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Santrauka

Darbe naudojant masininio mokymo algoritmus sprendziamas teksto klasifikavimo uzdavinys
neapykantos kalbos nustatymui lietuviskam tekstui. Tyrime naudojamas atraminiy vektoriy klasi-
fikatorius, ilgalaikés-trumpalaikés atminties neuroninis tinklas, bei daugiasluoksnio perceptrono
klasifikatorius. Minéti metodai pritaikyti duomeny aibei sudarytai is 1000 komentary surinkty
is socialiniy tinkly bei naujieny portaly. Darbe yra siekiama pasirinktiems metodams rasti auks-
Siausia tiksluma ir idskirti efektyviausia. Siam tikslui pasiekti taikomas duomeny apdorojimas,
lyginami keli vektorizacijos metodai bei optimizuojamas modelis ieskant hiperparametry, kurie

duoty didziausia tiksluma. [vertinus minéty metody tiksluma, nustatytas efektyviausias - LSTM.

Darbo raktiniai zodziai: teksto klasifikavimas, nattiraliosios kalbos apdorojimas, hiperpara-

metrai, optimizacija, masininis mokymasis, neapykantos kalbos aptikimas



Abstract

In this bachelor’s thesis, machine learning algorithms are used such as the support vector
(SVM) classifier, the multi-layer perceptron (MLP) algorithm and the long short-term memory
(LSTM) artificial neural network are used to solve hate speech detection problem for Lithuanian
text. For training and testing, 1000 comments were selected from social media and news portals.
First of all, data preprocessing was done, various vectorization techniques were tested for SVM,
MLP classifier, also hyperparameter tuning methods were applied in order to reach the highest
accuracy for machine learning algorithms. After evaluating the accuracy of each of the mentioned

methods, the most effective one was determined — LSTM.

Keywords: text classification, natural language processing, hyperparameter tuning, machine le-

arning, hate speech detection
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Ivadas

Darbe sprendziamas neapykantos kalbos nustatymo uzdavinys naudojant masininio mokymo
algoritmus. Augant socialiniy tinky bei naujieny portaly populiarumui, auga ir neapykantos kal-
bos naudojimas internete. ISaugus neapykantos kalbos naudojimui, auga poreikis kuo efektyviau
nustatyti neapykantos kalba automatiskai - pasitelkus masininj mokyma. Jog tyrimai neapykan-
tos kalbos tematikai yra svarbus, patvirtina [BaclT] darbo autoré, kuri savo darbe analizuoja trijy
grupiy neapykantos kalbg ir tiria skatinamasias priezastis, bei teigia, kad neapykantos kalbos ty-
rimai yra bitini norint suvaldyti "neigiama poveikj visuomenei, organizacijoms, bei asmenims”.
Problemai spresti yra jvairiy budy, tac¢iau Siame darbe problema yra sprendziama naudojant masi-
ninio mokymo algoritmus. Taip pat siekiama palyginti modeliy efektyvuma su kitais algoritmais
bei nustatyti geriausia metoda neapykantos kalbos aptikimui. Darbo uzdaviniai norint pasiekti

uzsibrézta tiksla:

1. Paruosti duomeny imtj, sudaryta iS§ komentary, paimty iS socialiniy tinkly bei naujieny

portaly.

2. Apzvelgti kuo daugiau analogiskos literatiiros ir iSsirinkti potencialius metodus sudarytai

duomeny aibei pritaikyti.

3. Analizuojant analogiska literattirg ir turimus komentarus rasti vietas duomenyse, kuriose
butini modifikavimai, norint pasiekti geresnius modeliy rezultatus, bei aptikti skirtumus
duomeny apdorojime lietuviy ir angly kalboms, kadangi didzioji dalis analogiskos literatii-
ros neapykantos kalbos uzdaviniui spresti yra angly kalba ir taikyti metodai taip pat angly
kalbai.

4. Realizuoti algoritmus neapykantos kalbos aptikimo uzdaviniui spresti, rasti parametrus,

duodancius geriausius rezultatus.

5. Analizuoti klasifikatorius, jy trakumus, privalumus, bei naudojant jvertinimo parametrus

isskirti vieng geriausiai pasirodziusj klasifikatoriy.

6. Atlikus realizuoty modeliy efektyvumo analize, pateikti rekomendacijas, kaip spresti ne-

apykantos kalbos nustatymo uzdavinj lietuviskam tekstui.

Sprendziant neapykantos kalbos nustatymo uzdavinj lietuviy kalbai, sunku rasti rekomen-
dacijy geriausiy metody parinkimui, kadangi literatiiros, kurioje neapykantos kalbos aptikimo
metodai bty taikomi lietuviskam tekstui néra daug. Dél Sios priezasties yra svarbu atlikti tyri-

mus neapykantos kalbai nustatyti pasitelkiant masininio mokymosi metodus.



1. Literatiiros apzvalga

1.1. Masininis mokymas

Terming masininis mokymasis 1959 m. sukiiré kompiuteriniy zaidimy ir dirbtinio intelekto
pradininkas Arthur Samuel. Jis 1952 parasé pirmaja mokymosi kompiuteriu programa. Programa
buvo Saskiy zaidimas, o IBM kompiuteris, kuriuo daugiau zaisdavo, bei tyrinédavo, kuriy éjimy
metu buvo sudarytos laiméjimo strategijos, vis labiau tobuléjo zaidime, jtraukdamas tuos judesius
i savo programa.

Masininis mokymasis (angl. Machine Learning) - tai dirbtinio intelekto metody klasé, kuriai
buidingas ne tiesioginis problemos sprendimas, o mokymasis. Masininis mokymasis yra btitinas
Siuolaikinio verslo ir tyrimy aspektas daugeliui organizacijy. Jis naudoja algoritmus ir neuroniniy
tinkly modelius, kad padéty kompiuteriy sistemoms gerinti savo nasuma. Masininio mokymosi
algoritmai automatiskai sukuria matematinj modelj naudodami pavyzdinius duomenis, taip pat
zinomus kaip mokymosi duomenis. Kad priimty sprendimus, nereikia jy tam specialiai uzprog-
ramuoti.

[IMT5] 2015 metais publikuotame darbe, kuriame nagrinéjamos masininio mokymosi ten-
dencijos ir perspektyvos, apie masininj mokymasi rasoma, kad jis sprendzia klausima, kaip sukurti
tobuléjancius kompiuterius, automatiskai tobuléjancius per patirtj ir, kad tai yra viena i$ spar¢iau-
siai auganciy technikos sriciy. Masininio mokymosi pazanga lémé naujy mokymosi algoritmy ir

teorijos kiirimas bei nuolatinis internetiniy duomeny ir pigiy skai¢iavimy prieinamumas.

1.1.1. Nepriziurimas masininis mokymas

Masininis mokymas vadinamas neprizitirimu, kai turimi jvesties duomenys (z) neturi jiems
priskirty i¥vesties reik§miy. Cia néra teisingy ar neteisingy i$ves¢iy. Pagrindinis $io mokymosi
tikslas yra modeliuoti duomeny struktiira arba pasiskirstyma norint gauti daugiau informacijos
apie turimus duomenis. Sio tipo uzdaviniai grupuojami j klasterizavima (angl. clustering), kai
norima sugrupuoti turimus duomenis j jiems budingas duomeny grupes, bei asociacija (angl.

association) kai uzdavinys yra rasti taisykles, apibudinancias didele duomeny dalj.

1.1.2. Priziarimas masininis mokymas

Masininis mokymas vadinamas priziurimu kai visi modeliui paduodami duomenys yra su-
yymeéti. Sio darbo atveju tai baty batent $is metodas, kai visi programai paduodami komentarai
turi suzymeétus 1 ir 0. Jie analogiskai reiskia neapykantos ir neutralig kalba. Kiekviena duomeny
jvestis () turi jau priskirta duomeny i¥vestj (Y'). Sio maSininio mokymosi tipo tikslas yra turima
funkcija Y = f(z) apibréZti taip tiksliai, kad gavus nauja jvesties reik§me (z), buty galima jai
priskirti rezultata (Y'). Toliau $io tipo uzdaviniai grupuojami j regresija, kai i$vesties reik§mes tu-
rime skaiius, bei klasifikavima, kai i$vestj galime apibrézti kaip turimy duomeny grupavima. Sj

buda naudojame ir Siame darbe. Duomenys yra skirstomi j dvi grupes: neapykantos ir neutralios



kalbos.

1.2. Neuroniniai tinklai

Neuroniniai tinklai sudaro giliojo mokymosi pagrinda, kuris yra masininio mokymosi da-
lis. [Bis94] darbo autoriaus zodziais, neuroniniai tinklai suteikia daugybe naujy galingy metody,
skirty problemoms spresti pagal Sablono atpazinima, duomeny analize ir valdyma. Jie turi keleta
svarbiy savybiy, jskaitant auksta apdorojimo greitj ir galimybe iSmokti problemos sprendimg i
pavyzdziy rinkinio. Darbe nagrinéjami neuroniniy tinkly taikymai, tarp jy yra ir taikymai, ap-
imantys klasifikavimo uzdavinius. IS daugelio neuroniniy tinkly modeliy, kurie buvo sukurti,
daugiausia démesio skiriama ir placiai aprasomi daugiasluoksnis perceptronas (angl. multilayer
perceptron, MLP) ir radialinio pagrindo funkcijy tinklas (angl. radial basis function network).
Autoriaus tyrimo publikavimo metais (1994), Sie tinklai sudaré pagrinda daugumos praktiniy uz-
daviniy pritaikymui. Atsizvelgus j tai buvo pasirinkti Sie neuroniniy tinkly modeliai.

Dirbtinis neuroninis tinklas — tai dirbtiniy neurony grupé, sujungta tarpusavyje, kuriy veiki-
mas apibuidinamas panasiai kaip zmogaus smegeny neurony veikla. Jis ir buvo kuriamas siekiant
algoritma iSmokyt mastyti kaip zmogy. Pasitelke dirbtinius neuronus, kuriy struktiira yra mate-
matinés formulés, turime, kad padave n jéjimy (xg, 1, T, ..., T,,) neuroniniui tinklui, gausime

vieng i$¢jima (y). [3¢jimo reik§mé gaunama pagal formule:

y= (Z wja:j>
=0

Koeficientai w vadinami jéjimy svoriais, o funkcija ¢ - aktyvacijos funkcija. Neuroninis tinklas
turi pagrindinius tris sluoksnius. Sluoksnis, kuriame duomenys yra paduodami algoritmui, va-
dinamas jvesties sluoksniu (angl. Input Layer), o sluoksnis, kuriame gauname modelio rezultaty
duomenis - iSvesties sluoksniu (angl. Output Layer). Svarbiausias sluoksnis yra pasléptasis (angl.
Hidden Layer), kuriame atliekami visy rasiy per jvesties sluoksnj jvesty savybiy skai¢iavimai ir

perduodami rezultatai j iSvesties sluoksnj.

Y¥m

1 pav. Neuroninis tinklas



1.2.1. Aktyvacijos funkcijos

Neuroniniuose tinkluose svarby vaidmenj atlieka aktyvacijos funkcijos. Jos transformuoja
svertinj pasléptojo sluoksnio vidurkj, kur véliau transformuoti duomenys yra perduodami kaip

kitas pasléptasis sluoksnis arba duomenys paduodami kaip rezultatai iSvesties sluoksnyje.

|vestis .
Svoriai

X
Aktyvacijos funkcija
Wi

a
ISvestis

X z=zw x,+b  f(z)

W3

X Ws
3 Neuronas

2 pav. Neuroninio tinklo veikimas

Nenaudojant aktyvacijos funkcijy neuroniniuose tinkluose, kiekvienas neuronas atliks tik tie-
sing jvesties transformacija naudodamas svorius ir paklaidas. Nors neuroninis tinklas tapty pa-
prastesnis, taCiau sudétingesnés uzduoties tokiam modeliui iSmokti ir efektyviai vykdyti baty
nejmanoma, nes neuroninio tinklo modelis atitikty tiesiog tiesinés regresijos modelj. Taigi siek-
dami efektyvesniy rezultaty, naudojame aktyvacijos funkcijas. Viena i§ dazniausiai pasitaikanciy
aktyvacijos funkcijy yra sigmoidiné (angl. sigmoid) aktyvacijos funkcija. Tai yra matematiné
funkcija, turinti budinga ”S” formos kreive (kitaip sigmoidine kreive). Naudodami ja, iSvestyje

gauname 1 arba 0. Sios reik§més apskai¢iuojamos naudojant aktyvacijos funkcijos formule:

1 er

S p— p— pr—
(z) l+e® er 41

1—S5(—x)

1.2.2. Atraminiy vektoriy klasifikatorius

Atraminiy vektoriy klasifikatorius laikomas paprastesniu nei neuroniniy tinkly algoritmai
ypac jei programuotojai néra su jais susidtre. Atraminiy vektoriy klasifikatorius yra masininio
mokymosi algoritmas skirtas prizitirimo mokymosi metodams, kai duomenys yra i$ anksto suzy-
meéti grupémis. Turint vienmacius, juos jmanoma realizuoti ranka, taciau turint daugiau dimen-
sijy patogu naudoti automatizuotus algoritmus. Taigi Sis klasifikatorius nustato sprendimo riba
(angl. ,,decision boundary®) arba hiperplokstuma, kad atstumas nuo jos iki dviejy tasky priklau-
sanciy skirtingoms duomeny grupéms, biuty didziausias. Pavyzdziui komentarai priklausantys
dviem grupém, negatyvis ir neutraliis. Dél to atraminiy vektoriy klasifikatoriy galima pavadin-
ti ir didziausios marzos klasifikatoriumi (angl. Maximum margin classifier). Per Siuos taskus

einancios tiesés vadinamos atraminiais vektoriais.
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3 pav. Atraminiai vektoriai (angl Support vector)

Paprasciausiu atveju, tokiu koks pavaizduotas paveikslélio pavyzdyje atraminius vektorius ski-
rianti hiperplokstuma yra sudaroma pagal w? X 4+-b = 0 formule, kur w yra jvesties vektoriy svoris,
X jvesties vektoriaus reik§meé, o b yra skaliaras (angl. bias). Turime neigiamy ir teigiamy klasiy
reikSmiy pasiskirstyma, kur teigiamai klasei priskiriamas y = 1, o neigiamai: y = —1. Klasifi-
kuojant siekiama, kad:

wl« X; +0>0, kaiV;=1,
wl * Xi+b<0, kaiV; =—1.

Klasifikavimo taisyklé f testavimo duomenims X apibréziama
f(X) = sgn(w’ X +b).
Cia sgn() yra simbolio funkcija (angl. sign function)

—1, kaiz <0,
sgn(z) == 40, kaiz =0,
1

, kai z > 0.

. v . Vv L% Ve T 5 v . . v
Jei taske X; turima iSraitka w? % X;+b = 1. Tuomet skaicius %ﬁrb = m zymi hiperplokstumos

(sprendimo ribos) w’ (X — X;) = 0 atstuma iki koordinaciy pradzios tasko. Skaicius

2 2

lwl ~ Velw

yra lygus atstumui tarp atraminiy vektory w? X + b = +1. Formulés i§vedimas i3 [Bag] saltinio.



Gautas maksimalus atstumas nuo sprendimo pavirsiaus iki artimiausio duomeny tasko (angl.
margin) yra ”3]—” Taciau dazniau pasitaikantis atvejis yra kai tarp dviejy duomeny grupiy nejma-
noma brézti tiesios hiperplokstumos, tokiu atveju turime netiesinj klasifikavima, kur sprendimo

riba apskai¢iuojama su Lagranzo israiska.

1.2.3. Daugiasluoksnis perceptronas

Daugiasluoksnis perceptronas yra vienas i$ lengviausiai klasifikavimui pritaikomy neuroniniy
tinkly. Skirtingai nei atraminiy vektoriy klasifikatorius, MLP klasifikavimo uzduociy atlikimui
naudoja neuroninius tinklus. MLP sudaro maziausiai trys mazgy (angl. nodes) sluoksniai: jvesties
sluoksnis, pasléptas sluoksnis ir iSvesties sluoksnis. ISskyrus jvesties mazgus, kiekvienas mazgas
yra neuronas, kuris naudoja netiesing aktyvavimo funkcija. MLP naudoja priziarima mokymo-
si technika, vadinamg atgaliniu mokymusi (angl. backpropagation). Atgalinis mokymasis kitaip
,klaidy sklidimas atgal®| yra algoritmas skirtas priziirimam dirbtiniy neuroniniy tinkly mokymui-
si naudojant gradiento nusileidima (angl. gradient descent). Taip pat, tai yra vienas i$ bady, kaip
efektyviai nustatyti nedidelius svoriy pakeitimus, kad blity sumazintos neuroninio tinklo klaidos.

Atgalinio mokymosi algoritmas, kuris aprasomas [Joh] saltinyje, priklauso nuo penkiy lygciy.

Pirma, skaic¢iuojamos dalinés iSvestinés:

Galutinio sluoksnio klaidos formulé:

01" = g,(a1")(Ya — ya)-
Pasléptojo sluoksnio klaidos apskai¢iuojamos formule:

Tk+1
k10 k k41 sh+1
0; = g'(aj) E :wjl o
=1

Formulé, naudojama daliniy iSvestiniy jungimui kiekvienai jvesties - iSvesties porai:

OE(X,0) 1< 0 [1,. 1 < IF
: ):NZf(—(yd—yd)2>= :

AT a0k
N = awij

da B(X,0) = 55 ZZ]\;@Z — y;)? klaidos funkcijos gradientas (angl. gradient of the error func-
tion), kur y; yra siekiama reik§mé, jvesties - i§vesties porai (£, y;), o J; yra apskai¢iuota neuroninio
tinklo iSvestis, naudojant 7 jvestj. Naudojama Fy klaidos funkcija yra lygi Fy = %(g} — )%

Formulé, naudojama svoriy atnaujinimui:

AwF. = _aw

K 8wfj

Naudoti kintamieji:
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wfj : mazgo j svoris, [; sluoksnyje, skaic¢iuojamas ateinan¢iam mazgui ¢,

b¥ : mazgo i paklaida (angl. bias) sluoksnyije I,

a¥ : produkto suma plius paklaida (angl. bias) i mazgui esan¢iame [}, sluoksnyje,
of . i¥vesties mazgas i, [}, sluoksnyje,

T mazgy (angl. nodes) skai¢ius sluoksnyje [,

g: pasléptojo sluoksnio aktyvacijos funkcija,

go: isvesties sluoksnio aktyvacijos funkcija,

a: mokymosi greitis,

N': jvesties - i8vesties pory skaicius,

0: bendras zyméjimas kiekvienai gradiento nusileidimo iteracijai, atnaujinanciai svorius ir paklai-

das (angl. biases).

1.2.4. Ilgalaikés-trumpalaikés atminties modelis

Dvi pagrindinés teksto klasifikavimo gilaus mokymosi architekttiros yra konvoliuciniai ne-
uroniniai tinklai (angl. Convolutional Neural Networks, CNN) ir pasikartojantys neuroniniai
tinklai (angl. Recurrent Neural Networks, RNN). O butent LSTM yra viena i$ architektiiry eg-
zistuojanciy pasikartojanciuose neuroniniuose tinkluose. LSTM taip pat buvo sukurta siekiant
iSspresti nykstancio gradiento problema RNN. LSTM naudoja tris vartus, vadinamus jvesties, i$-
vesties ir pamir§imo vartais (angl. forget gate). Sie vartai nustato, kuria informacija i$laikyti.
LSTM modelyje apibréziamos dvi busenos, pasléptoji busena (angl. hidden state), kuri yra zi-
noma kaip trumpalaiké atmintis, o lastelés btsena (angl. cell state), $i yra zinoma kaip ilgalaike
atmintis. Taigi lastelés buisenoje LSTM tinklas pirmiausia sprendzia, ar reikia saugoti informacija

i¥ ankstesnés laiko Zymos, ar ja vertéty pamiriti. Cia yra pamir§imo varty lygtis:
fi=o0(x, «Us+ Hi—q x Wy)

Cia x; - dabartinés laiko Zymos jvestis, Uy - jvesties svoriai, H;_; - ankstesnés laiko Zzymos paslép-
toji blisena, W, - pasléptosios buisenos svoriy matrica. Tuomet o aktyvacijos funkcija pritaikoma
(laikoma, kad o aktyvacijos funkcija yra sigmoidiné (angl. sigmoid function)), paveréianti dydi f;
i reikSme esancia tarp 0 ir 1, bei padauginama i$ ankstesnés laiko zymos lastelés busenos C;_1. Jei
Ci_1 * f = 0, tuomet lgstelés busenoje yra pamirStama viskas, o jei Cy_1 * f; = Cy_1, tai tuomet
lastelés busenoje nepamirsStama niekas.

Toliau turimi jvesties vartai, kurie naudojami kiekybiskai jvertinti naujos informacijos, kuria

perduoda jvestis, svarba. Cia yra jvesties varty lygtis:
iv =o(xy x U + Hy_qy x W)

Cia x; - jvestis esamos laiko zymos t, U; - jvesties svoriy matrica, H;_; - ankstesnés laiko Zymos
t s Ua t—1

pasléptoji busena, W; - pasléptosios buisenos svoriy matrica, analogiskai pritaikoma aktyvacijos
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funkcija o ir gaunama reikSmeé taro O ir 1.
Atrinkus svarbia informacija ji yra pridedama j lastelés biisena, kur kaupiama informacija

ilgalaikéje atmintyje. Informacija pridedama su formule:
N, = tanh(xy * U, + Hy_1 x W)

Kadangi naudojama aktyvacijos funkcija yra tanh, tai /V; reikSmeés bus tarp -1 ir 1. Jei V; reiksmeé
yra neigiama, informacija pasalinama i$ lastelés busenos, o jei verté yra teigiama, tai informacija
pridedama prie lastelés bluisenos su esama laiko zyme. Taciau prie$ pridedant nauja informacija
jai taikoma atnaujinimo lygtis:

Cy = fixCioi + i x Ny

Cia Cy_; yra lgstelés biisena dabartinéje laiko Zyméje.

Toliau skaiciuojama isvesties varty lygtis:
op=0(xy % Uy + Hy_q x W,)

Bei apskaicCiuojama dabartinés laiko zymeés pasléptyjy vartu lygtis naudojant auks¢iau apskai-

Ciuota oy, bei tangenta atnaujintos lastelés busenos Cy:
H; = o x tanh(CY)

Taigi, pasléptoji busena yra ilgalaikés atminties C; ir dabartinés laiko zymés iSvesties o; funkcija.
Ryskesniam vaizdui zemiau esanc¢iame paveikslélyje | i [Sax2T] saltinio, vizualizuojama LSTM

lasteléje, bei joje esantys vartai, bei jy funkcijos:

N - Pamirgimo vartai  Jvesties vartai  |gvesties vartai
ligalaiké atmintis
1 2 e
CH —_— e CI
Pamiritama nesvarbi Perduodama
informacija LSTM +——————— atnaujinta
informacija
I, L
Hl 1 ’ / Ht

Trumpalaiké atmintis

Pridedama/atnaujinama
nauja informacija

4 pav. LSTM lastelé (angl. LSTM cell)

1.3. Natuaraliosios kalbos apdorojimas

Norint teksta panaudoti masininio mokymo algoritme, pirmiausia reikia jj apdoroti taip, kad

algoritmas jj suprasty. Sj procesa vadiname natiraliosios kalbos apdorojimu (angl. Natural lan-
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guage processing, NLP). Naturalios kalbos apdorojimas [[Dzi19] darbe apibréziamas kaip dirbtinio
intelekto ir kalbotyros sritis informatikos moksluose, sukurta norint padéti kompiuteriams su-
prasti zmoniy kalba parasytus teiginius ar zodzius bei palengvinti zmoniy darba su kompiuteriais,
suteikiant galimybe zmonéms bendrauti su sistemomis naudojant jiems zinoma kalba. Nattiralios
kalbos apdorojimas nagrinéja zmoniy kalba naudodamas jvairius skai¢iavimo algoritmus, kurie
i¥vercia teksta zmoniy kalba j kompiuteriui suprantamus duomenis. Sis metodas yra pladiai tai-
komas jvairiose srityse problemoms spresti, [KKK™17] analizuojami keli pagrindiniai pritaikymo

budai, tokie kaip:

1. Masininis vertimas (angl. Machine Translation), kuris vienos kalbos sakinius i$vercia kita,
jis naudojamas norint jveikti kalbos barjera, ta¢iau sprendziant §j uzdavinj susiduriama su
nemazai problemy norint iSverstiems sakiniams islaikyti jy reikSme, bei nepazeisti grama-

tikos taisykliy.
2. El pasto siuksliy aptikimas (angl. Spam Filtering) .

3. Atsakymai j klausimus (angl. Dialogue System). Siuo metu Zinomi pritaikymai bity Google

assistant, Windows Cortana, Apple Siri ir Amazon Alexa.
4. Informacijos apibendrinimas (angl. Summarization).
5. Informacijos gavimas (angl. Information Extraction).

6. NLP pritaikymas egzistuoja ir medicinoje.

1.3.1. Teksto apdorojimas

Naturaliosios kalbos apdorojimo pritaikyme daznai kyla problemy dél kalbos laiky, deminu-
tyvy, skirtingy zodziy galtiniy. Norit Sig problemga iSspresti reikia, kad algoritmas suprasty zodzius
su vienodomis reikSmémis, bet ne su identiska raSyba. Tam yra naudojamas lematizavimas (angl.
Lemmatization) ir kamienavimas (angl. Stemming). Tie metodai populiariis nattiraliosios kal-
bos apdorojime. Jie ypac iSplétoti angly kalbai, taciau pritaikyti juos lietuviy kalbai yra sunku.

Lenteléje vaizduojamas skirtumas tarp kamienavimo ir lematizavimo.

Zodis Kamienavimas | Lematizavimo
Rasydamas Ras Rasyti
Kedés Ked Kedé
Changer Chang Change

1 lentelé. Skirtumai tarp kamienavimo ir lematizavimo

Apie $iuos automatinius Saknies/kamieno nustatymo metodus placiau raso [KSN"20] moksli-
nis darbas, kuriame nagrinéjami bendras nattiralios kalbos apdorojimas, lematizavimo ir kamieny

sudarymas. Taip pat jame paaiskinama natiiralios kalbos apdorojimo koncepcija, jos raida bégant



13

metams, taikymas, privalumai ir trikumai. Cia kamienavimas apibréZiamas kaip procesas, kurio
metu gaunami Sakninio / pagrindinio zodzio variantai. NLTK (angl. Natural Language Toolkit),
turi ,,SnowballStemmer* klase, Snowball kamienavimo algoritme, kuria galima pritaikyti net 16
kalby, taciau lietuviy kalaba néra viena i$ jy. Lematizavimas - tai linksniuojamy zodzio daliy
sujungimas taip, kad jas buty galima atpazinti kaip vieng elementg, vadinama zodzio lema arba
jo zodyno forma. Sis procesas yra pana$us j kamienavima. Jis sujungia teksta, turintj panasias
reikSmes, vienu zodziu. Jis apibréziamas kaip algoritmo metodas, leidziantis rasti zodzio, kuris
yra Sakninis zodis, o ne Saknies kamieno lema. Jis pagristas numatoma zodzio prasme, kuria
bandoma perteikti.

Lematizavimas issiskiria i$ kity algoritmy savo sudétingumu, nes pirmiausiai yra nustatoma
zodzio kalbos dalis. Nagrinéjant teksto apdorojima lietuviy kalbai, sunku rasti daug analogiskos
literattiros su Saknies/kamieno nustatymo algoritmais ir jy taikymais. Tai pastebi 2010 metais
publikuoto mokslinio darbo [Petl0] autorius, kuris nagrinéja lietuviy kalbos teksty automatinj
temos nustatyma naudojantis ATN jrankiu ir taip pat susiduria su sunkumais dirbant su lietuvisku
tekstu, kadangi laisvai prieinamy jrankiy néra norint automatiskai nustatyti Saknj/kamiena zodyje.
[Sanalizavus sukurtus algoritmus zodziy apdorojimui, buvo sukurtas saknies/kamieno nustatymo
algoritmas lietuviy kalbai, taip pat sukurta programiné jranga “Stemeris” algoritmo tikslumui
tikrinti, algoritmo efektyvumui jvertinti ir autoriaus darbui optimizuoti. Autorius daznai pamini,

kad sunkumy kélé panasios literatiiros nebuvimas.

1.3.2. Teksto klasifikavimas

Tarp dazniausiai sprendziamy NLP uzdaviniy yra teksto klasifikavimas (angl. Text Classifi-
cation), kurio pagrindiné uzduotis yra nustatyti i$ anksto nurodyta tinkama grupe. Teksto kla-
sifikavimo problema yra placiai sprendziama ir iSvystyta angly kalbai, taciau lietuviy kalbai dél
jos sudétingumo reikia papildomy tyrimy norint iSspresti teksto klasifikavimo problema. [KK19]
moksliniame darbe yra nagrinéjamas didelj kategorijy kiekj turinc¢iy draudimo bendrovés klienty
uzklausos, gautos elektroniniais laiskais. Tyrimui pasirinkta Lietuvoje veikianti draudimo jmoné.
Tyrimo tikslas - gaunamus laiskus i$ pasto dézutés suklasifikuoti j kategorijas, kurios atspindéty
laisko tema. Jam pasiekti naudojama duomeny imtis, sudaryta is beveik 51 titkstanciy skambuciy
centro uzklausy, kurios buvo suskirstytos j 33 kategorijas, bei penki priziirimo mokymosi algorit-
mai, kurie buvo pasirinkti iSanalizavus analogiska literattirg ir joje aprasytus teksto klasifikatorius

turéjusius gerus rezultatus. Tyrimui atrinkti algoritmai:
1. Naivaus Bajeso (angl. Naive Bayes) algoritmas.
2. Atraminiy vektoriy masinos (angl. Support Vector Machines) algoritmas.
3. Logistiné regresija (angl. Logistic Reegression).

4. Stochastinio gradiento nusileidimo (angl. Stochastic Gradient Descent) algoritmas.
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5. Atsitiktinio misko (angl. Random Forest) algoritmas.

Taciau lyginant visus algoritmus tarpusavyje, Siame tyrime efektyviausiai pasirodé SVM al-
goritmas. Taip pat pastebéta, kad algoritmo kokybei jtakos turi duomeny apdorojimas. Pasalinus
jmonés saugumo pranesimus, laisky pasiraSymus ir ne tokius reikSmingus klasifikavimui lietuvis-

kus zodzius, tikslumas iSaugo.

1.3.3. Permokymas (angl. overfitting)

Klasifikuojant ar atliekant kitus masininio mokymo uzdavinius ,svarbu, kokie duomenys yra
paduodami, nes daznai padavus tam tikrus parametrus ir tam tikra duomeny aibe, daznai yra
susiduriama su problemomis. Persimokymas - tai viena i$ pagrindiniy problemy mokant neu-
roniniy tinkly modelj. Modelis tampa pernelyg geras mokymosi stadijoje, taciau kai taikome
ji naujiems duomenims, matome, kad modelis negali apibendrinti ir tiksliai numatyti duomeny

i¥vesties. Gaunamas tikslumas yra mazas. Grafitkai §ig problema pavaizduojama [Sall5] darbe:

5 pav. Modelis per daug prisitaikes prie apmokymo aibés

Taigi jei patvirtinimo (angl. validation) metrika yra daug blogesné nei mokymosi metrika,
tai rodo, kad modelis per daug prisitaikes prie mokymosi duomeny (angl. overfitting). Sia prob-
lema spresti galime pridédami daugiau duomeny j treniravimo imtj, tuomet modelis turédamas
daugiau duomeny bus tikslesnis, nes daugiau duomeny prideda ir didesne¢ jvairove treniravimo
imciai, bei modelis apsimoko tiksliau. Kitas budas buty papildyti turimus duomenis (angl. data
augmentation), Siuo budu nepridedame visiskai naujy duomeny, tac¢iau papildome savo duomeny
aibe jau turimais, pamodifikuotais, tarkime jei treniravimo aibei paduodame paveikslélius, tai bu-
ty tikslinga paduoti ta patj paveikslélj pasukta ar apversta, tuomet modelis gaves naujus duomenis
tiksliau atpazinty nuotrauka paduodama is jvairiy kampy. Turimam uzdaviniui $io sprendimo
pritaikymas biity paémus turima komentara ir zodzius isdéliojus kita tvarka pridéti jj j testavimo
aibe. Taip pat, galima supaprastinti turima modelj, pavyzdziui sumazinus sluoksniy skaiciy ar ne-
urony. Be to, alternatyvus sprendimo btidas buty naudoti reguliarizacija (angl. Regularization),
tai yra metodas padedantis sumazinti neuroninio tinklo persimokyma arba dispersija, sumazinant

jo sudétinguma. Dazniausiai pasitaikantis reguliarizacijos metodas vadinamas L2 reguliarizacija.
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1.3.4. Neapsimokymas (angl. underfitting)

Toliau neapsimokymas yra priesingas persimokymui

6 pav. Modelis nepakankamai prisitaikes prie apmokymo aibés

neapsimokyma atpazinti nesunku pastebéjus, kad jis nesuklasifikuoja duomeny su kuriais bu-
vo apmokytas ir juo labiau nesugeba nustatyti naujai paduodamy duomeny prognozés siuo atveju
taikome priesingus metodus nei buvo taikyta persimokytam modeliui, pavyzdziui sprendimo bu-
das galéty buti modelio parametry pridéjimas, norint apsunkinti modelj, toks sprendimo budas
yra tinkamas kadangi turint sudétingus duomenis imtyje jam atitinkamai reikia pakankamai su-

détingo algoritmo, kuris sugebéty tinkamai klasifikuoti, bei nustatyti tinkama i$vest;.

1.4. Neapykantos kalbos aptikimas angliSkam tekstui

Spendziant neapykantos aptikimo uzdavinj neretai susiduriama su issukiais, nesvarbu kuriai
kalbai teksto klasifikavimas yra taikomas. Tac¢iau [MYY " 19] darbe aptariamos kylancios proble-
mos biitent angly kalbai. Pirmas isstikis yra neapykantos kalbos apibrézimas, kadangi paanalizavus
skirtingy Saltiniy apibrézimus neapykantos kalbai yra matomi skirtumai. Taip pat pabréziama, kad
yra svarbu apibrézti neapykanta kurstancia grupe, kadangi tokios grupés slovinimas turi buti lai-
komas neapykantos klaba. Taigi vien pagyrimy sakiniy apdorojimas gali biiti sudétingas procesas.
Taip pat pabréziami issukiai renkant duomeny imtj, kadangi vis daugéja socialiniy tinkly, kurie
draudzia neapykantos kurstymo sakinius. Taciau vis dar egzistuoja vieSai prieinami duomeny rin-
kiniai, kurie gali biti naudojami neapykantos kalbos aptikimui angly kalbai. Tiriami buvo keturi
duomeny rinkiniai: Stormfront( Sio rinkinio $altinis yra online forumai), TRAC (duomeny salti-
nis yra Facebook), o HatEval ir HatebaseTwitter rinkiniai sudaryti i$ Twitter socialinio tinklo ko-
mentary, jiems taikomi BERT, neuroniniy tinkly kombinavima (angl. Neural Ensemble) ir keliy
rodiniy atraminiy vektoriy klasifikatorius (angl. Multi-view SVM, mSVM) modeliai. Rezultaty
vertinimui palyginti skaiciuojamas tikslumas, bei makrovidutinis F1 balas (angl. macro-averaged
F1 score). Taigi atlikus tyrima iSryskéjo, kad geriausi rezultatai buvo pasiekti su Hatebase Twitter

duomeny rinkiniu, kuriam buvo pritaikytas neuroniniy tinkly kombinavimo modelis pasiekes
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0.9217 tiksluma, bei 0.9118 makrovidutinj F1 bala. Panasiai aukstas rezultatas pasiektas taikant
BERT metoda. Sis duomeny rinkinys buvo suskirstytas j tris grupes: j neapykantos, agresyvius,
bei komentarus neturincius nei vieno pozymio is ankstesniy dviejy. Tai néra nei neapykantos kal-
bos, nei agresyviis komentarai. Kadangi taikant tuos pacius metodus gaunami skirtingi rezultatai,

skirtingiems duomeny rinkiniam svarbu atidziau paanalizuoti, kokie duomenys buvo naudojami:

Duomeny rinkinys Grupés ir jy procentai duomeny rinkinyje

Stormfront Neapykantos komentarai 11%

Ne neapykantos komentarai 86%

Neapykanta kurstantis komentaras, kai jis derinamas su ap-
linkiniais sakiniais 2%

Komentarai, kurie yra ne angly kalba arba kuriuose né-
ra informacijos, susijusios su ne neapykantg ar neapykanta
kurstancia kalba 1%

TRAC Neagresyvis komentarai 69%

Agresyviis komentarai 16%

Siek tiek agresyviis komentarai 16%
HatEval Neapykantos komentarai 43%
Ne neapykantos komentarai 57%

Hatebase Twitter Neapykantos komentarai 5%
Agresyvis komentarai 76%
Neutraltis komentarai 17%

2 lentelé. Duomeny rinkiniy palyginimai

Prasciausi rezultatai gauti i$ TRAC duomeny rinkinio. Modeliy tikslumas siekia apie 60%.
Tyrime pastebéta, kad daugumos duomeny rinkiniy ir metody tikslumas yra nukreiptas j mokymo
duomeny klase, kurioje yra daugiausia komentary. Tai rodo, kad vertinant tikslumus reikia labiau
subalansuoty duomeny rinkiniy.

Neapykantos kalbos uzdavinio sprendimy yra labai daug, tarkime [MZ17] tyrime pritaikytas
atraminiy vektoriy klasifikatorius (SVM) ir naudojami trys pritaikyti parametrai: surface n-grams,
word skip-grams, Brown clusters. Pagrindiné paprasto n-gramy (angl. n-gram) parametro esmé
yra suskirstyti gretimus zodziy, raidziy ar simboliy sekas dokumente j pasirinkta n dydzio seka,
algoritmui paduodant ne atskirus zodzius, o suskirstyto dydzio n sekas, frazes prognozuoti isvesti,
kadangi kartais svarbesni ne pavieniai 7odZiai, o jy junginiai. Sie metodai buvo pritaikyti duo-
meny rinkiniui sudarytam is 14509 Twitter socialinio tinklo zinuciy, kurios buvo suskirstytos i
tris grupes: j neapykantos kalbos zinutes, j agresyvias zinutes ir neutralias. Pries taikant algorit-
ma, atliktas duomeny apdorojimas. Geriausias rezultatas buvo pasiektas su 4 gramy parametru ir
SVM modeliu, pasiekianciu 78% tiksluma. Didziausias isstikis su kuriuo buvo susidurta modely-
je prognozuojant iSvestj buvo neapykantos kalbos atskyrimas nuo paprasty keiksmazodziy, kurie
néra neapykantos kalba.

Nagrinéjant neapykantos kalbos aptikima jdomu apzvelgti ne tik angly klasifikavimo algo-

ritmy pritaikyma, bet ir kity uzsienio kalby isSukius dirbant su tekstu. Trijy kalby (italy, angly
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ir vokieciy) neapykantos aptikimo jvertinimas internete nagrinéjamas 2020 metais publikuotame
darbe [CMC"20]. Tyrimui naudojama internete laisvai prieinama duomeny imtis su 16 tukstanciy

komentary angly kalbai, 4 tiukstanciy italy kalbai ir 5009 vokisky komentary.

Kalba | Neapykantos kalbos komentarai (%) | Kiti komentarai (%) | I§ viso komentary

Angly 5,006 (32%) 10,884(68%) 16,000

Italy 1,296 (32%) 2,704(68%) 4,000
Vokieciy 1,688 (34%) 3,321(66%) 5,009

3 lentelé. Duomeny imties pasiskirstymas

Tikslas yra palyginti jvairiy ypatybiy, zodziy jterpiniy (angl. word embeddings) ir neapykan-
tos kalbos aptikimo duomeny apdorojimo technikas (angl. pre-processing techniques). Tikslui
pasiekti naudojami ilgalaikés-trumpalaikés atminties algoritmas (angl. Long Short Term Me-
mory, LSTM), vartiniai pasikartojantys vienetai (angl. Gated Recurrent Unit, GRU) ir dvikrypté
ilgalaiké-trumpalaiké atmintis (angl. bidirectional Long Short Term Memory, BiILSTM), Fasttext
zodziy jterpiniai. Atlikus bandymus su jvairiais modeliais, parametrais ir duomeny apdorojimo
budais, aptariami geriausi rezultatai visoms kalboms. Angly kalbai geriausias rezultatas 0,823
naudojant F1 vertinimag su LSTM algoritmu ir ,,Fasttext” jterpiniais. Italy kalba geriausias rezul-
tatas 0,805 su F1 vertinimu gaunamas naudojant LSTM ir zodziy jterpimus, kurie buvo apmokyti
ant dideliy duomeny susidedanciy is italisky komentary. Vokieciy geriausias rezultatas yra pasie-
kiamas naudojant GRU tinklg, naudojant standartinius Fasttext jterpimus. Su tokiais rezultatais
galima daryti iSvada, kad taikyti metodus, kurie puikiai pasirodé uzsienio kalbai gali buti neefek-

tyvu, kadangi rezultatai nebiitinai bus tokie pat geri.

1.5. Neapykantos kalbos aptikimas lietuviskam teksui

Analogiskame 2021 mety publikuotame moksliniame darbe [BlaZ1] identifikuojamos smur-
tinio pobtidzio zinutés. Komentary duomeny aibéje iS internetiniy portaly iS viso surinkta ir
suzymeéta 8540, i$ kuriy 734 pazymeéti kaip smurtiniai, o i$ visy internetiniy parduotuviy bei
atsiliepimy svetainiy surinkta 151222 atsiliepimy. Rezultatai gauti lyginant keturis masininio

mokymosi algoritmus pritaikytus apdorotiems duomenims:
1. Naivus Bajeso algoritmas (angl. Naive Bayes) algoritmas.
2. Atraminiy vektoriy algoritmas (angl. Support Vector Machines).
3. FastText.

4. Hibridinis klasifikatorius, kuris sujungtas j viena klasifikatoriy i$ Naivus Bajeso, Atraminiy

vektoriy, bei FastText algoritmy.
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Pries taikant metodus turimi duomenys yra apdorojami, t.y. pasalinami diakritiniai zenklai, ko-
mentaro tekste esantys “emoji”, bei “emoticon” paverciami j zodzius, bei naudojamas kamiena-
vimas. Taip pat stebima, ar komentaro netekstiniy parametry jterpimas j komentaro teksta turi
jtakos galutiniam tikslumui. Pavyzdziui, yra jterpiamos komentaro “reakcijos” ir tai ar vartotojas
naujieny portale raso komentarus kaip anonimas. Be to, j komentaro teksta jterpiamos sentimen-
to zymés. Sentimentas apibréziamas kaip nattralusis skai¢ius nuo 1 (labai negatyvus) iki 5 (labai
pozityvus). Tikslumui naudojami statistiniai matai tokie kaip tikslumas, atpazinty smurtiniy ko-
mentary dalis, F1 balas. Tyrime, auks¢iausius rezultatus tikslumo (0.945), atpazinty komentary
dalimi (0.667) bei F1 balo atzvilgiu (0.608) pasieké atraminiy vektoriy algoritmas. Darbe daro-
ma iSvada, kad siekiant auksCiausios smurtinio turinio atpazinimo sistemos kokybés, turéty buti
naudojamas atraminiy vektoriy masininio mokymosi algoritmas. Geriausiems algoritmams tiria-
ma duomeny apdorojimo jtaka tikslumui, o gautuose rezultatuose matyti, kad neigiamo poveikio
duomeny apdorojimas nepadaré bei teigiama poveikj turéjo tik sentimento zymeés jterpimas bei

diakritiniy zenkly panaikinimas.
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2. Tiriamoji dalis

2.1. Naudojami masininio mokymosi algoritmai

Neapykantos kalbos nustatymui taikomi jau sukurti modeliai, analizuojami jy parametrai ir

efektyvumas.

2.1.1. Scikit-Learn bibliotekos algoritmai

Analizuojamas daugiasluoksnis perceptronas (angl. Multilayer perceptron, MLP) bei atrami-
niy vektoriy klasifikatorius (angl. Support Vector Machine classifier, SVM). Sis klasifikatorius
paimtas, nes nagrinéjamoje literatiiroje parodé puikius rezultatus. Bus stebima, ar taip yra is
tikryjy taikant turimus duomenis Siame darbe. Abiem klasifikatoriams naudojama Scikit-Learn
biblioteka, kuri yra populiari taikant masininio mokymosi algoritmus Python programavimo kal-
boje. Sioje bibliotekoje yra daug efektyviy magininio mokymosi ir statistinio modeliavimo jran-
kiy, jskaitant regresija, grupavima bei klasifikavima. Taip pat $i biblioteka palaiko prizitirima
(angl. Supervised Machine Learning) ir neprizitrima (angl. Unsupervised Machine Learning)

masininj mokymasi.

2.1.2. Keras bibliotekos algoritmai

Keras yra galinga nemokama atvirojo kodo Python biblioteka, skirta kurti ir jvertinti giliojo
mokymosi (angl. Deep learning) modeliu. Naudojant 8ig biblioteka, analizuojamas ilgalaikés-

trumpalaikés atminties algoritmas (angl. LSTM).

2.2. Naudojami vektorizacijos budai
2.2.1. Tokenizacija

Tokenizacija (angl. tokenization) tai kiekvieno sakinio padalijimas j ZodZzius arba mazesnes
dalis, kurios yra zinomos kaip Zetonai (angl. tokens). Uzbaigus zetony keitima, i§ duomeny aibés
iSskiriami visi unikalts zodziai. Jei tekstas yra padalintas | zodzius, tada jis vadinamas zodziy
tokenizavimu (angl. Word Tokenization), o jei jis suskaidytas j sakinius, tada jis vadinamas sakinio
tokenizavimu (angl. Sentence Tokenization). Pagal atliekama uzduotj yra pasirinkamas tinkamas

metodas.

2.2.2. Vektorizacija

Vektorizavimas (angl. Text Vectorization) arba kitaip zodziy jterpimas (angl. Word embe-

ddings) yra teksto duomeny konvertavimas j skaitmeninius vektorius procesas.
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2.2.2.1. CountVectorizer

CountVectorizer vektorizacijos metodas yra Python scikit-learn bibliotekos jrankis. Jis nau-
dojamas duota teksta paversti vektoriumi, remiantis kiekvieno zodzio, pasitaikancio tekste, daz-
niu. Naudojamas pavyzdys, kurj sudaro 5 sakiniai (”Labas, geros geros dienos”, “Labas, Siandien
Salta”, ”Siandien lauke $alta ”, *Lauke labai labai labai gera”, "Labas, gera tave matyti”), pritaikius

algoritma gaunami vektoriai analogiskai kiekvienam sakiniui.

dienos gera geros labai 1labas lauke matyti tave 3Salta $Siandien
2] 1 Z] 2 e 1 2] =] 2] 2} 2]
1 (2} e e e 1 (%] 5] 5] 1 1
2 <] e e 2] ] 1 e 2] 1 1
3 =] 1 e 3 =] 1 e e ] =]
4 <] 1 e ] 1 (%) 1 1 <] =)

7 pav. CountVectorizer metodo veikimas

Gavus vektorius kiekvienam sakiniui, Sie vektoriai toliau keliauja | modelj, kadangi paduo-

dami duomenis jau nebéra tekstinio formato ir modelis sugeba su jais dirbti.

2.2.2.2. TF - IDF

Analogiskoje literaturoje galima rast TF IDF (angl. Term frequency-inverse document
frequency) vektorizacijos ir CountVectorizer vektorizacijos palyginimus. Daug kur TF IDF yra
paminimas kaip geresnis. Vektorizacijos metodas jungia dvi savokas: terminy daznis (TF) ir do-
kumento daznis (DF). Termino daznis yra konkretaus termino/zodzio pasikartojimy duomenyse
skai¢ius. Terminy daZnis rodo, kiek svarbus konkretus Zodis duomenyse. Sis gautas vektorius
sutapty su CountVectorizer vektoriumi. Toliau apibréziamas komentary daznumas — tai komen-
tarai, kuriuose yra tam tikras terminas/zodis, skaicius. Komentaro daznumas rodo, koks daznas Sis
terminas. Atvirkstinis komentaro daznis (IDF) yra termino svoris, juo siekiama sumazinti zodzio

svorj, jei zodis pasikartoja visuose komentaruose. IDF apskaic¢iuojamas:

n

idf; = lOg(df-

)

Kur idf; yra zodzio ¢ IDF balas, df; yra komentary, kuriuose yra terminas ¢, skaicius, o n yra
bendras komentary skaicius. Kuo didesnis zodzio DF, tuo mazesnis IDF. Kai DF skaicius yra
lygus n, o tai reiskia, kad zodis yra visuose komentaruose/sakiniuose, IDF bus lygus nuliui, nes
zodis pasikartojes visuose komentaruose neturés daug reiksmes kategorizavimui. TF-IDF galima
apskaiCiuoti taip: w;; = tf;; * idf;. Kur w;; yra i zodzio TF-IDF balas komentare j, tf; ; yra
termino ¢ termino daznis dokumente j, o idf; yra i termino IDF balas. Norint pamatyti skirtuma

tie patys penki sakiniai yra pritaikomi TF - IDF vektorizacijai:
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dienos gera geros labai labas lauke matyti \

@ ©.428411 ©.000000@ ©.856823 ©.000000 ©.286912 ©.000008 ©.0000Q0
1 ©.000000 ©.000000 ©.000000 ©.000060 0.506204 ©.000088 ©.0060880
2 ©.000000 ©.000000 ©.000000 ©.000000 0©0.00080@ ©.577358 ©.0060080
3 0©.60eeee ©0.251365 0©.000060 0©.934682 0©.000000 0.251365 ©.Q2008ee
4 0.000000 ©.458270 0.000000 ©.000000 ©.380406 0.000000 ©.568014

tave salta $iandien
© ©0.000000 ©.000000 ©.0000800
1 ©.0200000 ©.609818 ©.609818
2 0©0.0Beee ©0.5773586 ©.577350
3 ©.000000 ©.800060 ©.000000
4 ©.568014 ©.6000008 ©.000000

8 pav. TF - IDF metodo veikimas

2.3. Tikslumo jvertinimo metrikos

Pritaikius algoritmus, svarbu patikrinti, kiek tikslus yra modelis. Tam naudojamos tikslumo

metrikos. Modelio tikslumo jvertinimui egzistuoja nemazai budy. Bus aptariami keli iS jy:

1. Painiavos matrica (angl. Confusion Matrix) dar vadinama klaidy matrica, yra specifinis

lentelés iSdéstymas, leidziantis vizualizuoti algoritmo veikima.

Teigiama reikSmé (1)

Neigiama reikSmeé (0)

Prognozuota teigiama reiksmeé (1)

Prognozé teisinga (TP)

Prognozé neteisinga (FP)

Prognozuota neigiama reiksmé (0)

Prognozé neteisinga (FN)

Prognozé teisinga (TN)

4 lentelé. Painiavos matrica

2. Klasifikavimo tikslumas (angl. Classification Accuracy) - tai metrika, kuri apibendrina kla-

sifikavimo modelio nasuma, kur teisingy prognoziy skaiciy padalytas i bendro prognoziy

skaiciaus.

. Statistinéje dvejetainés klasifikacijos analizéje F1 balas arba F1 matas (angl. F1 Score)

yra testo tikslumo matas. Jis apskai¢iuojamas pagal bandymo tiksluma (angl. precision)

TP

.. TP . v . - _1r
Precision = 75755 ir atSaukima (angl. recall) Recall = 75775,

(¢}

Flscore — 2 x Precision * Recall

Precision + Recall

. Pasikliautinieji intervalai (angl. confidence intervals) - tai intervaly statistika, naudojama
tikslumo neapibréztumui jvertinti. Skai¢iuojant pasikliautinuosius intervalus gaunama tiek

apatinés, tiek virSutinés ribos tikimybés. Pasikliautinieji intervalai apskai¢iuojami formule:

(m—t*i,m—f—t*i).

VN VN
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Kintamasis m yra reikSmiy vidurkis, s - imties standartinis nuokrypis N - imties dydis,
t - tai laisvai pasirenkamas dydis, pasirenkamas pagal tai kokio pasikliovimo intervalo yra

norima

2.4. Duomeny imtis

Masininio mokymosi metodams kaip jvestis paduodami duomenys - komentarai lietuviy kal-
ba, o iSvestj gauname kaip vieng reikSme. Duomeny aibé sudaryta iS 1000 komentary, surinkty
atsitiktine tvarka rankiniu buidu, i$ kuriy 237 yra priskiriami neapykantos kalbai ir pazymeéti 1,
0 763, kurie néra priskiriami neapykantos kalbai, pazyméti 0. IS turimos imties 80% priskiriami
mokymosi aibei, o like 20% - testavimo. Norint teisingai atskirti neapykantos kalba, pirma reikia
ja apibrézti. Neapykantos kalba yra laikomi tokie sakiniai, kurie skatina neapykanta ar prievarta
pries asmenis ar jy grupes pagal tam tikrus pozymius. Taip pat Siuo atveju neapykantos kalbai pri-
skiriami jzeidzian¢io pobiidzio teiginiai. Duomeny, sudaryty iS neutraliy ir neapykantos kalbos

komentary, pasiskirstyma tarp grupiy vaizduoja g grafikas.

800

700

600

500

400

300

200

100

Neutralds komentarai Neapykantos kalba

9 pav. Komentary pasiskirstymas

Komentarai, sudarantys duomeny aibe, yra paimti tiesiogiai is Saltinio. Taigi yra susiduriama
su netaisyklingos struktiiros komentarais. Nagrinéjant analogiska literatiira, duomeny apdoro-
jimo korekcijos turéjo teigiama arba neutralig jtaka klasifikavimo tikslumui. Siam darbui buvo
nuspresta atlikti duomeny apdorojima ir palyginti gaunamus tikslumus su apdorota ir neapdorota

duomeny aibe. Taikomi teksto pakeitimai (angl. Text Pre-Processing) duomeny aibéje:

1. Duomeny aibéje yra daug lietuvisky zodziy, kurie komentaro esmés nesudaro ir yra ne tokie
reikSmingi kategorizavimo pozitriu (angl. stop words), pavyzdziui jungtukai, iStiktukai,
prielinksniai, dalelytés, jaustukai. Siekiant pasalinti nereikSmingus zodzius i§ komentary,

sukuriama nauja duomeny aibé su S$iais zodziais ir jie pasalinami.

2. Duomeny aibéje, sudarytoje i$ neformaliy teksty, dalis komentatoriy nenaudoja lietuvisky
raidziy, “zodis” ir "Zodis” yra ta pacia reikSme turintys zodziai, taciau sukurtas modelis
Siuos zodzius laiko skirtingg reikSme turincius. Norint iStaisyti §j netiksluma, koreguojami

komentarai ir pakei¢iamos visos lietuviskos raidés jy lotyniskos abécélés ekvivalentais.
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3. Pasalinami skyrybos zenklai bei komentaro tekste esantys “emoji’.
4. Visuose zodziuose i§ didziyjy raidziy padaromos mazosios.

5. Pasalinami visi skaitmenys, esantys komentaruose. Skaiciai neturi reiksmeés kategorizavimo

pozitriu.

Komentary apdorojimo sékmingumas analizuojamas kiekvienam modeliui atskirai. Taigi pir-

miausiai zitirima kokia reikSme minéti pakeitimai turéjo algoritmams.

Algoritmas | Korekcijos | Uzfiksuoti skirtingi zodziai | Tikslumas
LSTM Taip 6551 0.7650
LSTM Ne 8695 0.7400

5 lentelée. LSTM korekcijos rezultatai
Algoritmas | Korekcijos | Uzfiksuoti skirtingi zodziai | Tikslumas
MLP Taip 6551 0.78
MLP Ne 8695 0.76
6 lentelé. MLP korekcijos rezultatai
Algoritmas | Korekcijos | Uzfiksuoti skirtingi zodziai | Tikslumas
SVM Taip 6551 0.75
SVM Ne 8695 0.735

7 lentelé. SVM korekcijos rezultatai

Ivertinus gautus rezultatus, galima teigti, kad didziausias tikslumo skirtumas tarp apdoroty ir
neapdoroty duomeny yra LSTM modelyje, o maziausiai jtakos apdorojimas turéjo SVM. Gauti
rezultatai rodo, kad apdorojus duomenis modelio tikslumas iSauga. Teksto apdorojimas norint
gauti geresnius iSvesties rezultatus yra batinas. Galima atsizvelgti j tai, kad modeliams nebuvo
taikomi metodai, tokie kaip kamienavimas ar lematizavimas, nagrinéti analogiskos literattiros
skyriuje. Galima spéti, kad tikslumas taip pat turéty iSaugti. Taip pat akivaizdu, kad apdorojus
duomenis algoritmas rado maziau skirtingy zodziy, taciau pritaikius Saknies/kamieno nustatymo
metodus, skirtingy zodziy rasty duomeny aibéje, turéty dar sumazéti ir tikslumas bati dar dides-
nis, jei nesusidurty su problemomis, tokiomis kaip kamieny netikslus nustatymas - pervertinimas
(angl. overstemming), kai zodis sutrumpinamas per daug, arba nejvertinimas (angl. understem-

ming), kai zZodis sutrumpinamas nepakankamai.
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2.4.1. Vektorizacijy palyginimas

Atlikus duomeny apdorojima, galima gilintis j skirtingus vektorizacijos metodus. Bus nau-

dojami anksciau aptarti vektorizacijos budai TF-IDF, CountVectorizer.

Algoritmas | Vektorizacija | Klasifikavimo tikslumas
SVM CountVectorizer 0.75
SVM TF-IDF 0.765
MLP TF-IDF 0.775
MLP CountVectorizer 0.78

8 lentelé. Vektorizacijy palyginimas

Rezultatai rodo, kad néra vektorizacijos metodo, kuris abiems modeliams parodyty puikius
rezultatu. SVM Kklasifikatoriui labiau tiko TF-IDF vektorizacijos btudas, o MLP klasifikatorius
geresnius rezultatus parodé su CountVectorizer vektorizacijos biidu. Taikant modelj taip pat

svarbu ir tinkamai pasirinkti vektorizavimo buda.

2.5. MLP parametry derinimas

Siame skyriuje derinami (angl. tune) MLP modelio parametrai taip, kad baty gaunamas
geriausias rezultatas. Siam klasifikatoriui galima pridéti daug parametry. Bus bandoma rasti

geriausius tikslumus:

1. activation - tai parametras, leidziantis pasléptiesiems sluoksniams pritaikyti aktyvacijos

funkcijas.

2. solver - tai parametras, optimizuojantis svorius. Kiekvienas optimizatorius veikia skirtin-
gai.

3. hidden_layer_sizes - tai parametras, nustatantis klasifikatoriaus pasléptyjy sluoksniy skai-

¢iy ir neuronus tame sluoksnyje.
4. learning_rate - tai svoriy atnaujinimo mokymosi grei¢io grafikas.
5. learning_rate_init - tai mokymo greitis, valdantis zingsnio dydj atnaujinant svorius.
6. max_iter - tai parametras nustatantis maksimaly pasikartojimy (angl. iterations) skaiciy
7. shuf fle - parametras, jgalinantis maiSyti duomenis kiekviename pasikartojime.

8. alpha - tai L2 reguliarizacijos parametras. L2 reguliarizacija spendzia persimokymo prob-

lema mazindama svorius, tac¢iau jy nepaversdama nuliais.
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Pirmas zingsnis - iSrinkti geriausia tiksluma duodancias aktyvacijos funkcijy ir svorio optimi-

zavimo parametro kombinacijas.

RO R1 R2 R3 R4 Mean Max

activation solver

identity sgd 0.765 0.765 0.765 0.765 0.765 0.765 0.765
logistic sgd 0.765 0.765 0.765 0.765 0.765 0.765 0.765
tanh sgd 075 076 0765 0.765 0.77 0.762 0.770
relu sgd 0765 0.765 0.v65 077 0.76 0.765 0.770
identity Ibfgs 077 0.78 0.765 0.765 0.765 0.769 0.780
adam 0.78 0775 0.785 0.775 0.77 0.777 0.785

logistic Ibfgs 0.775 0.765 0.775 0.785 0.785 0.777 0.785
adam 0.775 077 077 0785 0.77 0.774 0.785

tanh adam 0.785 0.7756 0.785 0.775 0.77 0.778 0.785
relu Ibfgs 078 0765 0.76 0.785 0.77 0.772 0.785
tanh Ibfgs 0.775 0.755 0.775 0.79 0.765 0.772 0.790

relu adam 0.785 0785 0.77 0.785 0.78 0.783 0.795

10 pav. MLP duomeny derinimas aktyvacijos funkcijoms ir svorio optimizavimo parametrui

Lenteléje Ri, kur @ = 0,1,2,3,4 yra algoritmo paleidimy skaicius, reiskia, kad algoritmas
buvo leistas 5 kartus ir gautas geriausias algoritmo rezultatas su aktyvacijos funkcija “relu” ir
svorio optimizavimo parametru “adam”

MLP yra neuroninio tinklo modelis. Bus bandoma nustatyti tokj pasléptojo sluoksniy skai-
¢iy, kad jis modeliui duoty geriausia rezultata. Geriausio rezultato ieskoma tarp vieno ir dviejy
dirbtinio neuroninio tinklo sluoksniy, kur viename sluoksnyje gali buiti daugiausia 15 neurony
([1] — [15]), o dviejy sluoksniy tinkle 100 neurony ([1,1] — [10,10]).



RO

R1

R2

R3

R4

Mean

Min

Max

[6, 3]
110, 2]
[6, 1]
[6, 2]
[1,4]

[8; 9]
[9, 10]
[9, 9]
[3, 3]
[4, 7]

11 pav. MLP duomeny derinimas pasléptojo sluoksnio skaiciui

0.760
0.755
0.730
0.755

0.715

0.770
0.785
0.785
0.775
0.780

0.760 0.760

0.705 0.740

0.745 0.745

0.760 0.760

0.765 0.760

0.790 0.780

0.780 0.795

0.780 0.795

0.750 0.775

0.790 0.800

0.760
0.740
0.760
0.765

0.725

0.780
0.785
0.780
0.765
0.790

0.730
0.760
0.700
0.705

0.740

0.795
0.790
0.785
0.800
0.780

0.754
0.740
0.736
0.749

0.741

0.783
0.787
0.785
0.773
0.788

0.730
0.705
0.700
0.705

0.715

0.770
0.780
0.780
0.750
0.780

0.760
0.760
0.760
0.765

0.765

0.795
0.795
0.795
0.800
0.800
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Skaiciavimai rodo, kad dviejy sluoksniy dirbtinis neuroninis tinkas, kurio pirmame sluoksnyje

yra 4, o antrame 7 neuronai, turi auk$¢iausia tikslumo vidurkj. [3,5] tinkas taip pat pasiekia 0.8

tikslumg, tadiau jis nukrenta zemiau nei [4,7], taigi tolesniems tyrimams naudosime geriausia

tinkla vidurkio prasme. Reikty atkreipti démesj, kad neurony, bei sluoksniy gali bati ir daugiau.

Bus renkamos geriausius rezultatus duodancios “learning_rate_init” ir “learning_rate”

parametry kombinacijos . Jos viena nuo kitos priklausomos.

RO R1 R2 R3 R4 Mean Min  Max

LR rate
adaptive 0.1000 0735 0765 0775 075 077 0759 0735 0775
0.0001 0765 076 078 0775 077 0770 0760 0780
0.0500 077 076 0765 078 0.78 0771 0760 0.780
constant 0.0001 0.735 0775 078 0775 078 0769 0735 0.760
invscaling 0.0050 0775 073 0755 078 078 0764 0730 0780
0.0001 0775 0775 0765 0775 0785 0775 0765 0785
0.0010 0775 0775 0735 0785 0775 0769 0735 0785
0.0500 0785 076 0765 0775 076 07689 0760 0785
adaptive 0.0010 078 0765 0785 0785 078 0779 0765 0.785
constant 0.0050 078 078 078 079 0785 0783 0780 0.790
invscaling 0.0100 079 078 0785 0775 0.785 0783 0775 0790
constant 0.0010 079 0765 078 0785 0775 0779 0765 0790
adaptive 0.0050 079 0785 078 076 078 0772 0760 0.790
0.0100 0785 078 078 079 0765 0780 0765 0790
constant 0.0600 078 0795 0775 0785 0775 0782 0775 0.795
0.1000 0795 076 0755 072 076 0758 0720 0795
0.0100 079 0795 0775 075 0.79 0780 0750 0.795
invscaling 0.1000 081 074 0765 075 077 0767 0740 0810

12 pav. MLP duomeny derinimas mokymosi intensyvumui ir mokymosi grei¢io inicijavimui
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Maksimaly rezultata pasieke parametrai neturi didziausio vidurkio, bet matyti, kad turi di-

dziausia potenciala pasiekti auksciausius tikslumus taip pat, kaip ir vienus i$ prasCiausiy. Imami

didziausia vidurkj pasieke parametrai, kuriy tikslumas yra stabilesnis.

RO R1 R2 R3 R4 Mean Max

Max Iterations shuffle
10000 False 0775 0785 078 078 078 0780 0785
500 True 077 0.79 077 073 0.785 0.769 0.790
False 0775 072 079 078 0785 0784 0790
2000 True 0765 079 0715 0785 078 0767 0790
False 077 079 0785 078 077 0779 0790
5000 True 0775 0.785 079 079 079 0786 0790
False 079 0775 0785 078 0.78 0782 0790
10000 True 073 079 0775 0785 079 0774 0790
1000 True 0725 079 0795 079 0765 0773 0795
False 078 0795 078 079 0785 0786 0795

13 pav. MLP duomeny derinimas maksimaliam iteracijy/epochy skai¢iui ir maiSymo galimybei

Optimizavus iteracijy ir maiSymo galimybés kombinacijas bei iSanalizavus lentelés duome-

nis paimti parametrai su 1000 iteracijy ir su neigiama “shuffle” parametro reikSme. Apzvelgus

maksimalias parametry kombinacijy tikslumy reikSmes matyti, kad visi pasieké neblogy rezultaty.

RO R1 R2 R3 R4 Mean Max
0.00050 078 078 078 078 076 0776 0.780
0.00500 077 0.785 0.775 078 077 0.776 0.785
0.00001 077 079 0785 0765 0.785 0.779 0.790
0.00005 0785 079 079 079 079 0789 0790
0.00010 079 079 078 0785 0775 0.784 0790
0.00100 0785 0785 079 078 079 078 0790

14 pav. MLP duomeny derinimas

Galiausiai turime reguliarizacijos parametro “alpha”

alpha reikSmei

derinima. Auksciausias tikslumas pa-

siektas su reiksme 0.001, taip pat panasy rezultata turi ir numatytoji parametro reiksmé lygi 0.0001.

Optimizavus parametrus, analizuojamas tikslumy pokytis tarp MLP klasifikatoriaus su numa-

tomosiomis (angl. default) reikSmémis ir MLP klasifikatoriaus nustatytomis reikSmeémis, gautomis

tyrimo metu, parodziusias geriausius rezultatus. Rezultatas nustatomas analizuojant 20 klasifika-

toriaus paleidimy. Tam naudojami 95% pasikliautinieji intervalai. Klasifikatoriui su numatytomis

reik§mémis pasikliautinasis intervalas yra (0.782853,0.787147), o klasifikatoriui su optimizuotais

parametrais - (0.782113, 0.788887). Parametry derinimo skirtumo nematyti.

2.6. SVM parametry derinimas

SVM Kklasifikatoriaus derinimui pasirenkami hiperparametrai. Hiperparametrai - tai para-

metrai, kuriy reik§més kontroliuoja mokymosi procesa ir nustato modelio parametry reiksmes.
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Priesdélis ,,hyper” rodo, kad tai yra ,,auksciausio lygio* parametrai, valdantys mokymosi procesa

ir i$ jo gaunamus modelio parametrus. Tokie parametrai klasifikatoriuje yra:

1. C - tai reguliarizacijos parametras. Reguliarizacijos stiprumas yra atvirksciai proporcingas

C. Turi buti grieztai teigiamas. Taikomas reguliarizacija yra 12 kvadratiné reguliarizacija.

2. Gama branduolio (angl. kernel) parametro koeficientas, naudojamas “rbf”, “poly” ir “sig-
moid” branduolio funkcijoms. Sis parametras apsprendZia, kokia jtaka turés duomeny ta$-
kai, esantys tam tikru atstumu nuo hiperplokstumos. Jei gamma yra didelé, bus atsizvelgia-
ma j netoliese esancius taskus. Ir jei gamma parametras zemas, toli esantys taskai taip pat

turés jtakos.

3. Kernel. Sis parametras stebéjimus sugrupuoja j tam tikrg funkcijy erdve. Idealiu atveju
po Sios transformacijos stebéjimai yra lengviau (tiesi$kai) atskiriami. Sioms transformaci-
joms yra keli standartiniai branduoliai, pvz. tiesinis branduolys, daugianario branduolys ir

radialinis branduolys.

Parametry derinimui pasirinkta sklearn bibliotekos funkcija vadinama GridSearchCV, kuri
padeda nustatyti idealias hiperparametry reikSmes konkre¢iam modeliui atliekant hiperparametry
derinimg. IS pradziy nejmanoma zinoti, kokios yra geriausios hiperparametry reiksmés naudoja-
miems duomenims. Rankinis hiperparametry koregavimas reikalauja daug laiko ir istekliy. To-
dél proceso pagreitinimui naudojama GridSearchCV. Si funkcija naudoja kryZminio patvirtinimo
(angl. Cross-Validation) metoda, kad patikrinty visas galimas sarase pateikty reikSmiy kombina-
cijas ir iSanalizuoty kiekvieno i$ jy modelj. Dél to galima gauti kiekvieno hiperparametry derinio
tiksluma ir tinkamai pasirinkti ta, kuris geriausiai veikia. Prie§ pradedant parametry derinima,
tikrinamas modelio tikslumas su numatytomis reikSmémis. Tikslumui gauti naudojama sklearn
bibliotekos classi fication_report() funkcija. Gauti rezultatai matomi [ iSvestinéje. Taip pat

buvo skaiciuojamas tikslumas, kuris sieké 76.6%

precision recall fl-score  support

@ 0.77 1.90 .87 153

1 9.00 0.00 9.00 47

accuracy .77 200
macro avg 9.38 @.50 9.43 200
weighted avg 9.59 8.77 .66 200

15 pav. SVM tikslumo metrikos su numatytomis reikSmémis

Pritaikius parametry atrinkimo funkcija geriausiam tikslumui atraminiy vektoriy klasifika-
toriui geriausi parametrai yra SVC(C=10, gamma=1, kernel="sigmoid”). SVM Kklasifikatoriaus

tikslumas siekia 77.5%. F1 balo tikslumas su Siais parametrais yra 78%:
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precision recall T1-score support

(5} 0.78 0.98 0.87 153

1 0.62 8.11 0.18 47

accuracy 0.78 200
macro avg 0.70 0.54 0.53 200
weighted avg 0.74 0.78 0.71 200

16 pav. SVM tikslumo metrikos su derintomis reikSmémis

Lentelése [[3 ir [[@ tikslumai jvertinti keliais skirtingais budais, tokiais kaip Precision ,Recall,
bei F'1 — score, jau minéti tikslumo jvertinimo metriky skyriuje. Analizuojant skirtumus tarp
derinty bei nederinty duomeny, bendri visy 200 testavimo komentary tikslumai yra aukstesni su
optimizuotomis reikSmémis. Be to nagrinéjant teigiamy ir neigiamy komentary tikslumus atski-
rai, pastebéta, kad modelis su numatytomis reik§mémis nustato neapykantos kalbos komentarus su
0% tikslumu, vadinasi modelis su numatytomis reikSmémis visiskai neprognozuoja neapykantos
kalbos komentary, o modelis su derintais duomenimis §j tiksluma turi didesnj. Jis sugeba aptikti

neapykantos kalbos komentarus. Sia problemg pastebéti lengviau naudojant painiavos matrica.

Painiavos matrica su numatytomis reiksmémis
[[153 0]
[ 47 ©0]]

Painiavos matrica su nustatytomis reiksmémis
[[15@ 3]
[ 42 5]]

17 pav. Painiavos matrica rezultaty vertinimui

Painiavos matricoje vélgi akivaizdu tai, kad modelis su nustatytomis optimaliomis parametry
reikSmémis yra geresnis. Toks modelis sugeba aptikti neapykantos sakinius daug tiksliau, kaip
matyti iS matricos toks i$ 47 neapykantos kalbos komentary aptiko 5, o neutraliy komentary tei-
singai aptiko 150 i§ 153. Taigi daroma iSvada, kad SVM modeliui reikia parametry derinimo, ypac
svarbiausiy parametry - hiperparametry. Kadangi neapykantos sakinius SVM modeliui nustatyti

yra sunku, vienas i$ sprendimy, galin¢iy padidinti tiksluma, yra duomeny imties papildymas.

2.7. LSTM parametry derinimas

LSTM modelio derinimui pasirinkta keras bibliotekos Hyperband parametry optimizavimo
funkcija.”Keras Tuner” turi keturias optimizavimo funkcijas: RandomSearch, Hyperband, Bay-
esianOptimization ir Sklearn. Naudojama Hyperband funkcija pritaikoma LSTM hiperparamet-

rams, tokiems kaip:
1. wnput_units - parametras, nurodantis sluoksnyje esanciy neurony skaiciy.

2. dropout - reguliarizacijos parametras, padedantis iSspresti persimokymo problema.
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3. activation - parametras, leidziantis pasirinkti norima aktyvacijos funkcija.

4. learning_rate - parametras, nurodantis modelio mokymosi greitj. Masininio mokymosi ir
statistikos srityse mokymosi greitis yra optimizavimo algoritmo derinimo parametras, kuris
nustato zingsnio dydj kiekvienoje iteracijoje tuo paciu siekdamas minimalios praradimo

funkcijos (angl. loss function).

Nors LSTM modelis turi ir daugiau hiperparametru, taciau Sis optimizavimas trunka nemazai
laiko. Taigi bus analizuojama, ar optimizavus dalj hiperparametry yra gaunami geresni rezultatai.
LSTM pradinio modelio tikslumas su atsitiktinai parinktais parametrais buvo 0.765. Atlikus Hy-
perband optimizacija bei gavus rezultaty suvesting [[8, naudojantis tuner.results_summary()
funkcija aisku, kad parametry optimizacija butent LSTM modeliui turéjo daug jtakos. Pasiektas

tikslumas siekia 79.5 procentus. Sj auki¢iausig tikslumg, pasieke parametrai yra

Hiperparametro pavadinimas | Hiperparametro reikSmé
mnput_units 32
dropout 0.01
activation sigmoid
learning_rate 0.0001

9 lentelé. Tinkamiausi parametrai

Tai galime matyti iS [[§ funkcijos iSvestinés, kuri parodo net desimt tiksliausiai pasirodziusiy

parametry kombinacijy, bei jy tiksluma. Svarbiausi yra su auksciausiu tikslumu:

Trial summary
Hyperparameters:
input_units: 32
dropout: 9.01
activation: sigmoid
learning_rate: 0.0001
tuner/epochs: 34
tuner/initial _epoch: ©
tuner/bracket: 1
tuner/round: ©

Score: ©.7950000017881393

18 pav. Parametrai turintys auksciausia tiksluma

[Sanalizavus gauta situacija, darome iSvada, kad parametry derinimas/optimizavimas yra svar-
bus procesas norint pasiekti aukstesnius rezultatus atliekant masininio mokymo algoritmy prog-

nozes.

2.8. Modeliy palyginimas

Ankstesniuose skyriuose auksciau buvo iSanalizuotas kiekvienas modelis atskirai. Norint is-

sirinkti geriausia modelj, bus analizuojami visi modeliai kartu. Lyginant pradinius modelius,
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kuriems buvo pritaikytas duomeny apdorojimas, buvo atlikti visi zingsniai, iSvardinti 2.4 duome-
ny imties skyriuje bei naudojama vektorizacija, turéjusi didziausia tiksluma. MLP klasifikatorius

yra tiksliausias, kadangi jis pasieké 78% tiksluma su CountVectorizer vektorizacijos badu.

Algoritmas | Vektorizacija | Tikslumas
SVM TF-IDF 0.765
MLP CountVectorizer 0.78

LSTM Tokenizer 0.765

10 lentelé. Modeliy palyginimas su neoptimizuotais parametrais

Algoritmas | Vektorizacija | Tikslumas
SVM TF-IDF 0.775
MLP CountVectorizer 0.782

LSTM Tokenizer 0.795

11 lentelé. Modeliy palyginimas su optimizuotais parametrais

Toliau kiekvienam algoritmui buvo atlikta parametry optimizacija ir analizuojamas tikslumas
su jais. Rezultatai pateikti [T lenteléje. Cia iSaugo ilgalaikés-trumpalaikés atminties modelio
tikslumas, kuriam buvo naudojama tokenizacija, skirtingai nei kitiems dviems algoritmams, ku-
riems buvo taikyti CountVectorizer ir TF-IDF vektorizacijos budai. Jis tikslumu pralenké kitus
du algoritmus ir pasieké 79.5%, o pries tai buves tiksliausias klasifikatorius MLP parametry opti-
mizacijos metu klasifikavimo tikslumo smarkiai nepadidino. Siuo metu jis yra antras algoritmas
pagal tiksluma. Analogiskoje literatiroje nagrinétas SVM klasifikatorius nepralenké LSTM ir
MLP algoritmy tikslumo. Atliekant §j tyrima modeliai, naudoje¢ neuroninius tinklus, pasirodé
geriau. Sprendziant neapykantos kalbos aptikimo uzdavinj, norint pasiekti aukstesnj tiksluma
svarbus yra duomeny apdorojimas bei parametry optimizacija. Ateiciai darbams rekomenduotina

naudoti neuroniniy tinkly modelius. Su jais buvo pasiekta aukscCiausias tikslumas.
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Rezultatai ir iSvados

Tyrimo procesas

1.

2.

Nagrinéta analogiska literattira bei atrinkti metodai tolimesniems eksperimentams.
Sudaryta duomeny imtis ir suzyméti komentarai.

Realizuoti algoritmai neapykantos kalbos aptikimui, bei optimizuoti jy parametrai.

. Nustatyti masininio mokymosi algoritmy tikslumai naudojant jvairias tikslumo jvertinimo

metrikas, identifikuotas tiksliausiai pasirodes LSTM algoritmas.
Palyginti CountVectorizer ir TF-IDF vektorizacijos buidai.

Pritaikyti duomeny apdorojimo metodai, tokie kaip nereikSmingy zodziy panaikinimas,
lietuvisky raidziy pakeitimas j jy lotyniskos abécélés ekvivalentus, visy raidziy pavertimas

mazosiomis, pasalinami skaitmenys, bei tekste buve “emoji”.

ISanalizavus rezultatus gautos isvados:

1.

[Sanalizavus vektorizacijos technikas kiekvienam modeliui, matyti, kad SVM labiau tiko

TF-IDF vektorizacijos buidas, o MPL klasifikatoriui labiau tinkamas buvo CountVectorizer.

Tekstas, kuriame duomenys yra apdoroti, leidzia pasiekti didesnj klasifikavimo tiksluma nei

neapdorotas tekstas.

. Neapykantos kalbos nustatymo uzdaviniui spresti neuroniniai tinklai yra efektyvesni nei

SVM Kklasifikatorius.

Siame darbe i§ visy tirty masininio mokymosi algoritmy tinkamiausias ilgalaikés-

trumpalaikés atminties neuroniniy tinkly modelis.

Apibendrinus darbo rezultatus ir iSvadas, rekomenduojama neapykantos kalbos nustatymo

uzdaviniui spresti naudoti LSTM modelj. Rekomenduojama pritaikyti parametry optimizacija.
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Priedas Nr. 1

Modeliy parametry optimizavimas

#activation ir solver parametry optimizacija
num_repetition = 5
activation options = ['identity’, "logistic', "tanh’, ‘'relu’]
solver_options = ["lbfgs’, 'sgd’, "adam’]
my_index = pd.MultiIndex.from_product([activation_options,solver_options],
names={ 'activation', 'solver'))
tune_df = pd.DataFrame(index = my_index,
columns=[ "R{}"' .format(i) for i in range(num_repetition)])
n = len(y_test)
for activation_o in activation_options:
for solver_o in solver_options:
for rep in tune_df.columns:
car_mlp = MLPClassifier(hidden_layer sizes=(5), max_iter=28088,
activation=activation_o,solver=solver_o)

car_mlp.fit(x_train_vec, y_train)
y_tune_predict = car_mlp.predict(x_test_vec)
print(activation_o,solver_o,accuracy_score(y_test, y tune_predict))
RSME = ((accuracy_score(y_test, y tune predict)))
tune_df.at[(activation_o,solver_o),rep] = RSME
#rezultatas
tune_df['Mean’'] = tune_df[
['R{}" .format(i) for i in range(num_repetition)]].mean(axis=1)
tune_df['Max'] = tune_df[
['R{}".format(i) for i in range(num_repetition)]].max(axis=1)
tune_df.sort_values('Max")

19 pav. MLP modelio parametry optimizavimas [Jaf2?2]

#susikuriamas hidden Layer sizes parametro reikimiy sgrasas
PossibleNetStrct = []
PossibleNetString = []
for i in range(1,16):
netstruct = [i]
PossibleNetStrct.append(netStruct)
PossibleNetString. append(str{netStruct))
print('Network Structure:’, netStruct)
for i in range(1,11):
for j in range(1,11):
netStruct = [i,]j]
PossibleletStrct. append(netStruct)
PossibleNetString.append(str(netStruct))
print('Network Structure:', netStruct)
#hidden Layer sizes parametro optimizacija
tune_df = pd.DataFrame(np.nan, index =PossibleNetString,
columns = ['R{}'.format(i) for i in range(num_repetition}])

n = len(y_test)
for i,netStr in enumerate(PossibleNetStrct):
RowName = PossibleNetString[i]
for rep in tune_df.columns:
car_mlp = MLPClassifier(hidden_layer sizes=netStr, activation = 'relu’,
solver="adam', max_iter=20@8)
car_mlp.fit(x_train_vec, y_train)
y_tune_predict = car_mlp.predict(x_test_wec)
RSME = ((accuracy_score(y_test, y tune_predict)))
tune_df.at[RowName, rep] = RSME
print{netstr)
#rezultatas
tune_df['Mean'] = tune_df[
["R{}" .format(i) for i in range(num_repetition)]].mean(axis=1)
tune_df['Max'] = tune_df[
['R{}" .format(i) for i in range(num_repetition)]].max(axis=1)
tune_df.sort_values( 'Max")

20 pav. MLP modelio parametry optimizavimas [Jat22]



#learming rate ir Learning rate init parametry optimizacija
num_repetition = 5
LR_options = ["constant','invscaling®, "adaptive']
LRI_options = [@.ee21,8.001,8.085,0.81,08.85,0.1]
my_index = pd.MultiIndex.from_product([LR_options,LRI_cpticns],
names={'LR"', "rate"'))
tune_df = pd.DataFrame(index = my_index,
columns=["R{}".format(i} for i in rangs({num_repetition)])
for LR_o in LR_options:
for LRI_o in LRI_options:
for rep in tune df.columns:
car_mlp = MLPClassifier(hidden_layer_sizes={4,7}, max_iter-2eaa,
activation="relu’,sclver="adam',
learning_rate=LR_o, learning_rate_init= LRI_o)
car_mlp.fit({x_train_wec, y_train)
y_tune_predict = car_mlp.predict(x_test vec)
RSME = ({accuracy_score(y_test, y_tune predict}))

tune_df.at[{LR_o,LRI_o),rep] = RSME
print({LR_o,LRI_a))

#rezultatos
tune_df['Mean'] = tune_df[

["R{}'.format(i) for i in range(num_repetitiom)]].mean(axis=1)
tune_df['Max'] = tune_df[

["R{}'.format(i) for i in range(num_repetition)]].max(axis=1)
tune_df.sort_values( "Max")

#mw_iter ir shuffle porametry optimizacija
max_iterations_options = [See,leee,2ess,588a,18008]
shuffle_options = [True,False]
my_index = pd.Multiindex.from product([max_iteraticns_options,shuffle_options],
names={ 'Max Iteratioms', 'shuffle'}}
tune_df = pd.DataFrame(index = my_index,
columns=["R{}".format(i} for i in rangs({num_repetition)])
for max_iterations_o im max_iterations_options:
for shuffle_o in shuffle_options:
for rep in tune df.columns:
car_mlp = MLPClassifier(hidden_layer_sizes={4,7}, max_iter=max_iterations_o,
activation="relu',solver="adam',
learning_rate="constant", learning_rate_init= &.@ac58,
shuffle = shuffle_o}
car_mlp.fit{x_train_wec, y_train)
y_tune_predict = car_mlp.predict(x_test wvec)
RSME = ((accuracy_score(y_test, y_tune_predict}})

tune_df.at[(max_iterations_o,shuffle_c),rep] = RSME
print({max_iterations_o,shuffle_o))

#rezultataos
tune_df[ 'Mean'] = tune_df[

["R{}'.format({i)} for i in range(num_repetition)]].mean(axis=1)
tune_df[ 'Max"'] = tune_df[

[*R{}'.format{i) fer i in range(num_repetitionm}]].max({axis=1)
tune_df.sort_values('Max")

21 pav. MLP modelio parametry optimizavimas [[af22]

#alpha parametro optimizacija
alpha_options =[@.6@081,8.00085,0.68601,08.0005,8.001,0.0085]
tune_df = pd.DataFrame(index = alpha_options,
columns=[ "R{}'.format(i) for i in range(num_repetition)])
for alpha_o in alpha_options:
for rep in tune_df.columns:
car_mlp = MLPClassifier(hidden_layer_ sizes=(4,7), max_iter=1eea@,
activation="relu’,solver="adam"’,
learning_rate="constant’, learning_rate_init= @8.@e058,
shuffle = False, alpha=alpha_o)
car_mlp.fit(x_train_vec, y train)
y_tune_predict = car_mlp.predict(x_test_vec)
RSME = ((accuracy_score(y_test, y_tune_ predict)))
tune_df.at[alpha_o,rep] = RSME
print{alpha_o)
#rezultatas
tune_df[ 'Mean’] = tune_df[
["R{}".format(i) for i in range(num_repetition)]].mean(axis=1)
tune_df[ 'Max'] = tune_df[
["R{}".format(i) for i in range(num_repetition)]].max(axis=1)
tune_df.sort_values( 'Max")

22 pav. MLP modelio parametry optimizavimas [JafZZ]

36



#spausdinamas modelio rezultatas su neoptimizuotais parametrais

model = SVC()

model.fit(x_train_vecl, y train)

predictions = model.predict((x_test_wvecl))

print(classification_report(y_test, predictions))

#renkami geriausi parametrai

param_grid = {'kernel’: ['rbf', 'poly', 'sigmoid'],‘'C': [16 ,4, 5, 1],
'gamma': [©.2,1,0.01,0.3]}

grid = GridSearchCV(SVC(),param_grid,refit=True,verbose=2)

grid.fit(x_train_vecl, y_train)

print(grid.best_estimator_)

#rezultatai su optomizuotais duomenimis

grid predictions = grid.predict(x_test _vecl)

print(classification_report(y_test,grid_predictions))

23 pav. SVM modelio parametry optimizavimas

#sukuriama funkcija modelio karimui
def model_builder(hp):
#nustatomi hiperparametrai modelio optimizavimui
model=Sequential()
model .add (Embedding(num_words,32,input_length=max_length))
model .add(LSTM(hp.Int('input_units',
min_value=32,
max_value=256,
step=32), dropoutshp.Choice(name = 'dropout’, valuesz [@.81, @.801, ©.1])))
model .add(Dense(1,activation=hp.Choice(name = 'activation',
values = ['sigmoid', 'tanh', 'relu'l)))
model .compile(loss="binary_crossentropy",
optimizerzkeras.optimizers.Adam(hp.Choice('learning_rate’,
values=[1e-2, 1le-3, le-4])),metrics=["accuracy"])
return model

#hyperband optimizacijos iniciavimas
tuner = kt.Hyperband(
model builder,
objective="val_accuracy’,
executions_per trial=4,
directory="LSTM_opt",
overwrite = True
)
#optimizacijos vykdymas
tuner.search(x=train_padded,
y=y_train,
verbose=2,
epochs=4,
batch_size=64,
validation_data=(test_padded, y_test))
#optimizacijos isvestine
tuner.results_summary()

24 pav. LSTM modelio parametry optimizavimas [[Mor22]
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