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1 Bevezetés

1.1 Megbont6 trendek a munkaerépiacon

Globalis szinten gondolkoddé értelmiségieknek egy ndvekvd csoportja probalja
felhivni a figyelmet azokra a lehetséges negativ szcenariokra, melyeket a mesterséges
intelligencianak (47, MI) és a gépi tanulasnak (ML, GT) egyre nagyobb térnyerése
okozhat az élet minden teriiletén. Bar néha jogosan hivjak e gondolkodok némelyikét
alarmistanak, az altaluk gyakran festett tudomanyos fantasztikumba ill6 katasztrofa-
jovOképek miatt, azonban a felvetett forgatokonyvek koziil egyik-mésik valos
veszélyeket, és ezekhez kapcsolodoan rengeteg megoldand6 feladatot tartogat a
kozeljovore. Ilyen példaul az, hogy az algoritmusaink egyre inkabb képesek elvégezni
azokat a feladatokat, melyeket tradiciondlisan és egyeldre zomében jelenleg is
emberek végeznek — és rdadasul mindezt, az esetek nagy részében gyorsabban,

precizebben, hatékonyabban teszik.

Yuval Noah Harari izraeli torténész sokat foglalkozott ezekkel a kérdésekkel bestseller
konyveiben az elmult évtizedben. Utols6 konyvében, mely a “21 lecke a 21. szdzadra”
(Harari, 2018) cimet viseli, a szerzd elérevetiti az ugynevezett “haszontalan osztaly”
(useless class) megsziiletését és “felemelkedését”. A haszontalan osztaly tagjainak
nincsen gazdasagi ,,haszna”, mivel nincs rajuk egyaltalan igény a munkaerdpiacon, igy
elveszit(het)ik tarsadalmi statuszukat és politikai befolyasukat is. Ennek okai pedig az
olyan, jelenleg nagy sebességgel fejlodo technologidk, mint az MI és a gépi tanulas,
¢és az egyre jobban teljesitd algoritmusok, mivel azok az altaluk életre hivott megbonto
innovacidkon keresztiil katasztrofalis hatast gyakorolnak a munkaerdpiacra. Grundke
¢és szerzOtarsai osztjak Harari nézOpontjat, miszerint a jovoben a munkaerdpiacon
jelentds valtozasok fognak torténni a digitalis technologiak térnyerésének
folytatodasaval, ami azt fogja eredményezni, hogy egyes munkakat teljesen
automatizalnak, mig masok esetében a feladatok ¢és a munka természete fog jelentds

valtozason keresztiillmenni (Grundke et al., 2018).

Hasonl6 modon, mint ahogy a fizikai erdt igényld feladatok egyre novekvd részét
gépesitettek az elsd ipari forradalom sordn, az egyre koltséghatékonyabb termelés

érdekében, a mesterséges intelligencia forradalma sordn azok a szolgéltato szektorban



dolgozok, akiknek a feladatai elsdsorban kognitiv készségeket, képességeket és tudast
igényelnek, valamint konnyen algoritmizalhatok, elveszithetik az alldsukat, de
legalabbis szamolniuk kell az automatizaci6 altal generalt nagyivii valtozasok

hatasaival.

A kognitiv képességeket és szaktudast igényl6 feladatok jelentés hanyada konnyen két
részre bonthatd, melyek egyrészt a probléma analizise koré épiilnek, masrészt az
eredményeknek — az elemzésre épiild — értelmezése alapjan, valamiféle dontés
meghozatala sordn keriilnek végrehajtasra. Beck és Libert (2017) a kdvetkezoképpen

irja le az ilyen jellegli feladatok folyamatat.
1. Adatok Osszegytijtése,
2. adatok elemzése,
3. eredmények értelmezése,
4. a sziikséges intézkedések megallapitasa,
5. asziikséges miiveletek végrehajtasa, implementacio.

Altalanossagban kijelenthetd, hogy az ilyen jellegii, jol algoritmizalhat6 feladatokban
a gépek jobban teljesitenek, mint az emberek, tobbek kozott azért, mert jobban
skalazhatok, példaul igény esetén viszonylag egyszerii egy addicionalis hardverelemet
hozzaadni egy adatbézisklaszterhez. Tovabba az egyes gépi adattarak viszonylag
konnyen naprakészen tarthatok, mindig tartalmazhatjdk egy adott szakteriilet
legfrissebb, hozzaférhetd eredményeit, mig egy emberi szakértd szamara legalabbis
nehéz, ha nem lehetetlen, hogy teriiletének Osszes innovacidjaval 1épést tartson. A
gépeink radadasul sohasem faradnak el (adott esetben persze elromolhatnak, illetve a
modellek esetleges pontatlansaga miatt tévedhetnek), mig emberek esetében gyakran
eléfordulhat, hogy alvdsmegvonas miatt katasztrofalis hibat vétenek. Végiil, de nem
utolsosorban a gépek rugalmasabban, gyorsabban tanulnak bizonyos feladatok,
példaul mintafelismerés esetében, mig egy embert behatarol a sajat, sziikkségszerlien

limitalt tapasztalata és tuddskészlete, attitiidje, kognitiv torzitasai', sét még a hangulata

! Mivel a legtdbb gépi tanulasi algoritmus emberi inputok alapjan ,,tanul”, ezért a kognitiv torzitasok és
sztereotipidk egyelére gyakran atszivarognak ebbe a szférdba is. JO példa erre a Google Fordito
jelenlegi ,,nemi elfogultsaga” (gender bias), példaul, hogy maszkulinnak itéli a doktor sz6t és ha
egy nemtdl fliiggetlen nyelven beirjuk az ,,6 egy orvos” kifejezést, azt minden esetben ,,he is a
doctor”-ként forditja angolra. Ezzel ellentétben az ,,6 egy takaritd” kifejezést az alkalmazas ,,she is
a cleaner”-ként forditja.



is (Beck és Libert, 2017). J6 példa az el6z6ekre az IBM altal kifejlesztett, Watson névre
keresztelt mesterségesintelligencia-rendszer, melybe orvostudomanyi kutatdsok és
esetek millioit rogzitették 2011 ota, és 2016-ban keriilt a média érdeklodésének
kozéppontjaba, amikor mindossze tiz perc alatt diagnosztizalta a leukémia egy ritka
formajat egy 60 éves japan beteg szervezetében, amit az orvosok elézdleg tobb mint

egy évig nem tudtak beazonositani (Rohaidi, 2016).

Persze nem biztos, hogy a legrosszabb forgatokonyv bekdvetkezik, azaz hogy a
magasan képzett munkaerd altal jelenleg végzett feladatok ellatasat teljesen atveszi a
mesterséges intelligencia. Sampson egy, a humdneréforras szaméra kedvezdbb
lehetdséget vazol fel, méghozza hogy ezeket a “gondolkodast igénylé munkékat™ a
késdbbiekben alacsonyabban fizetett munkaerd fogja ellatni, akiknek nem feltétlentil
kell magasan képzetteknek lenniiik, hiszen az informaciotechnologia egyre
hatékonyabban fogja tudni tamogatni a feladatvégzésiiket (Sampson, 2018). Tovabba
a bonyolultabb, nehezen algoritmizalhat6 eldrejelzéseket, vagy intuiciot, kreativitast,
illetve stratégiai gondolkodést igénylé munkakordk esetében valoszintlileg a
kozeljovoben sem kell szamottevd automatizacidoval szamolnunk. Kai-Fu Lee ezt egy
az optimalizaciora alapuldé munkdkt6l a kreativitdson alapuld munkékig terjedd
tengelyen szemlélteti. A legnagyobb veszélyben a repetitiv vagy rutin feladatokat és
optimalizaciot végzé munkavallalok vannak, mig a komplex munkdkat ellatok, példaul
vallalkoz6, kozgazdasz stb., illetve kreativitasukbodl €16 emberek, mint a miivészek

vagy tuddsok helyzete biztosabb (Lee, 2018).

Nagyon valdszinii, hogy barhogy is lesz a jovében, a 21. szdzad emberének — ahogy
Harari is josolja — par évente meg kell Ujitania magat, folyamatosan 0j tudasra és
készségekre kell szert tennie az egyre gyorsuld technoldgiai fejléddés kdzepette, olyan
itemben, ahogy “0j munkakoérok alakulnak ki a digitalis forradalomnak
koszonhetden”, és “az egyes munkakorok tartalma, természete és a sziikséges
készségek kore folyamatosan valtozik” (Grundke et al., 2018, p. 6). Az élethosszig
tarto tanulés (lifelong learning) lehet az emberek egyetlen esélye, hogy helyt tudjanak

allni egy olyan munkaerdpiacon, ami a technoldgiai fejléddéssel parhuzamosan allando

valtozasban van.

Az ,¢lethosszig tartd tanulas” kifejezés, nem csak azt jelenti, hogy az embereknek
folyamatosan, minden ¢életszakaszban képezniiik kell magukat, hanem azt is, hogy

ennek a képzésnek az élet osszes teriiletére ki kell terjednie (Laal, 2011). Altalanos

3



trend, hogy a gyerekeket egyre korabban kezdik el komolyan tanitani, példaul idegen
nyelvekre, és az (0n)képzés gyakran még a nyugdijazds utdn is folytatodik.
Mindemellett ki kell terjedjen az élet minden teriiletére, igy nem csak az iskolaban —
formalis oktatas sordn — tanulunk mar 0j készségeket, de a munkahelyen — nem
formalis képzéseken — vagy éppen a kozosségeinkben, illetve csalddjainkban —
informalis modon, kapcsolataink révén — is?. Koper és Tattersall (2004, p. 1)
definicidja alapjan az “¢lethosszig tart6 tanulds fogalma azokra a tevékenységekre
utal, amit az emberek az életiik soran végeznek, annak érdekében, hogy folyamatosan
fejlessz¢k tudasukat, készségeiket és kompetencidikat egy adott teriileten, valamilyen

személyes, tarsadalmi vagy munkaerdpiaci motivaciobol kifolyolag”.

Az élethosszig tartdé tanulds irdnydba mutatd trend — azaz hogy az embereknek
folyamatosan meg kell gjitaniuk magukat, nem csak az ipari-, de a szolgaltatoi
szektorban is — az 1960-as években kezd6dott (Field, 2001), és az 1990-es években
gyorsult fel igazdn, amikor példaul a telefontarsasagok operator pozicidit
automatizaltdk, a hangfelismerd technologidk fejlédésének koszonhetden. A
kozepesen képzett (medium skilled) munkaerdt érintette legrosszabbul a
komputerizacid, mivel 6k leginkdbb “rutin jellegli, ismétlodd 1épésekbdl allo
feladatokat végeznek gyartashoz kapcsolddo, illetve irodai és adminisztrativ tAmogato
munkakorokben” (Acemoglu és Autor, 2010, p. 49) “amikre nagyobb veszélyt jelent a
technologiavezérelt innovacié” (Grundke et al., 2018, p. 7). Fazekas megerdsiti az
elézo allitast, hogy “jelentdsen javult a felséfoku szakképzettségiiek helyzete és
némiképp javult az alacsony szinten szakképzettek [...] relativ munkaerdpiaci
pozicidja”, mig a kdzepesen képzettek helyzete az elmult évtizedekben jelentdsen

romlott (Fazekas, 2017, p. 7).

A gyorsulo technolégiai fejlodés eredményeképpen a 2000-es évek kdzepére vilagossa
valt tehat, hogy a 20. szdzadra jellemzd élethosszig tartd foglalkoztatds — hogy valaki
ugyanazt a munkat végzi attdl kezdve, hogy kilép a formalis oktatasbol, egészen a
nyugdijig, ugyanazokat a feladatokat ellatva, ugyanazokat a készségeket és tudast

alkalmazva — aligha fenntarthat6 a 21. szazadban.

2Ezek a trendek mindig is jellemzdek voltak egyes szocio-6kondmiai rétegekben. Tovabba a tanulasi
folyamat sok esetben természetesen megy végbe. Azonban a felvazolt jelenségek hatasara sokkal
inkébb el6térbe keriilt, nagyobb hangsulyt kapott az élethosszig tartd tanulds sziikségessége az
utobbi idoben. Az emberek sokkal tudatosabban, tervezettebben allnak hozza a nem a formalis
oktatas keretei kozott torténd tanulashoz is.



Az elézdekben leirt valtozasok kovetkezményei az informalis- és az élethosszig tartd
tanulasra kritikus fontossaguak, és a kormanyoknak ki kell dolgoznia programokat,
melyekkel ezek a célok tamogathatok, példaul eldmozditjdk a munkéjukat az
automatizaci6 hatdsara elvesztett emberek atképzését. Jelen tézis ehhez a torekvéshez
kivan hozzajarulni, azonban csak a felvazolt trendek formalis oktatdsra, pontosabban
a felsdoktatasra gyakorolt hatasaival foglalkozik, illetve az ott jelentkezd problémak

megoldéasahoz kivan hozzajarulni.

A rendkiviil valtozékony kdrnyezetben zajlé extrém gyors valtozasok kdzepette, mikor
a technologia exponencialis iitemben fejlodik — habar a Moore altal elérevetitett iitem
mara lassulni latszik (Waldrop, 2016) —, nagyon nehéz a kdvetkezd 10-20 évre, hossza
tavra eldrejelezni, és olyan javaslatokat adni a felsGoktatasi intézményeknek, melyek
alapjan a munkaerdpiaci kereslethez alkalmazkodo tanterveket tudnak kidolgozni.
Akik mégis megprobalkoznak ilyen hosszi tavra javaslatokat tenni, azt
hangsulyozzak, hogy az érzelmi intelligenciahoz és a szervezokészséghez kapcsolodo
tanuldi kompetencidkat kell elsdsorban fejleszteni (Beck és Libert, 2017), és egy olyan
erds alapot kell biztositani a hallgatoknak, amelyre konnyedén épithetnek, amikor az
aktualis munkaerdpiaci keresletnek megfelel6en 0j készségeket és tudast sajatitanak
el. Munkaerdpiaci kutatasok is megerdsitik, hogy a nem rutin kognitiv és szocio-
emociondlis kompetencidkra irdnyuld kereslet jelentésen nodvekedett az elmult
évtizedekben, mig az ismétlddd fizikai, illetve rutin kognitiv készségeket igényld
feladatok ardnya csokkent. Mindez annak koszonhetd, hogy mig a rutinfeladatok
automatizacidja egyre elterjedtebb, addig a “magas kooperacios készségeket [...],
személyes kapcsolatokat, érzelmi intelligenciat, “puha”, nem kognitiv készségeket
igényld feladatokat” ez a trend még nem érinti (Autor ef al., 2003; Fazekas, 2017, p.
9).

Fazekas (2017) szerint harom olyan teriilet van, els6sorban a szolgéltatési szektorban,
ahol az automatizaci6 hatédsa jelenleg kevésbé érvényesiil, és varhatdan a gépesités
nem is fogja tudni a kozeljovoben kivaltani az emberi munkat. Mind a harom teriileten
elsésorban a puha készségek (soft skill) fontosak a munkavallalok hatékony
feladatvégzése szempontjabol. Ezek a szektorok az egyre gyorsabban novekvo
urbanizacid miatt viragzd szolgaltatoi szektor, az eloregedd népesség miatt egyre
jobban igényelt beteg- és id6sgondozads, illetve altaldnosan azok a munkahelyek,

melyek magasan fejlett puha készségeket (példaul kooperativités, érzelmi intelligencia



stb.) kovetelnek meg a munkavallaloktdl, igy nincsenek "kitéve az uj technologiak

munkaerd-kiszoritd hatasanak" (Fazekas, 2017, p. 13).

Jelen tézisben rovid tavra igyekszem fokuszalni egy olyan keretrendszer
felvazolasaval, melynek segitségével a munkaerdpiaci trendek €s a keresletet leird
adatok valds idoben elemezhetéek. Egy munkaerdpiaci ,,adattdrhdz” koncepcidjanak
kidolgozasara teszek kisérletet, melyben a munkaerdpiaci keresletre vonatkozo,
allashirdetésekben megjelend informaciok osszegytjthetéek. Megvizsgalok tovabba
olyan modszereket, melyek segitségével az alladsajanlatokban explicit €s implicit
moddon megjelend, kompetenciakeresletet tiikr6z6 informaciok kinyerhetéek. Egy
ilyen jellegli informacioforras alapjan — esetlegesen kiegészitve egyéb forrasokbol
szarmaz0 adatokkal, piaci €s iparagi elemzésekkel, riportokkal, mint példaul a Gartner
Hype gorbéje® stb. — a felséoktatas dontéshozoi folyamatosan hozza tudnak igazitani
a kurzusok tematik4jat a munkaerdpiaci kereslethez, és olyan kompetencidk
elsajatitasara tudnak lehetséget kinalni a hallgatoknak, amit azok karrierjiik els6
éveiben sikeresen értékesiteni tudnak a piacon. A jelenleg zajlo, folyamatos
diszkontinuitast okozo technologiai fejlddés kdzepette, mikor az M1 és GT megbontd
hatasa folyamatosan atalakitja a munkaerOpiacot, ezek az informacidk jelentos
versenyeldnyt jelenthetnek egy oktatasi intézmény, illetve magasabb szinten akar egy

nemzetgazdasag szdmara.

Tehat bar egyik oldalrol az emlitett technologidk jelentds veszélyeket rejtenek
magukban, masik oldalrél ugyanezek a technologidk felhasznalhatok arra is, hogy
segitségiikkel a dontéshozoknak hasznos informéciokat biztositsunk. A mesterséges
intelligencia és gépi tanulasi algoritmusok segithetnek a munkaerdpiaci trendek
elemzésében, valamint valos idejii informaciok biztositdsaval tamogathatjak, hogy a
tematikdk ¢és az akadémiai programok fejlesztésekor objektiv, tényekre alapozott

dontések sziilessenek (Chang ef al., 2018).

3 A Gartner Hype gorbéje az egyes technologidk érettségét abrazolja az elvarasok és az idd
figgvényében. Amikor egy iizleti igény vagy egy innovacids eredmény elinditja egy 11j technologia
fejlodését, az életciklus ilyenkor jellemzden négy fazisbol all. A tulzott elvarasokat altaldban egy
kiabrandulasi fazis kdveti, majd az adott termék elérkezik abba a fazisba, ahol mar lathatéak azok
a felhasznalasi esetek, melyek esetében a technoldgia hozzdadott értéket tud termelni. Ez a
megvilagosodas szakasza. A kidbrandulési fazis persze eredményezheti a termék eltlinését is. A
megvilagosodas szakaszat altalaban a technologia beépiilése és termelékennyé valasa kdveti.



1.2 Problémafelvetés

A bevezetésben részletezett trendeknek is koszonhetéen, a munkaerdpiaci kereslet
nagyon volatilis, rendkiviili itemben valtozik. A kompetenciak és a tudas a kereslet
szempontjabol gyorsan elavulnak, egyre ijabb és ujabb ismeretekre van sziikség. Az
automatizacio is egyre inkabb teret nyer mind tobb teriileten, a gépi tanulds és a
mesterséges intelligencia alkalmazasdhoz kotodo gépesités €s robotizacio sok,
kognitiv készségeket igényld feladat esetében is kivaltja az emberi munkaerdt. Az
egyén szintjén erre a problémaéra elméletben kiilonb6z6 megoldasok létezhetnek,
példaul az élethosszig tartd tanulds koncepcidja és ehhez kapcsoloddan az emberek
folyamatos megujulasa ¢és atképzése, vagy a feltétel nélkiili alapjovedelem stb.
Ugyanakkor nem elégséges csak az egyén szintjén kezelni ezt a kihivast, az egyes
allamoknak, illetve, amennyiben az oktatas teriiletére koncentralunk, Ggy az oktatési
rendszereknek, és azok intézményeinek fel kell késziilnilik, hogy tamogassak ezeket a
torekvéseket megfeleld infrastruktaraval, képzésekkel, tanacsadéssal, coachinggal és
nem utolsésorban azzal, hogy eladhatdo és — legalabbis rovid tdvon — id6talld
kompetencidkat  oktatnak. = Azonban szemben a  munkaerdpiac  rapid
keresletvéltozasaval, a kindlati* oldalon nagyon nehezen véltozd, nehezen
alkalmazkod¢ intézmények igyekeznek ennek a keresletvaltozasnak reaktiv mdédon

»megfelelni”.

A képzOintézmények tobbségére a merev, hierarchikus felépités, a biirokracia, a belsdé
¢és kiilsé politikai kornyezetnek vald Kkitettség jellemzd. A tanterveket altaldban
kizarolag az oktatok sajat, sziikségszerlien korlatozott tapasztalata, esetlegesen
szlikebb kutatasi teriilete, elfogultsagai stb. alapjan allitjak 0Gssze. Objektiv
informaciok hidnyaban a szak- és tantervek a legjobb szdndék mellett sem tudjék a
piaci igényeket® megfelelé mértékben tiikkrozni. A képzési tervek akkreditélasi
eljarason mennek at, ami hatalmas biirokratikus szervezetekben torténik. Ez szintén

megneheziti az igényvaltozasra valo gyors reagalast.

4 A munkaerdpiaci kinalat természetesen szamos szocio-dkonomiai rétegbdl all dssze, de jelen
dolgozatban, az egyes képzdintézmények altal kibocsatott végzett hallgatokat értem bele ebbe a
kinalatba, és az esetleges kivételes eseteket kiilon jelezem.

5 Sok esetben természetesen nem (csak) ez a cél, példaul az alapozo targyak, vagy altaldnossagban az
alapképzés esetében, amikor nem a szakmaspecifikus ismereteket, hanem az azok megalapozasara
szolgald altalanos kompetencidkat kivanja az oktatas erdsiteni. Emellett természetesen szamos
egyéb, példaul pedagogiai, tarsadalompolitikai stb. szempontot is figyelembe kell venni a
tantervfejlesztés soran.



Az eldzbdeken felill, a felsdoktatasi intézmények esetében tovabbi nehézséget jelent,
hogy tulajdonképpen nem is a jelenlegi piaci igényeket kellene figyelembe venniiik,
hanem a jovobelieket, hiszen az a diak, akinek a képzési tervét egy adott évben
Osszeallitjak, csak évekkel késobb fog kilépni a munkaerdpiacra. Viszont a jovobeli
igényekre vald felkésziilés, pontosan a munkaerdpiaci igények rendkiviil gyors

valtozasa miatt, rengeteg bizonytalansaggal terhelt.

A kereslet és a kindlat munkaerdpiaci dsszeegyeztetésének tovabbi nehézsége, hogy a
kereslet rendkiviil heterogén. Ez a heterogenitds példaul jol latszik a foldrajzi
eltérésekben. Az egyes foldrajzi régiokban kiillonb6z6é kompetenciakat, kiillonbozo
tudast, képességeket keresnek. Ennek megfeleléen a képzdintézményeknek

alkalmazkodniuk kell az adott régid sajatos igényeihez, kovetelményeihez is.

Tovabbi probléma az is, hogy a munkaerdpiaci igények és a kinalat sok esetben mas
absztrakcios szinten van megfogalmazva, ami szintén megneheziti a dolgat annak, aki
a megfeleltetésiikon dolgozik. Mig a képzdintézmények képzési kimeneti
kovetelményekben (learning outcome) gondolkodnak, mely gondolkoddsmodban az
atadott kompetencidk egy absztrakt szintet képviselnek, addig a munkaerdpiac sokkal
praktikusabb megkozelités alapjan, pragmatikusan tekint a kompetencidkra, ¢és
absztrakt kompetenciaosztalyok helyett sokkal inkabb azok gyakorlati, az adott feladat
megoldaséhoz illeszkedd instanciait, azaz specifikus tudast keres. Igy fontos kérdés,
hogy hogyan, milyen moddszerekkel lehet segiteni a kereslet €és a kinalat
megfeleltetését, kozelitését. Példaul mig a képzési kimeneti kovetelmények kozott egy
kompetencia ugy jelenik meg, hogy a hallgat6 ,,tudjon programozni”, vagy ,,legyen
képes algoritmusokban gondolkodni”, addig a munkaerdpiac ,,Java fejlesztot” keres,
aki ,,tudja alkalmazni a Spring keretrendszert”. Sok esetben természetesen az absztrakt
megfogalmazas, és ismeretatadas elégséges, hiszen arra épitve, az alkalmazasok® mar
konnyen elsajatithatok. Azonban ez az eltérés az absztrakcids szintekben gyakran
komoly kihivast jelent akkor, amikor Ossze akarjuk hasonlitani a munkaerdpiaci

keresletet és kinalatot, illetve kovetkeztetéseket akarunk levonni azokrol.

Az el6z6ekben ismertetett eset — melyben a fokusz a keresleti oldalrél azon van, hogy

a vallalat hogyan tudja megszerezni az igényeinek megfeleld emberi eréforrast, mig

Az egyes elvont fogalmak konkrét implementacioi. Példaul, ha valaki megtanulja az objektumorientalt
programozas alapjait, jellemzéen valamely konkrét nyelv megismerésén keresztiil, igy mas
implementaciok, mas OO nyelvek esetében ,,csak” egy eltérd szintaxist kell elsajatitania.



kindlati oldalon csak a tanulmanyaikat éppen befejezdk, a munkaerdpiacra most
kilépok jelennek meg — azonban a teljes problématérnek csak egy kisebb részét mutatja
be. Ugyanebbe a problémaosztalyba tartozik egy masik, a vallalati bels6 munkaerd-
allokacié esete. A bels6 munkaerd-allokacid azt jelenti, hogy egy vallalatban egy
nyitott pozicidra vagy egy projektcsapatba a mar meglévé human t6kébdl szeretnénk
megtalalni a legmegfelel6bb jeldltet. Itt a kinalati oldalon a véllalati belsé képzési
rendszerek és programok jelennek meg. Az a kérdés, hogy mit kell tudni valakinek egy
adott pozicid betoltéséhez, ebben az esetben példaul tigy fogalmazodhat at, hogy

melyik munkavéllalonak milyen képzésre van sziiksége.

A keresletnek megfeleld kinalat biztositasa versenyképességi kérdés is, mely mind az
egyes munkavallalok, csalddjaik és a vallalatok szintjén, mikro szinten, mind
aggregaltan makro szinten kifejti hatasat. Azonban a képzdintézményi kinalat és a
munkaerdpiaci kereslet kozelitése, fontossdgan tul rendkiviil bonyolult feladat is,
szamos problémaval és kihivassal, amik a munkaerdpiaci kereslet egyes
attributumaibol, illetve a kindlat sajatossagaibol adodnak. Egy olyan rendszer, amely
objektiv és validalhat6 inputokat ny1jt az oktatasi dontésekhez, annak érdekében, hogy
a tantervek minél inkabb tiikkr6zzék a munkaerdpiaci valdsagot — azaz minél tobb, a
keresleti igények alapjan kijelolt kompetenciat erdsitsenek a kurzusok — jelentds

hozzaadott értéket tud a képzéstervezéshez adni.

Altalanositva tehat a tagabb kutatisom ahhoz a probléméhoz kapcsolodik, hogy
milyen modszerekkel, hogyan lehet elemezni és elOrejelezni a munkaerdpiaci
keresletet, vizsgalni a kindlat kereslethez vald illeszkedését. Tovabba 6sszehangolni
azokat, elérni, hogy a képzési kimeneti kovetelmények egyre jobban tiikrozzék az
allashirdetésekben megjelend kompetenciaigényeket. Ahogy az elézdekben
részleteztem, kindlat alatt itt nem az egyének (munkavallalok) Osszességét értem,
hanem valamiféle képzés altal nyujtott kimeneti mindséget, mig a keresleti oldalon
kompetencia- (mint erdforrds) sziikségletrdl beszélek. Mivel a teljes kutatas
kidolgozasa tilnyulna egy doktori értekezés keretein, ezért az értekezésben a tdgabb
kutatast megalapoz6 keretrendszer alkalmazhatdsagat mutatom be. Azaz a jelen tézis
¢s a kutatdsi kérdések a teljes problématérnek csak egy részletére kivannak
megoldasokat taldlni, a munkaerdpiac keresleti oldalara fokuszalva, arra, hogy miként

lehet a kompetenciakeresletet jelzé informaciokat hatékonyan feltarni és tarolni, ezzel



megalapozva olyan elemzéseket, melyek késébb a kinalat jobb illesztését lehetové

teszik.

A kutatas célja tehat egy olyan munkaerdpiaci adattdrhaz koncepcidjanak, illetve
egyes komponenseinek a kidolgozéasa, amely segitségével az oktatdsi szektorban
dolgoz6 dontéshozok, pl. szakfeleldsok, targyfelelésok elemezni tudjak az aktudlis
munkaerdpiaci  kompetenciaigényeket, valamint mintazatokat, trendeket is
azonosithatnak benne a késobbi fejlesztések eredményeként. Mindezen ismereteket fel
tudjék haszndlni a képzés vagy a tananyagok fejlesztése soran. A kutatas kontextusba
helyezéséhez a kovetkezO részben alapfogalmak ¢és kapcsolédd kutatasok

bemutatasara keriil sor.

1.3 Alapfogalmak

Miel6tt a dolgozat céljat és kereteit részletesen bemutatnam, réviden ki kell térnem
azoknak a fogalmaknak a definidlasdra és értelmezésére, melyeket a dolgozat soran
végig hasznalni fogok. A kovetkezd alfejezetben szakirodalmi forrasok alapjan
ismertetem a készség, képesség €s kompetencia egyes definicioit, tovabba kitérek arra,
hogy jelen dolgozatban hogyan fogom ezeket a fogalmakat értelmezni és hasznalni.
Kitérek tovabba a képzési kimeneti kovetelmények témakorére, bemutatom, hogy a
kompetencidk hogyan, illetve milyen szinten jelennek meg a képzési kimeneti
kovetelményekben. Ezzel azt probalom megvilagitani, hogy milyen informécidkat
varunk egy olyan informécidrendszertdl, mely a bevezetdben és a problémafelvetésben
megfogalmazott modon arra torekszik, hogy a targy- és szakfeleldsoket tdmogassa a

keresletvezérelt tananyagfejlesztésben.

1.3.1 Készség, képesség, kompetencia

Grundke és szerzétarsai (2017) megkiilonboztetnek kognitiv (cognitive) €és nem
kognitiv (non-cognitive) készségeket (skill). A kognitiv készségek értelmezésiikben
azok, melyeket el lehet sajatitani, meg lehet tanulni, jellemzden valamiféle oktatas
soran, mig a nem kognitiv készségek altalaban olyanok, mint a személyiségvonasok,
vagy velesziiletettek, vagy a szocializacid soran sajatitjuk el Oket, mintegy
tudattalanul. Kognitiv készségek tobbek kozott a szamolads, az irds, egyes
problémamegoldashoz kapcsolodo készségek, illetve a jelen dolgozat szempontjabol
fontos IKT (informdacios és kommunikacios technologidakhoz kapcsolodo) készségek.

Ebbdl a szempontbdl a tanulmany nem teljesen kovetkezetes, mert az IKT készségeket
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olykor a feladatspecifikus készségek kozé sorolja, melyet egyértelmiien
megkiilonboztet a kognitiv készségektdl. Feladatspecifikus készségek ebben az
értelmezésben azok, melyek egy adott feladat elvégzéséhez sziikségesek (Grundke et

al., 2018).

A nem kognitiv készségek kozé tobbek kozott az irdnyitashoz, vezetéshez kapcsolodo,
a kommunikacids és a szervezokészséget soroljak a tanulmany szerzoi, és ugy
hatarozzak azt meg, mint amit a ,,vizsgalt dolgozo altal a munkavégzés soran ellatott
feladatokbol nyert informaciok felhasznalasaval lehet mérni” (Grundke et al., 2018, p.
5). A ,nem kognitiv készség” kifejezés ebben a megfogalmazasban nem teljesen
pontos, hiszen az elobb felsorolt viselkedéshez szorosan kothetd készségek nagyon is
igénylik a kognitiv folyamatok kozremiikodését, mivel az érzelmek befolyasoljak a
viselkedést, mely érzelmek iranyitasaban pedig részt vesznek a magas szintii kognitiv

folyamatok (Scorza et al., 2016).

Az eldzbdekkel ellentétben, pedagdgiai értelemben az olvasast, irast, szdmolast az
alapkészségek koz¢, mig a kognitiv képességek koz¢ példaul a figyelmet, emlékezést,
gondolkodast stb. soroljak. A kognitiv képességek ebben az értelmezésben tehat
primerebbek, mint az alapkészségek, azaz ezek teszik lehetévé az alapkészségek
iskolai elsajatitasat.

Egy korabbi tanulmanyukban a szerzOk szintén megkiilonboztetnek szocio-
emocionalis készségeket, amilyen példaul a “tanulédsra vald hajlanddsag” €s a “kreativ
problémamegoldas™, és gy taldltak az elemzett PIAAC’ felmérések adatai alapjan,

hogy e készségek szintje valoban korreldl a valaszadok szocialis hatterével (Grundke

etal.,2017).

Egyes szerzok megkiilonboztetnek szakmahoz kotddd (vocational) készségeket is,
melyekre munkatapasztalat, vagy specidlis szakoktatas soran tehetiink szert. Ezek
jellemzden nem kapcsolodnak végzettséghez, nem részei a képzési nomenklatiraknak,
mint példaul az ISCED (International Standard Classification of Education), mivel
feladatspecifikusak (Wowczko, 2015).

A, Nemzetkozi Feln6tt Képesség- és Kompetenciamérési Program” (Programme for the International
Assessment of Adult Competencies) az OECD kutatdsi programja, melynek soran, a résztvevo
orszagokban felndttek készségeit, problémamegoldd képességét stb. vizsgaljak (Hanushek et al.,
2015).
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Egy masik megkdzelitésben, az irodalomban megkiilonbdztetnek “kemény” (hard) és
“puha” (soft) avagy karakter (character) készségeket. Kemény készségek azok,
melyek egy feladat ellatasahoz feltétlentil sziikségesek, amilyenek példaul az
alapkészségek és az azokat kiegészitd szakmai tudas, mig a puha készségek azok az
elézdéeken feliili készségek, melyeket Grundke €s munkatarsai a nem kognitiv, illetve
a szocio-emocionalis készségek kozé sorolnak mint példaul a problémamegoldas,
kreativitds, motivacio, szervezési ¢és beilleszkedési készségek stb., ezek azok a
karakterhez kapcsolodo készségek melyeket nem lehet IQ és egyéb felmérd tesztekkel
mérni (Heckman ¢s Kautz, 2013). A puha készségeket hivatkozzak még ,.élet- és 21.
szazadi készségek” neveken is (Scorza et al., 2016). A kemény készségek értelmezése

nagyjabol atfedésben van a kognitiv és feladat specifikus készségek ,,metszetével”.

Az elmult években jelentdsen megndvekedett a puha készségek iranti érdeklodés és
kereslet, nagyjabodl 6sszhangban azzal, ahogy a bevezetdben is emlitett moédon a rutin
kognitiv készségeket igényld feladatok automatizalhatéosaga egyre inkabb lehetové
valt. A puha készségek meghatarozasaval és megkiilonboztetésével a pszicholdgia
tertilete foglalkozik elsdsorban, azonban a megfogalmazasok ¢és definiciok sokszor
atfedéek, a koncepcidk nem teljesen tisztdk, az egyes szerzok kozott nincsen
megegyezés, az egyes készségek definidlasa és értékelése nehézkes (Scorza et al.,
2016). Az emberieréforras-menedzsment irodalomban elsdsorban azzal foglalkoznak,
hogy hogyan lehet ezeket a nem teljesen konkrétan koriilirhatd készségeket mérni,
illetve hogyan lehet a cégeket kivalasztasi folyamataikban tdmogatd eszkozoket,
példaul személyiségteszteket kidolgozni. A neurologia tudoménya a puha
készségekhez kapcsolodo agyi funkcidkat kutatja, mig a kozgazdasdgi kutatdsok
érdeklddése elsdsorban a puha készségekbe befektetett toke megtériilésére, annak

hozamaira terjed ki (Fazekas, 2017).

Ellentétben a jobban megfoghaté kemény készségekkel, melyeket 1Q és egyéb felmérd
tesztekkel viszonylag egzakt médon mérni lehet, illetve akér szint (alap, szakteriilethez
csoportosithatdosagaban, rendszerezésében és mérésében nincs egyetértés. Azzal
azonban minden szerzd egyetérteni latszik, hogy ezekre a készségekre a 21. szazadi
munkavallaloknak egyre nagyobb sziikségiik lesz. Ez a helyzet az IKT tertileten is, a

sikerességhez nem elégséges csak a technikai, technologiai készségek megléte, a puha
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készségek értéke ezen a teriileten is egyre novekszik (Ahmed et al., 2012; Wowczko,

2015).

crcr

szerzdtarsai (2016, p. 1) példaul tigy hivatkoznak a kompetencia fogalmara, mintha az
a készség fogalménak egy iddszerlibb, modernebb, talalobb valtozata lenne. Adam ugy
fogalmaz, hogy tobben nagyon korlatozottan latjak a kompetenciakat, és csak olyan
készségekkel tarsitjak oket, melyeket képzések utjan lehet elsajatitani (Adam, 2004;
Kennedy et al., 2007, p. 6). Kennedy is azt hangsulyozza, hogy nincs egyetértés a

crer

A legtdbb szerzd azonban egyfajta ernydfogalomkeént értelmezni a kompetenciat, mely
magaban foglal készséget, képességet, tudast, attitlidot és motivaciot, illetve azoknak
a dinamikus kombinacidjat, amelyre egy egyénnek egy adott feladat elvégzése, vagy
probléma hatékony kezelése érdekében van sziiksége (Hecklau ef al., 2016; Kennedy
et al., 2007). Falus (2010, p. 6) értelmezésében a ,.kompetencia atfogéd fogalom |[...],
pszichikus képzédményeknek (tudds, attitidok, képességek) egy olyan rendszere,
amely lehet6vé teszi valaki szamara, hogy egy adott teriileten eredményesen
tevékenykedjen”. Hecklau ¢és munkatarsai (2016) kifejezetten a munkaval
kapcsolatban felmeriild feladatok és kihivasok megoldasanak képességéhez kotik a
kompetencidkat, azaz hogy egy munkavallalo képes és hajland6 végrehajtani egy adott
feladatot, rendelkezik a sziikséges kemény készségekkel €s tudassal, a megfeleld
hozzaallassal; hogy példaul az ligyfelek elvarasait vagy éppen a stresszt adekvat

moddon tudja kezelni, megfelelden tudja az eredményeket kommunikalni stb.

Ilyen értelemben a kompetencia egy metafogalom, melynek instanciai lehetnek.
Oktatasi szempontbdl egy-egy kompetencidnak a megalapozasa, kiépitése akar tobb
kurzuson 4ativeld feladat is lehet, igy a kompetencia fogalma atfed a tanulési
eredmények fogalmaval, amennyiben egy-egy kompetenciat, mint egymasra épiild
tudas- és készségelemet fogunk fel. Ebbdl a megkozelitésbol egy kompetenciara példa
lehet az objektumorientalt programozas, mig kapcsolddo instancidra az egységbezaras
(encapsulation) tudaseleme, de egy rekurziv fiiggvény megirasara vald képesség is.
Derényi és Vamos (2015, p. 14) ettdl némileg eltérden ugy fogalmaz, hogy a tanulési
eredmények megfogalmazasdban egyes kompetencidk fejlesztésének célja jelenik

meg.
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A kompetencidkat is tobb szempont szerint szoktdk osztdlyozni. Az egyik
megkozelités alapjan  elkiilonithetiink  szakteriilet-specifikus  és  altalanos
kompetenciakat (Kennedy et al., 2007). A kompetenciafogalom ezen
megkiilonboztetése megjelenik a tanulasi eredmények megfogalmazasaval
kapcsolatban is, ugyanis a végzett hallgatoknak nem csak a jol strukturalt,
szakmaspecifikus problémakkal kell tudniuk megbirkézni, de kezelniiik kell tudni a
félig vagy rosszul strukturalt, elére nem lathatd, kreativitast, elvonatkoztatast, illetve
a megoldashoz kiilonb6zd, akar egymashoz szorosan nem kapcsolddé kompetencidk

Otvozését, kombinalasat igényld feladatokat is (Derényi és Vamos, 2015).

Hecklau és szerzotarsai (2016) megkiilonboztetnek technikai, mddszertani, szocialis
¢s személyes kompetencidkat. A technikai vagy szakmai kompetencidk koz¢ soroljak
a munkdhoz, feladatvégzéshez sziikséges tudast és készségeket, mig a modszertani
kompetencidk az altalanos problémamegoldasban jatszanak szerepet. Ez a felosztas
eddig megfelel az el6zéekben bemutatott osztilyozéasnak, ahol a kompetencidkat
szakteriilet-specifikus ¢és 4ltalanos csoportokra osztjdk. Azonban Hecklauék
megkiilonboztetnek tovabba olyan kompetenciahalmazokat is, melyek kozelebb alnak
altalanos osztaly tovabbi bontdsanak tekinthetok. A szocidlis vagy kozosségi
kompetencidk k6z¢ a kommunikacidt, az egyiittmiikodés kiillonbozd formait, illetve a
vezetdi készséget soroljak, mig a személyes kompetencidk kozott tobbek kozott a
motivacio, a stressztliroképesség vagy éppen a rugalmassag jelennek meg (Hecklau et

al., 2016).

Jelen tézisben a kompetencia kifejezést, mint ernyéfogalmat hasznalom, mely alad
készség, képesség, tudas, attitid €s autonomia elemek is tartoznak, és elsdsorban
azokat a kompetencidkat vizsgdlom, melyek leginkdbb mint kemény-, vagy
technologiai készségek keriiltek megfogalmazasra. Ezek azok a jol mérhetd, konnyen
koriilhatarolhatd, és szilard hatarokkal rendelkez6, azaz j6l megfogalmazott készségek
¢és tudaselemek, melyek beazonositasa szovegbanyaszati eszkozokkel, jo hatasfokkal
lehetséges, mivel megfogalmazasukban viszonylagos egyetértés van. Tovabba ezek
altalaban azok kozé a szakmaspecifikus készségek kozé tartoznak, melyeket egy
szakképzés, jelen esetben példaul egy egyetemi kurzus célja lehet a hallgatoknak
atadni. Ezek az ismeretek magas szinten a képzési kimeneti kovetelményekben

szoktak manifesztalodni.
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1.3.2 Képzési kimeneti kovetelmények

Annak eldontése, hogy mit tanitsanak a hallgatoknak a magyar egyetemeken, egy
olyan iterativ folyamat eredménye, amely szamtalan egyetemi hierarchiaszintet érint.
Mindemellett igényel kormanyzati részvételt is, ami instrukcidkon, iranymutatasokon
(rendeletek), akkreditacion és finanszirozdson keresztiil valosul meg. Ezeknek a
dontési szinteknek megfelelden a képzési kimeneti kdvetelmények ,,rendszere” maga
is hierarchikus (1. dbra), magas szinten altalanositasokat fogalmaz meg, mig a szak-
illetve targyleirasokban ezek az altalanositasok keriilnek egyre inkabb kidolgozasra,

egyre specifikusabb formaban.

A hierarchia legmagasabb szintjein az Eurdpai Unio, illetve a tagorszagok nemzeti
szintli képzési kimeneti kovetelményei (KKK, Education and Outcome Requirements)
talalhatoak, melyek altalanos szinten, absztrakt forméaban vannak megfogalmazva.
1999-ben 29 eurdpai orszag alairta a Bolognai Nyilatkozatot, és 1étrehozta az Eurdpai
Fels6oktatasi Térséget (EHEA, European Higher Education Area), tobbek kozott azzal
a céllal, hogy megkdnnyitsék a fiatal végzettek mobilitasat. Célul tlizték ki, hogy a
didkok a térség orszagaiban Osszehasonlithatd tartalmu és mindségli kompetenciakat
kapjanak az egyes képzési szinteken, példaul az egyetemen. Ahhoz azonban, hogy az
egyes intézmények altal kibocsatott diplomak megfeleltethetéek legyenek egymasnak,
az egyes képzéseket kimeneti fokusszal kellett megfogalmazni. Ez az elvarés
praktikusan azt jelenti, hogy a munkaltatok innentdl kezdve biztosak lehetnek benne,
hogy adott végzettségli fiatalok ugyanazokkal a kompetenciakkal rendelkeznek,
fliggetleniil attol, hogy Briisszelben, vagy Budapesten jartak-e egyetemre. Ennek
megfelelden a nemzeti oktatasi keretrendszereket és az egyes akadémiai programokat
az Eurdpai Felsdoktatdsi Térség orszdgaiban 2010-ig képzési kimeneti
kovetelményekben rogzitve, ,,tanuldsi eredmény” (Derényi ef al., 2015, p. 105) alapon
kellett atdolgozni. A tanterveket, kurzusleirdsokat is ennek megfelelden kellett
Ujratervezni, hogy azt tiikkr6zzeék, hogy a hallgatok milyen kompetencidkkal
rendelkeznek a képzés végére, ahelyett, hogy pusztan a megszerzett kreditek vagy a
képzésen toltott id6 alapjan tudnank kovetkeztetni a didkok képességeire (Kennedy et

al., 2007).

Kennedy és munkatarsai (2007, p. 4) a tanuldsi eredmény (learning outcome) fogalom

megegyeznek abban, hogy a kimeneti kovetelmények a tanuld szempontjabol vannak
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megfogalmazva, azaz azt mondjdk meg, hogy a hallgatd milyen tudéssal fog
rendelkezni, illetve mit fog tudni elvégezni a képzés végére. A klasszikus
bemenetorientalt felfogassal ellentétben, mely azt nézi, hogy mi volt a tanar célja,
milyen anyagot adott le, milyen résztémakat ¢érintett az eldadasok soran
(tanarkdzpontu megkdzelités), a hallgatokdzpontl, kimenetorientalt megkozelités arra
koncentral, hogy a didk mit ért el, mire képes az adott akadémiai program, vagy annak

egy modulja végére.

Adam (Adam, 2004, p. 8) alapjan ,,a tanulédsi eredmények gyakran, mint kompetencidk
vannak megfogalmazva”, azonban ezt a véleményt Kennedy (2007, p. 7) nem osztja,
hogy mit is értiink kompetencia (competence, competency) alatt. Az azonban biztos,
hogy a kimeneti kovetelmények altalaban absztrakt formaban, fels6 szinten vannak
megfogalmazva. Példaul az informéaciotechnoldgia teriiletén egy ilyen megfogalmazas
lehet, hogy ,megérti a hallgatd az objektumorientdlt paradigmat”. Az igy
megfogalmazott kovetelmények mérése azonban nehéz, altaldban csak kovetkeztetni
tudunk arra — a teszteredményeken keresztiil — hogy mi 4llt 6ssze a hallgatok fejében.
Egyszeriibben mérni az ismeretek, képességek targyiasult formaji megjelenését, a
programozasi feladat, vagy egy tesztkérdés. A hallgaté vagy jol meg tudja valaszolni
az adott kérdést, illetve helyesen tud implementdlni egy adott bemenetbdl

meghatarozott kimenetet eléallitdé kodsort, vagy nem.

Jo esetben a konkrét kompetenciainstancidk és a kimeneti kovetelmények kozott
logikai kapcsolat 4all fenn, azaz a tantargyak keretében oktatott specifikus
tudaselemeket a magas szintli iranyok alapjan hatdrozzak meg, igy a képzés veégére
egy hallgato teszteredményei alapjan viszonylagos biztonsaggal kijelenthetd, hogy
megfelel-e az adott program kimeneti kdvetelményeinek vagy sem. Az, hogy az egyes
targyak ¢és adott intézmény szakleirdsa kozott hogyan épitik fel a kimeneti
kovetelmények €s a konkrét kompetenciainstanciak kozotti kapcsolatot, az részint az
egyes egyetemek autondmiaja, masrészt azonban a képzéseket — mindségbiztositasi
okokbol — akkreditéltatni is sziikséges, mely folyamat soran a Magyar Akkreditacios
Bizottsag értékeli, hogy az adott képzés megfelel-e a nemzeti sztenderdeknek. A
Magyar Képesitési Keretrendszer (MKKR, HuQF) teremti meg az intézményi

programok — példaul a Gazdasaginformatikus szak a Pécsi Tudomanyegyetemen,

16



illetve a Budapesti Corvinus Egyetemen — kozotti, kimeneti kovetelmény alapt
kapcsolatot. Az egyes tagorszagok képesitési rendszereit eurdpai szinten az Eurdpai

Képesitési Keretrendszer (EKKR, EQF) hivatott 6sszekapcsolni (Derényi et al., 2015).

Eurdpai Képesitési keretrendszer Magyar Rektori Konferencia
Nemzeti képesitési keretrendszerek
Magyar Képesitési Keretrendszer v
Képzési terdlet kormanyredelet
Informatika

Gazdasaginformatikus Alapképzési Szak €=
BCE Gazdasaginformatikus Alapképzési szak

Kurzusok...

| — PE Gazdasaginformatikus Alapképzési Szak

4

Mérndkinformatikus Alapképzési Szak

1. dbra: A képzési kimeneti kévetelmények lebontdsdnak rendszere

Magyarorszagon, nemzeti szinten a Magyar Rektori Konferencia hatdrozza meg, hogy
egy szaknak (példaul Gazdasaginformatikus alapképzés) milyen kompetencidkat kell
atadni a hallgatoknak, amit aztan rendeletben is rogzitenek. Példaul egy magas szintii
tanulasi eredmény (kimeneti kovetelmény), hogy a képzés végére a hallgatd
“rendelkezik az informécidrendszerekkel kapcsolatos alapvetd ismeretekkel, érti az
architektara szervezési elveket, ¢és Osszefliggéseiben képes értelmezni a
szamitastechnikai és informaci6 architektlra dsszetevdit” ahogy az a 18/2016. (VIII.
5.) Emberi Eréforrasok Minisztériuma (EMMI) rendeletben megfogalmazasra keriilt

(Wolters Kluwer Kft., 2016).

Intézményi szinten, a szakleirasokban még mindig magas absztrakcios szinten, bar mar
valamelyest az adott egyetem céljainak, misszidjanak megfeleléen konkretizalva
vannak megfogalmazva ezek a kovetelmények. Ezt befolydsolhatja példaul a régio,
ahol az intézmény miikodik, vagy éppen a vallalati és egyéb szponzorkapcsolatok stb.
Példéaul a Budapesti Corvinus Egyetem Gazdasaginformatikus képzése esetében egy —
az el6zdleg idézetthez kapcsolodo — kimeneti kovetelmény az, hogy a hallgatd “ismeri
az informéci6 architektira kiillonbozé rétegeinek (tranzakcid-feldolgozas, operativ
miikddés tdmogatisa, dontéstamogatas, csoportmunka, munkafolyamat) alapvetd

jellemzait és a kozottiik levo 0sszefiiggéseket” (Budapesti Corvinus Egyetem, 2018).
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Habéar altalaban még mindig egy magasabb, absztrakt szinten van megirva, de a
szakleiras mar részletezi a kompetencidkat és tartalmaz konkrétabb — tudas, képesség,
attitid, autonoémia és feleldsség formaban megfogalmazott — elemeket is. A szakleiras
meghatarozza tovabba a térzsanyagot, ami alapjan aztan az egyes kurzusok soran

oktatott ismeretek levezetésre kertilnek.

A kovetkezO szint a szakleirdsok alatt az egyes kurzusleirasok szintje, ahol mar
egészen konkrétan a tudasteriiletek szerint is meg van fogalmazva a kurzus célja, azaz
hogy mit kivéan 4tadni a hallgatoknak. Természetesen elméletileg ezek a tudaselemek,
a fenti absztrakt kimeneti kovetelményekbdl vannak levezetve, és amennyiben
Osszegezziik a konkrét elemeket, gy azoknak megfeleld lefedését kell adniuk az egyes
kimeneti elvarasoknak. Példaul a Gazdasdginformatikus szak Szoftver Engineering
kurzusa tobbek kozott lefedi a kovetkezd témakordket “objektumorientalt tervezés”,
“integracids tesztelés”, vagy ezeknél még specifikusabban példaul “allapotdiagramm”

vagy “0roklodés” etc. (Budapesti Corvinus Egyetem, n.d.).

A képzési kimeneti kovetelmények rendszerének egyik problémdja, ha azt a
munkaerdpiaci kereslet szempontjabol vizsgaljuk, az absztrakcios szintekben, illetve
az absztrakt kompetencidkat megalapozé konkrét tudaselemek felcserélhetéségében
rejlik. Azaz abban, hogy bar az absztraktan megfogalmazott képzési kimeneti
kovetelmények, elsdsorban altalanossdguknak kdszonhetden, konnyen kialljak az id6é
probajat, €s hossza idon keresztiil érvényesek tudnak maradni, addig tényleges
tartalmuknak valtoznia kell, annak megfelelden, ahogy a piaci kereslet valtozik. Tehat
lehet, hogy egy adott iddpillanatban A tudaselem- és képességhalmazzal lefedett
képzési kimeneti kovetelményt, egy késObbi iddpillanatban, munkaerdpiaci
szempontbol mar egy masik, B halmaz fedi le. Az el6z6 példa szempontjabol
nevezhetjlik a képzési kimeneti kdvetelményeket absztrakt kompetencidknak, mig az
azokat megtestesitd tartalmat, az oktatott konkrét tudaselem- és képességhalmazokat

kompetenciainstancidk halmazéanak.

A tartalomvaltozast, melyet az egyes munkakdrokben végbemend feladattartalom-
valtozas indukal, a felsdoktatasi kinalatnak idealis esetben kovetnie kellene. Példaul a
kilencvenes évek végétdl nagy paradigmavaltasok torténtek a szoftverfejlesztés
teriiletén. Historikusan ahhoz, hogy valakirél elmondhatd legyen, hogy “képes
elemezni, modellezni és implementalni tizleti kovetelményeket”, sziikség volt arra,

hogy az illetd ismerje és értse a vizesés modellt, illetve tudja azt alkalmazni. Manapsag
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viszont az IT szektor egyre inkabb az agilis metodologidk irdnyaba mozdul el, mig a
vizesés modellhez kapcsolddd kompetenciaelemek implementacios szempontbol
egyre kevésbé fontosak. A példa természetesen sarkitott, de ez a jelenség tapasztalhato

szamos egy¢b koncepcid és technoldgia esetében.

Tehat mig a képzési kimeneti kovetelmények 4altalanos megfogalmazasukbol
kifolyolag viszonylag stabilak és idétallok, addig az azokat megalapoz6 konkrét
tudaselemekrdl, kompetencia instanciakrdl, azaz a tantargyi implementaciordl ez mar
nem minden esetben mondhaté el. igy a szak- és targyfelelésoknek gyakran kellene
szinkronizdlniuk a tematikakat, hogy az kielégitse a munkaerdpiac valtozo
kompetenciaigényét. Jelen tézis alapfeltevése, hogy az ¢érintett szak- ¢&s
targyfelelosoknek az éllasajanlatok — azaz a munkaerdpiaci kompetencia-keresletet
adott id8pillanatban legjobban reprezentald objektumok® — elemzésével, érvényes és
hasznos elorejelzések adhatok az egyes tantargyak, vagy azok Osszefiiggd
rendszerének kompetenciatartalmara, illetve annak valtozésara vonatkoz6an. Mindez
eldsegiti a tervezést, igy iddszerli és pontos adatok birtokdban rugalmasabban

reagalhatnak a munkaerdpiaci kompetenciaigények mind gyorsabb valtozasara.

A munkaerdpiaci kereslet térbeli és idobeli elemzésével a felvazolt kimeneti
kovetelményrendszer absztraktabb szintjeit tervezok szamdra is hasznos, objektiv
informaciok adhatok. A képzési kimeneti kovetelmények kialakitasi folyamatanak
jelenlegi mukodését nagymértékii szubjektivitas jellemzi, hiszen az egyes szakok,
képzési programok kimeneti kovetelményei szakmai egyeztetd értekezletek soran
alakulnak ki, és a jelenlévok korlatozott informéciok birtokaban kialakitott jovébeli
elvarasait, piacrél alkotott véleményét tiikrozik. Egy informatikai rendszer, mely
ellendrizhetd, valos piaci adatokra alapozott, objektiv inputokkal szolgalhatna ehhez a

folyamathoz, nagyban segithetné a tervezést.

Egy ilyen rendszernek, melynek célja tehat a felsdoktatasi kinalat és a munkaerdpiaci

kereslet Osszehangoldsa, a kompetencidk megfogalmazdsdnak minden absztrakcios

8Jelen tézisben azzal a feltételezéssel élek, hogy szamomra leginkéabb elérheté modon az allasajéanlatok
reprezentaljak a munkaerdpiaci igényeket (2. fejezet bevezetdjében szakirodalmi forrasokat is
idézek melyek aldtdmasztjak ezt a feltételezést). Természetesen az allasajanlatokban nem jelenik
meg szamos — a kereslet szempontjabodl relevans — aspektus, példaul azon igények, melyeket a
vallalatok bels6 képzésekkel, erdforrds-atcsoportositassal, munkaerd-atképzéssel vagy
-kolesonzéssel kivannak kielégiteni. Igy a fenti allitas, mely szerint az allasajanlatok reprezentaljak
legjobban adott iddpillanatban a munkaerdpiaci kompetenciakeresletet, csak megszoritasokkal
fogadhato el.
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szintjét figyelembe kell vennie, de az 6sszehasonlités legfontosabb szintje az lesz, ahol
a konkrét instancidk megjelennek, tehat oktatdsi (kinalati) oldalon az egyes
kurzusleirasok szintje. Ez az az absztrakciés szint, amin jellemzéen a
kompetenciaigények meg vannak fogalmazva az allashirdetésekben is, mivel a
munkaltatok konkrét poziciora keresnek erdforrast, példaul Java programozét, illetve
az egyes feladatok tartalmaban is ezen a szinten leirt kompetencidkat talalunk a
vallalati folyamatmodellekben. Egy ilyen, az allashirdetések kompetenciatartalmat
kinyerni kivan6 rendszer megvalosithatosdganak szempontjabol fontos tovabba, hogy
az egyes — a dolgozatban kompetencia-szotarként hivatkozott — forrasokban (példaul
ESCO® stb.) is jellemzéen ezen a szinten vannak a kompetenciaclemek

megfogalmazva.

°Az ESCO (European Skill, Competences, Qualifications and Occupations) praktikus szempontbél az
eurdpai munkaerdpiaci- és oktatdsi rendszer reprezentacidja ontoldgia formajaban. Az ESCO
részletes ismertetése kiilon alfejezetben taldlhato a dolgozatban.
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2 A Kkutatas targya és kerete

Jelen dolgozatban egy olyan keretrendszer részben elméleti megalapozasara, részben
megvalosithatosaganak — a kompetencidkat kinyerni hivatott modellek kidolgozasaval
¢és tesztelésével valdé — Dbizonyitasara torekszem, ami implementacidja utan a
felsOoktatas dontéshozoi — elsésorban az oktatok, illetve a szakfelelosok — szamara
nyujthat majd segitséget olyan tantervek létrehozasdban, melyek altal a hallgatok
szamara kinalt kompetencidk még akkor is érvényesek és eladhatéak lesznek, amikor
az, aki ma kezdi egyetemi karrierjét, kilép a munkaerdpiacra. Ez elsésorban azt igényli,
hogy a tantervek olyan elemekbdl alljanak, melyek biztositjak a naprakész ¢€s a
munkaerdpiaci kereslet alapjan megfogalmazott kompetencidk atadasat a hallgatok

szamara.

A tanterveknek tehat folyamatosan Osszhangban kellene lennie a munkaerdpiaci
kereslettel, amit szamos tényezd befolyasol, igy eldrejelzése egyaltalan nem trivialis.
Az ¢érintettek (a targy- és szakfelelosok) legnagyobb nehézsége ebbdl a szempontbol
az, hogy nem latjak elore az igények valtozasat. Ha objektiv képet kaphatnanak arrol,
hogy a kompetenciak iranti kereslet hogyan alakul a munkaerdpiacon az idében, akkor
kovetkeztetéseket tudnanak levonni a jovébeli trendekre vonatkozdan. A legfontosabb
informécio, amire egy ilyen eldrejelzéshez sziikség van, az a munkaerdpiaci kereslet
reprezentacidja az egyes pillanatokban, iddsorosan rogzitve. Ezt tulajdonképpen
»pillanatképek™ Osszességének is felfoghatjuk az egyes iddpillanatokban igényelt

kompetenciahalmazokrol.

Ahhoz azonban, hogy megfeleldéen arnyalt és informativ képet kapjunk, az igényeket
tobb dimenzio, példaul foldrajzi, gazdasagi stb. mentén is abrazolnunk kell. A
gazdasagi ciklusok és a jelentdsebb — példaul Brexit sulyl — események is

befolyasolhatjak a munkaerd iranti igényeket.

Tehat annak megfeleléen, ahogy a kompetenciak irdnti igényt is szdmtalan faktor
alakitja, a targy- és szakfelelosok informaciosziikséglete is nagyon széles korti lehet.
Az elsédlegesen fontos idddimenzi6 mellett — azaz, hogy az id6ben hogyan alakul az
egyes kompetencidk iranti kereslet — a javasolt rendszer hosszl tdvon felkészithetd a
dontéshozok informacidigényének mas dimenzidk mentén, példaul regionalis vagy

iparagi stb. kielégitésére is.
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Foldrajzi szempontbol példaul fontos lehet, hogy egy adott régidban milyen a
munkaerdpiaci kereslet 0sszetétele, domindlja-e azt par nagyobb vallalat, melyeknek
jol meghatarozhato, specialis kompetenciaigényei vannak, vagy sok kis cég
versenyzik, ¢és a kereslet nagymértékben heterogén. Ha tudja egy egyetemi
dontéshozd, hogy az adott régidban versenyzé  vallalatok  milyen
kompetenciaigényekkel 1épnek fel a piacon, gy meg tudja itélni, hogy a képzési

kibocsatas mennyiben fedi le azt.

Iparagi szinten az egyes agazatok kozotti dsszehasonlitason kiviil fontosak lehetnek az
egyes terlileteket jellemz6 mutatok, mint példaul a kibocsatas és a kompetenciakereslet
kozotti kapesolat is. Annak felderitése, hogy a kiilonb6z6 gazdasagi események, és
ezek kapcsan a fontosabb makrookonomiai mérdszamok valtozdsa milyen
kapcsolatban van a kompetenciakereslet alakuldsaval, szintén hasznos informéciokkal
szolgalhat az eldrejelzéshez. Tovabbi hozzaadott értéke lehet a foglalkozasi
noémenklatira-kategoridkon, vagy specifikusabban a foglalkozasokon, vagy akar az

egyes munkakorokon beliili vagy kozotti 6sszehasonlitdsnak is.

Az informaciogyiijtés soran azt az alapfeltevést hasznalom, hogy jelen tézis keretei
kozott elérheté modon, a kompetencidk iranti kereslet legjobban az allashirdetésekben
képzddik le. Mivel az emberieréforras-sziikségletet, azaz azt, hogy milyen munkaerdre
van sziiksége egy adott cégnek, az elvégzendd feladat, illetve a betdltésre szoruld
pozicid alapjan lehet legjobban megfogalmazni, €és kommunikalni a potencialis
jeloltek felé, igy az allashirdetésekben valamilyen mértékben sziikségszeriien meg kell

jelennie a vallalatok kompetencia-sziikségletének.

Ezt a feltevést megerdsitik a szakirodalomban példaul Pitukhin és szerzdtarsai, akik
azt irjak, hogy a legtobb szakmai kovetelmény, amit a munkaltaté a jelentkezdvel
szemben 4allit, megjelenik az allasajanlatokban (2016, p. 2028). Wowczko szintén
kiemeli, hogy az online toborzas megjelenésével hatalmas mennyiségii, potencidlisan
hasznos informaci6 4all a kutatok rendelkezésére a keresett kompetencidkrol
(Wowczko, 2015, p. 34). Zhao ¢és szerzOtarsai (2015, p. 4013), a CareerBuilder.com
kutato6i, fél milliard angol nyelvii allashirdetésbdl vett minta vizsgalata alapjan azt
talaltak, hogy azok kilencven szazalékdban megjelennek a jelen dolgozat
szempontjabol kompetenciaként elfogadhatd kifejezések. Az elézdekkel ellentétben

Nasir ¢és szerzOtarsai (2020) tapasztalatik kozott megemlitik, hogy az altaluk
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feldolgozott hirdetések inkabb a poziciok leirasat (vacancy information) emelik ki, és

kevésbé részletezik az elvart készségeket.

A kidolgozni kivant keretrendszer legfontosabb bemeneti adatai tehat allaskereso
portalokrél legytijtott allashirdetések. gy az inputok folyamatossaga is biztositott a
trendek elemzéséhez, hiszen az igények folyamatosan jelennek meg ezeken az
oldalakon. A rendszert fel kell késziteni arra is, hogy a legytijtott allashirdetések
aktivitasat azok teljes életciklusa alatt monitorozza. Ilyen mddon, a mar legyljtott
adatokat folyamatosan nyomon kovetve ¢€s azokhoz egy érvényességet jelzo
paramétert karbantartva, kovethetévé valhat, hogy egy adott hirdetésben szerepld
poziciot mikor toltottek be. Igy a meghirdetéstél a betdltésig terjedé “aktivitasi”
periddus is rogzithetd. Ez alapjan, azaz hogy az adott hirdetés mennyi ideig volt
»hyitva”, szintén szamos kovetkeztetés levonhato a kapcsolddo pozicidhoz sziikséges
kompetencidkra vonatkozodan is. Példaul ha egy pozicid betoltéséhez a jelentkezdknek
egy jol definialt kompetenciakészlettel kell rendelkezniiik, és az adott poziciotipust
altalaban nagyon hamar betoltik, tigy feltételezhetd, hogy nagyon sokan rendelkeznek
a sziikséges kompetencidkkal, példaul azért, mert az adott pozicidoban hasznalt
technoldgia nagyon népszeri,, magasan helyezkedik el a Hype gorbén stb. Ez utdbbi

szintén informacioértékkel birhat az érintettek szamara.

2.1 Kutatasi kérdések

Jelen értekezésben, ahogy azt az el6zdekben is kifejtettem, egy olyan rendszer tervét
kivantam felvazolni, és legfontosabb, az egész megoldas alapjat biztosité moduljainak
megvalosithatosagat modszerekkel és modellekkel alatdmasztani, melynek f6 céljaul
tiztem ki, hogy olyan informéciokat szolgéltasson, melyek az allashirdetésekben
megjelend foglalkozasokrol, az igényelt kompetencidkrol, végzettségekrdl és
képzettségekrol, illetve mindezek idébeli alakulasarol adnak képet riportok, elemzések
stb. formdjaban. Egy ilyen rendszer implementacidja természetesen nem egyemberes
feladat. A disszertaci6 keretei arra adnak lehetdséget, hogy elméleti megalapozottsagu
javaslatot tudjak tenni az adatok taroldsanak moédjéra, elkezdjem az adatgytjtést €s
erre épitve megvizsgaljak olyan médszereket, melyek segitségével az allashirdetések
leirasaiban a  kompetenciaclemek, illetve a  kapcsolédd  foglalkozasok

beazonosithatoak. Ennek megfelel6en hataroztam meg a kutatasi kérdéseimet is.
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A kutatdsom tehat feltard jellegli. Az igazolo jellegli kutatdsokkal ellentétben, ,,a
feltaro jellegli kutatasok tipikusan harom célbol késziilnek: a téma jobb megértését
biztositjak, egy késobbi alaposabb kutatds megvalosithatosagat tesztelik, és tovabbi
kutatasok szamara fejlesztenek alkalmazhaté modszereket” (Varga, 2014, p. 4; Szabd,

2000).

A rendszer elsddleges input adatai internetes alldskeresd portalokon kozzétett
hirdetések, melyek tarolasara tobb probléma miatt is sziikség van. Egyrészt mivel azok
internetes forrasbol szarmaznak, nem garantalhato, hogy elérhetdek lesznek a teljes
elemzési ciklus alatt. Példaul egy allashirdetés esetében, mikor az tobbé mar nem
relevans a hirdetd szamara — azaz a poziciot betoltottek — lekertil az allasportalrol, de
szamunkra tovabbra is fontos a benne tarolt informacid, hiszen a tervezett
elemzésekhez a multbeli adatokra is sziikségiink van. Masrészt az allashirdetések
zajossaga miatt eld kell azokat késziteni az elemzéshez. Az el6készitésre azért van
sziikség, mert azok az informaciok, melyek az elemzéseink alapjaul szolgalnak, nem
mindig 4llnak rendelkezésre strukturalt formaban, vagy akar explicit mddon az
allashirdetésekben, igy azokat annak szovegezésébdl kell valamilyen modon kinyerni,
¢s amennyiben ez az eléfeldolgozas megtortént, érdemes a feltart informéaciokat
letarolni. Az els@ kutatdsi kérdésem tehat azt vizsgalja, hogy hogyan érdemes
kidolgozni az adatok tarolasara szolgaldé megoldast, illetve milyen adatkoroket

érdemes gytijteni.

1. Kutatasi kérdés: Mi a legmegtelelobb eszkoz (adattarolasi platform) az internetes
forrasokbdl legytijtott — rendkiviil heterogén, nagy mennyiségti, strukturalatlan adat —
allashirdetések, illetve kapcsolodd gazdasagi és statisztikai tények tarolasara, oly
modon, hogy az igy rogzitett informacidé alapjan az érintettek szamara értékes
elemzéseket lehessen adni, melyek a munkaerdpiacon igényelt kompetenciak idobeli,

illetve egyéb dimenzidk mentén torténd alakulasat mutatjak be.

1.1. Milyen adatkoroket érdemes gytijteni és mi lehet az adatok forrdsa? A dolgozatban

megvizsgalom az adatgytijtéshez hasznalhato technologidkat, és bemutatom annak a

crer

elvégzett kisérletekhez sziikséges adatokat dsszegylijtottem.

1.2. Milyen szempontok szerint érdemes kivalasztani az adattaroldsi platformot? A

dolgozat elméleti részében 0sszegylijtom azokat a megfontolasokat, amelyek aztan a
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jelen probléma szempontjabdl legmegfelelobb rendszer kivéalasztdsanak alapjat
képezhetik. Megvizsgalom, hogy melyik az az adattarolasi struktara, ami legjobban
szolgalja a felépiteni kivant rendszer céljait, azaz hogy melyik az a tarolasi
technoldgia, amely a célnak legjobban megfelel, példaul egy hagyomanyos adattarhaz
megoldas, vagy egy big data kornyezetben divatos adattd (data lake). Tovabba a
felvazolt szempontok alapjan a dolgozat elsd részében Osszehasonlitok konkrét
adattarolasi architekturdkat is, mint a hagyomdanyos relacios, az oszlopalapu, in-
memory ¢és az idOsorozat adatokra optimalizalt adatbazisok, a kulcs-értékpar- és
dokumentumtarak, azzal a céllal, hogy a felvazolt koncepcié helyességét
alatamasszam az egyes megoldasoknak a valasztas alapjaul szolgdld szempontok

szerinti 0sszehasonlitasaval.

1.3 Kitérek tovabba arra is, hogy hogyan érdemes a legyiijtott adatokat betdlteni és
sémaba rendezni, sziikséges-e egyaltalan sémakat definialni a tarolashoz, mint ahogy
egyes, elterjedt adattarhaz architektirdk esetében, ahol altaldban egy ETL (extract,
transform, load) folyamat soran elére meghatéarozott relacios adatmodellbe toltik be a
megtisztitott és rendszerezett adatot. Ha igen, hogyan nézzen ki ez a séma? Vagy
hatékonyabb az adatokat — mint egy adatt6 esetében — abban a forméban tarolni, ahogy
legytjtottiik a forrasbol — példaul egy elosztott fajlrendszeren — mig a logikat az
elemzés, feldolgozas sordn alkalmazzuk, ami torténhet egy MapReduce algoritmus

vagy egy Spark alkalmazas segitségével?

Osszegezve tehat fontos megvizsgalandd kérdés, hogy melyik megkdzelités a
legmegfeleldbb a célra, egy adattarhaz, egy adattd vagy éppen egy hibrid megoldas.
Kapcsolodo kérdés tovabba, hogy érdemes-e az allasajanlatok adatait elére definialt
sémakban tarolni (schema-on-write) €s egy ETL folyamatot €piteni az adattisztitas és
betoltés elvégzésére, avagy az adatokat a legylijtott formaban érdemesebb-e inkabb

tarolni, majd a logikat igény esetén az adatok elemzése soran alkalmazni (schema-on-

read).

A sziikséges adatkorok és a szamukra legmegfelelObb tarolasi megoldas feltarasa utan,
legyen az egy adattarhdz vagy maés, az 6sszegylijtott adatok feldolgozasat végzem el
annak érdekében, hogy megalapozzam a kutatds késdbbi szakaszait, ahol a cél a
kapcsolat kiépitése lesz a munkaerdpiaci kereslet és az oktatdsi kinalat kozott, és az
alap megteremtése azok késdbbi harmonizacidjdhoz. Jelen tézis feltevése, hogy ez a

kapcsolat kompetencia alapon épithet6 fel, ennek megfeleléen a dolgozat egyik célja,
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a keresleti oldalon, az 4llashirdetésekben megjelend kompetencia elemek

beazonositasa.

2. Kutatasi kérdés: Milyen informaciotechnologiai megoldasokkal lehet az egyes
szabadszoveges leirasokban, példaul jelen tézis esetében allashirdetésekben — de
hasonl6 modon akar folyamatmodellek feladatleirdsaiban (fask description) — explicit
modon megjelend kompetencia-elemeket automatikusan beazonositani? Illetve az

egyes megoldasokkal milyen pontossag ¢és felidézési arany érhet6 el?

Az allashirdetések, vagy a folyamatmodellek feladatleirasai altalaban tartalmazzak a
kompetencidknak azt a legfontosabb listajat, melyekre egy munkavallalonak sziiksége
van az adott Aallashirdetésben leirt pozicido betdltéséhez vagy adott feladat
elvégzéséhez. Azonban a szabadszoveges korpuszban ezen kompetencidkat
reprezentald n-gramok (szavak ¢€s tetszoleges n elemi kifejezések) beazonositdsa nem
trivialis. A kutatdsi kérdés vizsgalata soran arra keresek megoldast, hogy hogyan,
illetve milyen eszk6zokkel lehetséges az allashirdetések korpuszaban ezeket a relevans
tudaselemeket, kompetencidkat reprezentdld, explicit megjelend n-gramokat

beazonositani.

A kompetencidk beazonositdsa torténhet példaul szovegbanyaszati eszkdzokkel. Ezt a
folyamatot kiilsé forrdsok felhasznaldséval is tamogathatjuk, mely forrdsok mintegy
kompetenciaszotarként segithetik az elemek beazonositasat az allashirdetésekben.
Ilyen kiils6 forrasok lehetnek példaul az ESCO ontologia készség (skill) pillére, vagy
a STUDIO ontologia, melyeket részletesen a 4.1. alfejezetben ismertetek. Egyéb
nomenklatirdkat szintén meg lehet vizsgilni, hogy hasznosithatok-e a
kompetenciaclemek beazonositdsa soran, akar azaltal, hogy segitenek az adott
pozicidhoz kapcsolddd foglalkozas meghatdrozdsaban. Mivel ezek a statisztikai
gyokerli elnevezési rendszerek altalaban sok helyen 6sszehasonlitasok alapjat képezik,
ezért rendkiviil stabilnak kell lenniiik, illetve az Osszehasonlithatosdg érdekében
kelléen sztenderdizéaltnak. Ez egyfeldl hasznos lehet jelen kutatds soran, hiszen biztos
alapot nyujthatnak a szovegbanydszati feladatok elvégzéséhez, masfeldl, mivel
idejétmult informécidkat is tartalmazhatnak, igy csak fenttartasokkal lehet Oket

kezelni.

Az allasajanlatokban kompetenciainstancidk jelennek meg, hiszen azok a vallalatok

konkrét erdforrassziikségleteit tiikrozik. Amennyiben ezek az instancidk a
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hirdetésekben beazonosithatok, késobbi kutatds targya lehet, hogy miként lehet
megtaldlni a hozzajuk kapcsolod6 absztrakt kompetencidt, azaz hogyan lehet a
kompetencia-instancidkat absztrakt szintre visszavezetni a kapcsolatok minél
hatékonyabb leképezése érdekében? Egy ezt megalapozo kérdés, melyet a dolgozatban
részletesebben is vizsgalni kivanok, hogy miként lehet az allasajanlatokban latensen,

implicit, rejtett médon ,,jelen levé” kompetenciaeclemeket feltarni?

3. Kutatasi kérdés: Milyen moddszerekkel, illetve milyen technologidk segitségével
lehet az implicit (latens), az allashirdetésekben kdzvetleniil nem megjelend, de az azok
altal meghatarozott kontextusban relevans kompetenciaelemeket feltarni? Milyen
adatforrasokra lehet ¢és érdemes tamaszkodni ezen rejtett objektumok

beazonositasahoz?

Az éallashirdetések explicit kijeldlnek olyan kompetencidkat, melyek meglétére
sziikség van az adott pozicio ellatasahoz, ugyanez igaz a folyamatmodellek esetében a
munkakor vonatkozéasaban. Ezek az expliciten megjelend kifejezések — szemantikusan
(példaul jelentésiik vagy a koztiik 1év6 kapcesolatok alapjan) vagy egyszerii statisztikai
alapon (példaul egyiittes el6fordulas, az egyes elemek tavolsaga stb.) — kijeldlhetnek
olyan, expliciten nem megjelend, latens kompetenciakat is, melyek szintén relevansak

lehetnek az adott pozicid, vagy munkakor kontextusaban.

A mesterképzés soran irt szakdolgozatomban azt a kérdést vizsgaltam meg, hogy
miként lehet tuddselemek egy listaja alapjan részteriileteket, és kapcsolodd
kompetencidkat beazonositani a STUDIO ontologidban (Neusch, 2014). Az ott leirt
modszer alkalmas arra is, hogy az explicit az allashirdetésekben megjelend
kompetencidk alapjan — az ontoldgia segitségével — feltarjam azokat az immanens
tudas- és készségelemeket, melyek az adott pozicid betdltéséhez sziikségesek lehetnek.
Jelen tézisben olyan modszereket fogok megvizsgalni, melyek szintén alkalmasak

lehetnek ennek a rejtett informécionak a feltarasara.

2.2 A Kkutatas keretei

A kutatds elsddleges célja tehat egy munkaerdpiaci ,,adattarhaz” koncepciod
kidolgozéasa, amiben a legyiijtott allashirdetések és a hozzajuk kapcsolodo, illetve
beldliik kinyert egyéb dimenzid, illetve tényadatok tarolhatéak. Ez a platform lehet a
,»magja”, kdzponti eleme a késébb koré épitendd bévebb rendszernek. Az adatok koziil

a tézis célja szempontjabol legfontosabbak a kompetenciaigények, igy a kutatas fontos
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mérfoldkovei kozé tartozik azok beazonositasa, gylijtése és szemantikus gazdagitasa a
szOveges bemeneti adatok alapjan, egy adott objektumtipushoz — a dolgozatban
felvazolt felhasznalasi eset (use case) esetében egy pozicidhoz — kapcsoloddan (ami
tulajdonképpen itt a granularitast, a feldolgozas legkisebb egységét jeloli). A dolgozat
jelentds része ennek megfelelden tehat az allashirdetésekben explicit megjelend,
illetve az azokhoz implicit kapcsoléddé kompetencidk beazonositdsanak lehetdségeit
targyalja. A szemantikus kontextusba helyezés alatt egy ontologia felhasznalasat
értem, annak érdekében, hogy segitségével fel tudjam tarni a meghirdetett poziciokhoz
kapcsolodo foglalkozasokat, végzettségeket, tudaselemeket és kompetenciakat ¢és az

azok kozott meglévd kapesolatokat.

Az adattarhaztodl és a koré épiilo keretrendszertdl azt varom, hogy segitségiikkel olyan
kérdésekre is valaszt talalhatok, hogy hogyan valtozik az egyes kompetencidk iranti
munkaerépiaci kereslet. gy olyan kovetkeztetéseket is le tudnanak vonni a
dontéshozok példaul, hogy ha egy adott kompetenciainstancia iranti kereslet nd, akkor
érdemes azt oktatni, hiszen valosziniileg kozéptavon (3-5 év), az egyetemrdl kikeriild
végzOsoknek sziikségilik lesz az azt megalapozd készségekre és tuddsra. Abban az
esetben, ha az el6zdekkel ellentétben egy adott kompetencia iranti kereslet jelentésen
visszaesik, el lehet gondolkodni annak oktatasbol valo kivezetésrél. Jelen dolgozathoz
kapcsoldodd munka sordn elsdsorban infrastruktira- és eréforrashidny miatt azonban
nem tudom implementalni az — itt elméletileg megalapozésra keriild — adattarhazat,
igy a beazonosithato trendek €s a tényleges elemzések bemutatdsa a kutatas késdbbi

szakaszaiban lesz csak lehetséges.

A munkaerdpiaci kinalatot sok kiilonb6zé csoport alkotja, példaul a kezdd
munkavallalok — koztiik a frissen végzettek, a mar tapasztalt és éppen munkahelyet
valtok, vagy éppen azok, akik ilyen-olyan okokbol éppen ujraintegralodnak,
visszakapcsolodnak a rendszerbe stb. Jelen kutatas fokuszaban ebbdl a szempontbol a
felsGoktatasi szektor all, ezen beliil a friss diplomésok, a dolgozat végsd céljaval
0sszhangban, azaz hogy olyan informacidkat nytjtson az oktatok szdmara, ami alapjan
a képzési kimeneti kovetelmények olyan tartalommal tolthetdek meg, melyet a végzett

hallgatok el tudnak adni a piacon.

A keretrendszer kidolgozdsa sordn a problémat egyszeriisitendd, a vizsgalt
allasajanlatok korét az informatikai szektorra sziikitem, ennek megfeleléen fogom a

kiils6 ontologidk tartalmat — amit a kompetencidk beazonositasahoz, mintegy
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szotarként hasznalok — is megszlirni. Természetesen amennyiben a felvazolt koncepcid
miikodoképessége bizonyitast nyer (proof of concept, PoC), igy a megoldas konnyen

adaptalhaté mas tertiletekre is.

Jelen tézisben a teljes kutatdsi térnek csak a munkaerdpiaci kereslet oldalat érintd
feladatok keriilnek kidolgozasra, tehat a munkaerdpiaci ,,adattdrhdz” koncepcioja és
az, hogy miként lehet kinyerni a kapcsol6dé kompetencidkat az allashirdetésekbdl,
illetve hogy egyes szemantikus forrasokat milyen modon lehet a feldolgozasba
bekapcsolni a latens informacid kinyerése érdekében. A dolgozatban nem foglalkozom
a munkaerdpiac kinalati oldalaval; az egyes tantargyi adatlapok, illetve szakleirdsok
feldolgozasa, és a keresleti oldal elemzése soran nyert informaciokkal valo sszevetése

(matching, mapping) mar tilmutat a tézis keretein.

A tézisben els6sorban a felvazolt koncepcid helyességét kivanom vizsgélni, és a
feldolgozott forrasok (allashirdetések) nyelvéiil az angolt valasztottam. A valasztas
egyrészt azért esett az angol nyelvre, mert az az ,,informatika nyelve”, és szamtalan
szakkifejezés magyar forditdsban nincs elterjedten hasznéalatban. Tovabba a magyar
nyelv feldolgozdsa (a nyelv sajatossagai miatt) bonyolultabb és tobb erdforrast
igényel, mint az angol nyelvé, igy egy PoC kidolgozasa soran indokoltabb utdbbi
hasznalata. Végiil pedig angol nyelven jelentdsen tobb relevans allashirdetés érhetd el
az interneten, igy az input adatok szamossaga ndvelheté a magyar nyelvii feldolgozas
esetéhez képest. Az el6z6 okokbol kifolyodlag tehat a koncepcid helyességének
vizsgélatdhoz jobban megfelelnek az angol nyelvii forrdsok, mig amennyiben a
tézisben felvazolt modell miikoddképessége bizonyitast nyer, és igény mutatkozik
annak eredményeire, akkor a kutatas kés6bbi fazisaiban a rendszert fel lehet késziteni
a magyar nyelv kezelésére is. A dolgozat feltételezése tovabba, hogy az élvonalbeli
technoldgidkhoz sziikséges kompetencidkra mutatkoz6 igény az angol anyanyelvii
piacokon jelenik meg eldszor, mely feltevésrdl részletesebben a kovetkezd, a kutatas

kiterjesztési lehetOségeit targyalo alfejezetben irok.

2.3 A kutatas jelentésége és lehetéségei

Az elmult években szdmos kutatds indult a kompetencidk témakorében tobb
tudomanyteriileten is. A pszichologia, a neuroldgia €s a kozgazdasagtan is vizsgalja a
témat, persze mas-mas megkozelitésbol. Kozgazdasagtani szempontbdl, 1j

kompetencidk kiépitése a human eréforrasban befektetés, és mint olyan, természetes
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modon szeretnénk, ha ez a befektetés legalabb megtériilne, de még inkabb, hogy
profitot termeljen. Munkaltatéi szempontbol ez a profit a vallalat
versenyképességében, mig oktataspolitikai szempontbol az adott orszag gazdasagi
teljesitoképességeében nyilvanul meg. Az el6zéekbdl adodik, hogy szeretnénk kontrollt
gyakorolni a kompetenciakba fektetett eréforrasaink felett, és ezt a kontrollt legjobban

szigoru és kovetkezetes tervezéssel tudjuk elérni.

Az oktataspolitikusoknak kifejezetten fontos dontéseiknél figyelembe venni, hogy
milyen tudasra és készségekre lesz szlikség rovid- és kdzéptavon a munkaerdpiacon,
hogy miként hidaljék at a ,,forradalmian atalakulé gazdasdgban sziikséges készségek
¢s a munkakinalat kozott egyre novekvd” szakadékot (Fazekas, 2017, p. 6). Ezért a
politikai, illetve oktatasiigyben érintett dontéshozok szamara felbecsiilhetetlen
informéacioértékkel birhat az, ha tudjak, hogy hogyan valtoznak a kompetenciaigények
az idében. Ennek megfeleléen a kompetencidk absztrakcids szintjétdl fiiggden az
értekezésben javasolt keretrendszer segitségével kiillonbozé dontéshozoéi szintek
tamogathatok. A tézisben vézolt megoldas kifejezetten a targy- és szakfeleldsok
tdmogatasat célozza, de egy magasabb szinten az eredmények politikai dontéshozok

szamara is hasznosak lehetnek.

A felvazolni kivant dontéstamogatd infrastruktura azonban nem 4ll rendelkezésre
széleskorben elérhetd modon, ami igazolja a dolgozat és a kutatds relevanciajat.
Wowczko (2015) kutatasa alapjan azt taldlta, hogy bar a munkaerdpiaci kereslet és
kinalat Osszehangoldsa szempontjabol elengedhetetlen a keresett készségek
figyelembe vétele a tantervfejlesztés sordn, a korabbi kutatdsok mégis hajlamosak
kizarolag a foglalkozasok végzettségigényére koncentralni, ami persze fontos, de nem
elégséges. Jelen dolgozat tehat ennek a hianynak a poétlasara inditott kutatas egyik

1épése.

Bér a szak- és targyfelel6sok a dolgozatban felvazolt megoldas elsddleges érintettjei,
azonban a keretrendszer altal nyuUjtott informacidknak a hallgatok kozvetleniil is
haszonélvezodi lehetnek. A kinyert adatok alapjan példaul tanulési utak (learning path)
ajanlhatoak szdmukra. Ez tobbféleképpen is elképzelhetd. Egyrészt amennyiben egy
hallgaté tudja, hogy milyen munkat szeretne végezni a jovOben, azaz egy adott palyat
valaszt és afelé orientalodik, akkor kidolgozhatd szamara egy olyan egyedi tanulasi t,
aminek kovetésével pontosan €s célzottan azokat a készségeit fejlesztheti, illetve azt a

tudast szerezheti meg, ami a vagyott karrierpalyanak leginkabb megfelel. Mésrészt,
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amennyiben fel tudjuk mérni egy adott szakon tanuld hallgaté tudasaban mutatkozo
hianyossagokat, Ggy tudunk szdmara nyujtani egy listat azokrdl az allasokrél, amit
jellemzden az adott szak elvégzése utan hatékonyan be tudna télteni, kiegészitve egy
masik listaval arrdl, hogy ahhoz, hogy egy adott poziciét sikerrel meg tudjon palyéazni,

milyen kompetencidit kell fejlesztenie, milyen tudashianyokat kell potolnia.

A munkavallalok szdmara ugyanilyen fontos lehet a kompetenciakereslet alakuldsanak
ismerete, hiszen az €lethosszig tartd tanulas zaszloja alatt, a rendkiviil gyorsan valtozo
kovetelmények kozott nekik is folyamatosan naprakészen kell tartaniuk a
kompetenciakészletiiket annak érdekében, hogy versenyképesek maradjanak a piacon.
Mivel a konkrét anyagi kiadasok mellett egy 1) kompetencia kiépitése jelentds
haszonaldozati koltséggel is jar, nem mindegy, hogy az egyének mibe fektetik

er6forrasaikat.

Osszefoglaloan elmondhat6 tehat, hogy a rossz vagy éppen jo befektetési dontések
ezen a teriileten, a gazdasag Gsszes szintjén, az egyéni, a vallalati és a nemzeti, illetve
regiondlis versenyképességben, illetve teljesitményben is éreztetik hatasukat. A jo
dontések eldsegitéséhez a disszertdiciomban felvazolt keretrendszer felbecsiilhetetlen

informéciokat nyujthat.

A dolgozatban bemutatott hasznalati esetnél a bemeneti adatok allashirdetések, de a
keretrendszer egyéb felhasznalasai is elképzelhetdek, ahol az input adatok szdmos mas
forrasbol szarmazhatnak. Egy ilyen alternativ probléma lehet, melyre a dolgozatban
felvazolt keretrendszer — aprobb moddositasok utan — megoldast kinalhat, a belsd
képzések esete. Az emberi erdforras irdnti kereslet és az allokaciohoz kapcsolodo
kérdések ugyanis két szinten jelennek meg. Egyrészt amig a vallalat nem rendelkezik
a megfeleld mindségli és mennyiségli emberi eréforrdssal, kereslete a munkaerdpiacra
iranyul. Illetve amennyiben a vallalat mar rendelkezik a sziikséges human tokével, a
kérdés ugy valtozik meg, hogy miként lehet a meglévd eréforraskészletbdl ugy
allokalni a munkavallalokat az egyes projektek és poziciok kozott, hogy a legnagyobb
megtériilést lehessen elérni a humantdke-befektetésen. Egy-egy céges, belsd képzés
akkor hatékony ¢és kifizetddd, ha a munkavallaloknak azokat a kompetencidkat adja at,
amikre a munkavégzés soran sziikségiik lehet. Az egyes munkakordk betoltéséhez
sziikséges kompetencidk pedig altaldban a feladatleirasokban jelennek meg, keriilnek
kifejtésre explicit modon. [gy amennyiben egy cég rendelkezik kidolgozott

folyamatmodellekkel, melyekben az egyes feladatok is megfelelden le vannak irva,
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ugy feltételezhetjiik, hogy ezekbdl a feladatleirdsokbol kinyerhetéek azok a
kompetencidk, melyek a hatékony belsé képzések szervezésének alapjaul

szolgalhatnak.

A dolgozatban felvazolt rendszer tervezése €s képességei alapjan a kovetkez6 tlizleti

problémak megoldasat is tdimogathatja:
e Munkaero-kivalasztas, munkaer6-allokacio,
o munkaerd képzés (on-the-job training),
o folyamatfejlesztés,
e szakteriileti ontologia gazdagitasa.

A Budapesti Corvinus Egyetem Informaciorendszerek Tanszéke és a Jov6 Internet E16
Laboratorium Egyesiilet egyiittmiikodésében szamos kutatéasi projekt indult az oktatési
tipusokat (formal, informal, nonformal) tdmogatd hasznalati esetek vizsgalatara,

melyeket a kovetkez6 fejezetben roviden ismertetek.

Az oktatashoz szorosan kapcsolddd hasznélati eseteken kiviil, az eredmények iparagi
elemzésekre is felhasznalhatoak lehetnek. Amennyiben az agazat, ahol a pozicidt
meghirdetd cég tevékenykedik, az allasajanlat alapjan kdzvetleniil, vagy a foglalkozas,
illetve a cég beazonositdsa utjdn meghatdrozhat6, igy a kompetencidk valtozasa ezen
az iparagi szinten is elemezhetd. Egy adott szektor kompetenciaigényeinek iddbeli
valtozasa alapjan példaul kovetkeztethetiink az adott agazat automatizaldédasanak

litemére, azaz arra, hogy milyen iitemben valtja ki az ¢l6munkat a gépesités.

Ez a trend valosziniileg a gyartasautomatizalas esetében a legszembetlindbb, de egyéb,
gyartast nem végz0 iparagakban (példaul a bankszektor) is beazonosithato. Itt példaul
a kontrolling és riportol6 rendszerek fejlesztésével, azok gépi tanulési algoritmusokkal
valo kiegészitésével a kontrollerek feladatkore lecsokkenhet, szinkronban a bankok
kontrollerek iranti erdforrasigényével. Ez a trend persze valdsziniileg inkabb
Osszefliggéseiben mutathatd ki, azaz példaul egyik oldalon megnd a pénzintézetek
igénye azon IT szakemberekre, akik rendelkeznek gépi tanuldshoz kotodd
kompetencidkkal, mig az iizleti oldalon pedig a kontrolling- és egyéb ,kivaltott”

kompetencidk iranti igény csokken.
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Hasonl6 modon elképzelhetd, hogy kimutathatd olyan trend, hogy az algoritmikus
kereskedési megoldasokhoz kapcsolédd kompetencidkra irdnyuldé megnodvekedett
kereslet egyiitt jar azzal, hogy a konkrét tézsdei kereskeddk iranti kereslet lecsokken.
Egy ilyen forgatokonyv esetében példaul, a dolgozatban felvazolt koncepcid alapjan,
a tozsdei keresked0k azon algoritmusokhoz, illetve programozéashoz kapcsolodo
hianyz6 kompetenciai kdnnyen beazonosithatova valnanak, melyek elsajatitasaval a
mar meglévé munkavallalok hatékonyan atképezhetéek lennének a megvaltozott
kompetenciaigényeknek megfelelden. Egy ilyen esetben az atképzés tobb szempontbol
is hatékony lehet. Egyrészt azért, mert a kereskedok mar rendelkeznek a sziikséges
tizleti ismeretekkel, mésrészt azért, mert az dket alkalmazé cégek elkeriilhetik az 1j
ember alkalmazaséval jard veszélyeket és nehézségeket. A probléma ilyen
megoldasdhoz addiciondlisan az a szocidlis nyereség is tarsul, hogy az adott
kereskedok nem veszitik el egyik naprol a masikra megélhetési forrasukat,

amennyiben vallaljak az atképzéssel, valtozassal jaro kényelmetlenségeket.

A tézis egyik sajatossdga, hogy az Egyesiilt Kirdlysadg piacara szant allashirdetések
elemzése Utjan szdndékozik a magyar felsdoktatds dontéshozoi szamara tdmogatast
nyujtani. A feltevésiink az, hogy a magas hozzdadott értékii ipardgakban (példaul
informatika) igényelt kompetencidkban megjelend keresletvaltozas elébb mutatkozik
meg ezekben a régidkban, igy a leglijabban keresett kompetencidk gyorsabban, illetve
elébb fognak visszatiikr6z8dni az ezen — nyugati — piacokra szant allashirdetésekbdl.
Amennyiben ez a feltevés megallja a helyét, és a legijabb munkaerdpiaci trendek némi
eltolodassal szivarognak at a magyar piacra, ugy ez lehetdvé tenné a még pontosabb
elérejelzések nyujtasat az eredményeket felhasznald magyar dontéshozok szamara, és
némi helyzeti elényt adna a tantervek kidolgozasa sordn. Ez alatt azt értem, hogy ha
hamarabb el tudjak kezdeni ezen technologiak oktatasat a hazai képzdintézményekben,
akkor a még meg nem jelent igény késobbi felmeriilése esetén proaktivan tud a magyar
munkaerdpiac reagalni. Bar jelen dolgozatban ezen feltevés helyességét nem kivanom
vizsgalni, a kutatds késObbi szakaszainak targya lehet, hogy megéllja-e a helyét a
hipotézis, mely szerint a kompetenciaigények valtozasa idében eltolédva, némileg

lassabban fejti ki a hat4dsat a magyar munkaerdpiacra.

Az 6sszegylijtott allashirdetések regionalis Osszehasonlitasok alapjaul is szolgalhatnak
a kiilonbo6z6 régidkban megjelend kompetenciaigények Osszevetése altal. Egy masik

érdekes €s hasznos vizsgalati kérdés lehet a kutatas késdbbi fazisaban foldrajzi alapt
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Osszehasonlitast végezni, a feladatokat inkabb kiszervezd és az inkabb outsourcing
célpont orszagok kozott is. Jelenleg szdmos informatikai teriileten Magyarorszag
outsourcing célpont, igy a hazai dontéshozodi stratégia tdmogatasara érdemes lehet
azokat a kompetenciakat beazonositani, melyeket a fejlettebb orszdgokban mikodo
vallalatok inkabb kiszerveznek, mindezt még akkor, mikor ezek a trendek elkezdenek
kibontakozni. Ilyen kiszervezett munkakorok az elmult években jellemzden példaul a
szoftvertesztelo, illetve a szoftvermindség-ellendrzo. Az ezekhez a munkakorokhoz
kapcsolodo feladatokat, a nyugati szoftvercégek jellemzden kiszervezték fejlodo
orszagokba, mint példaul India. Amennyiben hasonld globalis munkaerdpiaci
trendeket tudunk beazonositani, ugy Magyarorszag helyzeti eldnybe hozhat6 a magyar

munkavallalok megfeleld felkészitésével, azaz a sziikséges kinalat kiépitésével.

2.4 Kapcsolodo kutatasok
Jelen tézisben felvazolt problémak vizsgéalata beleilleszkedik a Budapesti Corvinus
Egyetem Informaciorendszerek Tanszék és a Jové Internet El§ Laboratorium

Egyesiilet altal végzett, szamos kutatast magaba foglalo munkaba.

A ProKEX elnevezésii EUREKA projekt keretében kidolgozott rendszer célja a
vallalatok intellektualistOke-menedzsment tevékenységeinek tamogatdsa, az egyes
munkakorok megfeleld ellatdsahoz sziikséges tudaselemek feltérképezésével,
rendszerezésével és konnyen atadhatd forméaba hozasaval (Varga, 2014). A kifejlesztett
alkalmazas, a folyamatmodellekben tarolt tudas kinyerésén keresztiil kovetkeztet arra,
hogy az egyes poziciok milyen kompetencidkat igényelnek (Torok, 2014). Ez az
informécio azutdn a STUDIO rendszerben keriil leképezésre olyan formaban, mely
aztan konnyedén hasznalhato belsd0 munkaerdkivalasztashoz vagy képzésekhez. A
projekt keretében kifejlesztett rendszer timogatja a vallalatok munkaerd-kivalasztasra,
illetve allokaciora, munkaerd-képzésre és folyamatfejlesztésre iranyuld eréfeszitéseit,

azon keresztiil, hogy képes:

1. a vallalati folyamatmodellekben rogzitett feladatleirdsok alapjan a

munkakorokhoz sziikséges tudaselemek kinyerésére,

10 ProKEx: Integrated Platform for Process-based Knowledge Extraction, EUREKA project
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2. a kinyert tudaselemhalmaz gazdagitdsara, olyan relevans, kiilsé forrasbol
szarmaz6 tudaselemekkel, melyek explicit mdédon nem jelentek meg a

kiindulési folyamatmodellben,

3. a 2) pontban leirt moédon elédllt, mar gazdagitott tudaselemhalmaz
mappelésére egy szakteriileti ontologiaval. Es e 1épés soran az eredeti halmaz

tovabb tudaselemekkel valo bovitésére a mogottes szemantika alapjan.

4. A 3) pontban leirt leképezés eredménye alapjan a rendszer képes egy olyan
struktira leszabéasara a szakteriileti ontologidbdl, amely egy adott munkakor
betdltéséhez sziikséges tudast reprezentdl, ¢és alapot nyuajthat a
munkavallaloknak az adott kontextusban mutatkoz6é tudashidnyainak

feltérképezésére (Neusch és Gabor, 2014).

A SMART! projekt keretében a munkaerdpiaci kereslet és az oktatdsi rendszer
kinélata kozotti megfeleltetésen keresztiil a cél egyes lizleti szektorokban jelentkezd
tréningigények feltérképezése volt. A hianykompetenciak feltarasaval olyan tantervek
dolgozhatok ki a projekt keretében létrehozott rendszerrel, melyek segitségével az
egyes szektorokban leginkdbb hidnyz6 szakemberek képezhetok ki. A projekt
regionalis fokusszal els@sorban a felndttképzésre koncentralt, és az eredményeket az
andalziai turizmus szektor példajan tesztelték (Castello et al., 2014). A SMART
projektben hasznalt kozponti rendszerkomponens szintén a STUDIO, melyben
szakértok segitségével leképezésre keriilt a turizmus teriilete részontologia
formédjaban. A rendszerhez tovabba kifejlesztettiink egy felhasznaldi interfészt, melyen
keresztil egy adott képzdintézmény képviseldje kivalaszthatja azokat a
kompetencidkat az ontologiabol, melyeket az adott helyen oktatnak, fejlesztenek, igy
alakul ki a kinalatot reprezentald struktara (Caballero et al., 2014), amely a STUDIO-
ban ugynevezett Fogalomkorként képzdodik le (4.1.2. alfejezetet).

A munkaerdpiacon keresett kompetencidk szintén leképezésre kertiltek — jelentds
manualis munkabefektetéssel — egy taxonomiaba. A két struktira pedig egy ontoldgia
megfeleltetési (matching) algoritmus segitségével Osszevetésre keriil, melynek
eredményeképpen egy riport jon létre a képzdintézmény szadmara. A riport a

kompetencidkat a kovetkezok szerint osztalyozza:

11 Supporting dynamic MAtching for Regional development, LLP — Leonardo da Vinci TOI projekt
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e A képzbintézmény oktatja, de a piacon nem keresik.
e A képzbintézmény nem oktatja, bar a piacon lenne ra kereslet.

o A kereslet és a kindlat halmazainak metszetébe es6 kompetencidk (Szabo és

Neusch, 2015).

Jelen tézis szamos ponton kapcsolddik az el6zd oldalakon bemutatott kutatasokhoz,
illetve ¢épit azok elméleti eredményeire. A ProKEX ¢és SMART projektekhez
hasonldan, jelen kutatas soran is tdmaszkodom példaul ontologiak felhasznalasara,
azonban egy kicsit tovabb is megyek, mivel felhasznalok gépi tanulasi modszereket is
a lehetséges kompetenciajeloltek és a kapcsolddd foglalkozasok allashirdetésekben
vald beazonositasahoz. Vizsgalom tovabba nem csak az explicit megjelend, de a latens
modon kapcsolddd kompetenciak beazonosithatosagat is, illetve feltard jelleggel a
kutatast egy tagabb kontextusba helyezem egy munkaerdpiaci adattarhaz

architektirdjanak felvazolasaval.

A Budapesti Corvinus Egyetemen kiviil mas kutatéi mithelyekben is vizsgaltak a jelen
kiilonféle dokumentumokban. Wowczko (2015) kutatasaban IT allashirdetések
elemzésével, a munkaerdpiac keresleti €s kinalati oldalanak 6sszehangoldsat célozta
meg , készség” (skill) alapon'?, ami olvasataban egy ,.dinamikus valtozé, ami szamos
mas aspektustol, mint példaul a foldrajzi elhelyezkedéstdl, az 1d6tdl vagy éppen az
iparagtol fiigg” (Wowczko, 2015, p. 31). A kutatas a szakiranyi szakmai tréningek
(vocational training) tananyagfejlesztését kivanja tamogatni. Wowczko a hirdetések
cime alapjan sorolta azokat 7 elére meghatarozott foglalkozasi kategdriaba, mint
példaul fejlesztd, elemzd, stb. A szovegbanydszat segitségével egyértelmiien
besorolhato hirdetések alapjan k-legkdzelebbi szomszéd (k-NN) modellt épitett, és ezt
a teljes korpuszra alkalmazva az 6sszes hirdetést foglalkozasi osztalyokba sorolta. A
készségeket az allashirdetések szovegébdl nyerte ki, de csak a két elemii kifejezésekkel
foglalkozott. Az egy-egy adott foglalkozashoz kapcsolddo 20 leggyakoribb bigramot
szofelhdben dbrazolta. Az igy generalt szofelhdk bar tartalmaznak irrelevans, illetve
zajos adatokat, de a szerz6 kovetkeztetése szerint kielégitden reprezentdljadk a

hirdetésekben megjelend poziciok kompetenciatartalmat.

12 A Wowczko altal hasznalt készség fogalom értelmezése jelentSsen atfed a jelen dolgozatban hasznalt
kompetencia értelmezéssel.
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Pitukhin és munkatarsai (2016) célja jelen munkéhoz hasonléan a felsdoktatasi
(Petrozavodszk Allami Egyetem) tanmenettervezési folyamat tamogatisa, egy
tobbdimenzids, ,egyesitett” (unified) kompetenciaontoldgia 1étrehozasaval.
Tobbdimenzios alatt a szerzok azt értik, hogy az allashirdetésekbdl nem csak magukat
a kompetencidkat gytjtik ki, és rendezik ontoldgiaba, hanem mintegy metaadatként,
azokhoz kapcsolodoan a kompetenciatipusokat, példaul ,,Végzettség”, , Ismeret”,
,»Készség” stb., a foglalkozasokat és az ismereti szinteket, példaul ,,Alap” vagy
»Szakeértdi” is. A szerzok 100, angol nyelvil allasportalrol legyljtott hirdetésben
Osszesen 396 kompetenciat azonositottak be, melynek modszerére a tanulmany nem
tér ki. Az el6z6ekben beazonositott informaciokbdl a szerzok felépitették 4 dimenzids
ontologidjukat, melyre alapozva kidolgoztak egy kompetenciaelemeket automatikusan

beazonositd algoritmust.

A szerzOk az algoritmus részleteire szintén nem térnek ki, viszont a tanulmany alapjan
az elmondhatd, hogy a mindségi kifejezések beazonositasahoz felhasznaltdk a
kontextust is. A dimenziokban &brazolt metaadatok kornyezetében -eldfordulod
kifejezéseket nagyobb valdszinliséggel lehet elfogadni az ¢ terminologidjukban a
Lkompetencia targyanak”. Példdnak hozzak a ,,Bachelor’s Degree in Computer
Science” kifejezést, melybdl a kompetencia targya a ,,Computer Science”, melyet
nagyobb valosziniiséggel lehet informéciot hordozd elemként elfogadni igy, hogy
kornyezetében megjelenik a ,,Degree” kompetenciatipus (Pitukhin et al., 2016, p.
2029). Jelen dolgozatban ismertetett munka soran a kontextust az elézéekhez hasonlo
modon, a hirdetések cimének felbontdsakor, a foglalkozasok beazonositasa soran

magam is felhasznaltam (7.1. fejezet).

Nasir ¢és szerzétarsai (2020) 465 darab, elemzd munkakérokhoz kapcesolddoan, 2019
Jjuniusaban megjelent hirdetés cimét €s torzsét vizsgaltak. A szerzok a szoveg
eléfeldolgozasa soran eltavolitottak a stopszavakat, majd meghataroztik a hirdetések
kozotti tdvolsagokat a dokumentumok szdzsak modellben vald abrdzolasanak
segitségével. A tavolsagok alapjan hierarchikus klaszterezéssel csoportokba soroltak
az allashirdetéseket, hogy a kozottiikk potencidlis meglévd kapcsolatokat feltarjak.
Ezzel a modszerrel a szerzOk 5 nagy klasztert tudtak beazonositani az egyes elemzdi
allasajanlatok kozott, amiket a ,szenior”, ,tamogatd”, ,lzleti”, ,pénziigyi” és
»szamviteli” kategoriacimkékkel tudtak ellatni. A létrejott csoportok leggyakoribb

kifejezéseit szofelhd modszerrel vizualizaltak a kutatok. Az eredmény, hasonldan a
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Wowczko éltal publikaltakhoz, meglehetésen zajos és altalanos, azonban a hasznalt

modszertan jo kiindulo pontja lehet egy hasonlo irdnyt kutatasnak.

Gugnani ¢és Misra (2020) egy internetrdl legytijtott pozicidleirasokat onéletrajzokkal
készség alapon megfeleltetd ajanlorendszert vazolnak fel, melyhez egy komplex NLP
¢s szOvegbanyaszati modszereket is alkalmazé metodologiat dolgoztak ki. A
készségeket azonosito kifejezések feltarasara kidolgozott feldolgozasi folyamat egyik
bemenete egy szotar ,,halmaz”, mely a computerhope.com oldal zsargonszdtarabol, az
O*NET oldalan az egyes foglalkozasokhoz tarsitott készségekbdl és a Wikipédia-graf
egyes elemeibdl all. Az iterativ folyamatban helyet kaptak kiillonb6z6 morfologiai
alapi modszerek, mint példdul névelem-felismerés és szofaji egyértelmiisités'?,
statisztikai, mélytanulasi és szabdly alapu moddszerekkel kombindlva. A harom
készségszotar €s a morfologiai elemzés (NER, POS) alapjan Gugnani és Misra a
szamszerisiti, hogy az adott kifejezés mekkora valosziniséggel fogadhato el
kompetenciaként. Egy Word2Vec (W2V) modellt is alkalmaznak, melynek eredményét
szintén Osszevetik a szotarak elemeivel, kiszdmolva a paronkénti koszinusz
tavolsagokat, és az adott kifejezéshez tartoz6 legnagyobb értéket szintén figyelembe
veszik a tovabbi feldolgozas soran valdszintiségi értékként. Az igy definidlt 6
valoszintiségi érték sulyozott aranyaként adodik végso metrikdjuk (relevance score),
ahol a kiilonb6zd modszerekkel kapott valoszinliségi értékeket eltérd sullyal veszik
szamitasba. Egy kifejezést empirikus alapon akkor fogadnak el készségként, ha a
hozza tartoz6 relevancia érték 0.35 f616tt van. Felkért 4 fiiggetlen szakértd annotacioja

alapjan a modelljiik precizitasa (precision) 0,78 mig a felidézés'® (recall) aranya 0,88.

A szerzOk jelen dolgozathoz hasonléan hasznaljak az implicit készségek fogalmat,
azon készségeket értve alattuk, melyek a pozicidleirasokban explicit nem jelennek
meg, de a foldrajzi adottsagok, az iparag vagy a munkakdr miatt implicit relevansak

lehetnek. Ezt az informéciot a hasonld poziciok alapjan probaljak feltarni.

Osszességében Gugnani és Misra szerzOk cikkérdl elmondhatd, hogy részleteiben

targyalja az alkalmazott modszereket ¢s az eredményeket. A tobbi, elézdekben

13 A precision és a recall szavak forditasa Tan et al. alapjan tortént (2011). A felidézés szinonimajaként
Sebok és szerzbtarsai (2016, p. 53) hasznaljak még a ,.fedés” és a ,teljesség” szavakat is. A
precizitast ,,pontossag”, illetve ,,megbizhatdsag” néven is hivatkozzak, amit az el6z6 mi forditoja
igyekszik elkeriilni.

38



bemutatott kutatas koziil attekinthetdsége és az alkalmazott modszerek kifinomultsaga
is kiemeli. Kutatdsuknak tobb olyan eleme is van, példaul az egyes részrendszerek altal
fliggetleniil generalt relevanciaérték, melyek alkalmazasa véleményem szerint is

novelheti egy hasonl6 rendszer hatékonysagat.

Zhao, illetve Hoang és szerzétarsaik (2015; 2018) SKILL nevii rendszeriiket
ismertetik, mely szintén az 6néletrajzokban €s pozicioleirasokban megjelend készség
¢s tudaselemek stb. beazonositasara torekszik. A szerzok készségszotaruk
felépitéséhez a CareerBuilder.com adatbazisdban szerepld kifejezéseket (,,seed
phrases”) normalizaltak (egyértelmiisités és duplikicio eltavolitas’*), melynek
érdekében egy komplex feldolgozasi folyamatot épitettek ki. Elsé 1épésben a
Wikipedia API-t hasznaltdk, és rakerestek az egyes kifejezésekre. A visszakapott
kategoriacimkéket ezutdn megfeleltették a Standard Occupational Classification
(SOC) nomenklatura alapjan képzett kulcsszavaknak. Amennyiben egyezést talaltak,
ugy az adott kifejezést megtartottak tovabbi feldolgozas céljabol. Az elézdek alapjan
lesziirt adatokat az értelmi egyértelmisités érdekében atfuttattak a Google Search API-
on is, illetve egy Word2Vec modellt is felépitettek, arra a feltevésre alapozva, hogy a
készségeket azonositd kifejezések valdsziniileg egymashoz kozel jelennek meg az
input dokumentumokban (Zhao et al., 2015, p. 4014). A folyamat soran nem csak a
kifejezések normalizdldsa (értelmi egyértelmisitése) tortént meg, hanem
metaadatokkal is kiegészitették a tarolt objektumokat a szerzdk, ugy mint kapcsol6do

kifejezések, illetve azoknak a normalizalt formatol vett koszinusz tavolsaga stb.

Késobbi munkajukban a szerzOk leirjdk az egyes készségkifejezések jelentés-
egyértelmiisitésének érdekében eszkozolt fejlesztéseiket, melynek sordn a
készségkifejezések kornyezetét elemezték, és a Metropolis-Hastings algoritmus
segitségével soroltdk a kettd- vagy tobbértelmii kifejezéseket csoportokba. Az
algoritmus eldnyeként kiemelik, hogy mas klaszterezési modszerekkel ellentétben a
csoportok szamat, azaz hogy a kifejezéseket hany jelentéskategoéridba sorolja az

algoritmus, elére nem kellett definidlniuk (Hoang et al., 2018, p. 4630).

Kutatasaikat Zhao, Hoang és szerzOtarsaik szakteriileti szakértok segitségével
értekeltek ki, akik az eredmények alapjan megallapitottak, hogy mely beazonositott

kifejezések fogadhatodak el ténylegesen készségként és melyek nem. A kutatést a tobbi

1414sd 3.3.4 alfejezet
39



ismertetett tanulmanytol megkiilonbozteti, hogy a SKILL rendszer elsésorban iizleti,
¢s nem akadémiai célokat szolgal. Kiemelendd, hogy a modellek kiiszobértékeit

empirikus alapon allapitottdk meg.
2.4.1 A disszertacio megkiilonbozteto sajatossagai

Jelen disszertacidoban részletezett kutatds szdmos metodologiai elemében hasonlit a
fent ismertetett tanulmanyokhoz, mivel tobb szakember is gépi tanuldsi mdodszerek
hasznalataval kisérelte meg az allashirdetésekben eléfordulé kompetenciak feltarasat.
Az éltalam alkalmazott modszerek kozott szintén megtaldlhaté a morfologiai, NLP
eszkozoket hasznald eldfeldolgozas, a reguldris kifejezések, a foglalkozascimkék
felbontasara alapuld szabdlyok és a gépi tanulasi algoritmusok hasznélata. Nem
talalkoztam azonban olyan forrasmiivel, ahol az altalam hasznalt konkrét modszerek,
azaz a logisztikus regresszio és a dontési fak hasznalatar6l szamoltak volna be, akar a

kompetencidk, akar a foglalkozas-megnevezések feltarasa soran.

Tovabba szintén nem kisérletezett senki — a kutatdsom soran elemzett szerzok koziil —
az allashirdetések szovegének és kiilsé ontologidk taralméanak — tobb, kiilonbozd
metrikaval — paronként kiszdmitott hasonlosagértékei alapjan tanitani ML
algoritmusokat. Gugnani és Misra (2020) hasznaljak a Word2Vec modelljiik
eredményének egy altaluk épitett készségszotar elemeit6l vett koszinusz
tavolsagértékeit, de az pusztan végsd formuldjuk egy dsszetevdje, és nem épitenek arra
gépi tanulasi algoritmusok tanitasdnal. Hoang ¢&s szerzétarsai (2018) szintén
felhasznaljak a koszinusz tavolsagot W2V modelljiik sulyozaséhoz, de 0k sem a jelen
dolgozatban hasznalt modon, egy ML modell tanitasahoz. Tovabba disszertaciomban

nem csak a koszinusz-tavolsagot, de szdmos mas hasonlosagmetrikat is felhasznalok.

Tovabbi megkiilonboztetd sajatossaga disszertaciomnak, hogy a fenti modszereket egy
tagabb kontextusban, egy munkaerdpiaci adattarhaz fejlesztéséhez kivanja hasznalni,
mellyel a késObbiekben a felsdoktatasi kompetenciakinalat és kereslet jobb

megfeleltethetdségét igyekszik eldsegiteni.

40



3 A Kkutatas elméleti hattere

Jelen tézis, illetve a kapcsolddo kutatas harom nagy elméleti teriiletre épit, melyek az
adattarolasi technologidk, az ontologidk és a szovegbanyaszat. A gyakorlathoz
szorosan kapcsol6dd elméleti koncepciokat a konkrét feladat és az altalam
implementalt, illetve tervezett megoldas mellett a kutatasi keretrendszert ismertetd
fejezetekben irom le. Az egyes teriiletek alapjait azonban a jelen elméleti hattérrel

foglalkoz6 fejezetben mutatom be.

Az adattarolasi technologidk rovid bemutatdsaval — a 3.1. alfejezetben — elméleti
megalapozast kivanok adni a szempontrendszernek, ami alapjan késébb a konkrét

megvalositasra javaslatot teszek.

A kutatdsi kérdések vizsgalata soran tobb feladat tamogatdsdhoz kiilonb6zo
ontologidkat hasznaltam fel. Kiilsé ontoldgidkban tarolt adatok alapjan épitek fel egy
kompetenciaszotarat, amely az allashirdetésekben talalhatod készség, tudas és képesség
stb. elemek beazonositasanak alapeszkozéiil szolgal. Egy ontologiat hasznalok fel
tovabba arra is, hogy az allashirdetésekben explicit nem megjelend, de logikailag
kapcsolodo, latens kompetencidkat feltdrjam. Ezért a 3.2. alfejezetben bemutatom a

technologia mogotti elméleti alapokat.

A szdvegbanyaszat és a természetesnyelv-feldolgozds témakoréhez kapcesolodo
megoldasokat és algoritmusokat elsésorban a kompetenciak beazonositdsa soran
alkalmazok. A kompetenciaszotar hasznalatanak feltétele, hogy az allashirdetések
szovege megfelelden eld legyen készitve a feldolgozashoz. Annak érdekében tovabba,
hogy az egyszerli szovegegyezésen alapuld egyezdség felismerésénél hatékonyabb
modszert tudjak alkalmazni, megvizsgdlom a kulcsszohasonldsag és -tavolsag

mérésére hasznalt algoritmusokat is a 3.3. alfejezetben.

3.1 Adattarhazak és adattavak

Ebben az alfejezetben a kapcsolodd adattaroldsi technologidk egy magas szintl
attekintése olvashatd, amelyben elsdsorban nem matematikai, technologiai stb.
alapokra fokuszalva adok attekintést a teriiletrdl, hanem gyakorlati iranybodl kozelitve
az egyes megoldasok azon szempontjai mentén kivanom 6ket bemutatni, amelyekre a

késébbiekben a javaslataimat épiteni fogom.
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A tranzakcios (miikodési) adatbazisok célja a gyakran ismétlédd tranzakciok minél
gyorsabb kezelése €s a konzisztencia biztositasa altal a vallalatok zavartalan napi
igymenetének megalapozasa. Egy tranzakcids adatbazisban az esetek tilnyomo
tobbségében az adatokat relacidos adatmodellben, tablazatos, altalaban normalizalt
formaban taroljak. A tdblazatban az egyedeket a sorok (rekord, relacid), mig azok
tulajdonsdgait az oszlopok reprezentaljak. A normalizdlds az adatok tablakba
szervezésében ¢és a redundancia minimalizalasédban, a tarolashoz sziikséges tarhely

optimalizalasaban jatszik fontos szerepet.

A 90-es években a korai iizleti intelligencia alkalmazasok és az adatalap
dontéstamogatasi rendszerek megsziiletése megteremtette az igényt a tranzakcids
adatok stratégiai szempontl feldolgozasara €és elemzésére. Azonban az 1j, gyakran
nagy komplexitasi kérdések megvalaszolasara a tranzakcios adatbaziskezeld
rendszerek nem voltak felkészitve. Egyrészt az egyes lizleti egységek adataikat a
folyamatok mentén szervezett struktirdkban, gyakran egymadstdl -elkiiloniilten
miik6dd, nem kapcsolodd adatbdzis rendszerekben taroltdk; mdsrészt a nagy
er6forrasigényti analitikus lekérdezéseket legtobbszor csak munkaidén kiviil lehetett
futtatni, hogy ne akadalyozzak a rendszereket az iizlet operativ igényeinek
kielégitésében. Tovabbi problémat jelentett, hogy a tranzakcios rendszerekben a napi
miikodéshez nem sziikséges historikus adatkorok, melyek meglétét szabalyozé nem
irta eld, nem alltak rendelkezésre. Ezen problémakra adott megoldasként hoztak létre
az els6 adattarhazakat, ahova az adatokat, egy adattisztitasi folyamat utan a vallalat
Osszes operativ adatbdzisabol rendszeresen betoltottek az Ugynevezett ETL
alkalmazasok segitségével, kdzpontositott formdban, egyes iizleti entitdsok szerinti
struktiraban, és azokat a stratégiai dontések timogatasadhoz sziikséges, akar hosszabb

ideig (5-10 év) is taroltak.
3.1.1 Adattarhaz

Az adattdrhdz, Inmon (2005) 4altal adott definicidja alapjan, adatok olyan
dontéstamogatast szolgald gyiijteménye, amely téma- vagy targyorientalt, integralt,
nem volatilis vagy tartos €és idofliggd. A témaorientaltsag (subject oriented) azt jelenti,
hogy a tranzakcios, napi miikodést tdamogatd adatbazisokkal ellentétben, melyeket a
folyamatok mentén szervezik, az adattdrhdzakat a szervezet szamara fontos f0
entitasok, illetve témak koré épitik fel. Integraltsag (integrated) alatt Inmon azt érti,

hogy az adattarhazak tobb folyamat adataibol taplalkoznak, bemenetiiket szdmos

42



operativ adatbdzis adja, igy a vallalatban az igazsdg kozponti forrasaként
szolgalhatnak. Tovabbi kiilonbség, hogy mig egy tranzakcios adatbazis tartalmat
naponta szamos tranzakcié modositja, addig altalaban az adattarhazakba keriilt adatok
tartosak (nomnvolatile), azaz bar napi hasznalatban vannak, kiilonbozo jelentések,
analizisek alapjaul szolgalnak, de nem jellemzd, hogy véltozna a tartalmuk (load-and-
access processing). Végiil az adattarhazak negyedik jellemzdje, az idofiiggdség (time
variancy) azt jelzi, hogy az adattdrhaz objektumaira vonatkozo értékek a bekeriilés
pillanatdban, vagy egy bizonyos tranzakcio idejében igazak, idobélyeget, a tranzakcid
idejét jelzo értéket kapnak, és az adattarhaz egyik célja, hogy ilyen mddon a tényadatok

valtozéasat az idében kdvethetdvé tegye (Inmon, 2005).

Az adattarhazak masik elterjedt definicidja kifejezetten az tizleti igényekbdl indul ki.
Kimball és Ross (2013) a mikddési adatbazisok (database management system,
DBMS) és az adattarhaz illetve a hozzajuk kapcsolodo tizleti intelligencia rendszerek
(DW/BI) megkiilonboztetésébdl indul ki. Az adattarhdzakat ugy definialjak, mint azok
a rendszerek, ahol a miikddési adatokat a dontéstdmogatast segitd lekérdezéseket és
elemzéseket megkonnyitd struktirdban, tobb dimenzids modellekben, izolalt
kornyezetben taroljak. Pusztan céljait, és az Inmon altal definidlt alapvetd
attributumait tekintve egy adattdrhdz-megoldas tehat kézenfekvé lenne a
munkaerdpiaci adataink tarolasara, hiszen azok valtozasat hosszu idén keresztiil
kivanjuk nyomon kd&vetni, és a riportok, elemzések stb., melyeket rajuk épitve

készithetiink, stratégiai dontések alapjaul szolgéalhatnak.

Az adattarhdzak azon képessége, hogy jobban tudjadk tamogatni a kiilonb6zd
szempontok szerinti lekérdezéseket és riportokat, abbol az adottsagbdl fakad, hogy a
beillesztés ¢és frissités miiveletek egy tranzakcids adatbazishoz képest relative ritkak,
igy tobb indexelést lehet hatékonyan megvalositani benniik. Az adattarhazak altalaban
tdmogatjak a multidimenzids indexelést is, és szamos megoldas fejlett gyorsitotarazast
kinal a gyakran hasznalt adatok még gyorsabb elérésének biztositasara. Tovabbi fontos
kiilonbség, hogy mig a miikddési adatbazisok esetében az adatok normalizalt tarolasa

fontos cél, addig az adattarhazak altaldban tobbdimenzios adatmodellt hasznalnak.

Az adattarhazak kialakitasa altaldban a Codd és munkatérsai (1993) altal lefektetett
elvek mentén torténik, akik az adatoknak a multidimenzionalis elemzését lehetové
tevo abrazolasi modelljét OLAP (online analytical processing) néven definialtak. ,,A

multidimenzionalis adatmodellben [...] a multidimenzionalitas arra utal, hogy itt az
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elemi adatokat nemcsak egy kulcs fiiggvényében lehet elérni [ ...], hanem t&bb kulcstol
valo fiiggése is nyilvantartott az adatbazisban (Fajszi és Cser, 2004, p. 32). Az adatok
multidimenzids taroldsat altaldban harom dimenzioban egy adatkockaval szoktak
szemléltetni, ahol a dimenziok azok az attributumok, melyek mentén a tényadatokat
abrazolni szeretnénk. Az OLAP rendszerek célja a felhasznaloi lekérdezések széles
skaldjanak minél gyorsabb megvalaszolasa, ezért a klasszikus adattarhdzak esetében
az adatokat sokszor denormalizalt formaban, a redundanciat tudatosan hasznalva
taroljak. Az adattarhazakban a valaszido csokkentése érdekében hasznalnak a gyakran
hasznalt lekérdezéseknek megfelelé dimenzidk mentén eldre kiszamolt értékeket,

aggregatumokat is.

Az OLAP elvek megvalositasara tobb modellt is kidolgoztak az id6k soran. A MOLAP
(multidimensional OLAP) modell all implementaci6é szempontjabol a legkdzelebb az
adatkocka koncepcidjahoz, mivel az egy specidlis célstrukturadban tobbdimenzids
tombok segitségével tarolja a mért adatokat. A ROLAP (relational OLAP) megoldasok
esetében a tobbdimenzids modellt egy relacidos adatbazisban valositjdk meg, egy
specialis sémaban, mint amilyen a csillag- vagy a hopehelyséma. A 6 entitast (targyat,
témat) azonosité, azt megkiilonboztetd, illetve a numerikus tényadatokat az
ugynevezett ténytabla (fact table) tartalmazza, ami a séma koOzponti eleme. A
ténytablaban az eldzdek mellett idegen kulcsok is helyet kapnak, melyek olyan
attribtumokra mutatnak, melyeken az entitdsok osztozhatnak, illetve melyek alapjan
a tényadatokat csoportositani lehet. Ezeket az attributumokat az Ugynevezett
dimenzidtabldkban (dimension table) taroljak. A hopehelyséma esetében a
dimenziétablakat normalizaljak, a redundancia csokkentése érdekében (Inmon, 2005;

Kimball és Ross, 2013).

A relaciés adatmodellre ¢épiild6 ROLAP architektardk elénye, hogy jobban
skalazhatoak, ugyanakkor a bonyolultabb lekérdezések végrehajtasahoz sokszor
szamos, koltséges illesztési (join) miivelet hasznalatara van sziikség. A gyakorlatban
eléfordul a sémak denormalizéldsa és a redundancia tudatos alkalmazasa, példaul
optimalizacios szempontok alapjan egyes, gyakran hasznalt dimenzionalis adatok is a
ténytablaban kaphatnak helyet, a ,,draga” illesztési miiveletek elkeriilése érdekében. A
MOLAP modell esetében gyakran emlitik hatranyként, hogy sziikséges az
aggregatumok eldkalkulélésa, illetve amennyiben a tarolt adatmatrix ritka (sparse),

ugy gyakran tObbszintli adatreprezenticiora ¢€s fejlett tOmoritési algoritmusok
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hasznalatara van sziikség a hatékony helykihasznalas érdekében (Han ef al., 2011). A
tervezett munkaerdpiaci adattarhaz esetében a mért, numerikus adatok hidnya miatt (a
fizetés, fizetési kategoria az egyetlen numerikus adat, amely egyes hirdetések esetében
rendelkezésre allhat) nem indokolt egy MOLAP rendszer hasznalata. A zOmében
szoveges (string) tipusu adatot, a jobb skalazhatosag, illetve a konnyebb atlathatosag
¢s modellezés érdekében egy denormalizalt relacioés adatmodellre épiilé rendszerben

gyljteném.

A klasszikus adattarhazak vertikalisan, azaz egy adott szervergép hatarain beliil, jol
skalazhatok (scale up), egyszertien lehet példaul sziikség esetén egy 10j hattértarat,
vagy memoriaegységet hozzaadni a rendszerhez. Azonban bizonyos adatmennyiség
folott a vertikalis skalazas nem gazdasidgos, vagy akar megvaldsithatatlan, igy
természetesen adodik a terhelés horizontalis, olcsdébb szamitogépek halozatba kotott
klasztere kozotti sz&tosztasa (scale out) iranti igény. Egy elosztott architekturara épitd
adattarhaz a relacios lekérdezéseket a halozat egyes tagjain parhuzamosan futtatja, és
a valaszokat is parhuzamosan dolgozza fel (Inmon és Linstedt, 2014), azonban a
relacids adatbéazisok horizontélis kiterjesztése, az adatok elosztdsa az adatmodell
sajatossagai miatt nem trivialis. A probléma megoldasara tett kisérletek soran

1étrehozott, vagy ujra felfedezett megoldasokbol notte ki magat a NoSQL mozgalom.

3.1.2 NoSQL adatbazisok

Az els6 NoSQL megoldasokat tehat elsdsorban a horizontalis skalazas iranti igény
hivta ¢€letre, melyet az ezredforduld relacios adatbazis-kezeld rendszerei nem tudtak
megfelelden tamogatni. Az ekkor létrehozott, i koncepcidk alapjan miikodo
alkalmazésok tadmogatjdk az adatok és a feldolgozas tobb olcsod szamitogépbdl allo
klaszteren torténd hatékony, parhuzamos szétosztasat (Presser, 2017). Ezt a modellt
sokszor masszivan parhuzamos (massively parallel architecture, ~MPP)
architektiraként hivatkozzak. Inmon és Linstedt (2014) alapjan az MPP architektira a
semmit nem megosztani (share nothing) elvére épiil, azaz a haldzat 6sszes tagja (node,
shard) csak a sajat erdforrasaival gazdalkodik, és csak azok felett rendelkezik
kontrollal. A feldolgozas az egyes nodeokon teljesen fiiggetlen a halozat tobbi tagjatol.
A koordinaciot gyakran egy dedikalt kozponti egység (master) iranyitja, ami

feliigyeleti funkcidkat szintén ellat.
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A parhuzamosithatosag kovetelménye miatt az 0j tipusu adatbazisok, relaciok helyett
1j moédokon, példaul aggregatumok vagy oszlopok alapjan szervezik az adatokat. Az
aggregatum tulajdonképpen az objektumorientalt paradigmakbol jol ismert objektum
adatbazisszintli reprezentacioja, azaz adatoknak olyan atomi csoportja, melyeket egy
egységkeént kezelnek, altalaban egyiitt mozgatnak, valtoztatnak. Jellemzden a relacids
adatbazisok tranzakcidit is ezek mentén az adatkorok mentén szervezik, a
konzisztencia biztositasa érdekében. Tobb, a NoSQOL csaladba sorolt adatbazis-kezeld
tipus fejlodott ki az ezredforduld elsé évtizedében, melyek koziil a dokumentumtarak,
a kulcs-értékpar ¢és az oszlopalapu rendszerek is az aggregatumorientalt koncepciot
kovetik (Sadalage és Fowler, 2012). A legfobb NoSQL adatbazis tipusok kozott tartjak
szdmon még a graf adatbdzisokat €s néhany keresésre, illetve iddsoros adatok

tarolasara optimalizalt megoldast is (Tudorica és Bucur, 2011).

Az j paradigma kozelitette egymashoz az objektumoknak — az alkalmazasok altal — a
1j, webalkalmazéasokra fokuszalo iddszakban, a fejlesztoknek legtobbszor nem volt
szlikségiik arra, hogy az adatokat az SQL altal biztositott rugalmas modon, tetszdleges
kompozicioban kérdezzék le (Seeger, 2009). Az adatbazist egyszeri
perzisztenciarétegnek tekintették az objektumok szamara, és iidvozoltek az 1)
megoldasokat, melyek megkimélték dket az objektum-relacios konverzio ,,nytigjétol”.
Alegegyszerlibb kulcs-értékpar- és dokumentumtarak a memoriaobjektumok egyszerti
szoveges, jellemzden JSON formatuml reprezenticidinak taroldsahoz nyujtanak
tamogatast. Ezek a megoldasok altalaban jol skalazhatok, és nem kényszeritik az
adatokat egy eldzetesen meghatarozott sémaba. Természetesen nem csak JSON
objektumok tarolhatok ezekben a NoSQL adatbazis tipusokban, szdmos adattipust,
multimédia objektumokat stb. tdimogatnak. Példaul a 4.1.2 alfejezetben bemutatasra
keriil STUDIO ontologia modellje (10. abra) is a Tokyo Cabinet™® nevii kulcs-értékpar

adatbazisban lett implementélva (Vas et al., 2009).

A kulcs-értéktarak elonyei kozott tartjadk szamon, hogy a kulcsok mentén az adatok
rendkiviil gyorsan elérhetdek, és rendkiviil rugalmasak a tarolhato értékek tipusanak
tekintetében. A dokumentumtarak tovabbi hozzaadott értéke, hogy a dokumentumok

kiilonbozd attriblitumok szerinti indexelésére és lekérdezésére is timogatast adnak.

15 https://dbmx.net/tokyocabinet/
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Az oszlopalapt adatbazisokban az adatokat nem rekordok szerint, hanem attribitumok
alapjan csoportositva taroljak. ,,Ezzel a szervezéssel a kevés oszlopot és sok sort érintd
elemzések hatékonyabban elvégezhetok, ezért eldszeretettel alkalmazzak analitikus
adatbazisokban, adattarhazakban™ (Gajdos, 2019, p. 289). Ez a tarolasi mod azért
hatékonyabb az ilyen tipusu lekérdezéseknél, mert a soralapu tarolassal ellentétben,
ahol az adatbazis-kezelé rendszernek balrdl jobbra az 0Osszes rekord minden
attribttumat be kell olvasni ahhoz, hogy a kivant értékeket megtalalja, az oszlopalapu
rendszereknek csak a kivant attributumokat tartalmazo blokkokat kell atvizsgélnia.
fgy, féleg sok oszlop taroldsa esetén, a lekérdezések vélaszideje jelentdsen
csokkenthetd. Ezzel a szervezési megoldassal tovabba az adatok hatékonyan
eloszthatok az adatbazis-klaszter elemei kozott, illetve az aggregécio is gyorsabban,

kevesebb I/0 miivelettel megvalosithat6 (Nayak ef al., 2013).

Az idOsoros adatokra optimalizalt adatbazisokat (time series database, TSDB) egy
periddus alatt, szabalyos (esemény) vagy szabalytalan (allapotvaltozas) idokozonként
beérkezett, egymast kovetd, idobélyeggel rendelkezd adatpontok (jellemzden mérési
eredmények) rogzitésére tervezték. Ilyenek példaul a szenzor- illetve a szerver és
egyeb rendszerek terhelését és teljesitményét rogzité logadatok stb., ezért példaul
termelésiranyitasban, tizemeltetésben és [/OT rendszerekkel kapcsolatban gyakran
hasznaljak ezeket a megoldasokat. ,,A 7SDB megoldasokat a valtozasok iddébeli
nyomon kovetésére és elemzésiik megkonnyitésére optimalizaltak™ (Naqvi et al.,
2017, p. 4). Az idOsor adatbazisok esetében az elsddleges prioritas az irasi miiveletek
végrehajtasa, azaz az adatok mentése, még annak ardn is, ha egyes olvasési

miiveleteket éppen nem fognak tudni kiszolgalni (Pelkonen et al., 2015).

3.1.3 A CAP-tétel

A CAP-tétel néven azt a j6 kozelitésnek szamitdé megfigyelést hivjak, mely arra hivja
fel a figyelmet, hogy a konzisztencia (consistency), a rendelkezésre allas (availability)
és a particio tolerancia (partition tolerance) tulajdonsdgai koziil egy elosztott
adatbazisrendszer esetében legfeljebb kettd garantalhatod egyidejlileg (Fox és Brewer,
1999). Fox és Brewer erds konzisztencia alatt a tranzakciok kezelésénél értelmezett
ACID konzisztenciat értik, azonban Gajdos (2019) definicidja alapjan ez egy hibas
értelmezés. Az 6 megfogalmazasaban az ACID konzisztencia azt jelenti, hogy ,,csak a
sikeresen (teljes egészében) lefutott tranzakcidknak van hatdsa az adatbazis

tartalmara”, mig egy elosztott rendszert akkor nevezhetiink konzisztensnek, ha
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,barmely iddpillanatban egy adategység értékét barmely csomoponttél lekérdezve
ugyanazt az értéket kapjuk” (Gajdos, 2019, p. 163 ¢és 278). Egy elosztott rendszert
tovabba akkor neveziink magas rendelkezésre allasunak, ha redundansan ¢€s replikalva
tarolja az adatokat, és a halozat elérhetd elemeihez (nonfailing node) beérkezd
kéréseket mindig megvalaszolja (Gilbert és Lynch, 2002, p. 53). Tovabba a particid
tolerancia (reziliencia) azt jelenti, hogy az adatbazis egy adott lekérdezésre a halozat
egyes csomopontjai (adatbazisreplikdk) kozotti kapcsolat megszakadasa esetén is

helyes valaszt tud adni (Fox és Brewer, 1999; Gajdos, 2019).

Jelen munka szempontjabol az egyes adatbazismegoldasok kozott valasztds soran

fontos a CAP-tétel figyelembe vétele, amirdl bévebben az 5.3.1 alfejezetben lesz sz0.

3.2 Ontoldgia

Az ontologia eredetileg filozofiai fogalom, mely tudomanyteriileten a 1étezés
szisztematikus magyardzatara tesz kisérletet (Corcho et al., 2003). Az eredeti filozofiai
kontextusban az ontologia a tudomanyelmélet ,létezét, a létet ¢&s alapjait,
tulajdonsagait vizsgald aga, a hagyomanyos értelemben vett metafizika egyik része,
egészen az Okori gorodg filozofidig nyulik vissza, bar maga a kifejezés csak a XVII.
szazad elején jelent meg” (Vas, 2007, p. 9). Jellemzbéen korunkban az ontoldgia
kifejezés leginkabb az informacidrendszerek teriiletén betoltott szerepe alapjan ismert,

a tuddsmenedzsment terminologia része.

Az informacidrendszerek kontextusdban az ontologia egy adott szakteriileten
felhalmozott tudas egyszeri és hatékony megosztasat lehetdvé tevd reprezentacios
technika és eszk6z (Neusch, 2014). ,,Az ontologia a 1étez0 minden forméjanak és
modjanak logikajat szisztematikusan, formalisan és axiomatikusan képezi le”
(Cocchiarella, 1991). Ellentétben egy egyszerli szoszedettel vagy egy taxondmiaval,
ahol a szakteriilet kifejezései altalaban hierarchidba vannak rendezve, az ontologidk
nem csak az objektumokat, hanem a koztiik 1év6 kapcsolatokat, a kapcsolatok iranyat,
a rajjuk vonatkozd6 megkotéseket, illetve az egyes fogalmak tulajdonséagait is
tartalmazzak. Egy ontoldgia segitségével egy tudoményteriilet, szakma, stb. komplex
tudastérképe, modellje épithetd fel. Tehat egy egyszerii szdszedettel ellentétben, ami
egy kontextus és definialt kapcsolatok nélkiili szolista, egy ontologia a kontextust is

tartalmazza (Burleson, 2016; Sneftel, 2013).
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Praktikus szempontbo6l az ontoldgia egy adatstruktira, egy adatmodellezd eszkdz, amit
gyakran hasznalnak példaul szemantikus web alkalmazéasokban. Mivel az ontologidkra
kovetkeztetd motorok (inference engine) épithetdk, azaz logikai szabalyok alapjan az
elemekrdl és azok kapcsolatairol kovetkeztetések vonhatok le, ezért az ontoldgidkat
gyakran felhasznaljak mesterséges intelligencia alkalmazasok és szakértdi rendszerek

komponenseként.

Az ontologia Gruber definicidja alapjan ,,a fogalomalkotas explicit specifikacioja”
(“explicit specification of a conceptualization’) (Gruber, 1993; Santané-To6th, 2001, p.
2). Az ontoldgia egy kozds abrazolasi alap (representational primitives), melynek
segitségével egy szakterlileten felhalmozott tudas, vagy példaul egy diskurzus
formalizalhato, részletesen leirhato (specification of a conceptualization) és tarolhato,
oly modon, hogy az mind emberek, mind gépek altal feldolgozhaté (Gruber, 2009).
Ezek alapjan elmondhatd, hogy egy jol haszndlhaté ontoldgia formalis struktarat
hasznal, mely kdveti a modellezés legjobb gyakorlatait és a teriilet sztenderdjeit, és
tartalma koz0s megegyezésen alapul. A ,representational primitives” kifejezést
Gruber (2009) adattipus értelemben is hasznélja, egy modellezési eszkdzkészletet
értve alatta, azokat az osztalyokat, attributumokat és kapcsolatokat, melyek a
metamodell részét képezik. A ,,conceptualization” kifejezés alatt Guarino és Giaretta
(1995, p. 6) egy olyan tudatosan létrehozott szemantikus konstrukcidt ért, amely a
valosag egy szeletének strukturdjat korlatozo (iranyitd) implicit szabalyokat kodolja
(fogja rendszerbe).

Az ontoldgia tehat referenciapontként szolgalhat egy adott szakteriilet szamara. A
szakirodalomban Gruber definicidja alapként szolgdl mas szerzOk szdmaéra is, igy

lényegében a kiilonb6z0 egyéb meghatarozasok csak kiegészitéseket tartalmaznak,

altalaban az ontologidk kdvetkezd tulajdonsagait hangstulyozva (Studer ef al., 1998):

e formalis (formalizalt) — szamitogéppel olvashat6 és feldolgozhatd, ami mellett
természetesen nem art, ha emberek technoldgia felhasznaldsa nélkiil is

megértik,

e az adott szakteriilet specialistadinak (domain expert) k6z0s megegyezése

alapjan jon létre,

e modellezési keretet ad (struktura, metamodell),
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e atartalmat az adott szakteriilet fogalmi vaza adja.

A szakteriilet, ,,domain, vagy értelmezési tartomany egy specifikus targyteriilet vagy
tudasteriilet, mint pl. orvostudoméany stb.” (Gottdank, 2006, p. 78). A szakteriileti tudas
(domain knowledge) kifejezés pedig az alkalmazasi teriilet tudasobjektumaira és a
teriiletet leiro statikus informdaciokra utal (Corcho és Goémez-Pérez, 2000). Az
ontologiaépités nem korldtozodik azonban valamilyen szakteriiletre, ontoldgia

épithetd akar egy konyvbdl, el6adasbol vagy diskurzusbdl is.

Guarino ¢és Giaretta (1995) az ontoldgiat az adott fogalomalkotas részleges leirdsaként
fogalmazza meg, azaz a fogalomalkotasra, mint emberek egy csoportja altal a vilagrol
alkotott ideara tekint (Corcho et al., 2003), ami megszoritas arra vonatkozoan, hogy
az ontoldgia kozos megegyezésen alapul, de azt is jelzi, hogy a ,,kdz0s” sz6 emberek

egy szlikebb korének kozosségét is jeldlheti.

Az ontologia tehat a vilag, illetve annak egy részének tudéasarol késziilt modell,
absztrakci6, melyben a modellez6 meghatarozza a teriiletre leginkabb jellemzo
ontologia osztalyokat (class, sef), azok struktiréjat, hierarchidjat, az osztalyok kozotti
kapcsolatokat (relations), és az azokra vonatkoz6 axidomakat, szabalyokat is (Neusch,
2014). Az ontologiaosztalyoknak tulajdonsagai (attributes, properties) is lehetnek
(Gruber, 2009). Ez a metamodell mintegy keretként szolgal az ontoldgia tartalommal
valo feltoltéséhez. Adatmodellezési szempontbdl ez nagyon hasonld példaul az
adatbazis séma koncepcidjdhoz a relaciés adatmodellezés esetében, illetve az

osztalyok struktirajahoz az objektumorientalt tervezés esetében (Burleson, 2016).

A szaktertilet szakértdi és a felhasznalok szdmara az ontologia értékét azonban a
tartalom jelenti, amivel a felépitett metamodellt, a strukturat megtoltik ugy, hogy
rogzitik az adott domain alapvetd fogalmait, besoroljak azokat az osztalystrukturaba,
¢s megadjak a kozottik 1évé kapcsolatokat (Neusch, 2014). A modellbe felvett
tudaselemek tehat az ontologiaosztalyok instancidi, az osztalystruktira pedig a
tervrajz, diz4jn sablon. A relacids adatmodellezésben, egy rekord, az objektumorientalt
programozas esetében pedig egy objektum (futdsidejii koncepcio) hasonlithatéd példaul
egy instancidhoz egy ontoldgidban. A modellezési eszkoztar tehat a struktiran
(osztalyok, kapcsolatok, tulajdonsdgok) kiviill magaban foglalja a tartalmat
(példanyok) is. ,,Az ontologidk tehat az értelmezési tartomany alapvetd fogalmainak

szamitogeép altal hasznalhato definicidit és a koztiik 1évo kapcsolatokat tartalmazzak"
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(Gottdank, 2006), méas megfogalmazasban az ontoldgia megadja egy adott témakdr
kapcsolatokat, valamint a kifejezések kapcsolatok segitségével torténd Otvozésének

szabalyait (értelmezési keret, hierarchia) (Neches et al., 1991).

A metamodellhez ltaldban kapcsolddnak a felépitési logikara vonatkozo szabalyok is,
melyek kidolgozasa szintén jelentés mértékii egyiittmiikodést kovetel meg a
szakértoktdl, mivel nagyban befolyasoljak, hogy a modellezés soran létrehozott

ontologia érvényes ¢€s értelmes lesz-e. Ilyen szabalyok példaul a kdvetkezok:
e Mely ontologiaosztalyok kozott 1étesithetd kapcsolat és

e az adott ontologiaosztidlyba tartozd elemek kozott milyen kapcsolatok

(relaciok) megengedettek?
e Milyen kotelezd, vagy opciondlis attribitumai lehetnek egy egyednek stb.?

Ezek mellett az explicit modon, a metamodellben megfogalmazott szabalyok mellett

olyan implicit, a modellben nem rdégzitett megkotések is lehetnek, mint:
e Névkonvencid, azaz hogyan kell megnevezni az egyes példanyokat?

e Mekkora részt reprezentalhat egy ontoldgiaclem a teljes szakteriiletbdl, azaz
milyen szemcsézettségen (granularity) kell a tudaselemeket &brazolni?
(Szintén kapcsolodik a névkonvencid kérdéskoréhez, példaul mindsitd jelzds
kapcsolatokkal lehet specifikdlni az egyes tudaselemeket, példaul osztaly,

ontoldgiaosztaly, java osztaly stb.)

Ezekre és a hasonld kérdésekre nem feltétleniil van egzakt valasz, illetve azt jelentésen
meghatdrozza a modellezés célja. Megvalaszoladsuk jelentds megfontolast,

egylittmiikddést és szakértdi dontést igényel.

,»Az ontologiakat altalaban egy logikan alapuld, az adatmodelltél és implementacids
stratégiatol fliggetlen nyelven fogalmazzdk meg 10gy, hogy részletes, pontos,
egyértelmii, megbizhaté és értelmes megkiilonboztetéseket tehessiink osztalyok,
tulajdonsagok és viszonyok kozott” (Heflin, 2005, p. n.a.). Ez a fiiggetlenség az alsobb
szintli abrazolasi moédoktdl nagyfoki rugalmassagot biztosit €s lehetoveé teszi
ontologidk alkalmazasat heterogén adatforrasok integraldsaban, illetve alkalmazasok

egylttmitkddésének biztositasaban is (Gruber, 2009).
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3.2.1 Ontoldgiak tipusai

A szakirodalomban az alkalmazas kotottségétdl, az Gjrahasznosithatdsagtol, a fogalmi
rendszer tipusatol, illetve a szemcsézettségétdl fiiggden altalaban a kovetkezd

ontologiatipusokat kiilonboztetik meg (Gomez-Pérez, 1999).

e Altalanos ontologia — A4ltalinos, absztrakt dolgokat, generaliziciokat,
eseményeket, oksagi viszonyokat abrazol. Mivel nagyon primer terminologiat

hasznal, ezért szakteriiletek kozott egyszeriien tijrahasznosithato.

e Szakteriileti ontoldégia — az adott szakteriilet specifikus tudasat modellezi,

egyszeriien csak az adott terlileten beliil hasznalhat6 fel Gjra.

e Folyamat ontologia — az adott folyamat egyes elemeit, tevékenységeit és az
azokhoz kapcsolodd egyéb erdforrasokat modellezi. Nem, illetve nehezen

ujrahasznosithato.

e Alkalmazasi ontologia — egy specifikus alkalmazashoz kapcsolddd ismereteket

modellez. Altalaban nem Gjrahasznosithatd az adott alkalmazas keretein kiviil.

Egy masik definici6 alapjan az 4ltalanos ontologiat gyakran hivatkozzak felsdbb szintli
(upper, top level, basic formal ontology) ontologidnak, mert olyan alap szokészletet
képez le, amely konnyen megoszthatd szakteriileti ontologidk széles skalaja kozott
(Neusch, 2014), azaz a generalizacio és az absztrakcid szintje maximalis (Spear ef al.,

2016).

3.2.2 Fogalmak rendszere

Az ontologia tehat egy tudastérkép, fogalmak (concept) szemantikusan felépitett
rendszere. Egy ontoldgidban a legkisebb entitas egy fogalom. Egy fogalom lehet
absztrakt vagy konkrét, egyszerii vagy Osszetett, valos vagy vélt (kitalalt), tehat barmi,
ami az univerzum egy objektuma, és igy le tudjuk irni (Gomez-Perez és Corcho, 2002).
Mivel egy ontoldgiafogalom ebbdl kovetkezden barmi lehet, ,,amit le lehet irni, igy
fogalom lehet egy feladatleiras, szerep, akcio, stratégia vagy érvelési folyamat stb.”

(Corcho ¢és Gomez-Pérez, 2000).

Angolul a Concept kifejezést gyakran hasznaljadk az osztalyok (metaszint) és az
instancidk megnevezésére is, ugyanugy, ahogy az Object kifejezést is. Jelen
dolgozatban, 6sszhangban az objektumorientélt paradigméakban hasznalt terminussal,
amikor a metaszintre utalok, az osztaly vagy a kategoria kifejezést fogom hasznalni,
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mig a fogalom ¢és az objektum kifejezések az instancia szinonimdjaként jelenhetnek

meg.
3.2.3 Fogalmi kapcsolatok modellezése

A minél részletgazdagabb modellezési lehetdségek biztositasa érdekében szamos
kapcsolattipust kiilonboztetlink meg egymastol, annak megfeleléen, ahogy a
modellezett objektumok kozott, azok egymashoz vald viszonyanak megfelelden, a
valos vilagban is szamtalan tipusu, egymastol kiilonbozo kapcsolattipus lehet. Az
ontoldgiakapcsolatok az egyes fogalmak (instancidk) kozotti logikai kapcsolatokat és
fliggdségeket testesitik meg (Gulla és Brasethvik, 2008). Metaszinten a
tudasreprezentacido  teriilete  osztozik a  kapcsolattipus-definiciokon  az
objektumorientalt paradigmakkal. Gulla és Brasethvik (2008) alapjan a kdvetkezd

tipusokat kiilonbdztetjiik meg.

3.2.3.1 Hierarchikus reldcio
A hierarchikus relacid (hyperonymy) taxondmikus, vertikdlis, is_a tipusu relacio

(Gulla és Brasethvik, 2008), ami hierarchikus ala-folérendeltséget fejez ki, azaz azt,
hogy egy alosztaly (hyponym), illetve az osztaly egy bizonyos egyede, egy adott
szuperosztalybol (hypernym) szérmazik. Gyakran nevezik ezt a reldciotipust
altalanositasnak is. Példaul, ha vesszilk a Madar absztrakt osztalyt és a Galamb

osztalyt, akkor ebben az esetben elmondhat6, hogy a Galamb Madar tipust, azaz

crcr

Madar

Galamb

2. abra: Aldrendel6 reldcio

Az objektumorientalt programozasi nyelvekben, példdul a JAVA nyelvben egy
osztalynak csak egy sziildosztilya lehet. Ez a megkotés koveti a hagyomanyos
taxonomidk, mint példaul a (bioldgiai) rendszertan szabalyait. Azonban az ontologidk
esetében az ilyen jellegli megszoritas legtobbszor nagyon megkotné a modellezést
veégzd kezét, igy az ontoldgidkkal kapcsolatban elterjedt a polihierarchikus relaciok

hasznalata. A polihierarchia engedélyezése azt jelenti, hogy bizonyos elemek esetében
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megengedjlik, hogy azok akar tobb kategoridba is tartozzanak egyszerre (Morville és

Rosenfeld, 2006).

3.2.3.2 Rész-egész viszonyt kifejezd relaciok
Ezek a relaciok nem fejeznek ki hierarchikus ala-folérendeltséget, sokkal inkabb azt

modellezik, hogy valamely fogalom szamos masik fogalom 0sszességébdl all, azaz a
tartalmazés, a rész-egész viszony abrazoldsara szolgalnak. Az el6zdeket Ugy is
mondhatjuk, hogy valamely fogalom része egy masik fogalomnak (part of), vagy
valamely fogalom rendelkezik egy masik fogalommal (has_a). A része (épitéeleme,
part of) kapcsolattipust partondémiai (partonomy) kapcsolattipusnak is nevezzik
(Santané-Toth et al., 2007, p. 356). Gulla és Brasethvik (2008) alapjan ebbe a
csoportba tartozik az UML szakkifejezésekkel kompozicionak és aggregacionak

nevezett kapcsolattipusok.

o Az aggregacio6 fejezi ki, hogy egy fogalom valamely nagyobb egész részét
képezi (is_part_of). Az aggregacio tipikus példajaként szoktak emliteni az autd
¢s alkatrészei példaul kormany, kerék kozotti kapcsolatot (Fowler, 2003). Az

aggregacio UML abrazoldsat mutatja a 3. abra.

Auto ~ Kerék

3. dbra: Aggregdcié
e A kompozicié azt fejezi ki, hogy ,,az egyik osztaly objektumai a masik osztaly
objektumait fizikailag tartalmazzak” (contains) (Sike és Varga, 2003, p. 124).
A kompozicioval szembeni megkotés, hogy a komponens egy instanciajat csak

egy aggregacios objektum tartalmazhatja (Fowler, 2003; Sike és Varga, 2003).

Kor

Pont

4. dbra: Kompozicié (Fowler, 2003)

3.2.3.3 Asszocidcio
Az asszociacios kapcsolat azt fejezi ki, hogy az egyik fogalom kapcsolatban all egy

masik fogalommal (Gulla és Brasethvik, 2008). Az asszociacioé egy nagyon altalanos
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relaciotipus, mellyel egyszeri tarsitast fejeziink ki objektumosztalyok kozott (Sike és

Varga, 2003).

Egyetem Hallgatd

5. dbra: Asszocidcié (Sike és Varga, 2003)

3.2.3.4 Egyez6ség, azonossdg

Az ontoldgia fogalmahoz kapcsoloddan fontos lehet két fogalom egyezdségének
jelolése. Szemantikai szinten ez arra utal, hogy két kifejezés ugyanazt a fogalmat
azonositja. Az EuroVoc (Multilingual Thesaurus of the European Union)
megfogalmazasaban az egyezOségi relacio (equivalence relationship) egy fogalom
preferalt és nem preferalt megnevezései kozott all fent, példaul ,,idés ember” és ,,6reg
ember” kifejezések (EuroVoc, n.d.). llyen mdédon az azonosségi relacionak a jellemz6
tulajdonsaga, hogy lehet6vé teszi a kifejezések helyettesitését logikai formuldkban

(Guarino és Welty, 2000).

Jelen tézishez kapcsolddoan, praktikusan ez a relacié az ESCO objektumok esetében
jelenik meg. Minden ESCO objektumnak van egy elsddleges cimkéje (preferredLabel)
€s opciondlisan egy vagy tobb alternativ cimkéje (alternativeLabel). Példaul a
»laboratory techniques” elsddleges cimkével ellatott tuddselem alternativ cimkéi
tobbek kozott a ,.techniques used in laboratory”, ,lab techniques” vagy éppen a ,,gas

chromatography” (European Commission, 2018).

Természetesnyelv-feldolgozas esetében, ha két kifejezés ugyanazt a fogalmat jeloli,
akkor szinonimakrol beszéliink. Az egyes szinonimak altal jelolt fogalmak egyértelmi

beazonositasaval a névelem normalizalas teriilete foglalkozik (3.3.4 alfejezet).

3.2.4 Ontologiak felhasznalasa

Az ontologidk leggyakoribb felhasznalési teriilete a tudasmenedzsment. Sokszor
hasznaljadk ezt a modellezési mddszert szakteriileti tudas leképezésére, melynek
szemléltetésére j6 példa a STUDIO rendszer (4.1.2 alfejezet). Egy-egy szakteriilet igy
felépitett ,,tudastérképe” e-learning rendszerekben sokszor a tudds formalizaldsanak
alapvetd modulja, mig a kapcsolddo, ra épiild algoritmusokon keresztiil a tudashianyok
feltarasanak, és a tanitdsnak is fontos eszkoze lehet. A STUDIO-ban példaul az egyes
ontologiaclemekhez attributumként kérdések és tananyag kapcsolhato, €és a rendszer

ezek alapjan képes a hallgatok tudashidnyainak pontos meghatarozasara, €s a
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hianyossagok potlasat eldsegitendd célzott ,tanuldsi utak™ ajanlasara (Gabor ef al.,

2016; Weber és Vas, 2015).

A szakteriilet modellezésére gyakran ontologiat hasznalnak tovabba szakértoi-,
dontéstamogatod-, illetve mesterséges intelligenciara ¢épiild rendszerekben és
szemantikus web alkalmazasokban is. Az oktatdson ¢és az egyszeri
informaciokategorizalason kiviil széleskoriien hasznalnak ontoldgidkat Osszetett
elektronikus konyvtarakban, igy azok konnyebben kereshetdvé, szamitogéppel
egyszerlibben feldolgozhatova valhatnak. Mivel az ontolégidk leképezik, modellezik
a valos vilagot, annak osztalyait, kapcsolatait és egyedeit, Ojrafelhasznalhato alapot

jelentek a rendszerfejlesztés, adatbazis-tervezés stb. szamara is (Neusch, 2014).

Ontologidk szemantikus web alkalmazasokban vald felhasznalasanak klasszikus
példaja a keresés. Az egyszerii szovegegyezésen alapuld internetes keresések
pontossaga, példaul az egyes objektumok, entitdsok, eréforrdsok 6sszekapcsolasanak
segitségével, nagymértétékben javithatd. Ilyen — tudastirra alapuldé — keresd
1étrehozasara iranyulo elsé kezdeményezés volt a Wolfram Alpha, melynek célja, hogy
egzakt valaszokat adjon a természetes nyelven megfogalmazott kérdésekre. Ilyen
tovabba a Google Knowledge Graph is, mely évek oOta része a Google
keresémotorjanak. Régen, ha példaul rakerestiink arra, hogy ,,Matyas kiraly felesége”
vagy ,,Mona Lisa festdje”, szamos weboldalra mutatdé hivatkozas listajat kaptuk,
melyekbdl jobb esetben megtudhattuk a kivant adatot. Ma ugyanezekre a
lekérdezésekre a keresd, a hattérben talalhato tudasgraf segitségével, pontos valaszt

tud adni anélkiil, hogy el kellene navigalnunk az oldalrdl.

Ontologia szemantikus web alkalmazasokban valo felhasznalasanak egy masik
példajat vazolja fol Heflin 2004-ben irddott munkdjadban. Egy akkoriban még csak
vizidként 1étez szabadidd-tervezd szemantikus web alkalmazast ismertet, mely a
felhasznalo preferencidi, példaul kedvelt filmek, ételek, konyvek stb. alapjan meg
tudja tervezi annak idealis estéjét. Kivalasztja a filmet, megvasarolja a mozijegyet. Az
étterem jellege és az online foglalasi adatok alapjan még a konkrét, elérhetd
vendégldre is javaslatot tud tenni, vagy akar asztalt is foglalni (Heflin, 2005).
Manapsag az ilyen jellegli intelligens alkalmazasok, tobbek kdzott az ontologidknak is

kodszonhetden, egyre inkabba a mindennapi valdsag részéveé valnak.
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Szovegbanyaszati alkalmazasokat is kiegészithetnek ontoldgiai komponenssel, annak
érdekében, hogy a természetesnyelv-feldolgozast megtdmogassak az adott
szakteriiletet reprezental6 fogalmi rendszer nyujtotta tobblet szemantikaval (Neusch,
2014). Jelen tézisben is felhasznalok ontoldgidkat ahhoz a szovegbanyaszati
feladathoz, hogy az dallashirdetések szovegében beazonositsam a Ilehetséges

kompetencidkat, illetve az egyes hirdetésekhez foglalkozast tarsitsak.

3.2.5 Kovetkeztetés ontologiakon

Ahogy azt az el6z0 alfejezetben mar emlitettem, ontologidkat széles kortien
felhasznélnak egyes szemantikus web ¢és mesterséges intelligencia alkalmazasokban,
mert azokra épitve automatikus kovetkeztetések vonhatok le az adott, modellezett
szakteriiletre vonatkozoan. Az ontoldgia, definiciéja alapjan, nem csak azokat a
kifejezéseket tartalmazza, melyeket explicit modon definial, hanem azt a tudast is,
amire ezek alapjan kovetkeztetni lehet (Corcho et al., 2003; Neches et al., 1991). Az
emberi aggyal ellentétben, amely képes az absztrakciora, elvont fogalmak
szamitogépnek sziiksége van kontextusra, kiegészitd informacidkra (példaul
metaadatok) az adat szinten reprezentalt fogalmak értelmezéséhez. Vegylink példanak
egy egyszerli dolgot, mint egy szék. Az emberi agy képes a szék koncepcidjat
absztrahdlni, és ugy értelmezni ezt az objektumot, mint valamit, ami alkalmas arra,
hogy iiljiink rajta. Ez alapjan a koncepci6 alapjan az ember — érzékei altal tovabbitott
informaciok (példaul latas) segitségével — képes beazonositani egyéb objektumokat is,
melyek alkalmasak lehetnek arra az adott célra, hogy iiljenek rajtuk (példaul lépcso,
illetve olyan egy¢éb szilard targyak, melyek magassaga ¢és feliilete megfeleld). A szék,
a lépcso és azon egyéb objektumok kozotti kapcsolat, melyek a célnak megfelelnek,
természetesen alakul az emberi agy szdmara az iilés kontextusaban. Azonban egy
szamitogép nem képes ilyen jellegli absztrakciora, példaul az iiléalkalmatossagok
kozotti kapesolat automatikus kikdvetkeztetésére, igy egy algoritmusnak sziiksége van
a kontextus explicit leirasara, hogy egyes objektumok kozotti kapcsolatokat

felismerjen.

Itt 1épnek be a képbe az ontologidk mint a kontextusinformaciok forrasai egy adott
diskurzus esetében, és igy ontologidk alkalmazdsédnak segitségével az egyes
mesterséges intelligencia alkalmazdsok képesekké valnak az adott diskurzus

hatékonyabb értelmezésére (Deshpande ¢s Kumar, 2018). Az ontologidkon vald
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érvelés, illetve kovetkeztetés (inferencing, reasoning) lehetéségének segitségével a
szamitogépek szamara lehetdvé valik uj Osszefliggések feltarasa, 0j informéaciok
kinyerése egy adott szakteriilet adataibol, azokon kiviil, melyeket a modell explicit
modon tartalmaz, ¢és mindez automatikusan végrehajthat6. Tehat egy
szamitogépprogram, példaul egy szakértéi rendszer, amely rendelkezik
kovetkeztetések levondsara alkalmas modullal, képes 0j konkluzidkra vagy akar 6nallo
dontéshozatalra jutni (DuCharme, 2013). Burleson (2016) felsorolja néhany elényét

annak, hogy az ontologiak segitségével képesek vagyunk kovetkeztetéseket levonni.

e Kapcsolatok automatikus feltarasa, illetve levezetése. Példaul, amennyiben
egy ontoldgidban explicit meg van adva a kapcsolat, hogy ‘Galamb Maténak
van egy Bogancs nevi kutyéja (has_a)’ — és egy axidmaban rogzitjiikk az adott
relacidtipus inverzét —, egy kovetkezteté motor le tudja vonni a konkluziot,

hogy Bogancs gazd4ja Galamb Maté.

o Automatikus klasszifikacido (autoclassification). Egy adott instancia
valamilyen megkiilonboztetd tulajdonsdga alapjan a kovetkeztetd motor
automatikusan be tudja azonositani azt az ontologiaosztalyt, amelybe az adott
egyed tartozik. Példdul ha egy magyar allampolgar személyi szdma egyessel
kezdddik, akkor ha létezik erre vonatkozd kovetkeztetési szabaly egy
rendszerben, az automatikusan be tudja sorolni az adott allampolgart a Férfiak
osztalyaba. Vagy egy masik példaval élve, ha egy ontolégiaban személyekrol
tartunk nyilvdn adatokat, és azoknak lehet olyan tulajdonsaga, hogy
hangszeren jatszik (“playInstrument ), mely tulajdonsagon keresztiil egy adott
személyt Osszekotiink egy hangszerrel, azaz a tulajdonsdg beazonosit egy
hangszert, amin az adott személy jatszik, ugy ez alapjan a tulajdonsag alapjan
egy személy instancia automatikusan besorolhatdé a “Zenész” osztalyba.
Tovabbi feltétel, hogy a Zenész osztaly is tartalmazza az adott tulajdonsagot

(DuCharme, 2013).

e Az ontologidkon vald érvelés, illetve kovetkeztetés arra is hasznalhat6, hogy
Osszekapcsoljunk egymasnak megfeleld koncepciokat, melyek kiilonb6zo,
kiilonallo adatforrasbol, tudasbazisbol vagy alkalmazéasbol stb. szarmazhatnak.
Ez nagy segitséget jelenthet példaul linked data alkalmazasok épitésénél,
illetve lehetévé teszi alkalmazdsokon 4ativeld, komplex szemantikus
lekérdezések megfogalmazasat.
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Strukturalis szempontbdl kovetkeztetések vonhatok le osztdly és osztily kozotti,
osztaly és osztalypéldany kozotti, illetve egyed és egyed kozotti kapesolatok alapjan
(Neusch, 2014).

3.3 Szovegbanyaszat

A szdvegbanyaszat (text mining) az adatbanyaszat alteriilete, olyan modszereket és
eszkozoket 6sszefogd tudomanyag, melyek segitségével strukturalatlan, szovegesen
adott adatokbol kinyerhetjiik az elemzési cél szempontjabol fontos informaciokat. Az
adatbanyészat és a szovegbanyaszat kozotti £ kiilonbséget Witten és munkatarsai ugy
fogalmazzak meg, hogy mig az elsé 1ényegében mintazatok keresése adatokban, addig
a masodik esetében a kiilonbség csak annyi, hogy ezek az adatok szévegesen adottak
(Witten et al., 2011). A ,mintazatkeresés” azt jelenti, hogy olyan informaciokra
vagyunk kivancsiak, melyek explicit médon nem szerepelnek az elemzett szovegek
Osszességében (Fajszi és Cser, 2004), amit a szovegbanyaszatban hasznalt terminus

technicusszal korpusznak is neveznek.

A szOvegbanyaszati elemzés kiilonlegessége tehat, hogy a bemeneti adatok rosszul
strukturaltak és szovegesek, tovabba kovetkeztetéseinket olyan dokumentumokbol
probaljuk levonni, melyeket el6z6leg nem készitettek fel elemzésre, ami megneheziti
a szovegek automatizalt analizisét. Sok esetben nem csak az input adatok, de az
elemzési feladat is rosszul strukturalt, sem a célallapotok, sem az oda vezetd utak nem
vazolhatok fel egyértelmiien, egzakt formalizmusokkal, illetve sokszor a kapott
eredményeket is értelmezni sziikséges, igy a kovetkeztetések soran helyet kaphat a
szakemberek szubjektivitasa is. Legtobbszor azonban a problémak jellege miatt nincs
lehetdség, illetve id0 arra, hogy human eréforrasokat hasznaljunk fel a megoldas,
illetve annak értelmezése soran, példaul a lekérdezések nagy szdma, vagy a kritikus
valaszidé miatt (Neusch, 2014). Ezért Witten és munkatarsai (2011) szerint a
szovegbanyaszati megoldasoktol azt varjuk, hogy megfeleléen pontos, nem szakértd
felhasznalo, vagy mas szamitogépes algoritmus szdmara is konnyen értelmezhetd

valaszt adjanak, mely alapjat képezheti dontésnek vagy automatikus beavatkozasnak.

A szdvegbanydszat multidiszciplinaris tudomanyag, mely nagymértékben
tamaszkodik az adatbanyészat, a statisztika, a szamitogépes nyelvészet, a
nyelvtechnolégia, a konyvtartudomany, az adatbdzis rendszerek, a mesterséges

intelligencia stb. teriiletek eredményeire (K06, 2013). A szakteriilet relevanciajat az
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adja, hogy ,az internet koranak egyik jelentds trendje az elektronikus adatok
rohamosan novekvé mennyisége, melyek nagy része szoveges” (Tikk et al., 2007, p.
14). Ezek az adatok sokszor a szervezetek szamara felbecsiilhetetlen értékli
informaciokat tartalmaznak példdul az tigyfelek preferenciairdl, a valasztok
véleménypolaritdsarol vagy éppen altalanossagban arr6l, hogy milyen témak érdeklik

az embereket (Evangelopoulos és Visinescu, 2012).

A szOvegbanydaszati probléméak kozé sorolunk gyakran olyanokat is, — melyek
megoldasa bonyolultabb, komplex nyelvészeti ismeretek felhasznalasat is igényli —
mint amilyen a mar emlitett véleménypolaritas-vizsgalat (opinion mining, sentiment
analysis), vagy szovegek automatikus forditasa stb. Azokat a technologiakat, melyek
a nyelvi objektumok felismerésére, ezéltal a szoveg kvazi értelmezésére, szintaktikai
¢s morfologiai elemzésére tesznek kisérletet, szamitogépes nyelvészet
(,,természetesnyelv-feldolgozas”, Natural Language Processing, NLP) Osszefoglald
néven is hivatkozzdk. A két fogalom kozotti hatdrvonal rendkiviil homalyos, és
gyakran, bizonyos problémak esetében akar szinonimaként is haszndljdk Oket. Bar
olyan megoldéasokat is besorolnak az NLP ernydje ala, melyeket egyébként nem tartok
a szovegbanyaszat korébe tartozonak (példaul chatbotok), jelen dolgozatban a
természetesnyelv-feldolgozds  alkalmazdsaira, mint a  szdvegbdanydaszat

eszkozkészletének részeire tekintek.

A szovegbéanyaszat egy feldolgozasi folyamatként is felfoghato, amely tobb 1€pésbdl
all. Eldszor altaldban a vizsgalando szoveget az elemzéshez megfeleld formaba
alakitjak 4t (eléfeldolgozas), majd az igy eldallt részlegesen strukturalt (semi
structured) adathalmazon alkalmazzék az elemzés céljanak megfelelé modellt. Szintén
gyakori feladat a modellek parametrizalasa. A megfeleld paraméterértékek megtalalasa
érdekében gyakran kisérleteket kell végezni, €s az adatokat jra €s Ujra atfuttatni a

modelleken.

A szovegbanyaszat klasszikus, altalanos, folyamatszemléletli modelljét mutatja be a 6.
abra. Az eldfeldolgozas soran altalaban a tokenizalés, azaz a szoveg szegmentacidja, a
stopszavak — az elemzés szempontjabol irrelevans vagy jelentéssel nem bird tokenek
— eltavolitasa, és a szavak szotari alakra hozéasa torténik meg. Utdbbi végrehajthato
algoritmikusan (stemming) vagy szotar segitségével (lemmatization). Altaldban az
egyes szovegbanydaszati algoritmusokat, megolddsokat az ilyen modon eldkészitett

szovegen alkalmazzak.
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El6feldolgozas, Szovegbanyaszati

_ _ _adattisstitds_ ___ __ feldolgozds _ _
I — I —— ]
| B | ! ‘ . 1
| Tokenizalas | I Osztalyozas |
Fo— o—
| 1 I 1
I | | —
Stopszo e
: . .p g ' : Csoportositas !
| eliminalas | I 1
| — | ——
Szoveges II E> | I E> | I
korpusz | s S I P S |
I - | Informacio-
Stemming I . X !
1 | 1 kinyerés |
| | I 1
| 1 I 1
! Gyakorisag ! ! !
| AT | 1 stb... 1
| Szamitas . I |
) S ——

6. dbra: A szévegbdnydszat dltaldnos modellje Fajszi és mtsai. (2010) és Gillani (2015) alapjdn

A kovetkezd alfejezetben részletesen leirom az eléfeldolgozas 1épéseit, azonban
mindenképpen meg kell itt emliteni, hogy a szoveg eldkészitésére hasznalt modszerek,
“komplexebb modellek, féleg deep learning esetében ronthatjdk a modell
teljesitményét, mivel ezekkel az eljarasokkal informéciot veszitiink” (Thomas, 2019a).
Azaz bizonyos esetekben jobb eredményeket lehet elérni akkor, ha a szdveg
eléfeldolgozasat elhagyjuk ¢és a korpuszt eredeti formdjaban hasznaljuk. A
véleményanalizis esetében példaul nagyon sokat szamithat bizonyos kifejezések
negativ vagy pozitiv toltésének megallapitdsakor a szavak kornyezete, a jelzdk, a
ragok stb. Tehat vannak olyan problémak, melyek esetében a szoveg hagyomanyos
értelemben vett eléfeldolgozasa nem visz kozelebb a megoldashoz, mig masok
esetében jobb eredményeket érhetiink el ltala. Igy minden konkrét felhasznélasi

esetben mérlegelni kell alkalmazésanak sziikségességét.

3.3.1 Aszoveg elokészitése

A szovegbanyaszati elemzések soran feldolgozott szovegek valtozatos forrasokbol
szarmazhatnak, és nagyon sokféle forméaban allhatnak rendelkezésre. A formanak ez a
valtozatossaga megnyilvanulhat a feldolgozandd szoveg nyelvében, a
karakterkodolasban vagy éppen a formatumban. gy a szovegbanyészat folyamatanak
elsé 1épése az, hogy a sokszor kaotikus modon rendelkezésre 4llo input adatokat
beolvassuk az elemzést végzd eszkoziinkbe, és egy sztenderdizéltabb, jobban

kezelhet6 formaba hozzuk (Neusch, 2014).

A gyakori szovegeldkészitési 1épések kozé tartozik a szoveg ,,uniformizalasa”, azaz

minden kis- vagy nagybetlissé alakitdsa, a tokenizdlds vagy szegmentécio, azaz a
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korpusz elemi nyelvi objektumokra (pl. szavak, irésjelek stb.) bontésa, és a jelentést
nem hordozd, a feldolgozas szempontjabol irrelevans, tgynevezett stopszavak
kisziirése. Amikor a stopszavak kisziirésére sziikség van, akkor érdemes lehet az

irasjeleket és vélhetden hibas karaktersorozatokat is eltavolitani.

A tokenizalas, az elemzés elemi objektumainak eldallitasa, legtobbszor pusztan azt
jelenti, hogy a szoveget szavak szekvenciajaként abrazoljuk. De ez egyaltalan nem
trividlis feladat. Példaul a magyar nyelvben a szotagszamlalas szabalya azt irja eld,
hogy a hatnal tobb szotagbol és a kettdnél tobb elembdl allo dsszetételeket tagolnunk
kell. Ekkor példaul az ,,adatbazis-kezeld” szdOsszetétel esetében egyaltalan nem
mindegy, hogy azt egy szerves egységként, vagy két kiilon objektumként kezelem-e
(Tikk et al., 2007), hiszen ennek alapjan megvaltozik a szavak jelentése, illetve a
masodik esetben informdaciot is veszitiink. A tokenizalas folyaman tehat sokféle kérdés
¢s probléma mertilhet fel, igy az idok soran ennek megfelelden szamos megkdzelitést
¢s algoritmust fejlesztettek ki. Azokban az esetekben, amikor nagy pontossag elérésére
van sziikség, a tokenizalashoz gyakran szotarat is hasznalnak. Ugyanez a helyzet az
olyan nyelvek esetében — mint példaul a kinai —, melyekben nincsen a szavakat

egyértelmiien elvalaszto, azaz a szoveget szegmentalo karakter (Guo, 1997).

Az adott probléma fliggvényében, az eldfeldolgozas soran sokszor kisziirik az
ugynevezett stopszavakat, melyek olyan specidlis nyelvi elemek, amik o©6nalld
jelentéssel altalaban nem rendelkeznek, illetve eltavolitasuk a szdvegbanyaszati
feladatok egy részének esetében nem jelent informacioveszteséget (Neusch, 2014). A
stopszavak listajat definidlhatjuk a megoldandé probléma fliggvényében mi magunk
is, de altaldban a szOvegbanyészati programcsomagok és konyvtarak tartalmazzak a
legelterjedtebb ilyen kifejezéseket. Specidlisan egy adott elemzési probléméahoz
tartoz6 legpontosabb stopszo-lista eldallitasa ugy torténhet, hogy a korpusz szavait
gyakorisag szerint rendezziik, majd a leggyakoribb, és a legritkabb kifejezésekbdl
kivalogatjuk a kontextus fliggvényében irrelevans, és a késdbbi feldolgozas soran
eldobni kivant elemeket (Manning et al., 2009). A leggyakoribb szavak kozott
altalaban néveldket, kotdszavakat stb. talalunk, mig a legritkabb szavak kozott

el6fordulhatnak példaul elirasok.

A legtobb probléma esetében, ahol a szdveg statisztikai elemzése altal levonhato
kovetkeztetésekre vagyunk kivancsiak, érdemes az egyes szavakat visszavezetni a

kozos Osre, azaz kanonikus, szotéri alakra hozni (Tikk ef al., 2007), hogy az elemek
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egyezOségét az alakjukbol fakado kiillonbségek ellenére fel tudjuk tarni (Manning et
al., 2009). Kivételt képeznek az olyan esetek, ahol fontos egy-egy szd pontos, arnyalt
jelentése a szovegkornyezetben, amikor érdemes inkabb megtartani a toldalékokat,
névutokat stb., melyek modosithatjdk a szavak jelentését, ezzel befolyasolva a
kontextust. Tehat ugyanugy, ahogy a tobbi szovegbanydszati eléfeldolgozasi feladat
esetében is, érdemes a konkrét probléma fiiggvényében donteni ennek a 1épésnek az

alkalmazasarol.

A szavak ,kozos alakra hozdsadnak™ elterjedt két mddszere az algoritmikus alapon
miikodo szotéképzés (csonkolas vagy angolul stemming), €s a morfoldgiai alapokon
nyugvo, szotarra €piilé lemmatizalas (Sebok et al., 2016). ,,A két eljaras kozott az a
kiilonbség, hogy mig a nyelvészeti motivacidji lemmatizalds mindig értelmes
szoalakot allit eld, addig a szotovezés sordn jellemzden a szd csonkoldsa torténik,
amely gyakran nem értelmes szotari alakot ad eredménytil” (Tikk et al., 2007, p. 41).
A szOtdvezés egy ,,nyers heurisztika (crude heuristic)” (Manning et al., 2009, p. 32).
A lemmatizalds tehat pontosabb, azonban szadmitdsigényesebb eljards, mig a
szOtoképzés gyors, mivel relativ kisszamu, kodba irt szabély alapjan dolgozik, viszont
ebbdl kifolyolag pontatlanabb is (Neusch, 2014). Smith (2011) ezt ugy fogalmazza

meg, hogy a ,,csonkolds a szegény ember lemmatizacidja”.

Ha a toldaléklevagast technikai oldalrol vizsgaljuk, szdmos szoftveres megoldast
talalunk az ilyen jellegi feladatok elvégzésének tdmogatasara. Példaul a jMorph egy
»Java alapti morfologiai elemz8” szoftver a magyar nyelvhez, mely tartalmaz
lemmatizalé modult is (Incze et al., 2005), mig a Snowball egy a csonkolo6 alkalmazas
szintén a magyar nyelvhez (Tordai és de Rijke, 2005). Az angol nyelvhez az elsd és
legismertebb csonkolo algoritmus a ,,Porter stemmer” (Porter, 1980). Mesterképzésen
irt szakdolgozatomhoz végeztem teszteket a jMorph és a Snowball programokkal. A
1. tablazat a jMorph és a Snowball programokkal végzett tesztek néhany eredményét

tartalmazza, melyekbdl jol lathato a két eljaras kozotti kiilonbség (Neusch, 2014).

Szo Szétari alak Stem Lemma
babakocsijaért babakocsi Babakocs babakocsi
bajlédni bajlédik Bajlodn bajlodik
munkammal munka Munka munka
lebélyegez lebélyegez Lebélyegez bélyegez

1. tabldzat: Lemmatizdlé és szotbképz6 megolddsok nem reprezentativ 6sszehasonlitdsa
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Fontos tovabba megjegyezni, hogy mind a sz6téképz0 mind a lemmatizald
megoldasok implementaciofiiggdk, azaz a kiilonbdzo megvalositdsok ugyanarra az
inputra mas-mas eredményt adhatnak, ahogy azt Thomas (2019b) bemutatja az Nlitk és
a Spacy programcsomagokon keresztiil. Példajaban a [ 'feet', 'foot', 'foots',
'footing'] bemeneti vektor esetén, mig az elobbi alkalmazasaval a lemmatizalés
eredménye a ['foot', 'foot', 'foot', 'footing'] vektor, addig az utdbbi
hasznalataval a [ 'feet', 'foot', 'foots', 'footing'] (Thomas, 2019b). A
szotovezés esetében ugyanerr6l Manning ¢és munkatarsai (2009, p. 34) adnak
attekintést a Lovins, a Porter €s a Paice csonkold algoritmusok ugyanazon szévegen
vald Osszehasonitasa altal, melybdl szintén jol latszik, hogy az eredmény mennyire
fligg az adott implementaciotol. Példaul a ‘reveal” szo6t — az eldbbi felsorolas

sorrendjében — az algoritmusok a kdvetkezOképen csonkoltdk: ‘reve’, reveal’ és 'rev’.

3.3.2 Aszoveg abrazolasa

A korpusz elézéekben részletezett eldfeldolgozasaval a szovegbanyaszati
algoritmusok szamara egy jobban kezelhetd, strukturaltabb adathalmazt hozunk 1étre.
A szdveget azonban az eldkészitésen feliil valamilyen modon dbrazolni, kvantifikalni
is sziikséges, annak érdekében, hogy algoritmikusan kezelni tudjuk. Az elemzési
probléma fiiggvényében ,,a dokumentumok reprezentdldsdra harom megkdzelités
terjedt el: a halmazelmélet alapu, az algebrai és a valoszinliségi modell” (Tikk et al.,
2007, p. 25). Ezekben a modellekben a dokumentumokat az el6készités utan egyszerii
listakkal, vagy komplex objektumokként példdul vektor vagy matrix alakban

abrazoljak, vagy valdsziniiségi eseményként kezelik.

A leggyakoribb ilyen dbrdzolasi mod, amennyiben az elemzéshez nincsen sziikség a
szavak sorrendjének megtartasara, a sz0zsék (bag of words) modell. A sz6zsdk modell
segitségével egy dokumentumban taldlhatd tokeneket ¢és azok eléfordulasi
gyakorisagat abrazolhatjuk egy listdban, melybe az elemeket annyiszor tessziik bele,

ahanyszor az eredeti dokumentumban is el6fordultak (multiset).

Azt a modellt, melyben az unigramok szogyakorisagat (¢f, term frequency) egész
szamokat tartalmazo vektorként abrazoljuk, vektortér modellnek nevezziik (Russell és
Norvig, 2005, p. 748). A modellben minden vektor a korpusz egy dokumentumat
reprezentalja. Egy-egy vektor lehet bindris is, amennyiben csak annyit szeretnénk

megjeleniteni benne, hogy a dokumentum tartalmaz-e egy adott tokent vagy sem, de
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mas sulyokat is rendelhet az egyes kifejezésekhez, példaul a relativ gyakorisagot, vagy
a tf-idf értéket. Nasir és munkatarsai megemlitik a kifejezésgyakorisag logaritmusat is,
mint a vektortér modellben gyakran hasznalt értéket (2020, p. 4). Ez utobbit Manning
¢és munkatarsai a #f sulyok szublinearis skalazasdnak nevezik, melyre azért lehet
sziikség, mert ,,valosziniitlen, hogy egy dokumentumban 20 alkalommal el6forduléd
kifejezés husszor szignifikansabb lenne az adott dokumentum szempontjabol, mint
egy egyszer eléforduld” (2009, p. 126). Altalanosan megfogalmazva tehat azt
feltételezziik, hogy egy kifejezés relevancidja annal magasabb, minél nagyobb #f érték
tartozik hozz4, de a relevancia nem linearisan n0 a kifejezésgyakorisag emelkedésével.
Manning ¢és szerzétarsai idézett konyviikkben kiemelik tovdbbd a maximum ¢#f
normalizalas  technikajat, melynek sordn a dokumentumban el6fordulod
kifejezésgyakorisag-értékeket a maximalis #f értékkel normaljuk, annak érdekében,
hogy ,,azon anomadlia hatdsat csokkentsiik, hogy a hosszabb dokumentumokban,

pusztan hosszuk miatt, a #f értékek altalaban magasabbak™ (2009, p. 127).

Az elézdekre épitve szamitjdk egy szé vagy szokapcsolat tf-idf (term frequency —
inverse document frequency) értékét, amely azt szdmszeriisiti, hogy mennyire fontos
az adott kifejezés az adott dokumentum szempontjabol a dokumentumok teljes
kollekciojahoz (korpusz) viszonyitva, azaz a kifejezés mennyire jellemzi az adott
szoveget (Lane et al, 2019). Az elsé faktor altalaban az adott token normalizalt
gyakorisdga a dokumentumban, mig ,,a masodik faktort arra hasznaljék, hogy nagyobb
sulyt adjanak azoknak a szavaknak, melyek csak par dokumentumban taldlhatok meg”
(Jurafsky és Martin, 2018, p. 113), azaz kisebb sulyt kapjanak a nagyon altalanos
kifejezések, melyekrdl azt feltételezziik, hogy nem annyira relevansak (példaul a
korpusz specifikus stopszavak). Tehat az elsé egy dokumentumspecifikus ,,lokalis”
mérdészam, mig utobbi egy korpuszspecifikus, ,globalis” metrika. A

dokumentumgyakorisag (df;), azon dokumentumok szama, melyek tartalmazzak ¢

kifejezést, mig az inverz dokumentumgyakorisigot az idf; = log% képlettel
t

hatdrozzak meg, ahol N az 6sszes dokumentum szamat jeloli. A képletben annak, hogy
a logaritmusnak milyen alapot vélasztunk, a rangsoroldsra nincs hatdsa (Manning et

al., 2009, p. 118).

»Ezen a ponton a dokumentumainkat egy-egy vektorként tudjuk abrazolni, ahol az
egyes dimenziok az egyes kifejezések sulyai, vagy 0 a szotar azon elemei esetében,

melyek nem szerepelnek egy adott dokumentumban” (Manning et al., 2009, p. 119).
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A dokumentum-kifejezés matrix (document-term matrix) az eldzéek matrix formaban
valé éabrazolasa, ahol a matrix sorai a dokumentumokat, mig oszlopai az egyes

kifejezéseket reprezental;jak.

3.3.3 Az N-gram modell

A sz6zsdk modellben az egyes tokenek sorrendjébdl szarmazd informadciotartalmat
elveszitjiik. A probléma megoldasanak egyfajta megkozelitése az, ha a kiilonallo
tokenek helyett az azokbol képzett n hossza szekvenciadkat, n-gramokat vizsgaljuk.
Klasszikus értelemben az n-gram kifejezést valosziniiségi modellekben hasznaljak,
ahol a cél annak megbecsiilése, hogy egy természetes nyelvi jelekbdl allo szekvencia
esetén mennyi a valoszinlisége egy adott n. elemnek, az azt megel6z6 n — 1 elem
alapjan (Brown et al., 1992). Ilyen értelemben az n-gram kifejezést Shannonnak
tulajdonitjak, aki azt 1948-as, A kommunikacié matematikai elmélete cimii miivében
irta le (Shannon, 1948). A gyakorlatban egyes karakterszekvenciak megjelolésére,
melyek hossza q, a g-gram vagy karakter n-gram elnevezés haszndlatos inkabb
(Ukkonen, 1992; Voronov, 2020), mig leggyakrabban az n-gram kifejezésen
egylittesen elforduld, egymast kovetd nyelvi objektumokat (szavak) értenek (Szirmai,

2005). En is ezt a konvenciot fogom hasznalni jelen dolgozatban.

3.3.4 Szovegbanyaszati alkalmazasok

A szoveg eldézdekben részletezett elokészitése altalaban azért torténik, hogy olyan
formaba alakitsuk azt, amit a konkrét elemzési kérdésre valaszt ado algoritmus fel tud
hasznalni. A 6. abran lathatdéakkal Gsszhangban a leggyakoribb szovegbanyaszati
probléméak az informaciokinyerés és kivonatolds, illetve az osztalyozas és a
csoportositas. Ezek mellett a legfontosabb alkalmazasi teriiletek ko6zé tartozik a
tartalomkeresés €s a véleményanalizis 1s (KO8, 2013). Ide sorolhatdé még szofaji
egyeértelmiisités (part-of-speech tagging) €s a névelem-felismerés (named-entity
recognition, NER) 1is, melyek tulajdonképpen feldolgozasi részfeladatnak is
tekinthetdk.

A szofaji  egyértelmisités egy szamitogépes nyelvészeti feladat, ami ,a
szovegkorpuszban taldlhaté szavakat altalanos lexikai jelentésiik és kontextusuk
alapjan megjeldli és felcimkézi” (Sebdk et al., 2016, p. 78). Egy adott sz6 sz6faja és
mondatban elfoglalt helye alapjan kovetkeztetni tudunk a valdsziniisithetd

szomszédokra, illetve a kontextusra is (Jurafsky és Martin, 2018).
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Névelem-felismerés alatt a szovegben talalhaté tulajdonnevek (személyek, foldrajzi
helyek stb.) és egyéb specialis objektumok, példaul telefonszamok algoritmikus
beazonositasat €s annotalasat értjiik (Sebdk et al., 2016). A szoéfajok feltarasara és a
névelemek felismerésére nagymértékben tdmaszkodnak az informaciokinyerési ¢€s
kivonatoldsi feladatok sordn is. A névelemek normalizacidja (named-entity
normalization, NEN) soran, Khalid ¢és szerzétarsai (2008) alapjan, két olyan
problémara probalnak megoldast taldlni, amely az egyes kifejezéseknek egy jol
beazonosithatd objektumhoz rendelését nehezitik meg. Az elsd, amikor az egymastol
kiilonb6z6, de azonos nevli fogalmakat probaljak meg egymastol megkiilonboztetni
(névelem-egyértelmiisités, named-entity disambiguation). A mésodik a szinonimak

problémadja, amikor ugyanarra az entitasra tobb néven is hivatkoznak.

3.3.4.1 Informdciokinyerés és kivonatolds
Az informéciokinyerd és kivonatold eljarasok célja, hogy az elemzett

dokumentumokban megtaldljak és Osszegytlijtsék a felhasznald informécidigényét
kielégitd, vagy altalaban a korpuszt jellemzd relevans tartalmakat, azaz strukturalt
informéciot allitsanak eld a szovegbdl. Az informdaciokinyerés célja a valasz
megtaldlasa egy konkrét felhaszndloi lekérdezésre, azaz ,az adott feladat
szempontjabol fontos szovegrészek (informéciok, tények) kigytijtése” (Fajszi et al.,
2010, p. 271). Az informacidkinyeréssel szemben, kivonatolds esetén a cél a
dokumentumot leginkdbb meghatarozo, legjobban leird részek megtaldlasa, azaz

tulajdonképpen a szoveg 0sszefoglalasa.

A kivonatolas és az informaciokinyerés soran tobbféle megkdzelitést is hasznalnak,
sokszor kombindlva is az egyes moddszereket. Ezek a megkdzelitések altalaban
statisztikai, illetve szemantikai alapokra vagy a szOveg szerkezetének elemzésére
épitenek. A statisztikai alapu eljarasok — mint példaul a szavak egyszert, vagy relativ
gyakorisaganak, illetve #f-idf értékének szamitasa — segitségével megallapithato, hogy
mely kifejezések a legjellemzébbek az adott dokumentumra, azaz melyek az
ugynevezett kulcsszavak. Ezek ismeretében példaul a kivonatolds soran
meghatarozhatok azok a mondatok, illetve a szdvegnek azon pontjai, melyek a

legvaldsziniibben jellemzik az adott dokumentumot (Neusch, 2014).

A statisztikai modszereken kiviil Tikk és szerzotarsai (2007) alapjan elterjedten
hasznalnak kiilonb6z6é szerkezeti elven miikkodé moddszereket is, mint amilyen a

cimbeli szavak kulcsszoként kezelése, a kifejezések egyes meghatarozott eléfordulési
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helyeinek, példaul kivonat (abstract), vagy konkluzié kiemelt médon kezelése stb.
Manning és munkatarsai (2009) szintén leirjak, hogy egyes algoritmusok nagyobb

sullyal kezelnek egyes szovegpozicidkat, mint példaul az els6 vagy az utolso bekezdés.

A szemantikai elven miikodé modszerek sokszor olyan nyelvi elemeket keresnek, mint
az utal¢ frazisok, az idézésre utalo szavak vagy a névelemek, ¢€s ezek alapjan probalnak
kovetkeztetni az egyes szOvegrészek relativ fontossdgara. Az informacio-
visszakeresésben elterjedtek tovabba a mintaillesztésen alapuldé modszerek, példaul a

regularis kifejezések hasznalata (Tikk ez al., 2007).

3.3.4.2 Osztdlyozds és csoportositds
Osztalyozas és a csoportositas alatt olyan modellek és eljarasok Osszességét értjuk,

melyeket dokumentumok rendszerezésére, kategoéridkba soroldsara hasznalnak. A
kiilonbség a két feladattipus kozott az, hogy ismerjiik-e elore az egyes osztalyokat,

melyekbe a dokumentumainkat be szeretnénk sorolni.

Egy osztalyozasi (classification) feladat esetén ezek a kategdridk elére ismertek. Az
osztalyozandé dokumentumokat két csoportra osztjdk. Az egyik az ugynevezett
tanitodokumentumok csoportja, melynek elemeit manualisan besoroljak a megfeleld
osztalyokba. A tanitddokumentumok attribitumai alapjan az osztalyozéast végzo
algoritmus fel tudja térképezni, meg tudja tanulni az egyes osztalyok tulajdonségait,
példaul a jellemz6 szavakat, kifejezéseket stb. Altalanosan az adatbanyaszatban a
tanitopontok egy részét nem tanitasra, hanem arra hasznaljak, hogy teszteljék a modell
hasznossagat (Bodon, 2010). A kukucskalas jelenségének elkeriilésére ugynevezett
validalé halmazt is szokéas alkalmazni, amely a modell paraméterbeallitdsainak
finomhangolasara szolgal. A tanitas soran megalkotott szabalyokat a késdbbiekben az
ismeretlen kategoriaji dokumentumokon alkalmazva, az osztalyozast végzd
algoritmus megprobalja azokat a helyes kategoridba sorolni. A gépi tanulasnak ezt a
modjat a tanuldadatokon keresztiil felligyelt tanuldsnak (supervised learning)

nevezzik (Tikk ef al., 2007).

A dokumentum-osztalyozds soran leggyakrabban haszndlt algoritmusok az
Osszetettebb statisztikdkon alapulé dokumentumtavolsdg-matrixok, a neuralis halok, a
dontési fa alapt modszerek és a legkozelebbi szomszédokon alapuld eljarasok. Egyes

esetekben az osztalyozds soran taxonomiak, vagy ontologiak felhasznélasara is sor
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keriilhet, mintegy kiegészitendé az eldzdekben emlitett mddszereket szemantikan

alapul6 eljarasokkal is (Neusch, 2014).

A csoportositas (clustering) szovegek kategorizalasanak modja arra az esetre, mikor
»hem rendelkeziink semmilyen a priori kategériarendszerrel, cimkékkel az adatok
struktarajat vagy jellemzdit illetden, és a létrehozandd csoportok szamardl sincsen
elézetes tudasunk” (Sebdk et al., 2016, p. 123). A klaszterezés soran a cél ,a
dokumentumokbo6l olyan elkiiloniilé csoportokat alkotni, hogy az egy csoportba
keriil6k minél hasonldbbak, az eltéré csoportokban 1évok pedig minél kiillonbozébbek
legyenek™ (Fajszi et al., 2010, p. 279). A dokumentumok klaszterezésére hasznalt
modszereket annak fliggvényében, hogy egy adott elem esetében megenged;jiik-e,
hogy tobb csoportba is beletartozzon, vagy sem, kétféleképpen osztalyozhatjuk. A
szigorh mddszerek esetében egy dokumentum egy csoportba tartozhat, mig a lagy
eljarasok esetén akar tobbe is (Tikk et al., 2007, p. 146). Mivel csoportositasi feladatok
esetében a modelleket nem tanitédokumentumokon keresztiil ,.tanitjuk” be, ezért a
kapcsolodd modszereket feliigyelet nélkiili tanulas (unsupervised learning) néven

hivatkozzak.

Egy tipikus csoportositasi feladatot ismertet Evangelopoulos és Visinescu (2012). A
szerz6k Barack Obama 2009-es afrikai latogatdsa kapcsan emberek a Fehér Haznak —
tobb afrikai orszagbol — kiildott SMS {izeneteit elemezték. Az lizenetekbdl azt
probaltak meghatarozni, hogy az egyes orszagokban melyek azok a témak, amik
leginkabb foglalkoztatjak az embereket, €s ez alapjan probaltak meg felkésziteni az

elnokot, illetve kivalasztani a megfelel6 kommunikécios stratégiat.

3.3.4.3 Véleményanalizis
A véleményanalizis (sentiment analysis) tulajdonképpen egy ,,specidlis osztalyozasi

feladat” (Sebdk et al., 2016, p. 73). Inputjat a kiilonboz6 internetes médiakban,
forumokon, tematikus ¢és kozdsségi oldalakon fellelhetd hozzéaszolasok,
ugyfélszolgalati adatbazisok, SMS-ek ¢€s egyéb, jellemzden felhasznalok altal generalt
tartalmak képezik (Neusch, 2014). Célja egy adott téma (termék, kozéleti szerepld,
politikai entitds stb.) megitélésének, illetve az emberek hozzd vald érzelmi
viszonyulasanak feltdrasa (Sebdk et al., 2016), azaz algoritmusok segitségével
»szamszerusiteni bizonyos szovegek vélemény-polaritasat valamilyen pozitiv-negativ

skalan” (Szekeres, 2013).
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A véleménybanyaszatot gyakran hasznaljdk a tobbségi vélemény meghatarozasara,
illetve a felvetett problémak, érvek, megoldasi javaslatok intelligens feldolgozasaval
bizonyos vallalati és politikai dontések elokészitésére is (Neusch, 2014).
Evangelopoulos ¢€s szerzdtarsa szerint ez megalapozhatja az e-demokraciat, ami a
szovegbanydszat hozzajarulasa a tarsadalmi innovacidhoz, az allampolgéarok ¢és a
kormanyzat kozotti kommunikacié elésegitése az ,,emberek hangjanak™ Osszegzése
altal, és a politikusok felruhdzasa azzal a képességgel, hogy hatékonyan értelmezzék
a polgarok visszajelzéseit (Evangelopoulos ¢és Visinescu, 2012). Ugyanakkor
természetesen, mint minden technoldgiat, a véleménybanyészatot is fel lehet hasznalni
erkolcsileg kifogésolhaté modon, igy az a jelenlegi, ,,igazsag utani (post truth) korban”
a populista politika és a tomegmanipulacié eszkdzkészletének is szerves részévé valt

(Kreko, 2018).

3.3.5 Webbanyaszat

A webbanyaszatot a szovegbanyaszat egy specialis dganak is tekinthetjiik, ahol a cél a
weben taldlhatdo hiperszoveges dokumentumok feldolgozasa ¢és elemzése. A
webbanyészatot a vizsgalat céljanak fiiggvényében harom tovabbi teriiletre szoktak

bontani, melyek:
e webes tartalom banyészata (web content mining),
e a web strukturdjanak feltérképezése (web structure mining) és

o a felhasznalashoz kapcsolodo adatok elemzése (web usage mining) (Khalil és

Fakir, 2017).

Jelen tézisben allaskeresd portalok adatait dolgozom fel, igy az input adatok
Osszegyljtése egy webes tartalom banyészati feladat. Az webbanyaszati adatgytijtés
legfontosabb eszkdze az ugynevezett crawler, ami egy webes tartalmak letoltésére és
feldolgozasara szolgald alkalmazastipus neve. Szinonimaként hasznaljak még a
»Spider, robot, worm illetve walker” megnevezést is (Ceri et al., 2013). A szakmai
terminoldgidban megkiilonboztetik a webes tartalmakon dolgozo robotokat az alapjan,
hogy végeznek-e valamilyen feldolgozast az adott oldal tartalman, illetve valamilyen
céllal rogzitik-e azt. Ennek megfeleléen a leggyakrabban a spider megnevezést a
HTML oldalakon taldlhatd linkek feltérképezésére hasznalatos alkalmazéasokra, a
crawler kifejezést pedig azokra a robotokra hasznaljdk, melyek az egyes oldalak

tartalméaval nem torédnek, azokat csak bejarjak és céljuk elsésorban az indexalas,
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példaul valamilyen keresdszolgaltatas tiamogatasa érdekében (Khalil és Fakir, 2017).
Az elézdekkel szemben a scraper célja, hogy kinyerje az adatokat a weboldalakrol és
azokat valamilyen strukturalt forméaban rogzitse. Erre a célra altaldban valamilyen
elézetesen felépitett Osszerendelési sémat hasznalnak, ami alapjan meghatarozott
DOM (document object model) elemeket valamilyen adatstrukturaban (JSON, XML,
adatbazis stb.) tudnak tarolni (Montalenti, 2012). Altalaban a DOM elemekben tarolt
informacid beazonositasra CSS Selectorokat vagy XPATH-t hasznalnak. Lawson
(2015) alapjan a kiilonbség az egyes robottipusok kozott az, hogy mig a crawler
let6ltés utan elveti a weboldalakat, addig a scraper archivalja dket, és adatot probal
kinyerni beldlik. A crawler egy generikus alkalmazas, mig a scraper célzottan,

specifikus informaciok kigyljtésére szolgal (Jarmul és Lawson, 2017).
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4 Kutatasi keretrendszer

A 3. fejezetben ismertettem a kutatas elméleti hatterét, jelen fejezetben pedig a célom,

hogy kontextusba helyezzem ezeket az ismereteket, és bemutassam, hogy hogyan

kapcsolodnak a gyakorlati kutatashoz. A 7. dbra a dolgozatban felvazolt keretrendszer

architekturajat szemlélteti. Tovabbi célom jelen fejezettel, hogy az abran lathato

Osszkép feldl kozelitve ramutassak azokra a pontokra, amelyeket a kovetkezo

fejezetekben részletesen kifejtek. Technikai szempontbdl a rendszer fébb moduljai a

kovetkezok.

1.

2.

Az input adatokat begytijté scraper (5.1. fejezet).

A kompetenciahalmazok beazonositasat végzé szovegbanyaszati modul, ami
az abran vazolt megkdzelitésben egy ETL (extract, transform, load) folyamat
része. A szovegbanydszati modul felsé szintli attekintését a 4.2. alfejezet
tartalmazza, a 6. fejezet az explicit, mig 7. fejezet az implicit kompetencidk

beazonositasanak lehetdségeit targyalja kisérleti példak bemutatasaval.

A kiilsé (szemantikus és egyéb) forrasok feldolgozasba kapcsolasat lehetové
tevd interfész. A kisérletek soran felhaszndlt ontologiakat a 4.1 fejezetben

crer

dolgozat nem tér ki.

Az adattarolasi eszkoz (adattarhaz (7. abra) vagy adattéd (8. abra)). A tarolni
kivant adatok korét az 5.2. fejezet mutatja be, mig az implementélni javasolt
architektarat és a kivalasztds szempontjait az 5.3. és 5.4. alfejezetek

tartalmazzak.

Es a 4.-re épiild analitikai megoldas, melynek bemutatasa talmutat a dolgozat

keretein.
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7. dbra: A kutatds adattdrhdzra épiilé architektirdja (sajdt szerkesztés Gabor et al., 2016; Gillani és K6, 2014
felhaszndldsdval)

Amennyiben a keretrendszert big data megkdzelitéssel valositjuk meg, ugy ez, a 7.
abran szemléltetett architektiira modell némiképpen megvaltozik. Mivel egy adatto
esetében az adatokat altaldban eldfeldolgozas nélkiil toltjiikk be egy elosztott
fajlrendszerre, és a logikat a sziikséges informaciok kinyerése soran alkalmazzuk
azokon (schema on read), igy a kozépso komponensek sorrendje felcserélodik, illetve

természetesen az adattarhaz komponenst ez esetben felvaltja az adatto (8. abra).
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8. dbra: A kutatds adattora épiilé architektiira modellje (sajdt szerkesztés Gdabor et al., 2016; Gillani és K6, 2014
felhaszndldsdval)

Ahogy arr6l mar volt sz6, a dolgozatban felvazolt f6 felhasznalasi cél esetében az
inputokat allashirdetések adjak, de ugyanigy elképzelhetd olyan hasznalati eset is, ahol

folyamatmodellekkel dolgozunk. Akar egyiket, akar masikat hasznaljuk, elmondhato,
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hogy a feldolgozasi folyamat bemeneti oldalan rosszul vagy félig strukturalt,
jellemzden szabad szoveges formaban adott dokumentumok jelennek meg. A bemeneti
adatallomanyok ko6zos jellemzdje, hogy olyan vallalati objektumokat irnak le,
reprezentalnak, melyekhez munkavégzés kotddik, azaz egy munkakort vagy poziciot.
Ezek jellemzdje egyrészt, hogy végrehajtdé is tarsul hozzdjuk, tovabbd hogy
leirasaikban beazonosithatok olyan kifejezések, melyek a kapcsolédd feladatok
elvégzéséhez sziikséges kompetenciaclemeket jelolnek. A kontextus fiiggvényében

ezeket a kompetencidkat azok kiilonboz6 attributumai is kiegészithetik.

Az éllashirdetésekben altalaban pozicidra (allas, beosztas) keresnek embert, ami egy
alkalmazott szempontjabol egyedi, részletes leirasa annak, amit el kell végeznie, azaz
a hozz4 rendelt feladatok (task) Osszessége. Ezzel szemben a munkakoér vagy
szerepkoar, (job, job role) feladatok, kotelességek (duty) és feleldsségek (responsibility)
Osszessége, melyek hasonld feladat- és feleldsségi korrel rendelkezd poziciokra
érvényesek. A felvazolt megoldas szempontjabol munkakorokkel, azok leirasaval
altalaban a folyamatmodellekben taldlkozunk. Jelen kontextusban érdemes még
megemliteni a ,foglalkozds” (occupation) fogalmat, ami egy altalanosabb
megfogalmazas, példaul szoftverfejlesztd. A foglalkozasok jegyzékét az egyes
orszagok €s nemzetkdzi szervezetek legtobbszor nomenklatirdkban (ISCO, FEOR
stb.) rogzitik, melyek sokszor statisztikai célokat szolgalnak és nehezen valtoznak. Az
oktatas vonatkozasaban a foglalkozasok végzettséghez, mig az allasok képzettséghez

vannak kétve (Gabor, 2019).

A felvazolt keretrendszerben tehat a folyamatmodellek ¢és az allashirdetések
reprezentaljak a munkaerdpiaci keresletet, és feltételezziik, hogy kinyerhetdek beldliik
azok a kompetenciaelemek, melyekre az azokat meghirdetd vallalatnak sziiksége van.
Az allashirdetésekben explicit megtaldlhatd, és azokhoz implicit kothetd
kompetenciaclemek beazonositdsdnak tadmogatasahoz kiils6é ontologidkat 1is

felhasznaltam, melyeket a kovetkezd alfejezetben roviden bemutatok

4.1 Felhasznalt kiilso ontologiak
411 ESCO

Az ESCO (European Skill, Competences, Qualifications and Occupations) ontologia
—ami fontos felhasznalt eszkdz jelen kutatasban, hiszen a felépitett kompetenciaszotar

elemeinek jelentds része innen szdrmazik — szemantikus osztilyozdsa az europai
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térségben jellemzd végzettségeknek és foglalkozasoknak, melyek kozott a kapesolatot
készség- és kompetenciaelemek segitségével teremti meg a keretrendszer (Smedt et
al., 2015), ahogy az a 9. abran lathaté (Boomgaert, 2013). Az ESCO jelent6s Urt tolt
be szamos terlileten, hiszen kidolgozasa el6tt nem volt széles korben elfogadott,
orszagok kozotti Osszehasonlitast lehetévé tevo, foglalkozasok

kompetenciakdvetelményeit kodold séma (Handel, 2012; Wowczko, 2015).

OCCUPATIONS SKILLS & COMPETENCES QUALIFICATIONS

7 \ ] \ 1 7N 1 7 \ 7 1

G,

. 1SCO Occupation group . ESCO Qualification group @ Esco Qualification
. ESCO Occupation group . ESCO Occupation
. ESCO Skill/competence group @ £sco Skill/competence

9. dbra: Az ESCO 3 pillére és a koztiik lév6 kapcsolatok (Boomgaert, 2013)

Az ESCO ontologia létrehozasanak elsddleges célja, hogy az eurdpai munkaerdpiacot
tamogassa mind a kindlati (munkavallal6i), mind a keresleti (vallalati) oldalon. Ahogy
Smedt €s szerzdtarsai (2015) megfogalmazzak, erre a megkiilonboztetett timogatasra
a munkaerdpiac sajatossdgai miatt van sziikkség. Ezek az egyedi tulajdonsdgok a
szemantikus internetes technologidkat nagymértékben alkalmassa teszik arra, hogy
hozzaadott értéket termeljenek a teriileten. A legfontosabb karakterisztikdja a
munkaerdpiaci ,,aruknak”, hogy minden egyes kinalt és keresett ,termék™ egyedi,
mivel nincs két egyforma képességli munkavallald, és elhanyagolhaté azon nyitott
poziciok szama, melyek egyforma erdforras-sziikséglettel rendelkeznek. fgy
amennyiben az egyes foglalkozasok és végzettségek kompetenciatartalméanak részletes
leirdsara képesek vagyunk, ugy kozelebb keriiliink ahhoz, hogy egyszeriien
megtaldlhassuk a ,,megfeleld embert a megfeleld poziciora” (Smedt et al., 2015, p. 1).
Vrang és munkatarsai (2014) az ESCO-t egy olyan kozponti eszkdzként (exchange
hub) irjak le, amely megteremti a kapcsolatot az egyes orszdgok nemzeti
foglalkoztatasi szolgalatai ¢és foglalkozasi nomenklatirai kozott, €és mindezt

tobbnyelvii modon. Az elézdekre a szerzOk egy olyan példat hoznak, melyben egy
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munkaerd-allokaciot tdmogatd alkalmazas, az ESCO segitségével, lengyel sebészeti

apolok elhelyezkedését segiti Franciaorszagban (Vrang et al., 2014).

Jelen tézis szempontjabdl az ESCO ontologia elsdsorban kompetenciaszotarként
funkcionadl, illetve a foglalkozaskapcsolatokon keresztiil a latens kompetencidk

beazonositasanak eszkoze lehet (32. 4bra).

4.1.2 STUDIO

A STUDIO egy ontologia alapi e-learning metodoldgia, és adaptiv tudasteszteld
keretrendszer (Vas, 2007). A STUDIO kdzponti modulja az ontologia (10. dbra), mely
Onmagéaban hasznalhatd, ontologiaszerkesztével rendelkezd alkalmazas, de a
rendszerben kiegésziil egy tudashidanyokat feltard adaptiv tesztelési modullal és az

ahhoz kapcsolodo e-learning részrendszerrel (Weber és Vas, 2015).

Requires
knowledge of
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subknowledge
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' Basic concept ' Refers to
Refers to
K * Refers to A
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10. dbra: A STUDIO ontoldgia modellje (Gdbor et al., 2016, p. 88)
A STUDIO ontolédgiaja szamos — egyes tudasteriileteken keresztiil akar kapcsolddo —
szakteriileti ,,részontologiat’®” fog &ssze (Szabd és Neusch, 2015). A szakteriileti
ontologia €s a tudastesztelés kozotti logikai kapcsolatot az ugynevezett fogalomkor
(concept group) objektum hivatott megteremteni, ami tulajdonképpen az ontolégianak,

egy gyakorlati szempontu, az adott felhasznalasnak megfeleld leszabésa.

Mig tehat a STUDIO-ban az ontologia az ,,univerzum” fogalmainak rendszerezésére

hasznalhat6, addig a fogalomkdrok az ontologia gyakorlati szemponta reprezentaciodjat

6 STUDIO rendszer szempontjabdl hivjuk csak ezeket a struktirakat rész- vagy szakteriileti
ontologidknak, azonban mindegyik részontologia dnmagaban egész, értelmes reprezentacioja lehet
egy adott tudomanyteriilet tudasanak.
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teszik lehetdvé szdmos alkalmazasi teriileten, amilyen példdul az oktatds, az
emberieréforras-menedzsment vagy a  vallalatok intellektudlis  tokéjének

folyamatalapu reprezentacioja (11. abra).

Folyamat nézet HE nézet Oktatdsi nézet Rendszer nézet
Szervezet Pozicid Képzési terilet Fofogalomkar
| - Folyamat 1 ‘ - Szerepkdr 1 - Szakteriilet 1 ‘ - Fogalomkir 1
- Folyamat 2 - Szerepkor 2 - Szakterilet 2 - Fogalomkér 2
- Feladat (Task) 1 - Kompetencia 1 ~ Tananyag 1 - Nézet (kompetencia) 1/Tananyag 1
-~ Feladat (Task) 2 - Kompetencia 2 ~ Tananyag 2 - Nézet (kompetencia) 2 /Tananyag 2

- Tudisterilet 1 -~ Tudasterilet 1 - Tudasterilet 1 - Tudasterilet 1

- Tudasterilet 2 -~ Tudasterilet 2 - Tudasterilet 2 - Tudasterilet 2

11. dbra: Fogalomkér struktira a STUDIO rendszerben (Neusch, 2014)

A fogalomkorok rendszere rugalmasan épithetd fel, mintegy épitékockakként
hasznélva és Osszekapcsolva a felhasznalasi esetet leird tudasteriileteket az ontologia
akar egymastol tavoli, kozvetlenlil nem kapcsolddd részeirdl. Azonban bar
struktirajaban a rendszer jelentds szabadsagot ad a modellezd szamara, az egyes
ontologiarészek belépési pontjat kovetden mégis megérzi az adott ,,részhaldzat”
hierarchikus felépitését és eredeti kapcsolatait. Mivel az eredeti ontologia logikajat
tekintve az altalanos elemektdl az egyre inkabb specifikus tudasteriiletek felé
épitkezik, igy a felépitett fogalomkor tartalmazza azokat a tudaselemeket is, melyek
ismeretére szlikség van ahhoz, hogy a kozvetleniil a leszabott struktardba kapcsolt
elem ismeretét elfogadhassuk. Bar az ismertetett logika elsdsorban tudastesztelésre lett
kitalalva, azonban jelen tézis céljait is tamogatja, mivel az 4allasajanlatokban
beazonositott kompetenciaelemekhez kapcsolodd egyéb, az adott hirdetések
(poziciok) szempontjabdl latens tudaselemek beazonositdsara és ezaltal a kontextus
gazdagitasara tesz képessé. Emellett a STUDIO ontologidba felvett egyes

tudasteriiletek szintén a kompetenciaszotar részét képezik a kisérletek soran.

413 O*NET

Az O*NETY (Occupational Information Network) az Egyesiilt Allamok Munkaiigyi
Minisztériumanak tdmogatasaval megvalosult projekt. Kifejlesztésének egyik célja az
volt, hogy kivaltsa az USA-ban 70 évig elddjeként szolgald taxondémiat (Peterson et

al.,2001). Az O*NET tulajdonképpen nem egy ontologia, adatbdzisa azonban sokkal

7 https://onetonline.org
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tobb egyszerli taxonémiandl, hiszen a foglalkozésok listdja és annak hierarchidja
mellett, azokhoz kapcsolva tartalmazza az ellatasukhoz sziikséges tudas-, készség- és
kompetenciaclemeket, az altalanos végzettségi elvarasokat, statisztikakat €s szamos
egy¢éb, a munkaerdpiacot egy atfogd modellben leird informéaciot. Jelen dolgozatban
az O*NET rendszert elsésorban az allashirdetések foglalkozashoz rendelésének

folyamataban hasznalom fel a latens kompetencidk feltardsanak érdekében.

4.2 Szovegbanyaszati modul

A dolgozatban felvazolt feldolgozédsi folyamat egy allasajanlatbol, mint input
dokumentum, indul ki, majd az ebben megjelend kompetencidk beazonositdsa utan,
azok szemantikus kiegészitésére torekszik, és az igy kapott eredményt a felhasznalt
tarolasi stratégia fliggvényében vagy kozvetleniil, vagy az adattarhdzon keresztiil
visszacsatolja az felhasznaloknak (képzdintézmény). Technikailag azonban a folyamat
elsd 1épése, azaz a szabadszdveges korpuszban a kompetenciakat, tudaselemeket és
készségeket reprezentdld n-gramok (szavak és tetszdleges (n) elemil kifejezések,
nyelvi szerkezetek) beazonositdsa nem trividlis. A feladat megoldasanak lehetséges
modjaival foglalkozik a 2. kutatasi kérdés, melynek vizsgélata soran a 6. fejezetben
arra keresek megoldést, hogy miként lehetséges az eredetei korpuszban a relevans
kompetencidkat reprezentald n-gramok beazonositasa. Milyen modszerek €s eszk6zok
allnak rendelkezésre, amelyek alkalmazhatok a problémara, és segitséget nyujthatnak

a cél eléréséhez?

A kompetenciaelemek kinyeréséhez olyan megoldasok felhasznalasa sziikséges,
melyek segitségével képesek lehetiink a feladat szempontjabodl relevans informaciok
megtaldlasara a nagy mennyiségli, rosszul strukturalt, szovegesen, az €16 nyelv
segitségeével leirt allasajanlatok halmazabol. Ahogy azt az elméleti hatteret ismertetd
fejezetben is leirtam, a szovegbanyaszatnak, mint az adatbanyaszat alteriiletének célja
mintdzatok beazonositdsa az ilyen jellegli adatokban, azaz az adott vizsgalando
szoveges korpuszban (Witten et al., 2011). A korpuszt jelen probléma esetében tehat
az allasajanlatok halmaza adja, mig a beazonositandé mintdzatok, ,,mindségi
kifejezések” (Liu et al, 2015) az értelmes és érvényes kompetenciaelemeket
reprezentald szavak és szokapcsolatok. Ez olyan informacid, amely strukturaltan —
azaz automatizaltan és konnyen beazonosithato, felismerhetd médon — nem szerepel

az elemzett szovegek Osszességében, igy a feladat pontosan megfeleltethetd a

crer
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(2010, p. 271) alapjan "az adott feladat szempontjabol fontos szdvegrészek

(informaciok, tények) kigylijtése [...] azaz strukturalt informécio eldallitasa".

A masodik kutatasi kérdésben megfogalmazott probléma megoldasat a 6. abran lathaté
klasszikus szdvegbanyaszati modell alapjan képzelem el. Tehat az elsd 1épésében az
allashirdetések korpuszdnak szovegbanyaszati eldfeldolgozédsa a cél. Az
elofeldolgozas utolsd 1épésében a korpusz szavaibdl — a szavak sorrendjét és a
mondathatarokat figyelembe véve, azokbol szoparokat, szOharmasokat stb. képezve —

n-gramokat allitunk eld.

A 6. adbran felvazolt modellben, az adattisztitds utan a létrehozott n-gramok sziirése
torténik meg, annak érdekében, hogy beazonosithatok legyenek azok, melyek a
kiindulasi probléma kontextusdban érvényes tudaselemeket reprezentdlnak. Az
eléallitott n-gramok koziil a relevans kompetencidk beazonositasanak tobb utja is
létezik. A 6. fejezetben kisérleteket végzek ezen kompetenciaclemek feltarasara,
egyszerl szogyakorisag-, illetve tf~idf alapu modellekkel €és szotar felhasznaldsaval is.
Bemutatok tovabba egy logisztikus regresszidt hasznal6 feliigyelt tanuldsi modszert is,
melyben magyardz6 valtozokként az allashirdetésekben taldlhatd n-gramok és a
kompetenciaszotar egyes elemei kozott szamolt hasonlosagi metrikdk értékeit

hasznalom.

Az explicit megjelend kompetenciakifejezéseken kiviil a kiils6 rendszerek
segitségével feltarhatoak olyan kapcsolddo tudaselemek, készségek stb., melyek direkt
modon nem jelentek meg ugyan a hirdetés szovegében, azonban feltételezhetd, hogy
ennek ellenére relevansak az adott pozicid ellatasahoz. A latens kompetencidk
feltarasanak lehetdségeivel foglalkozik a 7. fejezet, melyben az A&llashirdetések
cimében talalhato foglalkozasok beazonositasara teszek kisérletet regularis kifejezések
és egyszerli szabalyok kombindlasaval, illetve egy dontési fara alapuld feliigyelt
tanuldsi moédszer alkalmazasaval, hogy annak segitségével a kapcsolddd ontologiakbol

vissza tudjam csatolni a foglalkozashoz tarsitott kompetenciaelemeket.

A keretrendszer altalanos ismertetése utan a kovetkezdkben kitérek az egyes kutatéasi
kérdéseimhez tartozd empirikus kutatdsom bemutatasara, amely az elébb véazolt
keretrendszer elemeinek kialakitdsara, fejlesztésére iranyul. Az adattarolasi
architektura kivalasztasaval (1. kutatasi kérdés) az 5. fejezet foglalkozik részletesen.

A 6. fejezetben olyan modszereket, illetve olyan kisérleteket mutatok be, melyek
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segitségével az explicit (2. kutatasi kérdés), mig a 7. fejezetben az implicit (3. kutatési

kérdés) kompetenciak feltarasara torekedtem.
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5 Az adattarolasi architektura kivalasztasa

A munkaerdpiaci adatokat els6 1épésben 0ssze kell gytijteniink, fel kell dolgoznunk,
tarolnunk kell, végiil a sziikséges informacidt ki kell bel6lik nyerni. A kutatasi
keretrendszert bemutat6é fejezetben egy adattdrhdzra és egy adattora épililé magas
szintli architektirat vazoltam fel, mint a megvalositas lehetséges iranyait. Jelen fejezet
célja, hogy a kapcsolddo alapfogalmak (3.1. fejezet) ismeretére alapozva bemutassa
az egyes technoldgidk és implementaciok kozotti valasztds alapjaul szolgalod

szempontrendszert, illetve a kiépiteni javasolt megoldast.

5.1 Adatgyitjtés

Ahogy arr6l a kutatds kereteit ismertetd alfejezetben mar szd esett, az elvégzett
kisérleteink soran hasznalt allashirdetések elsddleges forrasa az internet, pontosabban
az Indeed allasportadl. Az Egyesiilt Kiralysdg munkaerdpiacara szant hirdetések

esetében az adatgytijtés kiindulopontja a kdvetkezé URL.
https://www.indeed.co.uk/jobs? q=information+technology &fromage=1&sort=date

A kidolgozott scraper alkalmazas ezen a ponton kezdi meg az adatgytijtést, rogziti az
adott oldalon 1év0 allashirdetéseket, majd a kovetkezo oldalra navigal automatikusan,
¢s megismétli a kért adatok rogzitését, egészen addig, ameddig ez a szolgaltato oldalan
lehetséges, azaz maximum a szazadik oldalig. Ez szdmszeriileg azt jelenti, hogy egy
adott futas sordn az adatgyiijt6 alkalmazas 6sszesen 1000 hirdetést tud legytijteni, még
akkor is, ha a szolgaltatd adatbazisaban esetleg tobb talalhatdé az adott idészakra.
Altalanosan elmondhaté tehat, hogy a scraper ezen korlatozas miatt altaldban némi

veszteséggel dolgozik.

Az indeed.co.uk oldalrol az adatgytijtést az alkalmazas naponta végzi 2019 januar 16-
1 kezdettel. Az URL fromage paraméterével szabalyozhato, hogy a szolgaltatdo API csak
azokat a hirdetéseket adja vissza, melyek a megadott egész szamban kifejezett napnal

ujabbak, mint lathat6 ez a szam itt 1.

Az adatgyljtés eszkozéiil a Scrapy keresOrobot-rendszert valasztottam, ami egy
Pythonban irédott, nyilt forrdskodu projekt. A Scrapy egy olyan ,,integralt rendszer,
mely egy litemezdbdl, egy letdltést segitd modulbol, egy — az adatfolyamot kontrollalo
— kozponti motorbdl, illetve spidereknek nevezett egyedi osztalyokbdl all, melyeket a

felhasznalonak kell megirnia, és azt a logikat tartalmazzak, ami a vélaszban kapott
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dokumentumokat feldolgozza (parsing)” (Myers és McGuftee, 2015, p. 85). Tehat a
keretrendszer biztosit minden infrastrukturat az adatgytjtéshez, a felhasznalénak csak
az ,uzleti logikat” kell leirnia CSS Selectorok vagy XPATH segitségével a spider
osztalyokban, azaz hogy a legytijtott dokumentumok mely elemei mit jelentenek, és
hogy milyen formdban szeretné azokat tarolni. Jelen probléma esetében definidlnom
kellett egy JobPosting osztalyt, melynek adattagjai megfelelnek az éltalam gytjteni
kivant adatoknak, de alkalmazkodnak az allasportal altal adott reprezentacidohoz. Ezt
kovetden selectorok segitségével a spider osztdlyban meg kellett adnom, hogy az
egyes HTML oldalakon, mely DOM elemek, a JobPosting osztaly mely adattagjanak

felelnek meg?®.

A Scrapy szamtalan kimeneti formatumot tdmogat, mivel jelen esetben a legytijtott
allashirdetések onmagukban teljes entitasok, igy elsddleges tarolasukra a JSON Lines
formatumot valasztottam, ahol minden sor egy-egy JSON objektum, melyeket 0j sor
karakterek szeparalnak (newline-delimited JSON). Az allashirdetésekbdl legytijtott

adatok korét a 2. tablazat szemlélteti.

Azonosito Leiras

title_result_page A hirdetés cime a keresési eredmények
kozott.

title_posting A hirdetés cime a belsé oldalon.

posting_id Az allashirdetés azonositdja az adott
portalon, ami alapjan a hirdetés késébb djra
megtalalhaté.

Company Az éllast hirdet6 vallalat.

company_rating_value Az allast hirdet6 vallalat opcionalis
értékelése.

company_rating_count Opcionalis adat, mely azt jelzi, hogy

amennyiben az adott vallalat rendelkezik
értékeléssel, az hany ember véleményét

tiikrozi.
crawling_date A gylijtés datuma.
job_location A pozici6 foldrajzi helye.
job_description A hirdetés szoveges leirasa.
posting_time A hirdetés feladasanak relativ ideje, nalunk

maximum 1 nap.
2. tdbldzat: A scraping eszkozzel gyiijtott adatok

A 2. tablazatbdl a hirdetés szoveges leirasa legtobbszor HTML forméban adott és

rosszul strukturalt, azonban ez az adattag az, mely feltételezésem alapjan tovabbi

18 A scraper forraskodja megtalalhato a https://github.com/gneusch/JobPostingScraper cimen elérhetd
GitHub repozitériumban.
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elemzéssel szamos 10 informdacidt adhat, mint példdul a pozicidé szempontjabol
legfontosabb kompetencidk, a sziikséges végzettség €s tapasztalat (szenioritasi szint),

a kinalt juttatasok kore stb.

5.2 A tarolni kivant adatok kore

Fiiggetleniil a valasztott adattarolasi megkozelitéstdl €s technologiatol, a késébbi
elemzésekhez sziikséges informaciok kore nem valtozik. A kdvetkezdkben az
informéciotartalmat ismertetem, amit az allashirdetésekbdl kinyerni szeretnék, az
implementaciotol fiiggetleniil, illetve az adatok kozotti kapcesolatok szemléltetésére

bemutatom a relacids sémat, amit a sziikséges adatkoroknek megfelelden alakitottam

ki (12. abra).

Az adatgytjtésrdl szolo alfejezetben bemutatott 2. tdblazat szemlélteti a Scrapy
keretrendszerben 1étrehozott adatgyiijtd robot altal generalt kimenet tartalmat. Az 3.
tablazatban azok az informacidk lathatok, melyeket az egyes allashirdetésekbdl
kinyerni reméliink és tarolni szeretnénk. A tabldzat tartalmazza az adatok
megnevezEsét, leirdsat, annak jelzését, hogy az adat opcionalis-e, illetve azt, hogy az

egyes elemek hogyan kapcsolodnak a spider altal generalt kimenethez.

3. tablazat: Az dlldshirdetésekbdl tarolni kivant adatkordok

Mez6 megnevezés |Leiras JSON objektum Kotelez6/Opcionali
(azonosito) s
(K/0)

pozici6!'® url Az lléshirdetésre posting_id K
(url) mutaté hivatkozas

cime
allasportal A JSON Lines fajl - K
(job_portal) nevében tarolt

tulajdonsag
pozicié megnevezése | Az allashirdetés cime |title_posting K
(job_title) az allasportéalon
pozicio leirasa Az allashirdetés job_description K
(job_description) leirasa az

allasportalon. A

feldolgozas alapjaul

szolgalo szoveg.
pozicio tipusa A pozici6 leirasa - 0]
(job_type) alapjan®’. Munkaidé

Az allashirdetés és pozicid kifejezéseket jelen kontextusban szinonimaként hasznalom.
Azt jelenti, hogy az adott informacié valamilyen szdvegfeldolgozasi folyamat eredményeképpen all
eld.
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Mezo megnevezés | Leiras JSON objektum Kotelez6/Opcionali
(azonosito) s
(K/0)

hossza, vagy teljes-,

rész- stb. munkaidé.
fizetés A pozicié leirasa - 0]
(salary) alapjan.
juttatasok A pozicié leirasa - 0
(benefits) alapjan.
foglalkoztatas tipusa |Féallas, véallalkozd, |- 0]
(employment_type) konzultéans (kiils6

cégen keresztiil),

gyakornok stb. A

pozicié leirasa

alapjan.
tapasztalat Szenioritasi szint. A | - 0]
(experience_level) pozicio leirasa

alapjan.
aktivitas kezdete A meghirdetés posting_time K
(from_date) id6pontja.
Aktivitas vége Utols6 aktiv nap, - K
(to_date) vagy az aktualis, ha

az allashirdetés

jelenleg aktiv.
vallalat név Vallalat neve az company 0]
(legal_name) allasportalon, vagy

null.
vallalat szektor A pozicid leirasabol, |- 0]
(sector) a cég neve alapjan

egyéb kiilsé

forrasbdl. (szinonima:

business_stream)
vallalat profil A pozici6 leirasabdl, |- 0]
(profil) a cég neve alapjan

egyéb kiilsé

forrasbol.
vallalat leiras A pozici6 leirasabdl, |- 0]
(description) a cég neve alapjan

egyéb kiilsé

forrasbol.
vallalat értékelés Az allashirdetés company_rating_value |O
(rating) megfelel adata

alapjan.
vallalat értékel6k Az allashirdetés company_rating_count |O
szama (review_count) | megfelel6 adata

alapjan.
lokaci6 Lokaci6 az job_location K
(location) allasportalon, ha ez
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Mezo megnevezés | Leiras JSON objektum Kotelez6/Opcionali
(azonosito) s
(K/0)

iires, akkor a pozici6
leirasa, vagy a
keresési sziir6

alapjan.
feladatok Mapping tablan - 0]
(task) keresztiil kapcsolt

lista. A pozici6 leirasa

vagy kiils6 forras

alapjan.
kompetenciak Mapping tablan - 0]
(competence) keresztiil kapcsolt

lista. A pozicié leirasa

vagy kiils6 forras

alapjan.
végzettségek Mapping tablan - 0]
(qualification) keresztiil kapcsolt

lista. A pozici6 leirdsa
vagy kiils6 forras
alapjan.

Kher (2016, 2017) bemutat egy hipotetikus online allaskeresé portal adatbazis oldali
tamogatasahoz létrehozott sémat. Jelen dolgozatban felvazolt sémaval ellentétben
Kher 1ényegesen nagyobb hangsulyt fektet munkéjaban a felhasznalok (allaskeresdk),
illetve a cégek adatainak sokkal részletesebb tarolasara, tovabba sok informaciot rogzit
a hirdetések aktivitasaval kapcsolatban. A 12. dbran lathato struktira hangsutlyai ezzel

szemben az allashirdetésben leirt pozicidhoz kapcsolodd adatokon vannak.

A ténytablaban a kozvetleniil a pozicidhoz tartozo, azt leir6 adatok kaptak helyet, mig
a dimenzios tablakban az allast meghirdetd cégre, a helyszinre, a feladattartalomra, a
sziikséges kompetencidkra €s végzettségekre vonatkozo informaciok talalhatok. Mivel
egyes dimenziok és az allashirdetések kozott n:n kapcsolat all fenn — egy pozicidhoz
tobb kompetencia stb. is sziikséges lehet, mig egy adott kompetencia stb. tobb pozicid
esetében is megjelenhet igényként — igy ezen dimenziondlis- és a ténytablakat

kapcsolotablak segitségével sziikséges illeszteni.

A véllalat és a helyszin tekintetében azok részletes adatait szintén dimenziondlis
tablakban, mig az azokra mutat6 idegen kulcsokat a ténytablaban taroljuk, azonban

ezek az allashirdetés azonositasdban nem jatszanak szerepet. Mivel a vallalat nem
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biztos, hogy explicit médon szerepel a hirdetésben, ezért ez az adat a ténytabla
szempontjabol opcionalis, mig a munkavégzés helye esetében az egyetlen informacio,
ami biztos, hogy rendelkezésre all, az a régiora, illetve a célorszadgra vonatkozik,
hiszen azt a kezdeti keresési feltételiink alapjan tudjuk. Az 12. 4bra jelmagyarazata a

1. mellékletben talalhatd.

| JobPosting_has_Competence ¥
JobPosting_job_posting_id INT

"| Competence ¥

competence_id INT

Competence_competence_id INT # competence_name_en VARCHAR{45)

experience level VARCHAR(45) competence_name_hu VARCHAR(45)

competence_description MEDIUMTEXT

_| company v

. = . v
company_id INT _1 JobPosting —| JobPosting_has_Task
*legal_name Y ARCHAR{45) job_posting _id INT ‘JobPoshngJobJ:uostnng INT

sector VARCHAR(45) surl VARCHAR{45) Task_task_id INT

»job_portal VARCHAR (45
profile VARCH AR(45) ol Job_por (45)

>
#job_title VARCHAR{45
description VARCHAR(45) I job_title (a5)
rating DECIMAL{ 1,2) —}< “ Job_description LONGTEXT
review_count INT job_type VARCHAR(45)
- salary INT ] Task v

benefits VARCHAR (45) task_id INT
employment_type ¥ ARCHAR{45)  task _name_en Y ARCHAR(90)
experience |evel VARCHAR(45) task _name_hu Y ARCHAR(90)
_ Location v < < Company_company_id INT task _description MEDIUMTEXT
location_id INT I ¥ Location_location_id INT >
»country VARCHAR(4S) | | | from _date DATETIME
city VARCHAR(45) / to_date DATETIME
zip VARCHAR{45) > is_active TINYINT{1)
address W ARCHAR{45) >

—] Qualification ¥
qualification_id INT

>

» qualification_name_en Y ARCH AR (45)

:| qualification_name_hu VARCHAR(45)
JobPosting_has_Qualification ¥

qualification_description MEDIUMTEXT
JobPosting_job_posting _id INT

>

Qualification_qualification_id INT
experience_level VARCHAR{45)

12. dbra: Az adattdrhdz lehetséges logikai adatmodellje
5.3 Adattarolas megfontolando aspektusai
A gylijtott adatok heterogén volta, és nagy mennyisége miatt a valasztott adattarolasi
megoldasnak a nyilvanvald gyorsasag, olcso tranzakciokezelés stb. alapelvarasokon

tal szdmos egyéb kovetelménynek is eleget kell tennie. Ennek megfelelden a
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kovetkezOkben sorra veszem azokat a szempontokat, melyek az adatok tarolasara
szolgalo eszk0zO0k  Osszehasonlitasanak  alapjaul szolgalhatnak. Az
architekturavalasztasi szempontrendszert szekunder kutatas, illetve szakirodalmi

attekintés segitségével dolgoztam ki.

5.3.1 Technoldgiak osszehasonlitasa

Természetesen a klasszikus szempontok, mint a sebesség, megbizhatosag,
skalazhatosag, a megoldas koltségei vagy éppen az adattomorités lehetdségei stb. is
nagyon fontosak, igy az egyes adattarolasi megoldasokat ezek szerint a szempontok
szerint is meg kell vizsgalni. Az alap szempontok koziil a két talan legfontosabb; a
megvalosithatdosdg — azaz hogy igényel-e az implementacio specidlis szakértelmet
vagy addiciondlis eréfeszitést — és a tdmogatas. Példaul az SQL egy univerzalisan
hasznalt lekérdezényelv; tamogatja-e azt az adott megoldas, vagy specifikus tudas
illetve készségek sziikségesek? Sziikséges-e barmilyen specialis hardverelem a

telepitéshez? Rendelkezésre all-e megfeleld kereskedelmi vagy kozosségi tdmogatas

stb.?

5.3.1.1 Sebesség
A sebesség szempontjabdl az itt javasolt keretrendszerben a vélasztott adatbazisnak

elsdsorban a lekérdezéseket kell tudnia minél hatékonyabban és gyorsabban
kielégitenie. Az el6zdek alapjan lathattuk, hogy ebbdl a szempontbol mind a ROLAP,

mind a NoSQOL rendszereknek vannak hatranyai.

A relaciés modell esetében a komplex join miiveletek nagyon koltségesek. Ha
rendelkeziink a megfeleld eréforrasokkal, akkor ezek a koltségek a mérlegben,
egyébkeént pedig a lekérdezések valaszidejében jelennek meg. Az adattavak esetében,
az elosztott tarolas ellenére, a parhuzamosithat6 feldolgozas a halozat elemei kozotti
szétosztasanak koszonhetden hatékonyan és relativ gyorsan kinyerhet6 az informacio.
Ugyanakkor, ha az nincs eldre feldolgozva, akkor minden egyedi lekérdezéskor le kell
futtatni a kompetenciakifejezések feltardsdhoz sziikséges természetesnyelv-
feldolgozast tamogat6- és gépi tanuld algoritmusokat, ami nem hatékony. Tehat ha az
adatokat egy adattoba ,boritva”, el6feldolgozas nélkiil taroljuk, ugy példaul minden
alkalommal, amikor egy bizonyos foglalkozashoz kapcsoloddan szeretnénk képet
kapni a sziikséges kompetencidkrol, illetve azok alakulésardl, akkor fel kellene
dolgozni az 6sszes, a felhasznald altal kért idéintervallumba esd allashirdetést ahhoz,
hogy a relevansakat megtalaljuk; melyek esetében tovabbi feldolgozast igényelne a
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kompetencidk kinyerése a szabadszdveges leirasokbol. Ez, a komplex és koltséges
feldolgozasi 1épések miatt, még tetszélegesen kis iddintervallum lekérdezése esetében

is rengeteg id6be és eréforrasba kertilne.

Az eldzéekkel ellentétben, abban az esetben, ha a nyers adatokat legytjtjik egy
elosztott fajlrendszerre vagy egy dokumentumtarba, ami jol integralhat6 a feldolgozast
végzd eszkozzel (példaul MapReduce, Spark stb.), majd rogton ezutan fel is dolgozzuk
azokat, végiil letaroljuk az eredményeket a relacidos adatmodellnek megfeleld
struktiradba, és definidljuk/frissitjiik a szlikséges indexeket, adatkockakat stb., a
felhasznalok lekérdezéseinek valaszideje elhanyagolhat6 lesz. Ezen megoldas esetén
a feldolgozas eredményét pont a kiindulasi NoSQL adatbazis aggregatum-orientaltsaga
miatt hatékonyabb egy relacidos adatbazisban tarolni. Az aggregatum-orientalt
adatbazisok ugyanis hatékonysagukat és erejiiket pont abbdl meritik, hogy az elosztott
architektiran az adatokat az objektumok mentén taroljak. Ez azt jelenti, hogy ha egy
aggregatum mentén kérdeziink le adatokat, azaz jelen esetben legtobbszor hirdetéseket
kezeliink, a rendszer nagyon gyorsan és hatékonyan tud valaszolni, ismerve az egyes
objektumok hatérait, illetve elhelyezkedésiiket az elosztott klaszterben. De
amennyiben az adatoknak mar egy mas jellegli reprezentacioja érdekel minket, példaul
az, hogy az egyes kompetencidk iranti kereslet hogyan valtozott az idében, at kell
lépniink az aggregatum hatarokat, ami a NoSQOL adatbazisok esetében nem trivialis,
hiszen nem erre lettek optimalizalva. Természetesen technikailag a probléma
megoldhato, példaul egy, mar emlitett MapReduce folyamatban, azonban ehhez arra
lenne sziikség, hogy a halozaton keresztiil a klaszter szdmos nodeja miikodjon egyiitt,
illetve a folyamat koordindldsanak is tovabbi koltsége van. Egy ilyen jellegli
lekérdezés az eldzdekkel ellentétben egy relacids adatbazisbdl trividlis. Azaz a
dokumentumtarak az adatokbol kiilonb6zé dimenzidk mentén torténd riportolasra
(slice and dice stb.) és analitikdk futtatdsara kisebb hatékonysdggal alkalmasak
(Sadalage ¢és Fowler, 2012), ezért sebesség szempontjabol optimalisabb a szamos

sziikséges dimenzidadatot egy relacidos modellben tarolnunk.

5.3.1.2 Skdlazhatosdg, megvaldsithatosdg, tamogatds és koltségek
A skalazhatosag kérdéskorérdl az eldzdekben esett sz6, de 6sszefoglaldoan elmondhato,

hogy a NoSQL adatbézisok mind vertikalisan, mind horizontélisan jol skaldzhatok, mig
az in-memory adatbazisok egyetlen szamitogép hatarai k6z¢é vannak szoritva. A két

véglet kozott helyezkednek el a relaciés modellt implementald adattarhazak. Az
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utobbiak horizontalis kiterjesztése, a relacids adattarolds sajatossdgai miatt nem
trivialis, de vannak gyartok jol miikodé megoldasokkal. Viszont cserébe ezek a
termékek jellemzOen rendkiviil dragdk. Ezzel ellentétben a NoSQL adatbéazisok
legtobbszor nyilt forraskoduak, vagy valamilyen fajta freemium modellben elérhetdek,
igy sajat infrastruktarara, a megfeleld szaktudas és hardver birtokaban, ingyenesen
feltelepithetéek. Sok gyartd iizleti modellje a terméktamogatas koré épiil. Tovabba
szamos NoSQL megoldas felhd szolgaltatoknal szoftver-mint-szolgaltatas (SaasS)

formaban is igénybe vehetd, hasznalataranyos fizetési feltételek mellett.

Megvalodsithatdsadg szempontjabol érdemes kitérni a sziikséges szaktudas kérdésére is.
Az adattarhazbevezetési-projekteket altaldban a gyartd, vagy kiilsd tanacsadocég
szakemberei tdmogatjak. Rengeteg esettanulmany igazolja vissza, hogy erre altaldban
sziikség van, hiszen a bevezetés, a modellezés, az adatok tisztitdsa és betoltése, a
folyamatok kiépitése stb. rengeteg szaktudast igényel, ami jellemzden a cégeknél nem
all rendelkezésre. Ugyanakkor a bevezetés utan a rendszer karbantartasa és
uzemeltetése mar talan kisebb feladat, hiszen a relacios OLAP rendszerek esetében is
a kommunikacié de facto szabvanyos nyelve legtobbszor a strukturalt lekérdezonyelv,
vagy SQOL, ami altalanosan is az egyik legelterjedtebb és legnépszeriibb programozasi
nyelv?!. Emiatt viszonylag konnyii reldcios adatbazisok {izemeltetéséhez értd
szakembert talalni a piacon. TdAmogatds szempontjabol a NoSQOL adatbazisok a nyilt
forraskddnak, a kezdeti talan talzod varakozasoknak, ugyanakkor a technoldgia
érettségi  szakaszdban 1s Dbizonyitott teljesitménynek ¢és megbizhatosagnak
koszonhetden oriasi felhasznaldi kozosséggel, illetve altaldban rendkiviil atfogd és
kozértheté dokumentacioval rendelkeznek. A gyartok egyes esetekben SQOL interfészt
is fejlesztettek termékeikhez, habar azok jellemzden inkabb sajat, az adatstruktiranak
megfelelden tervezett lekérdezOnyelvet hasznalnak. Tovabbd minden nagyobb
felhdszolgaltatd kindl a legelterjedtebb tipust NoSQL adatbazisok koziil par

kattintassal, szinte azonnal izembe helyezhetd klasztert.

5.3.1.3 A CAP-tétel kévetkezményei
A 3.1.3 alfejezetben roviden ismertettem a CAP-tételt €s utaltam ra, hogy az egyes

adatbazismegoldasok kozotti valasztas soran fontos figyelembe venni a kozvetitett

sejtést, azaz hogy egy elosztott adatbazisrendszerben a konzisztencia, a rendelkezésre

2L A StackOverflow, fejlesztéket tamogatd weboldal 2020-as éves felmérése alapjan a legkedveltebb
programozasi nyelvek kozott a 11. helyen végzett az SQL (“Stack Overflow Developer Survey
20207, 2020).
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allas és a particiotolerancia tulajdonsagai koziil egyszerre maximum kettd biztosithato.
Gajdos (2019) és Fox és Brewer (1999) alapjan tehat harom esetet kiilonboztethetiink

meg, melyek gyakorlati szempontbdl a kdvetkezdket jelentik:

o Konzisztencia — Rendelkezésre allas (KR): Azok a rendszerek, melyek nem

particiotoleransak, csak korlatozottan skalazhatédak.

e Particiotolerancia — Rendelkezésre allas (PR): Azon rendszerek esetében,
melyek nem képesek erds konzisztenciat biztositani, eléfordulhat példaul,
hogy A felhasznal6 modosit egy adott értéket az adatbazisban, melyet B
felhaszndl6 roviddel ezutan lekérdez. Ha ezt a lekérdezést egy olyan replika
szolgélja ki, amely még nem kapta meg A felhaszndlé6 moédositasait, akkor B
még a modositas elotti értéket kapja vissza. Ezek a rendszerek altaldban
fokozatos (eventual) konzisztenciat biztositanak, azaz azt garantaljak, hogy
,,elobb-utobb minden olvasas a legutdbbi iras értekét éri el” (Gajdos, 2019, p.
284).

e Konzisztencia — Particiotolerancia (KP): Végiil azon elosztott rendszerek
esetében, melyek nem tudnak magas rendelkezésre allast biztositani, ,,haldzati
particid fellépése esetén azok [az] adategységek elérhetetlenné valnak,
amelyekre [...] a rendszer nem tudja biztositani a miveletek atomi
végrehajtasat” (Gajdos, 2019, p. 281). Ha egy rendszer folyamatosan

konzisztenciara torekszik, nem lehet mindig elérheté (Kleppmann, 2015).

Sadalage és Fowler (2012) ezt Ugy fogalmazza meg, hogy minden elosztott
adatbaziskezeld-rendszer életciklusa alatt fellép halozati hiba (particid). A rendszer
kivalasztasa sordn azt az (iizleti) dontést kell meghozni, hogy ebben az esetben mi a
fontosabb; a rendelkezésre allas, vagy a konzisztencia? Késobbi cikkében Brewer
szintén ezt a gondolatmenetet hasznalja, illetve kifejti, hogy a modern értelemben vett
»CAP cél a konzisztencia ¢és a rendelkezésre allas maximalizaldsa, amennyire és
amilyen kombindcioban az az adott alkalmazas szempontjabol értelmes” (Brewer,
2012). A modern rendszerek legtobbje haldzati hiba esetére rendelkezik valamiféle
miikddési és helyreallitasi tervvel, de azért a legtobb egyértelmiien elhelyezhetd a
konzisztencia, particidtolerancia €s rendelkezésre allas két dimenzidja mentén (lasd
13. 4bra). Kutatok és szakemberek korében az elmult években megjelent az a nézet,

hogy az egyes adatbazis-megoldasok elhelyezése ebben a térben elavult, illetve hogy
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a CAP-tétel segitségével nem lehet érvelni egyes rendszerek ellen vagy mellett, mivel

az tulegyszerisiti a problémat (Kleppmann, 2015).

— kulcs-érték tar,

— dokumentumtir,

oszlopalapu rendszerek

— RDBMS

AR P A CHE

BASE
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13. dbra: Gyakoribb adatbdzis termékek a CAP térben (sajdt szerkesztés Singh és Kumar (2019) és Khazaei és
mtsai (2016) alapjdn)

Jelen dolgozat céljainak esetében — mivel a tarolni és feldolgozni kivant adatok
mennyisége miatt igényeinket egy id6 utdn egyetlen hardver eszk6z nem fogja tudni
kiszolgalni — a legfontosabb, hogy a valasztott megoldas megfeleléen skalazhatod
legyen. Mivel a rendszerben nem folyamatosan, valos idében valtozoé (pl. tézsdei- vagy
szenzoradatok), vagy az operativ miikodés szempontjabol kritikus (pl. iizleti
tranzakciok) adatokkal kivanunk dolgozni, az adatgytjtés és az ETL folyamat is
litemezve torténik, tovabbd egyeldre nincs olyan felhasznélasi eset, melyben a
végfelhasznald az adatokat modositand, ezért az erés konzisztencia nem elsérendii
szempont. Fontos azonban a magas rendelkezésre allas garantaldsa, az inputadat-
feldolgozas folyamatossadganak biztositdsa, illetve a felhasznalok bizalmanak
megnyerése ¢s megtartdsa érdekében. Néhany konkrét, gyakrabban hasznalt termék
CAP (KRP) terében valo elhelyezkedését mutatja be a 13. abra Singh és Kumar (2019)

¢és Khazaei és mtsai (2016) alapjan.

5.3.1.4 Az adatok strukttrdjdbdl eredd igények
Az éllasajanlatok adatainak egy része repetitiv jellegli és jol strukturalt, oly mddon,

ahogy azt az allasportal biztositja, és olyan mértékben, amennyire az a scraping
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folyamat soran megdrizhetd. De ugyanakkor az adatok legfontosabb kore, az
allashirdetések leirdsa, ami a legtobb informaciot tartalmazza, sem nem strukturalt,
sem nem repetitiv, kettd koziiliik csak véletleniil hasonlithat egymasra felépitésében
vagy tartalmilag. A pozicidleirdsokban vannak persze kontextudlis adatok — melyek
meglétére jelentds mértékben tamaszkodunk is —, példdul a foglalkozas, az elvart
tapasztalati szint, a sziikséges kompetencidk kore és végzettségek stb., de a legtobb
esetben rejtettek, amiket igy csak egyedi, kifejezetten erre a problémara szabott médon
lehet beazonositani a szoveges adathalmazban. Amennyiben NoSQOL megoldasokat
hasznalunk, a nem repetitiv adatokban rejlé informacié feltarasara altaldban az

adatbaziskezeld rendszeren kiviil keriil sor (Inmon és Linstedt, 2014).

Tehat a bemeneti oldalon egy félig strukturalt, hibrid jellegi adathalmazzal dolgozunk,
ami technikailag JSON formaban all rendelkezésre. Ezen objektumok taroldséara és
kezelésére egy aggregatum-orientdlt dokumentumtir lenne a legalkalmasabb
(Sadalage és Fowler, 2012). Annal is inkabb, hiszen a hirdetések struktaraja azok
forrasatol fiiggden, de akar az idében is valtozhat. A dokumentumtéarak megengedik,
hogy az adatoknak legyen egy kvazi struktiraja, sémaja, de nem kényszeritik ki azt,
azaz olyan adatkorok is letarolhatok, amelyeknek kategoridja elére nem definialt,
illetve a lekérdezonyelvek is fel lettek készitve ennek tamogatisara. Tehat egy
dokumentumtar hasznélata esetében nem kényszeriiliink minden feldolgozast azonnal
elvégezni, illetve a sémaba nem ill6 adatok eldobasara sincs sziikség. Uzleti,
hasznalhatosagi szempontbol azonban a legfontosabb, hogy a végfelhasznaloink
egyedi lekérdezéseire gyors és pontos valaszt tudjunk adni. Féleg a valosidejiiség
garantalasa érdekében kritikus, hogy a lekérdezéseket és elemzéseket egy jol
strukturalt és ,letisztazott” adathalmazbdl szolgaljuk ki. Ez utdbbi egy erds érv
amellett, hogy érdemes a hirdetéseket eldzetesen feldolgozni, és a beazonosithato
informaciokat (példaul a kapcsolodd kompetencidkat, a foglalkozast stb.) pedig

strukturalt formaban tarolni.

Az A4llasajanlatokon kiviil — melyek Onmagukban szamtalan portalrol, sokféle
heterogén struktiraban allhatnak el6 — az el6zdekben részletezetteknek megfelelden,
egyéb kiilsd forrasbol szarmazo adatokat is gylijteni fogunk. Ezeket, bar valosziniileg
az elemzés idejében is elérhetdek lennének eredeti kiilsé forrasukbol, azért szeretném
elmenteni, hogy a késdbbi feldolgozast gyorsabba, gordiilékenyebbé tegyem. Ilyen
dimenzidk példaul az ESCO ontologia kapcsolodd pillérei, az O*NET kapcsolddo
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koncepcioi és egyéb egyszerii nomenklatirdk, mint az ISCO, FEOR stb. A kutatas
késdbbi szakaszaiban gylijteni szeretnénk ezeken feliil iparagi, regionalis, technologiai
trendekre vagy adott munkaerdpiaci szegmensre vonatkozo adatokat is. A valasztott
adattarolasi megoldasnak tehat timogatnia kell az adatok strukturajanak és formajanak
e sokféleségét, idedlis esetben nativ  modon, mindenféle specifikus, egyedi
implementacid igénye nélkiil.

5.3.1.5 Adattisztitds, adatbetéltés, informdcidfeltdrds

Az elobb részletesen felsorolt adatforrdsokbdl az adatokat nem elég valtozatlan
formaban lementeni. A valasztott adattarolasi megkozelités fiiggvényében — vagy egy
relacios sémaban valo tarolas elott, vagy kozvetleniil az elemzések végrehajtasakor —
sziikséges azokat a megfeleld iizleti objektumokkal megfeleltetni (mappelni). Ezt egy
»Kklasszikus” adattarhaz megoldas esetében valamilyen ETL folyamat soran szokas
megtenni. Jellemzden ebben a feldolgozasi 1épésben az adatokkal kapcsolatos
mindségi problémakat is kezelni kell, mieldtt betdltenénk azokat a relacids sémdba. A
megfeleld alkalmazas egyik kivalasztdsi szempontja lehet tehit a megfeleld ETL
tamogatas rendelkezésre allasa. Az erre a feladatra kifejlesztett, piacon elérhetd
eszk0zOok azonban jellemzden altalanos célokat szolgalnak, tehat a konkrét feladatnak
megfelelden sziikséges azokat testre szabni, ami nem feltétlentil trivialis, hasonléan az
ETL alkalmazas z6ldmezds, belsd fejlesztéséhez, ami szintén hosszadalmas és
faradsagos feladat lehet. Az alkalmazasok karbantartidsara, tovabbfejlesztésére, az
adatok vagy az adatbazis esetleges valtozasaihoz adaptalasara stb. szintén sziikséges
eréforrasokat allokélni. Amennyiben egy ,.big data” megoldast vizsgalunk — ahol az
adatokat jellemzden nyers formdjukban taroljuk — ugyanezt az erdfeszitést az
elemzések idejében kell megtenniink, hiszen ebben az esetben a logika az alkalmazott

MapReduce, Spark vagy mas hasonlo implementacioba kell, hogy kertiljon.

A nyers adatokat jelen feladat esetében nem egyszertiien tisztitani sziikséges, hanem az
informaciok feltarasa érdekében szdvegbanyaszati megoldasokat és gépi tanuldsi
algoritmusokat is alkalmazni kell. Az ehhez sziikséges alkalmazaslogika pedig annyira
egyedi a probléma szempontjabol, hogy elkeriilhetetleniil ,,belsd” fejlesztést igényel.
A kérdés onmagaban tehdt — hogy ezt a logikat az adatbetdltés eldtt, vagy utan
alkalmazzuk — margindlis, hiszen fejlesztésre mindkét esetben sziikség van. Az

egyetlen gyakorlati, 1ényeges kiilonbség, hogy egy adattarhdz-megoldas valasztasa
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esetén sziikséges egy elOkészitd (staging) tar kialakitdsa is, ahol a legytijtott

allashirdetések a feldolgozas el6tt atmenetileg tarolhatoak.

5.3.1.6 Id&sor-adatbdzisok haszndlhatdsdga a keretrendszerben
Mint azt a problémafelvetésben kifejtettem, a dolgozatban felvazolt koncepcié alapjan

kés6bb megvalositani kivant keretrendszer egyik legfontosabb célja az lesz, hogy a
tanterveket, illetve oktatasi stratégiakat kidolgozd szakemberek adatvezérelt dontéseit
tamogassa azzal, hogy segitségével ralatast kapnak a munkaerOpiacon keresett
kompetencidk idébeli alakuldsarol. Mikor a kutatéasi kérdéssel elkezdtem foglalkozni,
teljesen nyilvanvalonak gondoltam, hogy egy ilyen problémara legegyszeriibben egy
1dosor-adatbazis segitségével lehet megfeleld valaszt adni, hiszen azok pont arra lettek
optimalizdlva, hogy nagy mennyiségili, idébélyeggel ellatott, ismétlddé adatot

taroljanak és kiszolgaljak az azokat elemz6 eszkdzoket (3.1.2 alfejezet).

Ezeket az adatbéazisrendszereket azonban elsdsorban tetszdlegesen rovid
periddusonként ismétlddé adatpontok (mérések) eredményeinek kezelésére
hasznaljak, ezért is rendkiviil elterjedtek példaul a nagyfrekvencids-kereskedés, a
gyartasautomatizacié vagy éppen az [OT eszkozrendszerek tdmogatasaban. Jelen
kutatds alapjan elkészitendd keretrendszerben azonban, ahogy az a 12. dbra alapjan
lathatd, egy relative nagy komplexitasu struktira kezelését szeretném megvalositani,
nem egy-egy jOl meghatarozhatd mérés eredményét tarolni és feldolgozni. A
kifejezetten idésor-adatbadzisok nincsenek felkészitve ilyen komplex adatstruktirak
kezelésére, azok altalaban egy mérést, egy 1dobélyeget €s a méréshez kapcsolodd
metaadatok halmazat fogadjak, sokszor specializalt formaban, mint példaul a DB-
Engines®® fiiggetlen rangsora alapjan 2021 januarjaban legnépszertibb InfluxDB
(Naqvi et al., 2017).

A dolgozatban felvazolt probléma esetében tovabba a ,mérések” viszonylag ritkan,
naponta ismétlédnek, azaz nincs annyi mérési pont, ami miatt indokolt lenne az
1d6édimenzi6 alapjan indexeket létrehozni és fenntartani, illetve egy adott mérési
pillanathoz tobb megtfigyelés is kapcsolodik, hiszen egy adott napon tobb ezer
allashirdetést is legylijthet a scraper a megfigyelt oldalakrol. Tehat az iddésor-

adatbazisok altal kinalt elényoket a javasolt rendszerben nem tudndnk kihasznalni,

22 hitps://db-engines.com/en/ranking/time+series+dbms
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illetve a sziikséges idosoros elemzéseket akar egy relacios adatbaziskezel6-rendszer is

hatékonyan tdmogatni tudja.

5.3.1.7 Elemzések és kimutatdsok
Mivel az adatok taroladsanak célja az, hogy végiil azok alapjan olyan informacidkhoz

jussunk, melyekkel aztdn az érintetteknek a problémafelvetésben jelzett céljai
tamogathatdk; az implementacié megvalasztasakor érdemes megvizsgalni azt is, hogy
az egyes adattarolasi megoldasok kinalnak-e valamilyen megoldast, tdmogatast az
termék beépitett analitikai eszkozoket példaul statisztikai modellek, rendezés és ad-
hoc hierarchidk, multidimenzionalis megjelenités, diagramok stb. Altalanossagban
elmondhat6, hogy mindegyik nagyobb adatbazis rendszerhez (legyen az relacids vagy
NoSQL) rendelkezésre all a gyartd vagy harmadik fél altal fejlesztett elemzési
megoldas, illetve szamos felhdszolgaltatd is biztosit ilyen termékeket. Tovabba
elérhetd szinte minden programozasi nyelvhez, szdmtalan vizualizacids és elemzést
segitd programkonyvtar (példaul JavaScripthez a D3.js?® stb.), melyek jelentdsen
megkonnyitik és meggyorsitjdk az adatok elemzését. Azonban ezeknek a

lehetdségeknek a feltarasa és elemzése tilmutat jelen dolgozat keretein.

Altalanossagban a teljes kutatis és annak esetleges késobbi alkalmazasa, illetve
kommercializdcidja szempontjabol fontos vizsgalandd szempont, hogy az egyes
megoldasok milyen mértékben tamogatjdk a teljes folyamat automatizacidjat, az
adatok legytijtésétdl €s tarolasatol kezdve az analitikai folyamatokon at, az elemzések

elkészitéséig.

5.4 A javasolt adattarolasi architektura
Osszefoglaloan tehat a legfontosabb kivalasztasi és értékelési szempontok a

kovetkezok.

e A scraping folyamat eredményeként az adatok JSON formdban allnak

rendelkezésre, egyes attributumok mentén strukturalva.

e Szamos fontos, informacidértékkel bird tartalmat azonban az allashirdetések
leirdsaibol tovabbi feldolgozéassal sziikséges kinyerni. Ezen feladat soran

mindenképpen sziikséges az adatok tarolasa egy elokészitd tarban.

2 https://d3js.org/
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e Az allashirdetéseket, azok leirasat feldolgozatlan formdban tovéabbra is tdrolni
kivanom, hogy sziikség esetén a jovOben is rendelkezésre alljanak. Tovabba az
egyéb kiilsé rendszerek felhasznalt adatait is szeretném, hogy a feldolgozas
egyszerlsitése és gyorsitasa, illetve a folyamatossag biztositdsa érdekében az

adatbazisban is rendelkezésre alljanak.

e A rendszer sebességének szempontjabol tdmasztott legfontosabb kdvetelmény,
hogy a felhasznalok lekérdezései valos idoben megvalaszolhatoak legyenek, ezért
sziikséges a kompetenciak, foglalkozasok stb. eldzetes feltardsa és tarolasa, mely

utobbira jelen esetben egy relacids adatbazis alkalmasabb.

e Fontos, hogy a rendszer jol skalazhato legyen és magas rendelkezésre allast

garantaljon. Az erds konzisztencia azonban nem elvaras.

Az elézoek fényében, figyelembe véve az ismertetett technologidk eldnyeit és
hatranyait, illetve a legfontosabb célt, a felhasznalok informacidigényének lehetd
leggyorsabb kiszolgalasat, egy hibrid architekturara épiilé megoldast hoznék 1étre,
melynek f6 alkotdelemeit a 14. dbra szemlélteti. Ezt a fajta hibrid megkozelitést,
amikor az adott probléma fényében a legmegfelelobb, akar kiillonb6z6é megoldasokat
egyszerre hasznald adatbazis-architektirat épitiink fel, Sadalage és Fowler (2012)

polyglot perzisztencia néven hivatkozzak.

96



External K4
sources

i El&feldolgozas, |
! _ adatfisztitds _ |~ B

Jellemzé [ : ]
—_—

|

| |

| |

| |

I | generdlds I~
l Stemming || |

| |

| |

N’ e’
14. dbra: Hibrid tdroldsi megoldds sematikus architekttrdja
Ebben az architektiraban az §sszegytijtott allashirdetések és a kiilsd rendszerek adatai
el6szor egy dokumentumtarba keriilnek. Nincs sziikség tehat a scraper altal gytjtott
adatok eldzetes atalakitasara, azonnal (a letdltés pillanatdban) letarolhatok abban a
részlegesen strukturalt forméban, amibe a scraping folyamat soran keriilnek. Az
elokészitd (staging) tar biztositdsan kiviil tovabbi elénye ennek a kialakitasnak, hogy
nagymértékli rugalmassag jellemzi, azaz ha példaul a kapott adatok strukturdja
valtozik, vagy ha 0j adatkoroket kivanunk bevonni a feldolgozasba stb. a keretrendszer
ezen pontjan nem sziikséges valtozasokat eszkdzdlniink. Megdrizhetjiik itt tovabba a
kiilsé rendszerekbdl szdrmazd- és az olyan adatokat is, melyeket jelenleg nem
kivanunk haszndlni, vagy a létrehozand6 sémaba nem illeszkednek, de adott esetben

késobb hasznosak lehetnek.

A dokumentumtar azonban nem alkalmas arra, hogy a lehetséges felhasznaloi

igényeket a lehetd leggyorsabban kielégitsiik, tobbek kozott azért sem, mert
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architekturdlisan aggregdtumok kezelésére, és nem az adatok kiilonb6z6 dimenzidk
mentén vald szeletelésére és forgatasara vannak felkészitve, illetve a szOveges
formaban tarolt hirdetésleirasok feldolgozéasa hosszadalmas és koltséges, igy érdemes

annak eredményét eltarolni.

Ebbdl kifolydlag egy ,,integracids” rétegben, az adattora €piilé Spark alkalmazasban
tervezem a hirdetésleirasok nyelvi feldolgozasat, és gépi tanuldsi algoritmusok
segitségével a sziikséges informacio kinyerését megvaldsitani. Azért eldnyds az
architektara ilyen kialakitasa, mert tovabbi rugalmassagot biztosit. Az adatfeldolgozas
igy barmikor elvégezhetd, illetve adott esetben Ujra végrehajthatd, amennyiben a
felhasznalt adatok kore (példaul egy 1) kompetenciaszotart vonunk be a folyamatba,
vagy a kompetenciaként beazonositott kifejezéseket csatoljuk vissza), vagy a modellek
valtoznak. Nemcsak az informaciok kinyeréséhez hasznalt algoritmus valtoztathato
igy konnytszerrel, de a felhasznalt implementacio is. A dolgozat kés6bbi részében
ismertetett médon, a gépi tanuldsi modelljeimet példaul két kiilonbdzo eszkdzben, az
IBM SPSS Statisticsben és a Scikit-learn programcsomagban épitettem fel és
teszteltem (6.1.4 és 7.1.1.2 alfejezetek). Mind a két kapott modell konnytiszerrel
integralhatd egy elosztott dokumentumtar adatain dolgozd parhuzamositott Spark

alkalmazasba.

Ezutan a feltart informaciok, immar strukturalt forméajukban keriilhetnek a 12. dbran
bemutatott reldcios sémaba egyszerli SOL insert €s update utasitasok segitségével.
Azonban a legnagyobb méretii adattagot, a pozicid leirasat (job description), mivel a
javasolt NoSQL adatbazisban hosszitdvon megdrizni kivanom, a redundéns tarolast és
arelacios adattarhaz horizontalis skalazasanak sziikségességét elkeriilendd, a felvazolt

sémabodl kihagynam (ellentétben a 12. dbraval).

Ebben az architektiraban tehat biztosithatd, hogy az egyes lekérdezések nagyon
gyorsan, csak SQL utasitdsokra épitve kiszolgalhatoak legyenek, ugyanakkor a nyers
dokumentumok tovéabb tarolhatoak a dokumentumtérban. Igy az is biztositott, hogy ha
a jovOoben valtoztatni kell a feldolgozési folyamaton, vagy a modelleken, vagy 10j
informéciora van szilkség a mdar archivalt hirdetésleirdsokbol, minden adat

rendelkezésre alljon.
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5.5 Osszefoglalas és tovabbi kutatasi 1épések

Az elsO kutatdsi kérdés esetében a cél az adattarolasi architektira kivalasztasat
megalapozd  szempontrendszer-, majd  segitségével a  legmegfelel6bb
architektaramodell kidolgozasa volt. Kutatasomnak ez a szakasza feltdiré6 modszertant
hasznalt, ¢és célja a megvalosithatosag vizsgalata €s a késobbi kutatds megalapozasa

volt.

Egy kisebb szoftverfejlesztési projekt keretében megvizsgaltam az adatgyiijtéshez
elérhetd eszkozok kinalatat, és a Scrapy keresorobot-rendszert valasztottam, ami egy
Pythonban irédott, nyilt forraskodi alkalmazas, amely biztosit minden infrastruktirat

az feladathoz.

Szintén az elsd kutatasi kérdés vizsgalata soran meghataroztam a tarolni kivant adatok
korét, melyekre a végsd célok eléréséhez elengedhetetlentil sziikség van, illetve
felvazoltam egy lehetséges relacios sémat, amely egy relacios adattarolasi megoldas

valasztasa esetén implementalhato.

Az architektiravalasztasi szempontrendszert szekunder kutatas, illetve szakirodalmi
attekintés segitségével dolgoztam ki. A legfontosabb megvizsgalt szempontok kozott
helyet kaptak klasszikus tulajdonsdgok, mint a sebesség, megbizhatdsag,
skalazhatosag, a megoldas koltségei, a megvalosithatdsag €s az elérhetd tamogatés.
Ezeken kiviil a megoldasokat Osszehasonlitottam a CAP-tétel kdvetkezményei, az
adatok struktirdjanak és rendelkezésre allasanak sajatossagaibol eredd igények
alapjan is. Megvizsgaltam tovabba az i1ddsor-adatbazisok alkalmazhatosdganak
lehetdségeit is. Osszefoglaldan a disszertaciohoz kapcsoldodé munka soran elkezdtem
az automatizalt adatgyiijtést, kidolgoztam az adatoknak egy lehetséges modelljét,
tovabbad a kivalasztasi szempontok részletes vizsgéalataval ajanlast tettem a
megvaldsitasra javasolt hibrid, polyglot adattaroldsi architektirara. A kutatas
kovetkezd Iépése a konkrét termékek és az implementacid kornyezetének kivalasztasa,
illetve maga a megvalositds lesz, amennyiben ennek anyagi és egyéb erdforrés-

szlikségletei megteremthetdek.
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6 A hirdetésekben explicit megjelen6é kompetenciaelemek
beazonositasa

Jelen fejezetben olyan modszereket és kisérleteket ismertetek, melyekkel masodik
kutatasi kérdésem megvalaszoldsara torekedtem, azaz arra, hogy az allashirdetések
szovegében explicit megjelend kompetencidkat kibanyasszam. A relevans készség és
tudaselemek feltarasanak legegyszeriibb, legkézenfekvobb megoldasa azok manualis
beazonositasa. Ennek a médszernek az elénye, hogy az elérhetd pontossagot csak a
besorolast végzd szakember hozzaértése és figyelme befolyasolja, hatranya, hogy

rendkiviil id6 €s energiaigényes miivelet.

6.1.1 Ut a szétarral tamogatott kompetenciakereséshez

Egy szofisztikéltabb és viszonylag intuitiv megoldas, amely segithet beazonositanunk
amindségi kifejezéseket, ha a korpuszban eléforduld szoenneseket annak megfelelden
abrazoljuk, hogy szerepelnek-e egy adott dokumentumban vagy sem. Ilyen mdédon
minden dokumentumhoz egy-egy, a széennesek szamanak megfelelé dimenzidszdmu
vektort kapunk, amely minden pozicidban 1-et értéket vesz fel, amennyiben az adott
kifejezés szerepel a dokumentumban, és 0-t amennyiben nem. A szimpla tartalmazas
helyett a vektorokban a gyakorisdgot is szerepeltethetjiik. Ezzel a modszerrel a

gyakoribb kifejezések konnyen beazonosithatok.

Annak vizsgélatara, hogy ez a modszer mennyire segit a mindségi kifejezések
(keyphrase candidate) feltardsdban, melyek aztan a kompetencidk beazonositasat
végzd szakember munkéjat megalapozhatjak, kisérleteket végeztem két egymastol
tavol esd, véletlenszerlien kivalasztott honapban, 2019 marciusdban ¢€s oktdberében
begytijtott allashirdetéseken. Kezdeti vizsgalataimat, a komplexitas csokkentésének
érdekében a trigramokra korlatoztam, azzal a feltevéssel élve, hogy a legalabb 3 szot
tartalmazo kifejezések elég hossziak ahhoz, hogy beazonosithassanak vagy
tartalmazhassanak komplexebb kompetencidkat is, de még nem annyira hosszlak,
hogy tulsdgosan zajos legyen az eredmény (az optimalis n-gram hossz
megallapitdsdnak kérdésével a 6.1.2.2-es alfejezetben bdvebben foglalkozom). A
kisérlethez az allashirdetések szovegébdl a stopszavakat eltavolitottam. Mivel az igy
1étrejott matrixok mindkét honapra tobb, mint huszezer sort €s harommilli6é oszlopot
tartalmaztak (az oszlopokban a trigramokkal), igy annak vizsgélatara fokuszaltam,

hogy a leggyakoribb 1000 kifejezés mennyire jelol az IT szektorban relevans
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kompetencidkat. A vizsgalat tovabbi folytatasat is annak eredményétdl tettem fiiggdve,
hogy a legnagyobb gyakorisagu kifejezések kozott milyen informéciokat talalok,

tekintve a sziikséges manualis energiabefektetés nagysagat.

A kisérlet eredménye azt mutatta, hogy még ez — a leggyakoribb ezer szoharmast
tartalmaz6 halmaz — is rendkiviili mértékben tartalmazott zajnak tekinthetd elemeket.
A zajon kiviil — az allashirdetések szoveg-elofeldolgozasanak hianyaban — rengeteg, a
munka jellegére, a tapasztalati elvarasokra, illetve a munkaltatora, annak erkolcsi
viszonyulasaira és értékpreferencidira, elvardsaira és a kinalt elényokre utalo kifejezést
is kaptam, mint példaul ,.full time job”, ,,3 years experience”, ,without regard race”,
Lwprivate medical insurance” stb. Ez az eredmény, 6nmagaban vizsgalva, megerdsiteni
latszik a 2. fejezetben idézett Nasir et al. altal leirt tapasztalatot, miszerint a vizsgalt
hirdetések inkabb hangsulyozzdk a kindlt pozicid sajatossagait, mint az elvart

kompetencidkat (Nasir et al., 2020).

A 2019 marciusi eredmények halmazaban vizsgalt 1000 leggyakoribb kifejezés 6,4%-
at fogadtam el kompetenciaként, vagy olyan elemként, ami nagy biztonsaggal jelzi az
igényt egy adott kompetenciara. De ezek a kifejezések leggyakrabban altalanosabb
jellegtiek, puha készségek keresletére utalnak, és nem IT teriilet specifikusak. Példaul
a ,,problem solving skills” a hirdetések 6%-ban jelent meg, vagy a ,,time management
skills” (3%). A listdban viszonylag el6keld helyen szerepeltek a kommunikéacios
készségekre vonatkozo kifejezések, példaul az ,,excellent communication skills” (8%),
vagy ,,written verbal communication” (4%), ahogy az jol latszik a 15. dbran. A
hirdetések masfél szazalékdban jelent meg a végzettségi elvarast jelzd ,,degree

computer science’ kifejezés.
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1998), ,melynek kitevéje ,,-17-hez kozelit” (Biro, 1997). Nagyon egyszeriien
megfogalmazva; a rangsorban elsd sz6 koriilbeliil kétszer gyakoribb, mint a masodik,
¢s kortilbeliil haromszor gyakoribb, mint a harmadik sz6 stb. Zipf munkajara épitve
Luhn azt talalta, hogy amennyiben a gyakorisagi rangsorra egy normal eloszlast
gorbét illesztiink, akkor a legnagyobb megkiilonboztetd erdvel rendelkezd szavak,
melyek a szoveget legjobban jellemzik, a haranggdrbe maximumbhelye kortil, a felsd
¢és az also kvartilis kozott 6sszpontosulnak (Cummins és O’riordan, 2005; Hoeber ¢és
Liu, 2011). Jelen esetben azonban az eloszlds erdsen jobbra elnyuld (S, = 67) és
rengeteg eset szerepel a megfigyelések kozott azonos gyakorisaggal, a 90%-os
percentilis 3, a felsd kvartilis 2 és a median mar 1. Mivel millids nagysadgrendben esnek
megfigyelések ezekbe a kategoridkba, ezért a Luhn modellt nem lehet eredményesen

alkalmazni.

Megvizsgalhatd azonban, hogy a gyakorisagi kategoriakon beliil lehet-e valamilyen
masodlagos szempont szerinti sorrendet felallitani az elemek kozott, amely segithet

tovabb finomitani az egyes kifejezések fontossaganak megitélését.

6.1.1.1 Az kifejezésgyakorisdgon alapuld modell javitdsdnak lehetbségei
A Manning ¢és munkatarsai (2009) alapjan targyalt 7/ normalizalasi technikdk nem

valtoztatjdk meg a rangsort, igy azok alkalmazasaval az el6z6ekhez hasonlo
eredményeket kapnank. Azonban az informéciokinyerés szakirodalmanak jelen
dolgozat 3.3.2 alfejezetében targyalt eredményei és megfontoldsai alapjan intuitiv
moddon adddik a feltevés, hogy a kifejezésgyakorisdg hasznalatabol adodo problémak
egy részére megoldast nyujthat, ha egy-egy kifejezés sulydnak megallapitasahoz

figyelembe vessziik az inverz dokumentumfrekvencia (idf) értékét is.

Otvozve tehat az eldzéekben leirtakat, a masodik kisérletben kiszamoltam a
kifejezésgyakorisag df értéke mellett az adott kifejezés #f-idf értékét is®*. Az adatokat
gyakorisadg (df), illetve a gyakorisdgi kategoridkon beliil #f-idf értékek alapjan
rendeztem, majd a Luhn modell altal javasoltaknak megfeleléen, az adatokat
leszlirtem. Egy ezer megfigyelést tartalmaz6 mintat vizsgaltam meg a teljes sokasag
azon részér6l — a 9. decilis kornyékérdl —, ahol feltételezhetben nagyobb

megkiilonboztetd erdvel rendelkezd kifejezések dsszpontosulhatnak.

2 A tf-idf kalkulacidhoz a Scikit-learn programcsomag Feature extraction moduljat hasznaltam
(Pedregosa et al., 2011)
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A szintén a 2019 marciusi eredményekbdl vett mintaban a kifejezések 40 szazaléka
(402 elem) fogadhat6 el részben vagy egészben a kiindulési feladat szempontjabol
informéciot hordozonak. Az elfogadhatonak tartott kifejezések egy része foglalkozasi
kategoriat azonosit, mint példaul ,,/inux sofiware engineer” vagy ,.dev ops engineer”,
akar szenioritasi szint jelzésével kiegésziilve, mint a ,,senior technology lawyer” vagy
LJjunior scrum master”. A szoennesek egy masik része felsoroldsos formaban tobb
tertliletet, tudaselemet vagy készséget jelolt meg, mint ,iaas paas arm” vagy ,.aws
docker linux”, illetve szintén el6fordultak olyanok, melyek csak részben jeldltek

valamilyen ismeretet ,management investment management” vagy €ppen az

ismeretnek csak egy részét tartalmaztak ,,stack net developer”, amibdl azonban
konnyen kovetkeztetni lehet a teljes kifejezésre, ami a példa esetében ,,full stack .net
developer”. A mintaban kompetenciaként elfogadott elemek koziil az els6 40 lathato a

16. 4bran®.
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16. dbra: A kifejezésgyakorisdg 9. decilisénél taldlhaté legnagyobb tf-idf értékkel rendelkez6 kompetenciaként
elfogadott elemek

A kisérletr6l 0sszességében elmondhatd, hogy magasabb informécidtartalmu,
relevansabb eredményeket kaptunk, mintha a leggyakoribb kifejezéseket 6nmagukban
vizsgélnank azaltal, hogy az adathalmazt az inverz dokumentumfrekvencia értéke
alapjan tovabb rendeztiik, illetve a korpusz specifikus stopszonak tekinthetd elemeket
Luhn térvényére hivatkozva eldobtuk. Ugyanakkor a minta egy részének eldobasaval

informéciot is veszitliink. Elmondhato6 tovabba, hogy az eredmények teljes halmazanak

5 A teljes lista megtaldlhato:
https://raw.githubusercontent.com/gneusch/phd_results/main/tf idf/3_freq tf idf.csv
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kiértékelése és feldolgozasa tovabbra is jelentds manualis munkabefektetést igényelne
a rendszert haszndlo, tantervfejlesztésben érdekelt felhasznal6tol, hiszen a
mintanagysag még akkor is millids nagysagrendii lehet egy-egy hoénapra, ha Luhn
megfigyelésére tdamaszkodva tovabbi elemeket zarunk ki a vizsgalatbol. A manualis
beavatkozasra mutatkozo igényt tovabb csokkentendd kisérleteket folytattam arra,
hogy miként lehetne egy tigynevezett ,.készségszotarat” a feldolgozasi folyamatba
kapcsolni, illetve annak vizsgalatara, hogy milyen eredmények érhetdek el ezzel az uj

rendszerkomponenssel.

6.1.2 Kompetenciaelemek beazonositasa szétar alapjan

Egy masik, automatizaltabb megoldas lehet az allashirdetésekbdl kinyert n-gramok
atfuttatdsa valamilyen szemantikusan felépitett tudasstrukturan, amilyen példaul az
ESCO vagy a STUDIO ontologia. Az ESCO ontolégia 0-as verzidjanak
,,SimpleConcept” osztalya példaul megkédzelitdleg 10500 olyan elemet tartalmaz?®,
ami kompetenciaként értelmezhetd, mig az 1l-es verzid ,,Skill” osztalya
hozzavetSlegesen 8 ezer egyedi kompetenciabol?’?8 4ll, és ezen elemek alternativ
megnevezéseibél tovabbi 51 ezer?® tartozik hozza. A dolgozat véglegesitésének idején
az ontologia 1.0.8-as verzidja 13485 egyedi készség- ¢és kompetenciaclemet
tartalmazott®®. A STUDIO ontologia jelenlegi verzidja tbb mint 2500 tuddselemet
tartalmaz (Vas, 2016). Ezeknek az ontologidknak a tartalma jelen megkozelités alapjan

felfoghato egy egyszerli szotarként.

Concept Selection

trigram I

. I
bigram

El Competencies I

1

1

17. dbra: A kompetenciaelemek szétdr alapu feltdrdsa

%2017 marcius 14-i adat

21 preferredLabel” attribitum alapjan
282019 janius 19-i adat

2 alternativeLabel” attribitum alapjan
302020 oktober 22-i adat
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A kompetencidk ,,sz6tar alaptl” beazonositasdnak logikai attekintését adja a 17. abra.
Ebben az esetben a bemeneti dokumentumokbo6l kibanyaszott szavakbol minden
lehetséges modon — de a szavak sorrendjének megtartasaval — széenneseket képziink.
Amennyiben egy igy adodott kifejezés megtalalhaté valamely emlitett ontoldgia
,Szotaraban” gy a szdban forgd kifejezés elfogadhatd valds, informaciot hordozo
kompetenciaként. Tehat teljes egyezés esetén elfogadhatjuk, hogy beazonositottunk
egy, a probléma kontextusaban érvényes kompetenciat. Részleges egyezés esetén, a
tartalmazas iranyanak fiiggvényében feltehetd, hogy vagy a kifejezés specifikalja az
adott kompetencia-szotar egy elemét, vagy forditva®l. Mindkét esetben
meggondolandd, hogy nem éll-e fent ilyenkor valamilyen hierarchikus relacio a két

objektum kozott, mely lehetdség vizsgalata szintén célja lehet a késdbbi kutatasnak.

A ,szbtar”, amelyben keresiink, egy kiils6, cserélhetdé modulként kell, hogy
kapcsolddjon az implementdland6 alkalmazashoz, igy tobb kiilonbozd forras
hasznalataval is lehet tesztelni a modellt. Ilyen forrasok lehetnek példaul a mar emlitett
STUDIO, vagy az ESCO ontologia, illetve egyéb kiilsd rendszerek adatai. Ezeken a
forrasokon kiviil, a 2.4 alfejezetben targyalt kapcsolodo kutatasok esetében, hasonlo
célra tobb kutatd hasznalta még a Wikipedia API-t, az O*NET adatait, de sulyozasra
példaul a Google Search API-t is.

6.1.2.1 A kompetenciaszotar elédllitdsa
Jelen dolgozatban elsdsorban a munkaerdpiac ICT szegmensére fokuszaltam, igy az

ontologiakbol képzett kompetenciaszotarat ennek megfelelden lesziirtem. Az ESCO
esetében az “informacios és kommunikacids technologidk” megnevezési®?, Concept
osztalyba tartoz6, magas szintii készségbdl, illetve az ugyanilyen nevii*®, Taxonomy
osztalyba tartozd készségcsoportbol kiindulva, a specifikumok felé mutato
kapcsolatokon keresztiil gyiijtottem le a relevans elemeket. Igy 323 darab egyedi
kompetenciaelemet®, és azok alternativ cimkéinek felhasznalasaval 6sszesen 1511

készségként elfogadott kifejezést®® sziirtem le az ESCO ontologiabol. A Studio

$1Természetesen az adott kifejezés, illetve a nem egyezd rész irrelevans is lehet, amely példaul arra
utalhat, hogy az n-gramok hossza rosszul lett megvalasztva.

32https://ec.europa.eu/esco/api/resource/concept?uri=http://data.europa.eu/esco/skill/aeecc330-0be9-
419f-bddb-5218de926004

33 https://ec.europa.eu/esco/api/resource/taxonomy?uri=http://data.europa.eu/esco/concept-
scheme/skill-ict-groups

34 https://github.com/gneusch/phd_results/blob/main/skill dict/ictSkills_filtered.jl

% https:/github.com/gneusch/phd_results/blob/main/skill_dict/esco_ict_labels_piped.csv
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t3® azonositottam be hasonld moédon, a

ontoldgidban tovabbi 474 relevans eleme
témaba vago részontologidkbol kiindulva. Par kifejezést manualisan hozzaadva alakult
ki a késobbi kisérletek soran hasznalt, Osszesen 2110 elemet szamlald

kompetenciaszdotaram.

6.1.2.2 Optimdlis n-gram hossz megdllapitdsa
Az allashirdetések alapjan eldallitott n elemi kifejezések hosszat — azaz, hogy

0sszesen hany szobol allhatnak — legtobbszor szakértdi dontés alapjan hatarozzak meg
az adott feladat fliggvényében. A szakirodalom alapjan elmondhato, hogy éltaldban,
osztalyozasi feladatok esetében, a 2 és 3 hosszi szdészekvencidk javitjdk az
eredményeket, mig a hosszabb kifejezések kevésbé hasznosak (Fiirnkranz, 1998). A
hosszt kifejezések legtobbszor a kovetkeztetések levonasahoz nélkiilozhetetlen adatok
hianya miatt nem modellezhetok megfeleléen (Chong et al., 2013). Jelen esetben,
mivel a kompetencidk beazonositasahoz szotar alapti megkozelitést is hasznalni
kivanok, a vizsgalt sz6szekvencidk maximalis hosszat a szotarban talalhato kifejezések

hossza alapjan hatdroztam meg.

A 2110 elemt, szirt kompetenciaszotarban talalhaté kifejezések hosszanak

gyakorisagi statisztikai lathatok a 2. melléklet 13. tdblazataban.

A kifejezések hosszanak éatlaga 3.3, a szoras 1.6, mig a médusz és a median 3.

word Count }7 I -

2 4 6 B 10 12

18. dbra: Kompetenciaszotdr elemhossz gyakorisdgok vizudlis dbrdzoldsa

% https://github.com/gneusch/phd_results/blob/main/skill_dict/filtered_studio_en_ict_labels.txt
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A 18. abra felsé részében lathaté nyereségdiagram®’ alapjan megéllapithaté, hogy a 3-
nal tobb szobol allé n-gramok generadldsa egyre csokkend nyereséggel jar (mivel a
szotari elemek koriilbeliil 70%-a 3 vagy kevesebb szobol all), viszont a koltségeket
szamitasi kapacitas, id6 stb. form4jaban jelentésen ndveli. A 18. abra also felében
lathaté dobozabra alapjan csak a 7 folotti szoszammal bird kifejezések szamitanak
kiugré értéknek (outlier), de a kompetenciaszotar elemeinek 90%-a 5 vagy kevesebb
szobdl all. Ha a szavak szdmanak atlagdhoz hozzdadom a szoérast, szintén ~5 adodik.
Amennyiben a stopszavak a kompetenciaszotar elemeibdl eltavolitasra kertilnek, ez az
értek megkozelitdleg 4-re csokken (14. tablazat és 33. abra). Az el6zdek alapjan a
feldolgozas sordn maximum 5 elemii n-gramokat fogok generalni (N € {1,..5}) az
allashirdetések szovegébdl, illetve azon esetekben, amikor a stopszavakat eltavolitom,
az N értékét 4-ben maximalizalom. Igy némi informéciovesztéssel kell ugyan

szdmolnom, de ez a koltségoldalon varhatdan megtériil.

6.1.2.3 A kizdrdlag szdtdron alapuld kompetenciabeazonositds lehetséges problémai
A szotar alapt megkdzelités eldnye, hogy teljes egyezés esetén, a beazonositott

kompetenciaclemek kozott nem lesz zaj, azaz vélhetden nem kovetiink el mésodfaju
hibat, hogy egy adott elemet kompetenciaként fogadunk el, és nem az, amennyiben a
hipotézisiink az, hogy az adott kifejezés kompetencia. Felmeriilhet ugyanakkor az
azonosalakusag problémadja, hogy kontextus fliggvényében ugyanaz a kifejezés mas-
mas entitdst azonosit. Erre a problémara (word sense disambiguation) probalt
megoldast talalni példaul idézett cikkében Hoang szerzdtarsaival a Google API

rangsorainak segitségével (2018).

Ezzel ellentétben az els6fajii hiba elkovetésének valoszinlisége fennall, hiszen nem
feltételezhetjiik, hogy a rendelkezésiinkre all6 kompetenciaszotar teljes, igy biztos
lesznek az 4llashirdetésekben olyan elemek, melyek bar elfogadhatok lennének
kompetenciaként, mégsem ismerjlik fel dket. Ilyen jellegli hiba adodhat példaul amiatt,
ha egy adott kompetenciaelem nem egy, a szotarban hozza tarsitott kifejezéssel leirva
szerepel a hirdetésekben. Eléfordulhatnak példaul elirasok, eltérd igeiddk, illetve a
hasznalt szavak mas alakja, de akar alternativ megnevezések, szinonimak is. Azt

feltételezem, hogy ezeknek a hibdknak egy részét ki lehet kiiszobodlni a széveg

37 Az abra X tengelyén a szavak szdma, mig az Y tengelyen a kumulativ gyakorisag szerepel. A diszkrét
értékek azért lettek dsszekotve egy folytonos gorbével, hogy vizudlisan is jol lehessen latni, hogy
hol kezd el a meredekség csokkenni, ugyanis az ennél az elemszamnal tobb szo6t tartalmazo
kifejezések bevonasa a feldolgozasba egyre kisebb nyereséggel jar.

108



megfeleld elokészitésével, példaul a stopszavak vagy éppen a kontrol karakterek
eltavolitasaval, illetve a szavak szotari alakra hozasaval. Igy a modell szenzitivitisa
novelhetd, azonban ez esetben természetesen mivel informacidt veszitiink, nem
feltételezhetjiik tovabb az eredmény zajmentességét, hiszen példaul egymas mellé
kertilhetnek olyan szavak, melyeket addig irdsjel valasztott el stb., azaz a modell

precizitasanak csokkenése varhato.

Feltételezhetd, hogy vannak tovabba olyan kompetenciakifejezések, amely nem az
adatok valamilyen hibaja miatt nem azonosithatéak be, hanem egyszeriien azért, mert
hianyoznak a kompetenciaszotarbol. Ilyenek lehetnek példdul a nem éaltaldnosan,
illetve csak periodikusan keresett, vagy idében nem relevans készségekre mutato
hivatkozéasok (lasd példaul az utobbi iddben a Covid-19 virus kapcsan a Cobol nyelvre
megnodvekedett keresletet (King, 2020)), vagy a legujabb technoldgidk ismeretére
utalo kifejezések. Azaz Osszességében elmondhatd, hogy az eredményeket

nagymértékben meghatdrozza a kiindul6 szotar mindsége és teljessége.

6.1.2.4 A tisztdn szotdrra éplilé megkdzelités eredményei
A jelen fejezetben bemutatott kisérletek soran az eldzéekben is hasznalt 2019 oktoberi

adathalmaz 22213 hirdetésébdl 6.1.2.2 rész szerint képzett n hosszu kifejezéseket
feleltettem meg a 6.1.2.1 alfejezetben leirt kompetenciaszotarnak. A kisérletet
végrehajtottam eléfeldolgozas nélkiil, a stopszavak eltavolitasaval, illetve tigy is, hogy
a két kifejezéshalmaz elemeit eldzetesen lemmatizaltam. Az el6feldolgozas soran, a
stopszavak eltavolitasdhoz, illetve tokenizalasra az NLTK (Loper és Bird, 2002), mig
a lemmatizédladshoz a Stanza (Qi et al., 2020) Python konyvtarakat hasznaltam. A

kisérletek alapvetd statisztikait tartalmazza a 4. tablazat.

Elofeldolgozas | Stopszavak Szotari alakra
nélkiil eltavolitasaval | hozassal
Beazonositott szotari kifejezések | 459 488 613
szama
Talalatok szama az osszes 129307 137220 200945
dokumentumban
Dokumentumfrekvencia (df) 281.7 281.1 327.8
atlaga
Dokumentumfrekvencia 9896 9896 11859
maximuma
Dokumentumfrekvencia 90. 522.5 514.5 618
percentilise

4. tabldzat: a beazonositott kompetenciakifejezésekre vonatkozo alapstatisztikdak
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A szotarral végzett kisérletek statisztikainak bemutatasakor azért tartottam fontosnak
megemliteni a feltart kifejezések dokumentumfrekvencidjanak maximumat, a 90.
percentilissel egyetemben, mert lathatd, hogy a leggyakoribb kifejezés az Osszes
vizsgalt hirdetés 37,7%-aban megjelent, és feltételezhetjiik, hogy az ilyen nagy
szamban szerepeltetett kompetencidk felfoghatok egyfajta korpuszspecifikus
stopszoként is. Ez azt jelenti, hogy valdszintisithetd, hogy ezeket a kifejezéseket az
allasajanlatokban mintegy rutinbol szerepeltetik, igy azok jelentds tobbletinforméaciot,
illetve 0jdonsagot nem hordoznak, igy céljaink szempontjabol kisebb jelentdséggel

birnak.

A fentiek alapjan beazonositott kifejezések tiizetesebb vizsgdlata sordan valoban
bebizonyosodott, hogy a leggyakoribb felismert kompetencidk eléggé altalanosak,
illetve van koztiikk olyan is, ami puha készséget reprezental és az ESCO ontologia
automatizalt lesziirése soran ,maradt” a szotarban (19. éabra). Az eldzdekkel
ellentétben a 90. percentilis koriil talalhato kifejezések céljaink szempontjabol valoban
relevansabbnak tlinnek, bar tovabbra is tobb koziilik 4ltalanosabb jellegii

kompetencidra mutat (20. abra).
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20. dbra: A 90%-os percentilis kornyéki kifejezések

Az statisztikdk alapjan jol latszik, ahogy az eldzetesen is varhat6d volt, hogy minden
adattisztitasi  1épés  folyamatba  iktatdsdval ndvekszik a  beazonositott
kompetenciakifejezések szadma. A stopszavak eltavolitdsa utan példaul olyan relevans
kifejezések keriiltek beazonositasra, mint példaul ,,service portfolio management”
vagy éppen ,principles data protection”®®. Drasztikus novekményt eredményezett a
beazonositott kompetencidk szamaban a szavak lemmatizalasa is. Ez utdbbi olyan
addicionalis taldlatokat eredményezett, mint példaul ,,customer relationship
management solution”, ,use query language”, ,business impact analysis”, illetve

szamos utalas az SQL Server kiilonbozé verzidira stb®.

Nem szabad azonban elfelejteni, hogy az igy azonositott szdkapcsolatokat az
informaciovesztésbol adddoan lehetséges, hogy tévesen jeldljilk kompetencianak
(hamis pozitiv taldlat). Ez adodhat példaul abbol, hogy az irdsjelek és a stopszavak,
azaz a kontextus egy részének eltavolitasa kovetkeztében egyes szavak egymas mellé
keriilnek stb. Példanak lehet hozni tovabba, a stopszavak eltavolitdsa utan, az
eredményekben nagy sullyal megjelend ,,audit”, ,regulations”, ,governance” ¢és
»Standard” unigramokat, melyeket az algoritmus az ,/7” rovidités eltavolitdsa miatt
azonositott be, ugyanakkor a kontextus ismerete nélkiil kozel sem biztos, hogy
kompetenciaigényt jelolnek. Altalanositva ezt a megfigyelést elmondhaté, hogy az

eléfeldolgozasi 1épések, illetve a késobbi kisérletek soran barmilyen valoszinliségi

% A teljes lista megtekinthetd a 3. mellékletben.
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modell alkalmazasaval a hamis pozitiv taldlatok szdma nd, igy az elérhetd precizitas

csOkkenhet, amennyiben a helyes pozitiv taldlatok aranya kisebb iitemben emelkedik.

Osszességében a szotarral tamogatott kompetenciakifejezések beazonositasanak
kisérletérdl elmondhatd, hogy sokkal nagyobb informacidtartalmi eredményeket
szolgaltatott azaltal, hogy jelentdsen lecsokkentette a zaj mértékét, azaz az irrelevans
szokapcsolatok szamat. A modell egyik probléméja a kontextus hidnya miatt nem
feltétleniil egyértelmii jelentéstartalommal bird kifejezések megjelenése az
eredmények kozott, melyek esetében van némi bizonytalansdg abban, hogy valos
pozitiv taldlatot reprezentdlnak-e. A hamis pozitiv taldlatok kiszlirésére kiilonb6z6 —
példaul WSD (word sense disambiguation) és NEN — modszerek hasznalhatok. Ezen
megoldasok jelen problémara alkalmazasa tulmutat a dolgozat keretein, de a kutatés
késoébbi fazisainak mindenképpen részét kell képeznie. A masik felmeriilé probléma
az esetleges hamis negativ elemek lehetdsége, vagyis az, hogy az alkalmazott szotar,
annak teljessége és pontossaga nagyban meghatarozza a beazonosithatdé kompetenciak
korét. A kovetkezokben ez utobbi problémdra probalok megolddsokat taldlni, és
megvizsgalni, hogyan lehetne minél tobb olyan kompetenciaelemet is feltarni, ami

nem mutat teljes egyezést a szotar egyik elemével sem.

6.1.3 Hasonlosag és tavolsag alapti modellek

Az érvényes kompetencidkat reprezentalo, a szotarban explicit nem szerepld
kifejezések beazonositasa torténhet a szoennesek kozotti hasonlosag (s), tavolsag
(d =1-y5), illetve azok egyiittes eldfordulasi gyakorisagainak felhasznalasaval
alkotott valdsziniiségi modellek alapjan. A kovetkezokben vazolt mdodszerek, a szotar
alapti mddszer hasznalataval 6tvozve, példaul a részlegesen egyez0 talalatok listajanak

tovabbi, automatikus sziikitésére is lehetdséget adhatnak.

A karakterlancok (string) hasonlosaganak megallapitasara alkotott metrikakat tobb
kiilonb6zé csoportba sorolhatjuk. Gomaa ¢s Fahmy (2013) példaul karakter-
(character) ¢€s kifejezés- (term, token) alapu kategoéridkat kiilonboztet meg. Illetve
kiilon csoportba szoktak sorolni a Cilibrasi és Vitanyi éltal kidolgozott normalizalt
tomoritési tavolsagot (2005) ami egy elméleti konstrukcio, de tényleges tomoritési
eljarasokat behelyettesitve szintén gyakran hasznéljak szévegek hasonldsaganak

szamitasahoz. A kovetkezokben roviden bemutatom ezeket a csoportokat, illetve
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azokat a leggyakoribb, legszélesebb korben hasznalt konkrét metrikékat, melyeket egy

valészintiségen alapulo, logisztikus regresszids modell épitése soran felhasznaltam.

6.1.3.1 Kifejezéstavolsdg mérése tokenek alapjan
A kiilonbozé hasonlosag vagy tavolsag alapu modellek alkalmazasanak jelen

problémara szamos elonye lehet, akar Otvozve a szotar alapi megkdzelités
hasznalataval. Egyik ilyen el0ny, amennyiben a kompetenciakat jelolo kifejezéseket
egy vektortérben numerikusan abrazoljuk, hogy két kifejezés hasonlosaga 1 lesz, ha
ugyanazokat a szavakat tartalmazzak, akkor is, ha a szavak sorrendje a két kifejezésben

kiilonb6z6, mig egyszerli szovegegyezés alapon ezt a kapcsolatot nem tartuk volna fel.

A kompetenciaszotart és a hasonlosdg alapti megkdzelitést 6tvozd modell
felépitésének elsé 1épése a rendelkezésre allo szemantikus forrdsokban talalhatod
kompetencidkat reprezentald kifejezések numerikus dbrazoldsa. Mivel ez esetben a
dokumentumaink egy-egy rovidebb kifejezésbdl 4llnak, ezért gyakorisagok
tarolasanak nincs értelme, hiszen jellemzden csak azt tudjuk elmondani, hogy egy
adott sz6 megtalalhato-e a dokumentumban — azaz nem valdszini, hogy egy szo6
megismétlédik egy kompetenciat jelold kifejezésben. A kompetencidk abrazolasara
tehat bindris vektorokat alkalmazhatunk, melyek hasonlosagat praktikusan paronként

tudjuk vizsgalni.

Vegyiik az alabbi egyszerisitett példat, melyben a kompetencia-szotarunk az alabbi —

az ESCO ontologia Skill osztalyabol valasztott — két elembdl 4ll:

e ict network security risks
¢ information security strategy
Ebben az esetben a teljes szotarat egy 6 elemil vektorral lehet &brazolni: [ict,

information, network, risks, security, strategy|
Az eredeti kompetenciakat pedig a kovetkezd két binaris vektorral:

e [1,0,1,1,1,0]

e [0,1,0,0,1,1]
Az 4llasajanlatokban talalhaté kompetencia-elemek beazonositdsa ezek utan ugy
torténhet, hogy egy adott hirdetés feldolgozasa soran eldallt m darab szoennes, €s
kompetenciaszotar elemeinek minden lehetséges parositdsdra megvizsgaljuk azok

tavolsagat, az el6z6ekben bemutatott abrazolas alapjan. A két kifejezéslista elemeinek
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ilyen, token alapu Osszehasonlitdsa torténhet nem csak a kifejezéseket alkotd szavak,

hanem a karakterek tdvolsaganak szamitasaval is.

Choi ¢és munkatarsai (2010) munkajukban 76 olyan tavolsag- ¢és hasonldsag-
mérészamot gyujtottek Ossze, melyek alkalmasak binaris tulajdonsagvektorok
Osszehasonlitdsara. Ahogy cikkiikben kifejtik, a ,bindris hasonlosdg, illetve
tavolsagmérés sok mintaelemzési probléma esetében kritikus fontossagi”, de az
elérhetd eredmények mindsége €s az elemzés hatékonysaga nagyban fiigg a megfeleld

tavolsagmérték kivalasztasatol (Choi et al., 2010, p. 1).

Az egyik legszélesebb korben hasznalt tavolsdgmetrika a Jaccard egyiitthatd, vagy
Jaccard index, ami az egyezd tulajdonsagok és az Osszes tulajdonsdg ardnyaban
hatarozza meg két megfigyelt objektum hasonlosagat. Ez a modszer mind binérisan
kodolt adatokon, mind karakterlancokon hasznalhaté. Altalanosan az egyiitthato
értékét két halmaz esetében azok metszetének és unidjanak hanyadosa adja. Illetve

binaris vektorok esetében amennyiben:

e a=1iAj,

e b= =i Aj,

e c=1IA —j,

o d= =i A—j
A Jaccard egyiitthat6 szdmitasa a kovetkezd képlet alapjan torténik (Choi ef al., 2010,
p. 2).

S __a
JACCARD =

Ez alapjan az el6z6 példaban szerepld két kifejezés Jaccard hasonlosdga 1/6 = 0.17.
Az eredmény a két karakterldncban megegyezd tokenek aranyat mutatja meg. A

Serensen-Dice egyiitthaté annyiban kiilonbozik a Jaccard indextdl, hogy a vizsgalt

halmazok metszetének kétszeresével kalkulal (Verma és Aggarwal, 2020).

SS rensen—Dice = 2a__
g ~ 2a+b+c

Szintén széles korben hasznaljdk az informdacidkinyerés és a természetesnyelv-
feldolgozas teriiletén a koszinusz hasonlosagot, amit két N dimenzids vektor x és y

esetén, Li és Han (2013, p. 1) alapjan a kovetkezdképpen kalkuldlhatunk.
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N oxy;
S(xy) = =L

Z?’:N‘iz‘ ZIiv=1yi2

Melyet binaris vektorok esetén a kovetkezoképpen is felirhatunk Choi et al. (2010)*°

alapjan.

a

Skoszinusz = Toers

Ezek alapjan a két kompetencia koszinusz hasonldsaga a fenti példabol \/% ~ (0.29.

Gugnani és Misra (2020, p. 5) a koszinusz tavolsagot (1 — Sxoszivusz) hasznalja az
allashirdetésekbdl képzett kifejezések kompetenciaszotar elemeitdl vett tavolsaganak
kiszamitdsara.

Lathatd, hogy a koszinusz hasonlosaguk alapjan a két kifejezés kozelebb van
egymashoz, mint a Jaccard egyiitthatd alapjan, mivel az elsd esetében az eltérések
kisebb sullyal szdmitanak, mint utébbindl. Ha karakter és nem sz6 alapon szadmoljuk

ezt a két mutatot, akkor a két kifejezés hasonlésdga, a mutatok bemutatdsanak

sorrendjében 0,571 és 0,728.

6.1.3.2 Hozzavetbleges karakterldnc illesztés
A teljes szotar binaris leképezése helyett tavolsag-mérdszamok szamolhatdk

sztringeken (példaul szavak vagy karakterek) is. A szamitastudomanyban azokat a
modszereket ¢és algoritmusokat, amelyek karakterfiizérek hibat megengedd
megfeleltetésével foglalkoznak, hozzavetdleges karakterlanc-illesztésnek, vagy
kozelitésnek, angolul approximate string matching (ASM) nevezik. Forméalisabban
fogalmazva; a hozzéavetdleges karakterlanc-illesztés soran szévegek olyan pozicioit
keressiik, amelyek maximum k hibaval megfelelnek egy adott mintanak (Navarro,
2001, p. 6). Ebbol a megkdzelitésbdl két karakterlanc kozotti tavolsag d(x,y) azon
miiveletek soranak legkisebb koltsége, amelyek x-et y-a alakitjdk at (Navarro, 2001,
p. 7; Ukkonen, 1985, p. 1). Ebbdl a tavolsagfiiggvény a kdvetkezéképpen adodik:

d:S XS - R ahol S egy véges ABC

Egy karakterlancpart x és y képez a valos szamok halmazéara (Navarro, 2001, p. 7). Az
ily modon adott tavolsagfiiggvény, Hall és Dowling (1980, p. 387) alapjan a kdvetkezd
tulajdonsagokkal bir.

%9 Az idézett cikkben a képlet hibasan szerepel, igy ez az idézet nem teljesen szoveghii.
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e d(x,y)=0

e dx,y)=0 x=y

e d(xy) = dy,x)

e d(x,y)+d(y,z) =d(x,2)
Azok az algoritmusok példaul, melyek szerkesztési tavolsagot (edit distance)
szamitanak, a beillesztés, torlés, helyettesités €s (egyes esetekben) a felcserélés
(transzpozicid) miiveleteit hasznaljak fel annak kiszamitdsara, hogy x karakterlanc
milyen koltséggel (példaul Osszes sziikséges miivelet szdma) alakithatdo at y-na.

Szerkesztési tdvolsag szamolhatd egyes sztringeken karakter, de akar sz6 alapon is.

Az egyes konkrét szerkesztési tdvolsagmetrikak eltérnek egymastol abban, hogy mely
miveleteket engedélyeznek, tovdbba abban is eltérhetnek, hogy az egyes
miveletekhez milyen koltséget rendelnek. Azokat a metrikdkat, amelyek
megkiilonboztetik az egyes miiveleteket és/vagy az egyes karaktereket, és azokhoz
mas-mas koltséget rendelnek, dltaldnos, mig azokat az algoritmusokat, melyek
mindent 1 koltséggel szamolnak, egyszerii tavolsdgmetrikanak nevezi a szakirodalom

(Navarro, 2001).

Az eldzdek alapjan példaul a jeltovabbitas teriiletén is hasznalt Hamming tavolsag
azt a minimalis helyettesitésszdmot jeldli, amellyel x karakterszekvenciat y sztringgé
lehet atalakitani. A Levenshtein tavolsag a felhasznalhaté miiveletek koz¢é felveszi a
beillesztést és a torlést is. A Damerau-Levenshtein tavolsag tovdbbmegy, és
engedélyezi a szomszédos karakterek felcserélésének lehetdségét is. Ezek a
tavolsagmetrikdk megengedik, hogy mind x, mind y karakterldncokra alkalmazhassuk

az egyes miiveleteket (Bard, 2007; Damerau, 1964; Navarro, 2001).

Két karakterlanc Jaro hasonlosagat a két kifejezésben megegyezd karakterek szama,
¢és azok egymastol vett tavolsaga hatdrozza meg (Gomaa és Fahmy, 2013). Két azonos
karakter egyezdségét nem csak akkor fogadja el a metrika, ha ugyanabban a

pozicidban vannak az egyes sztringekben, hanem akkor is, ha tavolsaguk maximum
max (x|,
W= l (lz”yl)J—l.

Az igy azonosnak elfogadott karaktereket m-el, az 6sszes megegyezdnek elfogadott

karakterpar halmazéban, a nem megegyez0 pozicidk szamanak felét (transzpoziciok)
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pedig t-vel jelolve, a két kifejezés Jaro hasonlésiga a kovetkezdképpen alakul

(DreBler és Ngonga Ngomo, 2017):

¢ _ é(%-p |yﬂl+m7_t) :m >0
JARO 0 :minden mas esetben

Az elozéek Winkler altal javasolt kiegészitését, ami azt feltételezi, hogy a
karakterlancok elején talalhatd egyezd karakterek a legfontosabbak hasonldsag
szempontjabol, Jaro-Winkler hasonlésagnak nevezi a szakirodalom. Ebben az
esetben, amennyiben a vizsgalat targyat képezdé karakterlancok Jaro hasonlosaga
nagyobb egy adott b, kiiszobértéknél, az eredeti értékhez hozzdadodik egy 1-nél
kisebb szam, melyet a maximalisan figyelembe vett egyezd el6taghossz, egy

skalaérték és a Jaro tavolsdag szorzatabol képziink (Keil, 2019).

6.1.3.3 Szekvencidn alapuld algoritmusok
Szintén az egyezd karakterek szamossagat vizsgalja a Ratcliff-Obershelp

hasonlésagi algoritmus, ami az egyezd karakterek szamanak kétszeresét elosztja a két
karakterlanc hosszaval. Az algoritmus egyez6 karakterek szamanak megallapitasahoz
elészor megkeresi az Osszehasonlitandd két szoveg leghosszabb megegyezd
részsztringjét (LCS, longest common substring), majd annak két oldalan is rekurziv

modon megkeresi az egyezd részsztringeket (Ratcliff és Metzener, 1988).

6.1.3.4 Normalizdlt téméritési tavolsdg
Egy véges binaris sorozat x € {0,1}* Kolmogorov bonyolultsaga, K(x) az a

legrovidebb binaris program, amivel az univerzalis Turing gép x-et kiszamitja (Bennett
et al., 1998). Hasonloképpen a feltételes Kolmogorov komplexitas, K(x|y) ,,annak a
legrovidebb y binaris szonak a hossza, ami inputtal az univerzalis Turing gép az x sz6t
kinyomtatja” (Bartfai, 2010, p. 100). Mivel a Kolmogorov bonyolultsag felfoghato
ugy, mint az a minimalis mennyiségli informacid, ami x vagy y eldallitasahoz
sziikséges, ezért x és y (univerzalis) informacios tavolsaga (information distance)
felfoghato gy, mint az a legrovidebb p program, ami x-et eldallitja y-bol vagy
forditva (Bennett ef al., 1998, p. 5).

E(x,y) = |p| = max{K(y|x), K (x|y)}

Ez a tavolsag azonban abszolut, mig praktikus alkalmazasokban, példaul az
adatbanyészatban, egyes objektumok tavolsaganak meghatdrozdsdhoz jobban

megfelel egy relativ mutatd. Ez a relativ metrika a normalizalt informacios tavolsag
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(normalized information distance, NID), mely értékeit a [0,1] intervallumon veszi fel,

¢s melyet Vitanyi et al. (2009, p. 47) alapjan a kdvetkezdképpen irhatunk fel:

(x, ) = MK O, K1)
Y T (K (), K(x)}

Azonban a normalizalt informdcios tavolsag képletében K fliggvény nem
kiszdmithatd, ezért a gyakorlatban normalizalt tomdéritési tavolsagot (normalized
compression distance, NCD) alkalmaznak, ahol is valos tomoritési algoritmusokat (Z)
hasznalnak, mint példaul a gzip, bzip2 stb. (Cilibrasi és Vitanyi, 2005; Vitanyi et al.,
2009).

Z(xy) —min{Z(x),Z(y)}
max{Z(x),Z(y)}

ez(x,y) =
A normalizalt toméritési tavolsag kalkuldlasahoz haszndlhatdé példaul az entrdpia
kodolas, ahol a valdszinliségek tulajdonképpen az egyes tokenek relativ gyakorisagai.
Z ==Y P(x;)log, P(x;)

6.1.3.5 Ertékelés
A példa kifejezések (ict network security risks, information security strategy) kozott

szamitott hasonldsagi és tavolsagértékeket tartalmazza a 5. tablazat*C,
Metrika Tavolsag Normalt tavolsag Hasonlésag
Jaccard 0,167
Sgrensen-Dice 0.286
Koszinusz 0,288
Hamming 18 0,62
Levenshtein*! 16 0,552
Jaro - 0,66
Jaro-Winkler - 0,695
Ratcliff-Obershelp 0,545
NCDEntrépia 0,94

5. tdbldzat: példa kifejezések hasonlésdg- és tdvolsdgértékei
Az informaciokinyerés témakorébe tartozd feladatok esetén a hasonlosagi
mérdszamok vektortérmodellben sulyként vald szerepeltetése ellen gyakori érv az,
hogy nem veszik figyelembe a kifejezések gyakorisagat, igy nehezen lehet megitélni
az egyes feltart elemek fontossagat egy adott dokumentum esetében. Ebbdl kifolyodlag
a fent targyalt mérészamokbol szdrmazd informécidkat nem onmagukban fogom

értékelni, hanem a hirdetésekbdl generalt szoéenneseknek egy jol meghatarozott

40 A szamitasok a TextDistance nevii Python kényvtar felhasznalasaval késziiltek (Voronov, 2020).
41 A két kifejezés Damerau-Levenshtein tdvolsiga megegyezik a Levenshtein tavolsagukkal.
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kifejezéshalmazt6l (kompetenciaszotar) vald tavolsagat fogom vizsgalni egy
valészintiségalapti modellben, és arra keresem a valaszt, hogy egy adott kifejezés
milyen valdsziniiséggel fogadhato el kompetenciaként. Ugy gondolom, hogy a fent
bemutatott metrikak csak egy komplexebb modell kontextusaban, mint magyarazé

valtozok lehetnek relevansak és jol alkalmazhatok a problémara.

6.1.4 Kompetenciakifejezések valésziniiségalapu beazonositasa

Egy valészintiségalapu modell épitésével célom annak vizsgélata volt, hogy egy
elézetesen, manudlisan felcimkézett tanitohalmaz segitségével felirhato-e egy, az
el6zéekben részletezett metrikdkon alapuld egyenlet, amelynek segitségével
beazonosithatoak olyan kifejezések, melyek Ugy mutatnak rd egyértelmiien a
kompetenciaszotar valamely elemére, hogy az adott kapcsolatot a teljes egyezés
vizsgélata soran nem tudtam volna feltarni. Tovabbi célom volt, hogy megvizsgéljam,
hogy a modell alkalmas-e kapcsolddd kifejezések beazonositidsara is, melyek
segitségével a kiindulasi szotar, illetve a forrasul szolgald ontologidk bdvithetdek.
Bizonyos mértékben tehat ez a feladat atfed a latens kompetencidk feltarasara iranyulo

er6feszitéseimmel.

Az egyik modszer, ami egy kétértéki fiiggd valtozo becslésére alkalmazhato, a bindris
logisztikus regresszid vagy logit modell. Tulajdonképpen egy osztalyozo eljarasrdl van
sz0, mely jelen céljaimnak tokéletesen megfelel, hiszen azt ,,akkor haszndljuk, ha eldre
definialt, egymast kolcsondsen kizard csoportok egyikébe soroljuk be a

megfigyeléseket a magyarazo valtozokbol nyert informacio alapjan” (Kovacs, 2014).

6.1.4.1 A modell tanitdsa
A kisérlet elokészitése soran véletlenszeriien kivalasztott allashirdetésekb6l — a

mondathatarokat figyelembe véve — a stopszavak eltavolitasa utdn*? négyhosszi
szoszekvencidkat képeztem (6.1.2.2 alfejezet), és azoknak a kompetenciaszotar 0sszes
eleméhez vett hasonlosagat az Osszes targyalt metrikaval megallapitottam. Tekintve,
hogy az igy kapott eredménymatrix sorainak szdma megegyezik a szotar és az
allashirdetésekbdl alkotott széennesek szorzataval, ami még relative kis szamu
hirdetés esetében is szazezres nagysagrend — mely adathalmazt manudlisan kivantam

felcimkézni — ezért gy dontdttem, hogy a token alapt Jaccard hasonldsadgi metrika

42 A kisérletet végrehajtottam a stopszavak eltavolitdsa nélkiil, és a szdveg elézetes lemmatizaldsa utan
is, de a legjobban illeszkedé modellt ebben az esetben, azaz a stopszavak eltdvolitasaval kaptam,
igy itt most ezt ismertetem.
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eredménye alapjan meghatarozok egy dontési/vagasi értéket, és azokat az eseteket,
ahol a kapott érték kisebb, mint ez a szam, eldobom. A szlikitést azért alkalmaztam,
mert a jelen modellel nem az volt a célom, hogy a hirdetésekben megjelend
kompetencidkat maradéktalanul feltdrjam, hanem az, hogy a szotari elemek
segitségével minél tobb azokhoz hasonlot megtalaljak. Nem csak azért valasztottam a
Jaccard indexet erre a célra, mert az az egyik legszélesebb korben alkalmazott
hasonlosagi metrika, hanem mert mivel két halmaz metszetének vizsgalatara épiil,
ezért nullatol kiillonbozo értéke azt jelenti, hogy a vizsgalt két kifejezés legalabb egy
szoban megegyezik. Token alapon szdmitva tovabba a Jaccard egylitthatot a két
halmaz elemei kozott, tekintve, hogy maximum négy- illetve 6thossza szdenneseket
(6.1.2.2 alfejezet) képeztem a hirdetések szovegébdl, a lehetséges értékkészlet nem
annyira szamottevd, igy jobban megitélhetd, hogy az eredményt hogyan befolyasolja
a szavak szama az 0sszehasonlitott kifejezésekben, illetve az egyez0 szavak aranya.
Példaul elmondhatd, hogy amennyiben két 6sszehasonlitott kifejezés koziil az egyik
teljes mértékben tartalmazza a masikat, tigy a Jaccard szerinti hasonl6saguk magasabb
lesz, igy nagyobb sulyt kaphatnak az egymast specifikdld, egy ontologia
szempontjabol (valésziniisithetéen) egyméssal hierarchikus viszonyban 1évo
kifejezések. Ezaltal lehet6vé valhat az implicit tudas, készség és kompetenciaclemek

egy bizonyos korének beazonositasa is.

Az sszesen 30321 megfigyelést felcimkéztem oly modon, hogy 1 értéket kaptak azok
az esetek, melyeknél a hirdetés szovegébdl képzett adott szoszekvenciat elfogadtam,
mint valdés kompetenciaelemet azonositd kifejezés. Az igy kapott érték lett a logit
modell fliggd valtozdja. Természetesen ilyen modon az eredményeket nagyban
befolyasolja a sajat — egy adott részteriileten nem feltétleniil szakértdi — értékitéletem,
¢és a kutatas késObbi szakaszaban, megfeleld eréforrasok birtokaban, érdemes lenne a
kisérletet szakteriileti szakértdk bevonasaval megismételni. Tovabba emlitésre
érdemes, hogy a kisérlet soran a stopszavak eltavolitdsa és a hasonldsdgi metrikdk
alkalmazésa miatt azt az elvet kdvettem, hogy a széenneseken beliil a szavak szigorti
sorrendiségét nem koveteltem meg egy-egy kifejezés ,ertelmességének”

megitélésekor.

A magyaraz6 valtozok kozé az egyes kifejezések hosszabol képzett kategoriakat és a
normalizalt hasonldsagértékeket vettem fel. Megprobalkoztam a két halmaz

kifejezéseinek POS cimkéibdl képzett kategoridk modellben vald hasznélataval,
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azonban rengeteg csoport jott létre tobbségében egy-két megfigyeléssel, és azok
logikus Gsszevonasara nem talaltam megfeleld modszert, igy e valtozo alkalmazasat
elvetettem. Bar a ¢f-idf értékek felhasznaldsaval kifejezetten jol teljesitd és jol
illeszkedd modellt tudtam felallitani, végiil ennek a mérészamnak a hasznalatat is
elvetettem, mivel azt er6sen befolyasolja a vizsgalt allashirdetések korpusza, ami
természetesen a rendszer ¢les miikodése soran folyamatosan valtozik, igy a modellbdl

kapott egyiitthatok nem lennének helyesek.

Bar a logit modell nem koveteli meg a magyarazo valtozok szigoru fiiggetlenségét,
tobbek kozott azért, mert a kategdriavaltozok kozott korreldciot nem mériink (Kovéacs,
2014), igyekeztem a modellb6l a multikollinearitast kiszirni. Ennek megfelelden,
kisérleti alapon, az atfedd tartalmi mutatok koziil a rosszabbul teljesitoket kihagytam.
fgy eltavolitottam a Ratcliff-Obershelp és a Jaro metrikakat, a koszinusz és a Jaro-
Winkler hasonldsagi mérészamokkal mutatott erds korrelacidjuk miatt (4. melléklet,
15. tablazat). A fliggetlen véltozok kozott igy a két halmaz (szotar és a
hirdetésleirdsokbol képzett kifejezések) szavainak szama alapjan eldallt kategoriak, a
Jaccard, koszinusz, Levenshtein, Jaro-Winkler hasonlosag és normalizalt tomoritési

tavolsag kapott helyet a modellben.

Amennyiben azokat az eseteket fogadom el taldlatnak, melyekre a becsiilt
valdszintiség 40%-nal nagyobb (cut value = 0,4), gy a végsé modell tanitbhalmazon
elért felidézési aranya 84,6%, mig a precizitas 73,7%. Ebben az esetben a 0,5-0s
dontési értékhez képest a precizitas csak 2,8%-kal csokken, viszont a felidézési arany
11,6%-kal nd. Amennyiben a valds kompetenciaeclemként elfogadott kifejezések
mintdban megfigyelt aranyat (0,15) hasznaljuk vagasi értékként, ugy a modell
precizitasa 58,8%-ra csokken 100%-os felidézési arany mellett. A klasszifikacio
eredményét, a valasztott 0,4-es vagasi érték mellett, a 6. tablazat*® (kereszttabla)

mutatja.

4 A kisérlet soran a szamitasok elvégzésére az IBM SPSS Statistics programcsomag 25-0s verziojat
hasznaltam.
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Classification Table?
Predicted
hit Per-

centage

Observed 0 1 Correct
Step 1 hit 0 1385 78 94.7
1 40 219 84.6
Overall Percentage 93.1

a. The cut value is .400

6. tabldzat: Megfigyelések besoroldsa a modell becslése alapjdn, 0,4-es vdgdsi érték mellett

A modell globalis mutatéi megfeleléek. Az Omnibus teszt alapjan minden szokasos
szignifikancia szinten elfogadhatjuk az alternativ hipotézist, azaz biztos, hogy van
olyan valtozé a modellben melynek egyiitthatoja szignifikans. A pszeudo R? mutatok
kozepes determinaltsagot jeleznek. Cox és Snell mutatdja alapjan 45%-ban hatarozzak
meg a magyarazo6 valtozok annak esélyét, hogy a kifejezés valos kompetenciaelemet
azonosit, mig Nagelkerke R? mutatoja alapjan a determinaltsag 78,8%-0s. De ezen
mutatok kdzvetlen értelmezése félrevezetd lehet, mert csak annyit ,,mondanak, hogy a
csak konstanst tartalmazé modellhez tartozoé log likelihood értéket hany szazalékkal
sikeriilt csokkenteni” (Kovacs, 2014; Fliszar et al., 2016, p. 46). Az irodalomban a
megfeleldség vizsgalatara inkabb a Hosmer-Lemeshow tesztet ajanljak. Ennek soran
a megfigyeléseket és a becsiilt valdszinliségeket decilisekre osztjuk, és azt a hipotézist
vizsgaljuk, hogy a ténylegesen bekdvetkezd események szadma megegyezik-e az
eldrejelzettel az egyes decilisekre. Ezt a hipotézist jelen modellre elfogadhatjuk. A
modell globalis illeszkedését leir6 mutatokat a 21. abran lathaté SPSS kimenet

tartalmazza.
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Omnibus Tests of Model Coefficients

Chi-square df Sig.
Step 1 Step 1029.407 9 .00o
Block 1029.407 9 .00o
Model 1029.407 9 .00o

Model Summary

-2 Log Cox & Snell R Magelkerke R
Step likelihood Square Square
1 428.829° 450 788

a. Estimation terminated at iteration number 12
because parameter estimates changed by less
than .001.

Hosmer and Lemeshow Test
Step Chi-square df Sig.
1 1.651 g 880

Contingency Table for Hosmer and Lemeshow Test

hit=10 hit=1
Cbszerved  Expected  Observed  Expected Total
Step1 1 173 172.987 ] 003 173
2 177 176.994 ] 006 177
3 174 173.882 ] .008 174
4 172 171.989 ] 011 172
5 173 172.987 0 013 173
6 174 173.983 0 017 174
7 173 172.976 0 024 173
8 145 143.960 27 28.040 172
] 84 88.744 a9 84.256 173
10 18 14.378 143 146.622 161

21. dbra: A logit modell globdlis illeszkedését mutaté mérészdamok

A ROC gorbe is a modell j6 illeszkedését mutatja (22. dbra). A gorbe alatti teriilet
nagysaga 0.977 és minden szokésos szignifikancia szinten kiilonbozik a 45 fokos

egyenestdl (4. melléklet, 16. tablazat).

ROC Curve

08 {
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22. dbra: A ROC gérbe a modell j6 illeszkedését mutatja

123



A modellben a Backward Wald valtozdszelekcios eljarassal tortént futtatas, illetve az
atfedo tartalmu hasonlosagi mutatok eltavolitdsa utdn bennmaradt magyarazo valtozok
a szotar és a hirdetésekbdl képzett szoennesek szavainak szdmossaga alapjan generalt
kategoridk, illetve a kifejezések Jaccard, koszinusz €és Jaro-Winkler hasonldsaga. A
Wald statisztika alapjan elmondhato, hogy mindegyik magyarazé valtozé egylitthatoja
szignifikans. A talalat esélyére a legnagyobb pozitiv hatassal a két kifejezés Jaccard
tavolsaga van, de a masik két, modellben 1€v6 tavolsagmetrika egyiitthatoja is pozitiv
eldjelii. A vizsgalt kompetenciajelolt szavainak szamabol képzett kategoriavaltozo
esetében a referenciakategoria az egyszavas kifejezések csoportja (Nposting-Cat(1)),
amihez viszonyitva a kett6 (Nposting-Cat(2)), illetve harom és haromnal tobb
(Nposting-Cat(3)) szobol allo széennesek csoportjaba tartozds mind ndveli annak
esélyét, hogy az adott sz6 kompetenciakifejezés. Ezzel ellentétben a készségszotar
elemei alapjan hasonloképpen képzett valtozo esetében a referenciakategoria a harom
¢s haromnal tobb szobdl alldé szdkapcsolatok csoportja (Nskill-Cat(3)), melyhez
viszonyitva a masik két kategdriaba tartozas mind csokkenti az esélyt (4. melléklet 17.
tablazat).

6.1.4.2 A modell tesztelése

A tesztadatok egyes megfigyeléseire — az el6zéekben részletezett elokészitési 1épések
elvégzése utan — szdmolt Jaccard, koszinusz és Jaro-Winkler hasonlosagi metrikék,
illetve a szdszam alapjan képzett kategéridk és a modell altal szamolt egyiitthatok
segitségével kiszdmoltam, hogy a hirdetésekben 1évé szdennesek mekkora
valdsziniiséggel reprezentdlnak kompetencidnak elfogadhatd kifejezést. A Python
nyelvll implementacié kodjat az 4. mellékletben a 34. 4bra tartalmazza. A modell
teljesitményének visszamérése céljabol a manualisan meghatarozott (manual label)

¢s a kalkulalt eredményeket (4it) kereszttablaval hasonlitottam Gssze.

124



hit * manual_label Crosstabulation

manual_label

0 1 Total
hit 0 Count 23713 | 549 24262

% within hit ~ 97.7% |2.3% 100.0%

% within 95.1% [15.0% |84.8%
manual_label

1 Count 1219 3116 4335
% within hit ~ 28.1% |71.9% |100.0%

% within 4.9% 85.0% |15.2%
manual_label

Total Count 24932 | 3665 28597

% within hit ~ 87.2% |12.8% |100.0%

% within 100.0% | 100.0% | 100.0%
manual_label

7. tabldzat: A tesztadatok automatikus- (hit), és manudlis (manual_label) besoroldsainak kereszttdablds
osszehasonlitdsa

Ahogy az a 7. tablazatbdl lathato, a modell tesztadatokon mért felidézési aranya 85%,
mig a precizitas 71,9%. A két valtozod fliggetlensége a Pearson khi-négyzet teszt
alapjan minden valosziniliségi szint mellett elvethetd, a valtozok kozott kdzepesnél

erdsebb szignifikans kapcsolat 4ll fent (4. melléklet, 18. tablazat és 19. tablazat).

A tesztelésre hasznalt hirdetésekben 894 kiilonbozd kifejezést fogadtunk el
kompetenciaként*¥, melyek koziil a leggyakrabban megjelend 40-et mutatja a 23. 4bra.
Az abran lathato, hogy sok megjelend kompetencia vagy tudaselem egy szobol all €s
egy az egyben megfeleltethetd egy kompetenciaszotari elemnek. Ezért
informéciotartalom szempontjabol érdekesebb azon kifejezések vizsgéalata, melyeket

a szOtar nem tartalmaz.

4 A teljes listat, annak mérete miatt sem a foszovegben, sem a mellékletben nem kdzldm, azonban
elérhetd a dolgozathoz tartozd GitHub repozitériumban:
https://raw.githubusercontent.com/gneusch/phd_results/main/logit_results/test set identified skill
S.txt
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23. dbra: A tesztadatok halmazdban kompetenciaként elfogadott, 30 leggyakrabban megjelené kifejezés

A kifejezések kozott 786 olyan talalhatd, amely nem egyezik meg teljesen egy
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24. dgbra: A tesztadatok halmazdban kompetenciaként elfogadott, és egyetlen szotdri elemmel sem kézvetlentil

megegyezé 30 leggyakoribb kifejezés
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6.2 Eredmények értékelése és a tovabbi kutatasi iranyok

A bemutatott /ogit modell a tesztadatokon elfogadhatdan teljesitett; a felidézési arany
85%, mig a precizitds 71,9%. Mivel a folyamatba valé6 manualis beavatkozas
kezdetben elkeriilhetetlen, azaz miel6tt elfogadhatnank ezeket a kompetenciajeldlteket
valds kompetenciaként, egy szakértdnek at kell néznie az eredményeket, igy a modell
elfogadhat6, mint ami hasznos informaciokkal tud szolgélni és hozzaadott értékkel bir.
A modellt abbol a szempontbdl is elfogadom, hogy megfeleld valaszt ad a méasodik
kutatasi kérdésemre, és alkalmas az explicit megjelend kompetenciak szignifikans

részének beazonositasara.

A teszteredmények értékelése soran deriilt fény arra, hogy a tanitohalmazban csak
olyan egy sz6obdl allo kifejezések keriiltek ,,taldlatként” felcimkézésre, melyek egy az
egyben megfeleltek valamelyik kompetenciaszotari elemnek. Az unigramok esetében
azért csak a teljes egyezést fogadtam el pozitiv kimenetként, mert a tanitéadatok kozé
a mintanak ebbdl a halmazabodl csak nagyon altalanos kifejezések keriiltek. Azt a
logikat probaltam kovetni a cimkézés sordn, hogy egy specifikusabb tartalmu
kompetenciaszotari elem alapjan nem kovetkeztetek egy generikusabb tudésteriilet
vagy egyéb szamunkra kompetenciat reprezentald entitds ismeretére utald elvarasra.
Tovabba az altalanosabb koncepcidkat jelold szavak esetében, mint példaul ,.data”
vagy ,.,communication”, azzal a feltételezéssel éltem, hogy az ilyen kifejezésekre
mutat6 taldlatok csekély informacidtartalma miatt, a tananyagfejlesztésben tdmogatni
kivant szakemberek ezeket nem tudnak hasznalni, mivel a feladat célja szempontjabol

hozzaadott értéket nem adnak.

Ez a tanitohalmaz sajatossdgaibol adodd meghatarozottsag azt eredményezte, hogy a
modell ezt a mintat megtanulta. Ezt j6l mutatja, hogy azok kozott a teszthalmazban
feltart kifejezések kozott, melyeket kompetenciaként a modell alapjan elfogadtunk, és
emellett nem felelnek meg egyetlen szotarbeli elemnek sem, nincsen egyetlen unigram
sem. Ez a jelenség elsOsorban a tulajdonnevek, példaul az egyes technologidk
megnevezésel esetében jelent problémat, hiszen szamtalan egy szobol allo
technoldgianév létezik és a modell célja az, hogy hosszatavon rdmutasson az Gjonnan
megjelend trendekre is. Ilyen szempontbol tehdt az eredményeket, a feltarhatd
informaciok korét tovabbra is nagyban meghatarozza a kiindulasi kompetenciaszotar

mindsége ¢€s teljessége.
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Az el6z6 problémara megoldasként, illetve altalanosan a modell teljesitményének

javitasara tobb utat is latok, melyeket a kutatas késdbbi szakaszaiban implementalni

kivanok.

Az elsO és legkézenfekvobb a kompetenciaszdotarban talalhato elemek korének
bdvitése. Ehhez az egyik legfontosabb addicionalis forras az O*NET adatbazisa
lehet, mely szdmtalan készség-, képesség- ¢€s tudaselemet tartalmaz és szabadon
elérhetd alkalmazésprogramozasi interfészt nytjt az informaciok eléréséhez. A
szotar természetesen az allashirdetések feldolgozasa sordn kompetencianak
elfogadott elemekkel is bdvithetd, ennek a modellre gyakorolt hatdsa azonban

tovabbi vizsgalatot igényel.

A 6.1.4. alfejezetben ismertetett kisérlet eléfeldolgozasi 1épése soran a szovegeket
mondathatdron tagoltam, és minden a szoveget azon beliill tovabb tagold,
strukturalo karaktert eltavolitottam, miel6tt a szotari elemekkel vald 6sszevetéshez
sziikséges szoenneseket generdltam. A kifejezések kornyezetére vonatkozo
informéciok igy a modellben nem jelentek meg. A pontosabb eredmények
elérésének érdekében a kutatas kovetkezo 1épéseinek egyike, hogy a szoveget ne
csak mondathataron, hanem mondaton beliil is tagoljuk, és ennek eredményeire

épitve haladjunk tovabb, egyre tobb strukturalis informéciot felhasznalva.

Mint ahogy az a gyakorisagra, illetve a tf~idf értékek vizsgalatara épiilé6 modellbdl
jol latszik (6.1.1 alfejezet), illetve Nasir €s szerzdtarsai (2020) is megerdsitik az
allashirdetésekbdl képzett szoennesek kozott jelentds mennyiségben taldlhatok
jelen feladat szempontjabol zajként felfoghatd, a munkaaddi ajanlatot illetve
értékpreferenciat leiro elemek. Ezen megfigyelések eldzetes kiszlirése javithatja a
modellek illeszkedését, teljesitményét. A kutatds késObbi szakaszaiban a
hirdetések belsd strukturajanak feltarasara €s a relevans szakaszok beazonositasara
nagyobb figyelmet kivanok forditani. Ennek érdekében olyan eldfeldolgozasi
lépéseket implementaltam, amelyek haszndlataval beazonosithat6 azon szakaszok
kezdete, ahol altaldban az elvardsok megjelennek, példaul valamilyen jellemzd
kifejezéshez kotve, mint amilyen a ,,requirements, job description, what we need
from you, the candidate possesses” stb. Bar a kezdeti tesztek biztatd

részeredményeket produkaltak, a teljes elemzés erre alapuld megismétlésére jelen
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tézis véglegesitéséig nem nyilt alkalmam, a kapcsolodo forraskéd azonban

megtekinthetd a dolgozathoz kapcsolodd GitHub repozitoriumban*®.,

Vizsgalni szeretném tovabba azt, hogy a szavak szama alapjan particionalt
adathalmazokra épitett modellekkel milyen eredmények érhetéek el. Az adatok
megbontdsa ezen az elven arra is lehetdséget adhat, hogy a kifejezések egyes
szavaihoz tartozd POS tageket eredményesen szerepeltessiik a modellekben,

hiszen igy a lehetséges kategoridk szama jelentdsen csokkenthetd.

A szoéhatarokon megbontott kiindulasi adatokra épiilé uni- és bigram modellek
esetében a karakterek szama alapjan alkotott kategoriak magyardzo valtozok

kozotti szerepeltetését is érdemes lehet megvizsgalni.

A kevesebb tagbol allo kifejezések esetében a névelem (NER) informaciok
felhasznélasaval az 1j, vagy a szOtar alapjan ismeretlen technoldgidk is

felismerhetové valhatnak.

Az ismertetett modellben az egyes kifejezések akdr tobb kompetenciaszotar-
elemmel valo kisebb-nagyobb hasonlosdg miatt is a mintdba keriilhetnek, akar
tobbszor is. Ezek a megfigyelések a hasonlosdg mértékétdl, a szotari elemben
szerepl0 szavak szamatol stb. fiiggden mdas-mas valdszinliségi értékeket is
kaphatnak. Az egyes esetek valoszinliségei alapjan célszerii lenne egy, a
kifejezések elfogadhatosagat oOnalldban meghatdrozd valdszinliségi érték

kalkulalasa.

A fenti javaslatok koziil a névelemek felismerésére, a POS tagekre, illetve a
hasonlosagi alapi metrikakra épiild megoldasok akar kiilon részrendszereknek is
tekinthetOk. Az ezek altal fliggetleniil generalt relevanciaérték kozos értékelésére
szintén kidolgozhatdak megoldasok, mint ahogy hasonl6 javaslattal ¢l Gugnani és

Misra (2020) is.

Végiil, de nem utolsdsorban magas prioritassal szerepel a jovObeli kutatasi irdnyok

kozott a modell adaptaldsa magyar nyelvre. Vadasz és Simon (2019) tobb morfoldgiai

annotacidos sémat és cimkekészletet ismertet a magyar nyelvhez. Jelen kutatés

szempontjabol az egyik legfontosabb a Szeged Dependenciakorpusz (Szeged

% hitps://github.com/gneusch/phd_results/blob/main/cleaning_descriptions/clean_posting_descs.ipynb
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Dependency Treebank) amely elérhetd és felhasznalhato a Stanford NLP Group Stanza
rendszerén keresztiil is (Vincze et al., 2009, 2010).
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7 Latens kompetenciak feltarasa

Szovegbanyaszati és NLP modszerek, illetve a rajuk épiilo gépi tanulasi algoritmusok,
mint példaul az elézéekben bemutatott logisztikus regresszid segitségével
beazonosithato az allashirdetések leirasaban explicit megjeldlt kompetencidk egy
része. Ezek, amennyiben Osszekapcsolhatok az adott pozicid altal meghatarozott
munkakorrel vagy foglalkozassal is, gy nem csak az adott alldsajanlatban leirt, nyitott
pozicidhoz kapcsolodoan explicit megjelend kompetencidk gytijthetéek dssze, hanem
a pozicid ¢€s a betdltéséhez sziikséges kompetenciahalmaz kozotti kapcsolat — egy
ontologia segitségével — magasabb, ,,absztraktabb”, altalanos szinten is megadhato.
Minél tobb allasajanlatot dolgozunk fel egy adott munkakortipushoz kapcsolodoan,
feltehetjiik, hogy annal pontosabban tudjuk majd leirni a kapcsoldodd pozicidk
hatékony betoltéséhez sziikséges kompetencidk korét, illetve a sziikséges
kompetencidk idébeli valtozasat, amennyiben a kapcsolat leirasat idodimenzidval is
kibdvitjiik. Mindezt akkor fogadhatjuk el, ha feltessziik, hogy az allashirdetésben leirt
pozicio ellatdsahoz implicit sziikségesek a kapcsoldédd munkakor vagy foglalkozés

altal kijelolt, de az adott kontextusban nem megjelend kompetenciak is.

A kapcsolat egy adott pozicid és a betdltéséhez sziikséges teljes, explicit nem
feltétleniil megjelend kompetenciahalmaz kozott az el6zéek alapjan tehat Ggy is
feltdrhatd, ha a hirdetés valamely attribltuma alapjan a kapcsolédo foglalkozast
egyértelmiien be tudjuk azonositani. Ekkor ugyanis ujrafelhasznalhatdak a mar
emlitett kiilsd, szemantikus forrasok és sztenderd nomenklatirak, mint példaul az
ESCO ontologia, vagy az O*NET adatbazisa, melyekbdl kigylijtheték az adott
foglalkozashoz altaldban sziikséges kompetencidk, illetve visszacsatornazhatok a
folyamatba iterativ mddon sajat, a feldolgozéas pillanatahoz viszonyitva multbéli

adataink is, melyeket informaciot hordoz6 elemként elfogadtunk.

A kiils6 forrasok ,,szemantikus” volta, a kapcsolatok definialtsagaban rejlé hozzaadott
értéke ebben az esetben ténylegesen kihaszndlhato, a foglalkozéas feldl indulod élek
mentén azonositva be a pozicio kontextusaban relevansnak itélt elemeket, ellentétben
azzal mikor csak sima kompetenciaszotarként funkcionaltak. A megfeleltetést nem
fogadhatjuk el teljesen pontosnak, hiszen példaul eléfordulhat, hogy egy-egy pozicio
betoltéséhez, bizonyos specifikus esetekben a sztenderdtdl eltéréen tobb vagy mas
jellegli kompetencia sziikséges, azonban céljaink szempontjabol ezzel a mddszerrel
egy jo kozelitést és hasznos informacidkat nyerhetiink; hiszen az 4ltalanosan az adott
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pozicidtipushoz kapcsolddd kompetenciakor minden egyes feldolgozott allasajanlattal
tovabb bdvitheté a megjelend 0j elemekkel. Ezekre, az ontolégiara épiilé
kovetkeztetés alapjan beazonosithaté tudaselemekre, készségekre stb.
hivatkozom tehat implicit, vagy liatens kompetenciaként a dolgozatban. Jelen
fejezetben, a disszertacid harmadik kutatasi kérdését vizsgalva, azokat a kisérleteket

mutatom be, melyeket az implicit kompetencidk feltarasa érdekében végeztem.

7.1 Implicit kompetenciak feltarasa a foglalkozason keresztiil

Az implicit elemek feltarasanak egyik modja tehat, ha a kiilsé szemantikus forrdsokban
szerepl6 foglalkozasokhoz tudjuk egyértelmiien rendelni az egyes hirdetéseket, mivel
igy a kapcsoldodd, explicit meg nem jelend kompetenciaelemek ismeretének
sziikségességét is el tudjuk fogadni. A foglalkozés-hirdetés kapcsolat feltdrasanak két

iranyat latom, melyeket meg kivanok vizsgalni.

1) Az adott foglalkozas vagy szerepkor az allashirdetés cimében vagy leirasaban
azonosithatd, ¢és valamilyen technikaval, példaul lexikografiai vagy
szemantikus hasonlésadg alapjan egyértelmien hozzakapcsolhato a

foglalkozasontologia egy eleméhez.

2) Az allashirdetések tartalmuk alapjan foglalkozasi kategoriakba rendezhetdk,

ami alapjan kapcsolatuk az ontolégiahoz meghatarozhato.

7.1.1 Foglalkozasok beazonositasa az allashirdetések cimében

Amato ¢és szerzOtarsai (2015) tobb modszerrel vizsgaltdk foglalkozasok
beazonosithatosagat hirdetések cimében. Szakteriileti szakértok segitségével
beazonositottak 412 allashirdetést melyeket manudlisan felcimkéztek, annak
megfelelden, hogy azok melyik foglalkozasnak felelnek meg a CP2011
(Classificazione Delle Professioni) olasz foglalkozasi nomenklatiraban. Majd egy
kereskedelmi forgalomban elérhetd szabaly alapa rendszert, illetve tobb gépi tanulasi
algoritmust, igymint linearis tartovektor-gép (Support Vector Machine), perceptron
osztalyoz6, LDA (Latent Dirichlet Allocation) teszteltek, hogy milyen mértékben
kozelithetd velik a manudlis besorolds. Bar a mddszerek hasznalatdt a szerzok
mélységében nem részletezik, de a kozolt eredmények alapjan elmondhatd, hogy a
felidézés ¢€s a precizitas atlagosan az LDA esetében 50% koriil, mig a tobbi modszer

esetében 25-35% kozott alakult.
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A dolgozat céljanak megfelelden kisérleteim soran azt vizsgéaltam, hogy automatikus
eszkdzokkel miként azonosithatdak be foglalkozasok az allashirdetések cimeiben?®.
Eloszor felépitettem egy egyszeri regularis kifejezéseket hasznald szabalyalapu
modszert, hogy a foglalkozdsok neveit megtisztitsam az esetleges prefixumoktol és
szuffixumoktol, azt vizsgalandd, hogy az ilyen moédon megtisztitott kifejezések és a
hasznalt ontologidk elemei kozott tapasztalhato-e teljes, illetve tartalmazason alapuld
szovegegyezés. Ezek utan azon hirdetések egy halmaza esetében, amelyeket ebben az
elsé 1épésben nem sikeriilt foglalkozashoz tarsitani, azt vizsgaltam meg, hogy
lexikografiai- és ,kvézi-szemantikai” hasonlosagmetrikak segitségével milyen
eredményeket nytjté dontési fan alapuld modellt lehet felépiteni. Kisérleteimet az
elézéekben mar hasznalt 2019 oktoberi allashirdetések (22213 egyedi dokumentum)
adataival végeztem, melyeket az ESCO és az O*NET*" ontologidkbol lesziirt 2758
relevans — azaz informatikai teriilethez kapcsolodd — foglalkozas-megnevezéssel

vetettem Ossze™.

7.1.1.1 Foglalkozdsok beazonositdsa requldris kifejezésekkel
A felépitett szovegfeldolgozasi folyamat azon a megfigyelésen alapul, hogy a hirdetett

poziciok megnevezése altalaban egy jol meghatarozhatdo mintat kdvet. Ez a séma a
kovetkezd ,,formulaval” ragadhaté meg: ,prefixum + foglalkozasra utal6 altaldnos
kifejezés + szuffixum”; ahol a prefixum altaldban a szenioritési szintre utal (példaul
wsenior” vagy ,,medior”), vagy ritkabban valamiféle absztraktabb cim (mint ,,director
of” stb.) mig a szuffixum egy munkavallaléi kategoriat (pl. ,,intern”, ,officer” stb.)
jelez*®®. A kiépitett megfeleltetési folyamatot a pozicionevek és az ontoldgiaban
szerepld foglalkozasok felbontasa utan a kozépsd, foglalkozasra utald 1ényegi részek
Osszehasonlitdsdra alapoztam. Természetesen a pozicio-megnevezések ilyetén
felbontasa implicit azt a feltételezést is hordozza, hogy az igényelt kompetenciak kore

a prefixumok és a szuffixumok mentén megegyezik, de legalabbis jelentdsen atfed.

46 A fejezetben bemutatott kisérletekhez irt forraskédok megtalalhatok a disszertaciohoz tartozoé GitHub
repozitoriumban:
https://github.com/gneusch/phd_results/blob/main/occupation_dict/occupation_analysis.ipynb

47 O*NET Web Services are sponsored by the U.S. Department of Labor, Employment and Training
Administration (USDOL/ETA), and developed by the National Center for O*NET Development.

% A foglalkozasok listaja, illetve az sszegyljtésiikhoz hasznalt kodok elérhetéek a dolgozat GitHub
repozitoriumabol: https://github.com/gneusch/phd_results/tree/main/occupation_dict

49 Az igy kinyert szuffixumok és prefixumok részben atfednek hirdetésekhez tarolni kivant véltozokkal,
mint foglalkozas tipusa (employment type), tapasztalat (experience level) és pozicid tipusa
(job_type) (lasd 3. tablazat: Az allashirdetésekbdl tarolni kivant adatkorok).
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Ennek a feltételezésnek a vizsgalatara és bizonyitasara kutatdsom egy késobbi

szakaszaban kivanok visszatérni.

Osszesen 30 kiilonbozd prefixumot és 28 szuffixumot kiilonbdztettem meg a
hirdetésekben, melyek listajat a 5. melléklet tartalmazza. Tovabba a poziciok
megnevezéseit egyes irdsjelek mentén megbontottam, ¢és ezeket az elemeket a
feldolgozas soran kiilon kezeltem, igy el6fordult néhany esetben, hogy egy hirdetéshez
tobb prefixum, szuffixum, illetve ,,azonositod kifejezés” is tarsult. A megfeleltetési
folyamat a kovetkezo 1épéseket kovette sorrendben, ahol az egyes 1épések soran az

el6z0 szakaszokban mar foglalkozashoz tarsitott hirdetéseket nem vizsgaltam tovéabb.
1. Teljes egyezés vizsgalata el6feldolgozas nélkiil (1668 talalat, 7,5%).

2. Hirdetések cimének felbontasa irasjelek mentén, majd teljes egyezés vizsgalata

az ontologiakbol lesziirt foglalkozascimkek felbontasa nélkiil (898 talalat, 4%).

3. Részleges egyezés vizsgalata, a hirdetés cime tartalmazza a foglalkozas eredeti

megnevezeését (2716 talalat, 12,2%).

4. Teljes egyezés vizsgalata mind a hirdetéscimek, mind az foglalkozascimkék

felbontasa utan (978 talalat, 4,4%).

A fenti feldolgozasi 1épések soran a beazonositds pontossaganak esélye minden
lépéssel csokken. Osszesen 16499 hirdetés, azaz a teljes populdcio 74%-a kdvette
valamilyen formaban a mintat, ami alapjan a felbontast elvégeztem, melybdl 5282
(23,7%) elemet tudtam egyszerli szabalyok felallitasaval és regularis kifejezések
hasznalataval foglalkozashoz kapcsolni, melyek koziil a 30 leggyakoribbat a 25. abra
mutatja. Az eredményt manualisan ellendriztem €s 97.5%-ban fogadtam el, hogy a fent
ismertetett modszerrel beazonositott foglalkozas valoban megegyezik azzal, amit a

hirdetésben keresett pozicié kijelol.
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25. dbra: Reguldris kifejezések és egyszerti szabdlyok segitségével beazonositott 30 leggyakoribb foglalkozds

7.1.1.2 Foglalkozdsok beazonositdsa hasonldsdgi metrikdak és dontési fa segitségével
A hirdetések azon populacidjanak egy véletlenszeriien lesziirt részét, melyet az el6z6

alfejezetben leirt kisérletek soran nem sikeriilt foglalkozashoz rendelnem, dontési fa

modellel kivantam tovabb vizsgalni.

A dontési fak a példak alapjan feliigyelt tanulasi modszerek csoportjaba tartoznak,
ugyanis a hasznalt magyarazo attribitumok alapjan, dontési szabalyokon keresztiil
alkotnak egy hipotézist — jelen esetben, azaz diszkrét értékkészleti célfiiggvény esetén
—amegfigyelések osztalyokba soroldsara, azaz egy joslast adnak a célvaltozo értékére
vonatkozoan. Egy dontési fa a kiinduld gydkérelembdl, belsé csomopontokbol, és
levélelemekbdl all. Minden belsé csomoOpontban egy attriblitum szelekcios modszer
segitségével kivalasztott magyarazo valtozora vonatkozo tesztet végziink el, a tovabb
indulé élek mentén pedig a megfigyeléseinket a teszt eredményének megfeleléen
megbontjuk. Azaz jelen esetben egy, a bindris célvéaltozéra vonatkozd, a vizsgalt
valtoz6 alapjan meghozott dontést végziink el. A vizsgalatot addig folytatjuk, amig
vagy minden példankat nem tudjuk egy dontéssel egyértelmii osztalyokba sorolni,
vagy valami eldzetes korlatozd feltétel nem teljesiil. Ilyen feltétel lehet a fara
vonatkozoan példaul annak maximalis mélysége, a levélelemek maximalis szadma stb.
Alevélelemek tartalmazzak az osztalyba sorolas végso eredményét (Russell és Norvig,

2005).
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A modell célpredikatumaként, az osztalyozas alapjaul a hirdetések cimébdl és a két
felhasznalt foglalkozéasontologia foglalkozas-megnevezéseibdl, az elézéekben
részletezett moédon generalt felbontdsainak megfeleloségét valasztottam, tehat a
modellel egy diszkrét értékii osztalyozasi feladatot kivantam elvégezni. Azt vizsgaltam
tehat, hogy egy adott nomenklaturaeclemhez kapcsolodd kompetencidk sziikségesek
lehetnek-e az allashirdetésben leirt pozicio ellatasahoz, annak cime, illetve tartalma
alapjan. Az adathalmazt manudlisan cimkéztem fel, igy a modellben legjobb
szandékom ellenére sziikségszertien megjelennek sajat eléfeltevéseim, €s bizonyos
témak részletes ismeretének hianyabol adodo félreértéseim vagy torzitasaim.
7.1.1.2.1 A modell magyarazoé valtozoi

Magyarazo valtozokként a 6.1.3. alfejezetben leirt hasonldsagi mérdszdmokat, illetve
két — az dsszehasonlitand6 kifejezések tavolsagat a keresdmotorokban elért talalataik
szama alapjan megragado (Search Engine Distance) — metrikat hasznaltam. Ez utobbi
metrikak arra a megfigyelésre épiilnek, hogy azok a kifejezések, melyek hasonld
jelentéssel birnak, gyakrabban fordulnak eld egyiitt webdokumentumokban. Az elsd
¢s legelterjedtebb ilyen metrika, a Normalizalt Google Tavolsag (Normalized Google
Distance, NGD), szintén Cilibrasi és Vitanyi nevéhez kotheté (2007). Munkéjuk
bevezetdjében a szerzok gy fogalmazzak meg annak 1étjogosultsagat, hogy szavak és
kifejezések szemantikus tavolsagat egyes keresdmotorokban egymashoz viszonyitott
taldlati aranya alapjan hatdrozzunk meg, hogy azok jelentésiiket igazabol tarsadalmi
kontextusban szerzik meg az 4ltal, ahogy az emberek hasznaljak Oket (p. 1). A

Normalizalt Google Tavolsagot a kovetkezOképpen kalkulalhatjuk:

max {log f (x), log f (y)} — log f (x, y)

NGDGy) = —0 oy = min{log f (x),log f ()}

Ahol f(x) és f(y) azon oldalak szama, melyek tartalmazzdk x és y keresett
kifejezéseket, illetve N a keresdmotor altal indexalt szavak maximalis szama®, melyet
a gyakorlatban a ,,the” keresOszora adott talalatok szdmaban hataroznak meg. A két

kifejezés annal tavolabb van egymastol, minél nagyobb NGD.

Megvizsgaltam tovabba még egy egylittes eléfordulason alapuld metrikéat, melynek
alkalmazasdhoz nem sziikséges az Osszes indexalt dokumentum szdmdanak a priori

ismerete, mivel azt tapasztaltam, hogy ez a szam tobb keresOmotor esetében is kvazi

%0 Kisérleteim sordn a Microsoft Azure Bing Search alkalmazisprogramozasi interfész (4PI)
szolgaltatasat hasznaltam, ahol N értékének 9,500,000,000 adodik.
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allando, és nem tiikrozi valdjdban az Osszes dokumentum szamossagat, illetve

crer

»egyiittes elofordulason alapuld™ (Co-occurrence Based Measure, CBM) metrikajat

(2014), mely a kovetkez6 modon szamolando:

0,ha f(x) = 0vagy f(y) = 0vagy f(x,y) =0

Lha f(x) =1vagy f(y) =1vagy f(x,y) =1

log f (x,y) o log f (x,y)
log f (x) log f()

CBM(x,y) =

,minden mas esetben

A fenti képlettel a kifejezések tavolsagat a [0,1] intervallumon adjuk meg, ahol az 1
értek rendkiviil szoros kapcsolatot jelez. Ebbdl kiindulva én a fenti képletet kissé
atdolgozva hasznaltam, mert Ugy gondolom, hogy hibds 1 értéket visszaadni,
amennyiben valamelyik keresdkifejezés 1-gyel tér vissza, habar értem a mdogottes
matematikai  megfontolast.  Hiszen a  fentiek  alapjan,  amennyiben
f(“it service desk”,“it information and knowledge”) = 1, az azt jelentené,
hogy a két kifejezés rendkiviil szoros kapcsolatban van egymassal, holott a helyzet
valdszinisithetéen pont ellentétes, hiszen Gsszesen 1 dokumentumban szerepeltek
egyiitt a keresémotor talalatai kozott. Igy sajat implementaciém soran, amennyiben a
keresés eredményeként 1-et kaptam vissza, tigy 1.1-gyel szdmoltam a tovabbiakban a
képlet harmadik esetét feltételezve, hiszen ez az érték egy jo6 nagysagrendi kozelitést

ad.

Osszességében elmondhaté a keresési taldlatok szaman alapuld tivolsagmetrikdkrol,
hogy bar nagyon informativak lehetnek, de kalkulaciojuk rendkiviil koltséges. A
leggyakoribb keresOszolgaltatok igen hamar kiszlirik, ha a kereséseinket bongészot
szimuldlva probaljuk végrehajtani, és akkor is letiltjadk erdfeszitéseinket, ha
masodperces nagysdgrendii varakozasi iddt iktatunk be két lekérdezés kozé, igy a
keresési tavolsaghoz sziikséges informaciok megszerzése csak a szolgaltatok altal
biztositott mddokon lehetséges. Két kifejezés tavolsdganak meghatarozasahoz harom
lekérdezés sziikséges, mig a szolgaltatok keresési interfészeik hasznalataért
jellemzden a keresések szamanak ardnydban szamlaznak. Kisérleteim sordn a
Microsoft Azure Bing Search alkalmazasprogramozasi interfész (API) szolgaltatasat
hasznaltam, ahol a szadmldzas 1000 lekérdezéses egységekben torténik, azaz
szamlazasi egységenként maximum 333 kifejezéspar tavolsdga szamolhato ki, ez

minddssze par hirdetés vizsgalatat teszi lehetové. Ez természetesen azt is jelenti, hogy
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barmennyire is vonzdak ezek a mutatdszamok jelentéstartalmilag, hasznélatuk egy éles
rendszerben csak valamely szolgéltatoval tortént megallapodas alapjan, vagy tizleti
alapon képzelhetd el, ami erds korlatja lehet a késobbi keretrendszerben valo
implementacidjuknak. Jelen Kkisérleteimet szigorian a sziikséges informacio
megszerzésére fokuszalva, az iizleti megvalosithatosagi szempontokat nem vizsgalva
végeztem el.

7.1.1.2.2 Dontési fa modell illesztése

Tobbek kozott a koltségvonzatok miatt is, csak azokat az eseteket vizsgaltam a
felépitett modellben, ahol a hirdetés cime és a foglalkozas cimkéje a 7.1.1.1 fejezetben
részletezett modon, a prefixumok és szuffixumok eltavolitasa utdn legaldbb egy
szOban megegyezett, azaz S;accarp(X,y) > 0 teljesiilt. Sok irrelevans hirdetést,
melyeket az IT kategdridban tettek kozzé, de valdjdban nem, vagy csak rendkiviil
marginalisan kapcsolodtak a teriilethez, kiszlirtem, és Osszesen 2239 megfigyelést
fogadtam el és cimkéztem meg olyan szemmel, hogy az adott foglalkozas, illetve a
hozza kapcsolddd kompetencidk relevansak-e a hirdetett pozicid szempontjabol. A
megfigyelések 84,7%-ban vetettem el a fenti gondolatmenet alapjan a foglalkozas

relevanciajat.

Lathatoéan a célvaltozo osztalyainak eloszlasa nem egyenletes, azaz egy rendkiviil
kiegyensulyozatlan (imbalanced) adathalmazt éllitottam el6. Tekintve, hogy a dontési
fa algoritmusok hajlamosak a dominans osztalyok iranyaban elfogult, hibas modellek
létrehozasara, ezért ezt a problémat a kisérleteim soran a kisebbségi osztalyba tartozo
megfigyelések feliil-mintavételezésével kivantam ellensulyozni. Moddszertani
szempontbol a megfigyelések viszonylag alacsony szama miatt dontSttem emellett az
eljaras mellett a tobbségi osztaly alul-mintavételezésével szemben. Kisérleteim soran
teszteltem sajat implementdciomat — mely véletlenszerli helyettesitéses
mintavételezésre a Scikit-learn (Pedregosa et al., 2011) programcsomag ,,resample”
fliggvényét haszndlja — a modell teljesitményének mérésére kiilonbozé elemszami
feliil-, illetve alul-mintavételezés mellett, illetve a SMOTE (Synthetic Minority Over-
sampling TEchnique) algoritmus [mbalanced-learn (Lemaitre et al., 2017)
programcsomagban implementalt valtozatat is. A SMOTE algoritmus a véletlenszerti
helyettesitéses mintavételezésen alapuld feliill-mintavételezés helyett, ahol
tulajdonképpen az eredeti pontok mintdban vald6 megismétiésére keriil sor, Uj

»szintetikus” elemeket allit el6. Az egyes mintapontoknak a feliil-mintavételezés
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mértékének megfelelden a magyarazo valtozok vektorai alapjdn vesszik a k
legkozelebbi szomszédjat, majd a minta és a szomszédok jellegzetességvektorainak
kiilonbségét megszorozzuk egy 0 és 1 kozotti véletlen szdmmal. Az igy kapott
értékeket hozzaadjuk a mintapont fiiggetlen valtozoinak megfeleld elemeihez, igy all

eld az 1j, szintetikus elem tulajdonsagvektora (Chawla et al., 2002).

Szintén a megfigyelések relative alacsony szdma miatt a modellparaméterek
finomhangolasara ¢s tesztelésére, illetve az egyes modellek predikcios hibajanak
becslésére a keresztvalidacio technikajat valasztottam a kiilonallé tanito, validacios €s
teszt halmazok hasznalata helyett. A keresztvalidacié nem csak arra jo, hogy kis
elemszam mellett megsziinteti a validacios halmaz iranti igényt, a modellparaméterek
kivalasztasa soran, hanem Russel és Norvig (2005, p. 583) alapjan a tulilleszkedést is

segit csokkenteni, észrevenni. A technika lényege, hogy a tanité halmazt k egyenld

, . o k=1, . . . L1,
részre osztjuk, amibol — résszel tanitjuk a modelliinket, majd a fennmarado = résszel

rrrrrr

majd az eredmény atlagat tekintjiik a modelliink teljesitményének. Mindezek utan egy
eddig nem haszndlt teszthalmaz segitségével mérjiik a kivalasztott modell erejét a
tanitds soran nem latott, Uj adatokon. Ezt az eljarast K-szoros (K-fold)
keresztvalidacidnak nevezik ¢€s elterjedten hasznaljak még specidlis eseteit, mint a
megismételt K-szoros keresztvalidacid, melynek sordn az eljarast [ alkalommal
megismétlik kiilonbozden eldallitott k szamu halmazokkal vagy a rétegzett
mintavétellel késziild K-szoros keresztvalidaciot. Az ugynevezett Leave One Out

(LOO) keresztvalidacio esetében k = n.

Az implementacio sordn az adatok kiegyenstlyozatlansaga miatt a tanitd- és a
teszthalmazokat rétegzett mintavételezéssel, keveréssel allitottam eld. A modellezést a
mar emlitett Scikit-learn szoftver segitségével hajtottam végre, amely az egyik
legelterjedtebben hasznalt és legatfogobb gépi tanulasi modelleket €s a modellezéshez
sziikséges eszkoOztarat is tartalmazo programcsomag. Az alkalmazas lehetdséget ad
feldolgozasi lancok (pipeline) 1étrehozédsara, azaz modellezési 1épések szekvencialis
végrehajtasara az adatokon. A Scikit-learn feldolgozasi lancaba egyszerlien
bekapcsolhatok az Imbalance-learn alkalmazas szolgaltatasai is. A Scikit-learn
segitséget nyujt tovabba a modellparaméterek allapotterének kimeritd tesztelésére
(hyper-parameter tuning), és egy adott metrika, példaul a taldlati arany vagy az F
mutatd stb. alapjan a legjobban teljesitd modell kivalasztasara (grid search). A
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paraméteroptimalizalas soran a feldolgozéasi ldncokban a keresztvalidacio
alkalmazaséaval a kukucskalas (data peeking), azaz ,a teszthalmaz altal hordozott
informaci6 tanuld algoritmusba szivargasa” a folyamat soran kizarhatd (Russell és

Norvig, 2005, p. 582).

Kiindul6 viszonyitasi alapként a OR (ZeroR), ,.trivialis” osztalyozot hasznaltam, mely
annak megitéléséhez hasznos, hogy a létrehozni kivant dontési fa modellnek van-e
hozzaadott értéke ahhoz az esethez képest, amikor az Osszes megfigyelésiinket a
leggyakoribb osztalyba soroljuk (Bodon és Buza, 2013). Természetesen a OR
osztalyozo esetében a talalati ardny megegyezik a tobbségi osztalyhoz tartozo
gyakorisdggal, ami esetiinkben 84,7% (9. tablazat tartalmazza az egyes modellek
Osszehasonlitasat). Ehhez képest az alapbeallitasokkal és keresztvalidacioval futtatott
dontési fa modell taldlati aranya kicsit magasabb (90%) amellett, hogy az F mutato
értéke, azaz a fedés €s a pontossag harmonikus atlaga 69%. A modellt a teszthalmazon
futtatva igazolta a keresztvalidaciot, az eredmények rendre 90 és 70%-on alakultak.
Ezek alapjan elmondhatd, hogy bar lathatoan 1étezik valamiféle, a magyaraz6 valtozok
alapjan feltarhat6 szabalyszerliség a foglalkozas-megnevezések ¢€s a hirdetések cimei

kozott, de az alapmodell ezt csak kozepes eredménnyel tudja megtaldlni.

A Scikit-learn DecisionTreeClassifier osztdlya alapbedllitds szerint vagasi
fliggvényként a Gini indexet haszndlja. A Gini index egy szennyezettségi® (impurity)
mérészam, a vagas josagat/hibajat mutatja. Ertéke 0,5 ha a vagas soran a célvéltozo
egyes csoportjaibol egyforma aranyban keriiltek be egyedek és 0 akkor, ha a vagés
tokéletes, azaz a valasztott attriblitum segitségével egyértelmiien egy jol meghatarozott
osztalyba sorolhatdak a megfigyelések. Azaz ,,minél kisebb a szennyezettség mértéke,
annal ferdébb az eloszlas” (Tan et al., 2011, p. n.a.). A Gini index kifejezhet6 egy adott
halmazba tartozo elemek kiilonb6zd osztalyainak gyakorisdgaval, azaz J kiilonb6zo

osztaly esetén, ahol j € {1,2 ... k} Bodon és Btiza (2013, p. 151) alapjan:

k
Gini(P) =1 — pr
j=1

A Gini index mellett vagasi fiiggvényként hasznalatos még az informaciotartalmat

(entropia) vizsgald informacidnyereség is, amely egy adott a attributum tesztje el6tti

51 Szokasos még tisztasagi mértéknek is forditani.
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informaciosziikséglet és a teszt utdn sziikséges maradék informacidsziikséglet

kiilonbségeként irhato le (Russell és Norvig, 2005, p. 580).

Alapbeallitasként nincs semmi megkdtés a tovabbi modellparaméterekre, példaul a fa
méretére, vagy a levelenkénti talalatok minimalis szdmara vonatkozdan, azonban ezek
szabalyozasara a szoftver természetesen lehetéséget ad. A 26. dbra mutatja a modell
keresztvalidacioval mért teljesitményértékeinek alakulasat kiilonbozé mélységi
dontési fak esetén. Az abran jol latszik, hogy a fa mélységi paraméterértékének
novelésével a pozitiv esetek felismerésének aranya novekszik, ezzel parhuzamosan,
bar kisebb mértékben, a tévesen pozitivnak itélt megfigyelések aranya is nd. Sajnos a
fa méretének novelésével nem csak a modell tanuléhalmazon mért teljesitménye, de a
tultanulds valdszinlisége is nd, ahogy ez az abran is latszik, a modell teszthalmazon
mért pontossaga egyre kisebb iitemben né a fa mélyitésével, majd egy bizonyos
mélység utan stagnalni kezd, és valdszinlsithetéen a késdbbiekben csokkenésnek

indulna.
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26. dbra: A modell teljesitményértékeinek alakuldsa kiilénboz6 mélységli dontési fdak esetén. Az dbra a Matplotlib
alkalmazdssal késziilt (Hunter, 2007).

A taltanulas megeldzésére két stratégiat szokas alkalmazni. Egyrészt a dontési fa
valamely paraméterére bedllitott kiiszobértékkel megakadalyozhatd, hogy a fa tul
nagyra ndjon (korai leallas), masrészt a mar elkésziilt fa valamilyen metszési (pruning)
technikaval visszavaghat6. A koltség- vagy hibaarany-komplexitasi metszés (cost

complexity pruning) példaul egy gyakran alkalmazott utdlagos dontési fa metszési
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technika. A hibaardny lehet egy adott részfa esetében a rosszul osztalyozott elemek
aranya, mig a komplexitds mérhetd példaul a levelek szamaval. Az egységnyi
komplexitas €s az egységnyi hiba koltségének hanyadosat a szimbolummal jelolik. Az
a effektiv, vagy kritikus, amikor adott értéke mellett egy belsé csomopont kdltsége
megegyezik a beldle indulo részfa dsszetett koltségével. Az a belsé csomopont adja a
leggyengébb vagast, melyhez tartozd ayritikus €rt€k a legkisebb, hiszen az ahhoz
tartozo részfaban csokken legkevésbé a hibaarany (Pataki, 2018). A Scikit-learn
DecisionTreeClassifier osztalyanak azt a minimalis Qyritikus (ccp_alpha) paramétert
lehet megadni, aminél kisebb a@yritikus €s€tében egy adott csomopontoknal vagni
szeretnénk. A 27. abra az alapbeallitasokkal futtatott dontési fa modell esetében
alakuld @yritikus €rtékeket mutatja. Lathatd, hogy szamos csomodpont esetében
egészen kicsi érték szerepel, igy érdemes lehet a modell ccp_alpha paraméter mentén

is finomhangolni.

Total Impurity vs effective alpha for training set

0.20

0.15

total impurity of leaves

0.10

005

0.000 000z 0004 0.006 0.008
effective alpha

27.dbra: ay,; s €rtékek alakuldsa a szennyezettség fiiggvényében

Az legoptimalisabb modellparaméterek feltdrasa a kukucskalas elkeriilése mellett
bonyolultabb programozasi problémat jelenthetne, azonban a fentebb emlitett médon
a Scikit-learn 4ltal nyuajtott feldolgozasi lancok segitségével a feladat
leegyszertsithetd. A talillesztés, azaz a tanitobhalmazra, annak sajatossagaira, hibaira
vald tlulzott ratanulds elkeriilése és a lehetd legpontosabb modell megtaldlasa

érdekében a mélység, a minimalis levelenkénti mintaszam és a hibaarany-komplexitési
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metszés effektiv a paraméterének kiilonbozd értékei mentén kerestem az elérhetd
legjobb modellt, azaz azt a dontési fat mellyel maximalizalhat6 a keresztvalidacid
soran elért eredmény. Vagasi feltételként megvizsgaltam mind a Gini indexet, mind az
entropiat. A numerikus paraméterek tesztelt értékeit a 8. tablazat tartalmazza. A
maximalis mélység paraméter tesztelt értékeit a 26. dbra, mig Ay pitikus 27- abra alapjan

hataroztam meg.

Attribiitum Kiindulasi érték Végso érték Lépéskoz
Fa maximalis 2 15 1
mélysége

Minimalis elemszam 5 10 1
levelenként

Qyritikus 0.0 0.003 0.0003
Kisebbségi és tobbségi | 0.3 1.0 0.1
osztaly aranya feliil-

mintavételezésnél

8. tablazat: Numerikus paraméterek tesztelt értékei

Az értékelés (scoring) alapjaul az F mutatét valasztottam, mivel a modellt a
kapcsolodo  foglalkozasok megtaldldsara szerettem volna optimalizalni. A
modellvalasztashoz K szoros keresztvalidacidt hasznaltam, k értékét 10-ben
hatdroztam meg. Egyrészt mert a szakirodalom alapjan k tipikus értékei az 5 és 10
(Hastie et al., 2009, p. 242), masrészt mert sajat, k kiilonbozo értékeivel végzett
kisérleteim soran azt talaltam, hogy a tanit6 halmazon k nagyobb értékeinél pontosabb
modellt kapunk, ami — tekintettel a tanitd pontok relative kis elemszamara —

viszonylag kdnnyen belathato.

Modell Talalati Precizitas Felidézés F mutaté
arany

OR* 0.85 0 0 0

Alapbeallitasokkal futtatott modell 0.9 0.67 0.73 0.70

Attribatumtér vizsgalattal®?, feliil- 0.94 0.86 0.74 0.79

mintavételezés nélkiil

Attributumtér vizsgalattal, 0.93 0.74 091 0.82

véletlenszer( helyettesitéses feliil-

mintavételezéssel

Attributumtér vizsgdlattal, SMOTE 0.93 0.74 0.87 0.8

feliil-mintavételezéssel

9. tablazat: Az egyes modellek tanité halmazon*, illetve keresztvaliddcidval elért eredményei
A 9. tablazat alapjan elmondhatd, hogy a feliil-mintavételezéssel késziilt,
keresztvalidacid soran kivalasztott modellek az F mutat6 alapjan jobban teljesitettek,

mint az alapbeallitasokkal futtatott modell, féleg a felidézés tekintetében, azaz

52 A 8. tablazat kiilonboz6 attributumkombinacidinak vizsgalataval futtatott modell.
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aranyaiban kevesebb esetet cimkéztek tévesen negativ kimeneteliinek. Azonban a
precizitas alapjan lathatd, hogy a relevansnak cimkézett elemek tobb mint negyede
valojaban irrelevans ezen eljarasok hasznalata esetén. Ez alapvetden a cél
szempontjabol felfoghaté lenne jo6 eredménynek, hiszen valamennyi manualis
szakértOi beavatkozas a folyamatba egyelére mindenképpen sziikséges, amit a modell
alkalmazédsaval lathatéan csokkenteni lehetne. Azonban a teszthalmazon mért
eredmények csak az aranyok tekintetében igazoljak vissza a keresztvalidacio alapjan
levont kovetkeztetéseket (10. tablazat). A tablazatbol jol lathatd, hogy a feliil-
mintavételezéssel késziilt modellek a teszthalmazon rosszabbul teljesitenck az
alapmodellnél. Ez az eredmény azért lehetséges, mert a helyes osztilyba tartozo
megfigyelések aranyanak a tanitdo halmazban valé novelésével az algoritmusnak tobb
esélye van az esetlegesen zajos, kiugré értékekkel rendelkez6 pozitiv megfigyelésekre
vald tulilleszkedésre. Az el6z6 kovetkeztetést megerdsiteni latszik, hogy a SMOTE
eljaras alkalmazasaval, azaz szintetikus tanulopontok l1étrehozasaval jobb eredmények
¢érhetdek el, mint a pozitiv megfigyelések egyszerti, véletlenszerli ismétlésalapu feliil-
mintavételezésével, annak ellenére, hogy utdébbi a tanitdé halmazon margindlis

mértékben jobban teljesit.

Modell Talalati Precizitas Felidézés F mutato
arany

OR 0.85 0 0 0

Alapbeallitasokkal futtatott modell 0.9 0.67 0.72 0.70

Attributumtér vizsgalattal, feltil- 0.88 0.67 0.53 0.59

mintavételezés nélkiil

Attributumtér vizsgalattal, 0.85 0.51 0.63 0.57

véletlenszer( helyettesitéses feliil-

mintavételezéssel

Attributumtér vizsgdlattal, SMOTE 0.875 0.58 0.68 0.63

feliil-mintavételezéssel

10. tabldzat: Az egyes modellek teszt halmazon elért eredményei

A 10. tdblazat alapjan tehat elmondhato, hogy az alapmodell teszthalmazon mért
teljesitményét az attribitumtér kimeritd vizsgéalataval kivalasztott modellek
segitségével nem sikeriilt javitani, azaz a feliil-mintavételezés sordn az adatok kozé
bevitt zajt nem sikeriilt a modellparaméterek valtoztatasaval ellenstulyozni. Az
attribtumtér vizsgalata sordn kivalasztott modellek paraméterértékeit a 11. tablazat

tartalmazza.

144



Modell 1/0 Mélység Minimum Oyritikus | Vagasi

arany talalat/levél fiiggvény
Alapbeallitasokkal futtatott 0.18 17 1 0.0 Gini
modell
Attribatumtér vizsgalattal, feliil- | 0.18 14 5 0.0 Entropy
mintavételezés nélkiil
Attributumtér vizsgalattal, 0.7 13 5 0.0009 Gini

véletlenszerd helyettesitéses
feliil-mintavételezéssel
Attributumtér vizsgalattal, 0.7 13 5 0.0 Gini
SMOTE feliil-mintavételezéssel
11. tdbldzat: A legjobban teljesité modellek paramétereinek alakuldsa kiilonb6z6 modellezési megkézelitések
mellett

7.1.1.2.3 Magyardzo valtozok flggetlen komponenseinek hasznalata
A modellezési folyamat el6zOekben ismertetett gyenge eredményeit okozhatja

egyebek mellett a fiiggetlen valtozok kozotti erds korrelacio is. gy a munka kovetkezd
1épéseként ennek lehetdségét vizsgaltam meg, illetve azt, hogy a valtozok kozotti
esetlegesen magas korrelacid kiiktatasaval javithato-e a modell teljesitménye. A
magyarazo valtozok kozott fenndlld korrelaciorol ad képet a 28. dbra, melyrdl
egyértelmiien latszik, hogy egyes mérészamok kozott, mint példaul a Jaccard index, a
koszinusz- €s a Serensen tavolsdgok vagy Jaro- és a Jaro-Winkler metrikak kozott
egészen erds pozitiv korrelacid all fent. Az 4brardl egy meglepd Osszefliggés is
leolvashato; a tokenek tavolsagan alapuld Jaccard index és a CBM mérdszam kozott
is a kdzepesnél magasabb korrelacié all font, annak ellenére, hogy a kalkulacié alapja
teljesen mas. Az els6 egy lexikografiai tulajdonsagokon alapuld, mig utdbbi egy
webdokumentumokban megfigyelt egyiittes eléfordulason alapulé adat. Ugyan a
korrelacidé nem implikal kauzalitast, és okozati 0sszefiiggést levonni hibas lenne, fleg
egy ilyen kis elemszadmu, rendkiviil specidlis mintabol, de az elmondhat6, hogy a
mintadban szerepld feldolgozott pozicio- és foglalkozds megnevezések esetén a két

valtozo kozott kozepesnél erdsebb linearis kapcsolat fedezhet6 fel.
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28. dbra: Korreldcié a magyardzo vdltozok kozétt

Amikor, mint jelen esetben, a magyarazo valtozoink erésen korreldlnak, kivéalaszthatod
néhdny, az elemzés szempontjabodl relevansabb, de egymassal nem korrelald valtozo,
vagy ,.képezhetiink egymasra merdleges faktorokat, melyek fiiggetlen valtozoként
hasznalhatok™ (Kovacs, 2014, p. 148). A fokomponens-elemzés (Principal Component
Analysis, PCA) modszer célja, hogy a sok egymassal korrelald valtozobol, néhany
egymassal korrelalatlan f6komponenst allitson eld, amelyek koziil az elsé néhany az

eredeti valtozok varianciajanak minél nagyobb részét magyarazza.

Az adataimat, foleg a Normalizalt Bing Tavolsag értékei miatt, az elemzés elott
sztenderdizéaltam, hogy minden valtozo értékeinek atlaga nulla és szorasa egységnyi
legyen. Hogy az adott minta megfeleld-e fokomponens-elemzésre, a Kaiser-Meyer-
Olkin mértékkel vizsgaljuk, mely jelen esetben a kdzepes €s a jo hataran, 0,79 alakult.
A Bartlett-teszt null-hipotézise, miszerint a valtozok kozott nincs korrelacio, a khi-
négyzet teszt alapjan minden szokésos szignifikancia szinten elvethetd, azaz a minta
alkalmas a fékomponenselemzésre. Két valtozd, a Normalizalt Bing Tavolsag és a
token alapon szdmolt Entropia esetében azonban a magyardzott hanyad annyira kis

mértékil, hogy azokat végiil kihagytam az elemzésbol.
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29. dbra: A f6komponensek dltal magyardzott variancia hdnyada

A 29. 4dbra mutatja a fokomponensek altal magyardzott variancia hényadanak

alakuldsat. Lathatd, hogy az els6 harom fékomponens relative fontosabb, az 0sszes

variancidnak 84,3%-4t magyarazzak, de a harmadik fékomponens sajatértéke mar

valamivel 1 alatt alakul (0,99). A tovabbi elemzéshez ezt a harmadik komponenst még

megtartottam.
Component_1 Component_2 Component_3
jaccard_token 0.087 0.197 0.788
jaccard 0.954 0.213 0.181
cosine 0.950 0.175 0.138
levenshtein 0.357 0.537 0.420
jaro 0.388 0.850 0.224
jaro_winkler 0.137 0.892 0.211
ratcliff_obershelp | 0.498 0.472 0.452
entropy 0.706 0.268 -0.054
sorensen 0.962 0.207 0.169
cbm 0.046 0.157 0.734

12. tablazat: A vdltozok és a fékomponensek kozétti korreldciok

A valtozok és a fokomponensek kozotti korrelaciokat szemlélteti a 12. tablazat.

Lathato, hogy az elsé fékomponenssel a karakter alapon szamolt Jaccard, koszinusz és

Sorensen hasonldsagi mérészamok mutatnak erds pozitiv korrelaciot. Hasonloképpen

a masodik komponenssel leginkabb a Jaro és a Jaro-Winkler, mig a harmadik
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komponenssel a token alapon szamolt Jaccard és az egyiittes el6fordulason alapuld

CBM mutatok korrelalnak legjobban.

Az igy kialakult harom fékomponenssel, mint magyarazd valtozokkal szintén
végrehajtottam a 8. tablazatban ismertetett paraméterek terében a legjobb modellt
keresd eljarast. A legjobban teljesité modell teszthalmazon elért eredményei szerényen
alakultak, precizitasa 56%-o0s, a felidézése 66%-0s, mig az F mutato 62% volt.
7.1.1.2.4 Ertékelés

Altalanossagban a dontési fakrol elmondhatd, hogy minél komplexebbek, annal
pontosabb lesz tanitdhalmaz esetében a modell, de annal valdszintibb a tultanulés
esete, ami a teszthalmazon elért gyenge teljesitményben mutatkozik meg.
Altalanossagban az elfogadott modszerek a tiltanulas kikiiszobolésére, a dontési fa
metszése, illetve a korai ledllds parametrikus szabalyozasa. Jelen esetben azonban
minden beavatkozds a modellparaméterekbe javitott ugyan a keresztvalidacio
eredményén, de csak rontotta a modell tesztadatokon elért teljesitményét. A
keresztvalidacio soran rendre 90% koriili talalati ardnyt felmutatdé modellek
mindannyiszor jelentOsen rosszabb eredményekkel teljesitettek a teszthalmazon, ami
tehat a dontési fak tultanuldsat mutathatja, melynek hatasat Gigy tiinik sem a korai
leallasi feltételek szigoritasaval, sem a végsé fa metszésével, sem feliil-
mintavételezéssel nem sikeriilt jelen esetben csokkenteni. A felidézés tekintetében
elért gyenge eredmények — melyek azt mutatjak, hogy a modellek a pozitiv esetek
jelentds hanyadat nem tarjak fel — arra utalnak, hogy azok csak korlatozottan lesznek

hasznalhatoak a latens kompetencidk feltarasara.

A gyenge teljesitmény oka lehet az adatok kiegyensulyozatlansdga, a kisebbségi
osztaly elemei kozott talalhato tal sok kiugrd érték, vagy az is, hogy a valasztott
magyarazo valtozok egyszerlien nem alkalmasak arra, hogy a megfigyelések esetében
az egyes pozicio-foglalkozas kapcsolatokat hatékonyan eldrejelezzék. Az is lehetséges
tovabba, hogy a kapcsolat egy masik modszer hasznélatdval nagyobb hatasfokkal
tarhato fel. Ennek megfeleléen az eredmények javitasa érdekében a kutatas késobbi
fazisaiban, amennyiben tobblet eréforrast tudok bevonni a feldolgozasba, szeretném
nagyobb elemszamu, lehetdleg szakértdk segitségével felcimkézett adatokon
megismételni a kisérleteket. Tervezem tovabba, hogy a foglalkozas és a pozici6 kozotti

hasonlésagi metrikdkon alapuld kapcsolatot mas modszerek — példaul logisztikus
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regresszid, vagy tartovektor gép (Support Vector Machine, SVM) — segitségével is

megprébalom feltarni.

Bar az 6sszteljesitmény tekintetében az alapmodell teljesitett legjobban, azonban a fa
tanulmanyozésa soran egyértelmiien latszik, hogy az szamos olyan levelet tartalmaz,
melyek esetében az elemszam 1 vagy hasonld kis 6sszeg. Ezt remekiil mutatja a 30.

abra a komplexitas elhanyagolhat6 részének szemléltetésével is.

3 L 4 4
jaccard <= 0.16 e;iuiiuu jaceard <=0.218 \aini—[)l) gjm_u'[: levenshtein <= 0.197
il = g = oini = 0.05 g = sun = U =0.397
C;:l]::l']kffﬁ 4 gaimples = 3 \:lllllll])le?-zl i’. samples = 243 samples = 28 i“l':p]eg": 1
value :I[ll*;.-:?] value = [0, 3] valiie = -[36:1] value = [243, 0] value = [28. 0] vahe = [8. 3]

| /N e
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30. dbra: Tultanulds a déntési fa modellben

Az el6zdekbdl kifolyolag tehat, a feladat céljainak szempontjabol a SMOTE feliil-
mintavételezési eljarassal és a korai ledllast iranyitd paraméterek szabalyozasaval
késziilt, a teszthalmazon 68%-o0s felidézési értéket elér6 modell tekintheto a

legjobbnak.

7.2 Hirdetések témajanak beazonositasa

A hirdetéshez kapcsolodo foglalkozas, vagy foglalkozasi csoport beazonositasa akkor
is hasznos lehet, ha azt egyébként nem tudjuk egyetlen, a szemantikus forrasainkban
definialt elemhez sem kotni, hiszen az példaul kapcsolodhat egy, a piacon Gjonnan
megjelend igényhez. Illetve ezen, szamunkra ismeretlen foglalkozasokon keresztiil is
tovabb bdvithetéek, ,,finomithatéak” az ontolodgidink (ontology refinement). A
hirdetésekbdl képezhetd klaszterek feltarasa ehhez a feladathoz nyujthat segitséget.
Csepregi (2020) az allashirdetések leirasaibol képzett tf~idf matrix LDA, LSA és K-
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kozép klaszter elemzése soran arra a kovetkeztetésre jutott, hogy az allashirdetéseket
témajuk szerint nem lehet elkiiloniteni ezekkel a nem feliigyelt osztalyozasi
modszerekkel. Sajat kisérleteim soran ¢-SNE (t-distributed Stochastic Neighbor

Embedding) modszer alkalmazasaval meg tudtam erdsiteni a szerz6 eredményeit.

A kisérletet a 7.1.1.1 pontban leirt modszerrel, regularis kifejezésekkel és egyszerii
szabalyok alkalmazasaval foglalkozashoz rendelt, tobb mint 5000 hirdetésen
végeztem. Arra voltam kivancsi, hogy a hirdetések leirasanak eléfeldolgozasa®® utan
eléallt adathalmaz alapjan késziilt #f~idf matrix kisebb dimenzidban tortént
vizualizacioja segitségével elkiilonithetok-e a hirdetések jol megkiilonboztethetd
csoportjai. Ezzel arra kerestem a valaszt, hogy érdemes-e a hirdetések témajat, azok
leirdsdnak numerikus reprezenticidja alapjan tovabb keresni. A #-SNE modszer
remekiil hasznalhat6 erre a feladatra, mivel segitségével nagy dimenzidszdmu
megfigyeléseket képezhetiink le két, harom stb. dimenzidkba ugy, hogy az adatok
lokalis strukturdjanak jelentés hanyadat megdrizzilk, mig az eljaras a
dimenzidcsokkentés segitségével a globalis struktararol is tar fel, az ember szamadra is
konnyen feldolgozhatd, 0j, vizudlis informdaciokat, példaul az adatok esetleges

klasztereinek jelenlétét (Maaten és Hinton, 2008).

100

-100

~100 75 -0 25 0 5 0 7 100

31. dbra: Hirdetések tavolsdga a tf-idf mdtrixon futtatott t-SNE algoritmus alapjdn

53 El6feldolgozas alatt itt 6.2 alfejezetben emlitett 1épéseket értem, melynek sordn azokat a szakaszokat
igyekeztem beazonositani, ahol jellemzden az elvarasok megjelennek, hogy kisziirjem a zajnak
vehetd (példaul a hirdeté cégre, annak értékvallalasaira stb. vonatkozo) adatokat. Ennek
implementacidja megtalalhato a dolgozathoz tartozo GitHub repozitoriumban (l1asd. 45. labjegyzet)
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A 31. abra az egyes hirdetéseknek a #f~idf matrix alapjan, a -SNE algoritmus
segitségével kalkulalt tavolsagat mutatja. A szinek az egyes foglalkozasok szerint
kiilonboztetik meg az egyes pontokat. Az abran jol latszik, hogy a hirdetések tartalmuk
alapjan egyaltalan nem kiiloniilnek el jol koriilhatarolhatd csoportokba, bar néhany
helyen felfedezhetoek tomoriilések, ami azt jelzi, hogy bizonyos hirdetések kozelebb
allnak egymashoz tartalom szempontjabol. Csepregi (2020) és a sajat eredményeim
alapjan gy dontottem, hogy az  allashirdetések — leirasuk alapjan torténd —
klaszterezésére iranyulo torekvéseimmel a kutatas jelen szakaszaban felhagyok, mivel
egyetértek a szerzo el6bb idézett megallapitdsaval, miszerint az allashirdetések témaja
a vizsgalt megkozelitéssel nem, vagy csak nagyon korlatozottan, kis hatasfokkal

beazonosithato.

7.3 Latens igények feltarasa az explicit megjelené kompetenciak
kapcsolatai alapjan

Amennyiben semmilyen, a foglalkozésra utaldo kifejezés nem azonosithaté be
algoritmikusan az allashirdetés cimében vagy leirdsaban, azt is meg lehet vizsgalni,
hogy a feltart kompetenciahalmazokon keresztiil, indirekt mdédon be lehet-e
egyértelmiien azonositani egy kapcsolodo foglalkozast az ontologidban (32. abra a.).
Ha ez a 1épés eredménnyel jar, ugy mar ismét a foglalkozés feldl, meg kell vizsgélni,
hogy létezik-e olyan egyéb kapcsolodd kompetencia, melyet az alldshirdetés nem

tartalmazott (32. abra b.).

SKILLS & COMPETENCES
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32. dbra: Ldtens kompetencidk beazonositdsa az ESCO segitségével (sajdt szerkesztés Boomgaert, 2013 alapjdn)
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Egy foglalkozas akkor azonosithatd be ilyen mddon, ha tudunk talalni azt leginkdbb
jellemzé megkiilonboztetd kompetencia- illetve tudéselemeket vagy halmazokat.
Ebben az esetben a megkiilonbdztetd kompetencia az, amely egy adott foglalkozas,
vagy azok egy jol meghatarozhatd korének esetében (példaul fejlesztd) specifikus, mig
egy altalanos kompetencia tobb foglalkozas ellatdsdhoz is sziikséges. Ilyen
megkiilonboztetd kompetencidkat jeldlhetnek példaul egyes programozasi vagy

adatbazis ismeretek, specifikus konyvelési vagy kontrolling tudaselemek stb.

Amennyiben a  sziikséges  kompetenciahalmaz  alldsajanlatokban  vald
beazonositasahoz egy sztenderd nomenklatirat vagy specifikus ontologiat
hasznaltunk, ugy a hirdetésekben feltart kompetenciakifejezések és egyes absztraktabb
ontologiaelemek kozotti kapcsolat is meghatarozhaté. Fogalmazhatunk ugy, hogy
ezekben az esetekben az absztrakt kompetencia iranti igény szintén implicit jelenik
meg. Az igy a pozicidbhoz kapcsolhatdé magas szintli, altaldnos, szélesebb
tudastertiletet reprezentald ontoldgiaelemek a kinalati oldalon tanulasi eredményeket
(learning outcome) jelenithetnek meg, igy azok feltardsa szintén hozzaadott értéket

jelenthet a lehetséges felhaszndloink szamara. Vegyiik a kdvetkezd példat:

e Ha az éllasajanlat szovegében szerepld szo/kifejezés egy a kovetkezok koziil:
“Java 87, “JDBC”, “Hibernate”,
e akkor a kapcsolodo absztrakt kompetencidk a kovetkezok: “objektum orientélt
programozas”, “relacios adatmodell”, “objektum-relacios leképezés™.
Ehhez természetesen sziikség van arra, hogy az elemek hierarchidja rendelkezésre
alljon, azaz meg tudjuk mondani egy szemantikus adatforras, példaul egy ontoldgia
alapjan, hogy egy adott absztrakt kompetencidnak milyen instanciai lehetnek. Erre a
célra a STUDIO-t (4.1.2 alfejezet), €s az ESCO-t (4.1.1 alfejezet) is alkalmasnak
latom, melyek esetében a kapcsolodd tudaselemek beazonositdsa torténhet az
ontologia metamodellje alapjan, a kapcsolatok szemantikus tulajdonsagait
felhasznalva, vagy grafelméleti alapon is. Ha példaul szemantikai alapon
vizsgaloédunk, a STUDIO ontoldgia egy tudasteriilete esetében az ,ISMERETET
KOVETELI” relacié példaul egyértelmiien ramutat azokra a tudaselemekre, melyek
ismerete addiciondlisan sziikséges — a STUDIO terminoldgidjaban — ,,a kérdéses

tudasteriilet ismeretének elfogadasahoz”, azaz altalanosan fogalmazva egyfajta

hierarchikus kapcsolatot jelez.
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Mesterképzési szakdolgozatomban (Neusch, 2014) szemantikai és grafelméleti
megkozelitést hasznalva szabom le a szakteriileti ontoldgiat adott képzési igényeknek
megfelelden, és épitem fel igy, az adott teriiletek tudasanak tesztelését lehetéveé tevo
fogalomkoroket. A szakdolgozatban a tudaselemek listdja képzési igényeket testesit
meg, de az ott leirt modell poziciokra — a kapcsolddoé allashirdetésekben beazonositott

kompetencidk segitségével — szintén hasznalhato.

Az algoritmus egy tudaselemlistabol kiindulva kezdi bejarni az ontoldgiat a
hierarchikus relaciok mentén, az adott részontologia kezdOpontjat reprezentalod
belépési pont irdnydba. Ez a STUDIO ontolégia esetében azt jelenti, hogy a
specifikustol az altalanosabb, absztraktabb tudaselem fel¢ haladunk. Ha egy adott,
elére meghatarozott k tavolsdgon beliil az algoritmus taldl egy olyan, masik
tudaselemet, mely szintén szerepelt az input listdban, akkor azt feltételezi, hogy a két
elem relativ kozelsége miatt, az azokat Osszekotd uton talalhato tobbi tuddselem is
relevans a képzési igény (itt pozicid) szempontjabol, akkor is, ha explicit médon nem

jelentek meg az elvart elemek listajaban, azaz az allashirdetésben.

Az algoritmus az igy beazonositott elemeket szabja le Fogalomkor objektumokba, tigy,
hogy megodrzi az ontoldgia altal nytjtott, a kapcsolatokban megtestesiilé szemantikus
informéciokat is. Az ilyen mddon leszabott Fogalomkor objektumok pedig jelen
tézisben felvazolt kontextusban megfeleltethetok az adott pozicid altal igényelt
kompetenciahalmaznak. A kutatas késobbi szakaszaiban tovabb kivanom vizsgalni,
ezen latens kompetencidk beazonositdsanak lehetdségeit is, illetve szeretném a mar
felépitett modellt kiegésziteni a dolgozatban eldzdleg ismertetett kulcsszotavolsagi

metrikdk beépitésével.

Szabadszoveges, félig- vagy rosszul strukturdlt dokumentumok elemzésével is
talalhatunk az adott probléma kontextusdban relevans tudast reprezentalo
kifejezéseket. Ilyen dokumentumok lehetnek példaul a folyamatmodellek esetében a
kiilonbozd vallalati szabalyzatok és egyéb belsé kiadvanyok, a szakteriilethez
kapcsolodo szakkonyvek, szakfolyoiratok vagy akér hiperszoveges dokumentumok
stb. is. Bar annak vizsgalata, hogy hogyan lehet a latens kompetencidkat a
szabadszoveges dokumentumokban feltarni, és ezzel gazdagitani az adott poziciorol
tarolt informacidhalmazt, tovabbi irdny lehet a kutatas késObbi szakaszaiban, azonban

jelen dolgozatban bévebben nem foglalkozom a kérdéssel.
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Az éllashirdetésben explicit modon nem emlitett, latens kompetenciak feltarasat a
pozicidelnevezések alapjan beazonosithatdo foglalkozdsokon keresztiil terveztem
megvaldsitani. Ugyanis az ESCO ontoldgiaban mar rendelkezésre all a foglalkozas-
kompetencialista 6sszekapcsolas. Igy amennyiben az 4llashirdetés kevés informaciot
tartalmaz, azt ezen a kapcsolaton keresztiil a hirdetésben nem megjelend latens
elemekkel ki lehet egésziteni. Ugyanez igaz a Studio ontologia esetére, ahol az el6bb
emlitett grafelméleti eljarasokkal még Gijabb elemek tarhatoak fel az ontoldgian beliil.
Mind a két eljarassal ki lehet egésziteni az egyes allashirdetésekhez, azaz a
pozicidkhoz tartozd kompetencialistdkat olyan 0j elemekkel, amelyek nem voltak
konkrétan megemlitve a hirdetésekben, de relevansak lehetnek. Ezaltal sokkal
pontosabb képet kapnak a dontéshozok az elvart igényekrdl. A pozicidk elnevezésén
keresztiil a foglalkozasok beazonositasara tett kisérleteimet még a jovOben finomitani
kell, hogy alkalmas moddszer véljon beldliik. Azonban az itt bemutatott modell
pontossaga nem marad el az idézett Amato és szerzdtarsai altal publikaltaktol (lasd.
7.1.1 fejezet), sOt, ha csak csekély mértékben is, de jobban teljesit. A jovében folytatni
kivanom a modell pontositasaval (példaul mas eljarasokkal valo kisérletezés réven),
¢s amennyiben ezt megvalositom, mar mind az ESCO ontolégian, mind — a
mestertézisben vazolt médon — a Stadid ontoldégian keresztiil tudok latens

kompetenciakat rendelni az allashirdetésekhez.

7.4 Osszefoglalas és lehetséges jovobeli iranyok
Jelen fejezetben a disszertacid 3. kutatasi kérdéséhez kapcsoloddan a hirdetésekben
explicit nem megjelend, implicit vagy latens kompetencidk beazonositdsanak

lehetdségeit vizsgaltam. Koncepciondlisan harom nagyobb iranyt vazoltam fel.

Az elsé, a hirdetésekhez kapcsolodo foglalkozas beazonositasan keresztiil, az annak
kontextusaban — a felhasznalt kiilsé ontoldgidk alapjan — relevans kompetencidk
elfogadasa, mint amik implicit sziikségesek az adott pozicio megfeleld ellatdsdhoz.
Annak vizsgalatara, hogy ez az irdny mennyire jarhatd, kisérleteket végeztem a
foglalkozasoknak a hirdetések cimében valdo beazonosithatosagit vizsgalva. Egy
regularis kifejezések hasznélatan, illetve egyszerti dontési szabalyok alkalmazasan
alapulé modszerrel, a vizsgélt hirdetéshalmaz kozel negyedét tudtam egy-egy —
valamely felhasznalt kiils6 ontologidban is megjelend — foglalkozashoz kapcsolni.
Ezek utan a maradék, az el6z6 mddszerrel nem beazonosithato hirdetések egy részének

cimeit vetettem 0ssze — lexikografiai és kvaziszemantikai modszerekkel —az ESCO és
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az O*NET ontologidkban taldlhaté foglalkozas-megnevezésekkel. Az erre épitett
dontési fat haszndlo gépi tanulasi modell kozepes eredményeket mutat. A modellt a
jovében nagyobb elemszamu halmazzal tanitva, illetve mds modszereket is
felhasznalva, a kisérletet megismételni kivanom, hiszen az igy beazonositott
foglalkozasok alapjan az ontoldgidkban hozzajuk kapcsolodd kompetencidk is
elfogadhatoak, mint amik a hirdetés szempontjabol implicit relevansak. A harmadik
kutatasi kérdés szempontjabol ezt az iranyt elfogadom, mint egy lehetséges megoldast,
azaz az implicit kompetencidk a hirdetésekben kijelolt foglalkozasok
beazonositasanak segitségével feltarhatdak, azonban ennek a beazonositasi

folyamatnak a hatékonysaga javitasra szorul.

A masodik nagy, vizsgalt irdnyt azonban, hogy a hirdetések tartalma alapjan azok
csoportokba sorolhatéak, mely csoportok alapjan kovetkeztetni lehet az atfedo
kompetenciatartalomra, vagy valamiféle foglalkozasi csoportra, elvetettem. Ezt a
dontést Csepregi (2020) és sajat --SNE moddszerrel végzett kisérletem alapjan hoztam

meg.

A fejezet utolsd részében bemutattam a 3. lehetséges iranyt a latens kompetencidk
feltarasara, az explicit megjelend kompetencidk ontologiakapcsolatainak segitségével.
Ezt a témat jelen disszertacidoban részletesen nem targyaltam, azonban kitértem a
mester tézisemben megvaldsitottak ismertetésére. Az ott elért eredményeim alapjan ezt
az iranyt szintén el tudom fogadni, mint ami alkalmas a latens kompetenciak
beazonositasara, ahogy azt a harmadik kutatisi kérdésben felvetettem, ¢s a kutatés

jovobeli szakaszaiban ezt a teriiletet is fejleszteni kivanom.
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8 Osszefoglalas és tovabbi kutatasi lépések

A munkaerdpiacon igényelt tudas, készségek és képességek rendkiviili litemben
valtoznak, Osszhangban az lizleti problémdk megoldasahoz  sziikséges
kompetenciaigényekkel. Az ismeretek a szervezetekben funkcionélis szerepet toltenek
be, azaz az egyes tevékenységek elvégzéséhez kapcsolddnak. Ebbol kifolydlag
eléfordul, hogy egyes kompetencidk iranti igény lecsokken, amikor az adott feladat
elvégzésére mar nincs sziikség, vagy az emberi eréforrast kivaltjak a folyamatban. Ez
egyre gyakrabban, tobbek kozott az 11j technologidk altal a munkaerdpiacra kifejtett
bomlaszto (disruptive) hatasanak koszonhetden, meg is torténik. Ezzel egylitt persze
az 1j technologidk okozta valtozasok rengeteg 1) lizleti lehetdséget is generalnak, és
igy szamos 1j pozici6 is megjelenik a piacon, melyek ellatdsdhoz teljesen uj, vagy
atalakult kompetenciakészlettel kell rendelkeznie a munkavallaléknak. A
kompetenciak iranti igény regionalisan is igen valtozo. A vallalatok koltségesokkentési
célbol egyes munkakoroket, vagy akar komplett iizletdgakat is kiszerveznek,

attelepitenek akar egy masik kontinensre is, szinte egyik naprol a masikra.

Ilyen gyors {item, nagy ivii valtozasok kozepette kiillondsen sziikség van arra, hogy a
képzdintézmények olyan kompetencidkkal vértezzék fel a hallgatokat, amelyek
segitségével karrierjiik kezdetén el tudnak helyezkedni, és egy stabil munkaerdpiaci
poziciot tudnak kiépiteni maguknak, melyre épitve folyamatosan meg tudnak julni,
hogy lépést tartsanak az egyre gyorsulo igényekkel. Ehhez persze arra van sziikség,
hogy a tantervek is kovessék a legfrissebb munkaerdpiaci trendeket és tiikrozzék a
valtozasokat, sét proaktivan megprobaljanak elébe is menni azoknak. Ezt a munkat
természetesen olyan informacidkkal kell megalapozni, amelyek nem csak egy adott
iddpillanatban irjak le a munkaerdpiaci kompetenciakeresletet, hanem annak idébeli

valtozasat is képesek megmutatni.

Jelen tézisben ennek a torekvésnek a tdimogatasahoz dolgoztam ki egy koncepciot. Az
els6  kutatasi  kérdésemmel  Osszhangban  egy  olyan  keretrendszer
megvaldsithatosaganak egyes aspektusait vizsgaltam, melyet munkaerdpiaci
adattarhaznak nevezek. A kutatdsi kérdés vizsgélata soran azt vettem gorcso ald, hogy
miként lenne célszerli ezt a rendszert feltolteni internetes allasportalokrdl gytijtott
hirdetésekkel, illetve azok feldolgozasa utan milyen struktirdban érdemes tarolni
ezeket a hirdetéseket és az azokat jellemzd dimenzidkat, melyek kozil a
legfontosabbak a kutatds szempontjabol a kapcsolédd kompetencidk. A dolgozat 5.
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fejezetében, mely az adattarhdz megvaldsithatosagat targyalja, kitértem az adatok
gyljtésének témakdrére, bemutattam azt a scraper alkalmazast, amit erre a feladatra
implementaltam, és ami 2019 elejétdl gyijtétte az adatokat, amiken késdbbi
elemzéseimet is végrehajtottam. Bemutattam az allashirdetések leirasaibol kinyerni és
tarolni kivant informaciok listajat, és azt a struktirat, amiben tdrolasukat
megvalosithatonak latom. Megvizsgaltam és 0sszehasonlitottam tovabba egy komplex
szempontrendszer alapjan egyes adattarolési elveket és megoldasokat is. Ez alapjan az
Osszehasonlitas alapjan pedig javaslatot tettem a probléméanak legmegtelelobb
adattarolasi platform kivalasztasara, illetve bemutattam a megvalositasra javasolt

hibrid architektirat, és a mellette sz616 érveket.

A munkaerdpiaci adattarhaz legfontosabb céljaként fogalmaztam meg, hogy a
hirdetések kompetenciatartalmardl, annak idobeli- és térbeli alakulasardl hasznos
informaciokat szolgaltasson a dontéshozok szaméra. Azonban ezek a kompetencidk
strukturalt formaban nem allnak rendelkezésre az allashirdetésekben, hanem azok
leirasabol kell ezt az informacidt a természetesnyelv-feldolgozas és a gépi tanulés
témakoréhez kapcsolddd technikdkkal kinyerni. Ennek megfeleléen, a masodik
kutatasi kérdéssel 6sszhangban a dolgozat 6. fejezetében olyan modszereket mutattam
be, melyek alkalmasak lehetnek arra, hogy a strukturdlatlan szévegben ,,mindségi

kifejezéseket”, ebben az esetben kompetenciajeldlteket azonositsunk be segitségiikkel.

o A fejezet elején statisztikai alapon meghataroztam — a késébbi feldolgozas
soran hasznalt — szoéennesek hosszat.

e Bemutattam azt, hogy miért nem, vagy csak nagyon korlatozottan alkalmasak
a kifejezés- ¢és dokumentumgyakorisagra (¢f, df), illetve a tf-idf értékre €piild
modellek a kompetenciajeldltek beazonositasara.

e Bemutattam tovabba egy kiils6 ontologiak tartalma alapjan felépitett
kompetenciaszotar hasznalatdban rejlé lehetdségeket az informdaciot hordozo
kifejezések feltarasara. Tovabb részleteztem ennek a modszernek a hatarait is.

o A fejezet utolsé blokkjaban szakirodalmi attekintés alapjan ismertettem olyan
metrikakat, melyek kifejezések hasonlosdganak, illetve tavolsdganak
meghatdrozasara  hasznalhatéoak. Ezek utdn szamszer(isitettem az
allashirdetések leirasaibol képzett szoennesek €s a kompetenciaszotar elemei

kozotti hasonlosagot.
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e Azigy kapott eredményeket magyarazo valtozoként hasznalva egy logisztikus
regresszios modellben, arra kerestem a valaszt, hogy megadhaté-e a
segitségiikkel egy olyan egyenlet, amivel szamszerlsithetd, hogy egy
kifejezést elfogadhatunk-e kompetenciajeloltként. A modell felépitésére az
IBM  SPSS  Statistics  programcsomagot  hasznaltam. Mivel a
modellparaméterek tesztelését a tanitdo halmazon végeztem el, és nem allt fent
a ,.kukucskalas” (data peeking) veszélye, ezért nem képeztem az adatokbol
kiilon validacidra hasznalt csoportot. Valtozdszelekciora a Backward Wald
eljarast hasznaltam.

o A felépitett modell a tesztadatokon elfogadhatoan teljesitett; a felidézési arany
85%, mig a precizitas 71,9%. Mivel a folyamatba valé manualis beavatkozas
kezdetben elkeriilhetetlen, azaz mielétt elfogadhatndnk ezeket a
kompetenciajeldlteket valdos kompetenciaként, egy szakértének at kell néznie
az eredményeket, igy a modell elfogadhatd, mint ami hasznos informaciokkal
tud szolgalni és hozzaadott értékkel bir.

A fejezet Osszefoglalasdban kiemeltem azokat az irdnyokat, melyekben a jovében a
kutatast folytatni szeretném. Ezek koziil a legfontosabb a hirdetések szovegének
eléfeldolgozasa altal a zaj csokkentése a modell pontossaganak novelése érdekében.
Ebben az irdnyban azdta torténtek is fejlesztések, amikre alapozva megvizsgaltam a
7.2 alfejezetben — a -SNE modszer hasznalataval —, hogy lehet-e arra kovetkeztetni,
hogy a hirdetések témdajuk alapjan jol elkiiloniild klaszterekbe rendezddnek. A masik
fontos irany, amerre a kutatassal a jovoben haladni szeretnék, az a modell adaptéalasa
magyar nyelvre is, hogy a keretrendszer hosszabb tavon alkalmazhat6 legyen hazai

kompetenciakereslet elemzésére, annak teriileti 6sszehasonlitasara stb. is.

A kutatds harmadik nagy blokkjaban (7. fejezet) megvizsgaltam, hogy az
allashirdetésekben kozvetleniil nem megjelend, latens kompetencidk beazonositasara
milyen moédszereket és alkalmazéasokat talalok alkalmasnak. A legfontosabb irany,
amit részletesen elemeztem, az ESCO ¢és az O*NET ontologiak tartalma segitségével
az  alladsajanlatokban  meghirdetett  pozicibhoz  kapcsolodd  foglalkozas

beazonosithatosaga.

e Ennek érdekében kidolgoztam egy reguléris kifejezésekre ¢és egyszerii

szabalyokra alapuldé modszert, aminek segitségével a 2019 oktoberi
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allashirdetések 23,7%-at tudtam foglalkozashoz kapcsolni, 97,5%-ban
helyesen.

o A fenti cél elérése érdekében részletesen ismertettem tovabba egy dontési fara
alapulod osztadlyoz6 modellt. Ehhez a feladathoz a dontési kritériumokat a
hirdetések — elokészitd 1épések sordn — megtisztitott cimének, és a felhasznalt
ontologidkban rogzitett foglalkozas-megnevezéseknek a lexikografiai- és
,»kvazi-szemantikai” hasonlosagértékei szolgaltattak. Egy ilyen modell
segitségével a késObbiekben, az ontoldgidkban a foglalkozasokhoz
kapcsolddo, de a hirdetésekben explicit nem megjelentd, latens kompetenciak
szintén eltarolhatéak az adattdrhazban. A legjobbként elfogadott modell
teszthalmazon mért precizitasa 58%, mig felidézési aranya 68%, ami bar nem
kiemelkedd, de felveszi a versenyt az irodalomban fellelhetd, hasonl6 feladatra
megalkotott modellekkel.

e A t-SNE modszer segitségével igazoltam Csepregi (2020) eredményeit,
miszerint allashirdetések klaszterei (témacsoportok) nem, vagy csak nagyon
korlatozottan, kis hatasfokkal beazonosithatéak a leirdsukbol késziilt #f-idf
matrix alapjan.

A 7. fejezet lezarasaként bemutattam olyan modszereket, melyek segitségével a latens
igények, az explicit megjelend kompetencidk kapcsolatain keresztiil tarhatoak fel.
Ezeket az irdnyokat az értekezésben részletesen nem vizsgaltam, azonban tovabbi

kutatdsaim soran mindenképpen érdemesnek tartom dket gorcsd ala venni.

A kutatasnak a dolgozatban részletesen nem vizsgélt teriiletei koziil mindenképpen
meg kivanom vizsgalni a kozeljovoben, hogy milyen riportokat és elemzéseket lehet
egy, a felvazolt modon megvalositott munkaerdpiaci ,,adattdrhdaz” tartalméabol
kinyerni, melyek kielégithetik a targyfelelosok informécidigényeit. Elsdsorban a
trendekre koncentralva fogom megvizsgalni a kompetencidk alakulasat, fokuszban

azzal, hogy lathatdak-e a bevezetdben részletezett valtozasokra utalo jelek.

Amennyiben a sziikséges erdOforrasok biztosithatoak €s a rendszert ténylegesen
implementalni tudom, tigy a kutatas végcélja egy olyan elemzd eszkdz nytjtasa a szak-
¢s targyfeleldsoknek, aminek a segitségével a tantervek objektiv és validalhaté moédon

tarthatok 6sszhangban a munkaerdpiaci kereslet valtozasaval.
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10 Mellékletek

1. Melléklet: Adatbazis-séma jelmagyarazata

Az 12. abran bemutatott egyed-kapcsolat diagramm a MySQL Workbench alkalmazas

8.0 verzidjaval késziilt. A diagrammon lathato legfontosabb jelolések a kovetkezok:

Elsédleges kulcs

' Idegen kulcs — elsddleges kulcs
Egyszerii kotelezo attriblitum
Kotelezo idegen kulcs
Egyszerli opcionalis attribitum

Opcionalis idegen kulcs

crer

2. Melléklet: A kompetenciaszotar leird statisztikai

Szavak szama f; gi g'i

1 226 0.107 0.107
2 535 0.254 0.361
3 640 0.303 0.664
4 303 0.144 0.808
5 195 0.092 0.9

6 114 0.054 0.954
7 72 0.034 0.988
8 16 0.008 0.996
9 2 0.001 0.997
10 2 0.001 0.998
11 3 0.001 0.999
12 2 0.001 1

13. tdblazat: Kompetenciaszotdr kifejezéshosszak gyakorisdgai
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Szavak szama fi gi g'i

1 214 0.102 0.102
2 553 0.2636 0.3656
3 676 0.3222 0.6878
4 395 0.1883 0.8761
5 186 0.0887 0.9647
6 54 0.0257 0.9905
7 14 0.0067 0.9971
8 5 0.0024 0.9995
9 1 0.0005 1

14. tabldzat: Kompetenciaszotdr kifejezéshosszak gyakorisdgai stopszavak eltdvolitdsa utdn

0.8

0.4

0.2

Word Count }7 I

1 2 3 4 5 6 7 8 9

33. dbra: Kompetenciaszotdr elemhossz gyakorisdgok vizudlis dbrdzoldsa a stopszavak eltdvolitdsa utdn

3. Melléklet: Kompetenciaelemek beazonositasa szotar alapjan

A 1. lista azon kifejezéseket tartalmazza — feldolgozas utani formdjukban — a
kompetenciaszotarbol, melyek a stopszavak eltdvolitasa utan kertiltek beazonositésra.
A 2. listaban egy tovabbi, lemmatizacios 1épés utan feltart szokapcsolatok kaptak

helyet.

nn

1. lista: ["quality assurance arrangements", "use office systems", "computer using",
"components hardware", "look data", "back data", "use handheld devices", "search
database", "manage environmental impact", "service portfolio management",

nn

"financial management services", "document maintenance", "minimise environmental
impact", "principles data protection", "utilise tools", "inspection data", "utilize tools",
"implementing firewall", "use computer equipment", '"research databases",
"organizational structure", "use tools", "auditor", "audit process", "soft skills",

"business systems", "audit", "regulations", "governance", "standard"]
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2. lista: ["filemaker", "continuous improvement strategy", "manage product data",
"kali linux", "use electronic service", "c sharp" "tqc", "failure testmg" "aspx", "scan
document", "ensure information privacy", "project closing", "use instant message",
"use cmm", "file transfer protocol", "electronic business", "perform data mining", "use
ict tool", "use cam software", "web 2.0 technology", "application layer protocol",
"category media", "accessibility standard guideline", "look database", "e commerce
organisation", "analyse big data", "infrastructure audit", "c language" "http cookie",

"develop information security strategy", "analytical crm", "system development
standard”", "communicate online", "5 g", "use geographical information system",
"burpsuite", "develop data set", "perform security vulnerability assessment",
"operation audit", "testing level", "develop digital content", "implement information
security program", "strategic performance indicator", "operate cmm", "keep stock
control system" "techmque handling", "system integration strategy", "php7", "define
problem area", "service measurement", "ict security standard", "principle data
privacy", "manage system problem", "use information communication technology",
"sql server 2005", "diagnose system problem", "rdb", "nexpose", "repeater",
"triplestore", "customer relationship management solution", "waterfall model",
"system design procedure", "use query language", "quality management standard",
component engmeermg" "genetic algorithm", "sap data service", "able use database",
"owasp zap", "control type", "cobol", "write database documentation", "java object
oriented", "museum archive", "use communication equipment", "haskell", "sql server
2014", "office operating system", "ethereum", "routing table", "diagram circuit", "user
requirement specification", "adobe illustrator", "implement vpn", "adobe photoshop",
"nessus", "metasploit", "odi", "semantic technology", "pdi", "tqm", "network security
standard", "scale network", "requirement prioritization", "business impact analysis",
"python3", "information security process", "perform backup", "office programme",
"use gis", "penetration testing tool", "abap", "project management standard", "sql
server 1ntegrat10n service", "cpi", "olap" "technical term", "ict securlty" "Jboss" "sql
server 2008", "sql server 2012", "ip address", "testing method", "scala", "testing
procedure" "ict infrastructure", "etl tool", "sap erp" "prOJect prlorlty" "bcp" "ajax",
"sem", "postgresql", "nlp", "cobit", "autocad", "gps", "ssis", "owasp", "ux design",
"process control", "nosql", "matlab", "security compliance", "mysql", "is027001",
"iot", "etl", "gis", "crm system", "apis", "outlook", "erp", "ict"]
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Melléklet: Kompetenciakifejezések valosziniiség alapu beazo-

nositasa
Correlations
Cosine JaroWinkler | RatcliffObershelp
Jaro nts nts nts
Cosine nts Pearson 3277 .233™ 918"
Correlation
Sig. (2- 0.000 0.000 0.000
tailed)
N 1724 1724 1724
Jaro nts Pearson 1 .981" .322"
Correlation
Sig. (2- 0.000 0.000
tailed)
N 1724 1724 1724
JaroWinkler nts  Pearson .981™ 1 245"
Correlation
Sig. (2- 0.000 0.000
tailed)
N 1724 1724 1724
RatcliffObershelp Pearson 322" .245" 1
nts Correlation
Sig. (2- 0.000 0.000
tailed)
N 1724 1724 1724

**_Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).

15. tdbldzat: Atfeds tartalmii hasonlésdgi mutatészdmok

Area Under the Curve
Test Result Variable(s):

Asymptotic 95%
Confidence Interval
Std. Asymptotic | Lower Upper
Area Error? Sig. Bound Bound
0.977 0.003 0.000 0.971 0.982

b. Null hypothesis: true area = 0.5

The test result variable(s): Predicted probability has at

least one tie between the positive actual state group and
the negative actual state group. Statistics may be biased.
a. Under the nonparametric assumption

16. tablazat: A ROC goérbe alatti teriilet
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Variables in the Equation

95% C.l.for EXP(B)
B S.E. Wald df | Sig. Exp(B) Lower Upper
Ste  NskillCat 38.727 |3 |0.000
A NskillCat(1) -3.912 |0.708 30.537 0.000 0.020 0.005 0.080
NskillCat(2) -5.904 [1.314 |20.176 |1 |0.000 0.003 0.000 0.036
NskillCat(3) -3.600 |0.686 |27.533 |1 |0.000 0.027 0.007 0.105
NpostingCat 37.457 |3 |0.000
NpostingCat(1 7.750 2.516 9.486 1 10.002 |2320.771 |16.745 HHHHHEHHE
NpostingCat(2 5.453 2.538 |4.618 1 |0.032 |233.513 [1.615 33763.63
9
NpostingCat(3 8.443 2.839 8.847 1 |0.003 |4641.682 | 17.802 HHHHHHHHE
Jaccard token 23.213 |5.231 19.689 |1 | 0.000 |#H#HEHHE | #HHHEHHE | #HHEHIHE
nts # #
Cosine nts 5.158 2.071 6.200 1 ]0.013 173.748 | 2.998 10070.39
1
JaroWinkler 1.333 0.587 5.162 1 10.023 3.792 1.201 11.975
nts
Constant -19.700 [3.919 |25.268 |1 |0.000 0.000

a. Variable(s) entered on step 1:

nts.

NskillCat, NpostingCat, Jaccard token nts, Cosine nts, JaroWinkler

17. tdbldzat: A modell vdltozdi és a parcidlis illeszkedést jelz6 szignifikancia szintek

def calculate probability(jaccard_token, cosine, jarowinkler, skilllengthcat, postinglengthcat):

constant =

b_skill_cat = {

-19.7688336

1°: -3.912355,

2tro-
"3+
b3

b_posting_cat =
1': 8,

5.984853,
'3': -3.600454,
a

{

'2': 7.749655,
'3': 5.453237,
'3+7: B.442832

i
log_odds = (
constant +
k23.212593 * jaccard_token) +
(5.157687 * cosine) +
(1.332848 * jarowinkler) +
b_skill_cat[skilllengthcat] +
b_posting_cat[postinglengthcat]
)

return 1 / (1 + math.exp(-log_odds))

34. dbra: A logit modell eredményei alapjdn a becslést végzé fiiggvény Python nyelvii implementdcidja
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Chi-Square Tests

Asymptotic
Significance | Exact Sig. | Exact Sig.
Value df (2-sided) (2-sided) | (1-sided)
Pearson 15952.8692 | 1 0.000
Chi-Square
Continuity  15946.639 |1 0.000
Correction®
Likelihood 11502.096 |1 0.000
Ratio
Fisher's 0.000 0.000
Exact Test
Linear-by- 15952.311 |1 0.000
Linear
Association
N of Valid 28597
Cases

a. 0 cells (0.0%) have expected count less than 5. The minimum expected
count is 555.57.
b. Computed only for a 2x2 table

18. tabldzat: A tesztadatok automatikus és a manudlis besoroldsait tartalmazé vdltozok fiiggetlenségét minden
szignifikancia szinten elvethetjiik

Symmetric Measures
Approximate
Value Significance
Nominal Phi 0.747 0.000
Y  CramersV 0747  |0.000
Nominal
Contingency 0.598 0.000
Coefficient
N of Valid Cases 28597

19. tdblazat: A tesztadatok automatikus és a manudlis besoroldsait tartalmazé vdltozok kozétt a kézepesnél
erdsebb kapcsolat figyelheté meg
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5. Melléklet: Foglalkozasok beazonositasa regularis kifejezések-
kel

1. lista, prefixumok: ["Cheaf", "Lead", "Leader", "Junior", "Senior", "Medior", "Ap-
prentice", "Sr.", "Sr", "Jr", "Jr.", "Graduate", "Principal", "Trainee", "Undergraduate",
"Assistant", "Temporary", "Contract", "Contractor", "Director of", "Lecturer in",
"Head of", "1st Line", "2nd Line", "3rd Line", "Level 1", "Level 2", "Level 3", "1st
2nd Line", "2nd 3rd Line"]

2. lista, szuffixumok: ["Administrator", "Advisor", "Analyst", "Architect",
"Assistant", "Associate", "Consultant", "Co-ordinator", "Designer", "Developer",
"Director”, "Engineer", "Expert", "Helpdesk", "Intern", "Manager", "Officer",
"Operator", "Planner", "Scientist", "Specialist", "Supervisor",
"Technician","Technologist", "Tester", "Apprenticeship", "Apprentice", "Student"]
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