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Santrauka. Siame straipsnyje aprasyta kaip tyrimy metu buvo bandoma pritai-
kyti masininj mokymasi reklamy aptikimui YouTube vaizdo jraSuose naudojant
transkribuotg teksta. Reklamy aptikimas buvo laikomas teksto klasifikavimo uz-
duotimi ir todél buvo naudojamas BERT Seimos masininio mokymosi modelis,
kuris pasiekia aukstus rezultatus sprendziant teksto analizés uzdavinius. Taciau
Siam modeliui dél jvairiy priezas€iy buvo sunku pasiekti aukstg tikslumo lyg;.
Bet naudojant antrg straipsnyje pasidlytg klasifikavimo Zingsnj, kuris atsizvelgia
j BERT modelio klasifikavima tam tikram laiko tarpe, rezultatai buvo pagerinti.

Raktiniai ZodZiai: MaSininis mokymasis, reklamos, transkribuotas tekstas.

1 Jvadas

Siais laikais YouTube vaizdo jrady turinyje yra daZnai jterpiamos rekla-
mos, kuriose jraso kdréjas perduoda informacija iS réméjy (angl. sponsor
segments). Sios reklamos ne visada yra aktualios ZiGrovams. Jau dabar yra
sistemy (viena i8 jy yra SponsorBlock), kurios, naudodamos vartotojy jkeltus
duomenis, Zymi ir praleidZia reklamas YouTube vaizdo jraSuose. Taciau Si
sistema turi trakumuy, reikia palaukti kol kiti vartotojai suzymeés reklamas ir
jei jrasas neturi ZiGrovy, naudojanciy SponsorBlock, reklamos niekad nebus
aptiktos.

Todel atrode vertinga bandyti sukurti automatizuota sistema, kuri atlik-
ty reklamy aptikimo procesg automatiskai, pasitelkiant masininj mokyma-
si. Kadangi galima pasiekti YouTube jrasy transkribuotg tekstg per Youtu-
beTransciptAPI, §j tekstg galima klasifikuoti naudojant masininio mokymosi
modelius. Sio tyrimo tikslas apmokyti masininio mokymo modelj reklamy
aptikimo uzdaviniui naudojant transkribuoto tekstg ir pateikti modelio re-
zultatus vykdant reklamy aptikimo uzdavin;.
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2 Literataros apZvalga

Kadangi transkribuotame tekste reklamy paiesSka yra teksto klasifikavimo
uzdavinys, buvo nagrinéjama, kokie modernts modeliai yra tinkami atlie-
kant teksto klasifikavimg. 2017 metais buvo pasidlytas naujas masininio
mokymo modelis - transformeris [1]. Jis iSsiskyreé iS kity modeliy, nes savo
architektdroje naudoja démesio (angl. attention) mechanizmga, vietoje kon-
voliuciniy sluoksniy.

Transformeriy architektdra buvo pritaikyta BERT (angl. Bidirectional
Encoder Representations from transformers) modeliams. BERT buvo sukurtas
2018 Google mokslininky [2]. BERT yra iS anksto apmokytas (angl. Pre-trai-
ned) modelis, kuris apmokytas MLM (angl. masked language modeling) ir NSP
(angl. Next Sentence Prediction) uzdaviniams spresti. BERT modelis gali bati
pritaikytas jvairiems natadralios kalbos apdorojimo uzdaviniams. PavyzdZiui,
GLUE (angl. General Language Understanding Evaluation) pasiekia 80 % jver-
tinima.

Taip pat BERT modelis gali bati sékmingai pritaikytas ne tik teksty angly
kalba analizei. Yra sukurtas lietuviy ir latviy kalbomis apmokytas BERT mo-
delis, kuris pasiekia aukStesnius rezultatus negu daugiakalbis BERT modelis,
taikomas lietuviy ir latviy kalby uzdaviniams [3].

3 Duomeny surinkimas

Kadangi nera tinkamos vieSos duomeny aibés apmokyti BERT modelj rekla-
my aptikimui YouTube jraSuose uzduocdiai, Sio tyrimo eigoje buvo sudaryta
nauja duomeny aibé. Duomeny aibé buvo surinkta naudojant SponsorBlock
atviro kodo duomeny baze ir YoutubeTranscriptAPI. 13 SponsorBlock paima-
mas jraso URL (kad véliau baty galima paimti i$ YoutubeTranscriptAP! trans-
kribuotg teksta) startTime - reklamos pradZios laika, endTime - reklamos
pabaigos laika, votes - vartotojy jvertinima, type - turinio tipg. Kadangi duo-
meny kiekis didelis ir jy visy negalima patikrinti, pasirenkami tik tie jrasai,
kuriy tipas sponsor ir turi daugiau negu 100 teigiamy jvertinimuy.

Antra naudojant YoutubeTranscriptAPl ir URL paimamas jraso transkri-
buotas tekstas. Grgzinamas tekstas yra suskirstytas j atkarpas (vidutiniskai
40 simboliy ilgio). Taip pat grazinama, kurioje jraSo sekundéje atkarpa bai-
giasi ir kiek sekundziy atkarpa tesiasi.

Tada SponsorBlock duomeny bazés atrinktos reklamos ir i Youtube-
TranscriptAPI surinktas tekstas naudojami sudaryti mokymosi duomenis su
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klasémis. Kiekvienos transkribuoto teksto atkarpos pradzios ir pabaigos lai-
kai lyginami su iS SponsorBlock duomeny bazés surinktais reklamy pradzios
ir pabaigos laikais. Jei teksto atkarpos pradzios arba pabaigos laikas jkrenta
tarp reklamos pabaigos ir pradzios laiko, transkribuotas tekstas priskiria-
mas klasei 1 (klasé 1 Zymi atkarpas, kurios yra reklamos), kitu atveju priski-
riama klasei O (klasé 0 Zymi atkarpas, kurios néra reklamos).

Tokiu metodu i$ viso buvo surinkta 741815 transkribuoto teksto eiluciy.
700697 teksto eiluciy priklauseé klasei 0, 41118 eiluciy priklausé klasei 1. Kla-
sei 1 priklauseé tik 5 % visy surinkty eilu€iy. Surinkty duomeny pavyzdys yra
pateiktas 1 lenteléje.

Sis badas rinkti duomenis iSkelia kelias problemas. Kadangi YouTube jra-
Sy karéjai po jkélimo turi kelis btdus modifikuoti jau jkeltg jrasa. Vienas is jy
yra iskirpimas tam tikro fragmento jraso. Dél to gali bati, kad SponsorBlock
duomeny bazéje yra pazymeta reklama, kuri naujoje jraso versijoje neeg-
zistuoja. Taip pat surinkti duomenys yra priklausomi, nuo kokius vaizdo jra-
Sus ziari SponsorBlock vartotojai ir kaip tiksliai yra pazymétos reklamos Siy
vartotojy.

1 lentelé. Surinkty duomeny pavyzdys.

Nr. Tekstas Klasé
1 luck cause this isn't even the hardest part yet 0
2 | just before this video gets going | want 1
3 | to give a special thanks and mention to 1
4 | nitrous networks our server provider for 1

4 Modelis reklamoms klasifikuoti

Siame skyriuje aprasomas BERT apmokymas su sudaryta duomeny aibe ir
apmokyto BERT modelio rezultatai sprendziant reklamy aptikimo uzduotj.
Taip pat apraSyta papildomo klasifikavimo Zingsnio veikimas ir rezultatai.
Papildomas klasifikavimo Zingsnis buvo naudojamas norint pasiekti auks-
tesnius klasifikavimo rezultatus.

4.1 BERT modelio apmokymas

Reklamy aptikimo i$ transkribuoto teksto uzduociai buvo apmokytas Bert-
ForSequenceClassification modelis, kuris yra BERT modelis, specialiai pritai-
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kytas klasifikavimo uZdaviniams su papildomais iSmetimo ir klasifikavimo
sluoksniais. Kadangi BERT modelio apmokymas su pilna sudaryta duomeny
aibe uztrukty ilgai, tyrimo metu modelis buvo apmokytas su mazesniu duo-
meny kiekiu. Apmokymas atliktas su dviem duomeny kiekiais, 100 ttkstan-
Ciy ir 200 tdkstanciy teksto eiluciy norint istirti duomeny kiekio jtakg BERT
modelio rezultatams. Taip pat iStestuoti dveji skirtingi klasiy balansai, origi-
nalus: 95 % - klase 0, 5 % - klasé 1 ir pakeistas: : 85 % - klasé 0, 15 % - klasé
1, ir to poveikis vertinimo rezultatams. Vertinimo duomeny aibe sudaré 30
tOkstanciy teksto eiluciy.

Visiems modelio mokymams buvo naudotas tie patys hiperparametrai,
kurie pateikti 2 lenteléje.

2 lentelé. Mokymui naudoti hiperparametrai

Partijos dydis 64
Epochy skaicius 4
Mokymosi greitis 2,5e>
Maksimalus jvesties ilgis 128

Visy atlikty apmokymy rezultatai pateikti 3-5 lentelése. Visose lentelé-
se pateikti geriausiy epochy rezultatai. Geriausias bendras tikslumas (angl.
accuracy) gautas, kai modelis apmokomas su 100 takstanciy eiluciy su origi-
naliu klasiy balansu. Taciau, metriky reikSmes klasei 1 (reklamos) yra Zemos
palyginus su klasés 0. Pakeiciant klasiy balansg j 85 % - klase 0, 15 % - klasé
1, metrikos klasei 1 pageréja, taciau bendras tikslumas nukrenta. Padvigubi-
nus eiluciy kiekj apmokymui rezultatai pageréja tik labai nezymiai.

BERT modeliui gali bati sunku teisingai klasifikuoti klase 1, dél Sios klasés
retumo palyginus su klase 0. Kita problema galéty bati transkribuoto teksto
eiluciy ilgis. Eiluciy ilgis vidutiniSkai yra 40 simboliy ir galimai modelis gauna
nepakankamai informacijos, kad galety teisingai klasifikuoti.

3 lentelé. Mokymosi rezultatas su 95000 teksto eiluciy priklausant klasei 0, 5000 pri-
klausant klasei 1.

!Bendras Tikslumas AtpaZinimas F1-balas Klasé
tikslumas
0,96 0,99 0,97 0
0,95
0,57 0,29 0,39 1
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4 lentelé. Mokymosi rezultatas su 85000 teksto eiluciy priklausant klasei 0, 15000 pri-

klausant klasei 1.

F;endras Tikslumas AtpaZinimas F1-balas Klasé
tikslumas
0,97 0,95 0,96 0
0,92
0,37 0,53 0,44 1

5 lentelé. Mokymosi rezultatas su 170000 teksto eiluciy priklausant klasei 0, 30000 pri-

klausant klasei 1.

Bendras . _ .
tikslumas Tikslumas AtpaZinimas F1-balas Klaseé
0,97 0,96 0,96 0
0,93
0,41 0,45 0,44

4.2 Papildomas klasifikavimo Zingsnis

Perzitrejus kaip modelis klasifikuoja YouTube jrasy teksto eilutes pastebéta,
kad daznai pasikartoja dviejy tipy klaidos. YouTube jraSuose reklamos daz-
niausiai susideda i$ keliy, viena po kitos einanciy eiluciy. Taciau BERT modeliui
sunku klasifikuoti visas reklamos eilutes. Reklamose atsiranda ,tarpai”, kur
neteisingai klasifikuojamos reklamos eilutés kaip ne reklamos. Gali bati, kad
Jtarpai” atsiranda, nes teksto eilutés yra trumpos (mazdaug 40 simboliy ilgio) ir
jose kartais néra pakankamai informacijos, kad modelis teisingai klasifikuoty.

Taip pat, kartais BERT modelis neteisingai klasifikuoja pavienes eilutes
kaip reklamas, nors jos néra reklamos ir yra apsuptos ne reklamos eiluciy.
Sio tipo klaidos vadinamos triuk$mu. 1 pav. pavaizduota kaip $ios klaidos
atrodyty pazymetos YouTube vaizdo jraso laiko juostoje.

- Ne reklama - Reklama D »Tarpas” klaida - ,»Triuk§mas” klaida

1 pav. YouTube vaizdo jraso teksto klasifikavimo klaidy pavyzdys

Norint sumazinti Siy problemy jtaka rezultatams buvo kuriamas papil-
domas klasifikavimo algoritmas, kuris daré dvi prielaidas. Pirma, kad You-
Tube jrasuose reklamos yra vientisos, reklamos nebus pertrauktos trumpy
sakiniy, kurie néra reklamos dalis. Antra, reklamos yra tam tikro minimalaus
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ilgio, jei eiluté, modelio pazymeéta kaip reklama, bus apsupta eiluciy kurios
neéra reklama tai bus laikoma klaida.

Iteruojama per
visas eilutes

Ar like

eiluciy

Taip
I§sauv0mas Laiko suma ir
gomi skaitiklis
dabartinés o N
e inicializuojama
eilutes indeksas ¥ 4
kaip nulis

Skaitiklis+=1 ir
sekancios eilutés
laikas pridedamas

prie laiko sumos

Taip
v

_ _ Segmente randami
Visos eilutes tarp pirmas ir paskutinis
dabartinés eilutes indeksas

indekso ir indekso + analizuojamos klasées

skaitiklis nustatomos
kaip analizuojamas
segmentas

Apskaiciuojama kiek

analizuojamos klasé

daZnai pasirodo tarp
pirmo ir paskutinio

indekso
Ar daZznumas Duomenys
didesnis uz Ne->| nenys o
5 nekeiciami
slenkstj

Taip
12

Visos teksto eilutées
tarp pirmo ir paskutinio
indekso pakeitiamos |

analizuojama klase

2 pav. Papildomas klasifikavimo algoritmas
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Pagal idéjg algoritmas panasus j vaizdy analizéje daznai naudojamas
morfologines operacijas: erozijg (angl. erosion) ir plétimg (angl. dilation).
Realizuojant algoritma naudojama i$ YouTubeTranscriptAPl gaunama infor-
macija. YouTubeTranscriptAPI grazina ne tik kiekvienos jraso eilutes teksta,
bet ir eilutés trukme sekundémis. Kiekvienos eilutés trukmé naudojama nu-
statyti, kiek aplinkiniy eiluCiy algoritmas analizuoja, norint nuspresti ar ap-
mokytas BERT modelis klaidingai klasifikavo eilute. Algoritmas nusprendZia,
kad BERT modelis klaidingai klasifikavo teksto eilute, priklausomai nuo kaip
daZnai pasikartoja tam tikra klasé analizuojamame segmente.

Algoritmo veikimas pavaizduotas 2 pav. Algoritmas turi keturis jvesties
duomenis:

+ Sgrasas BERT modelio kiekvienos eilutés klasifikavimo.

+ Maksimalus analizuojamo segmento ilgis, kuris nustato kiek eiluCiy

analizuojama vienu metu.

+ Slenkstis, kuris nustato ar tam tikra klase pasikartoja analizuojamame

segmente pakankamai retai, kad tai baty laikoma klaida.

+ Analizuojama klasé. Jei analizuojama klasé 1 atliekamas ,tarpy” Salina-

mas. Jei analizuojama klasé 0 atliekamas , triukSmo* Salinamas.

6 lentele je pateikti vertinimo rezultatai pridejus papildoma klasifikavi-
mo zingsnj (BERT modelis apmokytas su 200 ttkstanciy eiluciy, 85 % - klase
0, 15 % - klase 1). Bendras tikslumas pageréja nuo 0,93 iki 0,95 ir Zymiai
pageréja F1-balas klasei 1, nuo 0,44 iki 0,55.

6 lentelé. Rezultatai naudojant papildoma klasifikavimo Zingsnj

pendras | rikslumas | Atpatinimas F1-balas Klasé
0,97 0,98 0,98 0
0,95
0,61 0,5 0,55 1
5 ISvados

Tyrimo metu buvo sudaryta nauja duomeny aibé, kurioje YouTube vaizdo
jrasy transkribuotas tekstas suskirstytas j reklamas ir ne reklamas. Duome-
ny aibé sudaryta naudojant vieSai pasiekiamus duomenis i$ SponsorBlock
ir YouTubeTranscriptAPI. 13 viso surinkta apie 740 ttkstanciy eiluciy. Su Sia
duomeny aibe buvo apmokytas BERT modelis reklamy aptikimo uzdaviniui.
BERT modelis pasiekia gana aukstg bendrg tiksluma klasifikuojant YouTube
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vaizdo jrasy transkribuotg tekstg j reklamas ir ne reklamas. Taciau rezultatai
reklamos klasei yra gana zemi, F1-balas yra tik 0,45, o ne reklamos klasé F1-
balas yra 0,97. Pridejus antrg klasifikavimo zingsnj, kuris atsizvelgia j BERT
modelio klasifikavima tam tikram laiko tarpe, rezultatai pageréja, ypac rek-
lamos klasei. Reklamos klasés F1-balas pageréja nuo 0,45 iki 0,55.
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