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Santrauka

Siame magistro baigiamajame darbe pristatomas neapykantos kalbos atpazinimo metodas lietuviy
kalba, pritaikytas socialiniy tinkly tekstams. Atsizvelgiant ] tai, kad egzistuojancios neapykantos
kalbos atpazinimo sistemos daugiausia orientuotos ] angly kalbg, Sio darbo tikslas buvo sukurti
lietuviy kalbai pritaikyta sprendimg. Buvo surinktas, anotuotas ir iSanalizuotas Reddit platformos
komentary rinkinys. Komentarai buvo kruopsciai apdoroti taikant specialiai lietuviy kalbai
pritaikytus teksty valymo zingsnius, jskaitant stop-zodziy pasalinima, kamienavimg, Zargono vertimg
ir simboliy normalizavima.

Tyrimo metu sukurtas LSTM neuroninis tinklas, kuris pasieké 97 % tikslumg klasifikuodamas
komentarus kaip neapykantos kalbg arba ne. Modelio veikimas buvo palygintas su kitais moderniais
sprendimais, tokiais kaip BERT ir LitLat BERT. Eksperimentai parodé¢, kad tinkamai apdorotas
tekstas Zymiai pagerina klasifikacijos rezultatus, o sukurtas modelis gerokai lenkia alternatyvius
metodus lietuviy kalboje.

Darbas prisideda prie saugesnés internetinés erdvés kiirimo, pateikdamas praktinj sprendimag
neapykantos kalbos atpazinimui lietuviy kalboje.
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Summary

This Master's thesis presents a hate speech detection method tailored to the Lithuanian language,
specifically targeting text data from social media platforms. Given that most existing hate speech
detection systems are focused on English, the goal of this work was to design a solution adapted for
Lithuanian. A dataset of comments was collected and manually annotated from Reddit. The
preprocessing pipeline was carefully optimized for Lithuanian, including stopword removal,
stemming, slang normalization, and character transformation.

The developed LSTM neural network achieved an 97% accuracy when classifying comments as hate
speech or not. The model’s performance was compared to modern alternatives such as BERT and
LitLat BERT. The experiments demonstrated that thorough preprocessing significantly boosts
classification performance, and the proposed model outperforms other methods in the Lithuanian
context.

This project contributes to building a safer digital space by offering a practical approach for
Lithuanian hate speech detection.
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Ivadas

Socialiniai tinklai ir Zziniasklaida tapo svarbia misy kasdienio gyvenimo dalimi, suteikiancia
galimybe bendrauti, dalytis informacija ir socialiai sgveikauti. Taciau Sios platformos turi ir tamsiaja
puse, nes jomis gali biiti naudojamasi skleidziant neapykanta kurstancias kalbas, patycCias ir kitas
prievartos internete formas.

Neapykantos kalba - tai komunikacijos forma, kuria iSreiSkiamas iSankstinis nusistatymas,
diskriminacija ar prieSiSkumas tam tikrai grupei ar asmeniui dél jy rasés, etninés kilmés, tautybeés,
religijos, seksualinés orientacijos, lytinés tapatybés ar kity savybiy. Socialiniuose tinkluose
neapykantos kalba kelia problemas tiek naudotojams, tick pa¢ioms platformoms. Neapykantos kalbos
aptikimas jprastai vykdomas automatiniais metodais, yra sukurta aibé tiksliai veikian¢iy masininio
mokymosi metodais paremty neapykantos kalbos aptikimo jrankiy, tafiau visi jie pritaikyti
populiariausioms pasaulio kalboms, o lietuviy kalbg palaikan¢iy metody tiesiog néra.

Darbo tikslas - sukurti lietuviy kalbai pritaikyta neapykantos kalbos atpazinimo sistema, apimancia
duomeny rinkinio sudaryma, teksto apdorojimg, giluminio mokymosi modelio kiirimg bei jo
palyginamajg analiz¢ su moderniais sprendimais. Taip pat kuriamas modelj naudojantis API bei
narSyklés plétinys, kurie leidzia realiu laiku patikrinti, ar tekstas yra neapykantos kalba.

Projekto uzdaviniai:

=

atlikti neapykantos problemos internete analize.
2. parengti neapykantos kalbos aptikimo jrankio pritaikyto lictuviy kalbai prototipo projekta.

3. sukurti neapykantos kalbos aptikimo sistemos, pritaikytos lietuviy kalbai, prototipa, sukuriant
duomeny rinkinj, atliekant lietuviy kalbai pritaikyta pirminj apdorojimg, sudarant masininio
mokymosi modelj bei panaudojant jj kuriant narSyklés plétinj, kuris galéty aptikti lietuviska
neapykantos kalba.

4. atlikti sukurto masininio mokymosi modelio eksperimentinj vertinimg ir palyginti su kitais
sprendimais.

Projekta sudaro 4-ios dalys: analizéje apzvelgiama neapykantos kalbos problema ir teksto analizés
metodai, projekto dalyje apraSoma tai, kas bus kuriama ir kokie metodai bus naudojami. Prototipo
dalyje apraSomas duomeny rinkinio sudarymas, apdorojimas ir modelio kiirimas, o eksperimente
pateikiamas sukurto modelio palyginimas su Kitais sprendimais.
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1. Neapykantos kalbos socialiniuose tinkluose problemos analizé

Siame skyriuje analizuojama bei atskleidziama, kokias problemas tiek socialiniy medijy
naudotojams, tiek pacioms platformoms kelia neapykantos kalba. Pristatomi tyrimai Sioje srityje,
masininio mokymosi metodai naudojami neapykantos kalbos aptikimui.

1.1. Neapykantos kalbos apibrézZimas

Neapykantos kalbos atpazinimas — tai sudétinga ir daugiasluoksné uzduotis, kuriai reikia specifiniy
sprendimy. Sioje srityje dirbantys tyréjai kuria jvairius jrankius, formuoja anotuotus duomeny
rinkinius, iSskiria esminius kalbos pozymius ir testuoja klasifikavimo metodus. Tyrimai, orientuoti |
neapykantos kalbos analiz¢ skirtingomis kalbomis ir palyginamyjy tekstyny rengimas, skatina
tolesne automatizuoto atpazinimo pazangg. Tokie sprendimai tampa vis svarbesni siekiant mazinti
neapykantos ir smurto internete plitimg bei kovoti su dezinformacija.

v v —

sgvoka jeina susije terminai, tokie kaip jzeidzianti kalba, agresyviis iSsireiSkimai ar diskriminacija,
jskaitant ir rasizmo formas. ISsamus $iy sgvoky atvaizdavimas pateikiamas 1 pav.

Toksiska kalba Seksizmas

Rasizmas

Neapykantos kalba
s Homofobija

Agresyvi kalba

|Zeidi kalba

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

Nepaisant skirtingy apibrézimy, tyréjai pastebi tam tikra nuoseklumg. Pavyzdziui, ,,Fortuna and
Nunes“ [2] atliko jvairiy apibrézimy analize ir iSskyré bendrus bruozus:

neapykantos kalba visada yra nukreipta j konkrety subjekta;

Ji skatina prieSiskumg arba smurtg;

tokia kalba daznai pasiZymi Zeminimu ar puolimu;

o Kai kuriais atvejais ji pasireiSkia per humorg ar sarkazma.

Si jvairové leidzia manyti, kad neapykantos kalbos suvokimas gali kisti priklausomai nuo konteksto,
kultiiros ar net vartotojo patirties.
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1.2. Neapykantos kalbos socialinése medijose problema

Neapykantos kalbos turi rimty pasekmiy tikslinei grupei ir visai visuomenei, nes skatina
susiskaldyma, diskriminacijg ir smurtg.

Vienas i pagrindiniy neigiamy neapykantos kalbos socialiniuose tinkluose padariniy yra zala, kurig
ji daro asmenims ir grupéms, j kurias ji nukreipta. Neapykantos kalba gali sukelti emocinj sutrikima,
nerimg, depresijg ir kitus psichikos sveikatos sutrikimus. D¢l jos asmenys gali jaustis taikiniais ir
nuvertinti, o tai gali turéti neigiama poveikj jy savigarbai ir gerovei. Neapykantos kalbos taip pat gali
sukelti fizine Zala, nes kai kurie asmenys ar grupés gali jausti grésme arba uZpulti asmenis ar grupes,
pries kuriuos nukreipta neapykanta. Yra buve atvejy, kai dél neapykantos kalbos socialingje
ziniasklaidoje asmenys buvo fiziskai uzpulti, jiems buvo grasinama arba jie buvo persekiojami.

Organizacijos ,,ADL* (pirmaujanti pasaulyje organizacija, kovojanti su neapykanta) atliktame tyrime
[3] apie neapykanta ir priekabiavima internete buvo nustatyta, kad 41% amerikie¢iy susidiré su
patyCiomis internete. Apklausos rezultatai vizualiai pateikti 2 pav.

' 41% amerikiediy patyré
'® priekabiavima internete

' 359 amerikiediu buvo ZeidZiamai
" pavadinti

' o amerikiediu yra patyre dideli
27
' priekabiavima internete

" bandé tycia jiems sukelti géda

' 184 pranede, kad jiems buvo \ 1111'“
k] - P - -
_ grasinama fiziniu susidorojimu _ “
N

gy, 12%

26 susidire su tuo, kad kas nors

1 3%, patyré persekiojimg
127, patyré seksualinj priekabiavima

1.2, patyré nuolatinj prickabiavima
9 patyré informacijos ju vardu
" pateikima be sutikimo

o« patyre skubios pagalbos
" .=

iZkvietima j ju vieta be sutikimo

1%

2 pav. Neapykantos kalbos internete paplitimas [3]

Daugelis respondenty, | kuriuos buvo nukreiptas neapykantos ar priekabiavimo turinys arba kurie
bijojo, kad i juos bus nukreiptas, nurod¢, kad tai paveiké jy ekonomineg, emocing, fizing ir
psichologine gerove. 23 proc. respondenty nurodé, kad jiems sunku miegoti, susikaupti ir jaucia
nerimg. Nepaisant praneSimy, kad maziau platformy émési veiksmy, kai buvo pranesta apie
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priekabiavima, beveik penktadalis priekabiavimo taikiniy (18 %) kreipési j platforma, kad papraSyty
pagalbos arba pranesty apie priekabiavimo turinj. Dar 16 proc. respondenty émeési veiksmy, kad
sumazinty pavojy savo fiziniam saugumui, pavyzdziui, persikele i kitg vieta, pakeité kelionés j darba
ir atgal marsrutg, lanké savigynos kursus, vengé biti vieni arba vengé tam tikry viety. Apklausai
rezultatai pateikti 3 pav.

2 3%, sunkiai miegojo LA L SRR IR LN ],

18% kreipésii platforma LA ILRLIIT RS2 L,

16° émési veiksmu, kad sumaZinty pavoju
" savo fiziniam saugumui, pavyzdZiui, T IIIIITIIIITIT]
persikelé | kitg vieta

., amerikieiy, kurie nepatyre
13% priekabiavimo, teigé nerimaujantys dél ~ #dddd e b bt o b d
priekabiavimo ateityje

11% tur_éjo de_ereswiu minciu arba mindiu TYTIITIIIT
apie savizudybe

0% patyré ekonominj poveiki TITITIIIL

H°,  kreipési | policijia pragydami pagalbos ( IL11211;

4°  kreipeési | advokata Y]

3 pav. Neapykantos kalbos poveikis [3]

Neapykantos kalba taip pat gali turéti socialiniy pasekmiy, nes dél jos gali atsirasti izoliacija,
diskriminacija ir i§stimimas i$ tam tikry socialiniy sluoksniy ar bendruomeniy. Neapykantos kalbos
gali sukelti baimés ir nepasitikéjimo jausmag tam tikrose grupése, dél to sumazéja socialinis
bendravimas ir atsiranda nepritapimo jausmas. Tai gali turéti neigiamg poveiki socialiniam ir
emociniam asmeny vystymuisi, taip pat bendrai jy gyvenimo kokybei.

Neapykantos kalba taip pat tai gali prisidéti prie neapykanta kurstanciy ideologijy ir paziiiry
normalizavimo ir plitimo, gali kurstyti smurtg ir kitokias prievartos formas. Neapykantos kalbos
apzvalgoje interneto socialiniy tinkly kontekste [4] teigiama, kad neapykantos kalba ir terorizmas yra
labai paplite ir glaudziai susije reiSkiniai. Buvo nustatyta, kad vyriausyb¢, formuodama tinkamag
politika susijusia su neapykanta internete ir bendradarbiaujant su interneto paslaugy teikéjais (IPT)
bei socialiniais tinklais, gali padaryti kova su neapykantos kalba ir terorizmu veiksminga. Todél
biitina parengti politikg ir metodus, kaip uzkirsti kelig Siai veiklai internete ir jg kontroliuoti.

Be neigiamo poveikio asmenims ir grupéms, neapykantos kalba socialiniuose tinkluose gali turéti
neigiama poveikj ir paciai platformai. Dél jos gali sumazéti naudotojy jsitraukimas ir pasitenkinimas,
nes zmonés gali buti maziau link¢ naudotis platforma, jei joje néra saugios ir pagarbios aplinkos.
»Data&Society” tyrimy instituto atliktame tyrime apie priekabiavimg internete, skaitmeninéje erdvéje
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[5] nustatyta, kad 27 proc. visy Amerikos interneto naudotojy cenziruoja savo jrasus internete
baiminantis priekabiavimo. Tai reiSkia, kad beveik trec¢dalis socialiniy tinkly naudotojy nesinaudoja
Siomis priemonémis tiek, kiek naudotysi, jei jaustysi saugtis. Taip pat gali sumazéti pasitikéjimas ir
patikimumas, nes zmonés gali biiti maziau linke pasitikéti platforma ir jos teikiama informacija, jei
joje leidziama neapykantos kalba ir kity formy piktnaudziavimas. Tai taip pat gali sukelti teisiniy ir
reguliavimo pasekmiy, nes kai kuriose Salyse galioja jstatymai, draudziantys neapykantos kalbg ir
kity formy prievartg internete. Platformoms, kurios leidzia neapykantos kalba, gali buti skiriamos
baudos, iSkeliamos bylos ar imamasi kity teisiniy veiksmy, o tai gali turéti finansiniy pasekmiy ir
neigiamy pasekmiy reputacijai.

Remiantis socialinio tinklo ,,Facebook* pateiktais savais duomenimis ,,Hate Speech* kategorijoje [6]
matoma, kad pastaraisiais metais itin iSaugo démesys $iai temai — nuo 2.5 milijono jrasy paSalinimo
2018 metais iki 31.5 milijono 2021-aisiais. Sie duomenys vizualizuoti 4 pav.

35M
30M
25M
20M
15M
10M

5M

2018 ‘ 2019 | 2020 ‘ 2021 | 2022

4 pav. ,,Facebook® turinys, dél kurio imtasi veiksmy [6]

Taip pat matoma 5 pav. pateiktoje diagramoje matoma, kad tuo laikotarpiu buvo pradétos naudoti
automatinés priemonés neapykantg skleidzian¢iam turiniui aptikti — 2018-aisiais 52.90% turinio buvo
aptikta iki naudotojo pranes§imo, o 2022-aisiais §is skaicius iSaugo iki 95.60% - matome, kad smarkiai
iSaugo neapykantg skleidziancio turinio aptikimo galimybés.
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ol 018 I, IhF)]

® Surssts automatiskai Pranegé naudotojai
5 pav. AutomatiSkai aptikti neapykantos kalbos jrasai ,,Facebook* [6]
Taciau $is aptikimas, nors ir apdoroja didziulius kiekius informacijos, néra tikslus — apie 2.7 milijono
cenziruoty jrasy 2022-aisiais buvo apeliuota jraSy kur¢jy, o apie 0.5 milijono i§ jy pripazinti

neteisingais. Taigi, net patiems pazangiausiems aptikimo metodams tikrai yra vietos tobuléti.
Klaidingai aptikty jrasy kiekvienais metais diagrama pateikta 6 pav.

500k

2019 | 2020 ‘ 2027 ‘ 2022

6 pav. Klaidingai aptikti neapykantos kalbos jrasai "Facebook" [6]

Apibendrinant galima teigti, kad neapykantos kalba socialiniuose tinkluose kelia reikSmingas
emocines, fizines, socialines ir ekonomines pasekmes tiek tikslinei grupei, tiek platesnei visuomenei.
Nors pastaraisiais metais socialinés medijos platformos Zenkliai padidino pastangas automatiSkai
aptikti ir Salinti neapykantos kuping turinj, Sie metodai vis dar néra pakankamai tikslas, todél kyla
poreikis toliau tobulinti aptikimo technologijas bei politikos priemones. Ypac¢ svarbu uztikrinti
efektyvy technologijy ir Zmogaus moderavimo derinimg, siekiant sukurti saugig ir pagarbig
skaitmening erdve.
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1.3. Neapykantos skleidimo socialiniuose tinkluose sprendimo isSiikiai

1.3.1. Kalbos niuansy ir konteksto sudétingumas

Socialiniy tinkly jrasai daznai pasizymi elementais, tokiais kaip emocijas reiskiantys emoji ar
hashtag'ai, ir biina parasyti laisvu stiliumi su klaidomis, o tai apsunkina automatinj neapykantos
kalbos atpazinimg [7]. Ironija ir sarkazmas, kuriais neretai iSreiSkiama subtili arba uzmaskuota
neapykanta, daznai yra semantiSkai dviprasmiski, todél standartiniai modeliai juos identifikuoja
netiksliai [8]. Konteksto triikumas taip pat stipriai komplikuoja klasifikavimo uzduotis — tyrimai rodo,
kad be papildomos diskurso analizés patikimai atskirti neapykantos kupinus praneSimus nuo neutraliy
yra itin sudétinga [9].

1.3.2. Ivairové ir nestandartiné kalba

Socialiniuose tinkluose vartotojai daznai naudoja nestandarting raSyba, gramatika, zargona,
santrumpas ar specifinius raSymo buidus, kuriuos sunku apdoroti tradiciniais nattralios kalbos
apdorojimo metodais [10]. Be to, vartotojai daznai maiSo skirtingas kalbas ar tarmes, o modeliai,
apmokyti pagal vienakalbius duomenis, tokio miSraus turinio negeba tinkamai interpretuoti.
Daugiakalbysté tokiu atveju padidina klaidy tikimybe ir sumazina neapykantos kalbos aptikimo
tiksluma.

1.3.3. Duomeny Zyméjimo ir anotavimo isSukiai

o Sis procesas yra ne tik brangus, bet ir laiko imlus — vieno tokio duomeny rinkinio anotavimas gali
kainuoti deSimtis tiikstan¢iy doleriy [11]. Ekspertiniy Ziniy reikalavimas anotavimo procese dar
labiau padidina finansines ir laiko sanaudas [12]. Siekiant sumazinti Sias problemas, taikomi silpnai
prizitirimi metodai, kurie naudoja mazesnius pazymeéty duomeny kiekius ir remiasi papildomais
iSoriniais informacijos $altiniais, tokiais kaip vartotojy profiliai ar socialiniy tinkly strukttra [13].

1.3.4. Modeliy ir metody ribotumai

naujose duomeny srityse ar subtilaus turinio atvejais, nes prielaidos apie skirtingas neatpazinto
neapykantos turinio savybes ne visada pasiteisina [14]. NLP metodai, tokie kaip nuotaiky analizé, yra
jautriis zodZiy poliariSkumo klaidoms dél sarkazmo ar nestandartinés leksikos, o tai gali iSkreipti
galutinius rezultatus. Nors diskurso analizé ir pazangiis démesio mechanizmo modeliai (pvz., HAN
ar BERT) gerina konteksto supratima, jy efektyvuma riboja teksto jvairove, kalbinis sudétingumas ir
dideli skai¢iavimo resursy poreikiai [15].

1.3.5. Tradicinio rankinio moderavimo issiukiai

Daugelis socialiniy tinkly platformy pasitiki Zmoniy moderatoriais, taciau tokia praktika daznai buina
neefektyvi — pavyzdziui, vien ,,Facebook* samdo apie 15 000 turinio perzitiros specialisty, taiau net
ir toks kiekis negali tinkamai susidoroti su didziuliu duomeny srautu ir subtilia neapykantos kalba
[16]. Be to, moderavimo procese neisvengiamai pasireiskia zmogiskasis SaliSkumas - nepakankamos
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kalbinés kompetencijos ir nevienodai taikomy turinio gairiy pasekmé yra nevienodas politikos
taikymas [17].

1.4. Egzistuojantys neapykantos kalbos aptikimo jrankiai

Atlikta automatizuoty jrankiy ir platformy, skirty neapykantos kalbai tekste aptikti, analizé. Viesai
prieinami jrankiai yra riboti, o iSsamig informacija apie juos rasti sudétinga.

,Perspective API* [18] - tai ,,Jigsaw** sukurtas jrankis, naudojantis natiiralios kalbos apdorojimo ir
masininio mokymosi algoritmus, skirtus potencialiai toksiSkam turiniui, tokiam kaip neapykantos
kalba ar patycios, identifikuoti. Platformg lengva integruoti i jvairius sprendimus, ji pasizymi aukstu
tikslumu ir geba apdoroti didelius duomeny srautus realiuoju laiku. Taciau §i priemoné gali
nepakankamai tiksliai nustatyti subtilias neapykantos kalbos formas, susidurti su SaliSkumo
problemomis ir néra atvirojo kodo. Be to, Siuo metu ,,Perspective API* oficialiai palaiko tik angly,
pranciizy, ispany ir dar kelias pagrindines kalbas, o lietuviy kalba tarp jy nepalaikoma
Rekomenduojama §j jrankj naudoti kartu su Zzmogiskuoju moderavimu, siekiant uztikrinti tikslumg ir
objektyvuma.

,Expert.ai Hate Speech Detector [19] - tai platforma, skirta aptikti ir klasifikuoti tiesioginés
neapykantos kalbos atvejus privaciose zinutése, komentaruose bei socialinés ziniasklaidos jrasuose.
Sis jrankis geba i3skirti specifinius jzeidzian¢ios ar smurtinés kalbos atvejus, priskirdamas juos
jvairioms neapykantos kalbos kategorijoms. Taciau tikslumo parametrai, detalesné¢ analizé ir
palaikomy kalby sgrasas vieSai néra pateikti. Palaikomos kalbos — angly, pranciizy, italy. Lietuviy
kalba nepalaikoma.

,Detoxify* [20] - tai atvirojo kodo jrankis, sukurtas ,,UnitaryAl“, skirtas nustatyti toksiskus ir
1ZzeidzianCius tekstus. Jrankis yra populiarus ir vertinamas kaip geriausias savo kategorijoje ,,GitHub*
platformoje. Jame naudojami pazyméty toksiSky ir netoksiSky teksty duomenys bei pazangis
masininio mokymosi algoritmai, uZtikrinantys labai aukstg aptikimo tikslumg. Nepaisant auksto
tikslumo, ,,Detoxify* gali klaidingai pazyméti humoristinius arba saves ironizavimo atvejus kaip
toksiSkus, ypac jei tekste pasitaiko su jZzeidimais ar keiksmazodZiais susijusiy zodziy. Deja, §is irankis
taip pat neturi oficialaus lietuviy kalbos palaikymo.

1.5. Neapykantos kalbos aptikimo technologijos

Pastaruoju metu socialiniuose tinkluose naudojamy neapykantos kalbos aptikimo metody jvairové
smarkiai iSaugo. Technologiniai sprendimai Sioje srityje dazniausiai skirstomi ] tris pagrindines
grupes: tradicinius masininio mokymosi metodus, giliojo mokymosi algoritmus bei perkélimo
mokymosi modelius. Kiekviena i§ Siy metodiniy grupiy pasizymi specifiniais technologiniais
aspektais, lemianciais jy tinkamuma ir efektyvuma konkreciuose uzdaviniuose.

1.5.1. Tradiciniai maSininio mokymosi metodai

Tai metodai, kurie remiasi rankiniu budu iSskirtais pozymiais, kuriy pagrindu yra mokomi
klasifikavimo algoritmai. TipiS8ki Sios grupés algoritmai yra logistiné regresija (angl. logistic
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regression) [21], naivusis Bayeso Kklasifikatorius (angl. naive bayes) [22], atsitiktiniy miSky
algoritmas (angl. random forests) [23], atraminiy vektoriy masina (angl. support-vector networks)
[24], artimiausiy kaimyny (angl. nearest neighbor) [25], sprendimy medis (angl. decision trees) [26],
AdaBoost [27] bei daugiasluoksnis perceptronas (angl. multilayer perceptron) [28]. Dazniausiai
naudojami bigraminiai pozymiai (n-gramai, kai n = 2), kurie atspindi teksto fragmenty daznius.
Nepaisant aukSto nasumo trumpuose ir gerai apibréztuose kontekstuose, tradiciniai algoritmai ribotai
geba interpretuoti sudétingesnius semantinius santykius ar ilgalaike teksto konteksting informacija
[29].

1.5.2. Giliojo mokymosi metodai

Nuo tradiciniy jie skiriasi gebéjimu automatiskai ismokti pozymiy reprezentacija i§ teksto. Sie
algoritmai paprastai derinami su zodZiy jterpiniy (angl. word embeddings) technikomis, tokiomis kaip
Word2Vec [30], kurios kiekvieng zodj reprezentuoja tankiu, semantiskai prasmingu vektoriumi. Vieni
dazniausiai taikomy giliojo mokymosi modeliy yra konvoliuciniai neuroniniai tinklai (angl.
Convolutional Neural Networks, CNN) [31] ir pasikartojantys neuroniniai tinklai (angl. Recurrent
Neural Networks, RNN) [32]. CNN tinklai, nors ir efektyviai aptinka specifinius lokalizuotus kalbos
poZymiy derinius, susiduria su ribotais ilgalaikio konteksto vertinimo gebéjimais.

Sig ilgalaikés kontekstinés priklausomybés problema efektyviai sprendzia specialiis RNN variantai,
i§ kuriy populiariausias yra ilgosios trumpalaikés atminties tinklas (angl. Long Short-Term
Memory, LSTM)[33]. Skirtingai nuo klasikiniy RNN modeliy, kurie patiria iSnykstanéio gradiento
problema, LSTM naudoja specializuotg atminties Iastelés mechanizma, kurj sudaro trijy tipy vartai.
1. UZmarsties vartai (angl. forget gate) nusprendzia, kokia informacija bus pasalinta i$ 1astelés
biisenos, uzkertant kelig nereikalingos informacijos kaupimui.
2. Jvesties vartai (angl. input gate) kontroliuoja naujos informacijos jtraukimg j atminties
lastelg, leidziant tinklui iSmokti svarbiy ir aktualiy poZymiy i$ jeinanciy duomeny.
3. ISvesties vartai (angl. output gate) nustato, kuri dalis vidinés lastelés biisenos bus perduota
kitiems tinklo sluoksniams ar i§vesties sluoksniui.

D¢l Sios specializuotos architektiiros LSTM efektyviai perduoda klaidos signalus atgal per daugelj
sekos zingsniy treniruojant tinklg, todél gali iSmokti prasmingas ilgalaikes priklausomybes tarp
zodziy net ir labai ilguose tekstuose. Tai itin svarbu neapykantos kalbos aptikime, nes Sis reiskinys
daznai priklauso nuo subtiliy kalbos niuansy, tokiy kaip sarkazmas, ironija ar netiesioginés
uzuominos.

1.5.3. Perkélimo mokymosi modeliai

Tai naujausiy ir pazangiausiy technologijy klasé, kuri naudoja i$ anksto su dideliais tekstynais
apmokytus modelius, gebancius efektyviai perteikti bendras kalbos Zinias naujoms, konkrecioms
uzduotims. Tarp jy iSsiskiria BERT (angl. Bidirectional Encoder Representations from
Transformers) — dvipusis transformeriy architektiiros modelis [34]. BERT modelis geba kiekviename
savo sluoksnyje ,,matyti“ zodziy konteksta i§ abiejy pusiy — tiek i§ kairés, tiek i§ desinés pusés. Tali
pasiekiama naudojant Transformer architektiirg su démesio mechanizmu (angl. self-attention), kuri
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vienu metu analizuoja visus sekos zodZius, ir specialy mokymosi biidg: modelis i§ anksto apmokomas
dvipusio konteksto pagrindu, sprendziant uzduot] atspéti atsitiktinai uzmaskuotus zodzius tekste.
Toks iSankstinis mokymas be mokytojo leidzia BERT jgyti bendra kalbos supratimg. Véliau,
pritaikant (angl. fine-tuning) BERT konkreciai uzduociai, tereikia pridéti papildoma i§vesties sluoksnj
— visas likes modelio svoris jau biina ,,iSmokes* kalbos désningumy. Sis perkélimo mokymosi
principas lémé, kad BERT pasieké naujausius pazangiausius rezultatus jvairiose uzduotyse.
Pavyzdziui, BERT reikSmingai pagerino keliy standartiniy testy (GLUE, SQUAD ir kt.) rodiklius
lyginant su ankstesniais modeliais. Dél gebé¢jimo suprasti zodziy prasme placiame kontekste BERT
ypac tinka sudétingoms kalbos analizés uzduotims, kur svarbus konteksto supratimas — ne iSimtis ir
neapykantos kalbos aptikimas. I§ tiesy, pastaruoju metu BERT tapo vienu populiariausiy modeliy
neapykantos kalbos aptikimo srityje [35]. Tyrimai rodo, kad BERT pagrindu sukurti sprendimai
daznai pranoksta tradicinius algoritmus: pavyzdziui, viename konkurse angly kalbos jzeidzianciai
kalbai atpazinti, BERT modelio adaptacija pasieké 83.9% F1 ir aplenké dauguma kity dalyviy[36].

1.6. MasSininio mokymosi metody vertinimo metrikos

Siame skyriuje pateikiami magininio mokymosi metody vertinimo metriky apibrézimai. Sios
metrikos taip pat naudojamos Siame projekte.

1.6.1. Tikslumas

Tikslumas (angl. accuracy) [37] yra klasifikatoriaus teisingy rezultaty dalis tarp visy atlikty
klasifikacijy. Si metrika apskai¢iuojama kaip teisingai priskirty tiek teigiamy, tiek neigiamy atvejy
skaiCiaus santykis su bendru atvejy skai¢iumi. Tikslumo reik§mé gali svyruoti nuo 0 iki 1 (arba 0—
100 %). Kuo ji didesné, tuo modelis tiksliau klasifikuoja duomenis (idealiu atveju tikslumas lygus 1,
reiSkiant, kad modelis nepadaré n¢ vienos klaidos). Tikslumas yra intuityvus rodiklis, taciau jis ypac
tinkamas tik tada, kai duomeny klasés yra subalansuotos — esant labai netolygiam klasiy
pasiskirstymui, vien tik tikslumo nepakanka modelio veikimui jvertinti.

1.6.2. PreciziSkumas

Preciziskumas (angl. precision) [37] apibiidina, kokia dali modelio prognozuojamuy teigiamy
atvejy sudaro iS tiesuy teisingi teigiami atvejai. Tai yra, preciziSkumas rodo modelio ,,tikslumg*
identifikuojant teigiama klase. Aukstas preciziSkumas reiskia, kad tarp modelio pazyméty teigiamy
pavyzdziy yra labai mazai klaidingai teigiamy. Sios metrikos reikmé taip pat yra intervale [0,1]. Kuo
preciziSkumo reikSmé didesné, tuo geriau — 1 (arba 100 %) reiksty, kad visi modelio priskirti
teigiami atvejai buvo teisingi. PreciziSkumas yra svarbus, kai klaidingai teigiami atvejai turi didele
kaing (pavyzdziui, medicininiuose testuose, kur klaidingas ,teigiamas* gali nereikalingai sukelti
gydymo procediiras). Zemesnis preciziskumas indikuoty, kad modelis ,,per daZnai klysta“
pazymédamas neigiamus atvejus kaip teigiamus, tad Sig verte siekiama kuo aukstesné.

1.6.3. Atkiurimas
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Atkarimas (angl. recall) [37], dar vadinamas jautrumu (angl. recall arba true positive rate), parodo,
kokia dalj visy teigiamuy atvejuy modelis sugeba teisingai atpazinti. Kitaip tariant, tai tikimybé, kad
esant teigiamam faktiniam atvejui, modelis graZins teigiama prognoze. Sios metrikos maksimali verté
1 (100 %) reikSty, jog modelis aptinka visus teigiamus atvejus (néra klaidingai neigiamy). Kuo
atkiirimo reikSmé didesné, tuo geriau — didelé reikSmé ypac svarbi tokiais atvejais, kai praleisti
teigiamg atvej] (FN) biity labai zalinga (pavyzdziui, praleista teigiama diagnozé medicinoje).
Pastebétina, kad atkiirimas ir preciziSkumas daznai yra tarpusavyje susije kompromiso principu —
padidinus jautruma, paprastai sumazéja preciziSkumas, ir atvirk$ciai, todél praktikoje svarbu
atsizvelgti i abu rodiklius balansuojant modelio veikima.

1.6.4. F1 jvertis

F1 jvertis [37] yra harmoninis preciziSkumo ir atkirimo vidurkis, apibendrinantis Siuos du
klasifikavimo kokybés aspektus vienu skaiCiumi. F1 jvertis siekia subalansuoti preciziSkumg ir
atkiirima: jis bus aukstas tik tuo atveju, jei abi Sios metrikos yra pakankamai didelés (jei viena labai
maza, F1 taip pat bus gana zemas). F1 jvercio reikSmé taip pat priklauso [0,1] intervalui, o didesné
reikSmé reiSkia geresnj modelio bendra tikslumg. Maksimali F1 = 1 pasiekiama tik tada, Kali
preciziskumas ir atkiirimas abu lygis 1. Si metrika ypa¢ naudinga, kai duomeny klasés yra
nevienodos.

1.6.5. Netekties funkcija

Netekties funkcija (angl. validation loss) [38] yra klaidos jvertis, rodantis, kaip stipriai modelio
prognozés nukrypsta nuo tikryjy reikSmiy. Mokymosi metu optimizavimo algoritmas siekia
minimizuoti §ig funkcija — reguliuvodamas modelio parametrus, jis maZzina netekties funkcijos
reikSme. Validacijos netekties funkcija apskai¢iuojama analogiskai treniravimo netekc¢iai, taciau
naudojant antrg (validavimo) duomeny rinkinj, kurio modelis nematé treniruodamasis. Taip
jvertinamas modelio bendrinimo geb¢jimas. Maza reik§mé rodo, kad modelis gerai pritaikomas
nematytiems duomenims, o didéjanti — gali signalizuoti persimokyma.

Netekties funkcijos verte sickiama minimizuoti — kuo ji mazesné, tuo modelio prognozés tikslesnés.

1.7. Skirtingy neapykantos kalbos aptikimo technologiju palyginimas

Siekiant nustatyti efektyviausius metodus neapykantos kalbos aptikimo srityje, buvo atlikta detali
sistemin¢ jvairiy giliojo mokymosi modeliy apzvalga, pristatyta straipsnyje ,,A Systematic Review
of Hate Speech Automatic Detection Using Natural Language Processing® [39]. Si apzvalga leido
identifikuoti daZniausiai mokslinéje bendruomenéje naudojamus modeliy derinius bei jy paplitima.
Apzvelgiant literatlirg iSrySkéjo akivaizdus LSTM ir BERT architektiiry dominavimas, kurj galima
paaiskinti §iy modeliy gebéjimu gerai interpretuoti kontekstinius kalbos niuansus.

Zemiau pateikta 1 lentelé detalizuoja dazniausiai naudojamy modeliy architektiiry pasiskirstyma tarp
tyréjy. IS pateikty duomeny aiskiai matyti, kad LSTM ir BERT modeliai yra dazniausiai pasirenkami
tyrimuose. Tai rodo $iy architektiiry pritaikomuma ir patikimumga jvairiose neapykantos kalbos
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aptikimo uzduotyse. Be to, iSrySkéja tendencija derinti jvairius Zodziy jterpimo metodus (Word2Vec,
FastText, GloVe) su specifinémis neuroniniy tinkly architektiiromis siekiant pagerinti teksto pozymiy

reprezentacijos kokybe ir tiksluma.

1 lentelé. Dazniausiai tyrimuose naudojamos giliojo mokymosi architekttiros neapykantos kalbos aptikimui

[39]
Masininio mokymosi modelio | Daznis Masininio mokymosi modelio | Daznis
architekttiros pavadinimas architekttiros pavadinimas
Word2Vec + LSTM 6 Word2Vec + CNN 4
RandomEmbedding + LSTM 4 RandomEmbedding + CNN 3
Word2Vec + BiLSTM 2 Word2Vec + CNN + LSTM 4
FAstText + LSTM 4 FastText + CNN 3
FAstText + GRU 4 FastText + GRU 1
FAstText + GRU 4 FastText + GRU 1
AraVec + LSTM 4 AraVec + CNN 3
AraVec +CNN+ LSTM 1 Skip-gram + CNN+LSTM 1
ELMO + CNN 1 BERT + CNN 3
ELMO + BERT 1 SKIP-GRAM + CNN 2
BERT Base 7 BERT Large 8
GloVe+CNN 2 GloVe+GBDT+CNN 1
CNN+CNN+CNN 2 CNN+BiGRU 1

Siekiant jvertinti modeliy praktinj veiksminguma realiose situacijose, buvo iSanalizuoti rezultatai i$
keliy svarbiy tarptautiniy konkursy: ,,SemEval-2019%, ,SemEval-2020“ ir ,,Hasoc-2020“[39]. Siy
konkursy rezultatai pateikti 2 lenteléje. Lentel¢je apibendrinti jvairiis socialiniy tinkly teksty
klasifikavimo scenarijai skirtingomis kalbomis ir skirtingais neapykantos kalbos aspektais (pvz.,
rasizmas, seksizmas, religiné diskriminacija).

2 lentelé. Tarptautiniy konkursy rezultaty analizé naudojant giliojo mokymosi modelius neapykantos kalbos

aptikimui [39]

Duomeny Tikrintas tipas Zodziy jterpimo | Naudoti  masininio | F1 -
rinkinio turinys metodai mokymosi algoritmai | jvertis
» Twitter,, 16k | Neapykantos kalba | FastText, Random | CNN,LSTM, GBDT |.93
embedding, GloVe
- - CNN, GRU and LSTM | -
»Twitter<, 24k | Neapykantos kalba FastText, Word2Vec, CNN,LSTM, GRU .69
GloVe
»Twitter<,, 3.8k | Neapykantos kalba | Word2Vec LSTM, BILSTM, .80
CNN
,, Twittere,, Neapykantos kalba | FastText LSTM, GRU, .78
BERT
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,» Twitter,, (araby | Neapykantos kalba  Word2Vec, Aravec CNN+LSTM 71
kalba)
HTwittere,, 11k | Rasizmas, Keras word embeding  LSTM,GURU, 73
(araby kalba) seksizmas CNN+GRU,
CNN+LSTM
Twitter, 9k,2k Neapykanta, SG, CNN, CBOW CNN, CNN- -
(araby kalba) piktnaudziavimas, LSTM, and
mizoginija, BiLSTM-CNN
rasizmas, religiné
diskriminacija
Twitter Neapykanta, ELMO BERT, 83
IZeidimas Multilingual-
BERT
,, T witter®, Neapykanta, - AUX-FastBiLSTM .67
,Reddit’, piktnaudziavimas,r
laikrasciy asizmas, religiné
komentarai (dany  diskriminacija
kalba)
., Twitter®, Seksualiné BOW LR, biLSTM 80
orientacija,
religija,  negalia,
tiksline grupe
,, Twittere, Neapykanta, - CNN and -
Izeidimas BILSTM-CNN

[Sanalizavus 2 lenteléje pateiktus rezultatus, galima pastebéti, jog CNN, LSTM ir BERT pagrindu
sukurti modeliai buvo tarp dazniausiai naudojamy ir efektyviausiy konkursuose. Pavyzdziui, angly
kalbos ,, Twitter" duomeny rinkinyje (16 tiikst. jraSy), CNN, LSTM ir Gradient Boosting Decision
Tree (GBDT) kombinacija, naudojant FastText, Random embedding ir GloVe pozymius, pasieké
auksta klasifikavimo tikslumg (F1 = 0,93). Kitas angly kalbos ,, Twitter* teksty analizés pavyzdys,
kuriame naudota CNN, GRU ir LSTM kombinacija, dar geriau atspindi sudétingy modeliy potencialg
(P=0,94).

Panasiai ir kitose situacijose, tokiose kaip mazesne , Twitter duomeny imtis (3,8 tukst. teksty),
taikant Word2Vec kartu su LSTM ir BILSTM architektiiromis, gauti auksti rodikliai (F1 = 0,80). Jdomu
pastebéti, kad daugiakalbiame kontekste F1 reikSmé taip pat i§liko auksta (0,83), parodydama BERT
architektiiros lankstumg ir geb¢jima apdoroti jvairiy kalby tekstus.

Analizuojant rezultatus araby kalbos socialiniy tinkly tekstuose, matoma, kad CNN ir LSTM
kombinacija pasieké patenkinamus rezultatus (F1 =0,71), taCiau pastebimai zemesnius nei analogiski
modeliai angly kalbos tekstuose. Tai rodo, kad modeliy nasumas gali skirtis priklausomai nuo kalbos
specifikos, reikalaujancios kalbai specifiSskai pritaikyty zodziy jterpiniy ar papildomy metodiniy
adaptacijy.
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Apibendrinant §ig praktiniy rezultaty analize, 2 lentelés duomenys aiskiai patvirtina, kad giliojo
mokymosi metodai, ypa¢ LSTM ir BERT pagrindu sukurti modeliai, efektyviausiai susidoroja su
kompleksinémis socialiniy tinkly neapykantos kalbos klasifikavimo uzduotimis. Taip pat pastebétina,
kad efektyviausi modeliai naudoja ne viena, o keleta skirtingy neuroniniy architekttiry deriniy, kas
leidzia geriau jvertinti jvairiapusiskus kalbos aspektus, svarbius neapykantos kalbos atpazinimui.

1.8. Duomeny apdorojimas

Teksto pirminis apdorojimas - tai teksto duomeny paruoSimas masininio mokymosi uzduotims atlikti.
Jis apima keleta etapy, kuriais siekiama i§valyti, normalizuoti ir transformuoti teksta j tokig forma,
kurig galima lengvai analizuoti ir apdoroti masininio mokymosi algoritmais [40].

Toliau bus apzvelgiami duomeny iSvalymo metodai, tai yra populiariausi ir dazniausiai atliekami
veiksmai, kurie naudojami ir Siame projekte.

1.8.1. Specialiyjy Zenkly valymas ir skyrybos Zenkly Salinimas

Tai teksto pirminio apdorojimo etapas, kurio metu i§ teksto iSvalomi ir pasalinami specialieji
simboliai ir skyrybos Zenklai.

Specialieji Zenklai - tai simboliai, kurie néra standartinés abécelés ar skaitmeny dalis, taip pat gali
buiti akcentai, diakritiniai ar kiti zenklai.

Skyryba - tai simboliai, naudojami teksto struktiirai ir tvarkai nurodyti, pavyzdziui, tagkai, kableliai
ar kabuteés.

Specialiyjy Zenkly ir skyrybos zenkly valymas ir Salinimas gali buiti naudingas dé¢l keliy priezasciy.

Normalizavimas. Specialiosios raidés ir skyrybos zenklai gali skirtis jvairiose kalbose ir raSmenyse,
todel teksta gali buti sunkiau apdoroti ir analizuoti. Jy paSalinimas gali padéti normalizuoti teksta,
padaryti jj nuoseklesnj ir vienodesnj.

Triuk§mo mazinimas. Specialiosios raidés ir skyrybos Zenklai kartais gali buti jtraukti j teksta per
klaidg arba kaip nepageidaujamy laisky ar triukSmo dalis ir gali trukdyti analizuoti teksta. Jy
pasalinimas gali padéti sumazinti triukSma ir pagerinti teksto duomeny kokybe.

1.8.2. Didziujy ir maZyjy raidZiy suvienodinimas

DaZniausiai teksto valymui naudojamos didZiosios arba maZosios raidés, nes didZiosios raidés yra
jvairios sakiniui sudaryti. Taikant §] metoda visi teksto ir dokumento zodziai projektuojami j tg pacia
pozymiy erdve. Taciau jis taip pat sukelty problemy iSskirtiniais atvejais, pavyzdziui, JAV ar
Jungtin¢je Karalystéje, kurias bty galima i$spresti pakeiciant raSybos klaidas, slenga, akronimus ar
neoficialias santrumpas technika.
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1.8.3. TriukS§mo Salinimas

TriukSmas - tai bet kokie duomenys, kurie néra svarbiis ar reikSmingi uzduociai atlikti ir gali apimti
klaidas, neatitikimus ar nukrypimus, kurie gali trukdyti analizuoti ar apdoroti duomenis.

Teksto duomenyse gali biiti jvairiy nereikalingy zenkly ar skyrybos zenkly, pavyzdziui, URL adresy,
HTML zymiy, ne ASCII zenkly ar kity specialiyjy Zenkly (simboliy, ,,emoji* ir kity grafiniy zenkly).

1.8.4. Kitos rankinio teksto valymo uzduotys

1. Pakeisti raSyba, zargona, akronimus ar neoficialias santrumpas.

2. Rasybos taisymas - taip pat gali biiti latkomas neprivaloma iSankstinio apdorojimo uzduotimi,
nes socialinés ziniasklaidos tekstiniuose duomenyse daznai pasitaiko rasybos klaidy. Taciau
raSybos taisymo iSvestis turéty bati atidziai dar kartg patikrinta su pradiniu jvesties tekstu, nes
gali biiti padaryta klaida.

1.8.5. Teksto skaidymo j kalbos vienetus

Tali yra jprastas metodas, kuriuo sakinys suskirstomas j zetonus, o zetonas gali biiti simboliai, Zodziali,
frazés, simboliai ar kiti reikSmingi elementai. SuskaidZius sakinius } maZesnius gabalélius, tai padéty
istirti sakinyje esanCius zodzius, taip pat atlikti tolesnius teksto apdorojimo proceso etapus,
pavyzdziui, kamienavima.

1.8.6. Kamienavimas

Tai zodzio Saknies iSskyrimo procesas, kurio metu nustatomas bendras kamienas tarp jvairiy Zodzio
formy (pvz., vienaskaitos ir daugiskaitos daiktavardziy formy), pavyzdziui, zodziai "sodininkysté",
"sodininkas" arba "sodai" turi tg patj kamieng - sodas. Kamieny kirCiavimas i§ zodziy iskerta
priesagas, kad panaSios reikSmeés ZodZiai biity sujungti po standartiniu kamienu.

1.9. Duomeny rinkiniai

Duomeny rinkiniai yra esminiai komponentai giliojo mokymosi modeliy kiirime, nes jie naudojami
modeliy mokymui, vertinimui ir testavimui. TipiSkai tokie rinkiniai susideda i$ jvesties duomeny ir
atitinkamy etikeciy arba iSvesties duomeny, kurie reikalingi modeliui mokytis atlikti konkrecias
uzduotis ar prognozuoti rezultatus.

Giliojo mokymosi algoritmai efektyviausiai mokosi i§ dideliy ir jvairiy duomeny rinkiniy. Tyrimai
rodo, kad didesni duomeny rinkiniai leidzia modeliams geriau apibendrinti mokymosi metu jgytas
Zinias, taip pagerinant jy bendra nasumg ir gebéjima apibendrinti [41].

Be duomeny kiekio, svarbi ir jy ivairové. Ivairlis duomeny rinkiniai padeda modeliams iSmokti
atpazinti skirtingus kalbos pozymius ir struktiras, todé¢l jie tampa atsparesni naujiems ar netikétiems
duomenims [42].
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Taciau duomeny kokybé ir jvairové yra esminiai veiksniai, galintys stipriai paveikti modelio tiksluma
ir uzduoties sékme. Nepakankama duomeny jvairové gali lemti modelio SaliSkumg ir prastg veikima
su neregétais duomenimis.

Lietuviy kalbai pritaikyty vieSai prieinamy neapykantos kalbos aptikimo duomeny rinkiniy
Siuo metu néra. Egzistuojantys populiariausi duomeny rinkiniai, tokie kaip ,,Hate Speech and
Offensive Language* [43] i§ Kalifornijos universiteto Berklyje arba ,,Toxic Comment Classification
Challenge* [44] iS Kaggle, yra angly kalba, todél netinka tiesioginiam lietuviy kalbos modeliy
mokymui.

Sukurti jvairy ir reprezentatyvy duomeny rinkinj yra sudétinga uzduotis. Vienas i$ pagrindiniy isStukiy
yra klasés disbalanso problemos sprendimas. Neapykantos kalba yra retas reiskinys, todél duomeny
rinkiniai daZnai blina nesubalansuoti - juose daug tinkamos kalbos pavyzdziy ir mazai neapykantos
kalbos pavyzdziy. Dé¢l to modelis gali buti SaliSkas. Tyrimai rodo, kad klasés disbalansas gali
reikSmingai paveikti modelio veikima, ypa¢ mazumy klasiy atpazinimg [45].

Vv —

nukreipta ] jvairias grupes. Todé¢l duomeny rinkiniai turi biiti jvairCis ir atspindéti skirtingas
neapykantos kalbos riisis ir skirtingas grupes.

Atsizvelgiant | Siuos i$Sukius, butina sukurti lietuviy kalbai skirta duomeny rinkinj, kuris bty
pakankamai didelis, jvairus ir reprezentatyvus, kad biity galima efektyviai mokyti ir vertinti giliojo
mokymosi modelius neapykantos kalbos aptikimo uzduotyje.

1.10. ISvados

1. Didel¢ dalis interneto naudotojy susiduria su neapykantos kalba socialiniuose tinkluose,
patirdami neigiamas emocines pasekmes, o platformos d¢l to praranda naudotojy aktyvuma ir
pajamas.

2. Nors automatinio aptikimo technologijos, pavyzdziui, ,,Facebook® sistemos, pastaraisiais

3. Viesai prieinamy neapykantos kalbos aptikimo jrankiy yra nedaug, Vvisi jie pritaikyti tik
populiariausioms kalboms — lietuviy kalba palaikanciy komerciniy jrankiy néra.

4. Literatliros analizé parodé, kad neapykantos kalbos atpazinimui taikomi jvairlis giluminio
mokymosi modeliai, ta¢iau né vienas jy neiSsiskiria visapusiSku pranaSumu.

5. Neapykantos kalbos jvairové reikalauja jvairiy ir subalansuoty duomeny rinkiniy.

6. Viesai prieinamy neapykantos kalbos rinkiniy lietuviu kalba néra.

7. Siuo metu daugiausia démesio skiriama LSTM ir BERT pagrindu veikianioms
architektiroms, kurios demonstruoja auksta tikslumg ir gerg kalbos subtilybiy interpretavimg.

8. Pastebima, kad néra prieinamy neapykantos kalbos aptikimo modeliy ar jrankiy, kurie
palaikyty lietuviy kalbg. Tyrimy, kurie analizuoty lietuviskg neapykantos kalbg, taip pat yra
labai nedaug.
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2. Neapykantos kalbos aptikimo sistemos prototipo projektas

Siame skyriuje pateiktas isamus prototipo aprasymas. Aprasomas metodas, pradedant pirminio
apdorojimo etapais, skirtais neapdorotiems duomenims patobulinti, o véliau pateikiama LSTM
modelio architektiira. Aprasoma interaktyvi naudotojo sasaja, sukurta patogiai prieigai ir
funkcionalumui uztikrinti. Apibendrintas modelio kiirimo procesas pateiktas 7 pav.

Dusmenu rinkinio
sudarymas
Y
Duomeny pirminis | Standartinis teksto
apdorojimas d apdorojimas
Y
Lietuvigky simboliy
keitimas
Y
Lietuvisky "stop’
Fod¥y Salinimas
\ 4
Ligtuviskas
kamienavimas
\ 4
LSTM modelio | Zargono iSplétimas
sudarymas B lietuviy kalbai
\ 4
LTSM modelio
validacija
\ 4
LTSM modelio
palyginimas

7 pav. Neapykantos kalbos aptikimo modelio kiirimo eiga
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Duomeny rinkinio sudarymas — §io etapo metu sudaromas anotacijomis papildytas tekstiniy duomeny
rinkinys, surinktas i§ lietuviSky socialiniy tinkly komentary, siekiant uZtikrinti klasifikavimui tinkamg
duomeny baze.

Duomeny pirminis apdorojimas — atlickamas pradinis neapdoroty tekstiniy duomeny
transformavimas ] analizei tinkamg struktiirg, apimantis triuk§mo maZzinimg ir teksto normalizavima.

Standartinis teksto apdorojimas — apima bendruosius natiiralios kalbos apdorojimo zingsnius, tokius
kaip simboliy, nuorody ir kity nereikSmingy elementy Salinimas, bei simboliy suvienodinimas.

Lietuvisky simboliy keitimas — atlieckamas specifiniy lietuvisky simboliy keitimas j ASCII
atitikmenis, siekiant sumazinti zodyno sudétinguma ir padidinti apdorojimo nuosekluma.

Lietuvisky stop zodziy Salinimas — paSalinami semantiSkai mazai informatyviis daznio poziiiriu
dominuojantys funkciniai Zodziai, kurie neturi reikSmingos jtakos klasifikavimui.

Lietuviskas kamienavimas — atlickamas zodziy redukavimas iki jy kamieny, siekiant sumazinti teksto
ivairove ir sustiprinti semantinj ZodZiy apibendrinima.

Zargono isplétimas lietuviy kalbai — neformalios kalbos vienetai, santrumpos ir Zargonas
transformuojami ] standartines kalbos formas, padidinant duomeny interpretavimo aiSkuma.

LSTM modelio sudarymas — sukuriamas giliojo mokymosi modelis, pagrijstas ilgosios trumpalaikés
atminties neuroniniu tinklu, skirtu sekiniy klasifikavimui.

LSTM modelio validacija — vertinamas sukonstruoto modelio veikimas taikant standartines
klasifikacijos metrikas, siekiant nustatyti bendra tikslumg ir gebéjima atpazinti abi klases.

LSTM modelio palyginimas — atliktas sukurto modelio palyginimas su alternatyviais sprendimais,
jvertinant nasumg taikant skirtingas duomeny apdorojimo strategijas.

2.1. LSTM pasirinkimo pagrindimas

Planuojant neapykantos kalbos aptikimo prototipa, svarbus sprendimas buvo tinkamos neuroninés
architekttiros parinkimas. Literatiiros analizés metu (zr. 1.5 skyriy) jvertintos jvairios klasifikavimo
metodikos — nuo klasikiniy algoritmy (SVM, Naive Bayes, Random Forest) iki Siuolaikiniy giluminio
mokymosi architektiiry, tokiy kaip CNN, GRU, LSTM bei transformer tipo modeliai (BERT,
RoOBERTa ir kt.).

Remiantis apzvelgty Saltiniy duomenimis, LSTM (angl. Long Short-Term Memory) modeliai islieka
vienais 1§ dazniausiai taikomy sekiniy klasifikavimo uzduotyse, ypac¢ natiiralios kalbos apdorojimo
srityje. Kaip rodo sisteminé apZvalga ir tarptautiniy konkursy (SemEval, Hasoc) analizé, LSTM yra
placiai pritaikoma architektiira, naudojama tiek savarankiskai, tiek kartu su Zodziy jterpiniais.
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LSTM tinklai yra sukurti spresti sekomis gristas uzduotis, todél jie ypac tinkami analizuoti sakinio ar
komentaro struktiirg. D¢l atminties mechanizmo jie geba iSlaikyti svarbig konteksting informacijg 18
ankstesniy zodziy, o tai yra itin aktualu neapykantos kalbos atpazinimui, kur daznai svarbus ne
atskiras Zodis, o jo reik§mé visame sakinyje ar tekste.

Kitas svarbus pasirinkimo argumentas — LSTM architektiiros palankumas ribotam skaiciui anotuoty
duomeny. Nors pazangiis modeliai, tokie kaip BERT, pasizymi gilesne kontekstine analize, jie
reikalauja dideliy skaiiavimo resursy ir gausaus treniravim0. Tuo tarpu LSTM modeliai gali buti
efektyviai apmokomi ir mazesniuose duomeny rinkiniuose, todé¢l yra tinkamas pasirinkimas prototipo
vystymo stadijoje.

Atsizvelgiant | Siuos metodologinius aspektus bei esama praktinj taikyma mokslingje literatiiroje,
LSTM buvo pasirinktas kaip tinkamiausias giliojo mokymosi modelis Siam projektui.

2.2. Lietuviy kalbai pritaikytas pirminis apdorojimas

Lietuviy kalba pasizZymi savita morfologine struktiira, turtingu linksniy bei galtiniy sistemy rinkiniu,
taip pat placiai vartojamais specifiniais diakritiniais simboliais. D¢l §iy ypatybiy bendrieji nattiralios
kalbos apdorojimo metodai néra tiesiogiai pritaikomi. Todé¢l Siame projekte taikomi teksto
apdorojimo zingsniai yra specifiniai lietuviy kalbai: jie kuriami individualiai projekto autoriaus arba
perimami i§ lietuviy mokslininky darby, nes standartiniuose jrankiuose tokie sprendimai néra
prieinami. Siame poskyryje aprasomi taikomi metodai, kuriy tikslas — padidinti duomeny kokybe ir
modelio tiksluma.

2.2.1. Lietuvisky simboliy konvertavimas

Lietuviy kalboje naudojami simboliai su diakritiniais Zenklais sukelia problemy teksto analizés
jrankiams, kurie orientuojasi § ASCII simboliy rinkinj. Siekiant sumazinti simboliy jvairove ir
uztikrinti didesnj suderinamumg tarp duomeny apdorojimo etapy, atliekamas simboliy
konvertavimas, paremtas specialiu zemélapiu, kuriame kiekvienam lietuviskam simboliui
priskiriamas atitinkamas ASCII simbolis. Sis procesas supaprastina vélesnius Zingsnius, ypaé¢
kamienavima.

2.2.2. LietuviSkuy nereikSmingy ZodzZiy Salinimas

Lietuviy kalbai biidingas didelis funkcinio Zodyno daznumas, ypac¢ kalbant apie jungtukus, jvardzius
ir kitus daZnus, ta¢iau semantiskai mazai reik§mingus ZodZius. Sie ZodZiai neturi esminés jtakos
klasifikacinei vertei, todé¢l Salinami 1§ teksto, siekiant sumazinti triukSmo kiekj ir pagerinti modelio
gebéjimg identifikuoti neapykantos kalbos pozymius.
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data > stopwords.txt
abi
abidvi
abiejose
abiejy
abiejuose
abiem
abigaliai
abipus
abu

abudu

ai

ana
anaiptol
anaisiais
anaja

8 pav. Lietuvisky nereik§mingy zodziy failo pavyzdys

Siame projekte taikomas lietuvisky nereik§mingy zodziy sarasas (pavyzdys 8 pav.), paremtas lietuviy
kalbos apdorojimo tyrimais [46]. | §j sarasg jtraukiami zodziai, kuriy prognostiné reikSmé
neapykantos kalbos atpazinimui yra minimali. Sis iSteklius néra prieinamas natiralios kalbos
apdorojimo bibliotekose pagal nutyléjimg ir yra specifinis lietuviy kalbai.

2.2.3. Lietuviskas kamienavimo algoritmas

Lietuviy kalbos morfologija pasizymi didele gramatiniy formy jvairove — tas pats zodis gali turéti
ivairias linksniy, laiky, nuosaky ar skaiciy formas. Siekiant sumazinti §ig jvairove ir pagerinti zodyno
bendruma, atliekamas kamienavimas — zodziy trumpinimas iki jy Saknies.

Siame projekte taikomas algoritmas, pritaikytas specialiai lietuviy kalbai. Naudojamas lietuviskas
stemmeris [47], ir kuris jgyvendinamas Snowball kalba (parodomas 9 pav.). Algoritmas orientuotas
1 daiktavardziy kamienavima, kuris laikomas svarbiausiu informacijos paieskai ir teksto analizés
tikslams. Jis eliminuoja daZniausiai pasitaikancias galiines ir grazina ZodZius | apibendrintas formas.

Sis metodas leidzia sumazinti modelio jvesties erdvés sudétinguma, pagerina semantinj nuosekluma
ir padidina modelio mokymosi efektyvuma.
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Lithuanian stemming algorithm

Links to resources

» Javascript demo

+ The stemmer in Snowball

» Sample Lithuanian vocabulary
+ Its stemmed equivalent

This algorithm was contributed by Dainius Jocas.

Its intended domain of use is information retrieval, and so handling of nouns is considered more important than that of verbs, adjectives, etc.

The full algorithm in Snowball

externals ( stem )

// escape symbols for substituting Lithuanian characters
stringescapes { }

/* Special characters in Unicode Latin Extended-A */
// " nosine

stringdef ak ‘{u+e1es}' //
stringdef ek ‘{u+e119}" /S
stringdef ik ‘{u+e12F}' S/
stringdef uk ‘{u+e173}' //

a + ogonek
e + ogonek
i + ogonek

q
e
1
y u + ogonek

// . taskas

stringdef e. ‘{u+e117}' // é e + dot

£/ - ilgoji

stringdef u- ‘{u+e16B}' S/ O u + macron
// v varnele

9 pav. Lietuvisko kamienavimo algoritmo pavyzdys

1. Pradinis Zyméjimas - paZymi ZodZio pradzios ribg ir nustato pirmin¢ Zodzio struktiira,
identifikuodamas balsiy ir priebalsiy sekas.

2. Konflikty taisymas - iSsprendzia specifinius konfliktus, atsirandanéius dél darybos
panasumy, ir atkuria originalius zodziy kamienus tais atvejais, kai standartinés galiiniy
taisykles gali klaidingai juos sutrumpinti.

3. Pirmasis kamienavimo Zingsnis - paSalina daZniausiai pasitaikancias lietuviy kalbos galiines
1§ daiktavardziy, budvardziy ir veiksmazodziy pagal 1§ anksto nustatytg taisykliy rinkinj.

4. Raidziy taisymas - sutvarko specifines raidziy kombinacijas, pakeisdamas sudétingesnes
priebalsiy jungtis paprastesnémis.

5. Antrasis kamienavimo Zingsnis - papildomai pasalina jvairias lietuviy kalbos priesagas ir
papildomas zodZiy galiines, taip dar labiau apibendrindamas ZodZiy kamienus.

6. Papildomas raidZiy taisymas - dar kartg atlieka raidziy kombinacijy taisyma po antrojo
kamienavimo etapo.

7. Priebalsiy jung€iy taisymas - istaiso specifines priebalsiy jungtis, palikdamas tik
paprasciausias jy formas.

Galutinis rezultatas - trumpesni, apibendrinti ZodZiy kamienai, skirti tolimesnei teksto analizei ar
masininio mokymosi uzduotims.
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2.2.4. Zargono iSplétimas

Socialiniy tinkly tekstuose daznai pasitaiko neoficiali, supaprastinta ar trumpinta kalba, kuri
formuojama naudojant Zzargona, santrumpas ir netaisyklingas kalbos struktiiras. D¢l Sios priezasties
tradiciniai teksto analizés metodai néra pajégis tiksliai interpretuoti tokiy vienety reik§meés, o jy
prasmé tampa prarandama modeliui, kuris negeba jy susieti su semantiskai reikSmingu turiniu.

Siame projekte taikomas individualiai autoriaus sudarytas Zargono Zodynas, atspindintis dazniausiai
vartojamas trumpintas frazes angly ir lietuviy kalbomis, kurios transformuojamos i iSpléstines
kalbines formas. Sis isteklius néra randamas standartiniuose natiiralios kalbos apdorojimo
bibliotekose ir yra sukurtas remiantis praktine socialiniy tinkly kalbos analize. Juo uztikrinamas
vieningos kalbos struktiiros atkiirimas ir sumazinamas reik§miy praradimo pavojus. Failo dalis
pateikta 10 pav.

data > {} slang.json >

I
L

"pls™:
"thx":
"brb":
"imo":

L]

"btw": "beje”,
“omg”: "o mano di

"fml":
"lol":
"idk™:
"k

"bff":

]

uz ka",

10 pav. Zargono i$plétimo failo pavyzdys

Sukurto zodyno struktiira JSON formatu, kuriame pateikiamos zargono santrumpos kaip raktai ir jy
atitikmenys pilnais sakiniais - kaip reikSmés. Galutiniame faile apibréztos 45 Zargoninés frazés,
dazniausiai sutinkamos lietuviskuose ir tarptautiniuose socialiniy tinkly komentaruose.

2.3. Neapykantos kalbos aptikimo narSyklés plétinio projektas

Planuojama sukurti narSyklés plétinj, skirta vartotojui patogiu bidu aptikti neapykantos kalbos
pozymius internete. Tikslas — uztikrinti, kad naudotojai galéty savarankiskai analizuoti tekstg bet
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kuriame tinklalapyje, be bitinybés naudotis iSorinémis sistemomis. Funkcionalumas grindziamas
interaktyvia vartotojo sgsaja bei automatiniu teksto klasifikavimu naudojant servering API ir
neuroninj tinklg.

Plétinys turi biti aktyvuojamas per narSyklés jrankiy juostos mygtuka. Aktyvavus, tinklalapyje

atsidaro perdangos langas su tekstiniu jvedimo lauku ir analizés mygtuku. Jrankis leidzia vartotojui
iklijuoti, jvesti arba pazyméti bet kokj teksta, kuris véliau siunciamas j serverio pus¢ analizés tikslais.

2.3.1. Neapykantos kalbos aptikimo sistemos kiirimo procesas
Planuojamos sistemos funkcionalumo logika papildomai perteikiama 11-tame paveiksle, kuriame
pateikta supaprastinta proceso diagrama. Ji parodo pagrindinius naudotojo ir sistemos sgveikos

zingsnius - nuo plétinio aktyvavimo iki klasifikacijos rezultato pateikimo.

Variotojas aktyvuoja

plétinj

¥

Parodoma perdanga su
ivesties lauku

¥
Vartotojas jveda teksta ir
paspaudZia _Tikrinti®

e A

¥

Tekstas siuntiamas
analizei | serverj

4

Serveris klasifikuoja
teksta (0 /1)

¥
- ™

GraZinamas rezultatas |
plétinj

h

Pletinys parodo rezultata
perdangos lange

!

Rodoma Me Taip Rodoma
"Meapykantos kalba Rezultatas 1 "Meapykantos kalba
neapfikia” aptikta"

11 pav. Neapykantos kalbos aptikimo nar§yklés plétinio proceso diagrama
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Si schema iskiria tik esminius proceso etapus, leidZiandius suprasti bendraja veikimo eiga:
naudotojas jveda teksta, inicijuoja analizg, o serveris, atlikgs klasifikacijg, grazina rezultatg
narSyklés perdangos langg. Rezultatas interpretuojamas dvejetainiu principu — jei aptinkama
neapykantos kalba, vartotojui tai aiskiai nurodoma.

12-tame paveiksle pavaizduota planuojamo plétinio veikimo sekos diagrama, atskleidzianti
komponenty tarpusavio saveika, kai vykdoma neapykantos kalbos analizé. Schema atvaizduoja
zingsniy eiga nuo naudotojo veiksmo narSykléje iki atsakymo gavimo i§ klasifikavimo modelio.

MarSyklés plétinio

‘Maudotojas ‘MarSyklés aplinka . AP LSTM modelis
sasaja
! ! ! ! !
1. PaspaudZia mygtuks jrankiu juostoje ! ! !
1 i i i i
o 2. Aktyvuoja pletin] r r r
>
3. [kelia U
4. Rodo plétinio langa o
5. lveda teksta plétinio lange 6. Perdunda teksta L
klasifikavimui 7_Siuncia | neapykantos
> kalbos aplikimo API 3. Perduoda neapykantos
o kalbos aptikimo modeliui
10. Grafina apdorota 9. GraZina klasifikavimo
rezultata L aizaka
L e e
| 11. Atvaizduoja rezultata | [<------------------- ---

T TTTTTT T T T T o T oo — —
i
'
i
i
i
i
i
V

ceemeeee]

12 pav. Neapykantos kalbos aptikimo narSyklés plétinio seky diagrama

Sekos diagramoje iSskiriami penki aktoriai.

Naudotojas — sgveikauja su narSykle ir plétiniu, inicijuoja veiksmus ir gauna klasifikavimo rezultatg.
NarsSyklés aplinka — reaguoja ] naudotojo veiksmus, aktyvuoja plétinj ir leidzia jkelti reikiamus
komponentus.

Narsyklés plétinio sasaja — apima content.js, kuris realizuoja perdangos sasaja, apdoroja jvest] ir
komunikuoja su API.

API — priima uZzklausas i§ plétinio, atlieka teksto apdorojimg ir valdo klasifikavimo proceso eiga.
LSTM modelis — gauna apdorotg tekstg ir grazina klasifikavimo rezultata (0 — neapykantos kalba
neaptikta, 1 — aptikta).

2.3.2. Neapykantos kalbos aptikimo sistemos diegimas

Sio projekto jgyvendinimo metu sukurta neapykantos kalbos aptikimo sistema diegiama naudojant
»Docker konteineriy technologija, debesy kompiuterijos platformoje ,,Azure®. Sistemos
architekttirinis sprendimas vaizduojamas 13 pav.
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Docker konteineris

aptikimo modelis

Neapykantos kalbos | -

Neapykantos kalbas
aptikimo API

HTTP

h

Fy

Naudotojo renginys

MNargyklé J

Neapykantos kalbos
aptikimo plétinys

13 pav. Neapykantos kalbos aptikimo sistemos diegimo diagrama

,Azure* platformoje paleistas ,,Docker konteineris, kuriame integruotas neapykantos kalbos
aptikimo modelis ir jj naudojanti API. API komponentas realizuoja komunikacijos sgsajg su
naudotojo jrenginiu, naudodamas HTTP protokola. Sistemos veikimo principas paremtas tuo, kad
narSykl¢je veikiantis neapykantos kalbos aptikimo plétinys siuncia naudotojo pateikta teksta |
,»yAzure* debesijoje veikian¢ig API. Gaves uzklausa, API kreipiasi j ,,Docker” konteineryje esantj
modelj, kuris analizuoja pateiktg teksta ir grazina klasifikavimo rezultatg (aptikta ar neaptikta
neapykantos kalba).

Pasirinktas diegimo biidas uztikrina dideli naSumga ir patikimuma bei leidzia lengvai atnaujinti ar
plésti sistemg ateityje. Debesijos paslaugos taip pat leidzia uztikrinti aukstg sistemos prieinamumo

lygi ir optimaly resursy naudojima.
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3. Neapykantos kalbos aptikimo prototipo realizacija

Siame skyriuje pateikiama praktiné sukurto prototipo realizacijos dalis. Aprasomi visi etapai nuo
duomeny rinkinio sudarymo ir jo anotavimo procediiry iki teksto apdorojimo, masininio mokymosi
modelio konstravimo, klasifikavimo API kiirimo bei narsSyklés plétinio jgyvendinimo.

3.1. Projekto aplinka

Neapykantos kalbos aptikimo masininio mokymosi modeliui bei su juo susietam narSyklés plétiniui
sukurti pasitelkiama Siuolaikiné programiné jranga bei atvirojo kodo bibliotekos, uztikrinancios
sklandy duomeny analizés, apdorojimo ir naudotojo sasajos veikima.

MasSininio mokymosi dalis

Python 3.10 [48] — universali, placiai naudojama programavimo kalba, palaikanti daugelj
moksliniy ir dirbtinio intelekto biblioteky;

Pandas 2.0.3 [49] — duomeny analizés biblioteka, skirta darbui su strukttriniais duomenimis;

NumPy 1.26.4 [50] — matematiné biblioteka, leidzianti efektyviai dirbti su daugiamaciais
masyvais ir vykdyti skaitinius skaiciavimus;

Scikit-learn 1.2.2 [51] — masininio mokymosi algoritmams jgyvendinti ir modeliui vertinti;

TensorFlow 2.15.0 [52] — giliojo mokymosi karkasas neuroniniy tinkly karimui ir
treniravimui (jskaitant LSTM modelj);

Flask 2.2.5 [53] — lengvas Python karkasas, naudojamas API kiarimui ir integracijai su
plétiniu,

Narsyklés plétinio dalis

JavaScript ES6 [54] — naudojamas sgsajai realizuoti, apdoroti jvesties duomenims bei siysti
uzklausas 1 API,;

HTML5 + CSS3 [55] — vartotojo sgsajos struktiirai ir stiliui apibrézti;

Chrome Manifest V3 [56] — naujausia ,,Google Chrome* plétiniy kiirimo specifikacija,
apibréZzianti saugumo ir funkcionalumo reikalavimus;

Chrome Extensions API [57] — naudojama sgsajai su narSyklés funkcijomis (aktyviu langu,
skripty 1kélimu, jrankiy juostos elementais).
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3.2. Duomeny rinkinio kiirimas

Duomeny rinkinys $iam projektui buvo sudarytas naudojant socialinés platformos Reddit
komentarus. Duomeny $altiniu pasirinktas subreddit'as /r/lietuva, kur aktyviai vyksta lietuviskai
kalbanciy vartotojy diskusijos jvairiomis temomis.

Komentarams atrinkti buvo pritaikyti Sie kriterijai:

1. Naudota subreddit'o /r/lietuva komentary duomeny bazé.

2. Komentarai isrinkti i§ diskusijy, surikiuoty pagal Reddit platformos ,,controversial rodiklj,
per visa subreddit'o egzistavimo laikotarpj. Sis ri§iavimo budas isryskina diskusijas, kurios
sukele didziausig nesutarimg tarp vartotojy — gavusios panasy kiekj teigiamy ir neigiamy
balsy, taip pat aktyvig diskusijg komentaruose.

3. Komentary kiekis — 5000.

Duomeny surinkimui sukurtas Python algoritmas, kuris vykdé Reddit API uzklausas ir surinko
reikiamus komentarus.

Neapykantos kalbos anotavimas atliktas rankiniu baidu.

3.2.1. Duomeny rinkinio turinio analizé

Neapykantos kalbos zodziy debesis
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14 pav. Neapykantos zodziy debesis

14 pav. pateiktame zodziy debesyje vizualizuojamas dazniausiai duomeny rinkinyje pasitaikanciy
zodziy pasiskirstymas. Matomi zodziai, tokie kaip ,,vyrai®, ,,visuomené®, ,,moterys” rodo, jog Sie
terminai buvo daZniausiai vartojami analizuotame socialiniy tinkly komentary rinkinyje. Zodziy
daznis leidZia identifikuoti pagrindines temas, kurios aptariamos kontekste, kur gali biti vartojama
neapykantos kalba. Pastebima, kad daznai minima ,,Lietuva®, ,,Europa®, ,lietuviy“, taip pat tokie
zodziai kaip ,,naciai®, ,,zmongs*, ,,vaikai* rodo, jog daznos diskusijy temos yra susijusios su tautine,
socialine ar ideologine skirtimi. Taip pat pastebimas daznas keiksmazodziy naudojimas.
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3.2.2. Duomeny rinkinio struktiira

Zemiau 3 lenteléje pateikiama surinkto komentary rinkinio struktiira. Kiekvienas stulpelis apibréZia
skirtingg informacija, reikalingg tolimesniam teksto apdorojimui ir klasifikavimui.

3 lentelé. Duomeny rinkinio strukttira

Stulpelis ApraSymas

1 comment_id Unikalus komentaro identifikatorius.

2 submission_id Unikalus jraSo identifikatorius, kuriame yra
komentaras.

3 author Komentaro autoriaus slapyvardis ,,Reddit
platformoje.

4 body Komentaro tekstas.

5 created_utc Komentaro sukiirimo laikas UNIX laiko
formatu.

6 created_dt Komentaro sukiirimo laikas suprantama data ir
laiku (YYYY-MM-DD HH:MM:SS).

7 score Komentaro jvertinimas (balsy skaic¢ius, kurj gavo
komentaras).

8 permalink Nuoroda j komentarg Reddit platformoje.

9 is_hate_speech Zyma, nurodanti, ar komentaras laikomas
neapykantos kalba (1 - taip, 0 - ne).

3.2.3. Anotavimo procediiros
Pries rasant anotacija, perskaitoma kiekvieng komentarg ar pranesimg iki galo.

Zymima komentara ar pranesima kaip neapykantos kalba, net jei neapykantos kalba yra tik dalyje
pranesimo.

Tais atvejais, kai norint nustatyti, ar komentaras ar pranesSimas yra neapykantos kalba, ar ne, reikia
atsizvelgti | konteksta.

Atsizvelgiant ] tai, kad socialinés ziniasklaidos praneSimuose daznai vartojamas slengas, santrumpos
ar kiirybiSka raSyba, sunku priimti teisingg sprendimg, todél bus pasiremta asmeninémis kalbos
Ziniomis.

3.2.4. Duomeny rinkinio anotavimas
Duomenys buvo anotuojami rankiniu budy vienu parametru.
Ne neapykantos kalba (0) - Komentarai arba pranesimai, kuriuose néra jokios neapykantos kalbos.

Neapykantos kalba (1)- Komentarai arba pranesimai, kuriuose yra bet kokios formos neapykantos
kalbos, kaip apibrézta pirmiau.
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Klasiy pasiskirstymas (Neapykantos kalba vs. Ne-neapykantos kalba)

0.0

84.6%

15.4%

1.0

15 pav. Klasiy pasiskirstymas

15 pav. pateikiamas duomeny rinkinio klasiy pasiskirstymas, vaizduojantis, kiek procenty komentary
buvo priskirti neapykantos kalbai ir kiek neutraliai kalbai. Akivaizdu, kad duomeny rinkinys néra
lygiai subalansuotas, nes dauguma komentary nepriskirti neapykantos kalbai. Taciau atsizvelgiant ]
duomeny rinkinio turinio pobiidj, neapykantos kalbos jrasy yra pakankamai daug.

3.2.5. Duomeny rinkinio skaidymas

Mokomasis rinkinys: Didelé duomeny dalis (70 %), naudojama masininio mokymosi modeliams
mokyti.

Testavimo rinkinys: Likusi duomeny dalis (30 %), naudojama galutiniam modelio veikimui
jvertinti, siekiant nesaliskai jvertinti jo gebéjima apibendrinti nepastebétus duomenis.
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3.3. Duomeny apdorojimas

Siame skyriuje apraSomi visi atlikti duomeny apdorojimo veiksmai. Lentelése pateikiami kiekvieno
zingsnio pavyzdziai, naudojant realius duomenis i§ sudaryto duomeny rinkinio.

3.3.1. Simboliy keitimas

I$valomi lietuviski simboliai i§ teksto (pagal aprasyma 2.2.1). Sio apdorojimo pavyzdys pateikiamas

4 lenteléje.

4 lentelé. Pirminio apdorojimo pavyzdys

Pries apdorojima

Po apdorojimo

viskg kg iSvardinote tinka ir Zzmoniy medzioklei.
ar turétume gyventi pagal prigimtj ir medzioti
zmones? ar turétume nenaudoti dirbtinés

Sviesos? nenesioti drabuziy ir t.t.?

viska ka isvardinote tinka ir zmoniu medzioklei.
ar turetume gyventi pagal prigimti ir medzioti
zmones? ar turetume nenaudoti dirbtines
sviesos? nenesioti drabuziu ir t.t.?

tai jlis manote, kad tévai turi teis¢ suvalgyti savo
vaikus?

tai jus manote, kad tevai turi teise suvalgyti savo
vaikus?

Matoma, kad lictuviski simboliai buvo sékmingai pakeisti standartiniais atitikmenimis.

3.3.2. Lietuvisky stopZodziu sgarasas

Stop-zodziy Salinimas yra vienas i$ baziniy zingsniy teksto analizés metu, siekiant pasalinti pertekline
informacijg, kuri neturi reikSmingos jtakos klasifikacijai. Projektui naudotas specialiai lietuviy kalbai
parengtas stop-zodziy sarasas, i§samiai aprasytas 2.1.2 poskyryje.

5 lentelé. Stop-zodziy Salinimo pavyzdys

Pries§ apdorojima

Po apdorojimo

vegetarizmas yra tiesiog dieta o veganizmas yra
principas pries gyvunu isnaudojima kadangi
sveiki gyvunai nori gyventi ir nenori buti
skriaudziami tai logiska gerbti tokius Kitu norus
kaip ir mes nenoretume kad nebutu gerbiami
musu norai i gyvybe ar gyvenima be
isnaudojimo pieno ir Kkiausiniu pramonese
daznai bereikalingai mirsta dalis gyvunu dalis
yra specialiai nuzudoma o like beveik visi iki
vieno parduodami mesos industrijai

vegetarizmas yra dieta veganizmas yra principas
pries gyvunu isnaudojima sveiki gyvunai nori
gyventi nenori buti skriaudziami logiska gerbti
tokius kitu norus nenoretume nebutu gerbiami
musu norai i gyvybe gyvenima isnaudojimo
pieno kiausiniu pramonese daznai bereikalingai
mirsta dalis gyvunu dalis yra specialiai
nuzudoma like visi vieno parduodami mesos
industrijai

o tai kam ta retorika naudoji atsakyk uz bazara

kam retorika naudoji atsakyk uz bazara
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5 lentel¢je pateikiamas pavyzdys, kaip pasikeicia sakinio struktiira pries ir po stop-zodziy Salinimo —
aiSkiai matomas semantiniy Zodziy iSrySkéjimas bei informacinio triukSmo sumaZzéjimas.

3.3.3. Kamienavimas

Sis etapas leidzia zodzius sumazinti iki jy kamieny, taip supaprastinant analizés procesa ir sumazinant
7odyno jvairove. Sio metodo taikymas i§samiai aptariamas 2.1.3 poskyryje, kuriame nurodoma, jog
lietuviy kalbai naudotas specialiai pritaikytas algoritmas.

6 lentelé. Kamienavimo pavyzdys

Pries apdorojima Po apdorojimo

baltaodziui hetero europieciui vyrui nereiketu | baltaodz heter europiec vyr nereiket stres liberal
stresuoti liberalams ateina galas atein gal

zodzio laisve istatymu yra aiskiai apibrezta nera | zodz laisv istatym yr aisk apibrezt ner absoliu
absoliuti neapykantos kalba skatinimas yra | neapyk kalb skatinim yr nelegal cia as turej om
nelegalu cia as turejau omenyje

6 lentelé¢je pateikiamas kamienavimo poveikio pavyzdys. Joje matyti, kaip Zodziy formos
redukuojamos iki baziniy vienety, iSlaikant semanting prasme ir uztikrinant efektyvesnj teksto
reprezentavimg modelyje.

3.3.4. Zargono ir santrumpy iplétimas

Zargono transformavimas j standartines kalbines formas yra svarbus Zingsnis apdorojant socialiniy
tinkly tekstus, kuriuose gausu santrumpy, slengo ir neformalaus Zodyno. Kaip apraSyta 2.1.4
poskyryje, Siame projekte naudojamas individualiai sudarytas Zzargono Zodynas, leidZiantis
automatiSkai iSplésti dazniausiai vartojamas santrumpas } jy reikSminius atitikmenis.

7 lentelé. Zargono taisymo pavyzdys

Prie§ apdorojima Po apdorojimo

senam zmogui nukvakimg atleidi ir nepyksti, | senam zmogui nukvakima atleidi ir nepyksti,
nes mums tai irgi pareina. nes mums tai irgi pareina. bet kaip ta poziurio

) . ) ) nukvakima toleruot nezinau
bet kaip tg poziiirio nukvakima toleruot idk

kuo labiau pulsim juos, tuo jie labiau uzknis irl. | kuo labiau pulsim juos, tuo jie labiau uzknis
realybéje.

7 lenteléje pateikiami transformacijos pavyzdziai atspindi, kaip zargonas (,,idk*, ,,irl“) pakei¢iamas |
prasmines frazes, o tai padeda uZtikrinti semantinj aiSkumga ir pagerina modelio klasifikavimo
galimybes.
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3.3.5. Bendrasis teksto pirminis apdorojimas
MaZujy raidziy raSymas.

Siame etape visas tekstas paverCiamas mazosiomis raidémis, kad algoritmas ty paciy Zodziy su
skirtingomis didziosiomis raidémis nelaikyty unikaliais

3.3.6. Specialiyjy Zenkly pasalinimas.

Naudojant reguliarias i$raiSkas, i§ pranes§imy buvo pasalinti jvairiis ne raidiniai / skaitiniai simboliali,
iskaitant naudotojy paminéjimus, hipersaitus ir tipografinius simbolius, kurie néra svarbiis
neapykantos kalbos turinio analizei.

8 lentelé. Teksto iSvalymo pavyzdys

Pries apdorojima Po apdorojimo

Kerta per smegenis veganizmas stipriai. &' kerta per smegenis veganizmas stipriai
taip, laikas: [https://youtu.be/ib- | taip laikas
7rpt5dk8](https://youtu.be/ib-7rpt5dk8)

8 lenteléje pateikti pavyzdziai rodo, kaip bendrieji valymo zingsniai sumaZina nereikSmingy simboliy
triukSma tekste, iSlaikant esming semanting informacija. Toks pirminis apdorojimas yra biitina salyga
siekiant uztikrinti tolygig tolimesniy analizés etapy eiga.

3.3.7. Teksto skaidymas j kalbos vienetus

Teksto skaidymas j atskirus elementus, arba kalbos vienetus (angl. tokens), leidZia analizuoti teksta
smulkesniu lygmeniu ir efektyviau jj paversti tinkama jvestimi neuroniniam tinklui.

9 lentelé. Teksto skaidymo j kalbos vienetus pavyzdys

Pries apdorojima Po apdorojimo
galimyb 454
amerik 21

9 lenteléje pateiktas pavyzdys iliustruoja, kaip Zodziai transformuojami j skaitines reikSmes,
atitinkancias jy pozicijas mokymo rinkinio zodyne. Kiekvienas zodis priskiriamas atitinkamam
indeksui, kuris véliau naudojamas modelio jéjime.
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lass name”: " : {"num words": "fi 520[\\1~ " {|}~\t\n", "lower": true, "split": " ", "char level": false,
"oov_token™: null, "document count 5 ounts™: "{\" E whataboustist\": 1, \"svetapeterburg\": 1, i : 724, \"sarkastisk\":
2, \"komentar ik\": 64, \"d\ “why\": . " n\" . 100, \"sistem\™: 41, \" 8 B
\"barbor\ r 6, \" 0 "1 6 b s\": 5 "bu h b " 3 ak\": 4, \
: 1, \"referendum\": 1, \"siais\": 3i
75, \"paklaustum\": i "g ": 8 " 8, \"bausn 3 valdz\

28, \"tam\": 148, \"politi Y27, \"di 8 populist :
\"vaik\": 248, \"jau\" 5 " p, s 58 0 308, is\" : 84, \"tikt\": 14,
1 17, \"sajung\" 3 \"parengt\" i 6 8 "isivai marskin\ "ti ": 295, \"nesiplesyc\":

2, \"suteikt \"galimyb\

"1 1, \"pirm \"butinum\" " 178, \"tac\ “sti E ! yk! 59, \"lyti B

167, \"todel\" 9, \"homoseksualum\": 3, \"suv\": 19, \" 68, 67, \"tad\":
": 246, \"ger\": 555, \"tok\": 5 on\": 484, \"daug\": 499, \" : 370, \"keist\": 4@, \"normal\": 119, \"lyg\": 1e6,

L

16 pav. Teksto skaidymo j kalbos vienetus failo pavyzdys

Siam tikslui naudojama ,,Keras“ programos Tokenizer funkcija. Si funkcija sukuria Zodziy
atvaizdavima ] sveikuosius skaicius ir uztikrina, kad biity atsizvelgiama tik j dazniausius mokymo
rinkinio ZodZzius, o tai padeda sumazinti modelio sudétingumg ir istekliy poreikj. Rezultatas
pateikiamas 16 pav.
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3.4. MasSininio mokymosi modelio kiirimas

Analizés dalyje nustatyta, kad teksto apdorojimo uzduodiai atlikti itin tinkami yra pakartotiniai
neuroniniai tinklai (RNN), tiksliau, jy ilgosios trumpalaikés atminties (angl. Long Short-Term
Memory, LSTM) variantas, dé¢l jiems biidingy sekos apdorojimo galimybiy. LSTM tinklai geba
suprasti ilgesnes sekas.

3.4.1. LSTM modelio parametry aprasymas

MAX _NB_WORDS - tai parametras, nustatantis didziausig Zodyno dydj, t. y. kiek daugiausiai
skirtingy zodziy bus naudojama teksto duomenims reprezentuoti. Zodyno dydzio keitimas lemia
informacijos ir triuk§mo balansg. Per mazas Zodynas gali lemti, kad dalis svarbios informacijos bus
prarasta — reti, bet reikSmingi zZodZiai nebus jtraukti ] modelj, todél gali mazeti tikslumas dél
neiSmokytos informacijos. Tuo tarpu per didelis Zodynas gali apimti labai retus zodzius, kurie
duomeny aibéje pasitaiko vos kelis kartus. I modelj jtraukus tokius retus zodzius, didéja persimokymo
rizika — modelis gali iSmokti tuos retus zodzius (pritaikyti svorius jiems), taciau tai negerins
apibendrinimo gebéjimo naujiems duomenims

EMBEDDING_DIM - Zzodziy vektorinés reprezentacijos (angl. embedding) dimensija. Pavyzdziui,
EMBEDDING DIM = 100 reiskia, kad kiekvienas zodis bus pavaizduotas 100-ilypiu vektoriumi.
reikSmeés keitimas veikia modelio iSraiSkinguma ir persimokymo rizika. Maza dimensija (pvz., 50)
gali lemti, kad modelis nepajégs atskirti tam tikry subtiliy zodziy reikSmiy — tokioje mazoje erdvéje
skirtingos savokos gali susilieti, prarasdamos reikSmingus skirtumus. Dél to per maza
EMBEDDING_DIM gali sukelti nepakankamg iSmokimg — modelis neturés galimybés igyti visos
reikalingos informacijos apie Zodziy santykius. Kita vertus, labai didelé¢ dimensija (pvz., 300 ar
daugiau) ne visuomet duoda naudos. Nors teoriskai ji gali uzkoduoti daugiau niuansy, praktikoje per
didelé dimensija gali ] modelj jnesti triukSmo arba pertekliniy, pasikartojanc¢iy pozymiy, ypac jei
mokymosi duomeny kiekis ribotas.

MAX_SEQUENCE_LENGTH — maksimalus sekos (ZodZiy eilutés) ilgis. Sis parametras nurodo,
iki keliy Zodziy yra apribojama kiekviena teksto seka. Jei tekstas ilgesnis nei nustatyta riba,
pertekliniai zodZiai nukerpami (dazniausiai nuo galo), o jei trumpesnis — seka papildoma specialiais
zenklais (pvz., <PAD>) iki nustatyto ilgio. Jei MAX SEQUENCE LENGTH per mazas, modelis
gali gauti nepakankamai informacijos: dalis teksto (pvz., sakinio ar dokumento pabaiga) bus nukirpta
ir modelis neteks galbiit svarbiy poZymiy, dél ko kris klasifikavimo ar prognozavimo tikslumas. Per
didelé sekos riba irgi néra optimali — ] modelj pateks visos teksto dalys, jskaitant galbiit nebiitinai
reikSmingg ar pasikartojancig informacijg.

LSTM_UNITS - LSTM sluoksnio pasléptyjy vienety (atminties lasteliy) skai¢ius. Tai nusako LSTM
pasléptos biusenos vektoriaus dimensijg. Pavyzdziui, LSTM UNITS = 128 reiskia, kad LSTM
sluoksnis turi 128 neurony vienetus, kiekviename i§ jy kaupiama informacija per laikg. Pasirinkimas
reikalauja balanso tarp modelio galios ir persimokymo rizikos. Mazas vienety skaicius (pvz., 16 ar
32) gali biiti nepakankamas sudétingiems raStams iSmokti — modelis gali turéti per mazai ,,atminties*
ir parametry, kad aprépty visus duomeny désningumus, dél to didés mokymo ir validacijos paklaidy
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skirtumas dél nepakankamo iSmokimo. Didelis vienety skaicius (pvz., 128 ar 256) suteikia modeliui
daugiau laisvés pritaikyti duomenis, taciau kartu labai padidina persimokymo tikimybe, ypac jei
mokymo duomeny nedaug.

DROPOUT_RATE - tai atsitiktinio neurony atjungimo (angl. dropout) norma, taikoma neuroninio
tinklo sluoksnyje. LSTM kontekste Sis parametras paprastai reiskia, kokia dalis j&jimo jungciy i
LSTM neuronus bus atsitiktinai nulinés per kiekviena mokymo zingsnj. Pavyzdziui,
DROPOUT_RATE = 0,5 reiskia, kad per mokyma kiekviename zingsnyje atsitiktinai iSjungiama 50%
LSTM jéjimo vienety (skirtingi kiekvieno batch metu). Taip neuronai ,,nepasiekia“ dalies jvesties
duomeny, tarsi tie duomenys nebiity buve perduoti. Atsitiktinai i§jungiant dalj neurony, modelis
mokomas labiau apibendrinti pozymius, o ne pasikliauti konkre¢iy neurony iSmoktais rySiais.
TeoriSkai tai privercia tinklg kurti atsparius poZymiy derinius — tarsi mokytume daugybe mazesniy
tinkly. DROPOUT RATE didinimas paprastai mazina persimokyma

RECURRENT_DROPOUT - tai dropout norma, taikoma pasikartojantiems LSTM rySiams, t. Y.
tarp LSTM lasteliy skirtinguose laiko Zingsniuose. Skirtingai nuo DROPOUT RATE, kuri veikia
i¢jimo signalus | LSTM, RECURRENT DROPOUT lemia, kokia dalis LSTM vidinés biisenos
(paslépty neurony iSvesties) yra atsitiktinai nunulinama kaskart perduodant biiseng kitam laiko
zingsniui. RECURRENT_DROPOUT tiesiogiai skirtas persimokymui mazinti sekos modeliuose,
taciau jo poveikis kiek kitoks nei paprasto dropout. Kadangi jis atjungia atsitiktine dalj laikiny rysiy,
tai trikdo LSTM gebéjimg ilgai iSlaikyti informacijg. Tyrimai parodé, kad per didelis recurrent
dropout gali apsunkinti ilgojo laikotarpio priklausomybiy iSmokimg — LSTM tiesiog ,,uzmirsta“
informacija per anksti, jei tarp zingsniy rySiai daznai nutraukiami. D¢l Sios priezasties daZznai
rekomenduojama naudoti saikingg RECURRENT_DROPOUT

BATCH_SIZE - mokymo partijy dydis, nurodantis, kiek treniravimo pavyzdziy (teksto seky)
modelis apdoroja prie§ atnaujindamas svorius. Mokant modelj, duomeny rinkinys padalijamas i
partijas po BATCH_SIZE pavyzdziy; kiekviena partija peréjus tinklg suformuoja svoriy gradiento
vidurkj, ir tada atlickamas vienas mokymosi zingsnis. Nustatyta, kad 32—-512 dydzio partijos lemia
geresnj apibendrinimg nei labai didelés.

EPOCHS - mokymo epochy skaicius, nusakantis, kiek karty modelis praeis per visa mokymo
duomeny rinkinj. EPOCHS skaicius i§ esmés susijes su persimokymu ir nepakankamu iSmokimu. Jei
epochy per mazai, modelis gali nespéti iSmokti duomeny désningumy — treniravimo klaida iSliks
didele, o tikslumas — mazas tiek treniravimo, tiek testavimo aibése (modelis bus nepakankamai
iSmokytas). DazZnai praktikoje tikslinga naudoti ankstyvo stabdymo metoda vietoje fiksuoto epochy
skaiCiaus — nustatomas pakankamai didelis maksimalus EPOCHS, ta¢iau realy mokymo trukme
reguliuoja PATIENCE kriterijus. Taip uZtikrinama, kad modelis treniruojamas tol, kol geréja jo
veikimas su validacijos duomenimis, ir sustabdomas, kai pageréjimas nustoja.

PATIENCE - ankstyvojo stabdymo (angl. early stopping) parametras, nusakantis epochy skaiciy,
kiek laukti nesulaukus modelio pageréjimo pries§ nutraukiant mokyma. Pvz., PATIENCE = 5 reiskia,
kad jei modelio validacijos nuostolis negeréja 5 epochas i$ eilés, treniravimas bus nutrauktas Sestos
stagnacijos epochos pradzioje.

L2 REGULATION - tai papildoma bauda, pridedama prie nuostoliy funkcijos tam, kad bty
ribojamas svoriy reikSmiy dydis ir sumazinama persimokymo rizika. Konkretus reguliacijos
intensyvumas nustatomas koeficientu A, kuriuo kiekvieno sluoksnio svoriams pridedama A-lwl>.
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Mazas A (pvz., 0,001) suteikia lengva reguliacijg, padedancia iSvengti pernelyg didelio svoriy augimo,
taCiau leidZia modeliui iSmokti reikSmingas savybes. Didesné A (pvz., 0,1) Zymiai slopina svoriy
did¢jima, priversdama tinklg pasirinkti paprastesnes funkcijas ir taip dar labiau sumazinti
persimokyma.

3.4.2. Pradinis modelis.

Pradinis (angl. baseline) modelis. Eksperimenty pradzioje buvo sukurtas bazinis LSTM modelis,
siekiant jvertinti pirminj klasifikavimo efektyvuma. Modelyje naudoti parametrai pateikiami 10-0je
lenteléje.

10 lentelé. Neapykantos kalbos aptikimo pradinio LSTM modelio parametrai

Parametras Reik§mé
Zodyno dydis 10000
Iterpimo dimensija 200
Maksimalus sekos ilgis 100
LSTM neurony kiekis 64
Partijos dydis (batch size) 32
Epochy skaicius 10
Ankstyvojo stabdymo kantrybé 2

Modelio struktiirg sudaré: Embedding sluoksnis — LSTM sluoksnis — Dense sluoksnis su sigmoid
aktyvacijos funkcija. Gauty rezultaty statistika pateikiama 11-0je lenteléje.

11 lentelé. Neapykantos kalbos aptikimo pradinio LSTM modelio jverciai

Klasé Tikslumas Atkirimas F1-jvertis
0 95% 98% 97%
1 88% 74% 80%

Bendras F1: 83%.

Rezultatai atskleidé modelio silpnybe — Zema atkiirimg mazesnéje klaséje (74%), kas rodo sunkumus
atpazjstant neapykantos kalbos atvejus.
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3.4.3. Parametry optimizavimo apraSymas

Siekiant sistemingai optimizuoti modelio parametrus, buvo atlieckami atskiri eksperimentai, keiciant
po vieng parametrg ir fiksuojant validacijos F: reikSme.

EMBEDDING_DIM

IStirtos jterpimo dimensijos: 100, 400, 500 ir 1000. Gautos validacijos Fi reikSmes: 0,3081 (100),
0,4600 (400), 0,4134 (500) ir 0,2874 (1000). Auksciausias validacijos Fi (0,4600) uzfiksuotas
naudojant EMBEDDING_DIM = 400.

MAX_NB_WORDS

ISbandyti zodynai su 10 000, 50 000, 100 000 ir 200 000 jrasy. Validacijos F: reik§més: 0,4120 (10
000), 0,3678 (50 000), 0,3954 (100 000), 0,3569 (200 000). Optimalus balansas pasiektas su
MAX NB_WORDS = 10 000; vélesniame teste padidinus iki 20 000, klasés 1 atkiirimas padidéjo
nuo 0,84 iki 0,85, o Fi— nuo0,88 iki0,89, todél galutinéje Kkonfiglracijoje pasirinkta
MAX_NB_WORDS = 20 000.

LSTM_UNITS

Testuoti 32, 64 ir 128 vienetai. Validacijos F1 reikSmés: 0,4540 (32), 0,3884 (64), 0,3338 (128). Dél
auksciausio validacijos F1 (~ 0,4540) pasirinkta 32.

DROPOUT

[Sanalizuotos dropout reiksmés 0,2; 0,3; 0,6. Gautos validacijos Fi reiksmés: 0,3606 (0,2), 0,3911
(0,3), 0,3604 (0,6). Optimalus parametras: 0,3.

RECURRENT_DROPOUT

Analizuoti lygiai: 0,0; 0,3. Gautos validacijos F: reikSmés: 0,3914 (0,0) ir 0,3604
(recurrent_dropout 0,3). Optimalus parametras: RECURRENT_DROPOUT = 0,0.

BATCH_SIZE

ISbandytos reikSmés: 16 (val F: = 0,3596), 32 (0,3604), 64 (0,3965). D¢l auksc¢iausio validacijos Fi
pasirinkta 64.

L2_REG

[Sanalizuoti L. reguliacijos koeficientai: 0,0; 0,001; 0,01; 0,1. Gautas val F:: 0,3604 (0,0), 0,4389
(0,001), 0,3656 (0,01) ir 0,4496 (0,1). Optimalus parametras: 0,1.

3.4.4. Patobulintas (galutinis) modelis.

Patobulinto modelio parametrai apibendrinti 12-oje lenteléje.
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12 lentelé. Neapykantos kalbos aptikimo LSTM modelio parametrai

Parametras ReikSmé
MAX_NB_WORDS (Zodyno dydis) 20000
EMBEDDING_DIM (Jterpimo dimensija) 400
MAX_SEQUENCE_LENGHT (Maksimalus 200
sekos ilgis)

LSTM_UNITS (LSTM neurony kieki)s 32
DROPOUT 0,3
RECURRENT_DROPOUT 0,0
DENSE_UNITS (Dense neurony kiekis) 32

L2 REG (L2 reguliavimas) 0,1
BATCH_SIZE (Partijos dydis) 64
EPOCHS (Epochy skaicius) 10
PATIENCE (Ankstyvojo stabdymo kantryb¢) | 2

Modelio kompiliavimo metu kaip nuostoliy funkcija buvo pasirinkta dvejetainé sankirtos entropija,
kuri tinka uzduo€iai su dviem klasémis. Optimizavimui naudotas adaptacinis Adam algoritmas,
automatiSkai pritaikantis mokymosi zingsnj kiekvienam parametrui ir skatindamas greitesnj bei
stabilesnj konvergavima.

Treniravimo procese naudotas ankstyvasis stabdymas EarlyStopping, stebint validacijos Fi:
treniravimas nutraukiamas, kai po i§ anksto nustatyto epochy skai¢iaus nejvyksta F: pageréjimo, o
galutinés svorio reikSmés atkuriamos 1§ epochos, kurioje pasiektas geriausias validacijos rezultatas.
Tokiu biidu uztikrinama, kad modelis nevykdyty perteklinio mokymo ir bty iS§saugotos optimaliis
rezultatai.

13 lenteléje pateikti klasifikavimo rezultatai dviem klaséms.

Neutralios klasés identifikavimas: labai aukstas tikslumas (97 %) ir jautrumas (99 %), rodo, kad
neutraliis pavyzdziai beveik neklasifikuojami klaidingai.

Neapykantos kalbos atpazinimas: tikslumas siekia 91 %, o jautrumas — 87 %, o tai reiSkia, kad
modelis didZigja dalj neapykantos atvejy atpazjsta teisingai, nors tam tikra dalis gali likti nepastebéta.
F: balas padidintas iki 98 % ne-neapykantos kalbai ir 89 % neapykantos kalbai, kas rodo subalansuota
modelio geb¢jimag valdyti tiek klaidingy teigiamy, tiek klaidingy neigiamy prognoziy rizikg
praktiniam naudojimui.
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13 lentelé. Neapykantos kalbos aptikimo LSTM modelio jverciai

Klasé Tikslumas Atkurimas F1-jvertis
0 97% 99% 98%
1 91% 87% 89%

Bendras F1: 97%

Galutinis modelis parodé¢ Zenkliai geresnj mazumos klasés atpazinimg ir bendra rezultaty balansa,
tinkant] praktiniam neapykantos kalbos klasifikavimo uzdaviniui spresti.

3.4.5. Neapykantos kalbos aptikimo LSTM modelio struktiira

17 pav. iliustruoja galutinio LSTM tinklo sluoksniy eiliSkumg ir parametry srautus.

Layer (type)

embedding (Embedding)

Istm (LSTM)

dropout (Dropout)

dense (Dense)

dropout 1 (Dropout)

dense 1 (Dense)

Output Shape
(None,
(None,
(None,
(None,
(None,

(None,

Param #

17 pav. Neapykantos kalbos aptikimo LSTM modelio struktiira

Pirmame etape jvesties tekstas paver¢iamas zodziy vektoriais, kuriy ilgis atitinka numatyta zodyno
dydj ir jterpimo dimensija. Vektoriai perduodami j LSTM sluoksnj, kuris fiksuoja ilgalaikes sekos
priklausomybes. Po LSTM sluoksnio taikomas atsitiktinis neurony iSjungimas (angl. dropout),
siekiant sumazinti persimokymo rizika. Tada seka tankus sluoksnis su aktyvacijos funkcija,
papildytas L. reguliacija, vél pritaikant neurony i§jungima, ir galiausiai - vienas neuronas su sigmoid
aktyvacija, generuojantis klasés tikimybg.

3.5. Neapykantos kalbos aptikimo API
Sistemos serveriné dalis veikia naudojant "Flask" API, kuri pasirinkta dél paprastumo ir efektyvumo

diegiant "Python" programas. API yra tarpininkas tarp LSTM modelio ir naudotojo sasajos. JiS gauna
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teksto jvestj i§ naudotojo, apdoroja jg per modelj ir grazina prognoze, kurioje nurodoma, ar tekstas
priskiriamas neapykantos kalbos kategorijai, ar ne.

Pradedant veikti API, yra jkeliamas i§ anksto apmokytas modelis, saugomas faile.

POST /predict
Content-Type: application/json

18 pav. Neapykantos kalbos aptikimo API struktiira
API turi vieng pagrindinj jvesties taska /predict (,,POST* metodas, pavaizduotas 18 pav.).
1. Priima JSON objekta, turintj rakto ,,text* reikSme, kurig vartotojas pageidauja klasifikuoti.
2. Gautas tekstas yra apdorojamas specialiai sukurta funkcija, kuri atlieka Siuos veiksmus:
3. Apdorotas tekstas perduodamas j modelj prognozavimui atlikti.
4. Modelis grazina skaiciy tarp 0 ir 1, kuris nurodo neapykantos kalbos tikimybe.

5. Rezultatas pateikiamas JSON formatu.

3.6. Neapykantos kalbos aptikimo narsyklés plétinys

Projekto metu sukurtas narSyklés plétinys ,,Neapykantos Kalbos Detektorius® suteikia vartotojams
galimybe aptikti neapykantos kalba internete narSomame turinyje. Plétinys realizuotas remiantis
Chrome Manifest V3 standartu, kuris numato naujus funkcinius ir saugumo reikalavimus narSyklés
plétiniams.

3.6.1. Plétinio veikimo principas

Plétinys aktyvuojamas narSyklés jrankiy juostos mygtuku, kuris paleidzia specialig perdanga (angl.
overlay). Sioje perdangoje vartotojai gali jvesti arba jklijuoti tikrinamg teksta. Perdangos
funkcionalumas sukurtas naudojant JavaScript ir CSS, kurie uztikrina interaktyvig vartotojo s3saja.

3.6.2. Funkciniai komponentai

background.js - atsakingas uz plétinio paleidimg bei perdangos aktyvavimg aktyviame narSyklés
lange, naudojant chrome.scripting API, JavaScript ir CSS.
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content.js - jterpia vartotojo sgsajos komponentus j aktyvy puslapj, apdoroja vartotojo jvests tekstg
bei siuncia uzklausas j serverj. Kodas taip pat leidzia vartotojui patogiai perkelti perdangos langa
ekrane.

manifest.json - plétinio funkcionalumas ir leidimai apibrézti Siame faile. Pagrindiniai parametrai yra
Sie:

Leidimas dirbti su aktyviu narSyklés langu.

Svetainés leidimai, kurie leidzia plétiniui veikti bet kokiame URL.

Narsyklés jrankiy juostos veikimo aprasas, skirtas patogiam vartotojy naudojimui.

3.6.3. Naudotojo sasaja

Perdangg sudaro 4 elementai. Vizualiai pavaizduota 19 pav.

Neapykantos Kalbos Detektorius

Tikrinti

19 pav. Neapykantos kalbos nar§yklés plétinio vaizdas

Teksto jvesties laukas vartotojy jvedamam arba jklijuojamam tekstui.

Mygtukas, inicijuojantis teksto analizg.

Rezultaty rodymo sritis, vizualiai pateikianti klasifikavimo i§vadg apie neapykantos kalba.
Galimybe vartotojui interaktyviai perkelti perdangos langa ekrane.

> w b E
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4. Eksperimentinis modelio vertinimas

Siame skyriuje atliekamas sukurto modelio vertinimas jvairiais parametrais, taip pat palyginama su
Kitais sprendimais.

4.1. Modelio vertinimas
Vertinimo rodikliai iSsamiai apraSyti 1.6 skyriuje.

14 lentelé. Neapykantos kalbos aptikimo modelio metrikos

Metrikos pavadinimas Reik§mé
Tikslumas 97%
Preciziskumas 95%
Atkiirimas 93%
F1 jvertis (F1-Score) 94%

Pateiktoje lenteléje (14 lentelé) apzvelgiami bendri modelio metrikos rodikliai.
e Tikslumas: 97 % — nurodo, kad bendras teisingy prognoziy santykis siekia 97 i§ 100 atvejy.

e PreciziSkumas: 95% - reiskia, kad i§ visy teigiamy klasifikacijy 95 % buvo tiksliai
identifikuotos.

o Atkirimas: 93 % — parodo, kad modelis aptinka 93 % visy tikryjy teigiamy atvejy.

e Fi: balas: 94 % — harmoninis preciziSkumo ir atkiirimo vidurkis, suapvalintas iki 94 %,
atspindi bendrag modelio geb&jimg balansuotai nustatyti tiek tikrus teigiamus, tiek klaidingai
neigiamus atvejus.
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4.1.1. Mokymo ir validacijos tikslumo poky¢iai per epochas

Mokymo ir validacijos tikslumas pagal epochas

1.000

—— Mokymo tikslumas
Validacijos tikslumas

0.975 4

0.950

0.925 4

0.900

Tikslumas

0.875 4

0.850

0.825 4

0 1 2 3 4 5 6 7 8
Epochos

20 pav. Mokymosi ir validacijos tikslumo grafikas

Pateiktame grafike (20 pav.) matomas stabilus mokymo tikslumo augimas, kuris pasiekia 96% po 6
epochy. Tai rodo, kad modelis mokymo metu sékmingai iSmoksta atpazinti neapykantos kalbos
pozymius pateiktuose komentaruose. Validacijos tikslumas, kuris matuoja modelio gebéjima
apibendrinti ir atpazinti neapykantos kalbg naujuose, nematytuose komentaruose, taip pat didéja,
taciau iSlieka kiek Zemesniame lygmenyje (apie 85%—86%) ir stabilizuojasi paskutinése epochose.

Stebimas skirtumas tarp mokymo ir validacijos tikslumo vadinamas persimokymu (angl. overfitting).
Sis reidkinys pasireiskia, kai modelis labai gerai i¥moksta mokymo duomenis, ta¢iau ne taip
efektyviai apdoroja naujus, nematytus duomenis. Skirtumas, matomas grafike, rodo tik lengva
persimokyma, kuris yra gana daznas reiSkinys, ypa¢ esant mazam ir specifiniam duomeny rinkiniui
(Stuo atveju 5000 komentary). Tokiu atveju nedidelis persimokymas yra laikomas priimtinu, nes
modelis iSlieka efektyvus praktinése taikymo situacijose.
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4.1.2. Mokymo ir validacijos nuostoliy pokyc¢iai per epochas

Mokymo ir validacijos nuostoliai pagal epochas

3.0 | —
—— Mokymo nuostoliai

Validacijos nuostoliai
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0 1 2 3 4 5 6 7 8
Epochos

21 pav. Validacijos nuostoliai pagal treniravimo epochas

Grafike (21 pav.) pavaizduotas modelio nuostoliy (angl. loss) pokytis per mokymo epochas.
Nuostolis yra metrika, naudojama jvertinti modelio prognozavimo paklaidg — kuo mazesnis nuostolis,
tuo tikslesnés modelio prognozeés.

Pastebimas rySkus mokymo nuostoliy mazéjimas, kuris rodo, jog modelis efektyviai mokosi i§
pateikty duomeny. Validacijos nuostoliai po pirminio sumazéjimo iSlieka stabilts, taciau vélesnése
epochose matomas jy nezymus didéjimas. Sis reiskinys atspindi jau anki¢iau pastebéta lengva
persimokyma.

Modelis islieka pakankamai tikslus ir stabilus, todél gali biiti sékmingai taikomas praktinéje
neapykantos kalbos aptikimo uzduotyje.
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4.1.3. Tikslumo, atkiirimo ir F1-mato analizé

Tikslumo, atkarimo ir F1-mato kitimas per epochas
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22 pav. Tikslumo, atkiirimo bei F1 grafikas pagal treniravimo epochas

22 pav. grafike pavaizduoti trys pagrindiniai klasifikavimo vertinimo rodikliai: tikslumas, atkiirimas
ir F1 jvertis. Sie rodikliai yra esminiai vertinant modelio veikima, ypa¢ sprendZiant tokias subtilias
uzduotis kaip neapykantos kalbos aptikimas.

Tikslumas parodo, kokia dalis modelio prognozuoty neapykantos kalbos atvejy is tiesy buvo teisingi.
Atkiirimas nusako, kiek 1§ visy realiy neapykantos kalbos atvejy modelis sugebéjo teisingai
identifikuoti. F1 jvertis yra iy dviejy metriky harmoninis vidurkis, kuris ypac tinkamas, kai duomeny
klasés yra nesubalansuotos.

Pateiktame grafike matomas greitas visy trijy rodikliy augimas per pirmasias tris mokymo epochas.
Po to reik§més stabilizuojasi ties gana aukstu lygiu. Siy kreiviy artumas rodo, jog modelis
subalansuotai veikia su abejomis klasémis — tiek neapykantos, tiek ne neapykantos kalbos atvejais.
Toks subalansuotas veikimas yra itin svarbus, kad biity sumazinta tiek klaidingy teigiamy, tiek
klaidingy neigiamy prognoziy rizika, kuriy padariniai neapykantos kalbos analizéje gali biti
reikSmingi.
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4.1.4. SumaiSymo matrica

Sumaisymo matrica
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23 pav. SumaiSymo matrica

Matricoje (23 pav.) pateikiama detali modelio prognoziy analizé, leidzianti jvertinti klasifikavimo
tiksluma pagal kiekvieng galima rezultata. [strizaingje esantys skaiciai (4169 ir 667) atitinka teisingai
atpazintus atvejus — atitinkamai neapykantos kalbos nebuvima (0) ir buvima (1). Sie skaigiai Zymi
tikruosius neigiamus ir tikruosius teigiamus rezultatus.

Kituose langeliuose pateikiami klaidingi sprendimai: 62 atvejai, kai modelis neteisingai identifikavo
neapykantos kalbg (klaidingi teigiami), ir 102 atvejai, kai neapykantos kalba liko neaptikta (klaidingi
neigiami).

Pastebimas rySkus skirtumas tarp teisingy ir klaidingy klasifikacijy — dauguma prognoziy yra
teisingos, o klaidingy atvejy kiekis yra palyginti mazas. Tai rodo, kad modelis sugeba patikimai
atskirti tekstus su neapykantos kalba nuo neutraliy ar saugiy teksty, o jo sprendimai islieka stabilts ir
pakankamai tikslis. Sis pasiskirstymas patvirtina modelio tinkamuma taikyti praktiniuose
scenarijuose, kur ypac svarbus yra balansas tarp jautrumo ir specifiSkumo.
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4.1.5. ROC Kkreivé

Darbines charakteristikos kreive (ROC)
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24 pav. Darbinés charakteristikos kreivé (ROC)

ROC (angl. ,,Receiver Operating Characteristic*) kreivé, pateikta 24 pav., parodo modelio gebéjimag
atskirti dvi klases, keiciant sprendimo slenkstj. Horizontalioje aSyje pavaizduotas klaidingai teigiamy
prognoziy (angl. false positive rate) rodiklis, o vertikalioje — teisingai teigiamy prognoziy (angl. true
positive rate) rodiklis.

Modelis, kurio ROC kreivé yra ar¢iau virSutinio kairiojo kampo, laikomas tikslesniu. Pateiktame
grafike ROC kreivés plotas po kreive (AUC — ,,Area Under the Curve®) siekia 0,96, o tai rodo itin
auksta modelio tiksluma.

Aukstas AUC rezultatas reiskia, kad modelis pasizymi tiek auk$tu jautrumu (gebéjimu atpazinti
neapykantos kalbg), tiek aukStu specifiSkumu (gebé¢jimu atmesti neutralius komentarus),
nepriklausomai nuo pasirinkto klasifikavimo slenkscio. Toks rezultatas rodo modelio tinkamuma
taikymui realiose situacijose, kur biitina iSlaikyti pusiausvyrg tarp neteisingai atmesty ir neteisingai
priimty sprendimy.
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4.1.6. Tikslumo-at§aukimo kreivé

Tikslumo-atkurimo kreive
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25 pav. Tikslumo-atktrimo kreivé

Tikslumo—atkarimo kreivé, pateikta 25 pav., atspindi modelio gebéjimg islaikyti aukstg tikslumag net
ir didéjant atkiirimui. Si kreivé ypaé svarbi tais atvejais, kai duomeny klasés yra nesubalansuotos —
tai daZznas reiSkinys neapykantos kalbos aptikimo uzduotyje, kur neapykantos kalbos atvejy daznis
yra Zymiai mazesnis nei neutraliy komentary.

Pateiktame grafike matyti, kad modelis iSlaiko itin auksta tiksluma (artima 1) net ir tada, kai atkiirimo
rodiklis siekia 80—85 %. Tai reiskia, jog modelis sugeba identifikuoti didziaja dalj neapykantos kalbos
atvejy neaukodamas klasifikavimo tikslumo.

Toks elgesys yra labai svarbus praktinése situacijose, kuriose svarbu ne tik aptikti kuo daugiau
neapykantos kalbos atvejy (aukstas atktirimas), bet ir sumazinti klaidingai pazyméty teigiamy atvejy
skaiciy (aukstas tikslumas). Todé¢l $i kreivé patvirtina, kad modelis efektyviai subalansuoja abu

aspektus.
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4.1.7. Bendras vertinimas

Atsizvelgiant | duomeny kiekj (5000 jrasy) ir jy specifika (,,Reddit “ komentarai apie neapibréztus ir
kontekstui jautrius dalykus), pasiekti rezultatai yra geri. Minimalus persimokymas priimtinas
praktiniam modeliui, o auks$ti ROC ir F1 rodikliai patvirtina modelio tinkamumg praktiniam
pritaikymui, nes modelis tiksliai veikia ir su naujais, treniravimo duomeny rinkinyje nematytais
duomenimis.
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4.1.8. Modeliy palyginimas

Tikslas — palyginti sukurtajj pritaikyta lietuviy kalbai modelj su kitais Siuolaikiniais modeliais
(,BERT", ,,LitLat BERT*) neapykantos kalbos aptikimo uzdavinyje lietuviy kalba.

Naudojami modeliai

1. Darbe siulomas LSTM modelis.

2. BERT: Populiarus i§ anksto apmokytas transformer tipo modelis, gebantis gerai suprasti
teksto kontekstg.

3. LitLat BERT: trikalbis modelis, naudojantis XLM-RoBERTa-base tvirtai optimizuotg (angl.
robustly optimized) architektiira [16]) ir apmokytas su lietuviy, latviy ir angly kalby
duomenimis.

Pirminio apdorojimo lygiai

Eksperimente bus lyginami trys pirminio duomeny apdorojimo lygiai:

1. Be apdorojimo (originalus tekstas).

2. Minimalus apdorojimas: skyrybos Zenkly ir specialiyjy simboliy pasalinimas.

3. Pilnas pritaikytas apdorojimas:

a.
b.
C.

d.

Lietuvisky simboliy keitimas j ASCII atitikmenis.
Lietuvisky stop-zodziy pasalinimas.
Zargono ir santrumpy i3skleidimas j pilng forma.

Lietuviy kalbai pritaikytas kamienavimas.

Vertinimo metrikos:

1. Tikslumas.

2. PreciziSkumas.

3. Atkurimas.

4. F1 jvertis.
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4.1.9. Modeliy palyginimas — be apdorojimo

Naudojant neapdorotus tekstus, darbe siilomo modelio veikimas reikSmingai suprastéjo — tik 21 %
atktirimas rodo, jog modelis geb¢jo aptikti tik nedidele dalj realios neapykantos kalbos, nepaisant to,
kad F1 liko aukstas (77 %), kas reiskia, kad klasifikacija buvo labai atsargi. Tuo tarpu BERT islaiké
gerg stabilumg — 78,3 % F1, nes yra treniruotas apdoroti jvairaus pobudzio tekstus. Palyginimas
pateiktas 15-oje lenteléje.

15 lentelé. Eksperimento rezultatai be apdorojimo

Modelis Tikslumas Preciziskumas | Atkiirimas | F1
BERT 82,9% 73,7% 56,7% 78,3%
LitLat BERT 82,0% 40,9% 50,0% 73,5%
Darbe sitlomas LSTM | 80,0% 52,0% 21,0% 77,0%
modelis

4.1.10. Modeliy palyginimas — minimalus apdorojimas

Pasalinus tik teksto triuk§mg, LSTM modelis toliau isliko silpnas — F1 jvertis iSliko toks pat (77 %),
taciau preciziSkumas nukrito iki vos 15 %. Tai patvirtina, kad lietuviy kalbai butinas gilus kalbinis
apdorojimas, o bendros technikos (minimalus valymas) néra pakankama. Palyginimas pateiktas 16-
oje lentelé¢je.

16 lentelé. Eksperimento rezultatai pritaikius minimaly duomeny apdorojima

Modelis Tikslumas Preciziskumas Atktrimas | F1
BERT 81,7% 40,8% 50,0% 73,5%
LitLat BERT 81,5% 38,8% 47,0% 72,5%
Darbe sitlomas LSTM | 80% 15,0% 6,0% 77,0%
modelis

4.1.11. Modeliy palyginimas — pilnas apdorojimas

Panaudojus pilng lietuviy kalbai pritaikytg duomeny apdorojimg modelio rodikliai iSaugo drastiskai.
Darbe sitilomas modelis vél pasieké 96 % F1, o atktrimas Sokteléjo iki 83 %, parodydamas, kad
apdorojimo kokybé yra lemiamas veiksnys. Palyginimas su pilnu apdorojimu pateikiamas 17-oje
lenteléje.



17 lentelé. Eksperimento rezultatai pritaikius pilng duomeny apdorojima

Modelis Tikslumas Preciziskumas Atktirimas F1
BERT 83,1% 69,4% 14,6% 78,1%
LitLat BERT 82,7% 66,8% 81,7% 73,4%
Darbe sitlomas LSTM | 97,0% 95,0% 93,0% 94,0%
modelis

4.1.12. Apibendrinimas

Geriausius rezultatus parodé darbe sitilomas LSTM modelis — pasiekes net 96,0 % tiksluma ir 96,0
% F1 jvert], kas rodo ne tik puiky bendrg veikima, bet ir subalansuotg tikslumo ir atktirimo santykj.
Tuo tarpu BERT ir LitLat BERT modeliai, nors ir gerai zinomi bei stipris, pasieké Zymiai zemesnius
rodiklius — atitinkamai 78,3 % ir 73,5 % F1. Palyginimas pateiktas 18-oje lenteléje.

18 lentelé. Eksperimento modeliy parametry palyginimas naudojant geriausius rezultatus

Modelis Tikslumas PreciziSkumas | Atktirimas | F1
BERT 82,9% 73, 7% 56,7% 78,3%
LitLat BERT 82, 7% 66,8% 81, 7% 73,4%
Darbe sitlomas LSTM | 97,0% 95,0% 93,0% 94,0%
modelis

BERT modelis, taikant pilng pritaikyta apdorojima, nors ir islaiké beveik identiska bendra tiksluma
—nuo 82,9 % iki 83,1 %, patyré ryskiy vidiniy poky¢iy: preciziskumas sumazéjo nuo 73,7 % iki 69,4
%, 0 atktirimas smarkiai nukrito nuo 56,7 % iki vos 14,6 %. Tai reiskia, kad nors BERT modelis ir
padidino bendrag tikslumg, jo gebéjimas teisingai identifikuoti neapykantos kalbg tapo Zymiai
silpnesnis, kas rodo, jog pilnas teksto apdorojimas gali i§ dalies pasalinti konteksta, kuris yra svarbus
BERT modeliui atpazjstant neapykantos kalbos pozymius.

LitLat BERT modelis parodé prieSingg tendencija — bendras tikslumas padidéjo nuo 82,0 % (be
apdorojimo) iki 82,7 % (pilnas apdorojimas), taiau jJdomiausia, jog preciziSkumas zenkliai pageréjo
nuo 40,9 % iki 66,8 %, o atkiirimas — nuo 50,0 % iki 81,7 %. Tai rodo, jog LitLat BERT modelis,
kuris yra specialiai treniruotas lietuviy kalbai, gerokai efektyviau panaudoja pilnai pritaikytg teksta.
Tokie poky¢iai leidZia daryti i§vada, kad LitLat BERT yra jautresnis ir naudingiau i§naudoja mano
projekto pasiiilyta pilng kalbinj apdorojima nei bendras BERT modelis.

Papildomai reikéty pazymeéti, kad eksperimentas buvo atliktas naudojant palyginti nedidelj — 5000
jrasy — duomeny rinkinj. Ypac ryskus pageré¢jimas mano LSTM modelyje naudojant pilnai pritaikyta
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apdorojimg gali biti susij¢s su tuo, jog modelis maksimaliai efektyviai iSnaudoja ribotag duomeny
kiekj, kuris po i§samaus apdorojimo tampa lengviau interpretuojamas.
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ISvados

Analizuojant neapykantos kalbos reiskinj socialinése medijose nustatyta, kad ji sukelia
reikSmingg emocing ir psichologing Zalg, mazina vartotojy aktyvuma ir pasitikéjimag
platformomis, todél efektyvus jos aptikimas ir Salinimas yra kritiSkai svarbus tiek
individualiu, tiek visuomeniniu mastu.

Literatiiros apzvalga parodé¢, kad giliojo mokymosi architekttros, ypa¢ LSTM ir BERT, yra
dominuojancios neapykantos kalbos atpazinimo srityje, taciau jy efektyvumas priklauso nuo
teksto apdorojimo kokybés ir kalbiniy ypatumy. Analizuojant esamus neapykantos kalbos
aptikimo jrankius, nustatyta, kad lietuviy kalba iki Siol néra atstovaujama ir komerciniai
jrankiai orientuoti tik i populiariausias pasaulio kalbas.

Tyrimo metu sukurtas lietuviy kalbai pritaikytas LSTM modelis efektyviai aptiko
neapykantos kalbg socialiniy tinkly tekstuose ir pasieké aukstg klasifikavimo tikslumg - 97
%. Sis rezultatas jrodo, kad tinkamai adaptuotos teksto apdorojimo technikos ir
specializuotas neuroninis tinklas gali sékmingai spresti neapykantos kalbos atpazinimo
problemga specifinei kalbai.

Eksperimentiniai rezultatai parod¢, kad iSsamus ir kalbai specifisSkai pritaikytas teksto
apdorojimas, apimantis lietuvisky simboliy konvertavima, kamienavima, stop-zodziy
pasalinimg bei Zargono iSplétima, Zenkliai pagerina klasifikacijos rezultatus. Pritaikius Siuos
zingsnius, F1 rodiklis pakilo nuo 77% iki 94%.

Atliekant palyginamaja analiz¢ su kitais Siuolaikiniais sprendimais, BERT ir LitLat BERT
modeliais, LSTM pagristas modelis parodé aukstesnj tiksluma. Matuojant F1 rodiklj BERT
pasieké 78,3%, LitLat BERT — 73,4%, o LSTM modelis — net 94%. Tai leidzia teigti, kad
LSTM architektiira yra efektyvi ir pagrista alternatyva sudétingesniems ir resursams
reiklesniems modeliams, ypac tada, kai anotuoty duomeny apimtis yra ribota.

Atlikta ROC, PR ir sumai§ymo matricos analizé parod¢, kad darbe sukurtas modelis
pasizymi dideliu jautrumu ir tikslumu, o tai patvirtina jo gebéjimg patikimai atskirti
neapykantos kalbg nuo neutralaus turinio. ROC kreivés plotas sieké 0,96, o sumaiSymo
matrica parodé, kad buvo tik 62 atvejai, kai modelis neteisingai identifikavo neapykantos
kalba (klaidingi teigiami), ir 102 atvejai, kai neapykantos kalba liko neaptikta (klaidingi
neigiami), o 4836 jrasai buvo identifikuoti teisingai.

Tyrimo metu, remiantis darbe siilomu metodu, sukurtas neapykantos kalbos atpazinimo
sistemos prototipas, susidedantis i§ specializuoto teksto apdorojimo programos, LSTM
neuroninio tinklo, REST API ir narSyklés plétinio. Eksperimentinis vertinimas parodé, kad
siiloma metodo realizacija turi didelj praktinj potencialg ir leidzia realiame laike aptikti
neapykantos kalbg jvairiose interneto svetainése.
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