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Santrauka. Siame darbe pateikiame neapykantos kalbos aptikimo modeliy pa-
lyginima lietuviy kalbai. Neapykantos kalbai aptikti naudojome tris giliojo moky-
mosi modelius: daugiakalbj BERT, LitLat BERT ir Electra. Visi trys modeliai buvo
adaptuoti lietuviSsky komentary klasifikavimui j tris klases: neapykantos, jzeidZig
ir neutralig kalba. Norint adaptuoti modelius atpaZinti neapykantos kalbg, buvo
parengtas anotuotas duomeny rinkinys, kuriame yra 25 219 lietuviski komenta-
rai. Apmokyti modeliai buvo jvertinti naudojant tikslumo, atkarimo, precizisku-
mo ir F1 statistikos metrikas. Geriausiai pasirodé LitLat BERT, kurio F1 statistikos
reikSme buvo 0,72. Antroje vietoje liko daugiakalbis BERT, kurio F1 statistika
buvo 0,63, o trecioje vietoje liko Electra, kurio F1 statistika pasiekeé 0,55.

Raktiniai ZodZiai: dirbtinis intelektas, teksto klasifikavimas, neapykantos kalba,
transformeriy neuroniniai tinklai

1 |vadas

Sio darbo tikslas yra adaptuoti ir palyginti tris transformeriy neuroniniy
tinkly modelius - daugiakalbj BERT, LitLat BERT ir Electra - neapykantos
kalbos klasifikavimo uzdaviniui lietuviy kalba spresti. Tikslui pasiekti i3sikelti
Sie uzdaviniai: iSanalizuoti literatrg neapykantos kalbos atpazinimo tema;
paruosti lietuviSky komentary anotuotg tekstyna; adaptuoti pasirinktus
modelius lietuvisky komentary klasifikavimui ir galiausiai palyginti gautus
modeliy rezultatus.
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2 Literaturos apZvalga neapykantos kalbos
atpaZinimo tema

Neapykantos kalba yra kompleksiSkas reiskinys, kurio aptikimas néra len-
gvas. Mokslininkai prisideda prie neapykantos kalbos identifikavimo kur-
dami tam skirtus sprendimus, rengdami anotuotus tekstynus, iSskirdami
reikSmingus pozymius ir iSbandydami klasifikavimo algoritmus. Neapy-
kantos kalbos aptikimo jvairiomis kalbomis tyrimai bei parengti lyginamieji
tekstynai toliau skatina neapykantos kalbos automatinio aptikimo plétra,
nes tai gali padéti kovoti su smurto ir neapykantos internete eskalavimu ar
netikry naujieny sklaida [1].

brez&iy jvairove. Neapykantos kalbai priklauso ir tokios giminingos sgvokos,
kaip piktnaudZiavimas, agresyvumas, rasizmas ir kt. ISsamy Siy susijusiy sa-
voky atvaizdavima zr. 1 pav.

Toksiska kalba Seksizmas
Rasizmas

N kantos kalb
eapykantos kalba Homofobija

Agresyvi kalba

|2eidi kalba

1 pav. Neapykantos kalbos ir susijusiy savoky rysiai [1]

Kita vertus, net ir tarp sgvoky jvairoves esama nuoseklumo. PavyzdZiui,
Fortuna ir Nunes [2] iSanalizavo turimus neapykantos kalbos apibrézimus ir
nustaté Siuos panasumus:

* Neapykantos kalba turi taikinj.

+ Neapykantos kalba skatina smurtg arba neapykanta.

+ Neapykantos kalba puola arba Zemina.

+ Neapykantos kalba gali turéti tam tikry humoro rasiy, pavyzdZiui, sar-

kazmo.

Apibrézimy jvairové leidZia daryti prielaida, kad neapykantos kalbos su-
vokimas skiriasi. Sie skirtingi apibréZimai daro jtaka esamiems duomeny
rinkiniams, nes jie anotuojami remiantis jais. Tad panasas atvejai, atsizvel-
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giant j Siuos sgvoky skirtumus, gali bati priskirti skirtingoms anotavimo ka-
tegorijoms. Panasiai ir [3] nustate, kad dauguma vieSai prieinamy duomeny
rinkiniy yra nesuderinami del skirtingy neapykantos kalbos apibrézimy,
priskiriamy panasioms sgvokoms. Be to, neapykantos kalbos duomeny rin-
kiniai kartais turi labai panasius Zymejimus (anotavimus, pazymint teksto
priskyrima tam tikrai klasei), todél neretai tyrimuose kai kurios atskiros duo-
meny klases sujungiamos j vieng klase (paprastai taip siekiama sumazinti
klasiy disbalansa) [4]. Tokia praktika gali daryti neigiama poveikj tyrimams,
nes klases atskirti batina. [5]PavyzdZiui, buvo pasidlyta jZzeidZig kalbg skirti
nuo neapykantos kalbos, nes tai néra tas pats, todél Siy klasiy nereikéty
sujungti [5].

Neapykantos kalbos ir susijusio piktnaudZiaujamo elgesio aptikimo me-
todai tampa vis populiaresni, jy tikslumas taip pat auga [6], [7], ypacC Sio
uzdavinio sprendimui emus taikyti gilyjj mokyma. Kita vertus dabartiniai
naujausi sprendimai vis dar turi tikslumo trdkumy, todel jy praktinis tai-
kymas realiuoju laiku yra ribotas [8]. Be to, neapykantos kalbos aptikimas
vis dar yra itin sudétingas uzdavinys, ypac kai neapykantos apraiSkos yra
netiesioginés [9].

3 Duomenys, metodai ir pasiruoSimas eksperimentams

3.1 Anotuotas neapykantos kalbos tekstynas

Neapykantos kalbos atpazinimo lietuviy kalba sprendimo sukdrimui buvo
surinkta apie 60 000 komentary is jvairiy naujieny portaly (15min.lIt, alkas.lt,
delfi.lt), taip pat tekstynas buvo papildytas 226 776 komentarais i$ naujieny
portalo Irytas.It ir tdkstanciu rankiniu badu surinkty, tik neapykantos kalbos
komentary is jvairiy socialiniy tinkly puslapiy ir naujieny portaly. Pastarieji
komentarai buvo renkami pagal konkrecias temas. IS viso buvo suanotuo-
ta 25 219 komentary. Anotavime dalyvavo keturi anotatoriai, o komentary
anotavimo schemga sudareé 3 klasés (Zymos): neutrali kalba, jZeidi kalba ir
neapykantos kalba.

Surinktame duomeny rinkinyje duomenys pasiskirsté netolygiai. Dau-
giausia komentaruose rasta non-hate (neutralios kalbos), kuri sudaro
60,7 proc. visos duomeny aibés, mazesne dalj uzima offensive (jzeidzios
kalbos) kategorija, kurios yra 31 proc., ir maziausiag dalj uzima hate (neapy-
kantos kalbos) kategorija, kuri sudaro tik 8,26 proc. visy anotuoty duomeny
(zr. 2 pav.).
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m Neapykantos kalba = )Zeidi kalba = Neutrali kalba

2 pav. Kategorijy pasiskirstymas suanotuotame tekstyne

3.2 Neapykantos kalbos atpazinimo metodologija
3.2.1 BERT architektira paremti modeliai

Transformeris BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transfor-
mers) yra démesio mechanizmu [10] paremtas giliojo mokymosi modelis,
dazniausiai taikomas jvairiems kalbos technologijy uzdaviniams spresti
[11]. Sis modelis veikia Ziniy perkélimo (angl. transfer learning) principu [12],
kuomet neuroninis tinklas yra apmokomas sugeneruoti Zodziy jterpinius
(angl. word embeddings), kurie véliau naudojami kaip jvesties funkcijos mo-
deliams, sprendZiantiems jvairius kalbos technologijy uzdavinius.

Vienas didZiausiy BERT modelio pranaSumy pries kitus neuroniniy tinkly
modelius yra konteksto tarp ZodZiy, esanciy tekste, supratimas. Kontekstg
modelis iSmoksta pasinaudodamas transformaciniams modeliams badingu
démesio mechanizmu, kurj sudaro uzkodavimo (angl. encoder) ir atkodavi-
mo (angl. decoder) mechanizmai [13]. Kuriant neapykantos kalbos atpazinimo
sprendimg, naudoti du BERT modeliai: Multilingual BERT ir LitLat BERT.

Multilingual arba kitaip - daugiakalbis BERT naudoja BERT modelio ar-
chitektarg ir yra apmokytas Google komandos, panaudojant 104 skirtingas
kalbas, jskaitant ir lietuviy [14]. Apmokymui buvo naudojami tekstai i$ skir-
tingy kalby Vikipedijos portaly, kurie nebuvo anotuojami ar kitaip apdoro-
jami [15].

LitLat BERT yra trikalbis modelis, naudojantis XLM-RoBERTa-base tvirtai
optimizuota (angl. robustly optimized) architekttirg [16]) ir apmokytas su lie-
tuviy, latviy ir angly kalby duomenimis. Remiantis moksline literatdra, LitLat
BERT koncentruojasi tik j tris kalbas, tad veikia geriau nei daugiakalbis BERT
[17].
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3.2.2 Electra modelis

Electra yra transformacinis modelis (kitaip - transformeris), naudojantis is-
ankstinio apmokymo metodg, pagal kurj apmokomi du transformeriy mo-
deliai: generatoriaus (angl. generator) ir diskriminatoriaus (angl. discrimina-
tor). Generatoriaus tikslas yra pakeisti sekos leksemas, todél jis mokomas
kaip uzmaskuotos kalbos modelis. Tuo tarpu diskriminatorius bando nu-
statyti, kurias leksemas pakeité generatorius [18] (Zr. 3 pav.). Generatoriumi
gali bati bet koks kalbos modelis, kuris sukuria iSvesties pasiskirstymga pagal
leksemas, taciau jprastai yra naudojamas MLM (angl. Masked Language Mo-
del), kuris apmokomas kartu su diskriminatoriumi. Po pirminio apmokymo
generatorius yra iSmetamas ir atliekant tolesnes uzduotis tikslinamas tik
diskriminatorius (Electra modelis) [19]. Toks pasitlytas mokymo baddas yra
zymiai efektyvesnis nei BERT modeliuose naudojamas maskuoto mokymo
metodas. Butent del Sios priezasties Electra modelis apmokymui reikalauja
maziau duomeny bei kompiuteriniy resursy.

sample
the —> [MASK] —>| |-> the —> —> original
chef —» chef —> Generator chef —>| Discriminator —> original

cooked —»[MASK] —>| (typically a t-> ate —> " (p| pcTRa) [ replaced
the —» the —| small MLM) the —> —> original
meal —» meal —>| meal —»| —> original

3 pav. Pakeistos leksemos aptikimo pavyzdys [19]

Pagrindinis Sio modelio trikumas, lyginant su pries tai apZvelgtais dau-
giakalbiu BERT ir LitLat BERT modeliais yra tai, kad lietuviy kalbai Electra
modelis néra i§ anksto apmokytas, tad tam reikia panaudoti kuo daugiau
surinkty lietuvisky teksty ir taip i$ anksto apmokyti §j modelj. Nepaisant
to, Sio modelio apmokymui iSnaudojama maziau kompiuterio resursy nei
mokant BERT modelius.

3.2.3 Modeliy apmokymas klasifikavimui
Visi trys jterpiniy modeliai buvo papildomai apmokyti su anotuotu lietuvisky
komentary duomeny rinkiniu. 5j rinkinj sudaré 25 219 komentarai, suano-
tuoti j jau anksc¢iau minétas tris klases:

1. neapykantos kalba (2082 komentary);

2. neutrali kalba (15 316 komentary);

3. jzeidi kalba (7821 komentary).
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Sie duomenys buvo paskirstyti j mokymo, validavimo ir testavimo duo-
meny aibes santykiu 0.6:0.2:0.2. Neapykantos ir jzeidzios kalby klasiy ko-
mentarai kiekviename iS duomeny rinkiniy buvo pakartojami (dubliuojami)
tam, kad sulygintume komentary skaiciy kiekvienoje klaséje. Kadangi suge-
neruojami jterpiniai buvo 512 arba 128 skaiciy ilgio vektoriai, tai visi komen-
tarai, kurie buvo ilgesni nei 512 simboliy, buvo atmesti.

4 Rezultatai

Kiekvienas klasifikavimo modelis buvo mokomas po tris kartus, nustacius
skirtingus atsitiktiniy skaiciy generavimo parametrus (angl. seed). Modelius
apmokius buvo iSsirenkamas didZiausius tikslumo jvercius turintis modelis ir
batent su Siuo modeliu atliekami tolimesni testavimai ir palyginimai. Modeliai
buvo vertinami pagal keturias metrikas: tiksluma (angl. accuracy), precizisku-
ma (angl. precision), atkdrima (angl. recall) ir F1 statistikag (angl. F7-score). Visy
trijy modeliy metriky reikSmeés apmokymo metu pateiktos 4 paveikslélyje.
Matome, kad geriausiai veikiantis modelis, naudojant validavimo imtj buvo

Accuracy Precision
ELECTRA_LLT = Multilingual base = LitlLat_base ELECTRA_LT = Multilingual_base = LitLat_base
08 08
~——  ~ ~— . s ——— — <
N N —— — .
0.4 04
02 0.2
poct a epoct
10 15 20 25 k) 5 10 15 20 25 30
Recall Flscore
ELECTRA_LT = Multilingual base = LitLat_base ELECTRA_LT = Multilingual base = LitLat_base
0.8
TN——— S — -’\/————-,/‘_,//\\/\7/,
T S ——— o — Y —— -

train/epoch : train/epoch

10 15 2 25 30 5 10 15 20 25 30

4 pav. Klasifikavimo vertinimo kreivés naudojant tikslumo (virSuje kairéje), preciziSkumo
(virSuje desinéje), atkarimo (apacioje kairéje) ir F1-jvercio (apacioje desinéje) metrikas.
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LitLat BERT, o prascCiausiai - Electra. Kalbant apie Electra modelj, galime daryti
prielaida, kad tokius rezultatus gavome todel, kad Electra transformeris buvo
apmokytas tik su 70 min. lietuviSky Zodziy, kai tuo metu LitLat BERT modelis -
su 1,21 mird. 101 kalbos ZodZiais. Taigi net jei Electra transformerio struktdra
leidZia apmokyti modelj naudojant mazesnius kiekius duomenuy, turimo duo-
meny kiekio vis tiek neuzteko tiksliam modelio apmokymui.

Taip pat i$ pateikto grafiko matosi, kad rezultatai didejant epochy skai-
Ciui beveik nekinta, tai parodo, kad modeliai greitai iSmoksta tiksliniy klasiy
savybes (pavyzdZiui, neapykantos kalba i3siskiria tam tikrais ZodZiais, kaip
.8éjus”, ,Zydas”, ,rusas” ar kt.), to pasekoje modelis greitai apsimoko klasi-
fikuoti komentarus. Sig problemg i&spresty didesnis duomeny kiekis, ku-
riuose bty daugiau skirtingy komentary, skirtingoms klaséms (pavyzdZiui,
neutralioj klaséj turety bati daugiau teigiamy komentary apie géjus ar kity
tautybiy zmones, o neapykantos kalbos klaséje turety bati pateikiama ben-
drai daugiau skirtingy komentary).

Toliau modeliai buvo testuojami panaudojant ir testine duomeny aibe.
Zemiau pateiktoje lenteléje galima matyti, kaip modelis geba atskirti kie-
kviena klase, remiantis prieS tai minetomis metrikomis. Kiekvieno modelio
ir kiekvienos klasés, jvertinimo rezultatai, panaudojant testine duomeny
aibe atvaizduojami Zemiau pateiktoje lenteléje (Zr. 1 lentele). Matome, kad
LitLat BERT modelis neapykantos kalbos klase atskyre geriausiai ir F1 statis-
tika siekia 78 proc., o tikslumas - 72 proc.

1 lentelé. LitLat BERT, daugiakalbio BERT ir Electra modeliy klasifikavimo jvertinimai,
naudojant testinius duomenis.

Modelis Klasé PreciziSku- | Atkdrimas | F1 statisti- | Tikslumas

mas (%) (%) ka (%) (%)
neapykantos 80 76 78

LitLat BERT neutrali 69 74 72 72
jZeidi 69 67 68
neapykantos 87 52 65

Daug:zaflg\lbis neutrali 54 81 65 63
jZeidi 62 58 60
neapykantos 83 40 54

Electra neutrali 49 65 56 55
jZeidi 51 61 56
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Atlikus modeliy klasifikavimo tyrimg, galime matyti, kad geriausiai nea-

pykantos kalbg bei kitas klases aptinkantis modelis yra LitLat BERT, todél sj
modelj galima panaudoti neapykantos kalbos aptikimo lietuviSkuose Ziniy
bei socialiniy tinkly komentaruose prototipui kurti. Taciau norint pagerinti
modelio efektyvumg ir patikimuma, reikalingas didesnis kiekis ir jvairesnis
komentary turinys.

5
1.

1

[2]

[31

[4]

[5]

[6]

ISvados

ISanalizavus surinktg ir suanotuotg 25 219 komentary turintj tekstyna,
buvo pastebéta, kad neapykantos kalba pasireiské reciausiai ir uzima
8,26 proc. viso duomeny rinkinio. DaZniausiai pasireiské neutrali kalba
(60,7 proc.).

Pritaikius modelius neapykantos kalbos atpazinimui lietuviy kalbai ir
remiantis precizijos, atkuriamumo, tikslumo bei F1-jvercio metrikomis
buvo iSsiaiskinta, kad geriausiai veikia LitLat BERT modelis, kurio tiks-
lumas siekia 72 proc., todél Sis modelis buvo pasirinktas neapykantos
kalbos atpazinimo prototipo realizavimui.
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