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Streszczenie

Zadanie wykrywania mowy nienawisci jest juz dobrze zbadang dziedzing dla
jezyka angielskiego, ale w przypadku jezyka polskiego jest to wciaz obszar ciagtych
badan. Jest to jeden z powodéw zawarcia tego zadania w konkursie PolEval 2019. W
pracy proponujemy nietrywialna modyfikacje nowatorskiej sieci neuronowej PRADO
dedykowanej do zadania klasyfikacji tekstéw — zamiast losowej trenowalnej projekcji
stosujemy klasyczne zanurzenia stow. Porownujemy rézne warianty zanurzen takie
jak word2vec, FastText czy tez modyfikacje Localilty-Sensitive Hashing. Podajemy
tez rézne mozliwos$ci wstepnego przetworzenia danych tekstowych. Pokazemy, ze
zastosowanie zanurzen pozwala osiggnaé istotnie lepsze wyniki nie tylko od standar-
dowej implementacji z projekcja, ale rowniez od pozostalych uczestnikéw wspomnia-
nego konkursu PolEval.

Hate speech detection task is already a well-researched field for the English language,
but in the case of the Polish language it is still an area of ongoing research. This
is one of the reasons for including this task in the PolEval 2019 competition. In
the thesis, we propose a non-trivial modification of the state-of-the-art PRADO
neural network created for the task of text classification - instead of a random
trainable projection, we use classic word embeddings. We compare different kinds of
embeddings such as word2vec, FastText or Localilty-Sensitive Hashing modifications.
We also provide various options for data preprocessing. We will show that the use of
embeddings allows to achieve significantly better results not only than the standard
implementation with projection, but also than other participants of the PolEval
competition.






Spis tresci

B

Wprowadzenie|

|1.1. Zadania przetwarzania jezyka naturalnegol . . . . . . . . . ... ...

[1.2. Wykrywanie nienawiscl| . . . . . . .. . ... ... ..

[1.3. Przeglad literatury| . . . . . . . . ... ... Lo

[1.5. Wybrane zadanie 6| . . . . . . . .. ... ... ... ...

[1.6. Cel1zakres pracy|. . . . . . . . . . .. .. . L

Siec neuronowa PRADO - opis architektury|

[2.1. Motywacja obliczen bezposrednio na urzadzeniuf. . . . . . . . . . ..

[2.2. Warstwa projekcji| . . . . . . ..o oo

[2.3. Warstwa splotowa 1 mechanizm uwagi| . . . . . . ... ... .. ...

[2.4. Sekwencyjne filtry splotowe| . . . . ... o000

[2.5. Warstwa klasyfikujaca|. . . . . . ... ... oo 0oL

. Wektorowe reprezentacje stow|

B.1.1. Word2Vec| . . . . . . . ..

[3.2. Locality-sensitive hashing | . . . . . . ... ... ... ... ... ...

[3.2.1. Modyfikacje LoH - wariant 1. . . . . . ... ... ... ...

13.2.2. Modyfikacje LSH - wariant 2| . . . . . . . .. ...

10
11

11

13

13

14

14

15

16

17



6 SPIS TRESCI
4. Dane 1 ich przetworzenie| 23
[4.1. 7Zbior danych do zadania | . . . . . . .. ... oL 23
|4.2. Inne dostepne zbiory danych | . . . . . . . . .. ... ... ... ... 24
|4.3. Analiza komentarzy w zbiorze danych | . . . . . . ... ... ... .. 24
[4.4. Wstepne przetwarzanie tekstow | . . . . . .. ..o 25

[5. Przedstawienie eksperymentéw] 27
[5.1. Otrzymane wyniki| . . . . .. ... ... 27
[>.1.1. Naiwny klasyfikator bayesowski . . . . . . . .. .. ... ... 27

[b.1.2. Drzewa decyzyjne | . . . . . . . . ..o 29

[.1.3.  Support-Vector Machines| . . . . . ... ... ... ...... 31

[5.1.4. Regresja logistycznal . . . . . . .. ... oL 32

[b.1.5. Oryginalne PRADO|. . . . ... .. ... ... ... ... 32

b.1.6. Zanurzenia Word2Vec|. . . . . . ... ... ... 33

B.L17. Zanurzenia FastText]. . . . .. ... ... ... ... ..... 34

(.18, Zanurzenia GloVel . . . . .. ... ... ... .. .. ..... 35

[5.1.9. Locality-sensitive hashing |. . . . . . . ... . ... ... ... 36

[5.1.10. Poréwnanie rezultatow uzytych metod| . . . . . . . . . . ... 38

[5.2. Metody uczestnikow konkursul. . . . . ... ..o 39
B3 Wnioskil. . . . .. ... ... 40
4. Mozliwe rozszerzenial . . . . . . . ... oL 41



Rozdziat 1.

Wprowadzenie

1.1. Zadania przetwarzania jezyka naturalnego

Przetwarzanie jezyka naturalnego (Natural Language Processing, NLP) ma
swoje korzenie juz w latach 50 XX wieku, kiedy to Alan Turing tworzac podwaliny
pod sztuczna inteligencje zaproponowal test Turinga. Poprzez rozmowe z progra-
mem komputerowym uzytkownik mial stwierdzié, czy rozmawia z cztowiekiem, czy
tylko z jego imitacja. Stad wywodzi sie pierwotna nazwa tego testu, czyli imitation

game [1].

NLP to dziedzina na pograniczu jezykoznawstwa, informatyki i sztucznej inte-
ligencji opisujaca proces analizy, rozumienia i ttumaczenia jezyka naturalnego przez
komputer. Obejmuje ona wiele réznych zadan i probleméw. Jednymi ze znanych wy-
zwan sa problemy klasyfikacji calych tekstéw (analiza wydzwieku, ang. sentiment
analysis) lub tylko ich cze$ci (Named Entity Recognition, Part-Of-Speech tagging),
tworzenie streszczen, detekcja fake news, tlumaczenie maszynowe czy tez tworzenie

czatbotow.

Wraz ze wzrostem ilosci dostepnych danych oraz mocy obliczeniowej zmieniaty
sie podejscia do powyzszych probleméw proponowane przez badaczy. Do lat 90 XX
wieku gtéwnym rozwiazaniem byto stosowanie sztywnie zdefiniowanych regut i zasad,
z wykorzystaniem wiedzy eksperckiej. Niestety zdefiniowanie wszystkich sytuacji w
jezyku naturalnych jest niemozliwe, ze wzgledu na rozmiar problemu i ciagla ewo-
lucje mowy i pisma. Przelomowym wydarzeniem byto rozpowszechnienie sie metod
statystycznych. Korzystaly one z rosnacej ilosci dostepnych danych oraz z éwczeénie
sformutowanych narzedzi i wezesnych modeli uczenia maszynowego, takich jak: neu-
ronowe sieci rekurencyjne [2], pierwsze reprezentacje stéw jako wektory liczb [3] czy

nieco wczesniej opisane n-gramy [4].

Prawdziwa rewolucja nastapita jednak dopiero w latach 2000, kiedy to zaczeto
szerzej wykorzystaé znane juz wezesniej glebokie sieci neuronowe [5]. Chociaz pierw-
szy neuronowy model jezykowy powstal juz w 2003 roku [6], to dopiero rok 2012
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mozna uznaé¢ za poczatek wciaz trwajacej rewolucji glebokiego uczenia. Wtadnie
wtedy konkurs ImageNet wygrala ze znaczna przewaga splotowa sie¢ neuronowa
AlexNet [7].https://www.overleaf.com/project/61e1827dc4ee9f24¢3c90b45

1.2. Wykrywanie nienawisci

Wyktadniczy wzrost popularnosci mediéw spotecznosciowych zrewolucjonizo-
wal komunikacje miedzyludzka i sposéb publikowanie tresci, ale jednoczesnie znacz-
nie utatwitl szerzenie sie nienawisci. Anonimowo$c¢, brak bezposredniego kontaktu z
rozméwcg oraz poczucie braku konsekwencji sg gtéwnymi powodami wystepujacego
problemu. Wykrywanie nienawisci (hate detection E[) jest sposobem na poradzenie
sobie z tym problemem. Jest to jedno z zadan klasyfikacji tekstu z dziedziny analizy

wydzwieku wypowiedzi.

Formalnie mowe nienawisci mozemy zdefiniowaé jako: ,,096f wypowiedzi zawie-
rajgcych elementy wyszydzajgce, ponizajgce osobe lub grupy oséb ze wzgledu na ich
cechy takie, jak np. pleé, kolor skéry, wyznanie, niepelnosprauwnosc” [§]

Z powyzszej definicji mozna wywnioskowaé kilka mozliwych podejsé do zada-
nia hate detection. Prostsze rozwiazanie to klasyfikacja binarna, kiedy to algorytm
decyduje, czy wypowiedzZ jest nacechowana negatywnie. Trudniejsza propozycja jest
podzial tekstéw na wiecej niz dwie klasy, w celu wykrywania wypowiedzi z konkret-
nej kategorii mowy nienawisci. Przez lata wielkie korporacje stojace za wspolcze-
snymi sieciami spotecznod$ciami takie jak Facebook, Twitter czy Google inwestowaty
miliony dolaréw w celu zwalczania negatywnych wypowiedzi, jednak wciaz byty one
krytykowane za brak wystarczajacej skutecznosci. Powodem byty naciski na modera-
cje reczng, ktéra ma wiele wad, m.in. subiektywnos¢ i ograniczona moc przerobowa
[9]. Dlatego obecnie preferowanych podejsciem jest automatyczna klasyfikacja tek-

stow.

1.3. Przeglad literatury

W literaturze mozna znalezé¢ wiele przykladow zadan automatycznej analizy
tekstu. Najpopularniejszym przyktadem jest analiza wydzwieku wypowiedzi. Do niej
naleza m.in. wykrywanie mowy nienawisci w sieciach spotecznosciowych, grupowa-
nie zgloszen w dziale wsparcia uzytkownikéw wedlug wagi problemu na podstawie
tonu wypowiedzi, wykrywanie recenzji przydatnych dla innych kupujacych [10]. In-
nymi przykitadowymi zadaniami klasyfikacji sa: przypisanie tekstu do kategorii, np.

segregacja wiadomosci na stronie internetowej, wykrywanie jezyka wypowiedzi w

17 uwagi na powszechnoéé angielskich terminéw w przetwarzaniu jezyka naturalnego, bedg one
pojawiaé si¢ w nawiasach.
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celu jej pdzniejszego przettumaczenia, problem detekcji spamu czy tez wykrywanie

obecnych trendéw poprzez analize wypowiedzi w sieciach spotecznosciowych.

Algorytmy stosowane w analizie wydzwieku wypowiedzi mozemy podzieli¢ na
dwie kategorie: w pierwszej z nich znajdziemy mechanizmy oparte na manualnym
przetwarzanie tekstu i utworzeniu z niego cech, ktére sg wejéciem dla algorytmu,
takie jak SVM (Support-Vector Machines), Naive Bayes, metody zwiazane z drze-
wami decyzyjnymi, lasami losowymi i regresja logistyczna. Mozemy je nazwaé al-
gorytmami klasycznymi. Druga kategoria obejmuje glebokie sieci neuronowe, ktore
stosuja podejécie automatycznego tworzenia uzytecznych cech dla modelu [9].

W przypadku algorytméw klasycznych wytworzenie sensownych cech jest klu-
czowe dla skutecznosci, sa one tez przydatne przy przetwarzaniu danych wejscio-
wych dla sieci neuronowej. Jako proste cechy mozemy przyja¢ techniki bag-of-words
oraz n-gramy na stowach i literach, sg to podstawowe cechy dla zadania klasyfikacji
nienawisci [9]. Warto réowniez zwrécié¢ uwage na adresy URL, wzmianki o innych oso-
bach/organizacjach, hasztagi, interpunkcje, dhugoséé tekstu, liczbe i rodzaj emotikon,
liczbe wielkich liter w tekscie jak i wiele innych.

Osobna kategorig sa cechy lingwistyczne, takie jak uzywane czeSci mowy i
drzewa zaleznoéci w zdaniu. Ciekawym podejsciem jest skorzystanie z danych o uzyt-
kowniku stojacym za dana wypowiedzia, takie jak jest poprzednia aktywnosé, jego
indywidualny styl wypowiedzi i rodzaje postow.

W kategorii gtebokiego uczenia szczegdlna popularnoscia wyrdznia sie kilka ar-
chitektur. Do ekstrakcji cech z tekstu szeroko wykorzystywane sg splotowe sieci neu-
ronowe (Convolutional Neural Networks, CNN) [11]. Pozwalaja one automatycznie
wykry¢ przydatne cechy dla konkretnego zadania. Intuicyjnie ucza sie cech podob-
nych np. do n-graméw Do samej klasyfikacji wypowiedzi stosowane sg rekurencyjne
sieci neuronowe (Recurrent Neural Network, RNN), szczegdlnie wyspecjalizowane
architektury takie jak GRU (Gated Recurrent Network) i LSTM (Long Short-Term
Memory Network) [12]. Ten typ sieci jest wybierany z powodu sekwencyjnej natury
ludzkiej wypowiedzi. W zadaniu wykrywania nienawi$ci mozemy tez spotka¢ uzycie
obecnie najbardziej zaawansowanych modeli jezykowych, architektur typu transfor-
mer korzystajacych z mechanizmu uwagi [13].

Waznym elementem badan w NLP jest obiektywna ocena kilku réznych podejsé
do tego samego problemu. W tym celu dla jezyka angielskiego powstal benchmark
GLUE (The General Language Understanding Evaluation) [14] oraz jego péZniejsza
ewolucja SuperGLUE [15]. Wzorem tej inicjatywy dla jezyka polskiego réwniez zo-
stal utworzony benchmark do ewaluacji réoznych systemow z zakresu NLP - KLEJ
(Kompleksowa Lista Ewaluacji Jezykowych) opracowany przez firme Allegro [16].
Jest to zbior dziewieciu zadan ewaluujacych modele jezykowe dla jezyka polskiego.
Pojawiaja sie tam zadania dotyczace analizy wydzwieku recenzji produktow, analizy
streszczen artykulow czy tez zadanie typu Named Entity Recognition. Co ciekawe,

rozwazane w pracy zadanie wykrywanie mowy nienawisci znalazlo sie réwniez w
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konkursie PolEval. Pokazuje to duze znaczenie tego problemu.

Zadanie wykrywania nienawisci w przypadku jezyka polskiego wciaz nie jest
dobrze zbadanych tematem [17], szczegblnie w poréwnaniu do jezyka angielskiego.
Dodatkowo istnieje bardzo mata liczba przygotowanych danych z adnotacjami do
trenowanie modeli [18].

1.4. Konkurs PolEval

Konkurs PolEval to inicjatywa utworzona przez Instytut Informatyki Polskiej
Akademii Nauk (PAN) w 2017 roku, ktéra skupia si¢ na przetwarzaniu jezyka na-
turalnego, promujac badania w tym zakresie na przykladzie jezyka polskiego [17].
Motywacja dla tego przedsiewziecia byla potrzeba obiektywnej oceny réznych po-
dej$¢ do tego samego zadania oraz rosnace zainteresowanie dziedzing NLP. Obecnie
trwa zglaszanie zadan do edycji 2022.

PolEval to otwarty konkurs, w ktérym uczestnicy moga zmierzy¢ sie z réznymi
zadaniami z zakresu przetwarzania jezyka naturalnego i rozumienia jezyka natural-
nego (Natural Language Understanding, NLU). Inspiracjami dla tej inicjatywy bytly
podobne przedsiewziecia dla innych jezykéw, takie jak SemEval [19] (r6zne jezyki)
czy Evalita (jezyk wloski) [20].

Przyktadowo, w roku 2019 PolEval zaproponowal nastepujace zadania. Orygi-
nalne nazwy zostaly podane w jezyku angielskim.

1. Task 1: Recognition and normalization of temporal expressions

Zadanie 1: Rozpoznawanie i normalizacja wyrazen czasowych

2. Task 2: Lemmatization of proper names and multi-word phrases
Zadanie 1: Lematyzacja nazw wlasnych i fraz sktadajacych sie z wielu stéw

3. Task 3: Entity linking
Zadanie 3: Dodawanie odnosnikéw do fraz w tekscie

4. Task 4: Machine translation (EN-PL, PL-RU, RU-PL)
Zadanie 4: Ttumaczenie maszynowe

5. Task 5: Automatic speech recognition

Zadanie 5: Automatyczne rozpoznawanie mowy

6. Task 6: Automatic cyberbullying detection (harmful vs non-harmful and de-
tecting type of harmfulness)
Zadanie 6: Automatyczne wykrywanie cyberprzemocy (nienawisé¢ i normalne
wypowiedzi oraz rézne typy nienawisci)
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Zadanie z konkursu PolEval 2019, ktére na ktérym sie skupimy to Task 6: Au-
tomatic cyberbullying detection [17]. Ten problem byl zdecydowanie najbardziej po-
pularny wsréd uczestnikow. Zaproponowano 16 podejsé, kiedy do pozostatych pieciu
zadan byto ich 18. Liczba rozwiazan pozwala sadzi¢, ze wyniki sa blizsze optymalnym
niz w pozostatych zadan. Dzieki temu pdzniejsze poréwnanie otrzymanych wynikéw

do wynikow zawodnikéw jest bardziej obiektywne.

1.5. Wybrane zadanie 6

Zadanie 6-te sktada si¢ z dwoch podpunktéw: podpunkcie 6.1 uczestnicy mieli
przypisa¢ tweety do dwéch klas: wypowiedZ nacechowana nienawistnie (harmful /hate)
lub bez negatywnego wydzwigku (non-harmful/ normal). W podpunkcie 6.2 klasa
nienawisci zostala dodatkowa rozdzielona na dwie podklasy: cyberprzemoc (cyber-
bullying) oraz mowa nienawisci (hate-speech). Kluczowa réznica miedzy tymi poje-
ciami jest nastepujaca: cyberprzemoc jest skierowana do jednostek, natomiast hate-
speech jest zaadresowany do grupy oséb [21].

1.6. Cel i zakres pracy

W przedstawionej pracy skupiono sie na zadaniu 6.1. Celem pracy jest sprawdze-
nie efektywnosci nowatorskiej architektury PRADO zaprezentowanej w 2019 przez
pracownikow Google tuz po ogtoszeniu wynikéw PolEval 2019.

Poczatkowo pokazemy jak dobre wyniki wyniki mozna osiggnaé¢ z podstawo-
wymi algorytmami uczenia maszynowego takimi jak Naiwny Klasyfikator Bayesow-
ski, drzewa decyzyjne czy Support Vector Machines, celem wyznaczenia pewnego
akceptowalnego dolnego progu dla wynikéw . PézZniej przetestujemy oryginalng sieé¢
PRADO bez zadnych modyfikacji. Nastepnie, dodamy do niej nietrywialng modyfi-
kacja - zamiast stosowanej projekcji pozwalajacej znacznie zmniejszy¢ jej rozmiar,
zastosujemy klasyczne zanurzenia stow. Kosztem wielkosci modelu, pokazemy w ja-
kim stopniu mozemy poprawi¢ wyniki w zadaniu w stosunku do oryginalnej imple-
mentacji. Rozwazymy rowniez rézne warianty zanurzen wraz z réznorodnym wstep-
nym przetworzeniem korpusu tekstow przed utworzeniem wektorowej reprezentacji

stow z tego zbioru.

Odniesiemy si¢ réwniez do wynikéw otrzymanych przez uczestnikow konkursu
PolEval, pokazujac, ze mozemy uzyskaé lepsze wyniki od kazdej z zaprezentowanych
metod.






Rozdziat 2.

Sie¢ neuronowa PRADO - opis
architektury

2.1. Motywacja obliczen bezposrednio na urzadzeniu

Badania w zakresie zadania klasyfikacji tekstow przy ograniczonych zasobach
doprowadzily do zaproponowania architektury PRADO (Projection Attention Ne-
tworks for Document Classification On-Device) [22]. Jest to nowatorska sie¢ neuro-
nowa korzystajaca z wielu ostatnich osiagnie¢ badaczy, takich jak mechanizm uwagi
[23] czy splotowe sieci neuronowe [24]. Sie¢ zostala zbudowana z zamiarem urucha-
miania jej na urzadzeniach o malej mocy obliczeniowej i niewielkiej iloSci dostepne;j
pamieci. Ostatnie prace pokazuja, dlaczego obliczenia wykonywane bezposrednio na
urzadzeniu uzytkownika koncowego sa kluczowe dla zachowanie prywatnosci oraz
zwigkszenia komfortu uzytkowania 25| 26].

Gléwnym problemem takiego podejécia sa ograniczone zasoby w poréwnaniu
do podejéé korzystajacych z rozwiazan chmurowych. Nie wszystkie architektury
moga by¢ uruchomione na wspélczesnym telefonie komoérkowym, ponadto chcieli-
bysmy wciaz otrzymywacé zblizone wyniki do tych z wiekszych, bardziej wysubli-
mowanych sieci. Zaproponowano rozwiazanie tego problemu bazujace na sieci typu
self-governing (self-governing neural network, SGNN) [27] opartych na lokalnie wraz-
liwych projekcjach |25, 26]. Rozwazana architektura PRADO idzie o krok dalej i roz-
wija pomyst statycznych projekcji w SGNN, poprzez uczynienie ich trenowalnymi.
Ponadto dodaje mechanizm uwagi wraz ze splotem, co pozwala na zauwazenie przez
sie¢ daleko potozonych zaleznosci w klasyfikowanych tekstach. Rysunek przed-
stawia schemat PRADO. Sktada si¢ ona z kilku warstw. Na poczatku tokeny trafiaja
do projekcyjnej warstwy zanurzajacej, nastepnie sa one przetwarzane przez sie¢ splo-
towg i enkoder z mechanizmem uwagi, a na koniec znajduje sie¢ klasyczna w pelni

potaczona sie¢ klasyfikujaca.

13
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2.2. Warstwa projekcji

Na poczatku zatézmy, ze chcemy znalezé reprezentacje wektorowa dla stowa
w; znajdujacego sie w tekscie o T' tokenach. Przyjmujac liczbe unikalnych stow w
korpusie jako V, stowo w; reprezentujemy jako &; € RY (delta Diraca). Nastep-
nie, w przypadku klasycznych zanurzen skorzystamy z macierzy wag W € RV,
gdzie d to wczesniej zdefiniowana dlugosé wektoréw. Wtedy szukany wektor stowa
to e; = W;. Macierz W w przypadku duzego korpus moze zawiera¢ wiele milionéw
stow, co powoduje duze wymagania pamieci w celu ich przechowywania. Dodatkowo
zakladamy, ze znamy tylko V sléw, co utrudnia znalezienie stéw nie znajdujacych

sie w korpusie [28| [29]

Podejécie w PRADO zastepuje wspomniane zanurzenia poprzez projekcje. Za-
miast stosowania mapowania w; do d;, korzystamy z operatora projekcji, aby uzyskaé
fi. Poprzednie prace [25], 27, 26] pokazaly, ze metody wykorzystujace projekcje moga
pomoéc utworzy¢ niewielkie sieci neuronowe, ktére wciaz sa w stanie osiagaé¢ dobre
rezultaty. Innowacyjna czescia jest udoskonalenie procesu projekcji, poprzez uczynie-
nie jej trenowalng. Dodatkowo, nie jest ona oparta na uprzednio okreslonym zbiorze

stéw.

W celu utworzenia zastgpienia zanurzen, najpierw pojedynczy token w; jest
kodowany za pomocag 2B bitéw za pomoca pewnej funkcji haszujacej. Nastepnie,
operator P mapujemy kazde dwa kolejne bity do wektora f; € {—1,0,1}7. Ciagi
bitéw 00 i 11 kodowane sa na 0, ciag 01 na 1, natomiast ciag 10 na -1. Zakodo-
wanie za pomoca jedynie 3 wartosci znacznie przys$piesza czas treningu i zmniejsza
rozmiar w stosunku do wartoéci typu float, a jednoczesnie znacznie zwieksza mozli-
woéci zapamigtania informacji w stosunku do wektoréw binarnych. [30]. Nastepnie,
za pomoca warstwy sieci neuronowej uzyskujemy e; = ¢(f;). Zwr6émy uwage na
liczbe parametréw dla funkcji ¢. Jest ich jedynie B - d, gdyz mapujemy B bitowe
projekcje na zanurzenia o d wymiarach. W praktyce, B € [128,512], d € [32,96]
zatem B < V.

2.3. Warstwa splotowa i mechanizm uwagi

Autorzy pracy pokazali enkoder, ktéry mapuje sekwencje projekcji kolejnych
stow, eq,...,er_1, do wektora o ustalonej dlugosci, ktory reprezentuje caly wej-
Sciowy tekst, gdzie T to dlugosé tekstu.

W poprzednich praca czesto uzywano splotu jednowymiarowego, ktora nie za-
wsze jest najlepszym wyborem. W zadaniu detekcji mowy nienawisci nie wszystkie
stowa sa réwnie wazne dla przewidywanej klasy, dlatego metody takie jak average
pooling nie sa efektywne. W zwigzku z tym autorzy zaproponowali uzycie dwdch
niezaleznych splotowych sieci neuronowych. Pierwsza z nich to sie¢ F' typu projected
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features, ma za zadanie znalez¢é cechy wazne dla zadania. W tym celu zastosowano
splot na kazdej z projekcji e;, gdzie i € [0,7 — 1] to indeks slowa tekscie, a T to
dtugosé tekstu.

E" = Conv(e;,n,N) (2.1)

gdzie n to rozmiar filtra splotowego, N to liczba wyjSciowych pasm splotu, F;* € R™.
Druga z sieci A to attention network, ktéra ma za zadanie wybraé¢ cechy wazne dla
klasyfikacji.

W = Conv(e;,n,N) (2.2)

gdzie podobnie jak wczeéniej n to rozmiar filtra splotowego, N to liczba wyj-
sciowych pasm splotu, W* € R"™. Sam splot wyglada bardzo podobnie, ale po nim
uzywamy funkcji softmax. Dzigki temu uzyskujemy rozktad prawdopodobienstwa dla

sekwencji stow, ktéry przedstawia cechy wazne dla zadania wykrywania nienawidci.

Wi

Al = W (2.3)
i=0

Nastepnie liczymy wartosé oczekiwang F' uzywajac rozktadu A otrzymujac ko-
dowanie E™ o statej dtugoéci dla pewnego filtra splotowego n. T to dtugoséé tekstu.
Ta operacja w przypadku rozktadu jednostajnego upraszcza sie do average pooling,
a w przypadku funkcji zwracajacej minimum badz maksimum otrzymujemy odpo-

wiednio max lub min pooling.

T-1
EM =Y AVFT (2.4)
=0

2.4. Sekwencyjne filtry splotowe

Nastepnie aplikujemy filtry n-gramowe dla kazdego wektora E™. Rozmiar filtra
jest réwny n. Poza filtrami n-gramowymi, uzywane sa rowniez filtry splotowe z ma-
ska, ktére maja na celu symulacje efektu skip-gramoéow Kazdy filtr o rozmiarze
n generuje kodowanie E" tekstu wejSciowego

Bigram Trigram
Skip 1 Bigram Skip 1 Trigram (a)
Skip 2 Bigram Skip 1 Trigram (b)

Rysunek 2.1: Schemat symulacji skip-graméw poprzez filtry splotowe z maska [22].
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2.5. Warstwa klasyfikujaca

Filtr splotowy danej szerokosci n pozwala reagowaé na rézne n-gramy na sto-
wach. Otrzymane cechy laczymy w macierz poprzez operacje concat. Zwracamy

reprezentacje wejsciowego tekstu xp o ustalonym rozmiarze.
TextEncoder(xy) = concat(EY,E2,...) (2.5)
Na koncu stosujemy zwykla sie¢ typu fully-connected feed-forward, ktéra osta-

tecznie zwraca wynik klasyfikacji. W zaleznosci od tego, czy problem jest wielokla-

sowy czy binarny, stosujemy funkcje aktywacyjna typu softmax badz sigmoid.

output = (T ext Encoder(zy)) (2.6)
P
f
concat
£ =E 7] £ =E g|F}] &' =Eap |77

RE R

W

Rysunek 2.2: Architektura PRADO. w; to wejsciowe stowo, f; to jego projekcja. Za
pomoca ¢ otrzymujemy zanurzenia z projekcji. F/ 1 Al to wektory wyjsciowe sieci
splotowych. £/ to wartoéé oczekiwang F! z rozkladu E 4w ¥ to wynik klasyfikacji.

[22].



Rozdziat 3.

Wektorowe reprezentacje stéw

3.1. Zanurzenia stow

Rozwazania o wektorowej reprezentacji stéw warto zaczaé¢ od podejscia typu
Bag-of-Words, gdzie kazde stowo jest uznawane sg osobna ceche. Wtedy wektor
stowa to w; € R", gdzie n to liczba réznych sléw, a jedyny niezerowy element
jest pod indeksem ¢. Powstaje wtedy rzadka macierz M o bardzo duzym rozmiarze,
M € R™*"™, Dlatego istnieja rozwigzania, ktére korzystajq z duzo mniejszych gestych
macierzy M’ € R™ ¢ gdzie d < n. Kolejne wymiary wektoréw nie reprezentuja tutaj
kolejnych stéw, tylko bardziej ogélne cechy jezyka.

Zanurzenia stéw sa obecnie bardzo waznym elementem wspolczesnego prze-
twarzania jezyka naturalnego. Pozwalaja one rozszerzy¢ wciaz stosowany model n-
gramowy, uzywany do statystycznego modelowania jezyka. Zalozenie jest nastepu-
jace: kazde slowo w chcemy reprezentowaé jako pewien wektor v € R?, gdzie d
to wybrany rozmiar zanurzenia. Gtéwnymi zaletami tego podejécia jest mozliwosé
reprezentacji kontekstu stéw w tekstach oraz ich semantycznego i syntaktycznego
podobienstwa. Oczekujemy, ze stowa blisko spokrewnionego beda mie¢ podobng re-
prezentacje wektorowa np. w(ksiazka] ~ w[podrecznik| lub w[gazela] ~ w|antylopa].
Jako miary podobienstwa miedzy wektorami mozemy stosowaé¢ odleglosé euklide-
SOWg, badz podobienstwo cosinusowe [3.2

n

Spua = d(X,Y) = <Z(Xi - y;-)2> ’ (3.1)

i=1
E?:l XiY;

BRSNS

Przed obecnie stosowanymi rozwigzaniami, slowa byly kodowane za pomoca
metod statystycznych. Przykladem jest algorytm Latent Semantic Indexing [31].

17
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Niestety korzysta ona z rozkladu wedlug wartosci osobliwych (Singular Value De-
composition, SVD), co nie pozwala latwo dodaé kolejnego stowa do stownika. Jest
ona rowniez czula na brak balansu w czestotliwosci wystapien poszczegdlnych stéw.
Problemem jest réwniez wysoka ztozonosé obliczeniowa O(mn?) gdzie m i n to wy-

miary macierzy wspolwystapien.

3.1.1. Word2Vec

Neuronowe modele jezykowe istnialy juz od lat 2000 [6], ale pierwsza efektywna
propozycja zostala zaprezentowana dopiero w 2013 roku, szerzej jest znana jako
Word2Vec [28]. Mimo, ze wczesniej istnialy préby rozwiazania tego problemu takie
jak, Feedforward Neural Net Language Model (NNLM) [6] oraz Recurrent Neural
Net Language Model (RNNLM) [32], nie pozwalaly one na trening przydatnych
zanurzen. Autorzy ostatniej pracy utworzyli wektory diugosci miedzy 50-100 dla
jedynie =~ 17 tys. najczestszych stéw, przy korpusie liczacym kilka milionéw stéw.
Warto wspomnie¢ ze éwcezesnie trening zajat 3 tygodnie przy 40 jednostkach CPU.

Autorzy architektury Word2Vec zaproponowali dwie istotnie rézne architektury
- Continuous Bag Of Words (CBOW) oraz Skip-gram. Obydwie korzystaja z pro-
stej sieci neuronowej z jedna warstwa ukryta o N neuronach, gdzie N to pozadany
wymiar wektorow zanurzen. Wektory zanurzen to macierz wag warstwy ukrytej. W
pierwszej metodzie CBOW, kontekst stowa jest wejéciem sieci, celem jest przewidze-
nia aktualnego slowa w tekscie. Oczywiscie kontekstem moze byé wiecej niz jedno
stowo. W przypadku Skip-gram jest odwrotnie, wejécie to pojedyncze stowo, wyj-
$cie to kontekst slowa. Schemat sieci znajduje sie na rysunku [3.1} Ponizej widzimy
funkcje celu dla obydwdéch architektur.

T
1
Lcpow = —7 E § log p(wy|wi45) (3.3)
t=1 —m<j<m,j#£0

T
1
LSkipgram = _T E § logp(wt+j\wt) (34)
t=1 —m<j<m,j#0

gdzie T to liczba unikalnych stéw w korpusie, m to dtugos$é¢ kontekstu, a

Mimo znaczacych mozliwosci modelu, nie jest on idealny. Nie potrafi utworzy¢
dwéch réznych wektoréw dla stéw o tej samej pisowni, ale ré6znym znaczeniu. Nie
radzi sobie réwniez z nieznanymi stowami (Out Of Vocabulary, OOV). Ten pierwszy
problem zostal uwzgledniony m.in. w modelu BERT [33] oraz ELMO [34] poprzez
dopuszczenie zanurzen kontekstowych. Ten drugi zostal rozwiazany w kolejnej opi-
sywanej metodzie — FastText
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INPUT PROJECTION OuUTPUT INFUT PROJECTION  QUTPUT

w(t-2) wit-2)

wit-1) w(t-1)

SUM

—- wit) wit)
wit+1) wit+1)

N\

wit+2) wit+2)

CBOW Skip-gram

Rysunek 3.1: Architektury CBOW oraz Skip-gram [28].

3.1.2. FastText

Kolejnym podejsciem do zanurzen stéow jest Fastext [35], inspirowany Skip-
gramowym modelem Word2Vec (wspiera réwniez podejscie CBOW). Poprzednia
metoda traktuje stowa jako pojedyncze tokeny, nie potrafi tatwo powigzaé tej samej
formy gramatycznej. Przykladem jest taka sama koncowka réznych czasownikéw z
ta sama forma, np. ,one kupuja” oraz ,one biegaja”’. W tym modelu, kazde stowo
jest dzielone na zbiér n-graméw na literach. Dodatkowo, oryginalnie zastosowano
znaki < oraz > jako oznaczenia poczatku i konca slowa. Przyktadowo, stowo ,nie”
moze wystapi¢ jako poczatek stowa ,niebieski”, koniec stowa ,podanie”; srodek w
Hkonieczno$¢”, czy w koncu samodzielnie jako ,nie”. Powyzsze oznaczenia pozwalaja

rozroznic te sytuacje.

Zanurzenia powstaja dla kazdego z n-gramoéw, reprezentacja stéw to suma wek-
torow n-gramow, z ktérych zbudowane jest stowo. Model ten pozwala dzielié¢ ciagi
liter miedzy wieloma stowami, co pozwala bardziej wiarygodnie budowaé reprezen-
tacje wektorowa réwniez dla rzadkich stéw. Kluczowe jest to dla niewielkich zbioréw
danych o duzej liczbie unikalnych stéw. Warto zwréci¢ uwage na mozliwg liczbe réz-
nych n-graméw na literach. Ta liczna moze wynosié¢ wiele milionéw, dlatego autorzy
oryginalnej pracy zastosowali ograniczenie liczby mozliwych zanurzen, powstanie ich
tylko B, gdzie B to wybrana stala. W pracy prezentujacej pomyst FastText uzyto
B = 2-10°. Ograniczenie to jest zaimplementowane poprzez haszowanie. Kazdy
n-gram trafia do jednego z B koszykéw poprzez zastosowanie pewnej funkcji ha-
szujacej. Mozna tu zauwazy¢ podobienstwo z architekturg, PRADO, gdzie réwniez
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uzywamy funkcji haszujacej taczacej w jeden koszyk niezwiazane ze soba elementy.

Dla dwoéch powyzszych podej$¢ do zanurzen stéw istnieje bardzo wygodna im-
plementacja powyzszych zanurzen za pomoca biblioteki gensim, ktora zostala wy-
korzystana w pracy.

3.1.3. GloVe

Innym rozwiazaniem jest GloVe (Global Vectors) [36]. W poréwnaniu do Word2Vec,
w tej metodzie chcieliby$my uzyskaé nie tylko lokalne informacje o wektorze stowa,
ale takze takie o szerszym zasiggu. W badaniach mozna rozrézni¢ dwa podejscia:
zwiazane z faktoryzacja macierzy takie jak latent semantic analysis (LSA) oraz ba-

zujace na lokalnym otoczeniu stowa, takie jak skip-gram.

Gtéwnym celem jest poltaczenie tych dwoch $wiatow poprzez zastosowanie mo-
delu dynamicznej regresji logistycznej. Funkcja celu jest nastepujaca:

\%
J =Y f(Xij)(w]wj +b; + b; — log(Xi;))? (3.5)

ij=1

funkcja f to pewna funkcja skalujaca zalezna od wartosci w macierzy X, X to
macierz wspolwystapien stow w kontekécie innych stéw, w; to wektory stéw, b; to

termy typu bias. Funkcja przypomina regresje liniows.

Intuicje za uzyciem macierzy wspolwystapien jest nastepujaca: majac dane
stowa i=ice oraz j =steam, chcemy zbadaé stosunek prawdopodobienstw wspotwy-
stapienn majac do dyspozycji stowo k =solid. Z uwagi na to, ze stowo ice spotkamy
czedciej ze stowem solid, oczekujemy, ze X;, > X ;. Przeciwna sytuacja wystapi ze
stowem [ =gas, X; > Xj.

Probability and Ratio | k& = solid k = gas k =water k = fashion
P(klice) 1.9x 1074 6.6x107° 3.0x10% 1.7x107°
P(k|steam) 22x107° 78x107% 22x107% 1.8x107°
P(klice)/P(k|steam) 8.9 8.5 x 1072 1.36 0.96

Rysunek 3.2: Prawdopodobienstwa wspotwystapien stéw ice i steam w kontekscie
innych stéw. [36].

3.2. Locality-sensitive hashing

Inne podejscie do wyznaczania wektorowych zanurzen stéw wywodzi sie z za-
dania wyszukiwania najblizszych sasiadéw. W przypadku NLP, mozemy mowié¢ o
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szukaniu podobnych dokumentéw czy tez plikéw audio z ludzka mowa. Jednym z
takim algorytmoéw jest Locality-sensitive hashing (LSH). Nawiazuje on do rodziny
funkeji haszujacych, ktére maja podzieli¢ dane na koszyki (buckets) w nastepujacy
sposéb: punkty znajdujace sie blisko siebie znajda sie w takim samym koszyku z
wysokim prawdopodobienstwem, natomiast punkty o duzej réznicy odlegtosci naj-
prawdopodobniej znajda sie w innych koszykach.

O LSH najczeséciej méwi sie kontekscie podobienstwa dokumentéw [37], ale my
skupimy sie¢ si¢ na odmianie LSH, ktéra dziata w przestrzeni n-wymiarowej wektordw

o wspolrzednych rzeczywistych pozwalajacej na znalezienie podobnych wektoréw R™.

Rozwazmy pewng, losowa hiperptaszczyzne przechodzaca przez punkt 0. Hiper-
plaszczyzne mozemy reprezentowaé poprzez wszystkie wektory prostopadie do jej
wektora normalnego zaczepione w punkcie 0. Wtedy LSH bedzie dziata¢ nastepu-
jaco: dwa wektory uznany za podobne, jesli leza po tej samej stronie hiperptaszczy-
zny, co mozemy sprawdzi¢ poprzez znak iloczynu skalarnego. W przypadku znaku
dodatniego zwrécimy 1, 0 w przeciwnym wypadku. Procedure powtarzamy d razy,
gdzie d to szukana liczba wymiaréw zanuzen.

3.2.1. Modyfikacje LSH - wariant 1

Mozemy wprowadzi¢ pewna modyfikacje i uprosci¢ proces - zamiast losowaé
wektory tworzace hiperptaszczyzny, mozemy losowo wybraé¢ jeden z istniejacych
wektorow zanurzen oraz wzgledem niego liczy¢ podobienstwo cosinusowe pozosta-
tych wektoréw. Wszystkie wektory o podobiefistwie wigkszym od pewnego progu ¢
otrzymaja 1, pozostate 0, Powtarzajac losowanie n razy, mozemy stworzy¢ wektory
sktadajace sie z zer i jedynek reprezentujace zanurzenia stéw. Mozna réwniez wybraé
inne wektory, wzgledem ktérych bedziemy liczy¢ podobienstwo. Przyktadem sg np.

réznice istniejacych dwoéch zanurzen.

3.2.2. Modyfikacje LSH - wariant 2

Oryginalnie w LSH rozwaza si¢ wektory zero-jedynkowe, ale nic nie stoi na prze-
szkodzie. aby rozszerzy¢ ten zbiér wartosci. Proponujemy uzycie wektoréw zbudowa-
nych na podstawie zanurzen oraz procedury LSH sktadajacych si¢ z trzech wartosci
{=1,0,1}. W tym celu beda potrzebne dwa progi wartosci. Celem jest podziele-
nie zbioru wektoréw na bliskie wektorowi rozpatrywanego w danym koszyku, takie
ktore sa zwiazane z nim w niewielkim stopniu oraz na wektory niepodobne. Inspira-
cja jest procedura budowy projekcji w PRADO oraz praca o sieciach neuronowych
z potréjnym wagami (ternary weight networks) [30].






Rozdziat 4.

Dane i ich przetworzenie

4.1. Zbiér danych do zadania

Autorzy zadania 6 z konkursu PolEval 2019 przygotowali zbiér danych, ktéry
jest gléwnym zrodiem danych w pracy. Dane zostaly juz wcze$niej podzielone na
zbiér treningowy i testowy przez autoréw, co miato pozwoli¢ na pdzniejsza obiek-
tywna ocene wynikéw w poréwnaniu do innych uczestnikéw konkursu. Oczywiscie
dane testowe nie byly publikowane przed rozstrzygnieciem konkursu. Komentarze
pochodzag z 19 najbardziej popularnych oficjalnych kont na Polskim Twitterze w
roku 2017. Sa to zaréwno posty, jak i komentarze do nich. Pod uwage zostaly wziete
liczby obserwujacych, aktywnosé, liczba komentarzy oraz wspomnien. Sa to naste-

pujace konta:

@tvn24, @MTVPolska, Qlewy _official, @sikorskiradek, @Pontifex_pl, @donald-
tusk, @BoniekZibi, @NewsweekPolska, @PR24 _pl, @tvp_info, @rzeczpospolita, QAn-
drzejDuda, @Qlis_tomasz, QK _Stanowski, @R_A _Ziemkiewicz, @pisorgpl, @QPlatforma_org,
@RadioMaryja, @RyszardPetru.

Surowe dane zostaly poddane wstepnemu przetworzeniu. Usunieto tweety z
duza liczba skrotéw, niepetne zdania, kréotsze niz 5 stow, a nastepnie zanimizowano
odniesienia do innych kont. Ciekawe podejscie zastosowano do tweetow z adresami
URL, ktére réwniez zostaly pominiete. Wynika to z tego, ze adresy URL czesto sa
dlugie, a tweety w zdecydowanej wickszosci nie sa dtuzsze niz 140 znakéw, a ich
maksymalna mozliwa diugo$é¢ to 280 znakéw [38]. Usuniete zostaly réwniez wypo-
wiedzi zawierajace tylko wspomnienia (@) oraz hasztagi (#) [17]. Dla dyspozycji
uczestnikéw zostato oddanych 10041 tweetow w zbiorze treningowym oraz 1000 w
zbiorze testowym. Zostaly one dostarczone w czterech plikach tekstowych, po dwa
na zbidr, jeden z tekstami w kolejnych liniach, a drugi z klasami (0 - normal, 1 -
hate).

Warto wspomnie¢ o procesie adnotacji. W celu zachowanie jak najwiekszej
obiektywnosci w ocenie, wprowadzono kilka wskazdéwek, co powinno byé sklasyfi-

23
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Zbiér treningowy Zbior testowy
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Rysunek 4.1: Liczba znakéw tweetéw w zbiorach danych

kowane jako hate. Ponizej kilka z nich.

1. wyludzanie, ujawnienie lub grozba ujawnienia prywatnych informacji
2. atak personalny (“Powie$ sig, gnoju!ED

3. grozby (“znajde cie i zajebie”) szantaze (“powiem wszystkim gdzie mieszkasz,

jesli mi nie zaplacisz”)

4. szyderstwa/wy$miewanie (“Patrzcie na tego grubasa”, “ty pryszczata mordo”)

4.2. Inne dostepne zbiory danych

W pordéwnaniu do jezyka angielskiego, w jezyku polskim istnieje jedynie kilka
zbiorow danych z przygotowanymi adnotacjami z dziedziny analizy wydzwieku.
Udalo sie si¢ znalezé jedynie kilka zbioréw wypowiedzi mowy nienawidci w jezyku
polskim poza zbiorem z zadania 6.1 [39, |40]. Istnieje jeszcze kilka zbioréw z recen-
zjami produktéw, ale nie sa juz one przydatne w opisywanym zagadnieniu [41 |42]

4.3. Analiza komentarzy w zbiorze danych

W surowych plikach znajduje si¢ 11 041 tweetéw, 10 041 w zbiorze treningowym
oraz 1000 w testowym. Jednak kilka z nich trzeba wykluczy¢ z uwagi na duplikacje
(retweety). Zmniejsza do liczbe wypowiedzi odpowiednio do 9387 i 945 w zbiorze

treningowym i testowym.

Skupmy sie na dlugosci dostepnych wypowiedzi. Na rysunku [£.1] wyraznie wi-

da¢, ze mimo zwiekszenia dhugosci tweetéw do 280, to wciaz czesé wypowiedzi miedci

17 uwagi na temat pracy, wulgaryzmy i obrazliwe okreglenia sa nieuniknione, za co przepraszamy
czytelnika
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sie w poprzednim limicie 140 znakéw. Jedynie odpowiednio 9.3% i 9.4% wypowie-
dzi przekracza dtugosé 140 znakéw w zbiorze treningowym i testowym. Najdluzsza

wypowiedz ma 215 znakdw.

Wazna dla zadania i budowania modeli kwestia jest balans klas, wykorzystywany
zbidr jest mocno niezbalansowany. W zbiorze treningowym mamy 8% wypowiedzi

typu hate, natomiast w testowym 12.8%. Pozostale komentarze i posty to typ normal.

W tabeli [4.1] widzimy kilka przykladéw surowych wypowiedzi z dwoch klas. @aa
reprezentuje skrét od @anonymized_account, oznaczajaca dowolna wzmianke. Juz na
tych tekstach mozemy zauwazy¢ kilka interesujacych faktéw:

e przyktady 11 2 mimo zawierania stéw wulgarnych nie sa oznaczone jako hate

e interpunkcja nie jest zawsze przestrzegana, pojawiaja sie literéwki, zob. teksty
4,6, 7

e oznaczenie wypowiedzi 4 i 5 jest subiektywne, z nieco innymi kryteriami oceny

mogtyby mie¢ inng klase

e pojawiaja sie wyrazy nacechowane negatywnie rzadziej stosowane na co dzien,

zob. komentarz 7
Wszystkie te uwagi majg zastosowanie do catego zbioru treningowego.

Tablica 4.1: Przykladowe komentarze - zbiér treningowy

Id | Tekst Klasa
@aa Wojna potrzebna, a narodowiec ”farbowany lis” bedzie

1 i ) normal
pierwszy spierdalal
@aa @aa Za duzo czytam GP,Sakiewicza i Wolskiego,

2 . . normal
odjebalo mi sorry

3 @aa Nie kazdy pit jest taki prosty normal

4 @aa Wstydze sie ze jest Pan w parlamencie normal

) @aa Kolejny filar inteligencji z PiSu hate

6 @aa Straszy redekcje karami galgan jeden hate

. #BezRetuszu Postkomunistyczne uklady, sitwy,kasty hat

ate

wszystko to na Smietnik historii !! Natychmiast !!
@aa A kto kutasie sprzedal Stocznie

8 B hate
Ukraincom?

4.4. Wstepne przetwarzanie tekstow

7Z uwagi na surowos¢ danych potrzebne bylo odpowiednie wstepne przetwo-
rzenie danych przed uruchomieniem modelu. Pierwszym krokiem bylo podzielenie
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tekstu na pojedyncze tokeny, za separatory zostaly uznane spacje i jej wielokrotnosci
i/lub znaki interpunkcyjne. Warto wspomnieé¢ o dwéch odmiennych sposobach wy-
konania tej operacji. Mozemy najpierw podzieli¢ tekst na tokeny, a pdzniej usunaé
interpunkcje lub zrobi¢ dwa te kroki jednoczesnie. Réznica w wyjsciowym tekscie
jest nastepujaca: w pierwszym podejsciu w przypadku znaku interpunkcyjnego w
srodku wyrazu znak zostanie usuniety i powstanie jedno stowo, natomiast w drugim
podejscie znak bedzie uznany za separator i powstana dwa osobne tokeny. Wstepne
eksperymenty pokazaly gorsze wyniki przy zachowaniu interpunkcji, wiec zostata
ona usunieta. Wielkie litery zostaly zastapione malymi odpowiednikami.

Nastepne kroki obejmowaly analize form gramatycznych. Z uwagi na wysoki sto-
sunek liczby unikalnych sléw w poréwnaniu do catkowitej liczby stéw, podjeto probe
zmniejszenia tej liczby. W tym celu uzyty zostal Analizator i gemerator fleksyjny
Morfeusz 2 [43]. Dla kazdego slowa w bazie danych mozemy otrzymaé dokladna
forme gramatyczna, wraz z lematem stowa. Lemat stowa to jego forma podstawowa,
np. mianownik rzeczownika czy bezokolicznik czasownika. We wszystkich mozliwych
przypadkach stowa odmienione zostaly zastapione przez lemat. Pozwolito to zmniej-
szy¢ liczbe unikalnych stow z ponad 31 tys. do niecatych 14 tys. Warto wspomnieé
o tym, ze niektére stowa moga mie¢ kilka lematow, w takim wypadku uzyty zo-
stal pierwszy lemat wypisany przez Morfeusza. Tak przyktadowo moze wygladaé
zlematyzowany tekst, z usuniety interpunkcja:

1. Moze gustowal w starszych paniach ;-) — moze gustowa¢ w starszy pani

2. Joanno! Po raz pierwszy si¢ z panig zgadzam. — joanna po raz pierwszy si¢ z

pani zgadzaé

W przypadku emotikon zastosowano kilka réznych podejsé. Pierwsze z nich je
ignorowalo, kolejne probowaly zachowaé je w tekdcie. Druga metoda korzystala z
gotowych okreslen emotikon pod jakimi sa zdefiniowane w Unicode. Niestety sa one
w jezyku angielskim, natomiast wszystkie wypowiedzi w jezyku polskim. Dlatego za-
proponowalismy réowniez kolejne podejécie: podmienienie emotikon na polskie stowa

odpowiadajacych emocjom. Stownik ten zostal stworzony recznie.

W celu zminimalizowania wplywu braku balansu klas, wyprobowalidémy réowniez
multiplikacje komentarzy typu hate w zbiorze treningowym. ZastosowaliSmy réwniez
kilka metod radzenia sobie ze stowami wystepujacymi w zbiorze jedynie 1-2 razy.
W podstawowej wersji nie byly one zmieniane, w kolejnej wszystkie rzadkie stowa
zostaly zamienione przez jeden specjalny token, w ostatniej zas skorzystaliémy z

Morfeusza i proponowanej formy gramatycznej zamiast stowa.

Powyzsze metody zostaly tez zastosowane w stosunku korpusu udostepnionego
w ramach zadania 3 z PolEval 2018 [44], ktory stuzyt jako rozszerzenie bazy tekstow

dla zanurzen stéw.
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W tej czesci poréwnamy otrzymane wyniki dla réznych modeli skupiajac sie
na zanurzeniach stéw. Giéwnym zbiorem testowym jest osobny plik przeznaczony
tylko do ewaluacji udostepniony przez organizatoréw konkursu PolEval 2019. Na
tym samym zbiorze byly oceniane metody uczestnikéw konkursu. Metody bedziemy
umieszczaé w rankingu, aby sprawdzié¢, ktore miejsce mogliby$my zajaé¢ w zawodach,
gdybyémy wystali konkretny model. Z uwagi na che¢ poréwnania sie¢ do uczestni-
kéw, zalezy nam na wynikach na zbiorze testowym, co wzbudza ryzyko przeuczenia
i zbytniego dostosowania sie do danych. Z uwagi na ograniczenia pamieci stosu-
jemy mniejsze niz czedciej stosowane zanurzenia, proponujemy dilugo$é 128 i 256.
Z uwagi na duza dysproporcje miedzy klasami w zbiorze testowym (jedynie 12.8%
hate) gtéwna miara oceny jakosci modeli to F1-score. Klasa celu byl hate. W opisie
pojawiaja sie wyrazenia TP — TruePositive (poprawnie sklasyfikowany hate), FP —
FalsePositive (niepoprawnie przypisane zwykle wypowiedzi), TN — True Negative
(dobrze sklasyfikowane zwykle teksty), FN - False Negative (niewykryty hate).

Obliczenie zostaly wykonywane na lokalnej maszynie z procesorem Intel Core
i7-8565U CPU @ 1.8GHz z 24 GB pamieci RAM oraz z wykorzystaniem ustugi
Google Colab z pamiecia RAM w ilosci 12 GB.

5.1. Otrzymane wyniki

5.1.1. Naiwny klasyfikator bayesowski

Testy zaczynamy od jednego z najprostszych modeli: Naiwny klasyfikator bay-
esowski, ktory korzysta z twierdzenia Bayesa oraz zalozenia niezalezno$ci pomie-
dzy kolejnymi stowami Jedyna cecha jest liczba wystapien stéw w korpusie. Jest to
gltéwna cecha dla pozostalych klasycznych metod - drzew decyzyjnych, SVMs oraz
regresji logistycznej. Zaczynamy od zastosowania wstepnego przetwarzania opisa-
nego w Rozdziale 4 tj. sprowadzenia stéw do form bazowych, usunigcia interpunkcji,

27
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wielkich liter, wzmianek, nie uwzglednianie emotikon. Udato mu sie poprawnie skla-
syfikowaé¢ 6 wypowiedzi typu hate, F'1 = 8.9.

1. @aa Polgtéwek Wielinski, wymyslit sobie potautorytaryzm
2. @Qaa @aa @aaa I wojna Gadowskiego z psychiatra.
3. Qaa @aa Qaa Zreszta ty chuja zobaczysz, kutasa ziobry najwyzej

4. @Qaa @aa Polska jest jedna? Dla protestujacych w sejmie tez? Ty klamliwa
gnido

5. @aa #PiSkomuna zdycha w lgkach, Nasze stowa - ich udreka

6. @aa @aa @Qaa Kwalifikacje pogodynki umozliwiaja w PiSie wszystko

W wyzej wymienionych tekstach mozemy zauwazy¢ kilka cech: odniesienia do
polityki, negatywnie nacechowana stowa w tym wulgaryzmy, nazwiska. Sa one tez
krotkie, wiekszos¢ stéw posiada wymienione cechy.

7 uwagi na brak balansu klas, przy tworzeniu korpuséw dla klas mozemy zwiek-
szy¢ wage stow trafiajacych do zbioru hate, np. do 2. W ten sposéb udalto sie wykry¢
juz 13 wypowiedzi nienawistnych oraz osiagnaé¢ F'1 = 17.6. Mozna tez dodaé pewna
modyfikacje do algorytmu — jesli stowo czesto wystepuje w korpusie hate, ale nie wy-
stepuje w korpusie normal, to uznajemy wypowiedZ za negatywng. Stala wybrana
eksperymentalnie to 5. Tutaj udato sie poprawi¢ wynik do F'1 = 20.0, 15 poprawnie
sklasyfikowanych przyktadéw mowy nienawisci. Przykltady rozszerzaja spostrzezenia
do poprzednich, wciaz jednak jestedmy na ostatnim miejscu w konkursie.

Przypomnijmy teraz mozliwe warianty dzielenia tekstu i nazwijmy je dla czytel-
nosci. Metoda dzielaca tekst na znakach interpunkcyjnych i spacjach to Przetwarza-
nie 1, natomiast ta tylko na spacjach to Przetwarzanie 2. Powyzsze wyniki zostaty
uzyskane przy Przetwarzaniu 1 i jest to domys$lna metoda z uwagi na lepsze wyniki

na wielu modelach na zbiorze treningowym.
1. @aa Konserwator kuwety, gegacz i przechyl mézgowy, za pienigdze robil loda
w tokfm
2. @aa @aa A potem péjdziesz pod prokuratora za ukradzione kilometréwki

3. @aa @Qaa @aa @aa Ty i Kukiz15 juz skoniczyt. Zostalidcie zjedzeni, przetrawieni

1 wysrani

4. Qaa @Qaa Qaa @aa Jacy delikatnie, ojej a kobiety opluwaé, ciggaé szmaciarze
potraficie

W Tabeli [5.1] widzimy poréwnanie kolejnych podejsé.
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Tablica 5.1: Poréwnanie podej$¢ Naiwnego klasyfikatora bayesowskiego. Poszcze-
goélne kolumny to: Metoda, Pr — Precision, Rc — Recall, F1 — Fl-score, Acc. - Ac-
curacy (doktadno$é), Pos - Position (pozycja w konkursie, gdyby ta metoda zostala

wysltana). Oznaczenia pojawiaja sie takze w kolejnych tabelach

Metoda Pr Rc F1 | Acc | Pos
z przetw. 42.8 5.0 8.9 | 87.0 15
z przetw.+2xhate 48.1 | 10.7 | 176 | 87.1 15
z przetw.4+2xhate+4czesty hate | 51.7 | 12.4 | 20.0 | 87.4 15

5.1.2. Drzewa decyzyjne

Kolejnym testowanym modelem z dziedziny algorytmoéw klasycznych sa drzewa
decyzyjne. Pierwsze podejscia obejmowaly tylko jedno drzewo, gdzie dane zostaly juz
wstepnie przetworzone. Do wektoryzacji stow zostata wykorzystana rzadka macierz
wystapien. Zacznijmy od malej gtebokosci rownej 6. Wyniki sa gorsze niz przy Naive-
Bayesie, jedynie F'1 = 10.9. Warto zwrécié¢ na to, jakie stowa sa w korzeniu tego
drzewa Stowa powszechnie uznawane za nieprzyjemne nie stanowig zaskoczenia,
ale pierwsze stowo w korzeniu moze by¢ zadziwiajace — ,ty”. Sugeruje to wypowiedzi
skierowane to konkretnej osoby, az 18% tekstéw typu hate w zbiorze treningowym
zawiera co najmniej jedno wystapienie tego stowa.

Naturalnie mozemy zwigkszy¢ gtebokosé drzew. Na zbiorze testowym juz przy
glebokosci 10 mamy F'1 = 19.1, przy 15 mamy F'1 = 25.2, przy 20 F1 = 27.6, w
koncu z glebokoscia 25 F'1 = 29.7. Mimo, ze wyniki sa coraz lepsze, to tak duze
glebokosci stwarzaja ryzyko przeuczenia, szczegdlnie biorac pod uwage, ze zdecy-
dowana wiekszosé tweetéw jest krotsza niz 30 stéw. Lepsze wyniki zawdzieczamy
gltéwnie wyzszemu Recall, udalo sie rozpoznawaé¢ wiecej nienawisci bez zwieksza-
nia wartosci FalsePositive. Ponadto drzewa o glebokosci wigkszej niz 15 sa na 13
miejscu w konkursowym rankingu. W przyktadach widzimy, ze nie wszystkie stowa
musze by¢ skojarzone z hate, aby wypowiedz zostal poprawnie sklasyfikowana. Po-
nizej przyktady wykrytej mowy nienawisci:

1. @aa @Qaa @aa Najbardziej to on jest wolny od mobzgu.

2. @aa @aa @aa Ty nie jestes Zero. Ty jeste$ ponizej zera bezwzglednego

3. @aa @Qaa @aa tak minister edukacji uczy dzieci. Kolejny pisowski klamca,
oszust i ztodziej.

4. @aa Wybaczam ci ze nie masz swastyki na ryju i na profilowym, mimo skarg

7 uwagi na obawy o przeuczenie, warto wyprébowaé pruning, czyli obcinanie

takich gatezi, ktore zawierajg mniej wypowiedzi niz pewna okreslona stata, w naszym
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pajac <= 0.5
gini = 0.368
samples = 571
value = [432, 139]
class =0
po <=0.5 dupa <= 0.5
gini = 0.484 gini = 0.353
samples = 34 samples = 559
value = [14, 20] value = [431, 128]
class=1 class=0
co<=05 ale<=05 debil <= 0.5
gini = 0.497 gini = 0.458 gini = 0.343
samples = 50 samples = 31 samples = 551
value = [27, 23] value =[11, 20] value = [430, 121]
class =0 class =1 class =0

T T T

Rysunek 5.1: Korzen ptytkiego drzewa decyzyjnego

przypadku 5. Niestety ta metoda nie polepszyla naszych wynikéow, byly one takie
same badz nieco gorsze niz bez niej. Parametrem, ktéry mozemy zmienié jest metoda
wektoryzacji. Sp6jrzmy na TF-IDF (Term Frequency Inverse Document Frequency.)
W zalozenia ta metoda ma lepiej oddawacé wagi stéw, ktére sg wazne dla klasyfikacji.
Przy tej modyfikacji udato sie¢ poprawi¢ wyniki dla drzew o gtebokosci 10 i 15, mamy
teraz odpowiednio F'1 = 21.71 F'1 = 26.8. Pozostale wyniki pozostaty na podobnym

poziomie, wykryte wypowiedzi réwniez bez zmian.

7 uwagi na dobre wyniki jednego drzewa i ryzyko przeuczenia, warto zwrécié
uwage na klasyfikatory skladajace si¢ z kilku. Jedna z metod jest bagging, czyli
uwzglednienie wynikow kilku klasyfikatoréw uczacych sie na podzbiorze danych tre-
ningowych. Ostateczny wynik jest wybierany przez glosowanie wiekszosciowe. Przy
baggingu mamy do wybory kilku parametréw: gtéwnymi sa liczba uzywanych drzew
oraz wielkos¢ podzbioru danych w jednym klasyfikatorze. Dla wartosci 0.6-0.8 catego
zbioru wypowiedzi wyniki sa zblizone. Zgodnie z oczekiwaniami wyniki dla mniejszej
liczby drzew sa niestabilne, dlatego ich liczba zostata zwiekszona. Przyktadowa dla
proporcji 0.6, przy 10 drzewach F'1 jest miedzy 21.4, a 25.5 a przy 100 stabilizuje
sie w okolicach F'1 = 24.3.

7 uwagi na brak balansu klas, pomystem na modyfikacje jest zastosowanie wielu
drzew decyzyjnych losujac pewna liczbe komentarzy hate i taka sama liczbe wypo-
wiedzi zwyktych. Nastepnie predykcja zostanie ponownie wyznaczona poprzez glo-
sowanie wiekszosciowe. Model z 10 drzewami, gdzie kazde z nich zawiera w treningu
70% dostepnego hate i tyle samo wypowiedzi zwyklych, zdotal poprawié¢ poprzed-
nie podejscia do poziomu F'1 = 35.0. TF-IDF nie wptywal na wyniki. Pruning w
przypadku wielu drzew nie jest sensownym podejsciem, gdyz sama liczba drzew jest
czynnikiem regularyzacji. Eksperymentalnie wystarcza 200-300 drzew do ustabilizo-
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wania wynikéw. Najlepszy wynik to F'1 = 40.0, lepszy rezultat uzyskujemy poprzez
poprawienie Recall, jednoczesnie tracimy Precision. Kilka przyktadéw pokazuje pro-
blemy z literéwkami (zdanie 1), czulo$¢ na wulgarne stowa (zdanie 3) czy kwestia
stowa ”ty”. Ponizej kilka przyktadéw wynikéw klasyfikacji na zbiorze testowym.

1. Jak widze bytego premiera Marcinkiewicza to zawsze myéle: qrwaljak ktos taki
mogl byé premierem. Taki skonczony btazen. — FN

2. @aa A kto traktuje powaznie ten szmatlawiec?? — FN

3. Jak sie kurwa zapisuje na wf — FP

4. @Qaa Ty najpierw przeczytaj te swoje ksiazki z fototapety a potem pogadamy.

- FP
Tablica 5.2: Poréwnanie wariantéw drzew decyzyjnych

Metoda Pr Rc F1 | Acc | Pos
1 drzewo gt.6 87.5 5.8 | 10.9 | 87.8 15
1 drzewo gl.15 81.8 | 149 | 25.2 | 88.7 13
1 drzewo gt.25 81.5 | 182 | 29.7 | 89.0 13
1 drzewo gt.25 4 pruning 78.6 | 182 | 29.5 | 88.9 13
1 drzewo gt.15 + TF-IDF 714 | 16.5 | 26.8 | 88.5 13
bagging, 50 drzew 79.2 | 15.7 | 26.2 | 88.7 13
10 drzew zbalansowanych, gt.15 382 | 322 | 35.0 | 84.7 12
300 drzew zbalansowanych, gt.25 | 45.7 | 35.5 | 40.0 | 86.3 12

5.1.3. Support-Vector Machines

Inna uzyta metoda byly Support-Vector Machines, SVMs ( spotyka sie czasem
tlumaczenia maszyny wektoréw nosnych/wspierajgcych). Testy zaczynamy od jadra
liniowego, daje ono calkiem dobre rezultaty, F'1 = 37.1. Dodanie emotikon do da-
nych umozliwia podniesienie wyniku do F'1 = 39.3. Ciekawym parametrem, ktory
zapewnia biblioteka sklearn jest parametr class_ weight=’balanced’. Umozliwia
on dopasowanie wag klas odwrotnie proporcjonalnie do czestotliwosci klas w zbiorze
danych, w naszym przypadku klasa hate bedzie miala wyzsza wage. Ta prosta mo-
dyfikacja poprawita wynik do F'1 = 42.9. PrébowaliSmy réwniez zmieni¢ kernel na
rbf (Radial Basis Function) oraz na klasycznego sigmoida, mamy odpowiednio do
F1 = 0.64 (bardzo staby rezultat) oraz F'1 = 15.5.
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Tablica 5.3: Poréwnanie wariantow SVM. Skrét emot. oznacza umieszczenie w da-
nych emotikon.

Metoda Pr Rc F1 | Acc | Pos
jadro liniowe 67.4 | 25.6 | 37.1 | 88.9 12
jadro lin. 4+ emot. 70.2 | 273 | 39.3 | 87.0 11
jadro lin.4+-emot.4+balanced weights | 58.6 | 33.9 | 42.9 | 88.5 10
jadro rbf4+-emot.+balanced weights 100 3.3 6.4 | 87.6 15
jadro sigmoid.+emot.+balanced weights | 52.4 9.1 | 155 | 87.3 15

5.1.4. Regresja logistyczna

Interesujace wyniki udato si¢ uzyskaé przy klasycznej regresji logistycznej. Stan-
dardowa implementacja data F'1 = 27.6, ale zastosowanie podobnie modyfikacji wag
dla réznych klas jak w SVM pozwolil uzyskaé az F'1 = 49.3 na zbiorze testowym.
Dodanie emotikon do zbioru delikatnie podniosto ten wynik do F'1 = 50.7.

Tablica 5.4: Poréwnanie wariantéw regresji logistycznej

Metoda Pr Rc F1 | Acc | Pos
standard 83.3 | 16.5| 27.6 | 88.9 13
balanced weights 52.8 | 46.3 | 49.3 | 87.8 7
balanced weights + emotikony | 56.0 | 46.3 | 50.7 | 88.5 6

5.1.5. Oryginalne PRADO

Przejdzmy teraz do wynikéw osiagnietych z architektura PRADO. Sama imple-
mentacja udostepniona w serwisie GitHub [45] zawiera wiele réznych parametréw
do wyboru, nasze badania rozpoczniemy od przykladowych notatnikéw udostepnio-
nych przez twoércow pakietu. Juz z podstawowym przetwarzaniem tekstéw osiggamy
F1 = 50.8, datoby by to 6 miejsce w konkursie. SprawdziliSmy tutaj tez dzialanie
przy Przetwarzaniu 2 — tylko F'1 = 45.4.

Sprobujmy dodaé¢ emotikony w sposéb wspomniany wczesniej, poprzez zasta-
pienie ich polskimi stowami opisujacymi emocje. Pozwala to osiaggna¢ F1 = 52.1.
Wypowiedzi w zbiorze danych nie sa dlugie, maksymalna dtugo$é¢ po przetwarzaniu
to 32 tokeny, mozemy zmniejszy¢ oczekiwana dtugosé zdan w parametrach modelu.
Co ciekawe, wydajno$¢ spada po takiej zmianie, odpowiednio F'1 = 49.7 przy dtugo-
$ci 64 i do F'1 = 44.6 przy 32 stowach. Nie pomaga rowniez zwiekszenie liczby cech
w projekcji z 512 do 1024 (F'1 = 50.2), ani dyskretyzacja zbioru wartosci dla sieci
(F1 =44.8).

Zwrdéémy uwage na ogdlng doktadnosé sieci, odbiega ona od wczesniej opisanych
drzew. Wyzsze wyniki wynikaja gtéwnie z wigkszej wartosci Recall, znacznie spadla
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liczba niepoprawnie sklasyfikowanych wypowiedzi typu hate. PRADO z dodanymi
emotikonami do danych wykrylto 26 wypowiedzi typu hate wiecej, niz zbiér zbalan-
sowanych drzew, nie wykrywajac tylko jednej wykrytej przez drzewa. Przyklady sa
nastepujace:

1. @aa Dalej biedny, hanba polski, Gowin nie ma na skromne $wieta

2. Qaa towarzystwo bedzie najlepsze jak znikniesz z horyzontu Panie Lis

3. @aa I tak dobrneliécie na dno szamba.

4. Moja przyjaciétka ma dzisisj poprawke z pozytywizmu u najgorszego idioty na

uczelni, mam nadzieje ze zda

Nie zawierajg one oczywistych wulgaryzmow, ich negatywnosé jest zdecydowa-
nie bardziej subtelna.

Tablica 5.5: Poréwnanie podejsé PRADO bez modyfikacji. Skrét sen. to maksymalna
oczekiwana dlugosé tekstu w sieci

Metoda Pr Rc| F1 | Acc | Pos
baza 475 | 54.5 | 50.8 | 86.4 10
baza + emot. 49.2 | 55.4 | 52.1 | 87.0 4
emot. + sen. 32 65.1 | 33.9 | 44.6 | 89.2 10

emot. + 1024 cechy | 51.8 | 48.8 | 50.2 | 87.6 6
emot. + dyskretny | 56.2 | 37.1 | 44.8 | 88.2 10

5.1.6. Zanurzenia Word2Vec

W celu utworzenia wartosciowych wektorow zanurzen, musimy mieé¢ wickszy
zbiér treningowy, ktory zawiera niecale 10 tysiecy wypowiedzi. W tym celu wyko-
rzystujemy opisany w Rozdziale 4 korpus PolEval 2018, pierwsze 5 mln wierszy [44].
Z uwagi na ograniczenia sprzetowe nie udalo sie pracowaé na caly korpusie (24 mln
wierszy). Pozostale metody zanurzen réwniez korzystaly z tego korpusu.

Pierwsze podejscie korzysta z bazowych parametréw proponowanych przez twor-
c6w biblioteki gensim. Korzystamy z modelu Word2Vec, dtugosé kontekstu to 5 stéw,
typ to CBOW, dtugosé wektoréw zanurzen to 100. Wynik to F'1 = 38.6, nieco gorszy
niz przy drzewach zbalansowanych. Naturalnym krokiem jest zwiekszenie dlugosci
zanurzen. Juz przy dlugodci zanurzen réwnej 128 mamy F'1 = 42.5, co poprawia

wyniki najlepszych drzew.

Warto rozwazy¢ wyprobowanie architektury skip-gram, zgodnie z literatura ma
ona lepiej dziata¢ w przypadku rzadkich stéw, co jest przypadkiem w naszym zbiorze
danych. Przy niezmienionych innych parametrach znaczaco poprawiliémy poprzedni
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wynik uzyskujac F'1 = 55.0, co jest pierwszym sposobem poprawiajacym PRADO z

projekcja. Z tym modelem uzyskalibyémy 3 miejsce w konkursie.

Parametrem, ktéry mozemy dostosowaé¢ w modelu PRADO jest maksymalna
oczekiwana dlugosé wypowiedzi. Zadna z wypowiedzi nie przekracza 64 tokendéw,
mozemy ja ustawi¢ na taka warto$¢. Poprawiamy wtedy wyniki juz do F'1 = 59.8,
co uczynitoby ten model zwyciezcg konkursu. Naturalnym rozszerzeniem wydaje sie
by¢ uzycie dtuzszych wektoréw zanurzen. Co ciekawe, przy dlugosci zanurzen réwnej

256 wyniki pozostaja bardzo podobne, F'1 = 59.2.

Podobnie jak w kolejnej metodzie, tutaj tez probujemy uzyskaé¢ dodatkows, in-
formacje z emotikon, poprzez zastapienie ich polskimi stowami opisujacymi emocje.
Dodatkowo, wzbogacamy korpus przez zbior treningowy. Niestety, w tym przypadku
F1=57.5.

W stosunku do PRADO przy architekturze skip-gram oraz maksymalnej dtugo-
$ci wypowiedzi rownej 64 gléwna réznica w wyniku jest nizszy wskaznik FP. PRADO
az 69 wypowiedzi z tagiem normalnym wskazata jako hate. Ponadto, pomimo nie-
wielkiej roznicy w wynikach, klasyfikatory dzialaja zupelnie inaczej. Przyktadowo, z
69 wspomnianych wypowiedzi FP dla PRADO az 50 z nich zostalo poprawnie skla-
syfikowane w przypadku word2vec. Nieco lepiej jest w przypadku FN. W PRADO
w tej kategorii jest w sumie 54 wypowiedzi, 27 nie pojawia si¢ w FN w Word2Vec,
w drugg strone na 48 tekstow w FN w Word2Vec, 21 jest dobrze klasyfikowanych w
PRADO.

Tablica 5.6: Poréwnanie wariantéw PRADO+Word2Vec. Tren. oznacza dodanie

zbioru treningowego do korpusu

Metoda Pr Rc F1 | Acc | Pos
dt.100 48.2 | 32.2 | 38.6 | 86.9 11
di.128 47.0 | 38.8 | 42,5 | 86.6 10
dt.128 4+ skip-gram 58.3 | 52.1 | 55.0 | 89.1 3
d}.256 + skip-gram 62.6 | 51.2 | 56.4 | 89.8 3
di1.128 + skip-gram + max.sen.len 64 59.4 1 60.3 | 59.8 | 89.6 1
d}.1284-skip-gram + sen.64 + tren. + emot. | 56.3 | 58.7 | 57.5 | 88.9 3
d}.256 + skip-gram + sen.64 59.7 | 58.7 | 59.2 | 89.6 1

5.1.7. Zanurzenia FastText

Wiemy juz, ze architektura skip-gram radzi sobie znacznie lepiej niz CBOW,
wiec przy zanurzeniach FastText tez z niej korzystamy. Pierwsze wyniki zostaly uzy-
skane dla kontekstu dtugoéci 5, dtugosé wektordéw zanurzen jest rowna 100, osiagnieto
F1 na poziomie 54.1. Podobnie jak przy Word2Vec, wydtuzmy wektory zanurzen do
128 liczb. Tym razem F'1 = 54.8. Niestety ograniczone zasoby nie pozwolily bardziej
zwiekszy¢ dtugosci wektoréw. Podobnie jak wczesniej dodaliémy réwniez ogranicze-
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nie na oczekiwang dtugoéé wypowiedzi w PRADO - przy 64 tokenach F'1 = 56.2, co
jest podobnym wynikiem do Word2Vec.

Kolejnym pomystem na mozliwo$¢ poprawienia wynikéw jest wzbogacenie da-
nych do trenowania zanurzen. Zrobimy to poprzez dodanie zbioru treningowe do
korpusu. Utrzymujac poprzednie parametry, niestety mamy nieco gorsze wyniki -
F1=55.6.

Podjelismy réwniez probe innego przedstawiania stow rzadkich o czestotliwosci
wystapien jedynie 1-2 razy w zbiorze treningowym. Jedna z propozycji byto zastapie-
nie wszystkich z nich za pomoca jednego specjalnego tokena, druga zas zastapienie
ich formami gramatycznymi pochodzacymi z Morfeusza. Obie metody nie poprawity

wynikow.

Kolejna modyfikacja byla motywowana checig utrzymania znaczenia emotikon
w tekscie. Poczatkowa propozycja zastapienia ich identyfikatorami znajdujacymi sie
w Unicode nie przyniosta oczekiwanej poprawy ze wzgledu na to, ze sg one w je-
zyku angielskim i skladaja sie z wielu stéw. Dlatego wlasny pomyst zastapienia
emotikon odpowiednimi stowami reprezentujacymi emocje okazal si¢ lepszym podej-
Sciem. Udalo sie uzyskaé¢ F'1 = 60.0 — zdecydowanie lepszy od poprzednich podejsé
z Word2Vec.

Przy poréwnaniu FastText z oryginalnym PRADO mozna wyciggnaé podobne
wnioski jak przy poréwnaniu Word2Vec i PRADO - klasyfikatory dzialaja bardzo
roznie. Ciekawsze jest jednak poréwnanie Word2Vec i FastText. Na przyktad dla
TP przy skali =~ 70 dobrze sklasyfikowanych wypowiedzi typu hate, jedynie 15 w TP
FastTexta nie pojawia si¢ w TP Word2Vec, w druga strone wypowiedzi jest 16.

Tablica 5.7: Poréwnanie wariantéw PRADO-+FastText

Metoda Pr Rc F1 | Acc | Pos
d1.100 59.2 | 50.0 | 54.0 | 89.2 3
dt.128 57.9 | 53.0 | 54.8 | 89.0 3
d1128, sen.64 66.3 | 48.8 | 56.2 | 90.3 3
d1.128, sen.64, + treningowy 57.6 | 53.7 | 55.6 | 89.0 3
n=128, sent.len.=64 + tren.4+ emot. | 60.5 | 59.5 | 60.0 | 89.8 1

5.1.8. Zanurzenia GloVe

SprawdZzmy mozliwoéci metody zanurzen korzystajacej z globalnych statystyk
- GloVe. Zaczynamy od dlugosci kontekstu réwnej 5 i dtugoséci wektoréw zanurzen
rownej 128. Korzystajac z Przetwarzania 2, wyniki sa spore gorsze niz przy po-
przednich modelach, jedynie F'1 = 37.2. Przy Przetwarzaniu 1 i niezmienionych
pozostalych parametrach mamy F'1 = 42.0, co réwniez jest stabszym rezultatem.
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Tablica 5.8: Poréwnanie wariantéw PRADO-4GloVe
Metoda Pr Rc F1 | Acc | Pos

di. 128, przetwarzanie 2 45.8 | 314 | 37.1 | 86.5 12
dl. 128, przetwarzanie 1 | 41.8 | 42.2 | 42.0 | 85.1 10

5.1.9. Locality-sensitive hashing

Jako punkt wyjscia do LSH bierzemy jeden z lepszych zbioréw zanurzen pod
wzgledem osiagnigtych wynikéw - zanurzenia typu FastText o wektorach dlugosci
128 z architektura skip-gram. Z uwagi na charakter zadania klasyfikacji oraz checi
otrzymania wektoréw z wartosci ze zbioru {0, 1} stosujemy opisane wczeéniej mody-

fikacje LSH. Zaczynamy od Przetwarzania 2.

7 uwagi na duzo mniej wymagajacy pamieciowo proces, jesteSmy w stanie stwo-
rzy¢ kilka razy dluzsze wektory niz przy Word2Vec i FastText. Dodatkowo, przy tej
samej dlugosci, otrzymamy model moze zostaé efektywnie zakodowany na 32-krotnie
mniejszej pamieci - zamiast kodowac¢ liczbe jako typ float na 32 bitach, mozemy kazda
warto$¢ 0 i 1 zapisac jako jeden bit liczby catkowitej. W efekcie, wektor dla jednego
stowa o dtugosci 128 zajmie tylko 128 bitéw (4 liczby catkowite).

Testy zaczniemy od LSH z modyfikacja nr 1. Losujemy zanurzenie stow ze zbioru
treningowe, dla kazdego innego stowa liczmy podobienstwo cosinusowe i na podstawie
relacji z progiem umieszczamy 0 badz 1. Prég zostal wybrany tak, aby okoto potowa
stéw miala na danej wspdlrzednej 1. Wydawaloby sie, ze poprzez zrezygnowanie z
liczb typu float tracimy duza czes$¢ informacji, ale przy tym podejéciu uzyskujemy
F'1 =55.2, co umieszcza nas na 3 miejscu w konkursie. Podobnie jak przy poprzed-
nich metodach, wydtuzmy wektory zanurzen do 1024 wymiaréw. Tym razem mamy
juz F'1 = 58.6, przy uwzglednieniu dalszych miejsc po przecinku byliémy tuz za
zwyciezca - systemem ULMFiT.

Teraz sprébujmy podejécia, gdzie nie liczymy podobienstwa z jednym konkret-
nym wektorem, ale z pewna réznicag dwoch losowych wektoréw zanurzen. Intuicja
jest nastepujaca — w[krél] — w[mezczyznal + wlkobieta ~ w{krélowal. Przy takiej me-
todzie i dlugosci zanurzen rownej 512 nie mamy lepszych wynikéw, ale wynik wciaz
jest wysoki - F1 = 51.3.

Innym ciekawa préba poprawy wynikéw jest zastosowanie modyfikacji nr 2 do
LSH — zamiast dzieli¢ hiperprzestrzen wektoréw zanurzen na dwie czesci, podzielmy
ja na 3. Punktem wyjscia bedzie lepiej dzialajaca metoda z losowym wektorem ze
zbioru treningowe. Przy obliczaniu podobienstwa cosinusowe dynamicznie wyzna-
czamy takie progi dla wartosci ze zbioru {—1,0,1}, aby podzieli¢ zbiér stéw na 3
réwne czedci. Wyniki nie sa zachwycajace - F'1 = 52.2 nie poprawia poprzednich
podejsé

Przeprowadzmy jeszcze testy z Przetwarzaniem 1, w poprzednich modelach da-
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wala ona lepsze rezultaty. Tak tez jest i w tym przypadku, dla LSH z wektorami o
dtugosci 512 i modyfikacji nr 1 F'1 = 59.3, co poprawia wynik nie tylko Przetwa-
rzania 2 przy tej samej dlugosci zanurzen, ale takze tych dluzszych. WeZmy réwniez
zanurzenia FastText ze zbiorem treningowym w korpusie i zachowanymi emotiko-
nami. Ta modyfikacja poprawilta poprzednie wyniki, osiagajac F'1 = 60.4, ponownie
okazalo sie, ze informacja o emotikonach jest przydatna.

W przypadku LSH szczegélnie ciekawy jest model o F'1 = 59.3. Nie jest to
najlepszy wynik pod wzgledem tej metryki, ale posiada on najwyzszy Recall spo-
sréd wszystkich testowanych modeli - Re = 68.6. Moze to by¢ szczegdlnie wazne,
gdy chcemy wykryé¢ jak najwiecej komentarzy hate, nawet kosztem stworzenia zbyt
czulego algorytmu. Taki model moze byé¢ przydatny np. przy tworzeniu ustug skiero-
wanych dla mtodszych uzytkownikéw, gdzie moderacja tresci jest szczegblnie wazna.

Popatrzmy na kilka przyktadow, czego algorytm nie rozpoznat jako hate. Su-
biektywnie co najmniej cze$¢ z nich nie musi by¢ uznana jako hate, przykladowo
wypowiedzi 5-6. W tekstach takich, jak 1-4 uzytkownik jezyka polskiego rozpozna
negatywne zabarwienie, ale dla modelu bedzie to trudne zadanie. Komentarz 1 to
poréwnanie inteligencji czlowiek do zwierzecia, zdanie 2 zawiera pejoratywne poréw-
nanie, trzecia wypowiedz nawigzuje to oséb niepelnosprawnych, a czwarta zawiera
eufemizm - wszystkie te 4 przyktady sa bardzo subtelne i wymagaja wiedzy o caltym
jezyku. Niestety, nasze modele maja problem z takimi zdaniami.

1. @aa @Qaa @aa @aa Jaki tam profesor!!!'To kangur ktérego. Aborygeni zamienili
w czlowieka.

2. @aa @aa Niestety nie ogladatem. Ale jedna rzecz w tym poscie jest niepraw-
dziwa. Zalek i wiedza to dwa wykluczajace sie byty

3. @aa Jezdzisz na wézku? Tramwaj ucial ci nogi?

4. @aa Jako obywatel kategorycznie domagam si¢ aby$ wlozyl sobie nos w kon-
cowy odcinek uktadu pokarmowego

5. @aa nie kl6¢ sie jak nie chcesz mieé¢ p6zniej problemoéw! :) @Qaa @aa Qaadisc

6. @aa @aa @aa Przeciez to proste - wystarczy nie krasé

Tablica 5.9: Poréwnanie podej$é¢ modyfikacji LSH z PRADO

Metoda Pr Rc F1 | Acc | Pos
dt. 512, losowy wektor, Przetw.2 62.2 | 46.3 | 53.1 | 90.0 4
di. 1024, losowy wektor, Przetw.2 54.2 | 63.6 | 58.6 | 88.5 2
di. 512, réznica wektoréw, Przetw.2 | 67.6 | 41.3 | 51.3 | 90.0 6
di. 512, 3 wartosci, Przetw.2 48.3 | 57.0 | 52.2 | 86.7 4
dt. 512, losowy wektor, Przetw.1 52.2 | 68.6 | 59.3 | 88.0 1
dt. 512, Przetw.1+tren.+emot. | 57.5 | 63.6 | 60.4 | 89.3 1
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Spoéjrzmy na kilka przyktadéw FalsePositive, tzn. na komentarze, ktére zostaty
niepoprawnie oznaczone jak hate. Pierwsza wypowiedZ jest wypelniona wulgary-
zmami, dlatego nie dziwi pomyltka modelu. Podobnie dla wypowiedzi nr 5. Subiek-
tywnie mozemy stwierdzi¢, ze wypowiedzi 3 i 4 moglyby by¢ uznane za mowe nie-
nawisdci przez czytelnika, dlatego mozemy tutaj mysle¢ o bledzie w adnotacji klas.
Wypowiedz 2 zawiera znowu odwolanie do partii politycznej, ktora czesto pojawia

sie negatywnym kontekscie.

1. No teraz kurwa jak musze wyj$¢ to padaé¢ zaczyna no ja pierdole do dupy z

takim zyciem
2. @aa @aa Dotacz do kolegéw w PiSie
3. @aa Ten to juz zupelnie odwiesit moézg na kotek, chory moézg
4. @aa Bo ty tam pracujesz. Oszolomie

5. Jak sie kurwa zapisuje na wf

5.1.10. Pordéwnanie rezultatéw uzytych metod

Przy poréwnaniu wynikéw musimy zwréci¢ uwage na sposéb ewaluacji. Wszyst-
kie powyzsze metody byly testowane na zbiorze treningowym sktadajacym sie z 945
wypowiedzi, kiedy oryginalnie bylo ich 1000. Usunieto 55 z nich, poniewaz bytly
to retweety - tekst wypowiedzi byl taki sam jak innej w zbiorze danych, jedynie
byl dodany znacznik ,RT”. Z uwagi na popularng praktyke usuwania zduplikowa-
nych danych, wydaje sie to by¢ dobry krok ich przetwarzania. Jednak po dogtebnej
analizie sposobu ewaluacji modeli uczestnikéw konkursu okazuje sie, ze byly one te-
stowane na catym zbiorze 1000 tekstéw. W takim wypadku wyniki naszych modeli sg
nieco nizsze niz z poprzednim zbiorem danych. Przyktadowo, najlepszych z kategorii:
dla PRADO+LSH wynik spadt z F'1 = 60.4 na F1 = 59.0, dla PRADO+FastText
mamy spadek z F'1 = 60.0 na F'1 = 58.1, natomiast dla zwyklego PRADO wynik
to F'1 = 51.1, wczesniej F'1 = 52.1. Relacje miedzy badanymi metodami, a zarazem
wnioski pozostajg niezmienione i wciaz mamy model zajmujacy pierwsze miejsce w

konkursie.

Tablica 5.10: Poréwnanie wynikéw uzywanych metod, 1000 komentarzy w zbiorze

testowym

Metoda Pr Rc F1 | Acc | Pos

PRADO 51.1 | 48.7 | 53.7 | 86.2
PRADO + LSH 57.0 | 61.2 | 59.0 | 88.6
PRADO + FastText | 58.8 | 57.5 | 58.1 | 88.9
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Tablica 5.11: Poréwnanie wynikéw uzywanych metod, 945 komentarzy w zbiorze
testowym. Posortowane wzgledem F'1

Metoda Pr Rc F1 | Acc | Pos
PRADO + LSH 57.5 | 63.6 | 60.4 | 89.3 1
PRADO + FastText 60.5 | 59.5 | 60.0 | 89.8 1
PRADO + Word2Vec 59.4 | 60.3 | 59.8 | 89.6 1
PRADO 49.2 | 55.4 | 52.1 | 87.0 4
Regresja logistyczna 56.0 | 46.3 | 50.7 | 88.5 6
SVM 58.6 | 33.9 | 429 | 885 10
PRADO + GloVe 41.8 | 42.2 | 42.0| 85.1 10
Ensemble drzew decyzyjnych | 45.7 | 35.5 | 40.0 | 86.3 11
Drzewo decyzyjne 81.5 | 182 | 29.7 | 86.3 14
Naive Bayes 51.7 | 124 | 20.0 | 87.4 15

5.2. Metody uczestnikéw konkursu

Warto spojrze¢ na metody uzywane przez innych uczestnikéw konkursu, aby

poréwnac je z naszym podejsciem.

e Zwyciezca konkursu - model n-waves ULMFiT to zmodyfikowany dla jezyka
polskiego neuronowy model jezykowy Universal Language Model Fine-Tuning
bazujacy na idei uczenia transferowego. Opiera si¢ on na sieci typu AWD-
LSTM [46], ktéry nie korzysta z mechanizmu uwagi, ale uzywa kilka réznych
technik regularyzacji poprzez Dropout. Model byl najpierw trenowany na kor-
pusie z Reddita, a nastepnie krotko uczony na zbiorze wlasciwym do zadania

w celu dostosowania wag sieci neuronowe;j.

e Przetak to system korzystajacy z Morfeusza i stownika wyrazow obelzywych,
wulgarnych ublizajacych i wulgarnych pochlebiajacych. Ponadto poprawia on
literowki i zamiany znakéw na inne. Stosuje on prosty model regresji logistycz-

nej.

e Model ULMFiT + SentencePiece + BranchingAttention nie zostal opisany, ale
z jego nazwy mozemy wnioskowaé, ze korzysta on z modelu jezykowego ULM-
FiT, algorytmu SentencePiece do podziatu zdan na tokeny oraz mechanizmu

uwagi.

e Trzy kolejne metody ensamble spacy + tpot + BERT, ensamble + fastai, en-
senble spacy + tpot to propozycje jednego zespotu. Pierwsza z nich opiera
si¢ na modelu BERT, drugi to ponownie ULMFiT, a trzeci to model regresji
logistycznej. Wszystkie 3 uzywaly TPOT - biblioteki to optymalizacji prze-
twarzania cech i automatyzacji wyboru parametrow.
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e Modele Rafal-1 i Rafal-2 korzystaty z popularnych podejs¢ takich jak n-gramy,

sieci typu LSTM i GRU z zanurzeniami stow.

e Systemy modell-svm, model2-gru i model3-flair zostaly zgloszone przez jed-

nego autora. Prosty model z SVM z TF-IDF, podwdéjnie skierowany GRU oraz

model korzystajacy z biblioteki Flair oraz z zanurzen kontekstowych.

e Model fasttext korzystal jak nazwa wskazuje z zanurzen typu FastText.

e SCWAD-CB to model sieci neuronowej bazujacy na zanurzeniach LASER.

Tablica 5.12: Poréwnanie wynikow uczestnikéw konkursu PolEval 2019, zadanie 6.1

Metoda Pr Rc F1 | Acc | Pos
n-waves ULMFiT 66.7 | 52.2 | 58.6 | 90.1 1
Przetak 66.3 | 51.5 | 58.0 | 90.0 2
ULMFiT + SentencePiece + BranchingAttention | 52.9 | 54.5 | 53.7 | 87.4 3
ensamble spacy + tpot + BERT 52.7 | 50.7 | 51.7 | 87.3 4
ensamble + fastai 52.7 | 50.7 | 51.7 | 87.3 5
ensenble spacy + tpot 43.1 | 58.2 | 49.5 | 84.1 6
Rafal-1 41.1 | 56.7 | 47.6 | 83.3 7
Rafal-2 41.4 | 53.7 | 46.7 | 83.6 8
modell-svm 60.5 | 36.6 | 45.6 | 88.3 9
fasttext 58.1 | 32.1 | 41.3 | 87.8 10
SCWAD-CB 52.0 | 30.6 | 38.5 | 86.9 11
model2-gru 63.8 | 224 | 33.1 | 87.9 12
model3-flair 81.8 | 13.4 | 23.1 | 88.0 13
Task 6: Automatic cyberbullying detection (J.K.) | 17.4 | 32.1 | 22.6 | 70.5 14

W powyzszych rozwigzaniach pojawiaja sie pelne modele jezykowe, model ba-

zujacy na danych statystycznych, jak i kilka rozwiazan opartych na tych samym

idea jak te pokazane w pracy - SVM, FastText czy zanurzenia. Warto wspomnie¢,

ze w opisywanych metodach nie pojawia sie proba skorzystania z emotikon czy z

Locality-sensitive hashing, co czyni nasze podejscie bardziej unikatowym. Wysta-

pienia PRADO w konkursie byto niemozliwe, z uwagi na to praca na te temat tej

architektury zostata opublikowana juz po konkursie.

5.3. Wnioski

Przetestowaliémy wiele metod klasycznego uczenia maszynowego, oryginalng

implementacje PRADO oraz jej modyfikacje. W opisywanym zadaniu 6.1 z kon-

kursu PolEval juz klasyczne algorytmy byly w stanie osiagnaé przyzwoite wyniki.
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Zbalansowane drzewa decyzyjne uzyskaly F'1 = 40.0, co jednak zostato zdecydo-
wanie poprawione przez regresje logistyczna - F'1 = 50.7. Juz tutaj zostal uzyty
wlasny pomyst przedstawienia emotikon jako stow przedstawiajacych emocje, oka-
zal sie skuteczny w wielu przypadkach.

Oryginalna implementacja PRADO z projekcja osiagneta F'1 = 52.1, popra-
wiajac wyniki wszystkich poprzednich metod. Rowniez tutaj emotikony pomogly
osiagnac lepszy rezultat. Nastepnie, projekcja zostala zastapiona przez zanurzenia
stow typu Word2Vec. Uwagi w literaturze znalazty zastosowanie w praktyce — przy
niewielkim zbiorze danych architektura skip-gram osiggnela znacznie lepsze wyniki,
F1 =59.8. Taki wynik umozliwitby zwycigstwo w konkursie PolEval.

Zanurzenia typu FastText zadziataly podobnie jak Word2Vec, okazuje sie, ze
mozliwo$é reprezentacji stéw nieznanych wczeéniej w korpusie moze pombc w wy-
nikach. Tutaj uzyskaliémy F'1 = 60.0. Dodanie zbioru treningowego do korpusu
okazalo si¢ dobrym pomystem. Zanurzenia GloVe niestety nie poradzily sobie, uzy-
skujac wyniki zblizone do SVM. Bardzo dobrze wypadly zanurzenia oparte na idei
LSH, budowane na podstawie wczesniej utworzonych zanurzen typu FastText. Wta-
sna modyfikacja pozwolita osiaggnaé¢ najlepszy wynik sposréod wszystkich modeli -
F1 = 60.4. Warto zwré6ci¢ uwage na inny model typu LSH, ktéry osiagnal Recall
rowny 68.6 i w pewnych zastosowaniach mogtby byé preferowany. Wazna zaleta LSH
jest mozliwo$éé jego efektywnego kodowania - przy tej samej dtugosci wektoréw mo-

zemy uzyskaé¢ 32-krotnie mniejsze zapotrzebowanie na pamiec.

Podsumowujac, pokazaliSmy, ze pomyst zastapienia projekcji w architekturze
PRADO klasycznymi zanurzeniami stéw moze daé znaczaco lepsze rezultaty w za-

daniu wykrywania mowy nienawisci.

5.4. Mozliwe rozszerzenia

Powyzsze eksperymenty i wyniki mozna rozszerzy¢ przez na co najmniej kilka
sposobéw. W pewnych przypadkach uwzglednienie interpunkcja pomogltaby uzyskaé
dodatkowe informacje o kontekscie, wiec jej odpowiednie przetworzenie i umiesz-
czenie w zanurzeniach mogloby polepszy¢ wyniki. Z uwagi na dobre zachowanie
modeli po dodaniu danych treningowych i emotikon, adekwatnym pomystem byloby
zebranie wiekszej iloSci surowych komentarzy i dotaczenie ich do korpusu. Innym
rozwinieciem bytoby zastosowanie zanurzen kontekstowych, takich jak wyznaczane
przez BERT czy ELMO. Kolejnym krokiem byloby skorzystanie z wiekszej mocy
obliczeniowej i utworzenie dtuzszych wektoréow zanurzen badz skorzystanie z wekto-
row pretrenowanych. Poza zastosowaniem Morfeusza do szukania lematow stéw, inne
uwagi dotyczace przetwarzanie danych powinny mieé réwniez zastosowanie w innych
jezykach. W zwigzku z tym w latwy sposéb mozna wyprébowaé¢ pomyst modyfikacji
PRADO z zanurzeniami w zadaniu wykrywania mowy nienawisci rowniez w innych

jezykach.
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