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Abstrakt

Téato praca sa zaoberd fenoménom nendvistnych prejavov a ofenzivneho jazyka, ich defi-
niciami a detekciou. Popisuje metédy doterajsieho riesenia detekcie. Zhodnocuje dostupné
datové sady vyuzitelné pri trénovani modelov zameranych na detekciu tohto fenoménu. Dava
si za ciel uviest dalsie metédy riesenia detekcie tohto problému a porovnanie ich vysledkov
a vyhodnotenie tispesnosti. Zvoleny problém bol rieSeny piatimi modelmi. Dva z nich boli
zamerané na extrakciu priznakov a ich nésledni klasifikiciu. Dalgie tri boli rieSené pomocou
neurénovych sieti. Uspesnost implementovanych modelov som experimentélne vyhodnotila.
Vysledky tejto prace umoznuji porovnanie typickych pristupov s metédami vyuzivajicimi
najnovsie poznatky z oblasti strojového ucenia pouzitych pre klasifikdciu nenavistného a
ofenzivneho jazyka.

Abstract

This thesis discusses hate speech and offensive language phenomenon, their respective de-
finitions and their occurrence in natural language. It describes previously used methods of
solving the detection. An evaluation of available data sets suitable for the problem of detec-
tion is provided. The thesis aims to provide additional methods of solving the detection of
this issue and it compares the results of these methods. Five models were selected in total.
Two of them are focused on feature extraction and the remaining three are neural network
models. I have experimentally evaluated the success of the implemented models. The results
of this thesis allow for comparison of the typical approaches with the methods leveraging
the newest findings in terms of machine learning that are used for the classification of hate
speech and offensive language.
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ucenie, detekcia, spracovanie textu
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Kapitola 1

Uvod

Internet mdze slazit ako vyborné miesto pre vyjadrovanie svojich ndzorov a myslienok.
S pribudajicim poc¢tom uzivatelov socidlnych sieti sa casto stava internet svetom nenavisti.
Preto sa rozpoznavanie ofenzivneho jazyka stava relevantnejsie. Kladie sa ¢oraz vacsi doraz
na dodrziavanie pravidiel spojenych s pouzivanim nenévistnych prejavov. Socidlne siete ne-
poskytuji dostatocnii ochranu pred tymto fenoménom a zaroven nie st schopné ho okamzite
rozpoznavat. Odhalovanie pripadov pouzivania nenavistného prejavu, je nadro¢né vyhodno-
covat pri sticasnom pocte pozivatelov internetu ludskymi zdrojmi. Preto sa skiimaji vhodné
pristupy, ktoré by tento proces strojovo automatizovali.

Sticasné riesenia nie st dostacujice, pretoze niektori uzivatelia imyselne maskuji ne-
navistny prejav, napriklad vytvaranim preklepov. Pre odhalenie pouzivania ofenzivneho
jazyka je nutné, aby metoéda spravne pochopila cely kontext prispevku a tak predisla ne-
spravnej predikcii. Preto s ohladom na sti¢asny stav poznania st dnesné pristupy zalozené
na strojovom uceni.

V mojej praci sa zaoberam detekciou ofenzivneho jazyka a nenavistnych prejavov. Popi-
sujem metody zvolené za tcelom detekcie tohto fenoménu. Zhromazdila som a porovnavam
dostupné datové sady vyuzitelné pri trénovani tychto modelov. Venujem sa aj dalsim me-
tédam vhodnych pre klasifikdciu ofenzivneho jazyka.

Tato praca je ¢lenena do siedmych kapitol. V kapitole 2 sa zaoberam definiciou ofenziv-
neho jazyka a nenéavistného prejavu. Opis sucasnych metéd na detekciu tohto fenoménu sa
nachadza v kapitole 3. Zozbierané datové sady vyhodnocujem v kapitole 4. Popis navrhova-
nych rieseni, ktoré navrhujem je v kapitole 5. V kapitole 6 sa venujem implementécii, popisu
pouzitych technolédgii, experimentom a vyhodnoteniu jednotlivych modelov. Vysledky mojej
prace zhodnocujem v kapitole 6.4.5.



Kapitola 2

Ofenzivny jazyk a nenavistné
prejavy v prirodzenom jazyku

Kapitola sa venuje popisu pojmov ofenzivny jazyk (OL) a nendvistng prejav (HS). Riesi sa
tu problematika jednoznacnej definicie a zaradenia.

2.1 Ofenzivny jazyk

Ofenzivny jazyk je reprezentovany ustalenymi slovnymi spojeniami vyuzivanymi k vyjadre-
niu emo¢ného postoja (frustricia, hnev), negativneho, zlého, vulgarneho pouzivania [27]. Do
tejto kategorie spadaju nadavky, neslusné slova, vulgarizmy, ridhanie, hresenie, oplzlosti, ale
aj samotny nenavistny prejav. Pouzivanie ofenzivneho jazyka je povazované za nezdvorilé,
hrubé a urazlivé. Ofenzivny jazyk sa stéle vyvija a jeho pouzivanie sa rozsiruje a stava sa si-
¢astou uréitych kultar [16]. AvSsak vyuzivanie tychto jazykovych prostriedkov nie je vhodné
vo vSetkych sférach a postupne sa upravuje legislativa, ktord obmedzuje pripady ich vyuzi-
vania. V niektorych krajinach je pouzivanie ofenzivneho jazyka trestné. Jedna sa napriklad
o Kanadu, kde vyrusovanie spésobené nadavkami, urdzkami a pouzivanim obscénneho ja-
zyka na verejnosti je povazované za trestny ¢in, vo verejnych parkoch je nadavanie zakizané
[36]. Na Novom Zélande su oplzlosti a neslusné slova nedovolené vramci vSetkych verejnych
priestranstiev, v tomto pripade sa uklada pokuta. North Carolina, stit v Spojenych statoch
americkych, musela zdkon ohladom pouzivania nadavok a dalsich neslusnych slov, ktoré boli
pocuté dvomi a viac Tudmi zrusit z dévodu jeho protidstavnosti [1].

Mnoho slov a fraz spada do tejto kategdrie, mnohé si zakladaji na sémantike vyuzi-
tia (ndzvy zvierat, etnické a rasové oznacenia, nechutné predmety, ¢i slang). Mo6zu byt len
mierne urazlivé, ale aj neprimerane urdzajice. Dalsimi faktormi ovplyviiujicimi ofenzivny
jazyk okrem kontextu si socidlne prostredie, tén hlasu, ¢i vztah medzi recnikom a adresa-
tom, pohlavie a vek [16].
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Obr. 2.1: Ofenzivny jazyk v sivislosti s nenavistnymi prejavmi

2.2 Nenavistny prejav

Formalne definicie pojmu nenavistného prejavu sa nezhoduji. Tento fenomén zahitia osobné
utoky, nevrazivost, pohfdanie, ponizovanie, zastrasovanie ¢i agresiu voci Specifickej sku-
pine Tudi alebo mensine [20]. Dalej tu mézu byt obsiahnuté podnety vyvoldvajice nésilie
a vyhrazky. Skupinu moézu Specifikovat rézne vlastnosti ako napriklad etnicky povod, na-
bozenstvo, pohlavie, sexudlna orientacia, hendikep, vek, farba pleti, zivotny styl alebo inéa
analogické charakteristika. Medzi znamejsie nenavistné prejavy sa radi antisemitizmus, se-
xizmus, xenofébia, homofébia a islamofébia.

Zakony mnohych statov zakazuju kazdy prejav nenavisti miereny na mensiny. Porusenim
moze ¢lovek celit pokute, v najhorsich pripadoch porusenia aj odnatim slobody [7]. Zakony
Slovenskej republiky tresta nazory hanobujice narod, rasu alebo etnickt skupinu odnatim
slobody. Rovnako to je aj pre podnecovanie nenavisti voci jednotlivcovi alebo skupine osob.
Anglicko , Ukrajina, Svédsko, Spanielsko, Rumunsko, Dansko i dalsie zakazuji pozivanie
nenavistného jazyka a postihuji ho pokutou alebo az odnatim slobody na 30 dni az 10 rokov.
Naopak legislativa Spojenych statov americkych je kritizovand za nedostato¢nii ochranu
pred nenavistnym jazykom. Stidy niekolko nasobne rozhodli, Ze takéto zdkony porusuju
slobodu prejavu [30].

Vegafébia je nendvistny jazyk miereny na vegetaridnov a veganov



Kapitola 3

Zakladné koncepty strojového
ucenia

Zaobera sa metdédami, ktoré umoznuji adekvatnu reakciu na roézne vstupy. Rozhodovanie
je zabezpecené bez uvedenia explicitnych pokynov. Tieto metddy st zalozené na prvkoch
matematickej Statistiky a analyzy dat.

Vécsina modelov pouzitych za posledné roky v oblasti detekcie nenavistného jazyka sa
sustreduje na jeho klasifikdciu. Znamend to, ze model rozhodne, ktora z tried prislicha
danému prikladu. Vystupom tejto tulohy je zvycajne pravdepodobnostnd hodnota prisli-
chajiceho vstupu do danej triedy. Prevladaji metédy zalozené na uceni s ucitelom nad
metdédami ucenia bez ucitela.

3.1 Doterajsie metédy riesenia

3.1.1 Logisticka regresia

Metéda logistickej regresie (vid obrazok 3.1) oznac¢uje problematiku vypoc¢tu pravdepodob-
nosti P(Y|X) javu Y na zaklade urcitych priznakov. Model vyjadruje pravdepodobnost
vystupu v zavislosti na vstupoch, ale nevykondva klasifikiciu. Uprava na bindrny klasifi-
kéator si zakladd na vybere hrani¢nej hodnoty. Pravdepodobnostna hodnota pod hranicou
urcuje jednu triedu a hodnota nad hranicou druhu triedu. Pripady kedy logistickd regre-
sia mo6ze nadobudat vystup dvoch typov (dve triedy) oznacuje termin bindrna logisticka
regresia. Zvycajne je vysledok reprezentovany ako “0” a “1”.



Obr. 3.1: Logisticka regresia

V suvislosti s detekciou nenavistného jazyka bola tato metéda vyuzita s priznakmi, kedy
sa vytvorili zo slov v texte n-gramy (bigramy, unigramy a trigramy), ktoré sa ohodnotili
TF-IDF. Dalsim priznakom boli testy ¢itatelnosti, sentiment textu a Part-Of-Speech tagy
[2, 7, 4].

3.1.2 Support vector machines

Support vector machines (SVM) je metéda klasifikicie hladajica hyper-rovinu, ktora by
rozdelovala priestor na ¢o najoptiméalnejsie priestory danych tried. Je podobna logisticke;j
regresie. Optimélna nadrovina maximalizuje vzdialenost medzi triedami. Tento priestor sa
oznacuje ako hrani¢né pasmo. Obrézok 3.2 ilustruje hrani¢né pasmo v linedrnom priestore.
Existuje rozsirenie SVM, ktoré dokaze rozdelenie tried v pripade linedrne neseparovatelnych
dat s pouzitim kernelovych funkcii.

A\ 4

Obr. 3.2: Optimalna rozdelovacia nadrovina

3.1.3 Rozhodovacie stromy

Tato metdda na zaklade vstupnych hodnét priznakov, podmienkovych atribatov, klasifi-
kuje objekty. Model vytvara stromovi Struktiru rozhodnuti (vid obrazok 3.3). Uzly pred-
stavuju vyhodnotenie vlastnosti, vetvy vysledok vyhodnotenia a listy stromu reprezentuju
predikovant triedu. Vyhodou tejto metédy je Tahka interpretovatelnost z dévodu pevnych



rozhodnuti (podmienok). Princip metédy pozostéava v ndjdeni takého stromu rozhodnuti,
ktory najlepsie predikuje triedy prikladov.

Obsahuje ofenzivny alebo Gto¢ny

P e Podmienka
prejav?
. . Vysledok
e — N Ay emmmmmmmmmm=-
™ dno podmienky
Oiiz?iihui fli Obsahuje utok, ponizenie mierené na
nenavs tn}'f};l)rejav uréitd skupinu 'udi?
Wie 4o
Ofenzivn Nenavistny
. le Y VISMY Kiasifikovana
jazy prejav trieda

Obr. 3.3: Jednoduchy rozhodovaci strom pre klasifikdciu ofenzivneho jazyka a nenavistnych
prejavov

3.1.4 Nahodny les

Pri tomto postupe je vytvaranych niekolko rozhodovacich stromov miesto spoliehania sa
len na jeden strom rozhodnuti. Nasledna klasifikdcia prebieha vyhodnotenim stromov a
urceni najcastejsej predikcie. Oproti rozhodovacim stromom samotnym tato metdda lepsie
predchadza preuceniu na tréningovej sade.

3.1.5 Naive Bayes

Naive Bayes je pravdepodobnostna metéda vychadzajica z Bayesovho teorému (vid rovnica
3.1), ktory vyjadruje pravdepodobnost udalosti A podmienend udalostou B.

P(A[B)P(A)

PUAIB) = =55

(3.1)

3.1.6 Neurdnové siete

Neurénova sief, ako vypoctovy model, bola zostavend ako abstrakcia Tudského mozgu. Mo-
dely st zlozené z umelych neurénov, perceptronov. Ich koncept vychadza z funkcie a tvaru
neurénovej bunky. Biologické neurény dokézu prenasat signal dalsim neurénom. Telo bunky
sa nazyva soma, z ktorého vystupuju vybezky. Tieto vybezky tvoria rozhrania medzi bun-
kami. Dendridy, vstupné vybezky, signal prijmaji a neurity ho z bunky dalej odvadzaju.

Analogicky funguju aj umelé neurény (vid obrazok 3.4), ktorych fungovanie je zjedno-
dusené. Premenné x1, ..., x, reprezentuju vstupné hodnoty a vahy pre vstupy wy, ...,
wy,. Specidlny vstup bias predstavuje zo a wg. Této hodnota ovplyviuje aktivaént funkciu
neurénu. Potom sa vnitorny stav reprezentuje ako woxo + Y., w;z;. Tento vztah je dany
ako suma vah a vstupov so zaratanim hodnoty bias a jej vahy.

Siet predstavuje orientovany graf (vid obrazok 3.5), kde uzly st neurény a hrany maja
vahy. Jednotlivé neurdny st usporiadané do vrstiev. Neurdny v danej vrstve st zvycajne pre-



Obr. 3.4: Matematicky model neurénu

pojené s neurénmi z predchadzajtcej vrstvy. Prvi vrstvu tvoria vstupné hodnoty. Poslednt
vrstvu tvoria vystupné hodnoty. Ostatné vrstvy sa oznacuju ako skryté vrstvy.

Architektar pre neurénové siete je mnoho. Signal sa v nich nemusi $irit len doprednym
smerom. V sieti mézu existovat aj prepojenia na spatné neurény pripadne na celé vrstvy.
Tieto siete sa oznacuju ako rekurzivne neurénové siete. V pripade, Ze sa spracovava predosly
vystup, jedna sa o rekurzivne neurénové siete.

Vstupna vrstva Skrytéa vrstva Vystupna vrstva

Obr. 3.5: Neur6nova siet s jednou skrytou vrstvou

Pri trénovani neurénovej siete v pripade klasifikicie sa vyuziva dvojica hodndt x; pre
vstup a y; pre oCakavany vystup. Postupnym trénovanim sa vdhy upravuja tak, aby sa
vystup priblizoval viac vystupu ako predosle.

Aktivacné funkcie

Sucastou vrstiev v neurénovych sietach byvaja aj aktivacné funkcie. Slizia na prahovanie
hodnét. V zaciatkoch sa vyuzivala ostra nelinearita, ktoru teraz nahradzuji hladké (okrem
ReLU) funkcie.



Ostra nelinearita Skokova aktivacnd funkcia ostra nelinearita ma obor hodnoét {0, 1}.

1 pre z > 0.5
flx) = (32)
0 pre z < 0.5
Sigmoida Vystupom sigmoidy (vid rovnica 3.3) si hodnoty v intervale (0, 1).
fle) = o) = (33)
x)=o(x) = .
7 14e 2

Tanh Tanh, hyperbolicky tangens (vid rovnica 3.4) transformuje hodnoty naleziac inter-
valu (—1,1).
et X

fz) = (3.4)

ReLU ReLU (angl. rectified linear unit) aktivacnd funkcia nadobida hodnoty z intervalu
< 0,00) (vid obrazok 3.6a). ReLu (vid rovnica 3.5) vyjadruje max(0, ). Obmenami pre tiito
funkciu je Leaky ReLUs (vid rovnica 3.6), ktord umoznuje maly gradient v neaktivovanych
hodnotéach (vid obrézok 3.6b).

(@) z prez >0 (3.5)
)= .
0 prez <0
@) = x prexz >0 (3.6)
~ ] 0.01z pre x <0 .
RelLU LReLU
(a) ReLU (b) Leaky ReLU

Obr. 3.6: Grafy funkcii ReLLU a Leaky ReLLU

Softmax Softmax (vid rovnica 3.7), je nelinedrna funkcia. Po aplikovani tejto funkcie
hodnoty spadaju do intervalu (0,1) a po séitani vsetkych hodndt vysledok predstavuje
hodnotu 1.

et

B 25:1 etk

f(z)i (3.7)
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3.1.7 LSTM

LSTM (angl. long short-term memory) [14] je rekurentnou neurénovou sietou (vid obrazok
3.7). Vyuzitie LSTM je vhodné pri pochopeni dlhsich kontextov. Je schopné néjst zavis-
losti jednotlivymi elementami vstupu. Koncept fungovania LSTM pozostdva z pamétove;
bunky (angl. cell), brény zabidania (angl. forget gate) a vstupnej brany (angl. input gate)
a vystupnej brany (angl. output gate).

brana zabudania pamatova bunka 6 6

sigmoida tanh
Pl Bl
[ ]
O (X
vstup ¢;.q sucin sucet
matic matic
vstup hy¢ vystup h 5
t konkatenacia

vektorov

vstup x; vstupna brana  vystupna brana

Obr. 3.7: Schéma LSTM [25]

Pamétova bunka LSTM siete si udrziava povedomie o toku informaécii po dlhsiu dobu.
Prendsa relativne informécie. Brany dalej rozhoduju aké informéacie su dolezité pre udrza-
nie alebo zabudnutie. Brana zabudania urcuje, ktoré data z predoslého spracovania h;_1 st
relevantné, a ktoré sa zahodia (vid rovnica 3.8). Vstupnd bréana upravuje pamétovi bunku
(vid rovnica 3.9). Uré¢i, ktoré data paméte sa budi upravovat pre vystup hodnoty ¢;. Vy-
stupnd brana dalej urcuje, aké data sa posunt dalej pre nasledujici stav h; (vid rovnice
3.12). Aktivac¢né funkcie st tiez délezité pre fungovanie LSTM. Siet sa uci, ktoré hodnoty
mozu byt zabudnuté a aké sa dolezité ponechat. Vystupom LSTM je dvojica ¢; a hy.

fo =0 (W [huy, x1] + by) (3.8)
iv = o (Wi - [he—y, x4] + by) (3.9)
G = o(W, - [h_1,z1] + be) (3.10)
G=fr 1 +i G (3.11)

or = o(Wolhu—1, 2] + bo) (3.12a)

hy = oy - tanh(c;) (3.12b)
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3.1.8 GRU

GRU (angl. gated recurent unit) [6] je rekurentnd neurénova siet (vid obrazok 3.8). Ob-
sahuje aktualiza¢nt branu z; (angl. update gate) a resetovaciu branu r; (angl. reset gate).
Vstupom je podobne ako pri LSTM hodnota z predchadzajiceho spracovania h;_1 a novy
spracovavany vstup z;. Funkcia aktualiza¢nej brany je podobnd brane zabiidania a vstupnej
brane pri LSTM. Pozostdva v rozhodovani, ktoré informécie ponechat a aké informacie je
potrebné pridat, a to na zdklade vah W, (vid rovnica 3.14). Resetovacia brana urcuje, ako
a ktoré z minulych informdcii sa zabudne na zdklade vah W, (vid rovnica 3.14). Vystupom
je hy (vid rovnice 3.15).

resetovacia brana G G

sigmoida tanh
vstup h;. - - >
o - |
o L vystup h;
: : B suéin sucet
: : hy matic matic
| [ ]
| | 1

—

konkatenacia

vektorov
vstup X; aktualizaéna brana
Obr. 3.8: Schéma GRU [25]
Zt = O'(WZ . [ht—la [L‘t] + bz) (313)
Tt = O'(Wr . [ht_l,l’t] + br) (314)
hy = tanh(W - [ry - hy—1, 4] + be) (3.15a)
he=(1—2) hy1 + 2 - by (3.15b)

3.2 Predspracovanie textu

Cielom predspracovania textu je odstranenie redundantnych dat a rusivych informécii. Vy-
uziva sa pri tom hlavne odstranovanie alebo nahradzovanie.

3.2.1 Odstranovanie stop slov

Stop slova st slova vyskytujice sa v jazyku casto, ale samy o sebe nemaji vyznamovi
informéciu. Splniaju syntakticky vyznam. V slovencine sa jednd napriklad o spojky (a, aj,
i, ...), predlozky (pred, za, o, ...), ¢astice a pod.
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3.2.2 Lemmatizacia

Lemmatizacia je proces spracovania textu, kedy sa slovo, ktoré nie je vo svojom zéklade
nahradi zdkladom slova (angl. lemma). Jedna sa napriklad o zdmenu slova si alebo je za
zéaklad slova byt.

3.2.3 Stematizacia

Proces spracovania textu, kedy sa slovd nahradzuja ¢astou slova, ktora je sicastou réznych
tvarov tohto slova, je stematizicia. To znamenad, ze sa odstrania jeho pripony, ale slovo sa
nenahradzuje nutne jeho zakladom. Slovo nakupujic sa nahradi len jeho castou nakupuj.
Rovnako by sa nahradili slovo nakupugjici.

3.2.4 Tokenizacia

Rozdelovanie spracovavaného vstupu na definované casti (angl. tokens), sa oznacuje ako
tokenizacia. Tokeny mézu predstavovat znaky, slabiky, slova alebo vety.

3.2.5 Rozdelovanie viet

Vety mo6zu obsahovat interpunkéné znamienka, ktoré nutne nerozdeluji vetu. Rozdelovanie
viet dokumentu je tokenizacia dokumentu na vety. Pri tokenizacii dokumentu "Dobehol som
1. v poradi." by mohol byt teda nepravne rozdeleny na dve vety vzhladom na bodku, avsak
prvé interpunkény znak v tomto kontexte vyjadruje radova ¢islovku. Spravne sa jedna len
o dokument s jednou vetou.

3.3 Vyuzivané priznaky

Priznaky st délezitou ¢astou pri rozpoznavani vzorov a siic¢astou strojového ucenia ako ta-
kého. Vyjadruji uréita vlastnost, charakteristiku [3]. Zvolenie tych najinformativnejsich je
kltcovym krokom pre kvalitné vysledky. Miera zavislosti medzi skimanym javom (HS/OF)
a pozorovanom jave, ktory udava priznak, urcuje informativnost. Zvycajne sa jednéd o nu-
merické priznaky. Pri klasifika¢nych tlohdch sa spravidla nepouziva len jeden priznak, ale
niekolko, jednd sa o vektor priznakov (angl. feature vector).

Konkrétnymi priznakmi v tlohach spracovania prirodzeného jazyka moézu byt pritom-
nost a nepritomnost Specifického vyrazu, pocty vyskytov terminu. Proces ziskavania pri-
znakov prebieha v predspracovani a oznacuje sa ako extrakcia priznakov.

3.3.1 Bag of words

Bag of words (BoW) je sposob reprezenticie textu pre metddy strojového ucenia z dévodu
neschopnosti spracovat text ako taky. Text sa prekonvertuje dalej opisanym spdsobom na
¢iselny vektor.

Pre ziskanie tohto priznaku je potrebné poznat slovnik zndmych slov. Tvorba slovnika
je kIicovym krokom pre tento priznak. V zavislosti od mnozstva dostupnych déat a riese-
ného problému sa riesi predspracovanie textu a to nerozliSovanim medzi velkymi a malymi
pismenami, vynechanim interpunkénych znamienok a slov s malou informac¢nou hodnotou
(spojky, predlozky, zdmend, niektoré slovesi) alebo sa slova predspracuju lematizaciou a
stematizdciou. DalSou tipravou méze byt n-gramovy pristup (vid kapitola 3.3.2). Nésledne

13



sa pre kazdé slovo zo slovnika vypocita skore na zaklade obsahu dokumentu. Skére mdze
predstavovat frekvenciu tohto slova v dokumente, znacku pritomnosti (0 pre neobsahuje, 1
pre obsahuje) alebo TF-IDF hodnoty. Vysledkom je vektor s rozmerom dizky ako je velkost
slovnika. Pozostava z prevazne nulovych hodnét (riedky vektor). Ak je slovnik velky, jedna
sa o velmi pamatovo aj vypoctovo naro¢ny priznak.

Avsak takato reprezenticia textu straca syntakticku (poradie) aj sémantickt (kontext)
informéciu. Priznak sa zaoberd len obsahom, ¢i sa zname slova zo slovnika nachadzaju
v spracovavanom priklade. Z tohto dévodu je tento typ priznaku nazyvany bag-of-words.
Idea vychédza z predpokladu, ze podobné dokumenty budd obsahovat podobny obsah.

3.3.2 N-gram

N-gramy vyjadruju sekvenciu za sebou pokracujiacich n elementov. Tymito elementami
nemusia byt len slova, ale aj slabiky, ¢i pismena. N-gramy pozostavajice z jedného elementu
sa nazyvaju unigramy, z dvoch elementov bigramy, z troch trigramy [17].

N=1 toldstory

N=2 |He toId||us story|

N=3 Etold us|story

Obr. 3.9: Unigramy, bigramy, trigramy

3.3.3 TF-IDF

Priznaky TF-IDF (vid rovnice 3.16), skratka pre term frequency vs. inverse document frequ-
ency, sa snazi riesit problém s menej a viac ¢astymi slovami a ich informativnou hodnotou
v porovnani s tymi menej castymi, tlohovo Specifickymi slovami. Tento pristup je vhodny
vyuzit pri rieSeniach problémov, kedy sa vyuzivaji doménovo Specificky slovnik slov.

TF = frekvencia terminu v dokumente (3.16a)

pocet spracovdvanych dokumentov

IDF = log(p (3.16b)

ocet dokumentov, ktoré obsahuji termin

TF-IDF = TF %« IDF (3.16¢)

V literattrach st bezné tpravy pre tento priznak. Mo6zu predstavovat zmeny v sposo-
boch vyhodnocovania hodnét TF (vid rovnica 3.16a) a IDF (vid rovnica 3.16b). Pre IDF
Uprava moze znamenaf nahradenie pomeru len poc¢tom vsetkych dokumentov. TF je mozné
pozmenit:

e znacka pritomnosti (0 pre neobsahuje, 1 pre obsahuje),

e frekvencia terminu prisposobend dlzke dokumentu v pomere,

e logaritmicky upravend hodnota TF log(1 + TF)[21].
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3.3.4 Sentiment

Sentiment dokumentu vyjadruje polaritu a teda ¢i je dany dokument pozitivny, neutralny
alebo negativny.

3.3.5 Slovné druhy (POS)

Slovné druhy pridédvaju predstavu o kontexte vyuzitych slov vo vete. Je mozné ich vyuzit
aj pri pristupe Bag-of-Words, kedy sa slova nahradia ich naleziacim slovnym druhom.

3.3.6 Rozpoznanie pomenovanej entity (NER)

Rozpoznanie pomenovanej entity (angl. Named-entity recognition) je proces extrakcie pri-
znakov, kedy sa snazi klasifikovat mend osob, organizacie, miesta a dalsie. Pre vetu "Pracuje
ako ucitel v Dolnom Kubine." je takouto entitou Dolny Kubin.

3.3.7 Testy citatelnosti

Citatelnost vyjadruje jednoduchost, s akou je mozné konkrétny dokument pochopit.

Flesch—Kincaid testy citatelnosti Mieru zlozitosti pochopenia anglického textu vy-
jadruju Flesch—Kincaid testy citatelnosti. Pozostavaju z dvoch testov: Flesch Reading Fase
(FRES), Flesch—Kincaid Grade Level. Vysledné hodnoty st prisposobené americkému skol-
skému systému.

Flesch Reading Ease vyhodnocuje dokumenty s vyssimi hodnotami ako viac ¢itatelnejsie
ako tie s nizsimi [19].

pocet slov pocet slabik

FRES = 206.835 — 1.015 x (3.17)

pocet viet ' pocet slov

Flesch—Kincaid Grade Level vyjadruje, kolko rokov vzdelania by mal mat clovek za
sebou, aby pochopil dokument [19]. Vyuziva sa pri odporic¢ani povinného ¢itania v Skoldch.

pocet slov pocet slabik

grade level = 0.39 * ( )+ 11.8 % ( ) +15.59 (3.18)

pocet viet pocet slov

3.3.8 Vektorové reprezentacie slov

Word embedding oznacuje mapovanie slov na vektory redlnych ¢isel. Vektory predstavuju
reprezentaciu slov vo vektorovom priestore. Distribu¢na hypotéza tvrdi, ze slova vyskytu-
juce sa v rovnakych kontextoch maji tendenciu podobného vyznamu [12]. Slovo je charak-
terizované spolo¢nostou, ktord si okolo seba drzi [9]. Tato reprezentdcia umoziuje dobry
sémanticky aj kontextovy vyznam. Slovd s podobnymi vlastnostami sa v tomto priestore
nachadzaju blizko seba. Medzi najvyuzivanejsie slovné vektory sa radi GloVe, word2vec,
fastText, ELMo.
Word2vec oznac¢uje pristupy CBOW (Continuous Bag-Of-Words) alebo Skip-gram. CBOW

metoda je vychadza zo snazenia sa predikovat slovo na zaklade kontextu. Skip-gram metdda
mé opacny postup. Na zdklade slova sa pokusa predikovat kontext.
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3.4 Vyhodnocovanie vysledkov modelov

Uspesnost met6dy je mozné zhodnotit na zaklade réznych metrik. Pre klasifikacné tlohy
mnohé z tychto metrik vyhodnocujice vysledky, vychadzaji z hodnét uvedenych z matice
zédmen, jej alternativne nazvy su konfizna alebo chybova matice.

3.4.1 Presnost (accuracy)

Pocet spravnych predpovedi k celkovému poc¢tu vstupov v pomere vyjadruje presnost (vid
rovnica 3.19). Nevyhodnym pripadom pouzitia tejto metriky sa javi vyhodnocovanie pri
nevyrovnanej pocetnosti tried. Tato metrika je menej citliva na nespravnu klasifikaciu triedy
s mensim poc¢tom prvkov [24]. Zmena tejto metriky zavisi proporcionalne od poé¢tu dét.

_ pocet spravnych predikcii

Acc

(3.19)

celkovy pocet predikcii

3.4.2 Konftizna matica

Tato matica je pouzivand pre analyzu vysledkov klasifikdcie. Pouziva sa na vypocitanie
dalsich zlozitejsich metrik opisanych dalej. Riadky matice reprezentujt skutocéné triedy a
stipce predstavuju predpokladané triedy instancii, popripade naopak.

Tabulka 3.1 znazornuje konfiiznu maticu dvoch tried. Nech negativne priklady su tie
anotované 0 a pozitivne priklady s hodnotou anoticie 1. True Negative (TN), vyjad-
ruje pocet negativnych prikladov, ktoré metdéda urcila spravne. Obdobnou kategoriou pre
spravne vyhodnotené pozitivne priklady je True Positive (TP). Pozitivne priklady, ktoré
boli vyhodnotené nespriavne ako negativne priklady oznacuje kategéria False Negative
(FN) a pocet negativnych prikladov nesprdvne urcenych ako pozitivne priklady udéava ka-
tegoria False Positive (FP). Hlavnd diagondla matice v tomto pripade ur¢uje spravne
predikcie a vedlajSia diagondala nespravne.

Trieda predikcie
Positive Negative

True False
. . Positive | Positive Negative
Sku.tocna (TP) (FN)
trieda
False True
Negative | Positive Negative
(FP) (TN)

Tabulka 3.1: Konftizna matica dvoch tried - Positive a Negative

Presnost (precision)

Presnost (angl. precision), inak aj pozitivna prediktivna hodnota, vyplyvajica z konfiznej
matice zna¢i pravdepodobnost spravneho vyhodnotenia triedy prvkov (vid rovnica 3.20
vyjadruje tento vztah pre prvky pozitivnej triedy).
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TP

precision = FP+ TP

(3.20)

Senzitivita (recall)

Pomer (vid rovnica 3.21) prvkov triedy a prvkov skutocne oznacenych ako dana trieda vy-
jadruje senzitivitu (angl. recall). Urcuje mieru schopnosti spravne rozlisit jednotlivé triedy.
Najvyssia hodnota by znacila bezchybné rozpoznévanie a teda nedochadza k zlému ozna-
¢eniu tried.

TP

T@C(I” = m (321)

3.4.3 F1 skére

Harmonicky priemer (vid rovnica 3.22) medzi presnostou a senzitivitou znac¢i F1 skére. Pre
najlepsi vysledok dosahuje hodnoty 1, naopak pre najhorsi 0 [29]. V pripade viacerych tried
sa tato metrika pocita zvlast a nakoniec si zpriemerované do Flyacro-

1

F1=2%— : (3.22)

precision  recall

3.4.4 AUROC

AUROC znadi skratku pre anglicky nazov Area Under the Receiver Operating Characteris-
tics. Tiez sa tato metrika zvykne oznacCovat ako AUC-ROC krivka a vyplyva z chybovej
matice. Vyjadruje ako spravne je metéda schopnd rozliSovat medzi danymi triedami [11].
Vyssia hodnota bliziaca sa 1 znamena lepsie odliSovanie. Met6éda s hodnotou tejto metriky
blizka 0 naopak znaci najhorsiu mieru schopnosti odliSovania a vyhodnocuje triedy opacne.

Krivka ROC sa vytvori na zdklade True Positive Rate (vid rovnica 3.23), dalej TPR,
proti False Positive Rate (vid rovnica 3.24), dalej FPR, kde na ose x sa zobrazuji hodnoty
FPR a na ose y hodnoty TPR.

TP

TPR= " 2

R=Tpi N (3:23)
TN

FPR= — 24

R=tpron (3:24)

3.5 Zhrnutie doterajsich vyuzitych postupov

7 dovodu roznych datovych sdd vyuzitych pri trénovani a testovani je nemozné porovnavat
presné vysledky vo vyhodnocovacich metrikdch. Predoslé pristupy sa zamerali hlavne na
extrakciu priznakov ako napriklad syntaktické priznaky. Jednalo sa o pouzitie slovnych
druhov a ich vyuzitia pri Bag-Of-Words pristupe.

Postupne sa zacinaja zahinat aj nejazykové priznaky. Tendencia uzivatelov o opakovany
ofenzivny ¢i nenavistny prejav, pohlavie, vek ¢i etnikum autora moéze pomdct pri klasifikacii,
ale tie zvycCajne nie si dostupné alebo st nespolahlivé [32]. Okrem charakteristik pouzivatela
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TPR

\ 4

FPR

Obr. 3.10: Priklad krivky ROC s hodnotou AUROC 0.75

boli vyuzité aj vlastnosti prispevku, napriklad ¢as publikicie, pocet odpovedi na prispevok,
ale aj pocet odoberatelov pouzivatela a pocet sledovani.
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Kapitola 4

Datové sady vhodné pre trénovanie
modelu

Zozbieranie ofenzivneho a nenavistného obsahu je ndroc¢ny proces. Je zlozité zoskupit vacsi
objem a este komplikovanejsie tento obsah klasifikovat. V porovnani s ostatnymi klasifi-
ka¢nymi problémami pre tento fenomén neexistuje mnoho datovych sad. Pouzivané détové
sady vytvorené pre trénovanie klasifikicii nendvistnych prejavov si v angli¢tine, nemcine,
talianc¢ine a holand¢ine [10]. Oznacovanie jednotlivych tried prebieha ruénym oznacovanim
viacerych anotatorov.

Medzi rozsirenejsie datové sady pouzivané k trénovaniu modelov sa pouzivaju prispevky
(angl. tweets) uzivatelov Twitteru. St to prispevky dlhé maximalne 280 znakov.

4.1 Datové sady

Najcastejsou vyuzivanou datovou sadou je sada vytvorend Thomasom Davidsonom a ko-
lektivom. Obsahuje viac ako 24000 tweetov v anglickom jazyku. Kazdy tweet mé oznacenie
triedy jednej z troch kategorii: nendvistny prejav, ofenzivny jazyk bez nenavistného prejavu
a prejav bez ofenzivneho a nenévistného jazyka. 16 % tweetov je oznacenych ako neofen-
zivnych a zvySnych 5 % ako tweety obsahujici nendvistny jazyk. Vacsina mé oznacenie
ofenzivneho jazyka, az 77 %. Okrem oznacenia triedy sada obsahuje cely text tweetu [7].
Tato datova sada nemé explicitné rozdelenie na trénovaciu a vyhodnocovaciu sadu. Datova
sadu vytvorili na zaklade slovnika slov z Hatebase.org, ktory obsahoval frazy vyuzivane
pri nendvistnom alebo ofenzivnom jazyku. Zozbierali prispevky od 33458 réznych uziva-
telov obsahujicich prave slova zo slovnika. Nasledne ziskali vSetky prispevky od tychto
pouzivatelov (85.4 miliénov prispevkov) z ktorych ndhodne vybrali 25000. Tito sadu ruéne
anotovali 3-6 anotatori z CrownFlower.

Druha najpocetnejsia datova sada s okolo 17000 tweetmi v angli¢tine bola vytvorena
pre trénovanie modelu vytvorenym Waseem a kolektivom. Tweety st oznacené taktiez jed-
nou z troch kategérii a to tweet obsahuje sexizmus, rasizmus a neobsahujici sexizmus a
rasizmus [32]. Okrem tejto sady vytvorili aj dalsiu [31]. Celé textové znenie tweetov chyba,
je uvadzané len identifikacné cislo tweetu. Tento sp6sob ulozenia sposobuje to, Ze mnohé
po viac ako 2 rokoch od zozbierania nie si dostupné.

https://github.com/t-davidson/hate-speech-and-offensive-language
https://github.com/ZeeraklW/hatespeech
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Datova sada Pocet dokumentov Jazyk Rok Triedy dokumentov
T. Davidson, D. ofen/z iyny J azyk (76%>’
Warmsley, M. 24802 anglictina 2016 nenavistny pr,(eJav
Macy '(5%) , neofenzivny
jazyk (16.6%)
rasizmus (12%), sexiz-
Waseem, Zeerak 16899 angli¢tina 2016 % (20%), ’am J /ed.no
Z predchadzajtcich
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Tabulka 4.1: Prehlad datovych sad zameranych na ofenzivny jazyk

Dalsia datovéa sada navizuje na datovi sadu vytvorent Waseem. Okrem identifika¢ného
Cisla tweetu, oznacenia triedy (sexizmus, rasizmus, neobsahujice nenavistny prejav), si tu
uvedené aj informaécie ziskané z Twitter API - ¢as vytvorenia, pocet rokov od vytvorenia
profilu a dalsie textové vlastnosti tweetu - poCet spomenuti inych uzivatelov, pocet znakov,
pocet URL, pocet hashtagov, pomer velkych a malych pismen [20].

S cielom overit spolahlivost anotacii vznikla datova sada znova zo socidlnej siete Twitter
[28]. Okrem oznaceni tried nendvistny prejav, neobsahujici nendvistny prejav, obsahuje aj
mieru ofenzivnosti.

Okrem zozbieranych nenavistnych prejavov zo socidlnej siete je dostupné sada z online
encyklopédie Wikipédie. Data v nej zahrnuté st oznacené diskusie v komentaroch v an-
glickom jazyku. Datova sada je zamerand predovsSetkym na osobné utoky a obtazovanie
uzivatelov [34].

Najrozmanitej$im zdrojom je internetova organizacia Hatebase. T4 poskytuje ofenzivne
slovné spojenia vo viac ako 80 jazykoch. Okrem miery ofenzivnosti zdznamy obsahuju aj
ciel (ndbozenstvo, etnika).

4.2 Nedostatky datovych sad

Vzhladom na komplexnost fenoménu sa pri zbierani dat vedci snazia o maximalizaciu za-
chytenia nendvistnych prejavov. Vyuzivaji sa preto ustélené ofenzivne pomenovania [20].
Tato metdda modze znacne ovplyvnit rozmanitost datovych sad.

https://github.com/GreenParachute/hate-speech-popularity
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Datové sady vytvaraju uzivatelia, nie st generované automatizovane. Tymto padom
uzivatelia ovplyvnujui dostupnost ich prispevkov mazanim, archivaciou, popripade deakti-
vovanim profilu. Ak su teda v datovej sade ulozené len identifikac¢né Cisla prispevkov a nie
ich celé znenie, po urcitej dobe nemusia byt dostupné.

Nedostatkom datovych sad mézu byt chybajtce informéacie o autoroch textu. Dostupné
datové sady byvaju zvicsa anonymizované. V sicasnej dobe sa rozsiruje snaha zahrnut
zazemie uzivatelov do vytvaranych modelov takisto ako aj ich tendencia k opakovanym
ofenzivnym ¢i nenavistnym prejavom.

7 pohladu porovnania vysledkov s inymi metédami je mozné vnimat chybajice rozde-
lenie datovej sady na trénovaciu, valida¢ni a testovaciu za nedostatok.

Dalsfm problémom je spolahlivost oznacenia fenoménu dokumentu. Tento nedostatok
suvisi s prave subjektivnym chapanim ofenzivneho jazyka, ale predovsetkym nenavistnych
prejavov v jazyku.

Kvalitu datovych sad ovplyvnuje aj fakt, ze triedy prikladov st pocetne nevyvazené.
V predosle uvadzanych sadach je zastipenie nenavistného prejavu v ich prikladoch mini-
mélne.
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Kapitola 5

Navrhované metoédy riesenia
detekcie

V tejto kapitole st opisané navrhované metody riesenia detekcie. Pre doposial kratko skt-
many fenomén sa nevyuzili vSetky dostupné najmodernejsie metédy a trendy v spracovani
prirodzeného jazyka. Pri detekcii nenavistného jazyka sa zvicsa pracovalo s priznakmi ziska-
nych spracovanim textu. Vyuzili sa rézne metddy, ktoré narazili na problémy pri klasifikacii
ofenzivneho jazyka.

5.1 Modely vychadzajice z priznakov

Pre zakladné porovnavajice modely som zvolila metédu logistickej regresie. Datova sada
pripravend na trénovanie modelu sa spracuje a ziskaji sa potrebné priznaky. Tie som zvolila
nasledovne:

e vlastnosti tweetu (retweet, poCet spomenuti),

e n-gramy oznacenia slovnych druhov TF-IDF (unigramy, bigramy, trigramy),
e TF-IDF n-gramov (unigramy, bigramy),

o testy citatelnosti (Flesch Reading Ease, Flesch-Kincaid Grade Level),

e vlastnosti textu (pocet hashtagov, pocet linkov, pocet velkych pismen).

Model tieto priznaky vyhodnocuje na koeficienty pravdepodobnostnej distribucie.

Datova sada Spracovanie Priznaky Loglstlgka Pred1k01a
textu regresia triedy

Obr. 5.1: Schéma zakladného modelu

5.2 Klasifikacia s mechanizmom pozornosti

Metédami bez nutnosti spracovania textu s cielom ziskania priznakov si aj modely vyuzi-
vajuce na vstupe slovné vektory, tzv. embdedding vektory. Vyuzitie mechanizmu pozornosti
poskytuje vacsi prehlad o kontexte. Model sa nezameriava na konkrétne slova ani vety.
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5.2.1 Siet s hierarchickou pozornostou

Takymto modelom je Hierarchical Attention Networks (HAN) [35]. Architektira tohto mo-
delu pozostava z GRU vrstvy tvoriacich enkodér slovnych sekvencii, mechanizmom pozor-
nosti na urovni slov, GRU vrstvou tvoriacou enkodér vetnych sekvencii a mechanizmom
pozornosti na trovni viet (vid obrazok 5.2). Kombindcia mechanizmov pozornosti na roz-
nych trovniach vychadza z hierarchickej struktirovanosti textu. Pre zlepSenie informécii
o kontexte model vyuziva obojsmerny prechod GRU [5] pre slovné aj vetné sekvencie.

@ @ A Vektory slov w;

GRU GRU GRU Kodovac slovnych sekvencii
uS
softmax softmax softmax Mechanizmus pozornosti na
"""" » ‘,—"' & urovni slov
2
Koédovac vetnych sekvencii
GRU GRU GRU
uV
»Y Mechanizmus pozornosti na
\ 4 @ urovni viet
v | Predikcia | |
Obr. 5.2: Model Hierarchical Attention Networks [35]
Zo vstupnej sekvencie slov sa vytvori sekvencia vektorovycz reprezentacii slov w,, 1, . . ., wy,n.

Vystupom obojsmerného GRU je pre n-té slovo z vety m hy = [Amn, hyn). Zosumarizo-
vand informdcia sa preddva mechanizmu pozornosti na trovni slov w, (vid rovnice 5.1)
prideli pozornost na zaklade vah W a kontextového vektora us.

Umn = tanh(W; - hyn + by) (5.1a)

(5.1b)
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Sm = Z amnhmn (51C)

Nasledné spracovanie vektorov viet je analogické ako pre vektorové reprezentacie slov
(vid rovnice 5.2). Vektor vety s, spracuva dalej vetny enkodér pozostévajici z dalsej oboj-
smernej GRU vrstve. Vystupom je hy,, = [hm, b, ktorému mechanizmus pozornosti na
urovni viet prinalezi pozornost na zdklade vah W a kontextového vektoru vety u,. Celko-
vym vystupom je vektor v, ktory reprezentuje cely dokument. Tento vektor sa vyuziva pre
klasifikaciu tohto dokumentu.

U, = tanh(Wy, - by, + by) (5.2a)
_exp(um”uy)
S explinn ) (5:20)

v = Zamhm (5.2¢)

5.2.2 Model so self-attentive mechanizmom pozornosti

Dalsfm modelom vyuzivajtcim mechanizmus pozornosti je structured self-attentive sentence
embedding. Architektira modelu pozostava z obojsmerného LSTM, mechanizmu pozornosti
a klasifikatora.

Na vstupe spracovava maticu S konkatenovanych vektorovych reprezentacii n slov danej
sekvencie (wy,wa, ... wy,). Vektor wy, je vektor s d dimenziami a teda rozmer vstupnej matice
je n x d. Nésledne maticu S spracuje obojsmernd vrstva LSTM (vid rovnice 5.3). Vystup
H s rozmerom n x 2 - u dalej spractiiva mechanizmus pozornosti (vid rovnica 5.4), schopny
spracovat variabilnua dizku vstupu n. Wy je matica s rozmerom d, X 2 - u. Rozmer d, je
mozné zvolif Tubovolne. W4y je matica s rozmerom r X dg, kde r je pocet extrahovanych
pozornosti.

Ty, = LSTM (wn, 1) (5.3a)

fon = LSTM (wn, 1) (5.3b)

i = [, P (5.3¢)

H = (hi,ha, ... ) (5.3d)

A = softmaz(Wyy - tanh(W,y - HT)) (5.4)

Vyhodou vyuzitia metod zaloZzenych na mechanizmu pozornosti je vizualizacia, na ktoré
Casti textu sa model zameral. Ndhlad s teplotnou mapou (vid obrézok 5.3) ulah¢uje analyzu
vlastnosti nendvistnych prejavov a celkovo ofenzivneho jazyka.
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@Shvkxir @RickiRoma @BaeSongz @JayZOverrated Ahmed and - mikey for special Olympic boxing

@JoelBurtFifa @JPizzIeFIFA EYE WITNESS: Joelli§ alitgg0l

Obr. 5.3: Vizualizacia vyhodnotenia modelu s mechanizmom pozornosti

5.3 Konvoluéné neurdénové siete

Konvolu¢né neurénové siete (angl. convolutional neural network, skr. CNN, ConvNet) sa
najcastejsie vyuzivaju pri analyze obrazovych vstupnych dat pri poc¢itacovom videni. Spra-
covanim textového vstupu do urcitej abstrakcie signalu je mozné ich zuazitkovat aj pre
klasifikdciu tlohy textu. Hlavnymi castami konvoluénych sieti st konvoluéné vrstvy, tzv.
pooling vrstvy, aktivacné vrstvy a dropout vrstvy.

Konvoluéna vrstva Konvolucna vrstva, tiez skrytd vrstva, pozostava z uciacich sa filtrov
(Casto aj jadier, kernelov). Tie maji obmedzené pole videnia, na zdklade ktorych vstup
transformuji pre dalsie spracovanie. Toto pole videnia mézme chépat ako maticu, pre ktoru
sa rozhodne jej velkost. Typicky je tento rozmer v radoch jednotiek a jeho sirka a vyska
je zvycajne rovnaka. S touto maticou prebieha konvolicia, kedy sa matica prilozi na kazdu
moznu c¢ast vstupu. Vysledkom kazdého posunutia je jedna vystupnd hodnota. Faktorom
ovplyviujicim spracovanie je velkost kroku (angl. stride), ktord urcuje o kolko sa ma filter
postivat. Dalsou tipravou je velkost a hodnota vyplne (angl. padding) pre vstupni maticu.
Okraje vstupu sa obalia zvycajne nulovymi hodnotami (angl. valid padding).

y(nl,...,nM): Z Z h(kl,...,kM)-m(m—kl,...,nM—kM) (55)

klz—oo k‘M:—oo

Poolingova vrstva Cielom poolingovej vrstvy je znizit velkost spracovavanych déat. Zni-
Zuje Casovu a paméitovi narocnost naslednych operdcii. Tato vrstva funguje podobne ako
konvolu¢na. Hyperparametrami upravujicimi spravanie vrstvy si velkost okna a krok po-
suvu okna.

Vstup je postupne prechddzany oknom, z ktorého sa vypocita hodnota, ktora je nésledne
jednou z hodno6t vystupu. NajCastejsie je vyuzivany maz pooling, zo spracovavaného okna
sa vyberie maximalna hodnota, average pooling, vystupom je priemer vSetkych hodnét
v danom okne.

Aktivaéna vrstva Aktivaéné vrstvy pozostéavaju z aktivaénych funkcii (vid kapitola
3.1.6). V pripade konvoluénych sieti prevldda vyuzivanie ReLU aktiva¢nej funkcie. Této
vrstva nema blizsie Specifikujtice hyperparametre.

Dropout vrstva Tato vrstva pomaha predchddzat neurénovym sietam preuceniu (angl.
overfitting) a podporuje lepsiu schopnost schopnosti generalizdcie. Vyuzivaji sa vylucne pri
trénovani. Vrstva upravuje vstup tak, aby bol vystup zakazdym iny a teda siet by sa nemohla
naucit presnej postupnosti. Pre kazdi hodnotu vstupu sa na zaklade pravdepodobnosti
vynulovania hodnoty rozhodne o jej vynulovani. Hyperparametrom tejto vrstvy je prave
pravdepodobnost (angl. drop-out rate), hodnota z intervalu (0, 1).
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0 0 1 1 0 1 0
o o 1 1 1 0 1
(a) Matica vstupu s naznacenymi aplikdciami fil- (b) Konvolué¢ny filter s rozmerom 3x3

tra 5.4b a krokom 1

(¢c) Vystup matice po aplikovani filtra 5.4b

Obr. 5.4: Konvolicia v 2D priestore s jednym filtrom

Obr. 5.5: Vizualizdcia poolingovej vrstvy s vyuzitim max poolingu velkostou okna 2 a
velkostou kroku 2

5.3.1 Konvolu¢na neurénova siet so vstupom na trovni znakov

Prevaznd vicsina klasifika¢nych met6d je zalozend na extrakceii priznakov na tirovni slov (n-
gramy, TF-IDF, Bag of Words). Avsak tieto metédy zlyhavaji hlavne pri pripadoch, kedy
uzivatelia zdmerne urobia typograficki chybu. Jedna sa napriklad o zdmenu pismena za
¢islicu, kedy slovo girl nahradia slovom g1rl [26]. Hypotézou je, Ze tento problém by mohla
vyriesit prave metdda pracujica na trovni charakterov, ktora sa nezameriava na slova, ale
pismend. Vyznamnou nevyhodou pouzitia konvoluénych sieti je nutnost obrovskej datovej
sady. Takyto model bol navrhnuty Xiang Zhang, Junbo Zhao a Yann LeCun [37]. Je to
obdobna metéda ako konvolu¢nd neurénova siet na trovni slov [18].

V tejto metdde sa spracovava text ako urcity signal bez dalsich syntaktickych a séman-
tickych priznakov. Text sa v prvom kroku upravi z postupnosti slov na mnozinu vektorov,
ktoré maji podobny tvar kédu 1 z n, kde hodnotu “1” mé prave jeden priznak. Cislo n
predstavuje velkost prijatelnej abecedy. Konkrétnu ukazku kdédovania je mozné vidiet v ta-
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bulke 5.1. Pocet vektorov je dany fixnou velkostou lg. Hodnota Iy vyjadruje pocet znakov,
ktoré by stacili na zachytenie vac¢siny vyznamu. To znamend, Ze vSetky znaky presahu-
juce tuto hranicu nebudd zahrnuté. Zaroven vsetky znaky neobsiahnuté v abecede budu
reprezentované vektorom s nulovymi hodnotami. Autori tejto metédy odporacaja znaky
v abecede ako si pismenad, ¢islice, interpunkéné znamienka a biele znaky (medzera, novy
riadok). RozliSovanie velkych a malych pismen moéze byt taktiez zohladnené vo vstupnej
abecede.

@)

@]livelie—
o| O =
o|lo|lo|H
o|lo|o|
o

{]o]ofo0]o0
Yl o[o[o]o0

Tabulka 5.1: Ukéazka spracovania textu “All.” na kéd 1 z n

Dalej model (vid obrazok 5.6) pozostdva z niekolkych konvoluénych vrstiev a z plne
prepojenych vrstiev. Na vstupe modelu je 2D matica s rozmermi velkosti abecedy a hodnoty
lo. Model vyuziva aj dalsie dropout vrstvy [13].

.

Kvantizacia Konvolucie Max-pooling Konvolucie Plne prepojené
vrstvy

Obr. 5.6: Model konvoluénej siete na trovni charakterov [37]

Vstupni maticu spracuje 1D konvolicia (vid rovnica 5.6), kde f(x) predstavuje kerne-
lovii funkciu, k velkost kernelu, g(x) vstup, d velkost kroku a ¢ = k — d + 1 ofset. Vystup
sa spracuje max-poolingom (vid rovnica 5.7).

k
hy) = f(x)-gly-d—z+0) (5.6)
r=1
h(y) = Igéfg(y rd—x+c) (5.7)
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5.4 Predtrénované jazykové modely

Jazykové modely pocitaji pravdepodobnost danej postupnosti slov (vid rovnica 5.8). Tieto
modely dosahuji vyborné vysledky v réznych tlohach. Sami o sebe maji kontext o jednot-
livych frazach, ktoré sa mézu zdat podobné. Rozsirenym je N-gramovy jazykovy modelom
bertci ohlad na N — 1 predchadzajucich slov.je Trénovanie tychto modelov je datovo na-
ro¢né. Vyzaduju obrovské generické datové sady. Po predtrénovani si doladované (angl.
fine-tuning) datovou sadou Specifickou pre tulohu.

d

plwi, ... wg) = p(wr) [ [ plwiws, ..., wi1) (5.8)
=2

5.4.1 BERT jazykovy model

BERT (angl. Bidirectional Encoder Representations from Transformers) je jazykovy model,
ktory vyuziva aplikdciu obojsmerne uceného transformer (mechanizmus pozornosti) [8].
Nova metdda prindsa kontext textovej sekvencie zovsadial vsade.

Pri predtrénovani sa vyuziva technika masked language model (MLM), kedy sa 15%
tokenov zo vstupu ndhodne zamaskuje. Nasledne sa model snazi zamaskovany token klasifi-
kovat len na zdklade kontextu. Identifikdcie jednotlivych tokenov sa nahradia vektorovymi
reprezentiaciami WordPiece tychto tokenov. Tieto tokeny tvoria najcastejsie casti slova Je
nutné aby sekvencia tokenov zacinala [CLS] tokenom a bola ukoncend specidlnym tokenom
[SEP]. Maskovany token sa zvycajne nahradi tokenom [MASK]. V pripadoch kedy sa token
maskuje, sa slovo nahradi inym v 10% a v 10% zostdva nezmenené.

Pre klasifikdciu sa nasledne vyuzivaji vystupy z poslednej vrstvy enkodéra. Aj ked je
proces predtrénovania modelu naroc¢ny, je nutné ho spravit len raz a predtrénovany model
je dostupny.

Embedding

[cLs]| | man [SEP]

Obr. 5.7: Architektira modelu BERT, enkodér vyuzivajici transformery

5.4.2 Univerzalny jazykovy model

Model Universal Language Model Fine-tuning [15] (ULMFiT) vychadza z AWD-LSTM
modelu [23]. Architektira tohto modelu pozostava z 3 LSTM vrstiev. Riesi problém v pri-
padoch kedy nie st dostupné obrovské trénovacie datové sady. Metdéda pozostava z 3 faz
(vid obréazky 5.8). V prvom kroku sa model vytrénuje obrovskej vseobecnej datovej sade.
Takato datova sada by mala zohladnovat vSeobecné znaky jazyka. Vhodnou je napriklad

28



korpus Wikitekt-103. Obsahuje ¢lanky z Wikipédie s celkovym poctom slov 103227021,
slovnik tvori viac ako 267000 slov [22].

Dalsim krokom je fine-tuning modelu pre konkrétny klasifika¢ny problém s trénovacou
sadou urc¢enou pre danu tlohu. Z predpokladu autorov, ze kazda vrstva modelu zachycuje
ind informaéciu, je vyuzivané diskriminativne doladovanie (angl. discriminative fine-tuning).
Namiesto rovnakého koeficientu rychlosti uc¢enia je pre kazda vrstvu rozna. Druhou tpravou
je aj uprava koeficientu rychlosti u¢enia. Dévodom je ciel rychlej konvergencie do vyhodnej
hodnoty a nasledné ustalenie. Docielené je to pomocou postupného zvysSovania a nésledne
postupného znizovania rychlosti ucenia s ohladom na pocet iteracii. Pre vysledny graf vel-
kosti tohto koeficentu sa ako trojuholnikové ucenie (angl. triangular learning rates)

Pre trénovanie klasifikatora je schéma modelu poupravend pridanim linedrnych vrstiev.
Vo faze trénovania je jednotlivym vrstvim postupne umoznované ladenie.

https://blog.einstein.ai/the-wikitext-long-term-dependency-language-modeling-dataset/
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Obr. 5.8: ULMFiT architektira modelu pre jednotlivé fizy trénovania: a) predtrénovanie
jazykového modelu na vseobecnej dédtovej sade, b) diskrimina¢ny fine-tuning modelu na
détovej sade z riesenej domény, c¢) trénovanie klasifikdtoru, prechod bielej farby do ¢iernej
zndzornuje postupné umoznenie ladenia [15]
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Kapitola 6

Implementacia, experimenty a
vyhodnotenie

Cielom bolo implementovat a porovnat modely, ktoré vedia klasifikovat ofenzivny a nena-
vistny jazyk na zaklade trénovacich dat. V tejto kapitole st popisané implementac¢né detaily
a vykonané experimenty.

Na implementéciu navrhovanych modelov bolo pouzité prostredie Python 3.6 za pomoci
frameworku PyTorch 1.2.1. Skripty boli spistané pod opera¢nym systémom Ubuntu 18.04.1.
Na trénovanie danych modelov bola vyuzita grafickd karta GeForce RTX 2080 Ti.

6.1 PyTorch

PyTorch je open-source nastroj, ktory poskytuje kniznicu pre jazyk Python vhodnu na
strojové ucenie. Umoznuje vykonavat vypocty na GPU aj CPU. Obsahuje prostriedky na
vytvorenie jednotlivych vrstiev modelov, optimalizacné algoritmy a stratové funkcie.

Vypocty sa prevadzaju nad tenzormi, si to zovSeobecnené objekty znazornujice vektory
¢i matice. Tieto objekty tvoria n-rozmerné matice jedného datového typu. Tvar tenzoru
urcuje pocet dimenzii a velkost dimenzii.

6.2 Tréning

6.2.1 Hodnota koeficientu ucenia

Gradient a jeho velkost urcuju ako sa budu aktualizovat vahy. Pri optimalizacii sa postupuje
v smere negativneho gradientu,

w™tD = (™ — nVE(w(T)) (6.1)
kde n predstavuje velkost kroku (angl. learning rate).

6.2.2 Epochy

Jedna epocha znamend spracovania celej datovej sady cez model. Zvicésa je datova sada
velka a preto je nutné ju rozdelif na casti.

https://pytorch.org
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6.2.3 Velkost skupiny

Z dovodu velkého mnozstva prikladov v datovej sade sa datova sada rozdeluje na Casti (angl.
mini-batches).

6.2.4 Iteracie

Iteracie predstavuja pocet skupin, na ktoré bola datova sada rozdelena.

6.2.5 Chybova funkcia

Pre trénovanie klasifika¢ného problému s C triedami, bola zvolend cross-entropy chybovd
funkcia vychddzajica z negativneho logaritmu pravdepodobnosti [3].

Pre rovnicu 6.2 predstavuje y, pravdepodobnost spravneho oznacenia pre distribiciu
Un pre dany model.

N
J(w) = —10g p(yn|Tn) = Z Yn10g G + (1 = yn) log(1 = Gn)] (6.2)

6.2.6 Optimalizacna metéda

Pri trénovani bola vyuzita optimalizacna metéda Adam (odhad adaptivniho momentu, angl.
adaptive moment estimation). V préci bolo experimentované aj s optimalizacnou meté-
dou SGD (stochasticky gradientny zostup, angl. stochastic gradient descent), avsak metéda
Adam sa preukazala byt ako efektivnejsia a viedla k rychlejSiemu uc¢eniu modelu.

6.2.7 Regularizacia

Regularizacia sa vyuziva k predchadzaniu over-fittingu. Takou metédou je L1 regularizicia
(angl. lasso regression) alebo L2 regularizdcia (angl. ridge regression)

6.3 Rozdelenie datovej sady

7Z principu fungovania strojového ucenia, predikcia neznamych dat, je potrebné rozdelit vy-
uzivani datovi sadu na trénovaciu a evalvacnu, resp. testovaciu. Takze trénovacia sada je
t4, na zaklade ktorej sa model uci a aktualizuje vahy. S testovacou sadou sa vyhodnocuja vy-
sledky spravnosti fungovania modelu, ako je schopny rozlisovat jednotlivé triedy. Oddelenie
dalsej casti, validac¢nej, od trénovacej datovej sady. Tato skupina prikladov poskytne neza-
vislé hodnotenie modelu pocas trénovania. Je uré¢end na vyhodnocovanie modelu, hlavne pri
hladani hyperparametrov. Odporicany pomer velkosti trénovacej, validacnej a testovacej
casti sa odporiuca na 7:1:2.

Miesto oddelenia valida¢nej ¢asti prikladov je mozné vyuzit aj krizova validdciu (angl.
cross-validation). Trénovacia Cast sa ale rozdeli na viacero ¢asti. Nédsledne sa zvoli ako jedna
cast ako validacnd a ostatné sa pouziju k natrénovaniu modelu klasifikdtoru. Tento postup
sa zopakuje prave tolko krat, na kolko casti sa rozdelila trénovacia sada.
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Nenavistny prejav | Ofenzivny jazyk | Neutralny jazyk | Celkovo
trénovacia 1013 13365 2970 17348
v % 5.8 77 17.2
validac¢na 141 1948 389 2478
v % 5.7 78.6 15.7
testovacia 276 3877 804 4957
v % 5.6 78.2 16.2

Tabulka 6.1: Rozdelenie prikladov medzi triedami v trénovacej, testovacej a validacnej sady
z déatovej sady [7]

6.4 Implementacia jednotlivych modelov

Kazdy model je implementovany vo vlastnom Python moduly. Modul obsahuje konfiku-
racny subor config. json. V tomto sibore sa Specifikuji parametre pre dany model (cesta
k dadtovym saddm, koeficient ucenia, ...). Moduly obsahuji stiibor main_{model}.py, ktory
po spusteni nacita konfigura¢ny sibor a podla neho nacita datovi sadu a inicializuje Py-
Torch modul (vyber typu hardwéru na trénovanie - CPU/GPU), optimaliza¢nii metédu a
chybovu funkciu. Nésledne sa model trénuje a testuje.

6.4.1 Model logistickej regresie s niekolkymi priznakmi

Po nacitani dat sa vramci predspracovania extrahuja priznaky do feature vektora. Syn-
taktické priznaky si extrahované regularnym vyrazom, tokenizécia viet je implementovand
s PunktSentenceTokenizer z balicka nltk. Na tokenizaciu slabik je vyuzity framework
pyphen. Na tokenizaciu slov sa vyuziva balik spaCy, ktory poskytuje priradovanie slovnych
druhov k danym slovim. TF-IDF priznaky sa ziskaji s pomocou TfidfVectorizer. Vek-
tor priznakov sa normalizuje a predédva sa dalej na trénovanie alebo testovanie. Vysledky
testovania nad datovou sadou je mozné vidiet v tabulke 6.2.

Pocet priznakov | #60 | Acc | Flmacro
LR 153K 459K | 0.69 0.541

Tabulka 6.2: Dosiahnuté vysledky na testovacej datovej sade pomocou logistickej regresie

Vplyv priznakov

Vhodny vyber skiimanych vlastnosti prikladov patri k strojovému uceniu. Na tomto mo-
dely sa preukazalo, ze prispevky obsahujice nendvistny prejav boli vytvorené za tcelom
reakcie na iny prispevok tzv. retweet. Pre ofenzivny jazyk bol najprizna¢nejsim priznakom
pritomnost velkych pismen v dokumente. Porovnanie priznakov a ich vah na vyhodnote-
nie je mozné vidiet na obrazkoch 6.1. Oba testy citatelnosti sa preukézali ako vhodné pre
vsetky klasifikované triedy.

6.4.2 Model s TF-IDF bag-of-words pristupom

Model vyuziva len bag-of-words priznaky, ktoré s ziskané funkciou TfidfVectorizer z ba-
licka sklearn. Vysledky testovanie je mozné vidiet v tabulke 6.3.
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Obr. 6.1: Vaha priznakov pri rozpoznavani tried, priznaky s tmavsim anotovanim maju pri
rozhodovani triedy vacsi vplyv; priznak is retweeted znaci ¢i bol prispevok retweetnuty,
priznak count_hashtags - pocet hashtagov, priznak count mentions - pocet oznaceni inych
uzivatelov, priznak count urls vyjadruje po¢et URL v dokumente, priznak count uppercase
- pocet velkych pismen v dokumente, priznak count words - pocet slov v dokumente, pri-

znaky flesch__reading ease a flesch__kincaid__grade level - testy citatelnosti

Velkost slovnika | #60 | Acc | Flyacro | Flus | FloL

Fln

BoW 32K 111K | 0.863 0.712 0.397 | 0.916

0.825

Tabulka 6.3: Dosiahnuté vysledky na testovacej datovej sade

6.4.3 Konvoluéni neurdénova siet na trovni znakov

Vstupné déta st tokenizované na znaky, ktoré sa v pripade potreby (nezahrnutie velkych
pismen do vstupnej abecedy) zmenia na ich variantu malého pismena. Pri implementacii
modelu som vypustila spatni kvantizaciu (posledné pismend sa spracuji ako prvé a prvé

ako posledné), pretoze vysledky neovplyviiovala.

#@ Acc Flmacro FlHS FloL FlN

CharCNNcase differ | 96M | 0.823 0.671 0.3451 | 0.895 | 0.775

CharCNNigwercase | 95M | 0.846 0.670 0.3163 | 0.907 | 0.787

Tabulka 6.4: Dosiahnuté vysledky na testovacej sade, #0 vyjadruje pocet trénovanych
parametrov, model CharCNN ,se differ mal vo vstupnej abecede obsiahnuté aj malé aj velké
pismend, model CharCNNjgyercase Obsahoval abecedu len s malymi pismenami

Vplyv abecedy na vysledky

7 poznatku o priznac¢nosti priznaku velkych pismen z modelu pracujiceho s priznakom
poctu velkych pismen (vid kapitola 6.4.1) by bolo o¢akavané, ze rozliSovanie velkych a
malych pismen pomdze zvysit tspesnost detekcie. Experimentalne vsak vyplynulo, Ze tato

Uprava nemaé na vysledni uspesnost vplyv.
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Maskovanie fraz

Princip tohto modelu si zaklada na reprezentacii textu ako postupnosti znakov. To znamen4,
ze model nepotrebuje mat informaciu o slove, ale ku vstupu sa sprava ako ku urcitému
signalu. Z tohto poznatku by mohol model, byt schopny riesit maskovanie (typograficka
chyba, zdmernd zdmena znakov za iné). Model bol otestovany na pozmenenej datovej sade,
z ktorej sa ndhodne ofenzivne frazy zmenili pridanim znaku (medzera) alebo zmenenim
znaku (¢islica alebo znak * miesto pismena).

6.4.4 Model so self-attentive mechanizmom pozornosti

Model so self-attentive mechanizom (vid kapitola 5.2.2) bol vyskdsany s réznymi vektoro-
vymi reprezenticiami (GloVe, ELMo, BERT).

p #0O Acc | Flpacro | Flgs | Flon | Fin
Attentiongrmo | 0.7 | 57M | 0.896 0.761 0.470 | 0.937 | 0.874
Attentionggrr | 0.0 | 166M | 0.846 0.681 0.342 | 0.908 | 0.793

Tabulka 6.5: Dosiahnuté vysledkyna testovacej datovej sade, p vyjadruje penaliza¢ny ko-
eficient

Vizualizacia pozornosti

Interpretaciu jednotlivych pozornosti je mozné vizualizovat a to bud pre kazda hlavu po-
zornosti samostatne alebo zjednotenim pozornosti do jednej. Pre zjednotenie jednotlivych
pozornosti je nutné spocitat riadkové vektory do jedného a normalizovat hodnoty tak, aby
sa sucet hodnét novo vzniknutého vektora rovnal hodnote 1. Vytvori sa vektor, ktory pripo-
mina pravdepodobnostné rozlozenie. Nasledné je jednoduché urcit, ktord hodnota nadobtuda
maxima a teda na aku Cast sa sustreduje pozornost najviac.

7 tejto vizualizicie je nésledne jednoduché urcit, ktoré slova najviac ovplyviuju klasi-
fikdciu. Pozornost sa zviacsa sistredovala pri nadavkach a neslusnych slovach (b*tch, f*g,
f*ggot, n*ger, , c*nt, h*oe, retard, sh*t, queer, f*ck a dalsie tvary tohto slova, ...) alebo aj
pri slovich so sexudlnym vyznamom (p*ssy, d*ck, nudes, titties).

Penalizacia

7 dovodu redundantnych ddajov sa rozne hlavy mechanizmu pozornosti zameriavali na
rovnaké data. Odporucanym rieSenim je vyuzitie Frobeniusovej normy matice (vid rovnica
6.3) s rozmerom 7 X c.

2
DD fmel? (6.3)

r=1c=1

1M |7 =

P = |AAT — 1|} (6.4)
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Obr. 6.3: Vizualizacia pozornosti s aplikovanim penalizicie

6.4.5 BERT klasifikator

Model (vid obrazok 5.7) vyuziva predtrénovany BERT model implementovany Hugging
Face. Tokenizér prevedie vstup na malé pismena a rozdeli na zdklade bielych znakov. Na-
sledne je na tokeny aplikovany WordPiece [33]. Ten ich rozdeli na najcastejsie znakové

n-gramy. Dosiahne sa dobra reprezentacia slov s primeranou velkostou slovnika 30000.
BERT transformer prijima na vstupe vektorova reprezenticiu tokenov FE;, oznacenie

segmentu Ey, ktoré oznacuje, ktoré slova patria do jednotlivych dokumentov (pri klasifi-
kac¢nych ulohach sa pouziva len jeden dokument) a oznacenie masky E,, ktoré oznacuje
tokeny vstupu od vyplnovych tokenov. Trojicu trasnforméator spracuje a klasifikicia pre-

bieha na vystupe poslednych hlav pozornosti.
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Ako transformer bol zvoleny "bert-base-uncased” s konfiguraénymi parametrami:

e 12 vrstiev pozornosti,

velkost jednotky skrytého stavu je 768,

12 hlav pozornosti,

a velkosfou trénovacej skupiny 32 prikladov.

Okamzity fine-tuning BERT modelu nedosiahol dobré F1 skére. Preto bolo u¢enie BERT
modelu pre prvych 10 epoch pozastavené, ucila sa klasifikacna vrstva.

#@ Acc F]-macro F]-HS F]-OL F]-N
BERTggrT | 109M | 0.873 0.761 0.347 | 0.930 | 0.847

Tabulka 6.6: Dosiahnuté vysledky na testovacej datovej sade

Dense

1

Dropout vrstva
A

n
m
»
l
he)

[CLS] i watched the 1st season bc i wanted to see the di ##ff
sides of elijah . not to see a th ##rist ##y ho ##e who uses wal
#tgree ##n ' s hair dye [SEP]

Obr. 6.4: Architektira BERT klasifikdtoru
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Zaver

V mojej praci som sa venovala doterajsim rieseniam detekcie nenavistného a ofenzivneho
jazyka. Porovnavala som dostupné datové sady vhodné pre trénovanie modelov. Nacrtla
som problematiku definicie a anotacie ofenzivneho jazyka a nendvistnych prejavov a vybrala
vhodné pristupy na riesenie ich detekcie. Tieto metddy som implementovala a ich vysledky
som vyhodnotila.

Kazda zo skimanych metdd ma nedostatky v urcitych pripadoch. Sice sa mi nepodarilo
prekonaf najlepsie dosiahnuté vysledky, ale napriek tomu je moja praca vhodna k celkovému
porovnaniu sticasnych metdéd. Jednotlivé modely som implementovala na zéklade predcha-
dzajucich préac z oblasti klasifikacie a spracovania textu. Experimentalne som ich tispesnost
vyhodnotila nad datovou sadou. Vysledky metéd zalozenych na hlbokom uceni sa nepre-
ukazali lepsimi ako jednoduchsie metody zalozené na Statistickej analyze. V budtcnosti sa
mozu vysledky zmenit, pretoze uzivatelia internetu nachéddzaji nové spdsoby ako maskovat
nenavistny prejav.

Myslim si, ze problematickost tohto fenoménu a jeho detekcie kazdym dnom rastie a
nutnost okamzitého riesenia coraz akutnejsia. Socidlne siete sa uz teraz snazia o automati-
zovanu detekciu, ktora ale Castokrat vyzaduje kontrolu ludskymi zdrojmi. Preto by som sa
chcela v budicnosti tomuto fenoménu nadalej venovat a detekciu zlepsit.

Implementované modely st pristupné na adrese https://github.com/betsst/hate-
speech-detection-BP pod licenciou MIT.
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Priloha A

Obsah prilozeného paméitového
média

Na prilozenom CD sa nachadza:
e zdrojovy kod textu bakalarskej prace napisany v jazyku KTEX,
e praca vo formate .pdf,

e zdrojové kddy implementovanych modelov
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Priloha B

Vybrané vizualizacie pozornosti
modelu

Priloha obsahuje vybrané vizualizacie pozornosti na prikladoch z testovacej datovej sady.
Vizualizovand pozornost s vyuzitou penaliziciou:
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Vizualizovand pozornost bez vyuzitej penalizicie:
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