
értelmezéséhez. E fiaskok egyik kdvetkezménye volt a sok adat helyett a relevans
adat megkovetelése is (,,big data” helyett ,,smart data”). Minderrél bévebben ko-
rabbi 6sszefoglalé munkémban irtam (Németh, 2021, pp. 110-122).

Ugyanez a jelenség az algoritmusokkal tamogatott tarsadalomkutatasok ese-
tén is megfigyelhetd. A hatalmas adatforras megjelenése énmagaban nem hozott
atiité elemzéseket, mert a kutatasok jelentds része szocioldgiai tudas nélkil jon
létre. Szamos olyan kutatas lat napvilagot, ahol a tarsadalmi problémékra nem
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reflektal6 algoritmikus megoldas Iéglres térben sziletett probléméra keres valaszt,
és az eredménye nem kapcsolodik a tudomanyos diskurzushoz, nem ad hozza a
szociolOgiai tudashoz. Példaul a politikai polarizacié NLP-s megkozelitéseit atte-
kint6 kutatdsom (Németh 2023) szerint a polarizacié mérésére predikcios modellt
alkalmaz6 6t tanulmanybol hdrom csak a predikcids teljesitmény optimalizlasara
6sszpontosit, és nem tér ki az interpretacidra, azaz arra, hogy milyen nyelvi jellem-
zOk jatszottak szerepet a szOvegek politikai ideoldgia szerinti szétvalasztasaban.
Pedig egyrészt az interpretacid a modell validalasaban is megkertlhetetlen: akkor
tekinthet6 validnak a tanuld, ha plauzibilis jellemz6ket hasznal a besorolés soran.
Masrészt, ha megértjik, hogy a modell miért hozott egy bizonyos dontést, és meg-
talaljuk azokat a kifejezéseket, amelyek a leginkabb utalnak pl. a konzervativ vs.
liberalis allaspontokra, kozelebb kertliink a politikai polarizacié megértéséhez is.

5.4.2. Modell-interpretacio a depresszios forumok elemzésekor

Sajat, fellgyelt gépi tanulésra épiil6 kutatasainkat a fenti tapasztalatok mi-
att mar tudatosan a modellek interpretaciojanak beépitésével terveztiik. Alabb
maodszertani tapasztalatainkat 6sszegzem, a tartalmi eredmények kozil szokott
maodon csak egyet-egyet valogatva illusztracioként.

A depresszios online forumok elemzésekor (Németh et al., 2022) az volt a
gépi tanul6 célja, hogy a posztok egy véletlen, ~4500 elemi részhalmazanak an-
notatorok altal elvégzett kodolasat (miszerint bio-medikalis, pszicholdgiai vagy
tarsadalmi a posztban a mentalis allapot keretezése, lasd e fejezetben kordbban
az annotalas kihivasai kapcsan) kiterjessziik a teljes ~80.000-es korpuszra. Ha-
gyomanyos sz6zsak-modelleket, XGBoost algoritmust, szébeagyazas-alapi mo-
delleket és egy transzfer tanulést alkalmazé DistilBERT modellt alkalmaztunk.

A legjobb teljesitményt nyujté DistilBERT modelliink is azok kdzé a mo-
dellek kozé tartozik, melyeknek nem trivialis az interpretacidja — mi a SHAP ér-
ték (Lundberg, Lee, 2017) hasznalata mellett dontéttink. Egy szovegjellemzé
(feature) fontossaganak értékei egyrészt hatdsanak nagysagéval (mennyire erésen
befolyésolja a jellemz6 az elorejelzést), masrészt irdnyaval (pozitiv vagy negativ
- a jellemz6 noveli vagy csokkenti az el6rejelzés valoszinliségét) jellemezhetd. A
SHAP éppen ezt nydjtja: minden egyes jellemz6hoz hozzarendel egy fontossagi
értéket egy adott eldrejelzéshez, amely alapjan fontossagi sorrendbe lehet allitani
a jellemzoket, €s a SHAP-érték eldjele alapjan kdvetkeztetni lehet a jellemz6 ha-
tasanak jellegére. Osszehasonlitasként és a jobb megértés érdekében a logisztikus
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regresszios modell értelmezéseét is elvégeztilk. Ennek az interpretacidja egyszerti
és ismert (a regresszids egyutthatok alapjan).

Eredményeink szerint a két modell hasonld képet mutatott: a legtobb sz6-
tette, az orvosi kezeléshez és az emberi testhez kapcsolddott, mig a legtdbb
pszichologiai jellemz6 a pszicholdgiai terapidhoz, az érzelmekhez és az emberi
elméhez. A szociologiai jellemzok pl. a tarsadalmi kapcsolatokhoz (’gyermek’,
’csalad’) vagy a tarsadalmi kirekesztéshez ('meleg’, *bantalmazas’, magéanyos’)
kapcsolodtak. Akarcsak a topikmodell esetén (lasd A topikmodellezés legfonto-
sabb mddszertani tapasztalatai c. fejezetet), itt is eléfordult inkabb pragmatikai,
mint szemantikai erével bird jellemz6: a logisztikus regresszios modell szerint pl.
a tobb fénevet tartalmazo (tehat nyelvészeti kutatasok szerint formalisabb hang-
vételii) szovegek nagyobb valészintiséggel tartoznak a biomedikalis keretezés ala
— ez vélhetden a megkdzelités objektivabb jellegével magyarazhato.

5.4.3. Modell-interpretacit a diszkriminacios kutatasban

A hivatali diszkriminacidval kapcsolatos, korabban mar részletezett kuta-
tasunkban (Buda et al., 2022) is a SHAP mellett dontottiink. A SHAP értékek
alapjan az email sz6vegek leir statisztikai jellemzdit, mint szovegjellemzo6t hasz-
nalé modell esetén kiderdlt, hogy a valasz hossza a legfontosabb jellemz6, még-
pedig olyan eldjellel, hogy a hosszabb e-maileket keveésbé valoszinii, hogy (velt)
roma Ugyfeleknek irjak. A tulajdonnevek, néveldk és hatarozék aranya hasonlé
iranyu, de kisebb hatast fejt ki, mig pl. az irasjelek valtozatossaga ellentétes hatast
latszik kifejteni. Ezek az eredmények arra utalnak, hogy amikor egy vélt roma
ugyfél valaszt kap, az gyakran ink&bb rovidebb és témdrebb.

Hogy tovabbi informéciokat nyerjunk a jellemzok fontossagarol, tovabbi vizs-
galatot is végeztiink: egyenként kihagytunk minden egyes jellemzét, hogy lassuk, ho-
gyan valtozik a megmaradt jellemz6kbdl felépitett modellek teljesitménye. Eredmé-
nyeink szerint pl. a modell teljesitményét gyakorlatilag nem befolyésolja a névmasok
és az igék aranyanak elhagyésa - ezek a jellemzok olyan informéciokat kodolnak,
amelyek mas jellemzdkben is jelen vannak. Viszont a valasz hosszat leir6 jellemz6
nélkil a modell teljesitménye nem sokkal jobb, mint egy véletlenszerii osztalyozo6g.

Masodik modelliink a nyers szévegre, annak kifejezéseire, mint szévegjel-
lemzo6kre épult. A SHAP-értékik szempontjabdl legfontosabb tokenek relevans
része harom csoportba volt sorolhatd, Ugymint tdvozlések és megszdlitasok,
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hivatalos cimek (pl. ’kozjegyz6’), és egyéb informéacidra vagy elérhetéségre valo
hivatkozés (pl. ’telefonszamon’). A SHAP-értékek eldjele alapjan elmondhatd,
hogy a Vélt roma tigyfelek formalisabb és meglehetdsen visszafogott valaszokat
kaptak (pl. "tisztelt cimzett" megszolitas itt gyakoribb volt a tényleges név hasz-
nalataval szemben, mig a "szivesen" jelz6 ritk&bb).

Végil azt megvizsgaltuk, hogy a rendelkezéstinkre allé metavaltozok (azaz
az emailek kiils6, nem a szovegukre épiilé jellemz6i) hogyan befolyasoljak a
diszkriminécio erdsségét. Két ilyen metavaltozo allt rendelkezéstinkre: az tgyfél
neme (keresztneve alapjan) és az dnkormanyzat teleptlésének mérete. Eredmé-
nyunk szerint a figyelemdiszkriminacié magasabb szintje volt kimutathat6 férfi
tgyféllel szemben, ill. a kisebb telepiiléseken.

5.5. A feltgyelt gépi tanulés tovabbi lehetéségei

Egy kézenfekvé lehetdség, hogy a felligyelt tanulas automatizalt szoveg-
cimkézése és annak interpretaldsa utdn nem allunk meg, hiszen a felcimkézett
adatbazist jabb elemzések kiindulépontjava tehetjik. Egy ilyen kutatasra példa a
depresszids forumok felhasznalGinak férum-szocializacidjat elemzé kutatasunk
(Sik et al., 2023a), ahol miutan a posztokat mélytanulassal automatikusan felcim-
kéztlk (biomedikalis vs. pszicholdgiai keretezés), megvizsgaltuk, hogy adott fel-
hasznalé egymast koveté hozzészolasait tekintve milyen idésor rajzolddik ki,
majd az idésor-mintazatok alapjan klasztereztiik a felhasznalokat. igy a forumszo-
cializacid ideéltipikus mintazatait sikerult azonositanunk, pl. azét a klaszterét,
melynek tagjai minél tobb idét téltenek a depresszids forumokon, annél inkabb
eltavolodnak a depresszi6 szakért6i diskurzusaitol, alternativ narrativakat keresve.
Ezutan korabban létrehozott és validalt topikmodellink topikjait tettiik keresztbe
a szocializ&cids klaszterekkel, azt vizsgalva, hogy az egyes latens témak milyen
tipikus mintazatokban jelennek meg az egyes klaszterek diskurzusaiban.

Végul érdemes sz6t ejteni a nagy nyelvi modellekrél (large language mo-
dels, LLMs, ide tartozik a ChatGPT is). Szamos friss eredmény szdmol be e mo-
dellek felhasznélhatdsagarol predikcios/osztalyozési feladatokban, szdvegek
cimkézésében is, pl. Gilardi et al. (2023) akik arr6l szdmolnak be, hogy a Chat-
GPT teljesitménye szévegek manualis cimkézéseben vizsgalatuk szerint felul-
mulja az emberekét (ahol az emberi kddolokat az ilyen feladatokndl megszokott
maodon crowdsourcing platformrol, az MTurk-rél rekrutaltdk). Ugyanakkor ala
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kell hazni, hogy ezek a modellek természetiiknél fogva fekete dobozok, vagyis
az altaluk szolgaltatott eredmények nem magyarazhatok meg teljesen. Ez a ko-
rdbban irtak fényében azt jelenti, hogy e modellek jovdje és hasznalhatdsaga
azoknak a médszertanoknak a Iétrehozasan malik, amelyek lehet6vé teszik a mo-
dellek interpretacidjat és magyarazatat, amib6l kdvetkeztetni lehet arra, hogy a
modellek hogyan és miért jutottak kimeneteikhez.

5.6. A fellgyelt tanulds modszertani tapasztalatai

Lattuk, hogy az annotalasi folyamat szamara a szociol6giai fogalmak egy
része komoly Kkihivas, mert hermeneutikailag nehezebben megkézelithet6 esetek.
Ilyen esetben, ha elfogadjuk, hogy a jelentések ténylegesen az interszubjektivi-
tasban, egy folyamat soran konstrual6dnak, akkor az annotalést is inkabb egy in-
terszubjektiv folyamatként tételezhetjik. Ez a szemlélet elsGsorban az annotalasi
iranyelvek folyamatos, iterativ frissitésében jelenik meg. llyenkor a feladat in-
kabb egyfajta kvalitativ kodolasként hatarozhatd meg, mivel a kategériakat egy
eldzetes absztrakt elméletbdl szarmaztatjuk, és induktiv médon alakitjuk ki 6ket
a kutatas soran. Az interszubjektivitas elismerésének masik megnyilvanulasa a
kett6s annotaciora vald attérés lehet, ahol a végsd, konszenzusos cimke (vagy
akar cimke-halmaz) a két annotator kodjanak egyesitésén alapul.

Egy ilyen kutatés lényegesen kulénbozik azoktdl a hermeneutikailag egy-
szerlibb Uzleti alkalmazasoktol, amelyek explicit és egyértelmii kategoridk (lasd
pozitiv/negativ/neutralis szentiment) elére meghatéarozott készletét alkalmazzak.

Tapasztalataink szépen visszatiikrozik mas kutatok benyomasait. Aroyo és
Welty (2015) egyenesen a huméan annotélas hét mitoszaként utal azokra a
naiv/pozitivista elképzelésekre, melyek egyértelmiien kodolhato szévegeket téte-
leznek fel. Szerintilk a huméan annotélas egy elavult szemantikai eszményen ala-
pul, ami az egyetlen helyes igazsag meglétét tételezi fel. Ebbdl tovabbi mitoszok
lettek levezetve, mint példaul az annotatorok kdzotti eltérés hatranyos volta, az a
remény, hogy a megfelelGen részletezett annotalasi irdnyelvek megoldjak a prob-
Iémaét, az a hit, hogy a szakértok besorolasa mindig helyesebb, mint a laikusoké,
vagy az az elvarés, hogy egyetlen kategdriaba besorolhaté legyen a széveg. Uj
szemantikai elméletet javasolnak, a ,,crowd truth”-ra alapozva, melynek Iényege,
hogy az emberi értelmezés szubjektiv, és hogy az annotatorok kiilonb6z6
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interpretacioi jo reprezentaciojat adjék ennek a szubjektivitasnak, s az ésszerii
interpretacidk tartomanyanak.

Kutatasi tapasztalatunk szerint az annotatorok kozotti nézeteltérés mértéke
j6 becslést ad a gépi tanul6 objektiv nehézségére, ez az eredmény altalanosan is
felhasznalhato lehet. Mésik altalanosithaté eredménylink szerint a széveges ada-
tokban emberi kddolas nélkil, automatizalt mddon is lehetséges a diszkriminacio
felismerése, és a gépi tanulas (ML) olyan megkiilonboztetd jegyeket is felismer-
het, amelyeket az emberi kddolok esetleg nem. Legjobb tudomasunk szerint a mi
tanulmanyunk volt az elsé kisérlet a diszkriminéacié ML-technikakkal torténd ér-
tékelésére., de a kétfajta kodolas kozott 1ényeges kilénbségek mutatkoztak,
vagyis mindkét megoldas felfedett olyan kiilonbséget, amit a masik nem.

Az emberi kodolas vagy a szotaralapti megkozelitések egyértelmiibb értel-
mezést tesznek lehetévé, de hermeneutikai szempontb6l hatranyaik is vannak: a
kaodolasi iranyelvek vagy a sz6tar tiikrozik a kutatok horizontjat, és korlatozzak a
kimutathat6 nyelvi kilonbségek korét, mig az NLP potencialisan barmilyen k-
I6nbséget megtalalhat.

Ahogy fent lattuk, a gépi tanulas nem csak a cimkézés hatékonyabba tételét
teszi lehet6vé, de tovabbi inspirativ lehetdségei vannak a tarsadalomkutatéas sza-
mara. A modell predikcios teljesitménye 6nmagaban is sok esetben szociolégiai
értelmezhetdséggel bir (Iasd: diszkriminécid- vagy polarizacié-mérték), mig a
modellek fekete dobozéanak felnyitasa, azaz interpretalasuk Gj szakterdileti tudast
hozhat az adott probléma kapcsan.

Ezek az automatikus cimkézésen talmutatd tarsadalomkutatési lehetéségek
ritkan jelennek meg a tudomanyos nyilvanossagban. igy pl. a szamitogépes tar-
sadalomtudomany (computational social science) legnagyobb seregszemléjén, az
IC2S2 konferencian 2023-ban ,,The augmented social scientist” cimmel szervez-
tek képzést az automatikus cimkézésrél'’, meg sem emlitve az interpretalas lehe-
téségét. Masik példan: Macanovic (2022) az NLP tarsadalomkutatasi lehetésége-
ir6l irvan szintén kizardlag a kézi kodolas gépiesitéseként irja le a modszert. Ha-
sonldan, Kenneth Benoit, az egyik legismertebb szamitdgépes politologus dssze-
foglal6 irdsaban (2020) azt irja, hogy az osztalyozésnak a tarsadalomtudoma-
nyokban csak instrumentalis értéke van, az adatok kiegészitésére szolgal (mert Uj
cimkeét tarsit hozzajuk), de 6nmagaban nem ad tudomanyosan érdekes eredményt.
Példaként hozza fel, hogy egy torvényhoz6 parthovatartozésanak osztalyozésa

7 https://www.css.cnrs.fr/the-augmented-social-scientist-tutorial-at-ic2s2/
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érdekes mérnoki kihivas lehet egy informatikus szdméara, de ez nem hoz uj felis-
merést egy politoldgus szamara, mivel ez az informacié mar ismert. Vagyis itt
sem keriil sz6ba a modell interpretacidjanak 1épése, aminek igen fontos hozadéka
lehet a politologus szamara is, 1asd az egyes partok eltér6 nyelvezetére, keretezé-
sére, tematikajara vonatkozo potencialis Uj informéaciokat, amit egy ilyen interp-
retacié ad. De mivel maga az interpretacié/magyarazat fontossaga is viszonylag
ujkeletti (az explainable Al / interpretable Al néhany éve meglevé torekvések),
talan kevésse ismertek még a gépi tanulé modellek értelmezésében rejlé tarsada-
lomkutatasi lehet6ségek is.
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6. NLP A POLITIKAI POLARIZACIO KUTATASABAN!8
6.1. Motivacié

Ebben a fejezetben atfogd irodalmi attekintést ismertetek arrél, hogyan
hasznaljak az NLP-t egy kurrens tarsadalomkutatasi teriileten, a politikai polari-
z&cid nyelvi lenyomaténak, a nyelvi polarizacionak a tanulmanyozésara, elsésor-
ban mddszertani megkozelitésben. A fejezet célja kettds: egyrészt a nyelvi pola-
rizacié kutatadsanak state-of-the-art megoldéasait veszi szamba szisztematikusan,
masrészt altalanos, az NLP minden tarsadalomkutatasi alkalmazasaban relevans
kérdéseket targyalok. Ezek a kérdések az NLP-t alkalmaz6 kutatas validitasat
érint6 kovetkezé 6 kérdései kdré csoportosulnak: a szoveg-mint-adat megkdze-
lités megfelel6en kozeliti-e meg a kutatas targyat, megfeleléen reprezentélja-e a
valasztott korpusz a vizsgélt jelenséget, a szOveget adatta konvertal6 mddszertan
teljes és érvényes képet ad-e targyrol. E 6 kérdések a kovetkezé konkrét problé-
mak formajaban jelennek itt meg: a mérés problémaja (hogyan mérem a polari-
zaciot szoveges adat esetén?), a transzferabilitas problémaja (hatékonyan miikod-
nek-e mas korpuszokon is modelljeink?), a kodolas kérdése (sziikségesek-e em-
beri kddolok?), a feature kivalasztas (hogyan valasszuk meg a vizsgalt sz6vegek
jellemz6it?), a black box el6rejelzé6 modellek (tudjuk-e interpretalni a gépi tanu-
lasos modellt?) vagy a kevert mddszertan kérdése (hogyan tdmogathatja a vali-
dalast és interpretalast a kvalitativ modszer automatizalt megkozelités esetén?).
Attekintésem tébb pontot jol illusztralja a tarsadalomtudomanyi versus adattudo-
manyi alapu NLP kutatasi paradigmak kozotti kiilénbséget.

18 E fejezet tovabbfejlesztett valtozata korabbi, nyilvanosan elérhetd, angol nyelvii cik-
kemnek: Németh, R. (2023). A scoping review on the use of natural language processing
in research on political polarization: trends and research prospects. Journal of Computa-
tional Social Science, 6(1), 289-313. Kdszénetemet szeretném kifejezni Barna Ildikénak
¢és Szabo Juditnak az adatgy(jtés tamogatasaért ¢s Katona Eszternek az adatvizualizacio-
kért.
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6.2. Nyelvi polarizacio — konceptualizacié és operacionalizacio

A szdveges adatforrasok szamanak és méretének novekedésevel a termé-
szetes nyelvi feldolgozas (NLP) egyre nagyobb teret nyer a politikai polarizacié
kutatasdban is. NLP-modszerek allnak rendelkezésiinkre, amelyekkel egy adott
szerz6 politikai nézeteire kovetkeztethetiink a kdzosségi médidban kdzzétett be-
jegyzéseibdl, a médidban megjelent cikkeibdl, politikai beszédeibdl sth. A szava-
zatokkal vagy politikai kozvélemény-kutatasokkal ellentétben a szévegek lehe-
tévé teszik szerz6éik szamara, hogy arnyaltabb véleményt fejezzenek ki. Az inter-
netes szdveges adatok a kdzvélemény-kutatasokkal ellentétben nem a kérdezett
beszamolgjat (amit szdmos potencialis torzitassal terhel, l1asd visszaemlékezési
torzitas vagy tarsadalmi elvarasok okozta torzitast), hanem a ténylegesen megfi-
gyelt viselkedést tiikrozik. Tovabba, ha az NLP-t a térvényhozok ideoldgiai né-
zeteinek vizsgalatara alkalmazzék, a politikusi beszédek kevésbé vannak kitéve
partpolitikai kontrollnak, mint a szavazas (Goet, 2017).

Ahogy Lakoff (2002) irta: a politikai vilagnézetek a nyelvben tiikr6z6dnek.
Ezek magyarazzak a témavalasztast, a sz6hasznalatot, a kdvetkeztetés modjat, ra-
adasul egyes szavaknak mas jelentésiik van, amikor liberalisok és konzervativok
hasznaljak 6ket. S6t, ami még ennél is jelentésebb: a nyelv nem egyszertien a vé-
lemény/ideoldgia lenyomata (azaz a szavakhoz vezeté tettek): a forditottja - a tet-
tekhez vezet6 szavak - is miikodik. Kisérletek azt mutatjak, hogy a partpolitikai
keretezés hatassal van a kdzvéleményre (Chong & Druckman, 2007), és a nyelv a
csoportidentitas egyik legfontosabb meghatarozéja (Kinzler et al., 2007). A kog-
nitiv nyelvészet (pl. Lakoff, 1997) szerint a keretezés fontosabb, mint a tartalom,
és a metaforak politikai hasznélata nagy szerepet jatszik a meggy6zésben. Az ér-
telmez6 politikatudomany (Bevir & Rhodes, 2016) szerint a nyelv nem semleges
médium, amely a tarsadalmi valdsagot tikrozi, hanem a val6sag megkonstruala-
sénak eszkdze. Ebbol a szempontbol a nyelvi polarizcio kutatésa kisérlet a tarsa-
dalmi val6sag szimbolikus kontextusanak megvilagitasara.

Az (j technikak alkalmasak a polarizacié nagysaganak mérésére, segitenek
nyomon kovetni annak tendencidit, kdzelebb visznek minket a jelenség megérté-
séhez. Ugyanakkor a politikai polarizacio vizsgalatara hasznalt NLP-mddszerek
szétszOrddva talalhatok a szakirodalomban, részben azért, mert a kutatasban sza-
mos kiilonb6z6 tudomanyag vesz részt. Ezért végeztem el a (2010 6ta megjelent)
irdsok irodalmi attekintését, részben azt remélve, hogy ez a tudomanyos k6zosség
érdeklddésére altalaban is szamot tarthat, részben az altalam vezetett OTKA-
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kutatés (A politikai nyilvanosséag rétegei Magyarorszégon, 2001-2020, NKFIH-
K20) empirikus megalapozasa céljabdl. Az OTKA-kutatas eredményeit is tobb-
szOr idézem e kdnyvben.

Az Egyesiilt Allamok az egyik legtobbet kutatott orszag a politikai polari-
z4cid tekintetében, mégis ellentmondésos eredmények szilettek arra vonatko-
z6an, hogy az elmult évtizedekben nétt-e a polarizacio az Egyesiilt Allamokban.
Az egyik oldal (pl. Fiorina & Abrams, 2008) azt allitja, hogy az adatok kevés jelét
mutatjak a tdmeges polarizacio ndvekedésének. A masik oldal szerint (pl. Ab-
ramowitz & Saunders, 2008) a bizonyitékok arra utalnak, hogy a tdmeges polari-
zacio az 1970-es évek ota dramaian megnétt. Ahogy Lelkes (2016) ramutat, az
ellentmondasos eredményeket a polarizacio eltéré konceptualizacioja és operaci-
onalizcidja okozza. A szakirodalomban ugyanis jellegzetesen eltér6 megkdzeli-
tésekkel talalkozhatunk. Még az egyik klasszikus tanulmany (DiMaggio et al.,
1996) is tobbdimenzios jelleggel kezeli a polarizaciot. A szerzék szerint a pola-
rizacié mérhet6 (1) a vélemények szérddasaként, (2) a vélemények bimodalitasa-
ként, (3) a kiilonb6z6 tarsadalmi attittidok kdzotti szoros dsszefliggésként, vagy
(4) a tarsadalmi attitlidok és bizonyos egyéni jellemzék kozotti korrelacioként.
Lelkes (2016) két masik format kilonboztet meg: az észlelt polarizaciot és az
al. (2021) a mar emlitett definiciok mellett megkulonbdzteti az interakcios pola-
rizaciot, amely arra 6sszpontosit, hogy a homofil interakciok dominalnak-e a he-
terofil interakciokkal szemben (kihasznalva a digitalis szféra halozati jellegét).

A nyelvi polarizaciéra térve: Fiorina és Adams (2008) atfogd tanulmanya
a téma szakirodalmanak egyik alapmiive, tobb mint 1000 hivatkozast tartalmaz,
és felsorolja a polarizacié tanulmanyozasara hasznalt kiilonb6z6 empirikus bizo-
nyitékokat, de nem sorolja fel a nyelvi jellemzoket. A politikai polarizacio nyelvi
megnyilvanulasai (a tovabbiakban roviden nyelvi polarizacid) csak késobb, fo-
ként az elmult évtizedben keriltek be a tudoméanyos diskurzusba. A "politikai
polarizacid" kifejezést 2012 6ta hasznaljak a sz&mitdégépes nyelvészek legna-
gyobb konferencigjan (Annual Meetings of the Association for Computational
Linguistics). Az Uj érdeklddés oka az, hogy a nyelvi polarizacio mar régota jelen
van, de a nagysagrendje és a mogotte allo tudatos politikai-stratégiai dontések
(Gentzkow et al., 2019) Uj jelenségek.

A nyelvi polariz&cio mérésekor vagy a politikai polarizacio meglévé mérési
gyakorlatét prébaljak meg sz6veges adatokra adaptalni, vagy Uj megkozelitést dol-
goznak ki. Az elébbi megoldas tdbb, hagyoméanyosan hasznalt polarizacios
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mérészam esetében lehetséges. Példaul DiMaggio et al. (1996) mérései, amelyek
egy numerikus valtoz6 eloszlasan alapulnak, adaptalhatdk, ha a széveges adatok
valamilyen megfeleld6 mdédon numerikus adatokka alakithatok. Mas esetekben
nem lehetséges a szOvegekre alkalmazott megkozelités kdzvetlen megfeleltetése a
nem szoveges adatokra alkalmazott megkozelitéssel. Példaul Demszky et al.
(2019) a nyelvi polarizacio6 kutatasa soran NLP-mddszereket hasznél a szovegek
affektiv jellemzoinek a tartalomtol valo elkllonitésére. A tartalom tekintetében
megkulonboztetik a témavalasztast és a témaszintii keretezést. Az affektiv jellem-
z6k kdzvetlenul 6sszekapcsolhatok az affektiv polarizacidval, a témavéalasztas és
a keretezés azonban mindségi jellegiick, azaz nem nyujtanak egyszerti modot a
vélemények megoszlasanak jellemzésére. Amint azt latni fogjuk, az interakcids
polariz&cio (Yarchi et al., 2021) szintén meghatarozhat6 szoveges adatokon.

Az alabbi attekintés szerint az NLP-alapi megkozelitések leggyakrabban
Uj modszereket vezetnek be a polarizacié mérésére. A megkozelitések a politikai
allaspont mogottes konceptualizacioja és a rendelkezésre all6 adatok szerint k-
I6nboznek egymastol. Kifejezetten széveges adatokra fejlesztették ki ket, s sok
esetben olyan adattudomanyi logikat hasznalnak, amely eltér a hagyomanyos tar-
sadalomkutatasi logikatol. Az NLP viszonylag Uj eszk6z ezen a teriileten. Szami-
tasi modot biztosit az ideoldgidk vagy érzelmek automatikus azonositasara a szo-
vegekben. Amint azt részletesen ismertetjiik, a modszertani megkozelitések a po-
litikai allaspont mogottes konceptualizacidjat és a rendelkezésre all6 adatoktat
tekintve kilénboéznek. gy példaul abban térnek el az egyes megkozelitések, hogy
a szovegek szerzdinek rendelkezniuk kell-e cimkézett politikai pozicival, vagy
ink&bb néhany latens ismeretlen dimenziot tételeziink fel; hogy a cimkézett pozi-
cidk elére meghatarozottak-e, vagy a szOvegeket kézzel kell kodolni; illetve,
hogy az ideoldgiat folytonos skélaként vagy pozicidk véges halmazaként haté-
rozzak meg. Ezek a paraméterek hatdrozzdk meg, hogyan mérjik a politikai po-
ziciot, és ennek alapjan hogyan kézelitjuk meg a politikai polarizéaciot.

6.3. A kutatas celja

Az alabbiakban egy atfogd irodalmi attekintést ismertetek arrél, hogy ho-
gyan haszndljak az NLP-t a nyelvi polarizacié tanulméanyozésara. Meghatarozom
az adatforrasokat és a szamitasi technikéakat, és attekintem a polarizacio kulon-

b6z6 konceptualizacioit és operacionalizacidjat. Nem ceélom az 6sszefoglaldban
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érintett kutatasi eredmények részletes ismertetése, és részletes szcientometriai
elemzést sem nydjtok. Ehelyett a kutatasi tevékenység jellegét és modszertani
megkdzelitéseit 6sszegzem. Az adatforrasok és a szamitasi modszerek azonosi-
tasa mellett attekintem is, hogy a politikai nyilvanossag mely rétegeit (hivatalos
politikusi, szakértdi, média, laikus) vizsgaljak. Az altalanos empirikus megkoze-
litést is vizsgalom: hogyan gytijtotték a szoveges adatokat, alkalmaztak-e az au-
tomatizalt modszerek mellett emberi kddoldkat, és alkalmaztak-e kvalitativ meg-
kozelitést (“close reading") is.

Attekintésem szamos més olyan jellemzét is tartalmaz, amely leirja a tarsa-
dalomtudomanyi és az adattudomanyi alapt NLP kutatasi paradigmak kozotti kii-
I6nbséget. Ez a két megkozelités leginkabb magyarazo ill. prediktiv jellegiiként
azonosithatd (Hofman et al., 2021, a statisztikai oldalrdl lasd Breiman, 2001). A
két megkdzelités kozotti kilonbségek leginkabb az aldbbi jellemzék mentén azo-
nosithatok, a review soran ezekre fogok koncentralni: elméletbe dgyazott-e a kuta-
tas, alkalmaz-e kvalitativ megkozelitést is, Kitér-e az ok-okozati dsszefliggésekre,
interpretalja-e az eredményeket. A tarsadalomtudésok hagyoméanyosan a magyara-
zatokat helyezik el6térbe, az elméletb6l levezetett oksagi mechanizmusokra hivat-
kozva. Az adattudosok azonban ink&bb minél jobb teljesitményii el6rejelzé6 model-
lek kidolgozasaval foglalkoznak, az értelmezhetdséget félretéve. A két megkdzeli-
tés integracidjanak lehetéségére is kitér majd az attekintés.

Munk&m célja, hogy a megkozelitések, lehetséges hibak, esetleges hia-
nyossagok és megoldasok 6sszegzésével kiindulépontot nydjtson a jovobeli Ku-
tatdsokhoz. Mivel az NLP viszonylag Uj médszertani megkozelités, remélem,
hogy az dsszefoglald Uj kutatasokat is inspiralhat. Ezen tul az NLP-t nem ismer6
tarsadalomtudomanyi kutatéknak is szeretnék képet adni a folyamatban 1év6 ku-
tatasokrol.

6.4. Az irodalmi attekintés modszertana

Az attekintendd tanulményok multidiszciplinaris jellege, valamint a szak-
tertiletek kozotti terminoldgiai kulonbségek miatt dontdttem gy, hogy az iro-
dalmi attekintés modszertananak az un. atfogd 0sszegzést (scoping review, Ark-
sey & O'Malley, 2005) valasztom. Az atfogd 0sszegzes a szisztematikus 6sszeg-
zéssel (sytematic review) szemben egyrészt szélesebb korti megkozelitésre torek-
szik, mésrészt nem célja, hogy konkrét kutatasi kérdésekkel foglalkozzon, vagy
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a tanulmanyok minéségét értékelje. Ez hatdrozza meg a review-folyamat logika-
jatis: pl. a keresési kifejezések el6re rogzitett listaja helyett a keresési feltételek
fokozatos bovitése érdekében a keresések tobbszorods iteracioit kellett alkalmazni.

Az adattudomany intézményi sajatossaga, hogy a kutatasok jelentés része
soha nem jelenik meg folyoiratokban, “csak™ konferenciakdtetben/preprint kiad-
vanyokban, ezeknek a platformoknak a stadtusza magasabb is itt, mint mas tudo-
manyagakban. Ezért a kereséseket a Google Scholar segitségével végeztem, mivel
ez a keresdmotor indexeli a konferencia-koteteket és preprint archivumokat is.

A 2010. januér 1. és 2021. junius 29. k6z6tt megjelent tanulmanyokat vet-
tem figyelembe. A kezd6 datum megvalasztasanak oka, hogy - amint azt a Beve-
zetésben részletesen targyaltam - a nyelvi polarizacio szamitastudomanyi mod-
szerekkel torténé megkozelitése egy évtizeddel ezelétt kezd6dott.

Mivel a keresett irdsokat mind témajuk, mind modszertanuk definiélja,
kezdeti keresési feltételeim a "political polariz(s)ation" AND "natural language
processing" voltak, majd mindkét kifejezéshez szinoniméakat adtam hozza. A szi-
nonimékat (gy prébaltam azonositani, hogy ellendriztem, megtaldlom-e veliik az
altalam relevansnak itélt tanulméanyokat. Ezért a "political polarizaion™ alternati-
vajaként pl. a "partisanship™ kifejezéseket is bevontam. Eredetileg a “partisans-
hip” alatt az affektiv vagy raciondlis partidentifikéciot értették (Carius-Munz,
2020), ebben az értelemben ok-okozati dsszefliggésben allhatott a polarizacioval,
bar nem tekintették azzal ekvivalensnek. Az utdbbi idében azonban szdmos
szerz6 felcserélhet6 fogalomként hasznélja a “partisanship” ill. “polarization” fo-
galmat (pl. Demszky et al., 2019).

A mddszertan tekintetében: az NLP nem kanonizalt fogalom, és a megko-
zelitést kutatasi teriilett6l fiiggéen mas-mas néven emlegetik: a szocioldgiaban
szdvegbanyészat, a nyelveészetben szamitogépes nyelvészet stb. Végso keresdki-
fejezésem a kovetkez6 volt:

("political polariz(s)ation" OR "partisan divide" OR "language pola-
riz(s)ation" OR "partisan rhetoric" OR "partisan polariz(s)ation" OR "par-
tisanship" OR "partisan language" OR “polariz(s)ed language” OR “pola-
riz(s)ed rhetoric”)

AND

("natural language processing” OR "text mining” OR “computational
linguistics" OR “computational text analysis”).

A cikkek teljes szdvegen kerestem.
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Arratérekedtem, hogy a leheté legatfogdbb legyek a relevans tanulmanyok
azonositasaban. Ennek érdekében a Google adatbazisaban kulcsszavas kereses
atjan torténd keresés mellett a keresési eredménylistat kiegészitettem az altalunk
ismert vagy a szakirodalomban kulcsforrasként idézett fontos tanulmanyokkal.

Mint &ltalaban az attekint6 vizsgélatok esetében, a keresési feltételek ne-
hézkes, valamint a cikk teljes szévegén torténd kereses miatt sok irrelevans ta-
lalatot kaptam, ezért egy sor kemény és puha kizarasi kritériumot hataroztam
meg. A kemény kritériumok szerint kizartam a nem angol nyelvii anyagokat, a
szabadalmakat, a prezentéacios didkat, a diplomamunkakat, a nem tudomanyos
jellegli irdsokat és a nem miikodé oldalakra mutato linkeket. A puha kizérasi
kritériumok célja az irrelevans tartalmu cikkek kizaréasa volt. Csak olyan cikke-
ket vettem be, amelyek empirikusan kutattak a nyelvi polarizaciét, nem csak
megemlitették azt. Ugyanakkor nem csak a politikai ideoldgidk koruli polariza-
ci6 elemzését vettem be a talalatok kozé, hanem a kozpolitikai kérdések, pél-
daul az éghajlatvaltozas koruli polarizaciot is. Ugyanakkor Kizartam a kdvet-
kez6 (kOzvetlenll nem relevans) terlileteket: a nyelvi tervezéssel (language
planning), a nyelvi ideoldgiaval, a visszhangkamrakkal (echo chambers) és az
ellentmondas-felismeréssel kapcsolatos tanulmanyok. A mddszertan tekinteté-
ben kizartam a kizérdlag kvalitativ szovegelemzest és az egyszerii kvantitativ
megkdzelitést (pl. hashtag- vagy szogyakorisagokat) alkalmazo tanulméanyokat.
Viszont azokat a cikkeket bevettem, amelyek elsédlegesen az ideoldgiai allas-
pontok nyelvhasznalath6l torténé algoritmikus osztalyozaséara dsszpontositot-
tak. A két feladatot (a polarizaci6 tanulmanyozasa és az ideolOgia osztalyozasa)
nehéz szétvalasztani, mar csak azért is, mert - mint az attekintésbol kider(lt -
az osztalyozasi modell teljesitménye a polarizacié mérészamaként szolgalhat.

Minden tanulmény esetén azonositottam (ha a kérdés alkalmazhato volt):

— akozzététel éve

— szerzd8k, hovatartozasuk

- c¢im

— folyoirat/kiadd

— kutatési kérdések

— 0rszég és a vizsgalt idészak

— vizsgaltak-e és hogyan vizsgaltak a polarizacio dinamikajat

— milyen sz6vegelemzési modszereket alkalmaztak (felligyelt vagy fel-
tgyelet nélkdli stb.)
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— ha osztalyozést alkalmaztak: mi az eredmény / milyen jellemzoket
hasznéltak / hogyan jegyzetelték a képzési adatokat

— aszakterlleti tudas (domain knowledge) szerepe, a szerz6k megpro-
baltak-e értelmezni eredményeiket

— akorpusz tipusa (Twitter stb.)

— akorpusz sziirése (kulcsszavas keresés stb.)

— apolarizécio konceptualizalasa (pl. pozicionalis, affektiv)

— apolarizécio operacionalizalasa

— a politikai nyilvanossag mely rétegeit vizsgaltak (politikusok, média,
szakértd vagy laikus kdzonség); ha egynél tobb réteget vizsgaltak:
vizsgaltak-e és hogyan a kapcsolatukat

— hasznéltak-e kvalitativ szOvegelemzést

— fontos modszertani Gjdonsag.

6.5. Eredmények

6.5.1. Osszefoglald

A duplikéciok torlése utan a keresés 3078 egyedi talalatot adott, amelyhez
kézzel tovabbi 6 Ujsagot adtunk hozza. A kezdeti 3084 rekordbdl a kizarasok utan
154 relevans tanulmanyt azonositottunk. A 19. abra szerint a publikacidk szdma
az elmalt évtizedben meredeken emelkedett.

Frequency
20
1

o

T T T T
2005 2010 2015 2020
Year

19. dbra. A tanulmanyok a kozzététel éve szerint.
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Az iras targyat képezo orszag

Szerzo hovatartozasa

USA

Egyesult Kiralysag

Olaszorszag
Spanyolorszag
Kanada
Németorszag
India

Skoécia
Torokorszag
Ukrajna
Belgium

Chile
Franciaorszég
Izrael

Japan
Norvégia
Oroszorszag
Ausztria
Bolivia
Kataldnia
Kolumbia
Ecuador
Indonézia
irorszag
Eszak-irorszag
Palesztina
Fulop-szigetek
Lengyelorszag
Romania
Dél-Afrika

Nem orszagspecifikus

[{e]
g
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USA
Olaszorszag

Egyesult Kiralysag

Németorszag
Katar

Kanada
Spanyolorszag
India

irorszag
Franciaorszag
Izrael

Svéjc
Bulgaria
Orosz Foderacio
Torokorszag
Hollandia
Japéan
Ausztria
Belgium

Chile
Norvégia
Marokko
Svédorszag
Dénia
Magyarorszag
Fulop-szigetek
Szingapur
Dél-Afrika
Indonézia
Romaénia
Lengyelorszag
Hong Kong

el e )
O R, W h PR

P P PP PRPPERPPEPEPNNDMNDNDNDMNNDNNNOOWSEDSD™SOOOOONO©

2. tablazat. A tanulmanyok targyat képezd orszagok, valamint a szerzék hovatartozasa
szerinti orszagok eldforduldsi gyakorisaga. Az orszagnevek a tanulmanyban szerepld
megnevezést kovetik.
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A 2. tdblazat a tanulméanyok orszag-hovatartozasat mutatja, két médon: a
vizsgalat targyat képez6 orszag. illetve a szerzok hovatartozasa szerint. (Egyes
tanulmanyok nem végeztek orszagspecifikus elemzést, mig masok egynél tobb
orszagot vizsgaltak, amelyek kilon-kilon szerepelnek a tablazatban.)

Amint a tablazat mutatja, a tanulmanyok tobb mint felét amerikai adatok
felhasznalasaval végezték, és az USA a tanulmanyok feléhez kapcsolddd, legtob-
bet publikal6 orszag is. Az USA-t az Egyesiilt Kiralysag és Olaszorszag koveti a
rangsorban. Erdemes megemliteni, hogy bér Katar nem szerepel a vizsgalt orsza-
gok kozott, tiz katari szerzé dolgozott (jellemzoen egyiittmikodésben) mas or-
szagok tanulmanyain.

A tanulmanyoknak csak a tizede volt egyetlen szerz6 altal irt. A 3. tablazat
az orszagok kozotti tarsszerz6i egytittmitkodést mutatja be.

A 20. dbra a 3. tablazat tarsszerzOi kapcsolatait jeleniti meg. A graf csh-
csainak mérete az adott orszaghoz tartoz6 tanulmanyok szamét jelzi, az élek szé-
lessége az egyiittmiikodésben késziilt publikaciok szamaval aranyos, a szinek pe-
dig a kontinenseket jel6lik. Az orszagokat az 1ISO 3166 szabvany szerinti harom-
betlis roviditéssel jeloltem. Az abra jol mutatja, hogy az abszolat szamokat te-
kintve az USA vezet az egylittmiikddések terén, a masodik helyen Nagy-Britan-
nia és Eszak-Afrika all, de az eurdpai és azsiai orszagok is nagyon aktivak. Az
aranyokat tekintve azonban lathatd, hogy az amerikai tanulmanyok 80%-aban
nem volt mas orszagbol szarmazo szerzd, mig a nem amerikai szerzok szinte
mind egylittmiikodnek, jellemzden egy amerikai tarsszerzével. Ezek az eredmé-
nyek a kutatasi téma USA-kozpontlsagat hangsulyozzak.
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Nemzetkozi Nemz,etlit') _Zi eigyiitﬂniilfb'dés Egyszerzos
————TT nélkiili, tobbszerzos o s
egyiittmiikodések publikciok publikacidk
CHE FRA 1| AUT AUT 1| BEL 1
CHE ITA 1|BEL BEL 1|FRA 1
DEU CHE 1| CAN CAN 6| GBR 1
DEU IRL 1| CHE CHE 1|NOR 1
DEU NLD 1| CHL CHL 1|POL 1
DNK AUT 1| DEU DEU 5| QAT 1
GBR DEU 1| ESP ESP 6 | SWE 1
GBR IRL 2| FRA FRA 1|USA 7
GBR ITA 2| GBR GBR 4
GBR NLD 1| HUN HUN 1
HKG JPN 1| IDN IDN 1
IND GBR 1| IND IND 4
IND NLD 1|IRL IRL 3
ISR GBR 1]ISR ISR 1
ITA AUT 1]ITA ITA 9
ITA DNK 1| JPN JPN 1
ITA ESP 1| NOR NOR 1
MAR FRA 1|PHL PHL 1
QAT BGR 3| QAT QAT 1
QAT DEU 2| ROU ROU 1
RUS DEU 1| USA USA 57
TUR QAT 2| ZAF  ZAF 1
USA BGR 1
USA CAN 2
USA CHL 1
USA GBR 4
USA IND 2
USA IRL 1
USA ISR 3
USA QAT 2
USA RUS 2
USA SGP 1
USA TUR 1

3. tAblazat. Tdrsszerzdk orszagok szerint.
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20. &bra. Az orszagok tarsszerzéi héldzata.

A 4. tablazat a tudomanyagak tarsszerz6i kapcsolatait mutatja. A 21. abra
az egyiittmikodésekre koncentralva ezt vizualizalja halozatként, élei és csomo-
pontjai a 20. abrahoz hasonléan vannak definialva, orszagok helyett tudomany-
dgakkal. Az &bra aljan 1év6 fiiggbleges élek az azonos tudomanyagakhoz tartozé
egytttmikodéseknek felelnek meg.

A Web of Science osztalyozas'® alapjan a kutatasi tertleteket 6t nagy ka-
tegoriaba soroltuk, egy kivétellel: a nyelvészetet nem a tarsadalomtudomanyok-
kivancsiak, hogy a szerzék olyan interdiszciplinaris csoportokban dolgoznak-e,
ahol az adatelemzOk (informatikusok, szamitogépes nyelvészek) stb. mellett
szakter(leti tudosok (szociologusok, politolégusok sth.) is részt vesznek.

19 https://images.webofknowledge.com/images/help/WOS/hp_research_areas_easca.html
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———— YT Tobbszerzds publikaciok interdisz- Egyszerzés
Inferdpzeipimdislecyimilodssel ciplindris egyiittmiikodés nélkiil publikaciok
Térsadalom- . Térsadalom- Téarsadalom- Térsadalom-
tudomanyok Technoldgia 47 tudomanyok tudomanyok 28 tudomanyok 13
Térsadalom-  Fizikai tudo- - _ -
tudomanyok rpényok 3 | Technoldgia  Technoldgia 61 | Technoldgia 1
Tarsadalom-  Elettudoma-
. nyok & Or- 2
tudomanyok L
vosbioldgia
Miivészetek
Térsadalom-  és bolcsé- 2
tudomanyok  szettudoma-
nyok
. . Fizikai tudo-
Technolbgia manyok 3
Elettudoma-
Technolégia nyok & Or- 3
vosbiolégia
Miivészetek
. . ésbolcsé-
Technol6gia szettudoma- 2
nyok
o Elettudoma-
Flglkal tudo- nyok & Or- 2
manyok L
voshioldgia

A tanulmanyok kétharmada a tarsadalomtudomanyokhoz, és ugyanilyen
aranya a miiszaki tudomanyokhoz sorolédik. A masik harom tudomanytertlethez
csak néhany tanulmany tartozott. Ennek megfelelden a legtdbb egyiittmiikodés a
tarsadalomtudomanyok és a technol6gia kozott jott létre. Ugyanakkor a nem in-
terdiszciplinaris munkéak szdma igen magas: a cikkek mintegy 6todét kizaroélag
tarsadalomtudosok, tovabbi 40%-4t (1) pedig kizardlag a technoldgia teriiletén
kutato szerzok irtak. Ha dsszevonjuk a fizikai tudomanyokat, az élettudomanyo-
kat-orvostudomanyokat a technolégiaval, akkor megallapithatjuk, hogy a cikkek
45%-at kizarolag ezekrol a terlleteken tevékeny szerzok irték, tarsadalomtudo-

4. tdblazat. Interdiszciplinaris egyiittmiikodések.

manyi vagy bolcsész szerzétars nélkul.
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21. &bra. A tudoményégak tdarsszerzéi haldzata.

A publikacio leggyakoribb helye az arXive pre-print szerver volt (14 ta-
nulmany), egyébkeént a platformok (folyoiratok, konferencia-kiadvanyok stb.)
igen valtozatosak, a tanulmanyok négyotdde olyan helyen jelent meg, amely csak
egyszer szerepel az adatbazisban. Ez a téma multidiszciplinaris jellegét jelzi. A
szerzOk listaja is valtozatos, a leggyakoribb szerzék Kareem Darwish (7 tanul-
many) és Elliott Ash (4 tanulmany).

A 22. dbra a tanulményok kivonatabol késziilt szofelh6t mutatja be, az ab-
ran jol azonosithatdk a polarizaciokutatas fokuszpontjai.

consenvative  aches PESidential associated
i ’ i important positions
congressional  differences  sentiment
g Information

) . first ideology Partie
lecmqugsldealogmal i o Dlas Yy study  yged Years features
analySIS news, content  podels methods

show
communication user based me Ia ISSUES  machine present

political e e e
public ) itici
topics find S.OCIaI opic NN aeate evdence
opinion  CHassification pOIar|Zat|0n Users hl'radnguage USE related
"’ level . provide dataset USing > metho E\eption networks
wera tWitter tweets different articles

: change
two model stance discourse results partisan learning
framework time w

ne
network among communities @pproach N findings
aCCUratY racoarch partisanship poicy general ACrOSS three politics

support identify behavior terms

22. &bra. A tanulmanyok absztraktjdnak széfelhdje.
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6.5.2. Adatok

Adatforrasok

Az adatforrasok, kiilonb6z6 platformok kozotti kiilénbségek gyakran fon-
tos mddszertani kovetkezményekkel jarnak. Kilénbdzhetnek aszerint, hogy
mennyire hozzaférhet6ek a Kutatds szamara, mennyire népszeriiek a kiilénbozé
orszagokban, milyen hosszlak a rajtuk megtalalhaté szévegek, és milyen tipusu
informaciét nydjtanak (pl. a tartalom mellett a Twitter egyéb, felhasznalok ko-
z6tti interakceios informaéciét is kinal). Vagyis az adatforrds megvalasztasa a ku-
tatds eredményére is hatassal lehet. Ezért vizsgaltam az adatforrasok tipusat is.
Az 5. tablazat szerint a tanulmanyok tébb mint 40%-a Twitter-adatokat hasznalt.
Gyakori jelenség, hogy egy elemzés illusztrativ, mert a tanulmany inkabb maéd-
szertani Ujdonsagot alkalmaz, igy a tartalmi eredmény masodlagos, ezért masok
mar publikalt korpuszat hasznalja (ilyen korpuszokat haszndl pl. Quraishi et al.,
2018: a két annotalt Twitter-adatbazist eredetileg Brigadir et al., 2015, publikalta,
a skot fliggetlenségi népszavazasrol és a 2014-es amerikai félidés valasztasokral).

Az adatforrasok az altaluk lefedett idoszak tekintetében is kiilonboznek, a
hosszabb id6szakok lehetévé teszik a valtozasok kimutatasat (lasd a 6. tablaza-
tot). A tanulmanyok 37%-a vizsgalta az id6beli valtozasokat, és minden harmadik
tanulmany 2 évnél hosszabb iddszak adatait hasznalta fel. A torténeti kutatasok
jellemzden digitalizalt szovegeket hasznalnak, szemben az eleve digitalisan szii-
letett szOvegeket hasznald kortars kutatdsokkal. Lasd pl. Garcia et al. (2020), akik
digitalizalt ujsagok alapjan kovetik nyomon a gazdasagpolitikai bizonytalansagot
Spanyolorszagban 1905-1945 kozott, a szélsGséges politikai polarizacio idGsza-
kadban. Gentzkow et al. (2019) digitalizalt, 1873-2016 koz6tt szuletett amerikai
kongresszusi beszédeket hasznalt; a nagyon hosszt id6szakot vizsgald tanulma-
nyok tobbsége az ¢ adatbazisukat hasznalta (pl. Tucker et al., 2020).

A hosszabb idéskalak a jelenben észlelt polarizacio mértékének (6sszeve-
tésen alapuld) megitéléséhez is alapot nyujtanak. Jensen et al. (2012) példaul azt
talalta, hogy bar a politikai diskurzus az 1990-es évek végén polarizéltabb valt,
a polarizacio a 19. szazad végéhez és a 20. szazad nagy részéhez képest alacsony
maradt.

Az idébeli valtozasok nyomon kovetése ugy is lehetséges, hogy a polari-
zacio valtozasait nem egy "ko6zos" torténelmi id6tavlatban, hanem az egyéni éle-
tek soran mérjuk. Iliev et al. (2019) példaul az amerikai szenatorok retorikjat
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vizsgalta a hivatalban toltott id6 fiiggvényében, és azt talaltak, hogy a torvényho-
7ok hasonlobba valtak egymashoz a mandatumuk elsé néhany éve utan, fiigget-
leniil a partallastol vagy a kampanyigéretektol.

Az adatforras tipusa

Twitter 66
Kongresszusi/parlamenti felszolalasok 32
Hiroldalak 22

Parlamenten kivili beszédek*

irasos politikai kozokiratok**

Facebook

Reddit

Blogok

nem politikai szakért6k altal készitett szovegek***
Ujsagok

EIndkjeloltek vitai

nem politikai szervezetek altal készitett szévegek
wikik (Conservapedia, RationalWiki )

YouTube hozzaszblasok

Online vitaféorumok (4Forums.com,CreateDebate.com)
YouTube hozzaszblasok

konyvek/magazincikkek

Google Ngram

Google Search snippets

interjuk atiratai

politikai szakértok (politikai gondolkoddk, kommentatorok)
Felmérés

Orosz kdzosségi halozat "V Kontakte"

televizids atiratok (hirmtsor)

Tumblr

WhatsApp

P PR P RPRPRRPRPRPRPEPRPNNMNMMNNODNSDNOCOON©®

5. tablazat. Az adatforrés tipusa és eldforduldsi gyakorisaga
Ahol:
*: elndkjelodltek/elndkjeldltek beszédei, kampanybeszédek, nyilvanos nyilatkozatok, elndk-
jelolti bejelentések,
**: partprogramok, jeldltlistak, partok sajat platformjai, sajtokdzlemények, koalicios megal-
lapodasok,
***: birdk irasos véleményei, izleti jelentések, tudomanyos cikkek.
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A hosszabb id6skalak is alapot nydjtanak a jelenben észlelt polarizacié
mértékének értékeléséhez. Jensen és munkatérsai (2012) példaul 127 évet vizs-
galtak, és azt talaltak, hogy bar a politikai diskurzus az 1990-es évek végén pola-
rizaltabba valt, a 19. szazad végehez és a 20. szézad nagy részéhez képest a pola-
rizacio alacsony maradt.

- pOIIt!kal r?yllyancfs.sie\g mely A lefedett iddszak hossza
rétegeit vizsgaljak

csak laikus 63 | keresztmetszeti adatok vagy

csak hivatalos (politikusok) 50 | 2 évnél rovidebb id6szak 105
csak a média 19 | 2-5¢év 9
csak szakértd 5 | 5-10 év 11
média és laikus 4 | 10-20 év 8
hivatalos és média 4 | 20-50 év 10
hivatalos és laikus 3 | 50-100 év 2
hivatalos és szakértd 2 | 100+ év 9
hivatalos és média és szakértd 2

hivatalos és média és laikus 1

6. tdblazat. A politikai nyilvanossag vizsgalt rétegei és a tanulmanyok altal
lefedett iddszak hossza (gyakorisaggal).

Véglil az elemzett adatok kivalasztasarol. A korpuszok tematikus fokusza-
lasa szinte kizarélag kulcsszavas sziiréssel torténik; Lai et al. (2020) példaul az
Egyesult Kiralysdgban a BREXIT-népszavazasrol szolo politikai vitat elemezte a
Twitteren, és Osszegyljtotte a #brexit hashtaget tartalmazo6 tweeteket. Mas esetek-
ben a téma azonositasa nem ilyen egyszerii: Green et al. (2020) a COVID-19 vilag-
jarvanyrol sz616 tweetek azonositasa érdekeben teljes szotarat kellett, hogy kidol-
gozzon a valsaggal kapcsolatos altéméakra vonatkozdan. Természetesen a kulcssza-
vak kivalasztasa nem tokéletesen objektiv, de ett6l még felhasznalhatéak egy jol
fokuszalt korpusz felépitéséhez. Kozosségi média platformok hasznélata esetén a
felhasznalok lakohely szerinti orszaga szerinti sziirést is gyakran hasznaljak.

A politikai diskurzus rétegei

A nyelvi polarizécié a politikai nyilvanossag kiilonbozé szintjein jelenhet
meg, beleértve a politikai kommunikacio hivatalos csatorndit (pl. parlamenti be-
szédek), a média kiilonb6zo6 tipusait, valamint a felhasznalok altal generalt tartal-
makat (pl. kozosségi média). A kovetkezOkben kilonbséget teszink a
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professzionalis (hivatalos forrdsok és a sajtd) és a nem professziondlis (laikus)
kommunikacio kodzott. Az attekintés soran egy negyedik réteg is felbukkant: a
szakért6i réteg (pl. birak vagy kdzgazdaszok altal irt szovegek). A szakértdi teri-
leten az ideoldgiai elfogultsag elfogadhatatlan, ezért kiillondsen érdekes kérdeés,
hogy detektalhatd-e itt algoritmikus eszkdzdkkel ideoldgia.

A 6. tablazat szerint a legtobb tanulmany a laikus k6zénséggel foglalkozott
(n = 71); mindegyik kdzdsségi média adatokat hasznalt. Tébbségik tweeteket
vagy posztokat vizsgalt; kivételt képeztek KhudaBukhsh et al. (2020), akik a Yo-
uTube-csatornak kommentszekcidit vizsgaltak, vagy Wu et al. (2019), akik Twit-
ter bio-t (a felhasznal6 rovid nyilvanos énjellemzését) hasznaltak a megosztottsag
felderitésere.

A hivatalos politika rétegével foglalkozé tanulmanyok (n=60) tébbnyire
térvényhozasi beszédeken alapultak. Kivételt képeztek példaul Gross és munka-
tarsai (2020), akik a németorszagi partok regionalis kialtvanyainak adatalloma-
nyat hasznaltdk, ami lehet6vé tette szdmukra a helyi szintti politika elemzését,
vagy Wang és Tucker (2021), akiknek korpusza az amerikai kongresszus tagjai
altal kiadott sajtokozleményekbdl allt.

A szakért6i szférat kisebb szdmu tanulmany (n=9) vizsgalta. Ezek kdzott
volt Jelveh et al. (2014), akik latens ideoldgiai elfogultsagot észleltek a kdzgaz-
dasagtudomanyi tudomanyos dolgozatokban, és Diaf et al. (2020), akiknek adat-
alloméanya német gazdasagkutato intézetek &ltal kiadott konjunktirajelentés-rész-
letekbdl allt. Az elemzés egysége az elébbi esetben az egyén, az utdbbi esetben
az intézmény volt. Hausladen et al. (2020) egy masik szakmai terlletet, a birdsa-
gokat vizsgaltak, mégpedig ugy, hogy megprobaltak osztalyozni az amerikai Cir-
(2018) az Ideological Book Corpus-t tanulményoztak, amely politikai gondolko-
dok és kommentatorok szovegeit, valamint konzervativ/liberdlis wikiket
(Conservapedia, illetve RationalWiki) tartalmaz.

A tanulmanyok nagyon ritkan vontak be tébb mint egy nyilvanossagi réte-
get (minddssze 9%-uk). Serrano-Contreras és tarsai (2020) a politikusok altal fel-
toltott Youtube-videokhoz fiizott megjegyzéseket vizsgaltak, vagyis egyszerre a
politikusi és a laikus réteget. Az 6 a megkdzelitésik altalanosan alkalmazhatd
lenne szdveg-reakcid viszony vizsgalatara. Gorrell és munkatarsai (2018) ha-
sonl¢ felépitést kovettek: a politikusok felé irdnyuld online ablzust vizsgaltak, a
politikusok tweetjeire a laikusok &ltal adott valaszok korpuszat felhasznélva.
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Karamshuk et al. (2016) a 2013-14-es ukran-orosz konfliktus idejének mé-
dia és a laikus nyilvanossagbeli reprezentécidjat is vizsgalta, de a két réteget k-
l6n-klon kutattak. A két réteg polarizacidjanak hasonldsagait vagy kapcsolatu-
kat (pl., hogy a megoszto kifejezések atterjednek-e az egyikbdl a masikba) nem
vizsgéltak. Kivételt Hofmann et al. (2020) jelentett. Két korpuszuk a médiabol és
a politikusok hivatalos szférajabdl szarmazott, és a szerzok kifejezett céljaaz volt,
hogy partonként mérjék a két réteg nyelvezete kdzotti kilonbségeket. Az adott
partra vonatkoz6 médiakorpuszt Ugy definiltak, mint a partrol szo6l6 (és nem a
part altal irt) cikkek 6sszességét.

Acree (2016) még ennél is tovabb ment, 6sszehasonlitotta az altala vizsgalt
rétegek szerkezetét, és kimutatta, hogy a szakértéi diskurzusban reprezentélt ide-
oldgia gazdag és valtozatos, a szakmai politikai vita azonban egyetlen (bal-jobb)
dimenzidba siiriti az ideoldgia kifejez6dését. Yan és tarsai (2017, 2019) harom
kiilonboz6 réteget vizsgaltak, a szakértdi szférat (konzervativ és liberalis wikipé-
diak), a média és a politikusok mellett. F6 kutatasi kérdésiik az volt, hogy a harom
réteg polarizacioja mennyiben kilénbozik (YYan et al., 2017), és hogy az egyik
rétegre fejlesztett modell mennyire vihetd at masik rétegre, vagyis azok transzfe-
rabilitasat vizsgalta (Yan et al., 2019). Ez ut6bbival kapcsolatban kimutattak,
hogy a kongresszusi jegyzékonyveken alapulé modellek bizonyos sikerrel oszta-
lyozzék a médiabdl szarmazo cikkeket is, vagyis van egy diffuzios folyamat a
kongresszus es a média kdzott. Widmer és munkatarsai (2020) szintén kimutattak
a média két kiilonb6z6 szegmense kozotti diffuziét, azt vizsgalva, hogy a kabel-
televiziobdl érkezd partos hirkozlések hogyan befolyasoljak a helyi Gjsagok altal
kozzétett tartalmakat.

Az elemzés egysége

A legtdbb irasban a természetesen korilhatarolt széveg az elemzés egysége,
de néha ezt kisebb egységekre bontottak, maskor pedig tobb széveget dsszevontak.
Ez utdbbi néhany esetben technikai okokbol torténik, mint példaul Wang és mun-
katérsai (2017) esetében, akik ugyanazon személy minden 20 tweetjét egy szuper-
tweetbe flizték 6ssze, hogy lekiizdjék az egyetlen tweet korlatozott hosszat. Mas
esetekben a szdvegek 0sszevonasanak elméleti oka van, mint Medzihorsky és tarsai
(2014) esetében, akiknek az elemzés egysége az egyes politikai jel6ltek voltak: 6k
az altaluk kivalasztott vitak sordn az egyes jeloltek 6sszes megszolalasat egyetlen
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dokumentumként kezelték. Az igy kapott szovegek varhatoan a legtobb relevans
témat lefedték, mivel minden vita egy-egy sziik témara 6sszpontositott.

Vannak kutatdk, akik tobb elemzési egységet hasznalnak, mint példaul La-
uderdale és Herzog (2016); naluk elemzési egységek voltak a beszélok altalaban,
a vitaban felszolalok, a vitdk, a szavak vagy maga a torvényhozés. Mas tanulma-
nyok kiilénb6z6 elemzési egységeket hasznalnak, mert a magasabb elemzési egy-
ségekhez kapcsolddd polarizacidt az alacsonyabb szinten mért polarizaciora visz-
szavezetve mérik, mint példaul Hemphill et al. (2016), akik kifejlesztettek egy
mérészamot annak jelzésére, hogy egy hashtag mennyire polarizalt, és a felhasz-
nalokhoz az altaluk haszndlt hashtagek alapjan rendelnek egy mérészamot.

Kiilsé adatok felhasznalasa

A sz6veges adatokon alapulé gépi tanulasi modellek altalaban csak a széveg
jellemzéit hasznaljak valtozoként. A modellek teljesitményének javitasa érdekében
kiils6 adatok is bevonhat6k az elemzésbe, vagy - ami még gyakoribb - a szovegeket
a "val6saggal" 0sszekapcsold oksagi modellek létrehozasara hasznaljak fel dket.
Farrell (2016) példaul pénziigyi adatokat is felhasznal annak vizsgalatara, hogy val-
lalati finanszirozésban részesilt. illetve nem részesilt szervezetek kilonbdznek-e
az éghajlatvaltozasrol folytatott diskurzusuk tartalméat vagy nyelvezetét tekintve.
Hasonloképpen, Hausladen és tarsai (2020) az amerikai kertleti birosagi dontések
ideologiai irdnyanak elérejelzésekor azt vizsgaltak, hogy a birat jelolé elnok pért-
hovatartozasa hogyan befolyasolja a bira dontéseit. Ash és munkatarsai (2017)
szintén az amerikai kerileti bir6sagi birak polarizacidjat vizsgaltak, olyan kiilsé
adatokat hasznalva a birakrdl, mint a kerilet, az év, a nem és a tobbségi part. E
kiils6 adatok felhasznalasaval olyan eredményekre jutottak, amelyek ok-okozati
magyarazattal szolgalhatnak, példaul azt talaltak, hogy a jelolésre esélyes birdk ke-
vesebb kildnvéleményt irtak, ha a szenatust az ellenzéki part iranyitotta.

Mas tanulméanyokban kontrollvéaltozéként hasznalnak kiilsé adatokat. De-
cadri és Boussalis (2020) példaul a populizmus és a beszédkomplexitas kozotti
kapcsolatot vizsgélta az olasz parlamenti beszédekben, és kontrollvaltozoként a
parttagsagot és szamos demografiai jellemzo6t hasznalt. A kontrollvaltozék bevo-
nasa segitett nekik elkeriilni a zavar6 hatasokat. Gondoljunk arra példaul, hogy
ha példaul a populista partoknak kevesebb néi képvisel6jiik van, és a néi képvi-
selék beszédei eltérnek a ferfiakétol, akkor célszerti a nemet is bevonni a partok
kozotti 6sszehasonlito elemzésbe.
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A kiils6 adatok bevonédsanak mésik gyakori motivacidja az eredmények
validalasa. Lauderdale és Herzog (2016) szdvegelemzeéssel pozicionalta a politi-
kai partokat, és az eredményeket két kiils6 viszonyitasi alaphoz hasonlitotta: ah-
hoz, hogy a pértok tagjai voltak-e a kormanykoalicionak, és hogy a szakért6i
megitélések alapjan a bal-jobb politikai spektrumon milyen becstilt poziciot fog-
lalnak el. Jensen et al. (2012) és Green et al. (2020) a nyelvi polarizacié mértékét
egy bevett, nem nyelvi politikai polarizaciés mérészammal (DW-NOMINATE,
lasd McCarthy et al., 2006) hasonlitotta dssze. Belcastro és munkatarsai (2020) a
2018-as olaszorszagi altalanos valasztasok és a 2016-o0s amerikai elndkvalasztas
soran osztalyoztak a Twitter-felhasznaldkat, és azt talaltak, hogy az eredmények
nagyon kozel allnak a tényleges valasztasi eredményekhez, sét, pontosabbak vol-
tak, mint a kozvélemény-kutatasok atlaga.

A kozvélemény-kutatas és a szoveges adatelemzés egyuttes alkalmazésa
nagyon ritka volt: Chen et al. (2014) és Kobayashi et al. (2019) Reddit-felhasz-
naldkat toboroztak, hogy részt vegyenek egy felmérésben, és ezzel egyidejiileg
Osszegytijtotték a résztvevok legfrissebb Reddit-bejegyzéseit/kommentjeit is. Ga-
uvin et al. (2016) két kiilonb6z6 célcsoportot ért el a kétféle adattipussal: kozvé-
lemény-kutatési adatokat (valasztok) és politikai partok programjait (politikusok)
hasznaltak a valaszték/partok kongruenciajanak modellezésére.

A felhasznalt adatokbol levonhat6 legfontosabb tanulsagok

Gyakran figyelmen kivil hagyott probléma az adatok jellegének fontossaga.
Az adatok gytijtésének és sziirésének modja, az adatok keletkezésének kontextusa
és a sz6vegek miifaja mind olyan fontos tényez6k, amelyek meghatarozzak példaul
a modell teljesitményét, vagy azt, hogy egy gépi tanulasi modell atvihet6-e egyik
adatbazisrol a mésikba (ezt a problémat nevezik atvihetdségnek - transferability,
vagy tertletkozi altalanosithatésagnak — cross-domain generalizability).

Cohen és Ruths (2013) bebizonyitotta, hogy ha a korpusz definialasahoz
politikailag erésen megosztd hashtagek-et hasznalunk (ami szokésos kutatasi
gyakorlat), akkor politikailag polarizalt felhaszndlokkal dusitjuk fel mestersége-
sen a vizsgalati populaciét, amin viszont az osztalyozé modell jobb teljesitmén-
nyel miikodik. Eredményik arra is utal, hogy a kordbban mésok altal kozolt tel-
jesitmény-mutatok szisztematikusan fellil voltak becsilve, vagyis tdl optimistak
voltak. Azt is kimutattdk, hogy az osztalyozé modellek nem hasznélhatdk a 1ét-
rehozasukkor hasznalt politikai orientacion kivili tartomanyban osztalyozésra.
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Mas szoval, az eltérd politikai aktivitasi emberek csoportjai nagyon k-
16nb6z6 nyelvet is hasznalnak. Ezért nem all meg az a gyakori (implicit) feltéte-
lezés, mely szerint a legszélsGségesebb egyének esetén ugyanazt a jelenséget de-
tektalhatjuk, csak kdnnyebben kimutathaté mddon. PIl. Diermeier et al. (2012),
Morini et al. (2020) és Grover et al. (2019b) implicit mddon ezt a feltételezést
kovetik a kifejezettebb/extrémebb esetek kivalasztasakor. Ugyanigy Cotelo et al.
(2016) is, akik csak olyan egyértelmiien kodolhato tweeteket vettek be elemzé-
stikbe, amelyeket a kodolok azonos politikai cimkével lattak el (vagyis ahol nem
volt eltérés a kddolok besorolasa kdzott).

Yan et al. (2017) Cohen és Ruths (2013) eredményéhez hasonlé kovetkez-
tetésre jutott hrom kiilonbozé miifaju, kiilonbézd nyilvanossagi réteghbdl szar-
maz0 szdvegkorpuszon. A politikai diskurzus kiilonb6z6 rétegeit vizsgaltak, és azt
talaltak, hogy bar a modellek jol teljesitenek a kiindulési adathalmazon beliil, de
az egyik adathalmazroél a masikra valé altalanositasi képességlk gyenge. Egy ma-
sik fontos eredményiik azt mutatja, hogy az osztalyozas sikere nemcsak tertlet-,
hanem iddfiiggd is: az osztalyozas hatékonysaga csokken, ahogy a tesztadatok id6-
ben tavolodnak a tanulé adatoktdl. Ez kérdéseket vet fel Diermeier et al. (2012)
maodszertandval kapcsolatban, amelynek tanulé halmaza a 101-107. szenatusban
elhangzott beszédekbél all, a teszthalmaz pedig a 108. szenatushél szarmazik.

6.6. Mddszerek
6.6.1. Szdvegelemzési mbdszerek

Az alabbiakban réviden és intuitiv médon vazolom a tanulmanyokban leg-
gyakrabban alkalmazott mddszerek kozil azokat, amelyek kifejezetten a politi-
katudomanyra jellemzék (Wordfish, Wordscores, Wordshoal). A tébbi, &ltalanos
és széles korben hasznalt NLP-mddszert (topikmodell, sz6bedgyazas, felligyelt
gépi tanulds, szentimentelemzés) a 4-5. fejezetben mar targyaltam.

A politolégidnak standard megkozelitései vannak egy szoveg politikai &l-
laspontjdnak meghatarozésara. Ezek skalazasi modszerek, azaz egy numerikus
dimenzié mentén helyezik el a szbveget. A Wordscores modellt Laver et al.
(2003) dolgozta ki: a szdvegeket mas, eleve ismert pozicidval rendelkez6 szove-
gekhez hasonlitja, mégpedig ugy, hogy az adott szovegben talalhaté széfrekven-
cidkat osszehasonlitja a skala sz¢élsé végpontjait meghatarozo referencia-
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szovegek szofrekvencidival; ebben az értelemben felligyelt modszerr6l van szo.
A Wordfish-t Slapin és Proksch (2008) fejlesztette ki, és a Wordscores-ral ellen-
tétben nem felligyelt, mivel nem igényel a priori pozicionalt szévegeket: a sz6-
frekvencidk alapjan egy mogottes latens valtozot becsil, amely az ideoldgit tik-
rozi. A Wordshoal modell (Lauderdale & Herzog, 2016) a Wordfish kiterjesz-
tése: mig az utdbbi csak egy dimenzidt hoz létre, az el6bbi lehetévé teszi tovabbi,
az ideoldgiat befolyasol6 dimenzid(k) bevonasat. A Wordshoal lehet6vé teszi
metaadatok bevonasat is, mint példaul a vita targya, mivel a sz6hasznalat minta-
zata kiilonboz6 targyu vitakban eltérd lehet.

6.6.2. A polarizacio6 operacionalizalasa

A polarizaci6 operacionalizalasakor el6szor a politikai poziciok mérésének
mikéntjét, majd ennek alapjan a polarizacié mérésének maodjat kell meghatarozni.
A vizsgalt tanulmanyok jellemzéen vagy ideolOgiai skalazast vagy osztalyozast
hasznéltak egy adott szdveg politikai pozicidjanak meghatarozésara.

A skalazast tobbnyire a szokasos politikatudomanyi megkdzelitésekkel vé-
gezték (lasd fent: Wordscores, Wordfish vagy Wordshoal, n=8). Gross és mun-
katarsai (2020) a Wordfish alkalmazasaval a németorszagi partok helyi kialtva-
nyainak adathalmazan azonositottdk a lokalis partkonfliktusok dimenzidit.
Medzihorsky et al. (2014) a Wordfish segitségével ki tudta mutatni, hogy a 2012-
es amerikai republikanus jeloltek tavolabb keriiltek a hagyomanyosabb republi-
kanus ideol6giatél. A Wordshoalt hasznalta példaul Goet et al. (2017).

A skalazas masik megkozelitése az idealis pont-modellekbdl (ideal point
model) szarmazik (a DW-NOMINATE, McCarthy et al. 2006, szintén ide tarto-
zik). A modellek a toérvényhozok politikai pozicidjat torvényhozasi szavazataik
alapjan becsilik meg. E modellek altalanositasanak célja, hogy szdvegeket is be
tudjanak épiteni. Nguyen et al. (2015) ezt a célt a hierarchikus idealis pont to-
pikmodell bevezetésével kivanta elérni. Ez a modell nem csak a szavazatokat,
hanem a kapcsolddo torvényjavaslat-szovegeket és maguknak a torvényhozok-
nak a nyelvezetét is felhaszndlja, és inputjai kozott szerepel a torvényjavaslatok
témaja is. Gerrish és Blei (2012) alternativ megoldasa ugyanerre a problémara a
témahoz igazitott (issue-adjusted) idealis pont modell, amely a térvényjavasla-
tok tartalmat is figyelembe veszi. Az elképzelés lényege, hogy a térvényjavas-
latra leadott szavazatok alapvet6en a térvényhozo altalanos ideologiai allaspont-
jatél fliggenek, amelyen esetleg (kissé) valtoztatnak a térvényjavaslat tartalma
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szerint. Vagyis a torvényhozokhoz tartoz6 ideélis pontok pozicioja megvaltozhat
attol fiiggéen, hogy milyen kérdésrél szavaznak.

A skélazés alkalmazasakor a polarizécié mértéke a poziciok eloszlasabol
itélheté meg. Ebben az 6sszefliggéshen Goet (2017) egy explicit mérészamot hata-
roz meg, amely azt a konzisztenciat méri, amellyel a képvisel6k kiilonbozé politi-
kai kérdésben a partjuk allaspontjahoz kozel helyezkednek el. Az "1"-es pontszam
tokéletes polarizacidt jelent, nulla atfedéssel a kiilonb6z6 partok képvisel6i kdzott.

A skélazast inkabb a politikatudomanyi szerz6k hasznaltdk, mig masok a
felugyelt osztalyozast (51 tanulmany hasznalt osztalyozast, tébbnyire felligyelt val-
tozatot). Az osztalyozas ebben az 6sszefliggésben olyan modszer, amely a szoveg
szerzdje &ltal hasznalt szavak alapjan probalja azonositani annak allaspontjat. Ezek
a tanulmanyok explicit vagy implicit modon osztalyozasi problémanak tekintik ma-
géat a polarizaciot. A magas osztalyozasi teljesitmény arra utal, hogy az adott poli-
tikai oldal altal hasznalt nyelv homogén, és killénbdzik a tobbi oldal altal hasznalt
nyelvt6l. Meghatarozhat6 egy polarizacios metrika is: minél hatékonyabban azo-
nositja az osztalyozasi modell a szerz6 allaspontjat, annal nagyobb a polarizacio.
Ebben a megkozelitésben a legexplicitebbek Goet (2017) és Green et al. (2020)
frasai. Bayram et al. (2019) ezt a megkozelitést kvetve elemezte a Egyesiilt Alla-
mok Kongresszusa Képviseldhazanak felszolalasait, és egyértelmti emelked6 ten-
denciat észlelt az osztalyozasi teljesitményben, ami azt jelzi, hogy a polarizacié
egyre jobban detektalhatdva valt a beszédek nyelvezetében. Gentzkow és tarsai
(2019) sokat idézett tanulmanyukban a Taddy (2013, 2015) altal kidolgozott m6d-
szerekre épitve egy hasonl6 logikat kovetd polarizacids mérészamot javasolnak.
Egy multinomidlis beszédmodellt hatdroznak meg partonként eltéré Kivalasztasi
valdsziniiségekkel, a polarizaciot pedig azzal mérik, hogy a modellt ismeré megfi-
gyelé mennyire kdnnyen tudja kitalalni a besz¢él6 partjat pusztan a beszéld szo-ki-
vélasztasabol. Kelly és munkatérsai (2021) tovabb fejlesztették ezt a mddszert.

A skalazas és a felligyelt osztalyozas mellett mas, kevéshé elterjedt maéd-
szerek is hasznalatban vannak. Samantray és Pin (2019) a Lelkes (2016) altal ki-
fejlesztett ideoldgiai divergencia mutatot hasznalta, amely egy numerikus valtozé
eloszlasanak bimodalitisa alapjan jellemzi a polarizécié szintjét. Ez utobbi val-
toz6 a hagyomanyos politikatudomanyi kutatdsokban kdzvélemény-kutatasokbol
szarmazik, itt szovegek jellemzdjeként generaltak. Darwish (2019) Garimella et
al. (2018) nyomén Twitter-adatokon hasznalt polarizacios mérészamot, amely az
ellentétek mértékét a cseveges-haldzat jellemzdibol méri. Budhiraja és Pal (2020)
az egyes politikusokat a tweetjeik tartalma alapjan szobeagyazasi vektorként
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reprezentélta, majd a polarizaciot a kapott pontfelhd partok szerinti elkilonilése-
ként azonositotta. Villa-Cox és tarsai (2021), altalanositva KhudaBukhsh és tar-
sait (2020), a polarizaciot gépi forditassal értelmezték. Keretrendszeriik Ugy te-
kint két kiilonboz6 politikai allspontot képviseld alpopulaciora, mint két kilon-
boz6 nyelven beszéls csoportokra. Onalld kifejezéseket fordit a modell, a gépi
forditot a két populacio kozosségi média-korpuszan tanitva, majd a kapott kife-
jezés-parokon belll a nem-azonos parok aranyéat azonositja a polarizacié szam-
szeriisithetd mértékeként. llyen nem-azonos, de a fordit6 szerint megegyez6 par-
ként azonositottak pl. az “all lives matter” és “black lives matter” fordulatokat. A
polarizacié operacionalizélasara mas javaslatok is szllettek, lasd Gross et al.
(2013), valamint Acree et al. (2020).

Goet (2017) koherens elméleti keretet fogalmazott meg a szévegalapu po-
larizacié-mértékek értékeléséhez. Az 6 kritériumai szerint egy érvényes szo-
vegalapl mérészamnak meg kell felelnie a priori elvarasainknak, példaul ha egy
becslés kiugréan magas a tébbihez képest, akkor meg kell felelnie annak, amit az
adott kontextusban err6l a kiugrd polarizaciorol torténelmileg tudunk. Ez a
munka azért fontos, mert foglalkozik a validalassal is, ami az attekintett tanulma-
nyok zomébdl teljesen hianyzik, és olyan kritériumokat ad, amelyek a gyakorlat-
ban kénnyen kovethetok.

6.6.3. Az iddbeli valtozasok vizsgalatara hasznalt médszerek

Az idébeli valtozasokat vizsgald legtobb tanulmany egyszeriien tobb sza-
kaszra osztja az id6intervallumot, és minden egyes szakaszon kulén-kulén el-
végzi ugyanazt az elemzést. Példaul Grover et al. (2019a), Stecula és Merkley
(2019), valamint Mendez et al. (2018) az érzelmek valtozésat vizsgaltak. Sapiro-
Gheiler (2018), Ash et al. (2017), valamint Stecula és Merkley (2019) kil6n osz-
talyozasi modelleket fejlesztettek az egyes id6intervallumokon, és vizsgaltak tel-
jesitményuk id6beli valtozasait. Appelrouth (2019) a témak idobeli valtozasat
vizsgalta topikmodellek segitségével. Brigadir et al. (2015) és Rumshisky et al.
(2017) sz6beéagyazasi modelleket alkalmaztak, és a szavak jelentésében bekovet-
kez6 valtozasokat, azaz a sz6-tavolsagok és szomszédsagok id6beli valtozasat
vizsgaltadk. Medzihorsky és munkatérsai (2014) a Wordfish alkalmazésaval a tor-
vényhozasi vitdk atiratain azonositottdk a politikusok ideoldgiai pozicidjat, és
vizsgaltak a pozicidk id6beli valtozasait.

Mas tanulmanyok az NLP-t hagyomanyos, az id6 modellezére alkalmas
statisztikai moddszerekkel kombinaltdk. Tsur és munkatarsai (2015) példaul
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id6soros regressziot alkalmaztak a topikmodellbdl szarmazo téma-hovatartoza-
sokra. Gross et al. (2020) linearis mixed-effect modelleket hasznalt, amelyekben
a fuggd valtoz6 a Wordfish altal becsilt pozicid volt. Hofmann et al. (2020) id6-
sor-modellezést alkalmazott altalanositott additiv modellekkel a partok kozotti
lexikai kulonbségek dsszehasonlitasara.

Voltak olyan tanulmanyok, amelyek a strukturalis topikmodellt (STM)
hasznaltak, amely képes metavaltozéként kdzvetlenll beépiteni az idét is. Farrell
és munkatarsai (2016) példaul amerikai szervezetek altal az éghajlatvaltozésrol
irt szovegeket elemeztek egy 20 éves idészak alatt, és STM-et alkalmaztak annak
vizsgalatara, hogy a szervezet mas véllalatok altali timogatasa hogyan befolya-
solta a topikok idébeli valtozasat.

Mas szerzok, példaul Gross et al. (2013), Acree et al. (2020) és Iliev et al.
(2019) sajat statisztikai modelleket dolgoztak ki az ideoldgiai poziciok id6beli
valtozésainak azonositasara.

6.6.4. Osztalyozasi modellek
Felligyelet nélkili osztalyozas

A felligyelet nélkili osztalyozas legfbb elénye, hogy nem igényli a vizs-
galt alanyok el6zetes politikai-ideologiai cimkézését, ezért itt nincs szilkség mély
szakterdileti tudasra. Stefanov és munkatarsai (2019) és Darwish és munkatarsai
(2020) a Twitteren hasznéltak felligyelet nélkiili felhasznal6i allaspont-detekta-
last (stance detection). Miutan a felhasznalokat egy alacsonyabb dimenzios térre
vetitették, klaszterezést alkalmaztak, ami lehetévé tette szamukra, hogy megta-
laljak a kiilonbozé karakteres allaspontokat reprezentald fo-felhasznalokat. A
cimkeézett f6-felhasznalokat aztan egy késobbi osztalyozd modell tanitasara lehe-
tett felhasznalni. Egy maésik példa a felugyelet nélkili osztalyozasra a klaszter-
elemzés, amelyet példaul Giglietto et al. (2018) alkalmazott.

Felugyelt osztalyozés
A felligyelt osztalyozast alkalmazo relevans tanulmanyokat tébb szempont

szerint dolgoztam fel: a célvaltozo jellege, az annotécié maédja, a strukturalis in-
formaciok hasznélata és az osztalyozashoz hasznalt valtozok (features) jellege.
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A kiilonb6z6 modellek a politikai pozicid kiilonb6z6 definicioi szerint ki-
16nb6z6 célvaltozdkat hasznaltak: mint az allaspont (pl. Fang et al., 2015), part-
hovatartozas (Wu et al., 2019) vagy ideol6gia (Ademmer et al., 2019). Specifikus
célvaltozot hasznalt peldaul Gerrish és Blei (2012), akik jogi szdvegek alapjan
josoltak meg a szovegre leadott szavazatot. A tanulmény egyedilall6 abban a te-
kintetben, hogy a szvegre adott reakcidt josolja meg, nem pedig a szerz6 ideo-
I6giai allaspontjat. Cotelo és munkatarsai (2016) két partra vonatkoz6 allaspontot
hasznéltak célvaltozoként ahelyett, hogy csak egy pértra vonatkoztattdk volna
(pozitiv, negativ vagy semleges allaspontokkal), és az osztalyozé feladata az volt,
hogy a tweeteket a kilenc kombinatorikus kategéria valamelyikébe sorolja be.
Stecula és Merkley (2019) az éghajlatvaltozassal kapcsolatos vita keretezését ele-
mezték az amerikai médidban, haromféle kerettipusra dsszpontositva, és ezek se-
gitségével hataroztak meg a modelljuk altal elérejelzett allaspontokat. Chen et al.
(2014) a célvaltozét egy felmérésben adott valaszok alapjan hatarozta meg, Wang
és Tucker (2021) pedig a szentiment pontszamot (sentiment score-t) hasznélta
célvaltozoként. Gelman, és Wilson (2022) térvényhozok partallasat azok Twit-
ter-retorikaja alapjan mérték, ahol a tweeteket partos vagy egyéb (kétparti,
partok kozotti, parton kivili) kategdriakba soroltak.

A cimkeék létrehozésa a felligyelt osztalyozé tanitasahoz (szakterminussal:
a szOvegek annotaciodja) szintén fontos kérdés, mivel a cimkézett szovegek el-
érése, létrehozasa dnmagaban is kihivast jelenthet. Hausladen és munkatarsai
(2020) kézzel annotalt korpuszt hasznéltak az amerikai bir6sagi dontések ideold-
giai irdnyanak elorejelzésére - az annotacio ebben az esetben nyilvanval6an kihi-
vast jelentett. Ha az annotéacids feladat kénnyen megtanithatd, akkor a crowdso-
urcing is alkalmazhato, mint példaul Lai et al. (2020) esetében, akik a CrowdFlo-
wer nevii szolgaltatast hasznaltak, vagy Wang és Tucker (2021) esetében, akik az
Amazon Mechanical Turk-6t. Az annotéalas és kifejezetten a crowsoursing anno-
talas problémajardl részletesen is irok e kotet 5.1., Az annotalés kihivasai a szo-
cioldgiai alkalmazasokban c. fejezetében.

Sok més esetben nincs sziikség manudlis cimkézésre, mivel a cimkék kiilsé
adatokbdl is beszerezhet6k. Kézenfekvé modon ez a helyzet (az ismert partallasa)
politikusok szdvegei esetében. Egy kevésbé trividlis példat mutatott be Jelveh et
al. (2014), akik amerikai kdzgazdaszok &ltal irt tudomanyos cikkeket vizsgaltak,
és a szerzOk politikai kampanyadomanyai illetve peticio-alairasi tevékenysege
alapjan hataroztak meg azok politikai iranyultsadgat. Zubiaga et al. (2017) Twitter-
felhasznaloknak a katalan fliggetlenségi mozgalommal kapcsolatos allaspontjat
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osztalyozta. Cimkézésik a felhasznalok bio-jara timaszkodott, ahol a felhaszné-
16k azt is feltlintették, hogy melyik az a féldrajzi tertlet, amelynek allampolgara-
nak tekintik magukat. Ez az informéacié kdzvetlendl jelzi a felhasznalok flgget-
lenségi mozgalommal kapcsolatos allaspontjat, pl. a ,,Paisos Catalans” vagy
,PPCC” egyértelmiien a figgetlen Kataldniara utal.

Mas esetekben a cimkét a nagyobb elemzési egységektdl a kisebbek 6rok-
lik. Kulkarni et al. (2018) hirforrasok osztalyozasakor az AllSides.com (a legna-
gyobb médiumok politikai irdnyultsagat értékeld platform) altal biztositott cim-
kéket hasznaltak (Baloldali, Inkabb baloldali, Kézép, Inkabb jobboldali, Jobbol-
dali), és a cikkekre is a hirforrasuk szerinti cimkét ragasztottak. Karamshuk et al.
(2016) kézzel végezték a hirforrasok cimkézését, és a Twitter-felhasznalokat az
altaluk megosztott hirforrasok alapjan cimkézte. Rao et al. (2020) még tovabb
folytatta az 6roklési lancot, és a cimkéket a webdomainekrél a felhasznaldkra,
majd a felhasznaldkrol mas felhasznaldkra vitte at a retweet-mintazatok alapjan.
Kobayashi et al. (2019) azonban ramutatott, hogy a fenti 6roklésen alapulé meg-
oldasok feltételezik, hogy a Twitter-felhasznalok elészeretettel kdvetnek olyan
médiumokat és politikusokat, akiknek ideolégiai allaspontja hasonlé a sajatjuk-
hoz, mikozben ez a feltételezés nem feltétlendl all.

A felligyelt és a felligyelet nélkiili osztalyozas kdzott helyezkedik el a félig
felugyelt osztalyozés, ahol nincs szilkség cimkézésre, de a szakterileti ismere-
tekre igen. Belcastro és munkatarsai (2020) neuralis hal6zatok segitségével deri-
tették fel a kdzosségi média felhasznaldinak polarizacidjat a valasztasi kampa-
nyok soran. Egy olyan Gj, félig felligyelt megkdzelitést hoztak létre, amely koz-
ismerten nagyon erésen polarizal6 hashtagek egy kisebb halmazabdl Iétrehozott
osztalyozasi szabalyokbdl indul ki, majd iterativ mddon Gj osztalyozasi szabalyo-
kat general miikodése soran.

A szévegek mellett néhany tanulmany az adatbazis strukturalis informéci-
oit is felhasznalta az osztalyozashoz. Ez kiilondsen a kdzossegi média-adatok ese-
tében val6sithaté meg, ahol a felhasznalok kozotti kapcsolati hald rendelkezésre
all. Tébben megallapitottak, hogy a strukturdlis informéaciok bevonésa noveli a
modell osztalyozasi pontossagéat (pl. Cotelo et al., 2016; Conover et al., 2011).
Wang és munkatarsai (2017) tweetek osztalyozasaval azt talaltak, hogy a legjobb
modell a szévegeket és a képeket is integralé modell. Erdemes azonban megje-
gyezni, hogy ha az elsédleges cél a nyelvi polarizacio vizsgélata (a "legjobb" osz-
tdlyoz6 meghatarozasa helyett), akkor magénak a nyelvnek a fontossagat kell
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vizsgélni. Ami viszont lényeges kérdés lehet, az az, hogy a nyelvi informécié
mekkora hanyadat teszi ki a teljes polarizacionak.

Egy masik 1ényeges kérdés, hogy milyen jellemzdket hasznaltak a model-
lek, ha szOvegalapu osztalyozast alkalmaztak. Leggyakrabban a sz6zsékos (bag
of words, ahol minden egyes sz 6nalléan jelent input adatot a modell szamara)
megkdzelitést vagy n-grammokat (n hosszl karaktersorozatokat) hasznéltak, fi-
gyelmen Kkivil hagyva a szintaxist (pl. Acree et al., 2020; Bayram et al., 2019).
Az Gjabb modellek a nyelv kompozicids aspektusat is modellezik, példaul neura-
lis halozat alkalmazaséaval (pl. Kulkarni et al., 2018; Belcastro et al., 2020).

Szamos tanulmany a nyers szoveg mellett elére meghatarozott szévegtulaj-
donsagokat is hasznalt az osztalyozo inputjaként. Potthast et al. (2018) politikailag
megosztd hireket vizsgalt, és kiilonbozé stilometriai jellemzoket hasznalt, példaul
olvashatdsagi pontszdmot, idézett szavak aranyat, bekezdések szamat stb. A
hashtagekr6l tébb tanulméany is bizonyitotta, hogy javitjak az osztalyozok teljesit-
ményét (pl. Conover et al., 2011). Mivel a hashtagek révidek és informacidban
gazdagok, csokkenthetik a zajt.

Néhany tanulmanyban (pl. Wang et al., 2017; Zubiaga et al., 2017; Karam-
shuk et al., 2016; Rao et al., 2020) sz6beagyazast hasznaltak a modell inputjanak
(a feature-0knek) a létrehozaséara. Zubiaga és tarsai (2017) pl. a szébedgyazast
dimenzidcsokkentésre hasznaltdk: a felhasznald id6vonal-tartalméanak szoébe-
agyazott reprezentacidjat hasznaltak feature-ként. Karamshuk et al. (2016) a
szObeagyazas egy masik fontos alkalmazasat szemlélteti: kiindul6 szétaruk a par-
tos retorika indikatorainak tekintett kifejezésekbdl allt, majd ezeket a szavakat a
szObeadgyazasi reprezentaciojuk alapjan a leghasonldbbakkal egészitették ki,
hogy megkapjak a végso feature-készletet.

Més tanulményok topikmodell outputjat (pl. Fang et al., 2015; Rao et al.,
2020), szerzo6i szintii szovegjellemzoket (pl. Cohen & Ruths, 2013) vagy hirfor-
ras-szintli jellemzoket (pl. Baly et al., 2020) hasznaltak. Baly és munkatérsai
(2020) azt szemléltetik, hogyan lehet kiilonb6z6 forrasokbol szarmazo szévege-
ket felhasznalni: a szerzok célja cikkek politikai ideoldgiajanak osztalyozésa volt,
és médiaszintii jellemzOket hataroztak meg (1) a medium Twitter-kovetdinek bio-
jai, (2) a médiumot leiré Wikipedia-oldal tartalma, valamint (3) a médium web-
oldalanak web-forgalméara vonatkozé informéciéi alapjan.
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6.6.5. Topikmodellezés

Minden hatodik tanulmany topikmodellezést alkalmazott. Gyakran hasz-
naltak a modszert pl. egy téma keretezésének elemzéséhez. Igy példaul Shen és
Rosé (2019) a Reddit moderécios elveinek valtozasara adott polarizalt felhaszna-
16i valaszokat vizsgalta topikmodell alkalmazéasaval, és azt talaltak, hogy a bal-
oldali és jobboldali beéallitottsagu felhasznalok eltéré aranyban hasznaltak mind
a topikmodell &ltal detektalt témakat, mind a témékra jellemz6 szavakat (ez utob-
bit azonositottak a szerzék téman bellli keretezéskent).

Tsur et al. (2015) szerint a modell altal azonositott témak egydttjarasa is
jellemzi azok keretezését. Egyik példajukban azt mutatjak meg, hogy az amerikai
nyilvanossagban sokat vitatott Keystone XL projektet a republikanusok a pro-
jektnek a munkaerdpiacra és a kisvallalkozasokra gyakorolt hatasaval keretezik
(az "Energia" témat a "Kdoltségvetés és gazdasag" témaval egytt hasznaljak).

Masok, pl. Sinno et al. (2021), a topikmodellt csak technikai okokbol al-
kalmazték, azért, hogy tartalmilag koherens korpuszt hozzanak létre a relevans
témakhoz nem kapcsolodé cikkek kihagyéasaval.

A topikmodell egyik verzidja, a strukturalis topikmodell (lasd a 4.1.3 feje-
zetet) azert el6nyos, mert lehetévé teszi a dokumentum olyan metaadatainak be-
épitését, amelyek potencialisan befolyasolhatjak mind a topikok el6fordulasi gya-
korisagat, mind tartalmat (Wesslen, 2018). Sanders et al. (2017) pl. az Egyestilt
Kiralysag 2010-2015 kozotti parlamenti id6szakanak szakbizottsagi meghallga-
tasait vizsgalta, és olyan dokumentumszintii metaadatokat hazsnalt, mint "ka-
mara", "part" stb. A pénziigyi metaadatok bevonésa lehetévé tette Farrell et al.
(2016) szamara, hogy teszteljék a vallalati finanszirozas hatasat arra, hogy kilon-
b6z szervezetek hogyan targyaljak az éghajlatvaltozést, azaz azt a kérdést tesz-
telték, hogy a finanszirozas nagysaganak van-e jelents hatasa bizonyos témak
eléfordulasi gyakorisagara.

Masok Uj tipust topikmodellek bevezetését javasoltak, pl. Thonet at al.
(2017), Trabelsi and Zaiane (2018) és Koylu et al. (2019).

6.6.6. Szentimentelemzés

Minden hatodik tanulmény (n=26) alkalmazott szentimentelemzést. Leg-
gyakrabban szétaralapu szentimentelemzést (lasd e konyv 3. fejezete) alkalmaz-
tak (pl. Coutto, 2020; Grover et al., 2019a; Grover et al., 2019b). Grover et al.
(2019b) példaul az USA-ban a bevandorlasrdl szOlé vitdban képviselt két

117



ellentétes oldal kozotti erkolcsi, affektiv és kognitiv kiillonbségeket vizsgalta, a
nyelvhasznélatra koncentralva, az LIWC szétar (lasd e kdnyv 3. fejezet) segitsé-
gével. Elemezték pl. a negativ érzelmekhez kapcsolddd, illetve a Gondosko-
das/Karositas és a Tisztességesség/Csalas dimenziok mentén jelentkezé kilonb-
ségeket. A nem szotar-alapt modszereket alkalmazok kozott van Wang és Tucker
(2021), akik felligyelt gépi tanulasi modelleket hasznaltak arra, hogy sajtokdzle-
ményekhez szentiment-pontszdmokat rendeljenek.

6.6.7. SzObeagyazas

Minden nyolcadik tanulmany (n=19) alkalmazott beadgyazést, foként
szbbeagyazasi modszereket (a modszerrdl l1asd e konyv 4.2 fejezetét). A szavak
beagyazéasanak gyakran alkalmazott alkalmazasa a 3.3.4. pontban mar emlitésre
kerlt, ahol egy kezdeti szotart hasonld jelentésti kifejezésekkel bovitenek. Ezt a
maodszert nem felligyelt kontextusban is alkalmaztak (pl. Decadri & Boussalis,
2020), hogy polarizacios szotéarat kapjanak.

A modell egy masik inspiral6 felhasznalasat példazza Brigadir et al.
(2015), illetve Bonikowski et al. (2019): esetiikben a szGbedgyazasi vektorteret
hasznaljék bizonyos jellemz6 kifejezesek jelentésében bekdvetkezett valtozdsok
felismerésére. Brigadir et al. (2015) a szavak szemantikajaban bekovetkez6 val-
tozasokat kdvette mind idében, mind az eltérd nézeteket vallé kdzdsségek dssze-
vetésével. Két esettanulmanyt tettek kdzzé, amelyek a skét fliggetlenségi népsza-
vazas és a 2014-es amerikai félidds valasztasok kapcsan vizsgaltak szembenalld
rekben kovették id6beli valtozasat bizonyos széparok tavolsagéanak, azaz jelen-
téskilonbségének. A vizsgalt szavak a kampanyok kulcs-témaival kapcsolatos
szavak voltak. Bonikowski et al. (2019) az amerikai elnokjel6ltek 2016-0s kam-
panybeszédeinek vizsgalatat végezték el, példaul a "veszélyes" kifejezés szdbe-
agyazasi szomszédsagara 6sszpontositva, amely azt mutatja, hogy a jel6lt mit tart
a legsiirget6bb problémanak (mig példaul Trump esetében a "menekultek” jelen-
tése allt kozel a "veszélyes"-hez, Clinton esetében az "elditéletek"-€).

KhudaBukhsh et al. (2020) a sz6beagyazas hatékony és jol interpretalhatd
alkalmazasat mutatta be, a sz6beagyazason alapulé gépi forditas alkalmazésaval
négy neves amerikai hiroldal YouTube-csatornajanak vitaszekciojan. Megmutat-
tak, hogy a CNN és a Fox News két alkdzdssége két kiilonbozé nyelven beszél:
amit az elébbi példaul "demokratdknak”, "biden"-nek, "kkk"-nek €s
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"bevandorldknak™, azt az utébbiak "republikdnusoknak™, "creep"-nek, "blm"-nek
és "illegalisoknak" cimkézik.

Végil a sz6beagyazast is hasznaltak a kutatasok felhasznalok klaszterezé-
sére, példaul Rashed et al. (2020) a felhasznéalokat szovegeik alapjan egy beagya-
zasi térben reprezentalta, majd a reprezentaciokat egy alacsonyabb dimenzioju
térre vetitették, amelyen klaszterelemzést alkalmaztak.

6.6.8. Tébb NLP-modszer kombinalasa

Az alabbiakban néhany inspirdlé példat mutatok olyan tanulméanyokra,
amelyekben tobb NLP-maodszert egyuttesen alkalmaztak.

Rho és tarsai (2018) harom, politikailag kiilonb6z6 médium oldalarol szar-
maz0, a "#MeToo" kifejezést tartalmaz6 Facebook-hozzészolasokat vizsgaltak. A
harom oldal diskurzusainak ¢sszehasonlitasa (1) LIWC-vel tortént a nyelvi és af-
fektiv jegyek szempontjabol, (2) sz6beagyazassal a "MeToo"-val egyutt elé6forduld
kozeli szavak azonositasara, és (3) egy, a szavak szovegbeli relevancigjat figye-
lembe vevd szésulyozasi sémaval (tfidf - term frequency inverse document frequ-
ency) a kulcsszavak felderitésére.

Grover és munkatarsai (2019a) a bevandorlasrol sz6l6 politikai vita két el-
lentétes oldala kozotti erkolcsi, affektiv és kognitiv nyelvhasznalati kiilonbsége-
ket vizsgaltak, mind szentimentelemzés, mind topikmodell segitségével. Két
elemzési komponenssel alkalmaztak a szentimentelemzést: polaritdselemzéssel
(a felhasznaldk véleményének pozitiv, negativ és semleges kategoriakba soro-
lasa) és érzelemelemelemzéssel (nyolc érzelem, példaul "harag"). A topikmodellt
a tweeteken belili legfontosabb témak azonositasara hasznaltak.

Grover et al. (2019b) LIWC és szdbedgyazas segitségével vizsgalta az
amerikai bevandorléaspolitikai vita oldalainak kilonbségét a Twitteren. Szobe-
agyazast alkalmaztak az olyan kulcskifejezések szemantikai szomszédsaganak
feltarasara, mint a "bevandorl6", "muszlim" vagy "menekilt". Szembetiin6 k-
I6nbséget taldltak peldaul a "bevandorlé™ kifejezés szemantikai kdrnyezetét te-
kintve ("Alien" a bevandorlasellenes tweetek esetében vs. "Undocumented™ a be-
vandorlasparti tweetek esetében).

Stecula és Merkley (2019) az éghajlatvaltozasrol sz6l6 hiradasokban meg-
jelend kiilonbozo keretezéseket vizsgaltak. Felligyelt osztalyozast hasznéltak ha-
romféle keretezés-tipushoz tartozd célvaltozdokkal, és LIWC-t a keretezésekhez
kapcsolddé nyelvezet vizsgalatara.
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6.6.9. A szaktertleti tudas szerepe az elemzésben

A frissebb tanulméanyok, mind az akadémiai, mind az lzleti életben, ki-
emelik a szakterileti tudas (domain knowledge) beépitésének fontossagat az adat-
tudoméanyba (pl. Angelova, 2010; Liu & Zhang, 2019; Deng et al. ,2020). A szak-
teriileti tudas az adattudomanyi projekt minden egyes Iépésénél fontos, beleértve
a kutatasi kérdés megfogalmazasat, az adatgyijtést, az eléfeldolgozast, a model-
lezést és az eredmények értelmezését. Ezért attekintettem a review sorén azt is,
hogy a szerzék a kutatds barmelyik szakaszaban felhasznaltik-e a szakteruleti
ismeretet, példaul, hogy osztalyozasi modellek esetén a modellteljesitmény érté-
kelése mellett megprébaltak-e értelmezni az eredményeket.

Az annotécid, ha egy tarsadalomtudomanyi kutatasi kérdéshez sziikséges,
még a félig felligyelt osztalyozas esetében is domain-ismeretet igényel: lasd pl.
Belcastro et al. (2020), akik egy korlatozott szamU( osztalyozasi szabalykészletet
hataroztak meg olyan hashtagek alapjan, amelyek bizonyos politikai oldalakra
jellemzoek. Itt a relevans hashtagek kivalasztasahoz nyilvanvaldan szaktudasra
volt sziikség.

Legtobbszor az elemzés maga is érdemi kérdések mentén jon létre, ilyen-
kor e kérdések megfogalmazasahoz is tartalmi ismeretekre van sziikség. Stecula
és Merkley (2019) példaul gazdag szaktudast épitett az éghajlatvaltozas kerete-
zését elemz0 kutatasaba, amikor korabbi kutatasok alapjan haromféle keretezést
definialt. Decadri és Boussalis (2020) a populizmus és a beszédkomplexitas ko-
z06tti kapcsolatot vizsgalta Olaszorszagban, érdemi hipotézisek, az olasz populista
retorika szotéra és jol megvalasztott metaadatok segitségével.

Erdemes megjegyezni, hogy az utobbi ketté esetben a tanulményok szerzéi
kozott nemcesak informatikusok, hanem szaktertleti szakértok is voltak. Vannak
példak, amik azt mutatjék, hogy ha a szerz6k kozott csak informatikusok vannak,
akkor gyakran hianyzik az értelmezeés, és a kutatasi kérdések is inkabb technikai
jellegtiek (pl. Tucker et al., 2020). Es forditva: ha csak tarsadalomtudos tarsszer-
z6k vannak, akkor a modszertan meglehetésen egyszerti, bar a tanulmany tartal-
milag gazdag: a kutatasi kérdeések kifejtésre keriilnek, a meta-valtozok jol meg-
valasztottak, és az eredmények beagyazodnak egy meglévé tudomanyos diskur-
zusba (pl. Decadri & Boussalis, 2020, valamint Coutto, 2020).

Vannak olyan politikatudomanyi kutatasi teriiletek, ahol az intézményesi-
tett tudas rendszerezett forméaban all rendelkezésre, mint példaul Comparative
Agendas Project (CAP), melyben a hazai Tarsadalomtudomanyi Kutatokézpont
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is részt vesz. A projekt olyan kddolt adatokat szolgéltat, amely lehetévé teszi a
politikai agendak érvényes dsszehasonlitasat kiilonb6z6 témak és idépontok ko-
z6tt. A CAP-ot példaul Praet et al. (2021) arra hasznélta, hogy 6sszehasonlitsa a
politikai partok Twitteren folytatott témaspecifikus kommunikéciojat. A CAP-
hoz hasonld nemzetkozi kategorizalési rendszerek nagyban tdmogathatjdk az
NLP-kutatasokat.

A szakter(leti tudas szerepe az interpretacios Iépésben, és kilénosen a fel-
ligyelt osztalyozas esetén a legfontosabb. Ertelmezés nélkiil a prediktiv modellek
fekete dobozok (Molnar, 2019), hiszen csak azt tudjuk, melyik megfigyelést me-
lyik osztalyba sorolt a modell, azt nem, hogy miért, mely jellemz6i alapjan. Ha
megértjik, hogy a modell miért hozott egy bizonyos dontést, és megtalaljuk azokat
a kifejezeseket, amelyek leginkabb utalnak pl. a konzervativ versus liberalis &llas-
pontra, kdzelebb keruliink a polariz&cio megértéséhez, és eredményeinket a tudo-
manyos diskurzushoz tudjuk kapcsolni. Mindennek ellenére 6t osztalyozast alkal-
mazé tanulmanybdl harom csak az osztalyozési teljesitmény optimalizalasara
dsszpontositott, és nem tért ki arra, hogy mely nyelvi jellemz6k jatszottak szerepet
az osztalyozashan (pl. Hemphill et al., 2016; Wang et al., 2017; Baly et al., 2020).

Voltak azonban olyan cikkek is, amelyek részletesen végigvették az értel-
mezést. Diermeier et al. (2012) az amerikai kongresszusban vizsgaltak a legjel-
lemz6bb nyelvi jellemzoket, olyan kovetkeztetésekkel pl., hogy a konzervativ és
a liberalis beszédek megkulonbdztetésében a kulturalis referenciak fontosabbak
a gazdasagi referenciakndl. Egy masik példa Gentzkow et al. (2019), akik szintén
nagyon alaposan végigvették a partos mondatok értelmezését.

Nem csak az osztalyozés esetében meril fel az a keérdés, hogy mely sza-
vaknak van ténylegesen hatasa. Medzihorsky és munkatarsai (2014) a Wordfish
segitségével kovették az amerikai Republik&dnus Part ideoldgiai eltolodasat, és
azonositottdk a leggyakrabban hasznalt kifejezéseket, valamint azt, hogy azok
milyen mértékben diszkriminalnak az eltol6das dimenzigjaban. Rashed et al.
(2020) klaszterelemzéssel értelmezte a klaszterek kdzotti szemantikai kiillonbsé-
geket a legrelevansabb kifejezések alapjan. Rumshisky et al. (2017) részletesen
értelmezte azokat a fontos, "sodr6dd" szavakat, amelyek (a szObeagyazas szerint)
a vizsgalt idészakban a leginkabb valtoztattak jelentésiiket.

Az osztalyozasi modellek hatékonysagat és értelmezhetéségét Praet és
munkatérsai (2021) vizsgaltédk szisztematikusan, akik harom, feature-készletiik
tekintetében kiilonb6z6 modellt hataroztak meg: egy szakért6i alapon definialt,
CAP-alapi megkozelitest, egy adatvezérelt, a bag of words mddszerre épiilé
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megkdzelitést és egy masik adatvezérelt, topikmodellen alapulé megkozelitést. A
harom maddszer dsszehasonlitasa egyértelmit kompromisszumot mutatott az ér-
telmezhetdség és a diszkriminativ képesség kozott. A szakértéi modell mutatta a
legrosszabb eldrejelzést ugyanakkor a legjobb értelmezhetdséget, és forditva: a
bag of words modell volt a leghatékonyabb, de legrosszabbul interpretalhatd. A
harom mddszer kombinacidja adta a legjobb megoldast.

Az osztélyozasi modellek értelmezhet6ségével kapcsolatban érdemes
megemliteni Goet (2017) tanulmanyat,melynek 6 tanulsaga szerint az osztalyo-
z0k figyelmen kivul hagyjék a dimenzionalitast (ellentétben a skalazéasi modsze-
rekkel), és amikor ilyen modelleket hasznalunk, felaldozzuk annak lehet6ségét,
hogy érdemi allitasokat tegyiink a polarizacié mozgatorugdéirdl. Lattuk azonban,
hogy a legjellemzébb szavak értelmezése ad némi valaszt erre a kérdésre, ha nem
is olyan explicit médon, mint a skéalazas esetében.

Az osztalyozasi modellek értelmezésének egy masik, izgalmas madjat pél-
daul Taddy (2013), Diermeier et al. (2012), Bayram et al. 2019, Rashed et al.
(2020) és Gerrish and Blei (2012) hasznaltak. Az 6 megkozelitésiik az outlier ill.
tévesen besorolt esetek felderitésére és kvalitativ vizsgalatara épult. Példaul Ger-
rish és Blei (2012), amikor az amerikai térvényjavaslatok szévegét hasznaltak a
torvényhozok szavazatanak elorejelzésére, és az outlier-ként azonositott képvise-
16k esetén megallapitottak, hogy azért lehet rosszul modellezni éket, mert bizo-
nyos kérdésekben (pl. kiilpolitika) eltérnek a bal-jobb spektrumtol. Vagyis: mivel
egyes torvényhozok bizonyos kérdésekben eltérnek a partjuktdl, az ezekben a
kérdésekben elfoglalt allaspontjukat az egyetlen dimenzié mentén rangsorold
modellek nem tudjak megragadni.

6.6.10. Kvalitativ modszerek alkalmazéasa

Az attekintett tanulmanyok tébbsége nem alkalmazott kvalitativ mddszere-
ket. Azok kozil, amelyek igen, néhanyan a validalasi szakaszban alkalmaztak
azokat. A topikmodellek validalasa példaul jelentds kvalitativ munkat igényel, mi-
vel a kutatok csak ugy tudjak megitélni a modellek értelmezhetdségét és hatékony-
sagat, ha ténylegesen elolvassak az egyes témakat reprezentald legrelevansabb
szovegeket (pl. Farrell et al., 2016; és Guntuku et al., 2021). Yarchi et al. (2021)
Uj modszert mutat be, amely az NLP-t és a kvalitativ tartalomelemzést kombinalja
a topikok megértéseéhez. Taddy (2012) ellenpélda, itt a modell teljesen elszakad a
szovegtél, az elemzés nem tér vissza a szOveghez a topikok értelmezése soran.
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Mas tanulmanyok az értelmezés tdmogatasara alkalmaztak kvalitativ meg-
kozelitést. Rho et al. (2018) példaul diskurzuselemzést hasznalt az 6sszes olyan
hozzasz6las elemzésére, amely tartalmazza az elézetesen felderitett legfontosabb
kifejezéseket. Hasonloképpen Grover et al. (2019b) a LIWC-elemzés altal fon-
tosnak talalt kifejezéseket tartalmazo tweetek kvalitativ elemzését végezte el.

A szoros olvasast (close reading), azaz a szévegek atgondolt értelmezését
példaul Bonikowski et al. (2019) és Sinno et al. (2021) expliciten emlitették, mint
alkalmazott mddszert. Az utdbbi munkéaban a szoros olvasast arra hasznaltak,
hogy megértsék az annotatorok dontései mogott allé motivaciokat.

Dornschneider és Todd (2020) azon kevés tanulmanyok kozé tartozott,
amelyben a kvalitativ megkdzelités domindlt. Egytucat interj segitségével vizs-
galtak az unionistak és nacionalistdk mindennapi hangulatat egy északir varos-
ban. A gépi szentimentelemzés utan kvalitativ diskurzuselemzést végeztek. Bu-
dak et al. (2016) munkajaban a gépi tanulast csak technikai okokbdl hasznaltak a
relevans dokumentumok azonositaséra, a kutatas tényleges maédszertanat a cik-
kek szoros olvasésa adta.

6.7. Kovetkeztetések

Attekintésemnek megvannak a maga korlatai. A "politikai polarizacid"
sokféle definicidt tartalmaz, és a "természetes nyelvi feldolgozas" fogalma is tu-
domanyagankeént eltérd. Bar a keresési kulcsszavak definialasanal megprobaltam
ezeket a fogalmakat tobbféleképpen megragadni, mégis eléfordulhat, hogy kima-
radt néhany keres6szo, igy néhany relevans irés is.

A kezdeti 3084 talalatb6l 154 relevans irast azonositottam. A tanulmanyok
szama az elmalt évtizedben emelkedett. A legtdbb tanulmany az Egyesiilt Alla-
mokra 6sszpontositott (n=91), eredményeik nemzetkdzi érvényességét ritkan
vizsgaltak. Korllbelll 40%-ban (n = 66) hasznaltak Twitter-adatokat, és minden
harmadik tanulmany feligyelt gépi tanulést alkalmazott az ideoldgia/allasfogla-
l&s elorejelzésére.

Bér a tanulmanyok szama az elmult években gyorsan nétt, csak kisebbsé-
glik haszndlt fel szakterilet ismereteket a mélyebb megeértéshez. Azok, amelyek
viszont igy tettek, azt mutattak, hogy az elemzés tébb pontjan is (a legfontosabb
feature-0k értelmezése, a kiugro értékek felismerése, a kiilonb6z6 modellek 6sz-
szehasonlitésa stb.) szakért6i értelmezesre van sziikseg.
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A legtobb tanulmany nem alkalmazta a szoros olvasas maddszerét, és nem
targyalta a szoveges adatokbdl torténé oksagi kdvetkeztetés esetén felmeriilo le-
hetséges problémaékat (utébbival kapcsolatban lasd bovebben a 7. fejezetet). A
tanulméanyok nagy aranya nem volt interdiszciplinaris abban az értelemben, hogy
az érintett szakterilet bevonasa nélkil késziltek (45%), vagy éppen ellenkezéleg,
csak tarsadalomtuddsok irtdk éket (20%). Ezek a megfigyelések a szamitésinten-
ziv kutatdsi modszerek tarsadalomtudomanyokon Kivili intézményesulésének
kdvetkezményei lehetnek.

Ugyanakkor szamos inspiral6 példat talaltam olyan mddszertani megkozeli-
tésekre, amelyek nem mutatjak ezeket a hianyossagokat. Talaltam példat tobbféle
tipusl adatbazis kombindlt hasznalatara: olyanokat, amelyek szévegen kivili in-
formécidkat is hasznalnak (példaul kozdsségi média felhasznéldinak kapcsoldda-
sait), olyanokat, amelyek a szoveg metaadatait is hasznaljak, és olyanokat, amelyek
a kozvélemény-kutatasi adatokat a k6zosségi média adataival kombinaljak. Lattuk,
hogy a kutatasok a politikai nyilvanossag kiilonb6z6 rétegeire (politikusok, szakér-
tok, a média vagy a laikus k6zonség) terjednek ki. Ugyanakkor nagyon kevés ta-
nulmany foglalkozott a nyilvanossag egynél tobb rétegével, pedig a megkdzelités
a rétegek kozotti diffazios folyamatok tanulmanyozéséara is alkalmas lenne.

Azt gondolom, attekintésem alapjan megallapithatd, hogy az NLP-ben
rejlé potencidl a politikai polarizacio kutatasaban is nagy. Az éattekintés azonban
altalanos tarsadalomkutatasi kovetkeztetésekhez is elvezetett, elsésorban azzal,
hogy érveket szolgaltat a magyarazo és prediktiv modellezési paradigmék integ-
ralasa, valamint az NLP-alapu tarsadalomkutatas interdiszciplinarisabb megko-
zelitése mellett is.
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7. OKSAGI KOVETKEZTETES AZ NLP-ELEMZES SORAN

7.1. Oksagi kovetkeztetések a politikai polarizacio kutatasaban: hamis
korrelacio, confounder-ek felligyelt gépi tanulas esetén

Az empirikus tarsadalomkutatas altal alkalmazott oksagi megkozelitések-
nek tobb tipusa kiilonitheté el (Németh, 2015b, 2021), itt a leggyakrabban hasz-
nalt megkdzelitést hivatkozzuk csak, a robusztus dsszefliggésekre alapozé, a po-
tencialis zavaro tényezoket (confounders) statisztikai modszerekkel kisziiré meg-
kozelitést (angolul még: partialling approach). Kitekintésként emlitem, hogy a
kortars tudomanyos megkozelitések fontos alesetét, a Judea Pearl-féle oksagi
elemzést (Pearl, 2016) targyalja Molnar és tarsa (2024) konyvének Causality c.
fejezete, a felligyelt tanulasra fokuszalva, de nem széveges adatokon, hanem al-
talanos adatbazisokon.

A megkdzelités kiinduldpontja az az allitas, hogy a megfigyelt egyuttjaras
nem feltétlendl jelent ok-okozati 6sszefliggést, de az ok-okozati 6sszefliggés va-
lamilyen médon mindig feltételezi az egyiittjarast. igy a megfigyelt egyiittjaras
bizonyos esetekben oksagi 0sszefliggést mutathat, a kérdés az, hogy az X és az
azt id6ében kovetd Y valtozdk kdzotti megfigyelt asszociacid mikor és milyen
mértékben feleltetheté meg az X-nek az Y-ra gyakorolt okséagi hatasanak. E prob-
Iéma megoldasara a megkozelités az asszociacio robusztussaganak vizsgalatat ja-
vasolja: az asszociacio akkor oksagi, ha Uj valtozok bevonasa utan (szakkifeje-
zéssel azok "kontrollalasaval™) is megmarad. A kontrollalassal figyelembe vett
asszociacio az ugynevezett parcialis asszociacio.

Fontos megjegyezni, hogy a megkdzelités szociologiaban megfigyelt elter-
jedtségének oka az, hogy a tarsadalomtudomanyok - a természettudomanyokkal
szemben — jellemzéen nem tudnak kisérletet tervezni adott probléma vizsgalatara
(mert az kivitelezhetetlen vagy etikatlan), ezért megfigyeléses adatokra (observati-
onal data) kell, hogy tamaszkodjanak. VVagyis a kezelt/kontroll szereposztas nem a
kutato altal végrehajtott randomizalt allokacio eredménye, hanem vagy a ‘termé-
szet’ sorolja be az egyéneket e kategoriakba, vagy azok soroljak be magukat sajat
valasztasaik révén.

Ez az empirikus korlat, a megfigyeléses adatok jellemzé jelenléte az alapja
az alabbi, NLP-elemzésekben talalt oksagi kovetkeztetési problémaknak is. Las-
sunk erre, a kisérlet vs. megfigyelés eltérésre egy példat. A Felugyelt gépi tanulés
c. fejezetben ismertetett kutatdsunkban (Buda et al., 2022) randomizalt,
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kontrollalt terepkisérletet végeztiink: ugyanolyan emaileket kildtunk ki 6nkor-
manyzati hivataloknak, egy résziket sztereotipikus roma hangzasu, masik részi-
ket nem-roma hangzasu nevekkel aléirva, e két csoportot random médon osztva
szét a hivatalok kozott. Itt, amikor eltérést talaltunk a két csoportnak irt valaszok
kozott, biztosak lehettiink benne, hogy az eltérést az eltéré név (azaz az ugyfél
Vélt etnikai hovatartozasa) okozza. Ugyanakkor, ha él6 emailezésekhez hozza-
férve, valodi hivatali emaileket és a rajuk kapott valaszokat vizsgaltunk volna
(feltéve, hogy a nevek alapjan ott is vélt roma és nem-roma csoportba tudjuk so-
rolni az ugyfeleket), nem lett volna egyértelmii az okséagi kovetkeztetés. Hiszen
szadmos potencidlis zavaré tényez6 léphet fel, példaul a hazai roma lakossag isko-
lazottsagi és egyéb statusz-mutatdi atlagosan gyengébbek, mint a tébbségi tarsa-
dalom mutatéi. Mivel az iskolazottsag, a tarsadalmi statusz egy email szovegébdl
elég jol megitélhets, a megfigyelt eltérés a vélt roma és nem roma ligyfelek kozott
(részben) erre is visszavezethet6 lehet. Itt is a kordbban mar idézett Bartos et al
(2016) altal definialt figyelemdiszkriminacid feltevése lenne plauzibilis: a hiva-
talnok eltéré mértéki figyelmet szentelhet a magasabb ill. alacsonyabb statuszu
ugyfélnek. Tehat a vélt etnikai hovatartozas és a diszkriminacio kozotti kapcsolat
ilyen megfigyeléses vizsgalatnal kevéshé tamaszthatd ala, ill. az oksagi bizonyi-
ték er6sebb lenne, ha az iskolazottsagra kontrollalna az elemzés.

Bar az ok-okozati 6sszefliggések problémajat az empirikus tarsadalomtu-
domanyokban széles korben tanulméanyoztak, az NLP-alapu kutatdsokban, igy
specialisan a politikai polarizacié kutatdsaban hasznalt sz6vegosztalyozasban is
gyakran elhanyagoljak (Németh, 2023), pedig a hibas ok-okozati kovetkeztetés
nemcsak az értelmezését vagy a modellek robusztussagat érinti, de azok validita-
sat is veszélyezteti. Ebben a fejezetben e 2023-ban publikalt kutatdisomban vég-
zett irodalmi attekintés tanulsagaira tdimaszkodom majd.

A legkézenfekvobb oksagi megkozelités az idobeli megel6zésre valo hi-
vatkozas: Jensen és munkatarsai (2012) peldaul azt talaltak, hogy a politikailag
polarizald kifejezések gyakorisdga a Google Books kdnyv-adatbazisban mar
azel6tt megnd, mieldtt hasznalatuk a kongresszusi beszédekben is néne. Béar
hangsulyoztak, hogy az oksagi kdvetkeztetés meghaladja tanulmanyuk kereteit,
azt sugalljak, hogy az idébeli megelézés oksagi kapcsolatra utalhat, és hogy
eredményiik 6sszhangban van az elit diskurzus kongresszusi beszédre gyakorolt
autonoém hatéasaval.

A politikai polariz&cié tanulményozésa soran potenciélisan szintén felme-
riil6 oksagi probléma elsésorban a zavar6 tényezOk kérdése, vagyis az, hogy
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valéban ideoldgiai kullonbségek okozzak-e a nyelvhasznalatban észlelt killonbsé-
geket, azok nem vezethetk-e vissza mas kilonbsegekre. Nagyon kevés elérhetd
tanulmany emliti expliciten ezt a kérdést, még kevesebb probal megoldast talalni
rd. Egy ellenpélda Lin és munkatarsai (2006) kutatasa, akik a bitterlemons.org
honlapot vizsgéltak, amely hetente jelentetett meg cikkeket az izraeli-palesztin
konfliktussal kapcsolatos kérdésekrdl, mindig egy izraeli és egy palesztin szer-
keszt6vel és vendéggel. A szerzok felligyelt osztalyozast alkalmaztak a nézépont
(izraeli vagy palesztin) eldrejelzésére. Mivel a nézépont jobban eldre jelezhetd
volt a szerkeszt6k, mint vendégek esetében, Lin és tarsai azt feltételezték, hogy az
izraeli és a palesztin szerkeszték iroi stilusa kdzott lehetnek kiilonbségek, és a mo-
dellek ezt talaltak meg, nem pedig a politikai nézépontot. Annak tesztelésére, hogy
a statisztikai modellek valoban a néz6pontot tanuljak-e, olyan kisérleteket végez-
tek, amelyekben algoritmusukat szerkeszt6kon tanitottak, majd vendégeken tesz-
telték, és forditva. Az ily médon tesztelt modellek valtozatlanul magas predikcios
pontossaga arra utal, hogy a modellek ugyanazon jellemz6k szerint killonboztetik
meg a szerkesztOket és a vendégeket, vagyis a modellek az eredeti értelemzés sze-
rint mitkodtek, nézépontot tanultak, és nem szerkeszt6i-irdi stilusokat.

Az NLP a politikai polarizacid kutatasaban c. fejezetben az kutatdsokhoz
felhasznalt adatokbdl levonhaté tanulsagok kapcsan kitértem a transzferabilitas
(vagy domain-kozi altalanosithatdsag) problémajara, vagyis arra, amikor az egyik
tipust (adott miifaju, adott idészakban sziiletett stbh.) osztalyozé modellek nem
viheték at, nem mutatnak jo teljesitményt masik tipust adathalmazon. Lin és tar-
sai (2006) fent éppen ehhez kapcsolédva végeztek vizsgalatot, amikor a szerkesz-
t6kon tanitott modelleket vendégeken tesztelték. Ide tartozik, és szintén a kiha-
gyott potencialis confounder meglétére mutat ra Potthast et al. (2018) fontos
konkldzidja is, miszerint a hiroldalak nyelvezete val6jdban nem annyira a jobb-
és baloldali ideol6gia mentén oszlik meg, hanem ink&bb a mainstream/szélsésé-
ges dichotomia, azaz tk. stilisztikai vonalak (') mentén.

Hirst és munkatarsai (2010, 2014) szintén gyenge transzferabilitast észlel-
tek két kanadai parlamenti cikluson definiélt osztalyozésra nézve (az els6 eset-
ben, a 36. cikluban a Liberalis Part, a masodikként vizsgalt 39. ciklusban a Kon-
zervativ Part kormanyzott). A parlamenti felsz6lalasokat parthovatartozas szerint
osztalyoztak, binaris modon, csak e két partra koncentralva. Kimutattak, hogy
amikre modelljeik valdjaban ratanultak, az nem az ideoldgia, hanem az ellenzéki
ill. korméanypoziciéban hasznalt timadas és védekezés kifejezései voltak. Vagyis
eredményuk szerint a partok osztalyozasakor a partstatusz (ellenzéki /
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kormanyzati) figyelembe veend6 zavard tényez6. Az altaluk hasznalt modsze-
rekre a kovetkezo alfejezetben térek ki.

Lin et al. (2006) és Hirst et al. (2010, 2014) egyarant egy harmadik valto-
z6ra gyanakodtak, amely mind a fiiggé valtozot, mind a flggetlen valtozot befo-
lyasolta, hamis dsszefliggést (spurious correlation-t) okozva, de gyanujuk csak
az utdbbi esetben igazolodott be. Az elébbi esetben hatasmodosulast tartak fel:
csak a modellek teljesitményszintje kulonbozott a szerkesztd/vendég szerepkor
(a moderétor valtozé) fliggvényében, de ugyanazok a nyelvi jellemzék kiilonbdz-
tették meg a néz6épontokat mindkét szerepkdrdn beldl.

A harmadik valtoz6 problémajat ritkdn emlitik az NLP-t alkalmazé tanul-
manyokban, ezért érdemes egy kicsit részletesebben foglalkozni vele. A zavar6
tényezok és a hatdsmodositas logikajat az alabbi 23. dbra szemlélteti. Egy hasonld
oksagi grafikon megrajzolasa és az dsszefliggések tesztelése (ahogyan az a ha-
gyomanyos statisztikai megkdzelitéshen szokésos) gyiimolesozé lenne szoveges
vizsgalatokban is.

Part statusza

(kormany/ellenzék) \
/ Célvaltozo (Part)

v

Nyelvi jegyek

Szerep
(szerkeszt6/vendég) \\

\ Célvaltozd (Nézépont)

Nyelvi jegyek

23. abra. Felligyelt gépi zavaro tényezé | moderétor jelenlétében. A moderatorok az
ok-okozati Gton helyezkednek el (vastag vonal), mig a zavaré zényezék nem.
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Az oksagi kdvetkeztetésnek a robusztus oksagra hivatkozé megkdzelitésen
kivili megoldasait kevés tanulmany emliti a polarizaciot NLP-vel megkdzelitd
irodalmaban, a kevés kivétel egyike Landeiro és Culotta (2018) is, akik részlete-
sen targyaljak, hogyan lehet a szovegosztalyozassal dsszefliggésben felismerni és
kezelni a zavar6 hatasokat, a nyelvi polarizacio mint esettanulmany kapcsan. Ok
Judea Pearl (2016) statisztikai keretrendszerét hasznaltak az oksag megkozelité-
sére. Widmer és munkatarsai (2020) ok-okozati bizonyitékot adtak vonatkozdan,
hogy a televizi6 polarizalt hirkdzlése befolyast gyakorol a helyi Ujsagok altal kdz-
zétett tartalmakra is, 6k az oksagi hatas megkdzelitésére az inkabb kézgazdasag-
tanban ismert instrumentélis-valtozo keretrendszert alkalmaztak.

7.2. A confounder-re kontrollalas médja feltigyelt tanulasnél

Hogyan hajthaté végre a potencialis confounder-re torténé kontrollalas? A
klasszikus statisztikaban kategorialis valtozok kereszttablaja esetén (a Lazars-
feld-féle elaboraciods technikaként ismert kutatasi programban) a megoldas lé-
nyege, hogy X és Y kategorialis valtozdk kereszttablajaban megfigyeljik az (un.
nulladrendil) asszociaciét, majd egy harmadik, Z valtozé bevonasaval (a Z rogzi-
tett értéke mellett kapott feltételes kereszttablakon) a parcialis asszociaciot. X és
Y kapcsolatat aszerint értelmezziik, hogy a parcialis kapcsolat a nulladrendiihoz
képest hogyan valtozott (er6s6dott, csokkent, vagy eltiint), illetve hogy a Z val-
toz6 id6ben a masik kettéhoz képest hol helyezkedik el (kozottiik vagy el6ttiik).
A mddszer altalanositott, folytonos valtozokra is ertelmezett megfeleléje a reg-
resszio- és az Utelemzés, melyek Z-re kontrollalt direkt és a Z-n keresztul meg-
val6sul6 indirekt hatasok megkilonboztetésére képesek.

A potencialis zavaro tényezére torténd kontrollalas felugyelt tanulés esetén
legegyszer(ibb megkozelitésben a rétegzett elemzés (1) lehetne, ahol a zavaro té-
nyezd kategdriai szerinti rétegeket képez a kutato, és rétegenként kiilon illeszt ta-
nul6 modelleket. Lényegében ezt végezte el Jelveh et al. (2014), amikor felismer-
ték, hogy ha a kozgazdaszok politikai-ideologiai allaspontjat irdsaik nyelvezete
alapjan szeretnék prediktalni, akkor az iras téméja egy potencialis zavaro tényezo.
Valdban, az ideol6gianak kdzvetlen és kdzvetett hatasa is van a nyelvezetre: és az
elébbi az, amit a prediktalaskor szeretnénk megragadni. A kdzvetett hats a téman
keresztll hat, hiszen az ideoldgia befolyéasolhatja a kdzgazdasz kutatési teriiletét.
Pl. ha a konzervativabb kdzgazdaszok a makrookonomiat kutatjak inkabb, akkor

129



a makrookondmiaval kapcsolatos kifejezések tamogatnék a konzervativ ideoldgia
prediktalhatdsagat, igy hamis korrelaciot teremtve nyelvezet és ideoldgia k6zott.
Ezért Jelveh és tarsai a korpusz irasait el6bb topikmodell segitségével témakhoz
soroltak, majd tanul6 modellek feladataként a kdzgazdaszok ideoldgidjanak pre-
dikciojat az egyes téméakon bellli szévalasztasuk alapjan definialtak.

Fent lattuk, hogy egy masik lehetséges megoldas a hamis korrelacio kiszii-
résére a modell mas korpuszra térténé transzferalasa (2). Hirst és tarsai (2010,
2014) is ezt a mddszert alkalmazva fogtak gyanut azzal kapcsolatban, hogy mo-
delljuk nem a politikai ideol6giéat jelzi elére. Azt talalték, hogy ha a korébbi par-
lamenti cikluson tanitott modellt tesztelik a késdbbi cikluson, akkor a modell ko-
rabban jo prediktiv teljesitménye teljesen leromlik. Kutatétarsainkkal végzett
munkankban (Buda, Németh, Rakovics, 2023) hasonl6 mddon kiséreljiik meg a
magyar Parlament felszélaldinak ideoldgiai klasszifikaciojat a statusz, mint po-
tencialis confounder (kormanyon/ellenzékben van a part) hatasatol megtisztitani.

Egy harmadik, a fentit kiegészité megkdzelitésmaod is Hirst és tarsai tanul-
manyaban talalhatd. A parlamenti felszolalok parthovatartozasat prediktalé mo-
delljiik interpretacidjara térve azt talaltik, hogy a korébbi, Liberalis Part korma-
nyozta ciklusban illesztett modellben a predikci6 szempontjaboél fontosnak talalt
szovegjellemzdk (3) egy része a késobbi, Konzervativ Part altal korméanyozott cik-
lusra ‘oldalt cserélt’: ami korabban a liberalisokra volt jellemz6, az a korméanyval-
tas utan konzervativ jegy lett. Ez alapjan kezdtek arra gyanakodni, hogy modellik
val6jaban nem politikai ideol6giat, hanem kormanyzati/ellenzéki statuszt tanul.
Vegylk észre, hogy itt a modell valédi miikodése az értelmezésbdl derdilt ki, A
modell interpretacidja nélkul annak létrehozoi tévesen itélték volna meg miikodé-
sét. Vagyis: az algoritmus mast is tanulhat, mint amit gondolunk, hogy megtanul.

Hirst és tarsai egy tovabbi szellemes megoldast taldltak azon gyanujuk iga-
zolaséra, hogy a modell valéjaban érzékenyebb a statuszra, mint az ideoldgiara: a
partok kozotti ideoldgiai kontrasztot azzal csokkentették, hogy az elemzésbe be-
vontak a baloldali partokat is, amelyek mindkét parlamenti ciklusban ellenzékben
voltak. Ha az osztalyozas valdban ideoldgiai lenne, akkor e partok 6sszevonésa a
tobbi konzervativ (36. parlament) vagy liberalis (39. parlament) ellenzéki parttal
jelentdsen rontana a teljesitményt. Ugyanakkor, ha a partok statusza szamit, akkor
ennek a lépésnek kevés hatasa lesz, mivel az ellenzéki partok tobbé-kevéshé meg-
klldnboztethetetlenek. Vagyis az oknak tételezett valtozo szerint csokkentették
avizsgalt korpuszban a kontrasztot, mig a potenciélis confounder szerint nem
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(4). Az eredmény szerint a tanul6 modell teljesitménye csak kis mértékben csok-
kent, vagyis az utobbi szcenariét tAmasztottak ala az adatok.

Végll munkatarsaimmal végzett, e fejezetben is idézett kutatasunk (Buda
et al., 2022) megoldasat ismertetném, ahol, mivel randomizalt kontrollalt terepki-
sérletet végeztunk, a roma etnikum és a diszkriminacié kozotti oksagi kapcsolat
esetén a hamis asszociacio fellépésének nem volt ugyan esélye, de hatdsmodosito
tényezOként tobb metavaltozd megjelenhetett. Megvizsgaltuk tehat a modellek
predikcios teljesitményét ezen metavaltozok (az ligyfél neme és az 6nkormanyzat
telepllésének nagyséaga) szerint. El6szor rétegzett elemzést végeztiink, a teleptlé-
sek méret szerinti kettéosztasaval, a median altal meghatarozott vagasi ponttal,
illetve nemek szerint bontva a korpuszt. Mindkét modellink jobban teljesitett a
férfiak korében, mint a néknél, ugyanigy a kisebb telepiiléseken, mint a nagyob-
bakon. Ez azt jelenti, hogy a tanul6 modellek altal megéllapitott eltéré bandsmaod
er0sebben érvényesiil a férfiakkal szemben és a kisebb telepuléseken.

A rétegzett elemzésen tal a modellek individualis szintii predikciés hi-
bajat is vizsgaltuk a hatasmaddositd tényezo fliggvényében (5). Lasd a 24. ab-
rat: itt a népességszam (az egyszeriibb abrazolas érdekében annak logaritmusa)
fuggvényében abrézoltuk a deskriptiv szovegjellemzoket hasznalo modell abszo-
lut hibajat. A modellek jobb teljesitménye a kisebb telepliléseken és a férfiak ko-
rében itt is nyilvanval6an megmutatkozik (lasd pl. az 4bra bal als6 negyedében,
tehat a kisebb hibaju predikciét mutat6 és kis telepllésen é16k kdzott a férfiak
szambeli folényét).

Ez az eredménylink akkor is megerdsitést nyert, amikor a két tanulé mo-
dellt a teszt-korpuszon adott, individualis szintii, konzisztensen helytelen ill.
konzisztensen helyes elérejelzéseik alapjan vizsgaltuk (6). Azt talaltuk, hogy
azok az iigyfelek korében, akik esetén mindkét modell hibas eldrejelzést adott
(vagyis ahol a megkulonboztetés nem volt jelen, vagy legal&bbis nagyon finom
volt), jellemzéen magasabb volt mind a ndk, mind a nagyobb telepiilések aranya
is. Es forditva: ahol mindkét modell helyes eldrejelzést adott (vagyis ahol a meg-
kiilonboztetett banasmod a legkevésbé finom), ott a ndk aranya viszonylag ala-
csony, ahogy a nagy telepilések aranya is.

A fentiekben hat, egymastol tébbé-kevésbé fiiggetlen modszert is felsorol-
tam a robusztus asszociacié mentén torténd oksagi kovetkeztetés tamogatasara.
Ezek egymast kiegészitd, egymas statisztikai bizonyitd erejét megerdsité mod-
szerek arra, hogy eldontsik, a felligyelt gépi tanulasi modellek &ltal detektalt
egyuttjaras valoban oksagi kapcsolat is-e egydttal.
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24. &bra. A Buda et al. (2022) cikkunkben ismertetett, leir6 szdvegstatisztikdkon alapuld
modell abszollt hibaja a telepiilés lakossagszamanak logaritmusa fliggvényében. A pont
alakja az tgyfél nemét, szine etnikai hovatartozasat jeldli.

Osszefoglaléan: a hamis korrelacié problémaja a politikai polarizacio
NLP-alapll megkdzelitésében is elékeriil néhany tanulméanyban, azonban a tanul-
manyok z6me nem emliti és nem is vizsgalja ezt a lehetséges problémat. Pedig a
kevés, a problémat explikal6 tanulmany kimutatta, hogy a politikai sz6vegek jel-
lemz6i nemcsak a szerzok politikai pozicidjatol fuggenek, hanem mas, gyakran
figyelmen kivil hagyott, az el6bbitél nem fiiggetlen tényez6ktdl is (példaul a
szerzOk politikai elkotelezettségétol, attdl, hogy partjuk kormanyzé vagy ellen-
zéki pozicioban van-e, a szovegek stilusatol, miifajatol vagy keletkezésének ide-
jétol). Es altalaban, nem csak a polarizéacio kutatasaban is: ha a potencialis zavaro
és hatasmadosito tényezoket figyelmen kivil hagyjuk, és a szovegeket kizardlag
egy tényezé alapjan igyekszink klasszifikalni, az sulyos hibakhoz vezethet, pél-
daul tulsdgosan optimista predikcios teljesitményekhez vagy hamis asszociéciok-
hoz. Mindezt nem csak az elemzés, hanem mar az adatgyijtés soran érdemes
szem elétt tartani, és minél heterogénebb, a lehetséges zavard tényezék, hatasmo-
dositok szerint kiegyensulyozott korpuszbdl kiindulni.
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8. OSSZEGZES

A hatalmas mennyiségti digitalis szoveges adat elérhetésége €s Uj elemzeési
potencialja széles perspektivat jelent a szocioldgia szdmara. A szamitdgépes tar-
sadalomtudomany, jelen példakon a szdvegbanyaszat varhatéan akkor lesz be-
épithet6 a mindennapi kutatasba, ha az interdiszciplinaris egyiittmiikodések szé-
les korben elterjednek, ha a szikséges tudas és kompetencia beépll az egyetemi
képzéshe. A fejlett programozasi ismereteket nem igényld, alacsony kiiszobii sz6-
vegelemz6 platformok ugyanakkor mar most megjelentek (mint példaul a régebb
6ta ismert Google Trends, Google Ngram Viewer, az eurdpai fejlesztésii Sketch
Engine, vagy az Ujabb Lancsbox, a Lancester University fejlesztése stb., - az
utobbi két-harom évben gombamadd szaporodtak a szovegelemzésben alkalmaz-
hat6 ,,no-code” eszk6zok), timogatva az atalakulést — ezek tovabbi fejlédése va-
16sziniisithetd a kdzeljovoben.

Lattuk, hogy a szdvegeken alapuld gépi tanulds is Uj lehetéségeket kinal a
szocioldgia szdmara. A gépi tanulasi megoldasok egyre nagyobb része human
annotécion alapul, és az ilyen ember-gép egyiittmiitkodésen alapuld szamitasok
még erésebb felfutasa varhatdé nem csak az iparban, de a tudomanyban is. Az
elére annotélt és nyilvanosan elérhet6 adatbazisok mar most tamogatjék a fel-
ligyelt tanulas sajat alkalmazasat.

A szocioldgus ugyanakkor nem csak felhasznaldként, hanem a kritikai né-
z6pont képvisel6jeként, a felligyelt gépi tanulas tarsadalmi hatasaira, etikai prob-
Iémaira ramutat6 aktorként is jelen kell, hogy legyen. A crowdsourcing annotalas
komoly munkaerdpiaci problémakat generdl, az MI-torzitas pedig tarsadalmi hat-
ranyokat erdsithet fel. Ezen tul a kotet keretein talmutato, de zarasként minden-
képp megemlitendé kérdés az internetes privacy és szabadsag problémaja. Kér-
dés, milyen hatasa lesz ezekre a nagytomegii szévegek gyors feldolgozasara ké-
pes technoldgia, nem valik-e a sz6vegbanyéaszati technoldgia a cenzira és megfi-
gyelés mindenhat6 eszkzévé?

Azt remélem, esettanulmanyaim bizonyitottak, hogy az NLP egyedulallé
lehetbséget igér a szovegekben talalhat6 regularitasok felfedezésére, melyek ma-
gyarazatként szolgalhatnak az elméletalkotasban is. Ugyanakkor, ahogy példaim
mutattik, az NLP modszertani buktatdkat is rejt. Ennek elsddleges oka az, hogy
az adatok rendkivuli mennyisége és az alkalmazott modszerek 6sszetettsége a
megbizhatdsag hamis érzetét keltheti. Mivel a tarsadalomkutatads mas adatforra-
saihoz, pl. a survey-hez hasonléan az adatok itt is megfigyelésre (és nem
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randomizalt kisérletre) épllnek, az NLP-kutatasok esetén ugyanugy fennéll a rep-
rezentativitas hidnyanak vagy az 6sszemosodasnak (confounding) a veszélye. Az
egyetlen adatbazishdl vagy egyetlen internetes platformrdl szarmazd adatokra
épiilé kutatasok az altalanosithatosag kérdését vetik fel.

Azt remélem, az is Kidertlt irAsombdl, hogy az automatizalt mddszerek
csupan kiegészitik a kutatdt, és semmiképpen nem pedig helyettesitik. Tovabbra
is a kutatonak kell irnyitania az elemzési folyamatot, szamos adatgytijtési, mo-
dellezési dontést hozva és végll interpretalva a modell eredmeényét. E folyamat
tobb pontjan sziikség van kvalitativ jellegii, a szévegek alapos olvasasat feltéte-
lezé megkozelitésre. Lattuk, hogy az NLP-modellek eredménye félrevezets vagy
egyszertien téves lehet, ezért megkerilhetetlen kutatéi feladat az eredmények va-
lidalasa is. Ez jellemzéen tartalmi értékelést, igy szakterlleti tudast is igényel.

E megallapitasok tagabb dsszefiiggésben is vizsgalhatok. Az elmult évek-
ben tébb olyan érv merdlt fel, mely a gépi tanulast vagy altaldban a mesterséges
intelligenciat adaptald tertlletek reprodukalhatdsagi valsagara mutattak (pl.
Driggs et al., 2021). A valsag okait is felmutat6 tanulmanyok kozoétt jo néhany
olyan volt (pl. Hofman et al., 2021; Hullman et al., 2022), amely azzal érvelt,
hogy fel kell ismerniink: az informatika és az azt alkalmaz6 tudomanyok talalko-
zasa valdjaban tobb, mint a nagy adattarak és az azok elemzéséhez sziikséges
eszk0zok adaptalasa. Ez a talalkozas a kiilonbozé modszertani paradigméakkal
rendelkezd terlletek konvergencidjat is jelenti (Iasd pl. a magyarazo vs. prediktiv
iskolékat), és a kutatas minésége attol is fugg, hogy ezeket a paradigmékat ho-
gyan integraljak produktivan.

Ugyanis az NLP-nek, és altalaban az adattudomanynak van egy altalanos
gyenge pontja, nevezetesen, hogy szakterdileti ismeretek nélkil csak egy technikat
képvisel, amely nem sok tudomanyos értéket nyujt a tarsadalomtudomanyok sza-
méra. Irasom szamos érvet szolgaltatott a nagyobb interdiszciplinaritas felé valo
elmozdulés mellett. Azt gondolom, a szocioldgia akkor fogja kiaknazni a digitalis
forradalom nyujtotta lehetéségeket, ha képes megujitani médszertanat, mikdzben
megorzi Kritikai reflexiojat. Ezért volt célom e kdnyv megirasa, mely reményeim
szerint megmutatta, hogy az NLP hogyan illeszthet6 be szerves modon a hagyo-
manyos szociologiai modszerek eszkdztaraba. Ez lehet a kulcs ahhoz, hogy jobban
megértsiik a mai tarsadalmunkban végbemené mélyrehatd valtozasokat.
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Bar a nyelv a tarsadalmi interakciok egy fontos eszkoze, a kvantitativ tarsadalomkutatas —
elsGsorban adatgytijtési és feldolgozasi eszk6zok hidnyaban - mégsem hasznalta igazan
évtizedeken at. A helyzet az utdbbi évtizedben - a digitalis forradalomnak készonhetden -
gyokeresen megvaltozott, a ,.text as data” mozgalom keretében a szoveges adat, mint em-
pirikus tarsadalomkutatasi bazis hasznalata exponencialis litemben terjed.

A szdveges adatok mennyiségének €és hozzaférhetéségének ez a forradalma jelentésen ki-
szélesitette az empirikusan vizsgalhato tarsadalomkutatasi kérdések korét: az egyének,
csoportok és intézmények viselkedését, azok kolcsonhatasat és idébeli dinamikajat naponta
tobbmillié terrabyte-nyi digitalis szoveg képezi le, s ez az adatvagyon a digitalizacio elére-
haladtaval egyre sokszorozodik.

A tarsadalmat leird szoveges adatok forradalmaval parhuzamosan az utdbbi tiz évben a
szamitasi kapacitasok és azzal parhuzamosan az adatok elemzésére szolgalo szoveganaliti-
kai technologiak robbanasszerii fejlodése is bekdvetkezett, s az 0j technoldgiak a szoveg
feldolgozasanak mar relevans mélységét nytjtjak. Ez a robbanas a szamitastudomany és
szamitogépes nyelvészet utan a bolcsészet- €s a tdrsadalomtudomanyokat, igy a szociologi-
at is elérte.

A kotet ezeket az inspirdld lehetdségeket mutatja be, a természetes nyelvfeldolgozas
(natural language processing, NLP) szocioldgiai alkalmazisaiba engedve bepillantast, az
ELTE Tarsadalomtudomanyi Karan a Research Center for Computational Social Science
kutatdcsoportban 2018 6ta folyo kutatdsokon, mint esettanulmanyokon keresztiil.

Az NLP technikai oldalanak ismertetésére kivalo forrasok allnak rendelkezésre, de a tarsa-
dalomkutatasi tapasztalatokat és kihivasokat kevesebb szerz6 targyalja. A tarsadalomkuta-
tas alkalmazasi specifikumat az adja, hogy az itt targyalt problémak egy évszdzados kuta-
tasi paradigmaba vannak agyazva, kérdésfeltevései igy 1ényegesen kiilonbdznek a szami-
tastudomany vagy az ipari felhasznalas kérdéseitél. Ennek a kiilonbségnek pedig tudatdban
kell lenniink, amikor adaptaljuk az informatika oldalarél érkezd innovaciot.

A konyv idealis olvasdja az a tarsadalomkutatd, aki érdeklddik a szamitogépes szoveg-
elemzés lehetOségei irant. Ugyanakkor a tarsadalom empirikus megismerésének tudoma-
nyos modszerei irant érdeklddo laikusoknak is ajanlhaté a konyv ismeretterjeszté munka-
ként, hiszen a szerz6 konkrét példakkal szemléltet és kdzérthetden magyaraz.




