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Streszczenie

Niniejsza rozprawa dotyczy problematyki spersonalizowanego rozpoznawania tek-
stow obrazliwych z wykorzystaniem technik przetwarzania jezyka naturalnego (ang.
natural language processing, NLP) oraz metod glebokiego uczenia. Gléwne wyzwania
zwiazane z rozpoznawaniem tresci obrazliwych wynikaja z réznorodnosci percep-
¢ji uzytkownikéw oraz ztozonosci semantycznej tekstu. W pracy opracowano nowe,
spersonalizowane podejscia, ktére uwzgledniaja preferencje uzytkownikéw w celu
precyzyjniejszej klasyfikacji obrazliwosci tekstu, w odréznieniu od tradycyjnych me-
tod uogodlnionych, ktére nie dostosowuja sie do indywidualnych oczekiwar odbior-
céw. Eksperymenty obejmowaly szerokie testy poréwnawcze z wykorzystaniem r6z-
nych metod generowania reprezentacji wektorowych tekstéw, takich jak CBOW, Skip-
gram, BERT, DeBERTa, MPNet, oraz XLM-RoBERTa. W badaniach zweryfikowano,
ze zaawansowane modele kontekstowe, takie jak DeBERTa, osiagnely istotnie lepsze
wyniki w zadaniu rozpoznawania obrazliwosci w poréwnaniu do tradycyjnych me-
tod opartych na modelach bezkontekstowych. Ponadto, przeanalizowano wplyw roz-
miaru zbioru danych uczacych na stabilno$¢ i tempo poprawy jakosci predykeji, co
podkreslito dodatkowa korzys¢ plynaca z wykorzystania modeli uwzgledniajacych
personalizacje. W ramach pracy opracowano dwie, autorskie metody spersonalizo-
wanego aktywnego uczenia wykorzystujace autorska miare kontrowersyjnosci tekstu
oraz stopieni dyspersji anotacji. Obie metody pozwolity na optymalizacje procesu ano-
tacji wzgledem metody referencyjnej oraz innych metod spersonalizowanego aktyw-
nego uczenia takich jak Ratio Distance oraz Stranger Count. Zastosowanie opracowa-
nych metod skutkowato znacznym zwiekszeniem efektywnos$ci modelu przy mniej-
szych zbiorach danych, co czyni te techniki szczegélnie przydatnymi w sytuacjach,
gdzie dostepne sa ograniczone zasoby anotacji. Ponadto, praca badala zastosowa-
nie modelu generatywnego ChatGPT-3.5, w kontekscie zaréwno uogoélnionego, jak i
spersonalizowanego rozpoznawania tresci obrazliwych. Wyniki wskazuja, ze modele
dedykowane, trenowane na specyficznych zbiorach danych, przewyzszaja skuteczno-
Scia model generatywny w tym zadaniu, zwlaszcza w odniesieniu do personalizacji.
Rozprawa przedstawia istotne wnioski dotyczace wplywu personalizacji na rozpo-
znawanie obrazliwych tresci tekstowych oraz proponuje nowe techniki, ktére moga

znalez¢ zastosowanie w systemach moderacji treéci online.



Abstract

This dissertation addresses the problem of personalized detection of offensive text
using techniques from natural language processing (NLP) and deep learning. The
key challenges in detecting offensive content arise from the diversity of user per-
ceptions and the semantic complexity of language. The study introduces novel per-
sonalized approaches that incorporate user preferences to improve the efficiency of
offensive content classification, distinguishing them from traditional generalized me-
thods, which do not adapt to individual annotator preferences. The experimental
evaluation involved comparative testing across various text vectorization techniques,
such as CBOW, Skipgram, BERT, DeBERTa, MPNet, and XLM-RoBERTa. The results
demonstrate that advanced contextual models, such as DeBERTa, outperform tradi-
tional non-contextual approaches in identifying offensive content. Additionally, the
impact of training dataset size on model stability and prediction accuracy was ana-
lyzed, highlighting the benefits of models that incorporate personalization. The dis-
sertation also introduces two novel personalized active learning methods, based on a
custom measure of text controversy and annotation dispersion. These methods opti-
mize the annotation process compared to a reference method and other personalized
active learning techniques such as Ratio Distance and Stranger Count. Their appli-
cation significantly enhanced model efficiency when working with smaller datasets,
making these approaches especially useful in situations with limited annotated data.
Furthermore, the study explores the use of the generative model ChatGPT-3.5 for
both generalized and personalized offensive content detection. The findings indicate
that dedicated models trained on specific datasets outperform the generative model
in this task, particularly in terms of personalization. The dissertation presents key
insights into the role of personalization in offensive content detection and proposes

new techniques with potential applications in online content moderation systems.
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Rozwdéj kanatéw komunikagji elektronicznej takich jak serwisy spoteczno$ciowe umoz-
liwita wielu ludziom komunikacje z szerokim gronem odbiorcéw. Niestety, utatwie-
nie wymiany informacji umozliwilo réwniez niekontrolowane propagowanie tresci
uznawanych za obrazliwe do licznej grupy uzytkownikéw danego serwisu. W re-
zultacie, monitorowanie i moderowanie tresci stalo sie kluczowym wyzwaniem dla
platform internetowych. Mimo stosowania automatycznych narzedzi do wykrywania
obrazliwego jezyka, takich jak systemy oparte na sztucznej inteligengji, istnieje wiele
ograniczen zwiazanych z ich skutecznoscia. Standardowe algorytmy czesto opieraja
sie na prostych regufach lub bazach danych zawierajacych okreslone stowa kluczowe,
co prowadzi do probleméw zwiazanych z kontekstem, ironia czy specyficznym je-
zykiem uzywanym przez rézne grupy uzytkownikéw. Ponadto, treSci uznawane za
obrazliwe moga mie¢ rézne formy w zaleznosci od kultury, spotecznoéci lub indy-
widualnych doswiadczent. Stad wynika potrzeba opracowania spersonalizowanych
metod rozpoznawania tresci obrazliwych, ktére beda uwzglednia¢ nie tylko jezyk i
kontekst, ale réwniez indywidualne preferencje i wrazliwo$¢ uzytkownikéw. W tym
rozdziale opisano motywacje i kontekst przeprowadzonych badarn. Ponadto sformu-

fowano cel i zakres pracy oraz definicje problemu badawczego.

1.1 MOTYWACJA I KONTEKST BADAN

Konsekwencja powszechnego dostepu do kanatéw komunikacyjnych, ktére nie wy-
magaja bezposredniej komunikacji ,twarza w twarz” jest wzrost liczby wiadomosci
zawierajacych tresci obrazliwe (Levmore i Nussbaum, 2010). Wspomniany wzrost ob-
serwuje sie dla wielu typéw obrazliwosci uwzgledniajacych zaréwno mowe nienawi-
Sci (Breckheimer, 2001; Brown, 2018), spolecznie nieakceptowany dyskurs (Ljubesic,
FiSer i Erjavec, 2019), treSci agresywne, toksyczne, jak i cyberprzemoc (Chen i in.,
2012).

Brak jednoznacznej definicji tresci obrazliwych prowadzi do wielu nie$cistosci. Nie-
spojnos¢ w postrzeganiu tego terminu jest zauwazalna w wielu pracach na temat
automatycznego rozpoznawania mowy nienawisci (Alrehili, 2019; Fortuna i Nunes,
2018; Poletto i in., 2020; Schmidt i Wiegand, 2017) lub treéci agresywnych (Modha i
in., 2020; Sadiq i in., 2021). Istnieje wiele definicji treSci obrazliwych, ktére w ogélnosci
mozna okresli¢ jako tresci skierowane przeciwko okres§lonym grupom spotecznym w
spos6b dla nich szkodliwy (Jacobs, 2002). Niektére kraje, takie jak Stany Zjednoczone,
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chronia prawo do uzywania tego typu wypowiedzi jako dopuszczalnej formy ekspre-
sji politycznej (Heyman, 2008). Natomiast w wielu krajach Unii Europejskiej prawo
zabrania publikowania tresci obrazliwych (Rosenfeld, 2002). Przepisy unijne moty-
wowane sa ochrona mniejszosci, takich jak mniejszosci religijne, etniczne, seksualne
itp. Tredci obrazliwe dotyczace mniejszosci czesto nawotuja do stosowania przemocy
wobec tych grup. W zwiazku z tym propagowanie tego typu tresci jest zagrozone
grzywna lub kara pozbawienia wolno$ci. Zastosowanie sie do takich przepiséw cze-
sto jest problematyczne dla operatoréw portali spotecznodciowych i innych ustug
online w zakresie identyfikacji i moderowania niedopuszczalnych treci. Duze firmy
technologiczne, takie jak Facebook i Google, sa czesto oskarzane o to, ze nie robig wy-
starczajaco duzo, aby wykluczy¢ mozliwos¢ wykorzystania ich platform do propago-
wania tresci obrazliwych (Ben-David i Fernandez, 2016). Z kolei préby automatycznej
kontroli tresci niosa ze soba ryzyko nieumyslnego blokowania tresci nieobrazliwych.
Brak skutecznych rozwiazan uwzgledniajacych potrzeby spotecznosci oraz indywi-
dualne postrzeganie tresci obrazliwych rodzi potrzebe opracowania technik sperso-
nalizowanego rozpoznawania tresci obrazliwych. Metody te uwzgledniaja zaréwno
informacje na temat semantyki tekstu, jak i reprezentacje uzytkownika obejmujaca
jego preferencje okreslajace tresci, ktére dany uzytkownik uznaje za obrazliwe. Taka
reprezentacja uzytkownika moze wystepowaé rowniez w wariancie skupionym na
podkreslaniu réznic miedzy percepcja danego uzytkownika a reszty uzytkownikéw
traktowanej jako ogot spotecznosci. Opracowanie spersonalizowanych metod rozpo-
znawania obrazliwo$ci umozliwi uzyskanie indywidualnych predykgji dla kazdego
uzytkownika, uwzgledniajacych ich osobiste preferencje. R6znice miedzy podejSciem
uogodlnionym a podejSciem spersonalizowanym zaprezentowano na Rysunku 1.

Taka sama predykcja
dla kazdego

..’ . ;
'.‘ uzytkownika
Podejscie uogéinione » @a®
@ =)
Bk (4

Indywidualna
predykcja dla kazdego
uzytkownika

® O

e e ® [
® O Podejécie e =

. [ ] spersonalizowane P
3 el

Rysunek 1: R6znica miedzy podejsciem uogélnionym a podejéciem spersonalizowanym. [Zr6-
dto: opracowanie wilasne]
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1.2 CEL I ZAKRES PRACY

Celem niniejszej rozprawy doktorskiej jest opracowanie spersonalizowanych metod

rozpoznawania tekstowych tresci obrazliwych.

1.3 HIPOTEZY BADAWCZE

W ramach niniejszej pracy sformutowano nastepujace hipotezy badawcze:

Hi1. Uwzglednienie reprezentacji uzytkownika istotnie wptynie na poprawe jakosci
predykcji metod rozpoznawania tekstow obrazliwych w poréwnaniu z podej-

Sciem wykorzystujacym generalizacje (Podrozdzial 9.5.1).

Hz2. Spersonalizowane modele sieci neuronowych, w szczegélnosci metody zapre-
zentowane w pracy, cechuja sie wyzsza skutecznoscia w zadaniu rozpoznawa-
nia obrazliwoéci w poréwnaniu innymi metodami spersonalizowanymi oraz

metoda uogolniona (Podrozdziat 9.5.1).

H3. Wykorzystanie kontekstowych metod reprezentacji tekstu (architektur typu trans-
former) jest lepsze niz bezkontekstowe metody reprezentacji (CBOW, Skipgram),
ktore tacznie sa lepsze niz metody niewykorzystujace wiedzy o tekscie (Podroz-
dziat 9.5.1).

Hy. Jezyk oraz rodzaj tredci tekstowych (komentarze, tweety, dluzsze wypowiedzi)
wplywa na jakos$é predykcji metod w zadaniu spersonalizowanego rozpozna-

wania tekstow obrazliwych (Podrozdziat 9.5.1).

Hs. Metody spersonalizowanego rozpoznawania tekstow obrazliwych charaktery-
Zuja sie istotnie lepsza jako$cia predykcji niz metody zgeneralizowane niezalez-

nie od rozmiaru zbioru uczacego (Podrozdziat 9.5.2).

H6. Spersonalizowane metody aktywnego uczenia, w szczegdélno$ci metody zapre-
zentowane w pracy, pozwalaja na osiagniecie zblizonej jakosci predykcji mo-
delu przy istotnie mniejszym zbiorze danych w poréwnaniu do metody nie-
uwzgledniajacej wiedzy na temat indywidualnych anotacji uzytkownikéw (Pod-
rozdzial 9.5.3).

Hy. W zadaniu spersonalizowanego oraz uogélnionego rozpoznawania tresci obraz-
liwych generatywne modele ogélnego przeznaczenia (np. ChatGPT-3.5) moga
mie¢ mniejsza skutecznos¢ niz modele dedykowane nauczone na danym zbio-

rze danych (Podrozdziat 9.5.4).
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1.4 DEFINICJA PROBLEMU

Zakladajac, ze preferencje uzytkownika sa reprezentowane przez N-wymiarowy wek-
tor cech U € RY, a tekst jest reprezentowany przez M-wymiarowy wektor cech
T € RM metoda F(T,U) przyjmuje na wejéciu zaréwno reprezentacje tekstu T, jak
i reprezentacje uzytkownika U. WyjSciem metody F jest ocena obrazliwosci § dla
tekstu T uwzgledniajaca kontekst uzytkownika U. Proces uzyskiwania oceny sperso-

nalizowanej oceny obrazliwosci tekstu zostat opisany we Wzorze 1.

y=E(T,U) (1)

Ocena obrazliwosci 7 moze przyjmowac ré6zne wartosci w zalezno$ci od sposobu
anotacji danych w zbiorze uczacym. W przypadku danych anotowanych binarnie
ocena i moze przyjmowaé wylacznie wartosci 0 (tekst nieobrazliwy) lub 1 (tekst
obrazliwy). Dla danych anotowanych warto$ciami catkowitymi, nalezacymi do prze-
dziatu, np. {0,1,...,k—1,k}, gdzie k oznacza maksymalna warto$¢ obrazliwosci moz-
liwa do przypisania danemu tekstowi, ocena §J moze uzyska¢ dowolna wartosc¢ rze-
czywista nalezaca do przedziatu [0, k|, ktéra mozna zapisa¢ w zastosowanym typie
danych zmiennoprzecinkowych, np. float32. Natomiast w przypadku danych anoto-
wanych wieloetykietowo, gdzie pojedynczy tekst moze by¢ réwnoczeénie przypisany
do wielu typéw obrazliwosci, ocena § przyjmuje forme wektora {lo,l4,...,l.—1 } o diu-
gosci c okredlajacej liczbe mozliwych typéw obrazliwosci, gdzie I,_; oznacza etykiete
pojedynczego typu obrazliwosci, przyjmujaca wartos¢ ze zbioru {0,1}. Typy mozli-
wych warto$ci wynikéw w zalezno$ci od rodzaju anotacji danych zostaty przedsta-

wione we Wzorze 2

{0,1} , dla danych anotowanych binarnie
v = [0, k] , dla danych anotowanych warto$ciami catkowitymi (2)

{lo,l1,..., 1.1} ,dla danych anotowanych wieloetykietowo

W celu zbadania skutecznos$ci kazdej opracowanej metody zostana zastosowane
réznorodne miary M (Veest, Jrest) poréwnujace rzeczywiste anotacje ysest dla tekstow
znajdujacych sie w zbiorze testowym z ocenami #.s; otrzymanymi na wyjsciu metody
F. Zgodnie ze Wzorem 1 poprawnym jest réwniez zapis M (yiest, F(T,U)). Metoda
F; jest uwazana za lepsza od metody F, w zaleznosci od wartoéci miary M, przy
czym interpretacja zalezy od rodzaju miary. Jesli miara M jest miara skutecznosci,
wtedy metoda F; jest uznawana za lepsza od metody F,, gdy warto$¢ miary dla F; jest
wieksza niz dla F,, czyli M (Yest, F1 (T, U)) > M (Ytest, F2(T, U)). Z drugiej strony, jesli
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miara M jest miara bledu, wtedy metoda F; jest uznawana za lepsza, gdy wartos¢
miary dla F; jest mniejsza niz dla F,, czyli M (Yest, F1 (T, U)) < M (Ytest, F2(T, U)).

1.5 ORYGINALNY WKLAD PRACY

Oryginalny wkiad pracy stanowia nastepujace elementy sktadowe:

1.

Opracowanie dwéch metod spersonalizowanego rozpoznawania tekstowych tre-
Sci obrazliwych. Zaprojektowane architektury uwzgledniaja indywidualne pre-
ferencje uzytkownikéw poprzez autorskie, opracowane miary konformizmu
oraz agregowane, semantyczne reprezentacje wektorowe ocenianych tekstéw.

(opisano w Rozdziale 5)

. Przeprowadzenie badari na modelu generatywnym ogoélnego przeznaczenia

ChatGPT-3.5 majacych na celu poréwnanie jego skutecznosci wzgledem mo-
deli wyspecjalizowanych. Zostaly one zrealizowane dla dwéch zadan sperso-
nalizowanego i uogolnionego rozpoznawania tekstéw obrazliwych (opisano w

Rozdziale 6 oraz Podrozdziatach 9.4.4 1 9.5.4).

. Opracowanie dwéch metod aktywnego uczenia pozwalajacych na optymaliza-

¢je procesu pozyskiwania subiektywnych anotacji dotyczacych obrazliwosci tre-
Sci tekstowych. Zaproponowane metody uwzgledniaja indywidualne anotacje
uzytkownika za pomoca autorskich miar kontrowersyjnoéci dokumentu oraz
dyspersji anotacji w celu selekgji tekstéw do dalszej anotacji, ktére umozliwi-
tyby ekstrakcje maksymalnej ilosci wiedzy na temat indywidualnej percepgji

obrazliwosci tekstéw. (opisano w Rozdziale 8)

Przeprowadzenie ewaluacji opracowanych metod uwzgledniajacej wpltyw réz-
norodnych metod generowania reprezentacji wektorowych tekstéow, uwzgled-
niajace zaréowno metode referencyjna, osadzenia bezkontekstowe oraz reprezen-

tacje kontekstowe. (opisano w Podrozdziatach 9.2.1, 9.4.1 oraz 9.5.1)

. Przeprowadzenie badar dotyczacych wptywu rozmiaru zbioru uczacego na ja-

kos¢ predykcji opracowanych metod w zadaniu spersonalizowanego rozpozna-
wania obrazliwos$ci. Podczas eksperymentéw polozono nacisk na ewaluacje mo-
delu na ograniczonym zbiorze danych oraz na charakterystyke przyrostu wie-
dzy wraz ze wzrostem liczby anotacji w zbiorze uczacym. (opisano w Podroz-
dziatach 9.2.2, 9.4.2 oraz 9.5.2)

Przeprowadzono ewaluacje opracowanych metod aktywnego uczenia, majaca

na celu zbadanie wplywu strategii selekcji tekstéw na tempo wzrostu jakosci
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wnioskowania modelu spersonalizowanego rozpoznawania obrazliwosci zakla-
dajac scenariusz réwnomiernego anotowania tekstéw przez wszystkich anota-
tor6w w celu maksymalizacji r6znorodnosci perspektyw uzytkownika wyko-

rzystywanych przez model w procesie wnioskowania. (opisano w Podrozdzia-
fach 9.2.3, 9.4.3 oraz 9.5.3)

7. W efekcie pracy w projekcie CLARIN zaplanowano i przeprowadzono dwie
procedury anotacji, w wyniku ktérych opracowano dwa zbiory danych w je-
zyku polskim: Doccano 1 oeaz Doccano 2. Kazdy ze zbioréw zawiera teksty
anotowane na przestrzeni 26 wymiaréw, w tym wymiaru obrazliwosci. Zbiory
te postuzyly do ewaluacji autorskich metod spersonalizowanego rozpoznawa-
nia obrazliwosci, metod znanych z literatury oraz referencyjnej metody niesper-
sonalizowanej (Podrozdzialy 9.1.5 oraz 9.1.6, badania zostaty opublikowane w

pracy (Kanclerz i in., 2023a)).

Wyniki przeprowadzonych badan zostaly wykorzystane w procesie przygotowy-
wania nastepujacych artykuléw opublikowanych na miedzynarodowych konferen-
¢jach naukowych oraz recenzowanych czasopismach naukowych. Na dziefi 277.09.2024r.
liczba cytowan ponizszych artykutéw wynosi 413 (h-index = 9) w bazie Scopus (Else-
vier, 2004) oraz 60 w bazie Web of Science (Clarivate, 1997).
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1.6 UKLAD PRACY

Niniejsza praca zostata podzielona na trzy czesci. Pierwsza czeé¢ pracy o tytule Wpro-
wadzenie skupia sie na wprowadzeniu do zagadnienia spersonalizowanego rozpo-
znawania obrazliwosci.

W Rozdziale 1 Wstep opisano motywacje i kontekst badani (Podrozdzial 1.1), cel
i zakres pracy (Podrozdziat 1.2), hipotezy badawcze (Podrozdziat 1.3), definicje pro-
blemu (Podrozdziat 1.4), oryginalny wklad pracy (Podrozdziat 1.5) oraz uklad pracy
(Podrozdziat 1.6).

Rozdzial 2 Kontekst uzytkownika w percepcji obrazliwosci tekstu jest rozdzia-
fem, w ktérym przedstawiono wyniki analizy literaturowej opisujacej stan wiedzy w
dziedzinie rozpoznawania tekstowych treéci obrazliwych (Podrozdziat 2.1), roli kon-
tekstu uzytkownika w zadaniach przetwarzania jezyka naturalnego (Podrozdziat 2.2)
oraz spersonalizowanych technik aktywnego uczenia (Podrozdziat 2.3).

Nastepne szes¢ rozdziatéw zostalo umieszczonych w czeéci drugiej zatytulowanej
Metody.

W Rozdziale 3 Referencyjna metoda uogélnionego rozpoznawania obrazliwych
tekstéw opisano referencyjna metode rozpoznawania obrazliwych tekstow nieuwzgled-
niajaca kontekstu uzytkownika.

Rozdzial 4 Metody spersonalizowanego rozpoznawania tekstéw obrazliwych opi-
suje istniejace metody rozpoznawania tekstow obrazliwych uwzgledniajace preferen-
gje uzytkownikéw. Zostaly w nim opisane metody HuBi-Simple (Podrozdziat 4.1)
oraz HuBi-Medium (Podrozdziat 4.2).

W Rozdziale 5 Nowe metody spersonalizowanego rozpoznawania tekstéw obraz-
liwych opisano nowe, spersonalizowane metody rozpoznawania obrazliwosci. Opra-
cowane, autorskie miary konformizmu ogoélnego i wazonego zostaly wyjasnione w
Podrozdziale 5.1. W Podrozdziale 5.2 opisano metode spersonalizowanego rozpozna-
wania obrazliwo$ci opierajaca sie na miarach konformizmu uzytkownika. W Podroz-
dziale 5.3 zaproponowano metode spersonalizowanego rozpoznawania obrazliwosci
wykorzystujaca usrednione reprezentacje semantyczne.

Rozdzial 6 Wykorzystanie modelu generatywnego w zadaniu spersonalizowa-

nego rozpoznawania tekstéow obrazliwych przedstawiono metode wykorzystania
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generatywnego, duzego modelu jezykowego ogélnego przeznaczenia ChatGPT-3.5
w zadaniu niespersonalizowanego i spersonalizowanego rozpoznawania tekstéw ob-
razliwych przy uzyciu technik inzynierii podpowiedzi, uwzgledniajacych uczenie
0 zerowe]j probie treningowej (ang. zero-shot prompting) oraz uczenie w kontekscie
(ang. in-context learning).

W Rozdziale 7 Metody aktywnego uczenia w zadaniu spersonalizowanego rozpo-

znawania tekstéw obrazliwych opisano istniejace metody aktywnego uczenia uwzgled-

niajace indywidualne anotacje w zadaniu rozpoznawania tekstéw obrazliwych. Przed-
stawiono w nim metode Ratio Distance (Podrozdziat 7.1) oraz Stranger Count (Pod-
rozdzial 7.2).

Rozdzial 8 Nowe metody aktywnego uczenia w zadaniu spersonalizowanego
rozpoznawania tekstéw obrazliwych zostata opisana opracowana miara kontrower-
syjnosci tekstu (Podrozdziat 8.1) oraz dwie metody spersonalizowanego aktywnego
uczenia w zadaniu rozpoznawania tekstow obrazliwych, uwzgledniajace kontrower-
syjnos¢ tekstu (Podrozdziatl 8.2) oraz stopieri dyspersji anotacji (Podrozdziat 8.3).

W czesci trzeciej zatytulowanej Badania umieszczono trzy ostatnie rozdziaty.

W Rozdziale 9 Badania eksperymentalne skupiono sie na przedstawieniu wy-
korzystanych zbioréw danych (Podrozdziat 9.1), zdefiniowaniu scenariuszy ekspe-
rymentalnych (Podrozdzial 9.2), oméwieniu wykorzystanych testow statystycznych
(Podrozdziat 9.3), opisie uzyskanych wynikéw (Podrozdzial 9.4) oraz ich analizie
(Podrozdziat 9.5). W Podrozdziale 9.6 przedstawiono dyskusje nad uzyskanymi wy-
nikami.

Rozdzial 10 Podsumowanie stanowi ogélny przeglad wnioskéw opracowanych na
podstawie pracy, skupiajac sie na jej najwazniejszych wynikach i osiagnieciach.

W Rozdziale 11 Kierunki dalszych badarn zaproponowano dalsze kierunki prac
zwiazanych z rozwojem spersonalizowanych metod rozpoznawania obrazliwych tek-

stow.
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2 KONTEKST UZYTKOWNIKA W PERCEPCJI OBRAZLIWOSCI
TEKSTU

W tym rozdziale opisano wyniki analizy literaturowej skupionej na pracach dotycza-
cych zadania rozpoznawania tresci obrazliwych oraz modelowania preferencji uzyt-

kownika.

2.1 ROZPOZNAWANIE TEKSTOWYCH TRESCI OBRAZLIWYCH

Metody automatycznego rozpoznawania treéci obrazliwych sa tematem wielu warsz-
tatow z dziedziny przetwarzania jezyka naturalnego (ang. natural language proces-
sing, NLP), takich jak SemEval 2019 (Zampieri i in., 2019b), GermEval 2018 (Wie-
gand, Siegel i Ruppenhofer, 2018), FIRE/HASOC 2019 (Mandl i in., 2019) oraz PolE-
val 2019 (Ptaszyniski, Pieciukiewicz i Dybala, 2019).

Tradycyjne metody klasyfikacji tekstu nie uwzglednialy informacji na temat kontek-
stu i kolejnosci stéw, np. metoda bag of words (BoW) (Harris, 1954) lub metoda wazenia
czesto$cia termow (ang. term frequency—inverse document frequency, TF-IDF) (Sahlgren,
Isbister i Olsson, 2018). Reprezentacja tekstu moze by¢ réwniez wzbogacona o ce-
chy uzyskane z ontologii (Bloehdorn i Hotho, 2004) lub wordnetéw (Janz i in., 2017;
Koconi i in., 2019a; Misiaszek i in., 2014; Piasecki, Broda i Szpakowicz, 2009; Scott
i Matwin, 1998). Jako modele klasyfikacyjne tradycyjnie wykorzystuje sie maszyny
wektoréw noénych (ang. support vector machine, SVM) (Razavi i in., 2010) lub regresje
logistyczna (Kocon, Janz i Piasecki, 2018; Kocori i Maziarz, 2021; Sahlgren, Isbister i
Olsson, 2018; Waseem i Hovy, 2016).

Nowsze metody najczeSciej wykorzystywaly reprezentacje wektorowe stéow (Boja-
nowski i in., 2017a; Wiegand, Siegel i Ruppenhofer, 2018) potaczone z reprezentacjami
wektorowymi znakéw (Augustyniak, Kajdanowicz i Kazienko, 2019). Natomiast jako
model klasyfikacyjny stosowalo sie konwolucyjna sie¢ neuronowa (ang. convolutional
neural network, CNN) (Zampieri i in., 2019a) lub sie¢ z dtuga pamiecia krétkotrwala
(ang. long short-term memory network, LSTM) (Yenala i in., 2017).

Obecnie najczesciej stosuje sie metody oparte o sieci typu transformer, takie jak
BERT (ang. bidirectional encoder representations from transformers) (Devlin i in., 2019a),
RoBERTa (ang. robustly optimized BERT approach) (Liu i in., 2019), ALBERT (ang. a lite
BERT) (Laniin., 2019) lub XLNet (Yang i in., 2019).

Niestety wiekszos$¢ dotychczas opublikowanych metod opiera sie na generowaniu
predykcji wylacznie na podstawie reprezentacji tekstu. Wykorzystanie jakiejkolwiek
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dodatkowej wiedzy dotyczy najczesciej dostarczenia informacji na temat kontekstu
czasu, hierarchii watkéw na forum internetowym lub cech charakterystycznych sieci
spoteczno$ciowej autora (Ziems, Vigfusson i Morstatter, 2020).

W przypadku prac dotyczacych rozpoznawania tresci obrazliwych (Modha, Ma-
jumder i Mandl, 2018; Risch i Krestel, 2018; Safi Samghabadi i in., 2020) najczesciej
wykorzystuje sie zbiory opublikowane podczas cyklicznego warsztatu Workshop on
Trolling, Aggression, and Cyberbullying (TRAC) (Kumar i in., 2020, 2018) organizowa-
nego podczas konferencji Language Resources and Evaluation Conference (LREC). Czes¢
badaczy podczas eksperymentéw wykorzystywala réwniez zbiér Wikipedia Talk La-
bels: Aggression (Wulczyn, Thain i Dixon, 2017), ktéry zawiera nie tylko oceny ob-
razliwodci tekstow uzyskane poprzez glosowanie wiekszoSciowe, ale réwniez indy-
widualne anotacje poszczegélnych anotatoréw. Czes¢ opublikowanych prac dotyczy
réwniez wielojezykowego rozpoznawania treéci obrazliwych (Modha, Majumder i
Mandl, 2018; Risch i Krestel, 2018; Safi Samghabadi i in., 2020).

Istnieje wiele prac na temat problemu niskiej zgodnosci anotacji. Prace te dostar-
czaja informacji nie tylko na temat samych anotatoréw, ale réwniez tekstéw, ktérych
dotyczy proces anotacji (Aroyo i Welty, 2013). W tych pracach dopuszcza sie istnienie
wiecej niz jednej prawidlowej oceny dla pojedynczego tekstu. Niska zgodnos¢ ano-
tacji moze zosta¢ wykorzystana przy podziale anotatoréw na grupy spolaryzowane
pod katem pogladéw (Akhtar, Basile i Patti, 2020) lub w celu wykrycia 0os6b oszukuja-
cych podczas anotacji (Raykar i Yu, 2012; Soberén i in., 2013). Cze$¢ prac zwraca réw-
niez uwage na problem szkodliwego konformizmu, ktéry objawia sie poprzez zwiek-
szona tendencje wéréd anotatoréw do wystawiania podobnych anotacji. W znacznie
mniejszej liczbie prac niska zgodno$¢ jest analizowana na poziomie pojedynczych tek-
stow, w celu pomiaru ich kontrowersyjnosci lub niejednoznacznosci (Aroyo i Welty,
2013). W wiekszos$ci przeanalizowanych prac zauwaza sie ograniczenie wykorzysta-
nia indywidualnych ocen anotatoréw wylacznie do celéw eksploracyjnych, skupiaja-
cych sie gtéwnie na obliczeniu wartosci wspétczynnika Kappa Cohena (Cohen, 1960)
lub wspoétczynnika Alfa Krippendorffa (Krippendorff, 1970).

Ponadto, podobnie jak w wielu innych zadaniach przetwarzania jezyka natural-
nego, zauwaza sie preferencje w kierunku wysokiej zgodnosci anotacji, ktéra popra-
wia stabilno$é modelu i skutecznoé¢ predykcji. Niestety wymienione korzys$ci wyste-
puja wylacznie w przypadku scenariusza badawczego zakladajacego catkowite po-
miniecie indywidualnych cech poszczegélnych anotatoréw. Konsekwencja jest opra-
cowanie metod dzialajacych skutecznie wylacznie w przypadku tekstéw ocenianych
jednoznacznie przez wiekszosé¢ uzytkownikéw lub w przypadku uzytkownikéw ce-
chujacych sie najpopularniejszymi preferencjami. Réwnoczesnie takie metody cechuja
sie¢ znaczaco nizsza skuteczno$cia w przypadku tekstéw kontrowersyjnych, budza-

cych zréznicowane wrazenia oraz uzytkownikéw o mniej popularnych pogladach.
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Wiele badan skupiajacych sie na opracowaniu metod analizy tekstu wskazuje na po-
trzebe uwzgledniania ocen poszczegélnych anotatoréw na temat pojedynczego tek-
stu. Tendencja ta jest szczeg6lnie zauwazalna w przypadku zadania rozpoznawania
emocji (Chou i Lee, 2019; Koconi i in., 2019b; Neviarouskaya, Prendinger i Ishizuka,
2009). Wiele prac wskazuje pierwszy jezyk, wiek, poziom wyksztalcenia jako czyn-
niki mogace mie¢ wplyw na odbiér tresci tekstowych przez uzytkownika (Al Kuwa-
tly, Wich i Groh, 2020; Wich, Al Kuwatly i Groh, 2020). Ponadto zwraca sie uwage na
kraj pochodzenia (Salminen i in., 2018), pte¢ (Binns i in., 2017; Bolukbasi i in., 2016;
Tatman, 2017; Wojatzki i in., 2018) oraz przynalezno$¢ rasowa (Blodgett i O’Connor,
2017; Davidson, Bhattacharya i Weber, 2019; Sap i in., 2019; Xia, Field i Tsvetkov, 2020).
Czes¢ prac doszukuje sie réwniez Zrodla réznic ludzkiej percepcji w pogladach poli-
tycznych anotatoréw (Wich, Bauer i Groh, 2020).

Jednym z podejs¢ zakladajacych wykorzystanie wielu anotacji pojedynczego tek-
stu przy réwnoczesnej kontroli wptywu pogladéw uzytkownika na ocene tekstu jest
uwzglednienie wylacznie ekspertéw w procesie anotacji (Waseem, 2016). Tak spre-
cyzowana regula rodzi ryzyko wyznaczenia zbyt malej liczby anotatoréw do pro-
cesu anotacji zbioru o okre$lonym rozmiarze (Wiegand, Ruppenhofer i Kleinbauer,
2019) lub opracowania modeli przejawiajacych sktonnosci do dyskryminacji mniejszo-
Sci (Dixon i in., 2018). Trudnos$¢ w pozyskaniu ekspertéw o wysokich kwalifikacjach
do zadan anotacji dotyczacych specjalistycznych dziedzin byta jedna z motywacji
badan nad wykorzystaniem ocen 0s6b nie bedacych ekspertami. Wyniki przeprowa-
dzonych przez badaczy eksperymentéw wykazaly, ze wykorzystanie usrednionych
anotacji 0os6b nie posiadajacych wiedzy eksperckiej pozwala osiagna¢ ekspercki po-
ziom anotacji (Snow i in., 2008). Inne prace koncentruja sie na wykorzystaniu Bay-
esowskich modeli probabilistycznych w celu okre$lenia poziomu zgodnosci, ktéry
nastepnie moze zosta¢ przeksztalcony w warto$¢ dyskretna, na przyklad poprzez

okreslenie wartosci progowych (Kara i in., 2015).

2.3 SPERSONALIZOWANE TECHNIKI AKTYWNEGO UCZENIA

Techniki aktywnego uczenia (ang. active learning) sa stosowane w celu optymalizacji
procesu anotacji. Potencjalny zysk wynikajacy z zastosowania tego typu technik jest
szczegblnie zauwazalny w przypadku zadan subiektywnych, w ktérych pojedynczy
tekst powinien zostaé zaanotwany przez wielu anotatoréw. Klasyczne techniki aktyw-
nego uczenia opieraja sie na selekcji prébek do anotacji na podstawie stopnia pewno-
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$ci modelu. W tym celu wykorzystuje sie selekcje na podstawie wyznaczonego progu
pewnosci modelu (Prabhu, Dognin i Singh, 2019; Zhou i Sun, 2014) lub najnizszego
stopnia pewnoéci modelu Lowell, Lipton i Wallace, 2018. Na przestrzeni lat opraco-
wano réwniez techniki wykorzystujace glebokie modele bayesowskie (ang. deep bay-
esian models), ktére pozwolily na poprawe skutecznosci selekcji probek gtéwnie dzieki
wykorzystaniu normalizacji reprezentacji danych wejSciowych w obrebie pakietu pro-
bek przetwarzanych réwnolegle (ang. batch normalization), blokowaniu czeSci sygnatu
wyjéciowego z danej warstwy (ang. dropout) oraz zastosowaniu komitetéw modeli
(ang. ensemble models) (Ren i in., 2021; Tan, Du i Buntine, 2021; Wang i in., 2016). Naj-
nowsze metody aktywnego uczenia w dziedzinie przetwarzania jezyka naturalnego
skupiaja sie¢ na wykorzystaniu modeli opartych o architekture typu transformer, ta-
kich jak BERT (Devlin i in., 2019b), ktére okazaty sie skuteczniejsze niz dedykowane
modele uczone wylacznie na zbiorze anotowanym zadaniem docelowym (Lu, Hen-
chion i Mac Namee, 2019; Prabhu, Mohamed i Misra, 2021).

Metody wizualnego aktywnego uczenia (ang. visual active learning) sa powszech-
nie uzywane w zadaniach zwiazanych z klasyfikacja obrazéw (Harpale i Yang, 2008;
Wang i in., 2016). Najcze$ciej skupiaja sie one na wykorzystaniu glebokich sieci kon-
wolucyjnych. Proces wizualnego aktywnego uczenia rozpoczyna sie od przedstawie-
nia anotatorowi obrazéw-kandydatéw do anotacji wraz z predykcjami modelu wy-
uczonego na dotychczas zaanotowanych danych. Anotator wybiera kolejne probki
kierujac sie zaréwno poprawa btednych predykcji oraz dbaloscia o jakos¢ i r6zno-
rodno$é rozszerzanego zbioru danych. Spelnienie pierwszego celu mozna osiagna¢
poprzez wybor tych prébek, dla ktérych model zwrécit najwyzszy stopiert pewnosci
dla blednej klasy. Natomiast spelnienie drugiego celu wymaga dogtebnej znajomosci
dziedziny w celu rzetelnego okreslenia reprezentatywnosci pojedynczej probki jak
i calego zbioru jako wiernego odwzorowania rzeczywistego zbioru obrazéw, ktére
beda w przysztosci oceniane za pomoca modelu uczonego na opracowywanym zbio-
rze danych. Takie podejécie zazwyczaj pozwala na uzyskanie lepszych rezultatow jed-
nak cechuje sie znacznie wyzszym kosztem i czasem anotacji. Jest to spowodowane
potrzeba analizy kazdego obrazu-kandydata przez wykwalifikowanego anotatora.

Wiekszos¢ prac dotyczacych metod aktywnego uczenia skupia sie na podejsciu
generalizujacym, nieuwzgledniajacym zadnej formy personalizacji. Jedne z pierw-
szych préb uwzglednienia indywidualnego kontekstu uzytkownika zostaty zrealizo-
wane poprzez rozwiniecie metod opierajacych sie na glebokich modelach bayesow-
skich (Harpale i Yang, 2008; Seifert i Granitzer, 2010). Polegaly one na predykcji uzy-
skania oceny tekstu od danego anotatora niezaleznie od tego jaka byla warto$¢ samej
oceny. Same metody skupiaty sie na selekgji tekstéw, ktére maja najwieksze szanse na
uzyskanie oceny od poszczeg6lnych anotatoréw. Wyniki zaprezentowane przez auto-

réw ukazuja zysk wynikajacy z zastosowania opracowanych metod, na przyktad w



2.3 SPERSONALIZOWANE TECHNIKI AKTYWNEGO UCZENIA

procesie harmonogramowania procesu anotacji i przyporzadkowywania tekstéw do
oceny przez poszczegdlnych anotatoréw posiadajacych zréznicowane doswiadczenie
oraz wiedze dziedzinowa. Niestety proces ewaluacji zakltadat wylacznie jedna prawi-
dtowa ocene danego tekstu. W obliczu koniecznosci umozliwienia ekstrakcji rzetel-
nej wiedzy dziedzinowej ze zbioru danych powstato wiele prac majacych na celu
zmniejszenie wplywu anotacji indywidualnych uzytkownikéw poprzez czesciowe
uwzglednienie anotacji zagregowanych. Rozszerzenie zbioru danych o uogélnione
anotacje moze zosta¢ wykorzystane jako mechanizm stabilizacji wiedzy mozliwej do
uzyskania ze zbioru. Takie podejscie potaczone z réwnoczesnym naciskiem na wy-
korzystanie indywidualnych anotacji uzytkownikéw pozwala na opracowanie zbioru
umozliwiajacego skuteczne modelowanie perspektywy uzytkownika z zachowaniem
kluczowej wiedzy dziedzinowej na temat samego zjawiska, takiego jak obrazliwos¢
w przypadku tresci tekstowych (Bernard i in., 2018; Ferdinan i Kocor, 2023; Kocon i

in., 2023a; Mieleszczenko-Kowszewicz i in., 2023).
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3 REFERENCYJNA METODA UOGOLNIONEGO
ROZPOZNAWANIA OBRAZLIWYCH TEKSTOW

W celu zbadania wptywu personalizacji na jakos$¢ predykcji modelu wykorzystano
metode referencyjna nazywana réwniez modelem Baseline. Cecha charakterystyczna
tej architektury jest wykorzystanie koncepcji uogélnionajacej, czyli wiekszosciowe;.
Metoda zwraca taka sama predykcje dla kazdego uzytkownika. Model ten jest efek-
tem wspolnej pracy w zespole badawczym, ktérej wyniki zostaty opublikowane w ar-
tykule (Kocori i in., 2021). Architektura modelu zostala przedstawiona na Rysunku 2.

Mozna ja opisa¢ za pomoca Wzoru 3:
7(t) = Wa(W3(Wo(Wi(1)))) (3)
gdzie:
® { 0oznacza reprezentacje wektorowa ocenianego tekstu,

e W oznacza wektor wag warstwy gestej, ktéra otrzymuje na wejéciu reprezenta-

cje wektorowa t ocenianego tekstu,

e W, oznacza wektor wag warstwy gestej, ktéra otrzymuje na wejsciu wyijscie z
warstwy W przeksztalcone funkcja ReLU (ang. rectified linear unit) (Fukushima,

1969),

* W3 oznacza wektor wag warstwy gestej, ktéra otrzymuje na wejsciu wyjscie z

warstwy W, przeksztalcone funkcja ReLU,

* Wy oznacza wektor wag warstwy gestej, ktéra otrzymuje na wejsciu wyjscie z

warstwy W3 przeksztalcone funkcja ReLU.
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Predykcja | |

Warstwa
gesta (W4)

Warstwa
gesta (W3)
Warstwa
gesta (W2)
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gesta (W1)
A
Wektorowa
[ ] | | | |reprezentacja
tekstu
Tekst

Rysunek 2: Architektura modelu referencyjnego (Baseline). [Zrédto: opracowanie wiasne]



4 METODY SPERSONALIZOWANEGO ROZPOZNAWANIA
TEKSTOW OBRAZLIWYCH

Ze wzgledu na zauwazalny brak spersonalizowanych metod rozpoznawania tekstéw
obrazliwych, modele omawiane w niniejszym rozdziale zostaly opracowane w wy-

niku wspétpracy w grupie badawcze;j.
4.1 METODA HUBI-SIMPLE

Metoda ta skupia sie na reprezentacji uzytkownika, nazywanej human bias(HB), za
pomoca jednej liczby, ktéra jest generowana na podstawie unikalnego identyfikatora
uzytkownika. Liczba ta ma za zadanie okreélenie stopnia, w jakim preferencje uzyt-
kownika réznia sie od preferencji innych uzytkownikéw. Metode obliczania wartosci
human bias opisano za pomoca Wzoru 4:

Odu—Hd
. Ede Dl oy
- | D 5ast|

HB(u)

(4)
gdzie:
* u oznacza uzytkownika, dla ktérego obliczamy warto$¢ miary HB,

e d € D™ oznacza pojedynczy tekst ze zbioru tekstow zaanotowanych przez
uzytkownika u,

* v4, 0znacza warto$¢i anotacji przypisana przez uzytkownika u do tekstu d,
* 1 oznacza Srednia warto$¢ anotacji przypisanych do dokumentu d,
* ¢, oznacza odchylenie standardowe anotacji przypisanych do dokumentu 4,

ast . 2 £ . .
e DI™ oznacza zbiér tekstéw zaanotowanych przez uzytkownika u.

Ponadto w procesie wnioskowania model ten wykorzystuje reprezentacje wekto-
rowa tekstu oraz usrednione wartos$ci obrazliwosci dla kazdego stowa znajdujacego
sie w tekScie nazywane word bias. Ostatnia warstwa modelu zwraca predykcje na pod-
stawie konkatenacji warto$ci human bias uzytkownika, wyjscia z warstwy gestej T2

oraz sumy warto$ci word bias dla stéw znajdujacych sie w ocenianym tekscie. Model

25



26

METODY SPERSONALIZOWANEGO ROZPOZNAWANIA TEKSTOW OBRAZLIWYCH

ten jest efektem wspoélnej pracy w zespole badawczym, ktérej wyniki zostaty opubli-

kowane w artykule (Koconi i in., 2021). Architektura modelu zostala przedstawiona

na Rysunku 3. Mozna ja opisaé za pomoca Wzoru 5:

9(a,t) = We(B(a) ~ ReLU(Wra(Softplus(Wri(t)))) —~ ) b) (5)
beB;

gdzie:

4.2

a oznacza unikalny identyfikator anotatora,
t oznacza reprezentacje wektorowa ocenianego tekstu,

Wc oznacza oznacza wektor wag warstwy gestej C otrzymujacej na wejsciu
wynik konkatenacji wyjscia z warstw gestych B oraz T2 zmodyfikowanej za
pomoca funkcji ReLU oraz sume $rednich wartosci obrazliwosci dla stéw znaj-

dujacych sie w tekscie,

B(a) oznacza wektor wag warstwy E otrzymujacej na wejsciu unikalny identy-

fikator anotatora a,
~ oznacza operacje konkatenacji wektoréw,
ReLU oznacza funkcje aktywacji ReLU,

Wr, oznacza wektor wag warstwy gestej T2, otrzymujacej na wejsciu wyijscie z

warstwy gestej T1 zmodyfikowanej funkcja aktywacji Softplus,
Softplus oznacza funkcje aktywacji Softplus,

Wr1 oznacza wektor wag warstwy gestej T1 otrzymujacej na wejsciu wektorowa

reprezentacje ocenianego tekstu ¢,

Y bep, b 0znacza sume Srednich wartosci obrazliwosci dla stéw znajdujacych sie

w tekscie,
b oznacza pojedyncze stowo znajdujace sie w tekscie ¢,

B; oznacza zbior stéw znajdujacych sie w tekscie .

METODA HUBI-MEDIUM

Metoda ta jest rozwinieciem metody HuBi-Simple opisanej w Podrozdziale 4.1. Cecha

szczegblna jest rozbudowanie reprezentacji uzytkownika, ktérego odrebnos¢ prefe-

rencji jest w tej architekturze reprezentowana jest poprzez wieloelementowy wektor.
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human bias
uzytkownika
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Warstwa
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Warstwa
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Warstwa
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A
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4.2 METODA HUBI-MEDIUM

Suma

b3 wartosci

—~ word bias

reprezentacja |

& tekstu

Tekst

Wartosci
word bias
dla tekstu

Rysunek 3: Architektura modelu HuBi-Simple. [Zrédto: opracowanie wiasne]

Stanowi to rozszerzenie koncepcji kontekstu uzytkownika znanej z modelu HuBi-
Simple, gdzie anotator byt reprezentowany za pomoca pojedynczej wartosci. Archi-
tektura ta, podobnie jak HuBi-Simple, wykorzystuje reprezentacje uzytkownika, osa-
dzenie tekstu i sume $rednich obrazliwosci stéw zawartych w ocenianym tekscie w
celu zwrdécenia finalnej predykcji. Metoda ta powstala jako wynik wspoétpracy w
zespole badawczym, ktérej efekty zostaly zaprezentowane w artykule (Koconi i in.,
2021). Architekture modelu przedstawiono na Rysunku 4. Zostata réwniez opisana

za pomoca Wzoru 6:

y(a,t) = We(E(a) ~ ReLU(Wra(Softplus(Wr1(t)))) —~ ) b)

gdzie:

* 1 oznacza identyfikator anotatora,

* t oznacza osadzenie ocenianego tekstu,

* Wc oznacza oznacza wektor wag warstwy gestej C przyjmujacej jako dane wej-
Sciowe wynik konkatenacji wyjscia z warstw gestych E oraz T2 przetworzonej za

pomoca funkcji aktywacji ReLU oraz sume usrednionych warto$ci obrazliwosci

dla stéw z tekstu ¢,

beB;

(6)
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E(a) oznacza wektor wag warstwy E przyjmujacej jako dane wejsciowe identy-
fikator anotatora a,
~ oznacza operacje konkatenacji wektoréw,
ReLU oznacza funkcje aktywacji ReLU,

Wt oznacza wektor wag warstwy gestej T2, przetwarzajacej wyjécie z warstwy
gestej T1 uprzednio przetworzone funkcja Softplus,

Softplus oznacza funkcje Softplus,

Wr1 oznacza wektor wag warstwy gestej T1 przetwarzajacej osadzenie ocenia-
nego tekstu t,

Y sep, b 0znacza operacje sumy uogoélnionej na $rednich wartosciach obrazliwo-
Sci dla wszystkich stéw znajdujacych sie w tekscie ¢,

b oznacza stowo znajdujace sie w tekscie ¢,

By oznacza zbioér stéw znajdujacych sie w tekscie t.

Predykcja | |

Warstwa
gesta (C)

Konkatenacja

Suma
. Wektzf ¥ ) wartosci
uman bias i
. : x word bias
uzytkownika
|:|:A:|:| Warstwa
gesta (T2)
Warstwa
gesta (E)
Warstwa
Unikalny gesta (T1) Wartosci
identyfikator ) word bias
uzytkownika D:l;:ljj dla tekstu
Wektorowa
reprezentacja i
& tekstu D\
Anotator Tekst

Rysunek 4: Architektura modelu HuBi-Medium. [Zrédlo: opracowanie wlasne]



5 NOWE METODY SPERSONALIZOWANEGO
ROZPOZNAWANIA TEKSTOW OBRAZLIWYCH

W celu umozliwienia uzyskiwania spersonalizowanej predykcji obrazliwosci dla kaz-
dego uzytkownika, nalezy uwzgledni¢ jego kontekst w procesie wnioskowania. W
niniejszym rozdziale zaproponowano nowe architektury modeli stuzacych do sperso-

nalizowanego rozpoznawania tekstéw obrazliwych.

5.1 MIARY KONFORMIZMU UZYTKOWNIKA

W celu zmierzenia odrebnosci perspektywy danego uzytkownika od reszty zbioro-
wosci opracowano miary ogélnego i wazonego konformizmu. Miara ogélnego kon-
formizmu GConf/(a,c) okresla czesto$¢ anotacji tekstu przez danego uzytkownika a
zgodnie z glosem wiekszosci. Jej wartos¢ oblicza sie dla kazdej mozliwej klasy osobno.

Miare te mozna opisa¢ za pomoca Wzoru 7:

Yaea, Ly=c niy=1,,}
YdeA, L{i=c}

GConf(a,c) = (7)

gdzie:
* g oznacza uzytkownika, dla ktérego obliczamy wartoé¢ ogélnego konformizmu,

* c oznacza klase, dla ktérej obliczana jest warto$¢ miary ogélnego konformizmu,

d oznacza pojedynczy tekst oceniony przez danego uzytkownika,

A, oznacza zbiér dokumentéw zaanotowanych przez uzytkownika a,

l; jest klasa wybrana przez wiekszo$¢ anotatoréw dla dokumentu d,
* l;, oznacza anotacje przypisana przez uzytkownika a do tekstu d.

Miara GConf(a, c) osiaga wartosci z przedziatu [0, 1], gdzie wartos¢ GConf(a,c) =
1 oznacza, ze uzytkownik a zaanotowal wszystkie teksty zgodnie z glosem wiek-
szo$ci, a warto§¢ GConf(a,c) = 0 oznacza, ze wszystkie anotacje uzytkownika a sa
niezgodne z anotacjami wiekszo$ci dla poszczeg6lnych tekstow d € A,.

Miara wazonego konformizmu WConf (a, c) jest swoistym rozwinieciem miary og6l-
nego konformizmu. Ktadzie ona nacisk na stosunek rozmiaru grupy anotatoréw ng,
ktérzy zaanotowali tekst d ta sama klasa c, ktéra zaanotowat ten tekst uzytkownik
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a do rozmiaru grupy wszystkich uzytkownikéw n,, ktérzy zaanotowali ten tekst.
Miara WCon f(a, c) jest wyznaczana dla wszystkich tekstow, ktére anotator a zaanoto-
wat klasa ¢, a nastepnie uéredniana przez liczbe tekstéw, dla ktdrej zostata obliczona.
Miare te okresla sie osobno dla kazdej mozliwej klasy obrazliwosci ¢ € C. Mozna ja
opisa¢ za pomoca Wzoru 8:

c

Tk P
WConf(a,c) = Zdeg diei ;d {l?_ } (8)
a da=C¢C

gdzie:

* g oznacza uzytkownika, dla ktérego obliczamy warto$¢ wazonego konformi-

zmu,

* coznacza klase, dla ktérej obliczana jest warto$¢ miary wazonego konformizmu,
* d oznacza pojedynczy tekst oceniony przez danego uzytkownika,

* A, oznacza zbiér dokumentéw zaanotowanych przez uzytkownika g,

. ng oznacza liczbe uzytkownikéw, ktérzy zaanotowali tekst d klasa obraZliwosci

C,
* n, oznacza liczbe wszystkich uzytkownikéw, ktérzy zaanotowali tekst d,

* l;, oznacza anotacje przypisana przez uzytkownika a do tekstu d.

5.2 METODA USERCONF

Pierwsza metoda spersonalizowanego rozpoznawania tekstow obrazliwych skupia
sie na wykorzystaniu miary konformizmu. Miara ta okresla w jakim stopniu dany
anotator odréznia sie swoja percepcja obrazliwosci od innych anotatoréw. W celu wy-
korzystania miary konformizmu uzytkownika w zadaniu spersonalizowanego rozpo-
znawania tekstow obrazliwych opracowano architekture modelu glebokiej sieci neu-
ronowej o nazwie UserConf. Na wejéciu model przyjmuje reprezentacje wektorowa
ocenianego tekstu oraz warto$ci miar konformizmu dla danego uzytkownika. Wek-
tor wartosci miar konformizmu anotatora zostaje umieszczony na wejéciu warstwy
gestej A1 (ang. fully connected layer (FC)). Wyjscie z warstwy gestej A1 zostaje zmo-
dyfikowane za pomoca funkcji aktywacji ReLU (Fukushima, 1969). Wynik funkcji
aktywacji zostaje przekazany do drugiej warstwy gestej A2. Wyjécie z warstwy ge-
stej A2 zostaje zmodyfikowane za pomoca funkgji Softplus (Dugas i in., 2000). Dla
tekstu, ktérego obrazliwos¢ bedzie predykowana zostaje wygenerowana reprezenta-

cja wektorowa. Nastepnie reprezentacja wektorowa zostaje umieszczona na wejsciu
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warstwy gestej T1. Wyjscie z warstwy T1 zostaje zmodyfikowane za pomoca funk-
i aktywacji ReLU. Zmodyfikowane wyjscie z warstwy T1 zostaje umieszczone na
wejsciu warstwy gestej T2. Wyjscie z warstwy gestej T2 zostaje zmodyfikowane za
pomoca funkcji Softplus. Nastepnie zmodyfikowane wyjscia z warstw A2 oraz T2
zostaja poddane operacji konkatenacji. Wynik konkratenacji zostaje umiesczony na
wejsciu warstwy gestej C. Wyjscie z warstwy gestej C zostaje zmodyfikowane za po-
moca funkcji aktywacji Softmax (Bridle, 1989) w celu uzyskania finalnej predykgji.
Architekture modelu zaprezentowano na Rysunku 5. Metode wykorzystujaca miary
konformizmu uzytkownika mozna réwniez opisa¢ za pomoca Wzoru 9:

9(a,t) = We(Softplus(Waa(ReLU(Wa1(a)))) — Softplus(Wrp(ReLU(Wri(t)))))  (9)
gdzie:

* 1 oznacza wektor zawierajacy warto$ci miar konformizmu uzytkownika, dla ktérego

predykujemy obrazliwos¢ tekstu,
® { oznacza reprezentacje wektorowa ocenianego tekstu,

* Wc oznacza wektor wag warstwy gestej C otrzymujacej na wejSciu wynik konkatenacji
wyjs¢ z warstw gestych A2 oraz T2 uprzednio zmodyfikowanych funkcja aktywagji
Softplus,

* Softplus oznacza funkcje aktywacji Softplus,

* W, oznacza wektor wag warstwy gestej A2, ktéra otrzymuje na wejSciu wyjscie z

warstwy gestej A1 uprzednio zmodyfikowane funkcja aktywacji ReLU,
* ReLU oznacza funkcje aktywacji ReLU,

* Wy oznacza wektor wag warstwy gestej A1, ktéra otrzymuje na wejéciu wektor a za-

wierajacy wartoéci miar konformizmu uzytkownika,
* ~ oznacza operacje konkatenacji dwéch wektoréw,

* Wry oznacza wektor wag warstwy gestej T2, ktéra otrzymuje na wejsciu wyjscie z war-

stwy gestej T1 uprzednio zmodyfikowane funkcja aktywacji ReLU,

* W oznacza wektor wag warstwy gestej T1, ktéra otrzymuje na wejsciu reprezentacje

wektorowa t ocenianego tekstu.
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Rysunek 5: Architektura modelu UserConf wykorzystujacego miary konformizmu uzytkow-
nika. [Zrédto: opracowanie wlasne]

5.3 METODA USEREMB

Metoda UserEmb uwzgledniajaca kontekst uzytkownika w procesie spersonalizowanego roz-
poznawania tekstéw obrazliwych zaklada reprezentacje indywidualnej perspektywy uzyt-
kownika poprzez uérednione reprezentacje semantyczne zaanotowanych przez niego tekstow.
W tym wypadku wszystkie teksty ocenione przez anotatora zostaja podzielone na K podzbio-
réw, gdzie K oznacza liczbe mozliwych klas w danym zadaniu anotacji obrazliwosci tekstu.
W przypadku klasyfikacji binarnej (K = {p,n}) wszystkie teksty zaanotowane przez uzyt-
kownika a zostaja podzielone na dwa podzbiory: (1) podzbiér tekstéw ocenionych przez
uzytkownika a klasa pozytywna p oraz (2) podzbiér tekstéw ocenionych przez uzytkownika
klasa negatywna n. Wydzielone podzbiory zostaja nastepnie wykorzystane do wygenerowa-

nia wektorowych reprezentacji tekstéw znajdujacych sie w kazdym podzbiorze. Nastepnie



5.3 METODA USEREMB

dla kazdego podzbioru zostaje obliczona usredniona reprezentacja wektorowa znajdujacych
sie¢ w nim tekstow. Otrzymane usrednione osadzenia tekstéw tZ oraz t; maja za zadanie
reprezentowaé semantyke tekstow, ktére anotator 2 uwaza za obrazliwe lub nieobraZliwe.
Usrednione reprezentacje wektorowe t; oraz t" zostaja wykorzystane w procesie konkatena-
¢ji do uzyskania reprezentacji perspektywy uzytkownika a. Skonkatenowany wektor zostaje
umieszczony na wejéciu warstwy gestej A1. Wyjscie z warstwy gestej A1 zostaje zmodyfi-
kowane za pomoca funkcji aktywacji ReLU. Wektor wartosci funkcji aktywacji ReLU zostaje
umieszczona na wejsciu warstwy gestej A2. Wyjécie z warstwy gestej A2 zostaje zmodyfi-
kowane za pomoca funkcji aktywacji Softplus. Dla tekstu, ktérego obrazliwos¢ jest predy-
kowana, zostaje wygenerowana reprezentacja wektorowa. Nastepnie uzyskana reprezentacja
wektorowa zostaje umieszczona na wejsciu warstwy gestej T1. Wyjscie z warstwy gestej T1
zostaje zmodyfikowane za pomoca funkgji aktywacji ReLU. Wynik funkgji aktywacji ReLU
zostaje umieszczony na wejsciu warstwy gestej T2. WyjsScie warstwy gestej T2 zostaje zmo-
dyfikowane funkcja aktywacji Softplus. W kolejnym kroku wyijscia z warstw gestych A2 oraz
T2 osobno zmodyfikowane funkcja aktywacji Softmax zostaja poddane operacji konkatenagji.
Wynik tej operacji zostaje umieszczony na wejsciu warstwy gestej C. Wektor otrzymany na
wyijsciu warstwy gestej C zostaje zmodyfikowany za pomoca funkcji aktywacji Softmax w
celu uzyskania finalnej predykgiji.

Architekture modelu dla problemu klasyfikacji binarnej przedstawiono na Rysunku 6. Me-
toda wykorzystujaca usrednione reprezentacje semantyczne w zadaniu klasyfikacji binarnej

moze zosta¢ opisana za pomoca Wzoru 10:

9(a,t) = WC(Softplus(WAz(ReLU(Wm(tg ~ 1)) —~ Softplus(Wrp(ReLU(Wr1(t))))) (10)

gdzie:
* g oznacza anotatora, dla ktérego predykujemy obrazliwos¢ okredlonego tekstu,
* t oznacza reprezentacje wektorowa tekstu, ktérego obrazliwos¢ jest predykowana,

* Wc oznacza wektor wag warstwy gestej C otrzymujacej na wejéciu konkatenacje wekto-
réw wartosci funkgji aktywacji Softplus obliczonej osobno dla wyj$é z warstw gestych

A2 oraz T2,
* Softplus oznacza funkcje aktywacji Softplus,

* W4, oznacza wektor wag warstwy gestej Az, ktéra otrzymuje na wejSciu wektor warto-

Sci funkcji aktywacji ReLU obliczonej dla wyjscia z warstwy gestej A1,
* ReLU oznacza funkcje aktywacji ReLU,

* Wa1 oznacza wektor wag warstwy gestej A1, ktéra otrzymuje na wejciu konkatenacje
usrednionej reprezentacji wektorowej t tekstéw ocenionych przez anotatora a klasa
pozytywna oraz usrednionej reprezentacji wektorowej £, ktére anotator a zaanotowat

klasa negatywna,
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e th oznacza usredniona reprezentacje wektorowa tekstow, ktére anotator a ocenil klasa

pozytywna,

* ~ oznacza operacje konkatenacji dwé6ch wektoréw,

* ! oznacza usredniona reprezentacje wektorowa tekstéw, ktére anotator a zaanotowat

klasa negatywna,

* Wr; oznacza wektor wag warstwy gestej T2, ktéra otrzymuje na wejsciu wektor warto-

$ci funkgji aktywacji ReLU obliczona dla wyjscia z warstwy gestej T1,

* Wr; oznacza wektor wag warstwy gestej T1, ktéra otrzymuje na wejsciu reprezentacje

wektorowa f ocenianego tekstu.

Wektorowa reprezentacja
tekstow zaanotowanych

Predykcja | |
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Rysunek 6: Architektura modelu UserEmb wykorzystujacego usrednione reprezentacje se-
mantyczne dla problemu klasyfikacji binarne;j. [Zrédto: opracowanie wlasne]



6 WYKORZYSTANIE MODELU GENERATYWNEGO W ZADANIU
SPERSONALIZOWANEGO ROZPOZNAWANIA TEKSTOW
OBRAZLIWYCH

Nowoczesne, duze generatywne modele jezykowe (ang. Large Language Models, LLM) réwniez
moga zosta¢ wykorzystane w zadaniach uogélnionego oraz spersonalizowanego rozpozna-
wania tre$ci obrazliwych. Generatywny charakter modeli LLM kfadzie dodatkowy nacisk
na zrozumienie semantyki tekstéw wykorzystanych w procesie uczenia. Pomaga to skupi¢
sie¢ modelowi na kluczowych aspektach lingwistycznych i tym samym wykry¢ niestandar-
dowe kolokacje oraz czeSci wyrazéw (ang. word tokens), ktére rzadko wystepuja obok siebie.
Czulo$¢ na zaburzenia kontekstu potaczona z doglebna procesem uczenia nakierowanym
na estymacje rozkltadu stownictwa w duzym zbiorze uczacym zawierajacym najczesciej tek-
sty z wielu dziedzin moze umozliwi¢ modelowi bardziej szczegétowa analize ocenianego
tekstu w przeciwieristwie do modeli dyskryminatywnych. Ponadto, mnogos¢ tekstéw, ktére
byly wykorzystane w procesie uczenia oraz kalibracji (ang. fine-tuning) takiego modelu po-
zwala na skuteczne wykorzystanie go w wielu zréznicowanych zadaniach bez koniecznos$ci
douczania na zbiorze danych dedykowanym danemu zadaniu (Kaplan i in., 2020). W celu
ewaluagji jakosci predykcji duzego modelu jezykowego ogélnego przeznaczenia, wykorzy-
stano model GPT-3.5 Turbo (OpenAl, 2023). W przypadku ewaluacji zakltadajacej uogélnione
rozpoznawanie tekstéw obrazliwych w tresci tekstu wejSciowego (ang. prompt) umieszczono
opis zadania oceny obrazliwosci wraz z trescia tekstu do oceny. Natomiast dla zadania sper-
sonalizowanego rozpoznawania tekstéw obrazliwych, tekst wejSciowy zostal wzbogacony o
trzy przyklady tekstéw, z ktérych dwa zostaly przez uzytkownika ocenione jako obrazliwe, a
jeden jako nieobrazliwy. Mialo to na celu wykorzystanie zdolnosci modelu do zmiany gene-
rowanej sekwencji na podstawie dostarczonych przykladéw (ang. few-shot prompting) (Brown
iin., 2020). W celu utatwienia procesu ewaluacji kazdy tekst wejSciowy zostal rozszerzony o

informacje, aby odpowiedZ modelu miata forme listy w jezyku Python.
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7 METODY AKTYWNEGO UCZENIA W ZADANIU
SPERSONALIZOWANEGO ROZPOZNAWANIA TEKSTOW
OBRAZLIWYCH

W konsekwencji zauwazalnego braku spersonalizowanych metod aktywnego uczenia dla za-
dania rozpoznawania tekstow obrazliwych, metody opisane w niniejszym rozdziale zostaty

przygotowane w efekcie wspodlnej pracy w grupie badawczej.

7.1 METODA RATIO DISTANCE

Metoda Ratio Distance (Kanclerz i in., 2023b), nazywana réwniez RatioDist, skupia sie na r6z-
nicy pomiedzy stosunkiem ratio(d) anotatoréw, ktérzy zaanotowali dany tekst jako obrazliwy
(I4,, = 1) a usrednionym stosunkiem avg_ratio(u) liczby takich anotatoréw dla wszystkich
tekstéw d zaanotowanych przez uzytkownika u (d € D). Przyktadowe zastosowanie metody
Ratio Distance przedstawiono na Rysunku 7, Sposéb obliczania stosunku ratio(d) opisano we

Wzorze 11

I _
ratio(d) = —Zueu"’ {au=1)

= (11)
Zueud H{]dEC}

gdzie:
* d oznacza tekst, dla ktérego obliczana jest warto$¢ miary ratio(d),
¢ U, oznacza zbiér wszystkich anotatoréw, ktérzy zaanotowali tekst d,
* l;, oznacza warto$¢ anotacji przypisana przez anotatora u do tekstu d,
¢ |; oznacza pojedyncza anotacje dokumentu d,

¢ C oznacza zbiér wszystkich mozliwych klas obrazliwosci w danym procesie anotacji.

Metode obliczania avg_ratio(u) okreslono we Wzorze 12:

ratio(d
avg_ratio(u) = Lacp, ratio(d) (12)
|Du|
gdzie:
* 1 oznacza pojedynczego anotatora,

* d oznacza pojedynczy tekst,

* D, oznacza zbiér tekstéw zaanotowanych przez anotatora u.
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Finalnie, w celu uzyskania wartosci RatioDist(a, t) nalezy obliczy¢ réznice pomiedzy ratio(d)
a avg_ratio(u) zgodnie ze Wzorem 13:
RatioDist(d, u) = ratio(d) — avg_ratio(u) (13)
gdzie:
* d oznacza pojedynczy tekst,

* 1 oznacza pojedynczego anotatora.

= | 2:3 RatioDist(d, u) = (2/5) - (1/5) = 0,20

B B R B RSB BN SEEEERS S NENSRSE NGNS RER SRR "

‘ = 3:1 RatioDist(d, u) = (3/4) - (1/5) = 0,55

1l
o

avg_ratio(u) = 1/5 % 1:4 RatioDist(d, u) = (1/5) - (1/5)

Rysunek 7: Przyktadowe zastosowanie metody Ratio Distance. [Zrédto: opracowanie wiasne]

7.2 METODA STRANGER COUNT

Metoda Stranger Count (Kanclerz i in., 2023b) ktadzie nacisk na maksymalizacje liczby unikal-
nych anotatoréw, z ktérymi dany anotator anotuje te same teksty. Gtéwnym zatozeniem jest
umozliwienie uzyskania bardziej relewantnej reprezentacji uzytkownika poprzez zestawienie
jego anotacji z jak najwieksza liczba innych anotatoréw. Powinno to umozliwi¢ bardziej precy-
zyjne uwydatnienie odrebnosci jego preferencji wzgledem reszty anotatoréw. Warto$¢ miary
okreslajacej jak bardzo dany tekst d powinien by¢ zaanotowany przez uzytkownika u okreéla
sie poprzez obliczenie réznicy miedzy liczba anotatoréw |Uj,|, ktérzy zaanotowali tekst d a
liczba wspoétanotatoréw a € Uy, ktérzy zaanotowali przynajmniej jeden tekst uprzednio za-
anotowany przez anoatatora u (|D, N D,| > 0). Przyktadowe zastosowanie metody Stranger
Count zaprezentowano na Rysunku 8. Sposob obliczania wartosci StrangerCount(d, u) zostat

opisany we Wzorze 14:

StrangerCount(d,u) = Uyl — | Y Typ,np,|>0}] (14)

acly

gdzie:
* d oznacza pojedynczy tekst, dla ktérego obliczamy wartos¢ StrangerCount(d, u),
e 1 oznacza uzytkownika, dla ktérego obliczamy wartos¢ StrangerCount(d,u),

¢ U, oznacza zbiér uzytkownikéw, ktérzy zaanotowali tekst d,
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* g oznacza pojedynczego uzytkownika, ktéry juz zaanotowat tekst d,
* D, oznacza zbiér tekstéw zaanotowanych przez uzytkownika u,

* D, oznacza zbidr tekstéw zaanotowanych przez uzytkownika a.

Wspotanotatorzy

-
- o

StrangerCount(d, u) =

<~ PoPoPeo i)

> DeBelbe (1)
> BoBe e i)

Rysunek 8: Przykladowe zastosowanie metody Stranger Count. Kolorem czerwonym zostali
oznaczeni anotatorzy, ktérzy nie zaanotowali ani jednego tekstu sposréd tekstéw
zaanotowanych przez anotatora szarego. [Zrédlo: opracowanie wiasne]






8 NOWE METODY AKTYWNEGO UCZENIA W ZADANIU
SPERSONALIZOWANEGO ROZPOZNAWANIA TEKSTOW
OBRAZLIWYCH

Istotnym czynnikiem wplywajacym na jakos$¢ predykcji modeli uczenia maszynowego jest
jakos¢ tekstéw wybranych do anotacji w procesie przygotowywania zbioru uczacego. Opra-
cowanie zbioréw danych niezbednych w procesie uczenia spersonalizowanych architektur
stuzacych do predykcji obrazliwosci tekstu wymaga pozyskania anotacji dla kazdego tekstu
dokonanych przez wielu anotatoréw. Tak zdefiniowany proces anotacji jest znacznie bardziej
kosztowny i czasochlonny w poréwnaniu z konwencjonalnymi scenariuszami anotacji, za-
kladajacymi anotowanie kazdej prébki przez 2 ekspertéw polaczone z pézniejsza korekta ze
strony kierownika anotacji. W celu optymalizacji kosztéw i czasu anotacji opracowano dwie
nowe metody spersonalizowanego aktywnego uczenia dla zadania rozpoznawania tekstéw
obrazliwych. Pierwsza metoda wykorzystuje wiedze na temat kontrowersyjnosci tekstu, na-

tomiast druga skupia sie na stopniu dyspersji anotacji poszczegélnych tekstow.

8.1 MIARA KONTROWERSY]NOéCI TEKSTU

Efektywne modelowanie kontekstu uzytkownika wymaga wykorzystania zbioru tekstéw, ktéry
cechuje sie zar6Gwno akceptowalnym stopniem reprezentowania przestrzeni semantycznej, jak

i zawieraniem przykltadow tekstéw, ktérych obrazliwos¢ jest silnie zalezna od perspektywy
uzytkownika. Poprawnie przeprowadzona selekcja tekstéow umozliwia wyuczenie modelu,
ktéry bedzie w stanie wykorzystac informacje na temat preferencji uzytkownika w zaleznosci
od semantyczno-pragmatycznych wtasciwosci ocenianego tekstu. W procesie selekgji tekstéw
warto wykorzysta¢ przyklady, ktére skutecznie dziela anotatoréw, co mozna zaobserwowac
na podstawie wysokiego stopnia zréznicowania anotacji danego tekstu.

W celu okreslenia rozbieznosci anotacji w obrebie pojedynczego tekstu d opracowano
miare kontrowersyjnosci Contr(d). Przyjmuje ona wartosci z przedziatu [0, 1], gdzie wartos¢
Contr(d) = 1 jest osiagana wytacznie w sytuacji, gdy tekst d zostat zaanotowany kazda moz-
liwa klasa obrazliwosci przez taka sama liczbe anotatoréw. Natomiast wartos¢ Contr(d) =
0 wystepuje wylacznie w sytuacji, gdy wszyscy anotatorzy oceniajacy tekst d przypisali
do niego te sama klase obrazliwosci. Miare kontrowersyjnosci tekstu opisano za pomoca
Wzoru 15:

0 ,jezeli nS=mn
Contr(d) = C el Veeety = 15)
—Yeec 7 log, (%) , w pozostalych przypadkach

gdzie:
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* d oznacza tekst, dla ktérego obliczana jest wartos¢ miary kontrowersyjnosci,
* 1§ oznacza liczbe anotatoréw, ktérzy zaanotowali tekst d klasa obrazliwosci c,
* n4 oznacza liczbe anotatoréw, ktérzy zaanotowali tekst d,

* ¢ oznacza pojedyncza klase obrazliwosci,

* C oznacza zbidér wszystkich klas obrazliwosci mozliwych do przypisania danemu tek-

stowi d w procesie anotacji.

8.2 METODA OPARTA O KONTROWERSYJNOSC TEKSTU

Pierwsza opracowana metoda spersonalizowanego aktywnego uczenia skupia sie na wyko-
rzystaniu miary kontrowersyjnosci opisanej w Podrozdziale 8.1. Metoda nazywana jest réw-
niez Kontrowersyjnoscia w celu skrécenia zapisu nazwy. W przypadku tego podejscia premio-
wane sa teksty, ktére cechuja sie rozkladem anotacji najbardziej zblizonym do rozktadu jed-
nostajnego. Selekcja tekstow o maksymalnie zbalansowanym rozkladzie anotacji pozwala na
zbudowanie zbioru danych umozliwiajacego modelowi skupienie sie na kluczowych cechach
preferencji uzytkownika. Ktadzie to nacisk na zdolnos¢ modelu do maksymalnej ekstrakcji
wiedzy z reprezentacji anotatora w celu predykcji obrazliwosci niejednoznacznych tekstow.
Przykladowe zastosowanie metody opartej o miare kontrowersyjnosci tekstu dla klasyfikacji

binarnej przedstawiono na Rysunku 9.

% 0:5 Contr(d)=0

_Ehl 1:4 Contr(d) = -(((1/5) «logo(1/5)) + ((4/5) = log,(4/5))) = 0,72

Rysunek 9: Przykladowe zastosowanie metody aktywnego uczenia opartej o kontrowersyj-
no$¢ tekstu. [Zrédlo: opracowanie wlasne]

83 METODA OPARTA O STOPIEN DYSPERSJI ANOTACJI

Druga opracowana metoda spersonalizowanego aktywnego uczenia jest VarRatio. Metoda ta
skupia si¢ na pomiarze zréznicowania anotacji poprzez obliczenie stosunku liczby anotato-
row ngwd"’, ktérzy zaanotowali tekst d klasa najczeSciej przypisywana temu tekstowi do liczby

wszystkich anotatoréw n,, ktérzy zaanotowali ten tekst. Miara VarRatio(d) przyjmuje war-

Ic|-1
Cl

obrazliwosci w danym zbiorze danych. Wartos¢ VarRatio(d) = 0 jest osiagana w sytuadji,

tosci z przedziatu [0, |, gdzie |C| oznacza liczbe wszystkich mozliwych do wyboru klas



8.3 METODA OPARTA O STOPIEN DYSPERSJT ANOTACJI

gdy wszyscy anotatorzy zaanotowali dany tekst ta sama klasa obrazliwosci. Natomiast war-
tos¢ VarRatio(d) = ‘CHTT wystepuje, gdy liczba anotatoréw tekstu d jest taka sama dla kazdej
z mozliwych klas obraZzliwosci. Przykiad zastosowania metody VarRatio dla zadania binarnej
klasyfikacji obrazliwosci przedstawiono na Rysunku 10. Miare VarRatio(d) mozna opisa¢ za

pomoca Wzoru 16:

pmode
VarRatio(d) =1 — —4

" (16)
gdzie:

* d oznacza tekst, dla ktérego obliczamy warto$¢ miary VarRatio(d),

. n;'wde oznacza liczbe anotatoréw, ktérzy zaanotowali tekst d, ktéra zostata przypisana

do tego tekstu najwieksza liczbe razy,

* n, oznacza liczbe wszystkich anotatoréw, ktérzy zaanotowali tekst d.

% 3:1 VarRatio(d) = 1 - (3/4) = 0,25

_Ej 1:4 VarRatio(d) =1 - (4/5) = 0,20

Rysunek 10: Przykladowe zastosowanie metody VarRatio w zadaniu binarnej klasyfikacji ob-
razliwosci. [Zrédto: opracowanie wlasne]
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9 BADANIA EKSPERYMENTALNE

Zrealizowane badania skupialy sie na analizie wplywu rozmiaru zbioru uczacego, metody
generowania reprezentacji wektorowej tekstu oraz zastosowanej metody aktywnego uczenia
w zadaniu spersonalizowanego rozpoznawania tekstéw obrazliwych. W procesie realizacji
tych badarh wykonano szereg eksperymentéw majacych na celu okre$lenie w jakim stopniu

opracowane metody moga pomodc w spersonalizowanej ocenie obrazliwosci tekstu.

9.1 ZBIORY DANYCH

W celu zbadania jakosci predykcji opracowanych metod przeprowadzono ewaluacje wykorzy-
stujaca réznorodne zbiory zawierajace indywidualne anotacje dla kazdego tekstu. Oznacza to,
ze kazdy zbidr zawieral zaré6wno teksty jak i wartosci anotacji powiazane z jednoznacznymi
identyfikatorami anotatoréw, ktérzy byli autorami poszczegdlnych anotacji. Ponadto kazdy
tekst byl powiazany z wieloma anotacjami, gdzie kazda anotacja zostata dokonana przez
inna osobe. Szczegdtowe informacje na temat wykorzystanych zbioréw danych znajduja sie
w Tabeli 1 oraz w Tabeli 2.

Zbiory Doccano 1 (Podrozdziat 9.1.5) oraz Doccano 2 (Podrozdzial 9.1.6) zawierajace teksty
w jezyku polskim zostaly opracowane w ramach pracy w zespole badawczym. W procesie
anotacji wzieli udziat przeszkoleni pracownicy Politechniki Wroctawskiej. Procedury opraco-
wania zbioréw danych uwzgledniatly zebranie, analize i selekcje tekstéw do anotacji, przygo-
towanie listy wymiaréw anotacji, implementacje oraz konfiguracje sSrodowiska dla anotatoréw
oraz analize zebranych danych. Wyniki badan na zbiorach Doccano 1 oraz Doccano 2 zostaly
opublikowane w pracach (Bielaniewicz i Kazienko, 2023; Kanclerz i in., 2023a; Mieleszczenko-

Kowszewicz i in., 2023).
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Tabela 1: Szczegéty zbiorow WikiDetox: Aggression, WikiDetox: Toxicity oraz Measuring
Hate Speech. Dodatkowe informacje na temat poszczegélnych zbioréw umieszczono
w Podrozdziale g.1.

Zbiér danych | WikiDetox: | WikiDetox: Measuring
Wiaséciwosci Aggression | Toxicity Hate Speech
Zr6dto danych tekstowych Wikipedia | Wikipedia | YouTube, Twitter, Reddit
Liczba tekstow 115864 159686 39565
Liczba anotacji 1365217 1598289 135556
Liczba anotatoréow 4053 4301 7912
Srednia liczba anotacji na tekst 11,78 10,01 3,43
Srednia liczba anotacji na anotatora 336,84 371,61 17,13
Jezyk Angielski | Angielski Angielski

Tabela 2: Szczegéty zbioréw Unhealthy Conversations, Doccano 1 oraz Doccano 2. Do-
datkowe informacje na temat poszczegélnych zbioréw umieszczono w Podroz-

dziale 9.1.
Zbiér danych | Unhealthy
. Doccano 1 Doccano 2

Wiasciwosci Conversations
. Z Lekarz, Onet, | Z Lekarz, Onet,
Zrédto danych tekstowych Globe, Mail na‘ny erarz, ~ne na.ny erarz, ~ne

Wirtualna Polska Wirtualna Polska
Liczba tekstow 44355 880 8891
Liczba anotacji 227975 31521 17533
Liczba anotatoréow 558 39 49
Srednia liczba anotacji na tekst 5,14 35,82 1,97
Srednia liczba anotacji na anotatora 408,56 808,23 357,81
Jezyk Angielski Polski Polski

9.1.1  WikiDetox: Aggression

Cecha charakterystyczna serwisu Wikipedia (Wikipedia, 2001) jest dbatos¢ o jakos¢ zamiesz-
czanych artykuléw realizowana miedzy innymi poprzez dyskusje miedzy ich autorami. Nie-
stety, prowadzone dyskusje nieraz cechuja si¢ wysokim nasyceniem agresji i atakéw perso-
nalnych. W celu przeciwdziatania szerzacej sie agresji stownej opracowano zbiér WikiDetox:
Aggression (Wulczyn, Thain i Dixon, 2017). W procesie anotacji uzytkownicy skupili sie na
anotacji tekstow okreslajacych ich agresywnos¢. W efekcie 4053 anotatoréw zaanotowalo facz-
nie 115864 teksty.
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9.1.2  WikiDetox: Toxicity

Drugim zbiorem opracowanym w celu analizy i automatycznej detekcji negatywnych komen-
tarzy na forum autoréw Wikipedii jest WikiDetox: Toxicity (Wulczyn, Thain i Dixon, 2017).
W tym wypadku procedura anotacji skupiala sie na anotacji tekstéw toksycznych. Udziat w

procesie wzieto 4301 uzytkownikéw, ktérzy zaanotowali 159686 tekstow.

9.1.3 Measuring Hate Speech

Zbiér Measuring Hate Speech (Kennedy i in., 2020) zawiera 39565 komentarzy pozyskanych
z serwiséw YouTube (Karim i in., 2005), Twitter (Dorsey i in., 2006) oraz Reddit (Huffman,
Swartz i Ohanian, 2005). Zostaly one zaanotowane przez 7912 anotatoréw bedacych pracow-
nikami ustugi Amazon Mechanical Turk (Harinarayan, 2001) mieszkajacymi w Stanach Zjed-
noczonych. Autorzy zbioru wykorzystywali go gtéwnie w celach eksploracyjnych, gdyz gtéw-
nym celem projektu byto okreélenie kluczowych czynnikéw wplywajacych na wystepowanie

obrazliwych tekstow w sekcjach komentarzy popularnych serwiséw internetowych.

9.1.4 Unhealthy Conversations

Unhealthy Conversations (Price i in., 2020) jest zbiorem 44355 komentarzy o dtugosci nieprze-
kraczajacej 250 znakéw. Teksty zostaly pozyskane z serwiséw Globe oraz Mail, ktére byty
czedcia korpusu Simon Fraser University Opinion and Comments Corpus (Kolhatkar i in.,
2020). Kazdy komentarz byt indywidualnie zaanotowany przez minimum 3 anotatoréw. Ko-
mentarze byly przedstawiane do oceny bez dostarczania artykutéw, ktérych dotyczyty. Miato
to na celu minimalizacje wplywu tematyki i stownictwa uzywanego w artykutach na ocene

obrazliwosci komentarzy.

9.1.5 Doccano 1

Zbiér Doccano 1 jest efektem projektu Doccano 1.0 majacego na celu zbadanie wielowymia-
rowej subiektywnej percepcji tekstu. Teksty w jezyku polskim sa komentarzami z foréw in-
ternetowych, takich jak znanylekarz.pl, onet.pl, wp.pl, a ich dlugos¢ nie przekracza 132 stéw
(4 = 24,5, 0 = 16,2). Srednio pojedyncza osoba anotowata okoto 808 tekstéw. Statystycznie
kazdy tekst otrzymat anotacje od okolo 36 anotatoréw. Caty zbiér sktada sie z okoto 31521
anotacji, z ktérych kazda dotyczy 26 réznych wymiaréw: (1) spokdj, (2) wspétczucie, (3) zado-
wolenie, (4) inspiracja, (5) radosé, (6) pozytywnosé, (7) zdziwienie, (8) ztos¢, (9) obrzydzenie, (10)
strach, (11) negatywnos¢, (12) smutek, (13) zgoda, (14) zaktopotanie, (15) Smieszne dla mnie, (16)
$mieszne dla kogos, (17) niezrozumiate, (18) interesujqce, (19) ironia, (20) obraZliwe dla mnie, (21)
obrazliwe dla kogos, (22) polityczne, (23) sympatia, (24) zrozumiate, (25) zaufanie, i (26) wulgarne.

Dla kazdego tekstu anotatorzy okre$lali indywidualnie obecno$¢ kazdego z wymiaréw. Ano-
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tator mogt wstrzymac sie od oceny danego wymiaru dla danego tekstu jezeli w jego ocenie
dany wymiar byl zupelnie niepowiazany z tematyka ocenianego tekstu. Ze wzgledu na tema-
tyke niniejszej rozprawy podczas eksperymentéw skupiono sie na wymiarze (20) obraZliwe

dla mnie.

9.1.6 Doccano 2

Doccano 2 jest kolejnym efektem projektu Doccano 1.0. W ramach procedury anotacji 49 ano-
tatoréw zaanotowato 8891 tekstéw. Pojedynczy tekst otrzymat anotacje od okolto 2 anotatoréw,
w wyniku czego taczna liczba anotacji wynosi 17533. W przypadku tego zbioru procedura
anotacji obejmowata 26 niezaleznych wymiaréw, tozsamych z wymiarami uwzglednionymi
w procedurze anotacji dla zbioru Doccano 1 opisanego w Podrozdziale 9.1.5. W tym wy-
padku réwniez zadaniem anotatoréw bylo okreslenie nacechowania w tekscie kazdego z 26
wymiaréw z mozliwo$cia wstrzymania sie od odpowiedzi dla pojedynczych wymiaréw jezeli
anotator uznal, ze anotacja dla danego wymiaru nie ma zastosowania dla ocenianego tekstu.
Z uwagi na badania dotyczace spersonalizowanego rozpoznawania tekstéow obrazliwych, w
przypadku tego zbioru, eksperymenty ograniczono réwniez do wymiaru (20) obrazliwe dla

mnie.

9.2 SCENARIUSZE EKSPERYMENTALNE

W celu realizacji badan nad spersonalizowana percepcja obrazliwosci tekstéw, sporzadzono
nastepujace scenariusze eksperymentalne, majace na celu umozliwienie analizy réznicy jako-
Sci predykgji opracowanych metod spersonalizowanych w poréwnaniu z podej$ciem niesper-

sonalizowanym zakladajace zbadanie:

* Wplywu metody generowania reprezentacji wektorowej tekstu oraz modelu glebokiej

sieci neuronowej stuzacej do predykgji obrazliwosci tekstu,

¢ Wplywu rozmiaru zbioru wykorzystanego w procesie uczenia na jakos¢ predykcji ob-

razliwosci tekstu,

¢ Wplywu wykorzystania metody aktywnego uczenia na jako$¢ predykcji obrazliwosci

modeli uczonych na ograniczonym zbiorze danych,

¢ Jakosci spersonalizowanej i niespersonalizowanej predykcji obrazliwosci tekstu przez

generatywny model jezykowy ogdlnego przeznaczenia ChatGPT-3.5.

Dla kazdego scenariusza jako$¢ modeli badano przy pomocy miary F1 macro (Rijsbergen,
1979). W celu zmierzenia réznicy miedzy jako$cia predykcji opracowanej metody, a metody

referencyjnej zastosowano miare F1,,.,i,, opisana Wzorem 17:

Flyoznica = Flyoder — Flpasetine * 100 (17)
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gdzie:

* F1,,04e1 0znacza warto$¢ miary F1 macro modelu, dla ktérego obliczamy warto$¢ miary

Flroznical

® Flpgserine 0znacza warto$¢ miary F1 macro modelu referencyjnego, z ktérym poréwnu-

jemy model poddawany ewaluagji.

Kazda tréjka (zbidér danych, model jezykowy, model predykcyjny) zostala ewaluowana przy uzy-
ciu 10-krotnej walidacji krzyzowej. W celu unikniecia przecieku nadmiarowych danych zbiér
anotacji zostal podzielony zaréwno pod katem anotatoréw jak i tekstow. Metode podziatu
zbioru podczas walidacji krzyzowej przedstawiono na Rysunku 11. W pojedynczej iteracji
walidacji krzyzowej model jest uczony na (1) anotacjach wszystkich anotatoréw dotyczacych
tekstow wybranych do zbioru past (niebieskie bloki na Rysunku 11) oraz (2) anotacjach ano-
tatoréw na tekstach ze zbioru present (zielone bloki na Rysunku 11). Jako zbiér walidacyjny
wykorzystywany jest zbiér anotacji na tekstach ze zbioru fut.1 dokonane przez anotatoréw
ze zbioru dev (fioletowe bloki na Rysunku 11), a jako zbiér testowy sa uzywane anotacje tek-
stow ze zbioru fut.1 wykonane przez anotatoréw ze zbioru test (z6tte bloki na Rysunku 11).
Podziat na podstawie anotatoréw zapobiegt dostarczeniu zbyt wielu prébek uczacych na te-
mat anotatoréw, ktérych anotacje znajdowaly sie w zbiorze walidacyjnym dev oraz testowym
test. Natomiast podzial zbioru pod katem tekstéw pozwolit na unikniecie przecieku danych
na temat tekstow, ktore zostaly wykorzystywane podczas walidacji fut.1 oraz testowania test
modelu. Dostarczenie niewielkiej liczby anotacji dla anotatoréw ze zbioréw dev oraz test w
procesie uczenia byto kluczowe w celu dostarczenia niezbednej ilosci wiedzy na temat prefe-
rengcji tych anotatoréw. Byla ona niezbedna w celu predykcji obrazliwosci tekstow w zbiorze
walidacyjnym i testowym z uwzglednieniem perspektywy anotatoréw, dla ktérych dostar-
czono ograniczona liczbe anotacji w zbiorze treningowym.

Zréznicowanie jezykowe tekstow znajdujacych sie w wykorzystanych zbiorach danych (tek-
sty anglojezyczne w WikiDetox: Aggression, WikiDetox: Toxicity, Measuring Hate Speech,
Unhealthy Conversations oraz teksty polskojezyczne w Doccano 1 i Doccano 2) umozliwity
weryfikacje skutecznosci opracowanych metod na tekstach w jezyku angielskim jak i w jezyku

polskim.

9.2.1 Badania wplywu zréznicowanych modeli jezykowych i glebokich metod pre-
dykcyjnych na jakos¢ predykgji obrazliwosci tekstu

W gléwnym scenariuszu eksperymentalnym skupiono sie¢ na wplywie metody generowa-
nia reprezentacji wektorowej tekstu jak i samego modelu predykcyjnego. W szczegdlnosci
uwzgledniono wyniki metod zaproponowanych w niniejszej pracy: metody opartej o miary
konformizmu uzytkownika (Podrozdziat 5.2) oraz metody opartej o uSrednione reprezentacje
wektorowe (Podrozdziat 5.3). Ich wyniki zostaly poréwnane z innymi spersonalizowanymi

architekturami opracowanymi w ramach pracy w zespole badawczym: HuBi-Simple oraz
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Rysunek 11: Podziat danych zastosowany podczas walidacji krzyzowej w celu zapobiegniecia
przeciekowi nadmiarowych danych na temat anotatoréw i tekstéow spoza zbioru

uczacego. [Zrédio: opracowanie wlasne]

HuBi-Medium (Rozdziat 4). Wyniki metod spersonalizowanych postuzyly do ich zestawienia
z metoda referencyjna (Rozdzial 3). Ostatnia wspomniana metoda byla uruchamiana wytacz-
nie na tekScie. Jednak w celu zachowania spéjnosci danych wejSciowych pojedynczy tekst
byl przepuszczany przez model Baseline tyle razy, ilu uzytkownikéw go anotowato. Przy kaz-
dym przepuszczeniu tekstu przez model otrzymywat on klase obrazliwosci przypisana przez
kolejnego anotatora.

W celu ewaluacji wszystkich architektur na wszystkich zbiorach wykorzystano ré6znorodne
metody generowania reprezentacji wektorowych tekstéw: Random, CBOW, Skipgram, XLM-
R, LaBSE, BERT, DeBERTa, MPNet. Zdecydowano sie na wyboér szerokiej listy metod genero-

wania osadzen tekstu, aby zbada¢ ich wptyw na skutecznos¢ metod predykcyjnych:

¢ Random — metoda generujaca losowe reprezentacje wektorowe tekstu, wykorzystana

jako punkt odniesienia dla innych metod.

* CBOW (Bojanowski i in., 2017b) — metoda generowania bezkontekstowych reprezentacji
oparta o technike Continuous Bag of Words, za pomoca ktérej w procesie uczenia model

przewiduje brakujace stowo w tekscie na podstawie kontekstu stéw w jego otoczeniu.

¢ Skipgram (Bojanowski i in., 2017b) — metoda generowania bezkontekstowych reprezen-
tacji wykorzystujaca technike Skipgram, dzieki ktérej model podczas uczenia na podsta-

wie stowa przewiduje stowa w jego otoczeniu.

¢ BERT (Devlin i in., 2019c) — model Bidirectional Encoder Representations from Transformers
wprowadzit dwukierunkowe przetwarzanie tekstu, umozliwiajac lepsze zrozumienie

kontekstu zaréwno z lewej, jak i prawej strony stowa.
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¢ LaBSE (Feng i in., 2022) — Language-agnostic BERT Sentence Embeddings jest modelem
opartym na architekturze BERT, zaprojektowanym do generowania jednorodnych osa-

dzen zdan dla ponad 100 jezykow.

¢ DeBERTa (He i in., 2020) — model wprowadzajacy mechanizm rozdzielonej uwagi (ang.

disentangled attention) jest ulepszona wersja modelu BERT.

¢ MPNet (Song i in., 2020) — model ten wprowadzil nowa strategie maskowania i permu-

towania czastek stéw (ang. tokens).
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¢ XLM-RoBERTa (XLM-R) (Conneau i in., 2020) — wielojezykowa wersja modelu RoBERTa (Liu,

2019), oparta na architekturze typu transformer, dostarczajaca reprezentacje wektorowe

dla 100 jezykéw.

Podczas badan wykorzystano implementacje modeli wykorzystujacych architekture typu
transformer dostepne w bibliotece HuggingFace (Wolf, 2019). W celu uzyskania osadzenia tek-
stu obliczono uéredniona reprezentacje wszystkich jego tokenéw. Jest to podejscie rézniace sie
od standardowo wykorzystywanej reprezentacji specjalnego tokenu [CLS], ktérego rola jest
przechowywanie reprezentacji wektorowej catego tekstu. Wstepne eksperymenty wykazaty,
ze wykorzystanie usrednionej reprezentacji wszystkich tokenéw prowadzi do uzyskania wyz-
szej jakosci predykcji niz podejscie zakladajace wykorzystanie reprezentacji tekstu uzyskanej

wylacznie z tokenu [CLS].

9.2.2 Badania wptywu rozmiaru zbioru danych wykorzystanego w procesie uczenia

na jakos¢ predykcji obrazliwosci tekstu

Scenariusz ten kiadzie nacisk na zbadanie tempa uczenia sie zaréwno preferencji uzytkow-
nika jak i wptywu semantyki tekstu na jego obrazliwos¢é. W ramach przeprowadzonych eks-
perymentéw rozmiar zbioru uczacego zostal poczatkowo ustalony na 1 fold uczacy utwo-
rzony w wyniku dziesieciokrotnej walidacji krzyzowej. Nastepnie w kazdym kolejnym eta-
pie eksperymentu, zbiér uczacy byl rozszerzany o 1 fold. W ostatniej iteracji zbiér trenin-
gowy zawierat 8 foldéw, gdyz na zbiér walidacyjny i testowy wykorzystano po 1 foldzie.
Dla kazdego modelu predykcyjnego wykorzystano metode generowania reprezentacji tekstu,
dla ktérej zaobserwowano najlepsze wyniki w scenariuszu eksperymentalnym opisanym w

Podrozdziale 9.2.1.

9.2.3 Badania wplywu wykorzystania metody aktywnego uczenia na jako$¢ predyk-
cji obrazliwosci modeli uczonych na ograniczonym zbiorze danych

W ramach tego scenariusza jako zbiér uczacy wykorzystano poczatkowo teksty ze zbioru
past zaanotowane przez wszystkich anotatoréw (niebieskie bloki na Rysunku 11). Nastepnie
w kazdej iteracji rozszerzano zbiér uczacy o jedna anotacje ze zbioru tekstow present dobie-

rana osobno dla kazdego anotatora ze zbioru train (zielone bloki na Rysunku 11) na podstawie
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wybranej metody aktywnego uczenia lub metody losowej, nazywanej Random. W metodzie
Random dla kazdego uzytkownika ze zbioru train w kolejnych iteracjach eksperymentu do
zbioru uczacego byla dodawana losowo wybrana anotacja tekstu dokonana przez tego uzyt-
kownika sposroéd anotacji tego uzytkownika dotyczacych tekstéw ze zbioru present, ktére nie
zostaly jeszcze dodane do zbioru uczacego. Dla kazdego zbioru eksperymenty wykonywano
dla 14 iteracji. Kazda sekwencje 14 iteracji powtérzono dziesieciokrotnie w ramach walida-
¢ji krzyzowej opisanej na Rysunku 11. W celu zbadania jakosci zbioru przygotowanego za
pomoca badanej metody podczas kazdej iteracji wyuczano model UserConf na zbiorze skla-
dajacym sie z tekstéw wybranych w danej iteracji oraz poprzednich. Przykltadowo, w iteracji
numer 6 zbiér uczacy zawieral 6 anotacji dla kazdego anotatora. Procedure selekgji tekstéw

do anotacji dla poszczegdlnych uzytkownikéw opisano w Algorytmie 1.

Algorytm 1 Procedura selekcji tekstow a4; € A, mozliwych do anotagji dla anota-
torow u; € U. Wartos¢ m; miary wykorzystywanej w danej metodzie aktywnego
uczenia ¢ jest obliczana dla kazdego tekstu, ktérego anotacja przez uzytkownika u;
nie zostala jeszcze dodana do zbioru uczacego. Wartosci m; sa umieszczane w stow-
niku fext_measures, gdzie kluczami sa teksty a;. Nastepnie teksty znajdujace sie w
text_measures sa sortowane na podstawie wartoéci miary m; i umieszczane w stow-
niku K, gdzie kluczem jest a;, a wartoscia m;. W kolejnym kroku uzyskiwana jest lista
kluczy stownika K, ktéra jest dodawana jako osobny wektor do listy wektoréw orders
opisujacej kolejnos¢ anotacji tekstéw opracowana osobno dla kazdego uzytkownika
u;.

1: orders < [[]]

2: foru; € U do

3: text_measures < {}
fora; € Ay do

text_measures[a;] < m;

end for
K = text_measures.sort_by_values()
orders|i] < K.keys()
10: end for
11: return orders

N w0k

e

9.2.4 Badania jakosSci predykcji obrazliwosci tekstu przez generatywny model jezy-
kowy ogoélnego przeznaczenia ChatGPT-3.5

W celu zbadania mozliwosci spersonalizowanego i niespersonalizowanego rozpoznawania
tekstow obrazliwych za pomoca generatywnego, duzego modelu jezykowego ogélnego prze-
znaczenia ChatGPT-3.5 wykorzystano dwie metody inzynierii podpowiedzi (ang. prompt en-
gineering): zero-shot prompting (Wei i in., 2022) oraz in-context learning (Brown i in., 2020). W
przypadku pierwszej techniki w podpowiedzi umieszczanej na wejéciu modelu dostarczono

opis zadania niespersonalizowanego rozpoznawania obrazliwosci wraz z tekstem, ktérego
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obrazliwo$¢ powinna zosta¢ oceniona. Natomiast druga metode zastosowano w przypadku
spersonalizowanego rozpoznawania obrazliwosci, gdzie do modelu dostarczono dodatkowo
trzy przyklady tekstow zaanotowanych przuz uzytkownika wraz z ich ocena obrazliwosci w
celu dostarczenia reprezentacji preferencji anotatora. W przypadku obu zastosowanych me-
tod inzynierii podpowiedzi do instrukcji dodano informacje, aby odpowiedZ modelu miata
forme listy znanej z jezyka programowania Python (Van Rossum i Drake, 2009). Umozliwito
to skuteczna ekstrakcje predykcji modelu z jego odpowiedzi.

W celu ewaluacji duzego modelu jezykowego wzgledem opracowanych spersonalizowa-
nych metod rozpoznawania obrazliwych tekstéw postuzono sie dwiema miarami. Miara
Loss (Koconi i in., 2023b) skupia sie na okresleniu réznicy miedzy jakoscia predykcji modelu
ChatGPT-3.5 Flggtgpr @ wartocia miary F1 macro dla najlepszego modelu spersonalizowa-
nego rozpoznawania tekstéw obrazliwych Flgora. Sposéb obliczania miary Loss opisano we

Wzorze 18:
100% * (Flsota — Flenatgpt)

Loss = 18
Flsora (18)

gdzie:

* Flsora 0znacza warto$¢ miary F1 macro najlepszego modelu dla danego zbioru danych
(ang. state of the art, SOTA),

® Flipargpr 0znacza warto$¢ miary F1 macro dla modelu ChatGPT-3.5.

Miara Gain (Kocori i in., 2023b) kladzie nacisk na okreslenie zysku ptynacego z wzbogace-
nia podpowiedzi umieszczanej na wejéciu modelu o przyktady tekstéw zaanotowanych przez
uzytkownika w celu uzyskania spersonalizowanej predykcji obrazliwosci tekstu. Mozna ja

zdefiniowaé za pomoca Wzoru 19:

_ 100% * (Flper - FlNonPer)

ai
an 100% — Flyonper (19)

gdzie:

* Flp,, oznacza warto$¢ miary F1 macro dla modelu ChatGPT-3.5 przy wykorzystaniu

metody in-context learning,

® Flnonper 0Znacza warto$¢ miary F1 macro dla modelu ChatGPT-3.5 przy wykorzystaniu

metody zero-shot prompting.

9.3 TESTY STATYSTYCZNE

Kazdy przeprowadzony eksperyment zostal powtérzony 10-krotnie, aby umozliwié przepro-
wadzenie testow statystycznych. Wstepnie skupiono sie na sprawdzeniu zalozen testu staty-

stycznego t-Studenta (Student, 1908). W tym celu zweryfikowano nastepujace zatozenia:
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* normalno$¢ rozktadéw — wykorzystano test Shapiro-Wilka (Shapiro i Wilk, 1965) w celu

zbadania normalnoéci rozktadéw dla obu poréwnywanych metod,

* homogeniczno$¢ wariancji — postuzono sie testem Bartletta (Bartlett, 1937) weryfikuja-

cym homogeniczno$¢ wariancji wynikéw obu metod,

* niezalezno$¢ obserwacji — upewniono sie, ze poszczegélne wyniki w ramach kazdej z

prob sa od siebie niezalezne.

W przypadku spetnienia wszystkich zatozen testu t-Studenta, przeprowadzono test t-Studenta
dla dwoéch préb zaleznych lub niezaleznych w zaleznosci od charakteru danych. W przeciw-
nym przypadku, gdy zalozenia testu t-Studenta nie zostaty spelnione, wykorzystano niepara-
metryczne testy Wilcoxona (Wilcoxon, 1945) dla dwéch préb zaleznych lub Manna-Whitneya (Mann
i Whitney, 1947) w przypadku dwoéch préb niezaleznych.

Majac na wzgledzie kontrole wystepowania btedu typu 1, zastosowano poprawke Bonfer-
roniego (Dunn, 1961). W przypadku poréwnan wielu par préb, ryzyko btednego uznania
istotno$ci réznic miedzy prébami zostaje znaczaco zwiekszone. Jako srodek zapobiegawczy
zastosowano korekte poziomu istotnosci (¢ = 0,05) na podstawie listy przeprowadzonych

testow.

9.4 WYNIKI

Niniejszy rozdzial przedstawia szczegétowe wyniki przeprowadzonych badarn skupiajacych
sie na wplywie réznych metod generowania reprezentacji wektorowych tekstéw na jakos¢
predykgji obrazliwo$ci, wplywie rozmiaru zbioru uczacego na jako$¢ predykcji obrazliwosci,
wplywie zastosowanych technik aktywnego uczenia na tempo przyrostu jakosci predykcji
obrazliwosci oraz jakosé¢ predykcji obrazliwosci dla duzego, generatywnego modelu jezyko-
wego. Opisane analizy opisuja ocene efektywno$ci metod ewaluowanych na réznych zbiorach
danych. Kazdy podrozdziat szczegétowo omawia wyniki przeprowadzonych eksperymentéw

i przedstawia wnioski na temat jakosci predykcji modeli.

9.4.1 Badania wplywu metody generowania reprezentacji wektorowej tekstu oraz

modelu glebokiej sieci neuronowej stuzacej do predykcji obrazliwosci tekstu

Tabela 3 przedstawia wyniki dla zbioru WikiDetox: Aggression. Modele DeBERTa oraz MPNet
systematycznie osiagaja najwyzsze wartosSci miary F1 macro, niezaleznie od zastosowanej
metody predykcyjnej. Najwyzszy wynik uzyskano w kombinacji metody UserConf z osa-
dzeniem wygenerowanym modelem MPNet, gdzie F1 macro wyniosto 82.14 z odchyleniem
standardowym wynoszacym 0.66. Warto takze podkresli¢, ze osadzenie DeBERTa osiagneto
bardzo zblizone wyniki, zwlaszcza w metodzie UserConf (81.87, odchylenie standardowe
0.40), co $wiadczy o jego wysokiej efektywnosci w relacji do innych metod generowania
reprezentacji wektorowych tekstéw. Wyniki te wyraznie sugeruja, ze modele osadzeni kon-
tekstowych, oparte na architekturze transformeréw, takie jak DeBERTa i MPNet, dostarczaja
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bogatszych reprezentacji tekstu, co przeklada sie na wyzsza skuteczno$¢ w zadaniu predykgji
obrazliwosci tekstu.

Z drugiej strony, najgorsze wyniki uzyskato osadzenie Random, ktérego wartos¢ F1 macro
wabha sie od 45.00 z odchyleniem standardowym wynoszacym o.25 dla Metody referencyjnej
do 74.62 z odchyleniem 0.46 w przypadku metody UserEmb. Wyniki te wskazuja, Ze brak re-
lewantnej reprezentacji tekstu znaczaco obniza jakos$¢ predykgji, co jest szczegdlnie widoczne
w przypadku Metody referencyjne;j.

W odniesieniu do metod predykcyjnych, zauwaza sie istotna przewage modelu UserConf,
ktéry osiagnal najwyzsze wyniki dla wiekszosci osadzerr. Przykladowo, dla osadzenia BERT
warto$¢ F1 macro wyniosta 80.55 przy odchyleniu standardowym wynoszacym 0.74, co czyni
te metode najbardziej skuteczna w poréwnaniu z pozostatymi technikami. Takze UserEmb
wykazuje wysoka efektywno$¢, szczegdlnie w polaczeniu z osadzeniem DeBERTa (81.02, od-
chylenie standardowe 0.24). Warto jednak zauwazy¢, ze réznice miedzy wynikami uzyska-
nymi przez UserConf i UserEmb sa minimalne, co wskazuje na ich poréwnywalna skutecz-
no$¢ w zadaniu rozpoznawania obrazliwosci tekstu.

Metoda referencyjna generuje najnizsze wartosci F1 macro we wszystkich osadzeniach, co
$wiadczy o jej istotnie nizszej skutecznosci. Na przyktad, dla osadzenia BERT warto$¢ F1 ma-
cro wyniosta jedynie 73.11 przy odchyleniu standardowym réwnym o.75, co jest wyraZnie niz-
sze niz w przypadku metod spersonalizowanych, takich jak UserConf czy UserEmb. Podobna
tendencje mozna zaobserwowaé w przypadku metod HuBi-Simple oraz HuBi-Medium, ktére
cho¢ uzyskuja zadowalajace wyniki, zazwyczaj wypadaja gorzej niz metody UserConf i Use-
rEmb.

Tabela 3: Warto$ci miary F1 macro w zalezno$ci od wykorzystanej metody generowania wek-
torowej reprezentacji tekstu dla zbioru WikiDetox: Aggression. Wartosci pogru-
bione oznaczaja najlepszy wynik dla danej reprezentacji wektorowej. Natomiast
wartodci podkreslone oznaczaja najlepszy wynik dla metody rozpoznawania tek-
stow obrazliwych.

Osadzenia | pondom | CBOW Skipgtam | BERT LaBSE DeBERTa | MPNet XLM-R
Metoda
Metoda referencyjna | 45.00 + 0.25 | 65.39 + 0.86 | 67.24 + 0.45 | 73.11 + 0.75 | 73.86 £ 0.47 | 74.68 £ 0.89 | 73.62 + 0.71 | 72.92 + 0.86
UserConf 74.02 £ 0.53 | 77.21 £ 0.36 | 77.32 £ 0.57 | 80.55 + 0.74 | 79.91 + 0.51 | 81.87 + 0.40 | 82.14 + 0.66 | 81.70 + 0.85
UserEmb 74.62 £ 0.46 | 76.71 £ 0.51 | 77.53 + 0.50 | 80.26 + 0.61 | 79.84 + 0.45 | 81.02 + 0.24 | 80.15 + 0.64 | 80.77 + 0.52
HuBi-Simple 73-90 £ 0.24 | 76.19 £ 0.75 | 77.21 = 0.49 | 79.13 % 0.53 | 79.46 = 0.27 | 80.09 £ 0.51 | 79.87 £ 0.63 | 78.93 + 0.44
HuBi-Medium 72.37 £ 0.94 | 76.50 £ 0.60 | 77.13 + 0.43 | 79.48 £ 0.53 | 79.57 £ 0.26 | 80.61 + 0.52 | 79.98 + 0.65 | 79.15 + 0.58

Tabela 4 opisuje wartosci miary precyzji (Fawcett, 2006) dla zbioru WikiDetox: Aggression.
Najlepsze rezultaty precyzji osiagnely reprezentacje wektorowe wygenerowane modelami De-
BERTa oraz MPNet, co potwierdza ich przewage nad innymi modelami. Najwyzsza war-
tos¢ precyzji zostala uzyskana przez metode UserConf w polaczeniu z osadzeniem MPNet,
gdzie precyzja wyniosta 81.80 z odchyleniem standardowym wynoszacym o.74. Osadzenia
modelu DeBERTa réwniez pozwolily na uzyskanie bardzo dobrych wynikéw, szczegélnie w
przypadku metody UserConf (81.53, odchylenie standardowe 0.63). Wyniki te dowodza, ze

osadzenia oparte na architekturze transformerdéw, takie jak DeBERTa i MPNet, dostarczaja
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bardziej dokladnych reprezentacji tekstu, co przeklada sie na wyzsza precyzje w zadaniu
spersonalizowanej predykcji obrazliwosci tekstu.

Z kolei najnizsze wartoéci precyzji uzyskato osadzenie Random, co jest szczegdlnie wi-
doczne w przypadku Metody referencyjnej, gdzie precyzja wyniosta 44.89 z odchyleniem
standardowym wynoszacym o.70. To wskazuje na niska jako$¢ predykgji tej metody w rozpo-
znawaniu obrazliwych tresci tekstowych.

Pod wzgledem metod predykcyjnych, model UserConf ponownie osiagnat najwyzsze wy-
niki precyzji dla wiekszosci osadzeni. Dla przykiadu, w potaczeniu z osadzeniem BERT pre-
cyzja wyniosta 80.30 przy odchyleniu standardowym wynoszacym 0.82. UserEmb uzyskato
podobnie wysokie wartosci, zwlaszcza z osadzeniem DeBERTa (80.91, odchylenie standar-
dowe 0.44). Cho¢ réznice miedzy UserConf a UserEmb sa stosunkowo niewielkie, UserConf
zazwyczaj uzyskuje nieznacznie lepsze rezultaty.

Metoda referencyjna konsekwentnie generuje najnizsze wyniki precyzji, niezaleznie od za-
stosowanego osadzenia. Na przykitad, dla osadzenia BERT precyzja wyniosta 72.85 przy od-
chyleniu standardowym wynoszacym 0.41, co jest istotnie nizszym wynikiem w poréwnaniu
do bardziej zaawansowanych metod, takich jak UserConf czy UserEmb.

Podobnie jak w przypadku miary F1 macro, wyniki precyzji jednoznacznie wskazuja na
wyzszo$¢ osadzen kontekstowych (BERT, LaBSE, DeBERTa, MPNet, XLM-R) nad osadzeniami
bezkontekstowymi (CBOW, Skipgram) oraz osadzeniami uzyskanymi metoda Random. Naj-
wyzsze wartosci precyzji uzyskano dla osadzenn DeBERTa i MPNet, co potwierdza ich zna-

czaca efektywno$¢ w zadaniu predykgji obrazliwosci tekstu.

Tabela 4: Wartosci miary precyzji w zalezno$ci od wykorzystanej metody generowania wekto-
rowej reprezentacji tekstu dla zbioru WikiDetox: Aggression. Warto$ci pogrubione
oznaczaja najlepszy wynik dla danej reprezentacji wektorowej. Natomiast warto$ci
podkreslone oznaczaja najlepszy wynik dla metody rozpoznawania tekstéw obraz-
liwych.

Metod Osadzenia | pondom | CBOW Skipgram | BERT LaBSE DeBERTa | MPNet XLM-R
etoda

Metoda referencyjna | 44.89 + 0.70 | 65.26 + 0.05 | 67.11 + 0.88 | 72.85 £ 0.41 | 73.65 + 0.24 | 74.54 + 0.14 | 73.34 + 0.70 | 72.70 + 0.19

UserConf 73.77 £ 0.75 | 77.01 + 0.09 | 77.00 + 0.18 | 80.30 + 0.82 | 79.77 + 0.67 | 81.53 + 0.63 | 81.80 + 0.74 | 81.39 + 0.72
UserEmb 74.29 = 0.68 | 76.60 + 0.32 | 77.29 £ 0.07 | 79.92 + 0.21 | 79.52 £ 0.17 | 80.91 + 0.44 | 79.95 + 0.40 | 80.38 £ 0.46
HuBi-Simple 73.57 £ 0.90 | 76.04 + 0.06 | 76.95 + 0.87 | 78.86 + 0.49 | 79.09 + 0.29 | 79.88 + 0.29 | 79.69 + 0.24 | 78.75 + 0.81

HuBi-Medium 72.02 £ 0.86 | 76.21 £ 0.87 | 76.73 £ 0.80 | 79.36 £ 0.62 | 79.41 + 0.41 | 80.30 + 0.95 | 79.60 £ 0.95 | 78.86 + 0.52

W tabeli 5 przedstawiono wyniki miary kompletnosci (ang. recall) (Fawcett, 2006) dla zbioru
WikiDetox: Aggression. Najwyzsze wartoSci miary uzyskano przy zastosowaniu osadzen
DeBERTa oraz MPNet, szczegélnie w metodach UserConf oraz UserEmb. Najlepszy wynik
osiagneta metoda UserConf w potaczeniu z MPNet, uzyskujac warto$é recall réwna 82.47
przy minimalnym odchyleniu standardowym wynoszacym o0.04. Réwnie imponujace rezul-
taty osiagneto osadzenie DeBERTa, ktére dla metody UserConf zanotowalo wartos¢ 82.20
przy odchyleniu standardowym wynoszacym o0.97. Wyniki te wskazuja na wyzszo$¢ osadzen
opartych na architekturze transformerdéw, ktére oferuja bogatsze reprezentacje semantyczne,

co przeklada sie na wieksza skutecznos¢ w detekcji obrazliwych tresci.



9.4 WYNIKI

Osadzenie Random wykazuje najnizsze wartosci kompletnosci, szczegélnie w przypadku
Metody referencyjnej, gdzie warto$¢ kompletnosci wyniosta jedynie 45.10 przy odchyleniu
standardowym réwnym o0.80. Wyniki te podkreslaja ograniczona skutecznos¢ tej metody w
wychwytywaniu obrazliwych tresci, co kontrastuje z wyraZnie lepszymi wynikami osiagnie-
tymi przez osadzenia kontekstowe.

W kontekscie metod predykcyjnych, metoda UserConf konsekwentnie osiaga najlepsze wy-
niki w wiekszosci osadzen. Dla osadzenia BERT wartos¢ kompletnosci wyniosta 80.78 przy
odchyleniu standardowym wynoszacym 0.49, co czyni te metode wysoce skuteczna w rozpo-
znawaniu obrazliwych tre$ci. Metoda UserEmb osiagneta podobnie wysokie wyniki, zwlasz-
cza w polaczeniu z osadzeniem DeBERTa (81.11, odchylenie standardowe 0.12), co wskazuje
na jej wysoka efektywnosc.

Metoda referencyjna, jak w poprzednich miarach, uzyskuje najnizsze wartosci komplet-
nosci, niezaleznie od zastosowanego osadzenia. Przykladowo, dla osadzenia BERT wartos¢
kompletnosci wyniosta 73.35 przy odchyleniu standardowym 0.45, co jest wyraznie nizsza
warto$cia niz w przypadku bardziej zaawansowanych metod, takich jak UserConf i UserEmb.
Podobne tendencje zaobserwowano w metodach HuBi-Simple oraz HuBi-Medium, ktére cho-
ciaz generuja stosunkowo dobre wyniki, zazwyczaj ustepuja skutecznoscia metodom User-
Conf i UserEmb.

Tabela 5: Wartosci miary kompletnosci w zaleznoéci od wykorzystanej metody generowa-
nia wektorowej reprezentacji tekstu dla zbioru WikiDetox: Aggression. Warto$ci po-
grubione oznaczaja najlepszy wynik dla danej reprezentacji wektorowej. Natomiast
warto$ci podkredlone oznaczaja najlepszy wynik dla metody rozpoznawania tek-
stow obrazliwych.

Osadzenia | pandom | CBOW Skipgram | BERT LaBSE DeBERTa | MPNet XLM-R
Metoda
Metoda referencyjna | 45.10 + 0.80 | 65.50 + 0.35 | 67.36 + 0.84 | 73.35 £ 0.45 | 74.06 + 0.26 | 74.81 + 0.20 | 73.88 + 0.38 | 73.12 + 0.31
UserConf 74.25 £ 0.75 | 77.39 = 0.53 | 77.63 £ 0.71 | 80.78 + 0.49 | 80.03 £ 0.79 | 82.20 + 0.97 | 82.47 + 0.04 | 82.00 + 0.07
UserEmb 74.94 + 0.70 | 76.80 + 0.29 | 77.76 £ 0.68 | 80.60 + 0.72 | 80.15 + 0.51 | 81.11 + 0.12 | 80.33 + 0.68 | 81.14 * 0.13
HuBi-Simple 74.21 £ 0.07 | 76.32 £ 0.83 | 77.46 £ 0.42 | 79.39 + 0.12 | 79.81 £ 0.54 | 80.30 + 0.58 | 80.03 % 0.84 | 79.10 + 0.59
HuBi-Medium 72.71 % 0.65 | 76.77 + 0.05 | 77.51 = 0.91 | 79.58 = 0.51 | 79.71 = 0.87 | 80.90 * 0.13 | 80.34 * 0.31 | 79.42 * 0.38

W tabeli 6 zaprezentowano wyniki dla zbioru WikiDetox: Toxicity. Modele DeBERTa oraz
BERT konsekwentnie uzyskuja wysokie wartosci miary F1 macro. Najwyzszy wynik osia-
gnela metoda UserEmb z osadzeniem DeBERTa, gdzie warto$¢ F1 macro wyniosta 81.68 z
odchyleniem standardowym o0.78. UserConf takze uzyskala wysokie wyniki, szczegdlnie z
osadzeniem BERT (81.22, odchylenie standardowe 0.59), co potwierdza skuteczno$¢ osadzent
opartych na modelach typu transformer w zadaniu predykcji obrazliwosci tekstu. Osadze-
nia LaBSE oraz MPNet réwniez osiagnely dobre wyniki, zwlaszcza w metodach UserEmb
(LaBSE: 81.32, odchylenie 0.37) oraz UserConf (MPNet: 79.70, odchylenie 0.86).

Osadzenie Random generuje najnizsze wyniki, co jest szczegdlnie widoczne w Metodzie re-
ferencyjnej, gdzie warto$é F1 macro wyniosta 46.07 z odchyleniem standardowym o.14. Wynik
ten wskazuje na niska efektywnos¢ tego podejécia, co kontrastuje z bardziej zaawansowanymi

osadzeniami kontekstowymi.
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W odniesieniu do metod predykcyjnych, UserEmb okazuje sie by¢ najbardziej efektywnym
modelem, osiagajac najlepsze wyniki w wiekszoéci osadzen. Dla przyktadu, w potaczeniu z
LaBSE warto$¢ F1 macro wyniosta 81.32 z odchyleniem standardowym o.37. UserConf takze
uzyskuje konkurencyjne wyniki, szczegélnie dla osadzern BERT i DeBERTa. Metody HuBi-
Simple oraz HuBi-Medium generuja stabilne, lecz nizsze wyniki w poréwnaniu do metod
UserConf i UserEmb, co wskazuje na ich mniejsza skuteczno$¢ w zadaniu spersonalizowa-

nego rozpoznawania tekstéw obrazliwych.

Tabela 6: Warto$ci miary F1 macro w zalezno$ci od wykorzystanej metody generowania wek-
torowej reprezentacji tekstu dla zbioru WikiDetox: Toxicity. Wartosci pogrubione
oznaczaja najlepszy wynik dla danej reprezentacji wektorowej. Natomiast warto$ci
podkreslone oznaczaja najlepszy wynik dla metody rozpoznawania tekstow obraz-
liwych.

Osadzenia | pondom | CBOW Skipgram | BERT LaBSE DeBERTa | MPNet XLM-R

Metoda
Metoda referencyjna | 46.07 + 0.14 | 70.56 + 0.76 | 70.89 + 0.49 | 74.64 + 1.00 | 75.66 + 0.47 | 75.88 + 0.98 | 74.71 + 0.39 | 73.83 + 0.88

UserConf 74.89 £ 0.34 | 78.05 £ 0.11 | 78.24 + 0.36 | 81.22 + 0.59 | 79.57 £ 0.79 | 80.47 + 0.85 | 79.70 + 0.86 | 79.61 + 0.56
UserEmb 74.98 £ 0.43 | 78.12 £ 0.61 | 78.17 + 0.55 | 80.40 + 0.68 | 81.32 £ 0.37 | 81.68 + 0.78 | 80.58 + 0.50 | 81.17 + 0.45
HuBi-Simple 74.36 £ 0.45 | 77.51 £ 0.42 | 77.92 + 0.16 | 78.56 + 0.87 | 79.14 £ 0.81 | 79.50 + 0.60 | 78.42 + 0.74 | 78.17 £ 0.91

HuBi-Medium 73.54 £ 0.85 | 77.68 £ 0.88 | 77.24 £ 0.69 | 79.01 £ 0.81 | 78.88 £ 0.48 | 79.96 + 0.61 | 79.21 £ 0.36 | 78.74 + 0.79

Tabela 7 opisuje wyniki dla zbioru Measuring Hate Speech. Osadzenia BERT, LaBSE oraz
DeBERTa konsekwentnie osiagaja najwyzsze warto$ci miary F1 macro w poréwnaniu z in-
nymi osadzeniami. Najlepszy wynik uzyskano dla osadzenia LaBSE w pofaczeniu z metoda
UserConf, gdzie F1 macro wyniosto 42.34 z odchyleniem standardowym 3.02. Réwnie wy-
sokie wartosci osiagnieto w metodzie UserEmb z osadzeniem DeBERTa, gdzie warto$¢ F1
macro wyniosta 41.64 z odchyleniem standardowym 3.82. Wyniki te wskazuja na wyzsza
efektywnos¢ osadzeri kontekstowych opartych na modelach transformerowych w rozpozna-
waniu tekstéw obrazliwych.

Z kolei najnizsze wartosci F1 macro osiagneto osadzenie Random, gdzie w Metodzie re-
ferencyjnej uzyskano wartosé¢ 28.43 z duzym odchyleniem standardowym wynoszacym 3.89.
Wyniki te wyraZnie pokazuja, ze osadzenia losowe nie dostarczaja wystarczajaco bogatych
reprezentacji tekstu, co prowadzi do nizszej skutecznosdci w zadaniu klasyfikacji tekstéw ob-
razliwych.

W odniesieniu do metod predykcyjnych, UserConf uzyskuje najlepsze wyniki dla wiek-
szosci osadzen. Przyktadowo, dla osadzenia BERT wartoé¢ F1 macro wyniosta 40.79 przy
odchyleniu standardowym wynoszacym 2.91, co czyni te metode jedna z najbardziej skutecz-
nych w rozwazanym zadaniu. UserEmb takze wykazuje wysoka efektywnos$¢, szczegélnie
dla osadzerr LaBSE (40.55, odchylenie 3.80) i DeBERTa (41.64, odchylenie 3.82). Metody HuBi-
Simple oraz HuBi-Medium osiagaja stabilne, ale nizsze wyniki, co wskazuje na ich relatywnie
mniejsza skuteczno$¢ w poréwnaniu z metodami UserConf i UserEmb.

W tabeli 8 przedstawione sa wyniki dla zbioru Unhealthy Conversations. Osadzenia kon-
tekstowe, takie jak BERT, LaBSE, DeBERTa, MPNet oraz XLM-R, osiagaja wyzsze wartoSci
miary F1 macro w poréwnaniu z osadzeniami bezkontekstowymi, jak CBOW i Skipgram oraz

metoda Random. Najwyzsze wyniki uzyskano dla osadzenia BERT w polaczeniu z metoda
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Tabela 7: Wartosci miary F1 macro w zaleznosci od wykorzystanej metody generowania
wektorowej reprezentacji tekstu dla zbioru Measuring Hate Speech. Wartosci po-
grubione oznaczaja najlepszy wynik dla danej reprezentacji wektorowej. Natomiast
warto$ci podkredlone oznaczaja najlepszy wynik dla metody rozpoznawania tek-
stow obrazliwych.

Osadzenia | pandom | CBOW Skipgram | BERT LaBSE DeBERTa | MPNet XLM-R
Metoda
Metoda referencyjna | 28.43 + 3.89 | 29.63 + 4.05 | 30.29 + 4.16 | 33.77 £ 4.16 | 31.58 + 4.47 | 34.54 = 4.39 | 31.36 * 4.23 | 32.69 * 4.45
UserConf 33.83 £3.58 | 35.36 £ 3.62 | 36.71 + 2.91 | 40.79 + 2.91 | 42.34 + 3.02 | 37.72 = 3.38 | 37.80 = 2.92 | 39.45 + 3.07
UserEmb 33.24 = 3.83 | 35.78 + 3.62 | 36.57 + 4.37 | 39.56 £ 4.09 | 40.55 + 3.80 | 41.64 + 3.82 | 39.91 + 4.35 | 38.23 = 3.91
HuBi-Simple 32.12 = 3.69 | 33.60 % 4.25 | 34.56 = 4.11 | 39.46 = 3.92 | 39.86 + 4.68 | 35.12 £ 4.10 | 36.34 * 4.13 | 38.52 * 4.70
HuBi-Medium 31.43 £ 3.26 | 33.27 + 3.56 | 36.05 * 3.52 | 37.98 £ 3.72 | 40.44 + 3.91 | 36.43 * 3.48 | 36.75 + 3.21 | 37.71 * 2.89

UserConf, gdzie warto$¢ F1 macro wyniosta 53.12 przy odchyleniu standardowym wyno-
szacym 0.52. Réwnie wysokie rezultaty osiagneta metoda UserEmb z osadzeniem DeBERTa,
gdzie F1 macro wyniosto 51.89 przy odchyleniu 0.29. Wyniki te wskazuja na wysoka sku-
tecznosé¢ osadzen opartych na architekturach transformerowych w zadaniu rozpoznawania
tekstéw obrazZliwych.

Z kolei osadzenia wygenerowane metoda Random osiagnety najnizsze wyniki we wszyst-
kich metodach predykcyjnych, zwtaszcza w Metodzie referencyjnej, gdzie wartos¢ F1 macro
wyniosta 32.17 z odchyleniem standardowym réwnym 0.38. Wynik ten jednoznacznie suge-
ruje, ze losowe reprezentacje tekstu nie sa w stanie zapewni¢ efektywnego rozpoznawania
tekstow obrazliwych. Podkres$la to istotna role metod generowania reprezentacji konteksto-
wych oraz bezkontekstowych.

W odniesieniu do metod predykcyjnych, UserConf konsekwentnie osiaga najlepsze wyniki
dla wiekszosci osadzen. Na przykiad, dla osadzenia LaBSE F1 macro wyniosto 45.85 przy od-
chyleniu standardowym 0.19. Metoda UserEmb takze uzyskata konkurencyjne wyniki, szcze-
golnie dla osadzenia DeBERTa (51.89, odchylenie 0.29). Warto zauwazy¢, ze HuBi-Simple oraz
HuBi-Medium réwniez osiagaja dobre wyniki, szczegélnie z osadzeniami BERT i LaBSE, lecz

nie doréwnuja jakoscia predykcji metodom UserConf i UserEmb.

Tabela 8: Wartoéci miary F1 macro w zaleznosci od wykorzystanej metody generowania wek-
torowej reprezentacji tekstu dla zbioru Unhealthy Conversations. Wartosci pogru-
bione oznaczaja najlepszy wynik dla danej reprezentacji wektorowej. Natomiast
warto$ci podkredlone oznaczaja najlepszy wynik dla metody rozpoznawania tek-
stow obrazliwych.

Osadzenia | gandom | CBOW Skipgram | BERT LaBSE DeBERTa | MPNet XLM-R
Metoda
Metoda referencyjna | 32.17 + 0.38 | 35.21 £ 0.42 | 37.60 + 0.22 | 41.27 + 0.40 | 42.81 + 0.25 | 41.05  0.45 | 43.27 + 0.38 | 42.42 + 0.18
UserConf 39.57 £ 0.40 | 40.92 + 0.40 | 41.25 * 0.26 | 53.12 + 0.52 | 45.85 + 0.19 | 42.72 * 0.54 | 44.01 + 0.27 | 49.48 £ 0.34
UserEmb 38.23 £ 0.45 | 40.27 +£ 0.47 | 43.08 +£ 0.47 | 50.37 + 0.38 | 45.37 £ 0.36 | 51.89 + 0.29 | 44.39 % 0.23 | 47.99 * 0.33
HuBi-Simple 36.23 £ 0.33 | 38.74 £ 0.32 | 40.64 + 0.21 | 47.12 £ 0.47 | 49-89 + 0.31 | 44.18 £ 0.42 | 44.02 + 0.44 | 42.72 £ 0.46
HuBi-Medium 35.17 = 0.44 | 37.28 £ 0.53 | 39.87 = 0.57 | 47.34 = 0.38 | 48.89 £ 0.51 | 41.47 £ 0.60 | 45.96 * 0.40 | 46.70 * 0.59

Tabela 9 opisuje wyniki dla zbioru Doccano 1. Najlepsze wyniki osiagnieto przy zastosowa-
niu osadzeri kontekstowych, szczegélnie modelem MPNet, ktére w potaczeniu z metoda Use-

rEmb uzyskaty warto$¢ F1 macro réwna 53.76 z odchyleniem standardowym wynoszacym
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1.13. DeBERTa takze uzyskala wysoki wynik w metodzie UserConf, osiagajac 51.70 z odchy-
leniem 1.42. Warto zwréci¢ uwage, ze metoda UserConf réwniez osiagneta dobre rezultaty w
potaczeniu z MPNet, uzyskujac wynik 53.23 z odchyleniem standardowym wynoszacym 1.79.
Wyniki te potwierdzaja skuteczno$¢ osadzeri opartych na architekturach transformerowych
w zadaniu predykgji obrazliwych tresci.

Z kolei osadzenie Random uzyskalo najnizsze wyniki we wszystkich metodach, zwlaszcza
w Metodzie referencyjnej, gdzie warto$¢ F1 macro wyniosta 32.47 z odchyleniem standardo-
wym réwnym 1.36. Wynik ten potwierdza ograniczona uzytecznos¢ losowych reprezentacji
tekstu w zadaniu rozpoznawania obrazliwych tresci.

Metody UserConf i UserEmb uzyskaly najwyzsze wyniki, szczeg6lnie w potaczeniu z osa-
dzeniami MPNet i DeBERTa. Przyktadowo, dla osadzenia LaBSE metoda UserEmb osiagneta
warto$é 49.47 z odchyleniem 2.31, a metoda UserConf uzyskata 46.15 z odchyleniem 1.42.
HuBi-Simple oraz HuBi-Medium osiagnety stabilne wyniki, ale w wiekszosci przypadkow
nie doréwnuja skutecznoscia metodom UserConf i UserEmb.

Tabela 9: Warto$ci miary F1 macro w zaleznoSci od wykorzystanej metody generowa-
nia wektorowej reprezentacji tekstu dla zbioru Doccano 1. Wartosci pogrubione
oznaczaja najlepszy wynik dla danej reprezentacji wektorowej. Natomiast wartosci
podkreslone oznaczaja najlepszy wynik dla metody rozpoznawania tekstéw obraz-
liwych.

Osadzenia

Metod Random CBOW Skipgram | BERT LaBSE DeBERTa MPNet XLM-R
etoda

Metoda referencyjna | 32.47 = 1.36 | 34.29 + 1.39 | 36.00 £+ 1.67 | 42.58 + 1.45 | 43.12 * 1.61 | 40.69 £ 1.60 | 44.03 + 1.44 | 37.42 + 1.61

UserConf 39.78 + 1.28 | 41.46 £ 1.03 | 43.73 + 1.10 | 48.79 £ 2.12 | 46.15 + 1.42 | 51.70 + 1.42 | 53.23 + 1.13 | 51.15 + 1.52
UserEmb 39.98 £ 1.01 | 43.32 = 0.82 | 43.96 + 2.18 | 46.86 = 0.87 | 49.47 + 2.31 | 45.65 = 0.91 | 53.76 + 1.79 | 50.70 * 2.31
HuBi-Simple 37.39 + 1.12 | 40.22 £ 2.52 | 42.38 £ 2.67 | 47.02 £ 148 | 51.42 + 2.55 | 42.63 + 1.58 | 44.59 = 1.47 | 49.19 + 1.91

HuBi-Medium 38.39 £ 2.56 | 39.81 £ 1.99 | 42.89 + 1.88 | 46.39 £ 0.88 | 51.98 + 1.58 | 51.63 + 1.23 | 48.21 £ 1.43 | 51.26 + 1.46

W tabeli 10 opisano wyniki dla zbioru danych Doccano 2. Osadzenia kontekstowe, takie
jak BERT, LaBSE i DeBERTa, uzyskuja najlepsze wyniki. Najwyzsza wartos¢ F1 macro zostala
osiagnieta dla osadzenia DeBERTa w polaczeniu z metoda UserConf, gdzie F1 macro wynio-
sto 51.78 z odchyleniem standardowym wynoszacym 1.36. BERT réwniez osiagnelo bardzo
dobre wyniki w metodzie UserConf (50.82, odchylenie 1.42), co potwierdza dominacje osa-
dzen opartych na modelach transformerowych w tym zadaniu.

Osadzenie Random uzyskalo najnizsze wartoéci F1 macro w kazdej z metod predykcyj-
nych. Najnizszy wynik uzyskano w Metodzie referencyjnej, gdzie warto$¢ F1 macro wyniosta
31.23 przy odchyleniu standardowym réwnym 2.34. Wynik ten wskazuje na ograniczona sku-
tecznosc¢ losowej reprezentacji tekstu w zadaniu klasyfikacji obrazliwych tresci.

Metody predykcyjne UserConf oraz UserEmb generuja najwyzsze wyniki. W metodzie
UserEmb, osadzenie LaBSE uzyskato wynik 47.92 z odchyleniem standardowym 2.17, nato-
miast osadzenie BERT uzyskato 48.37 z odchyleniem 2.30. HuBi-Simple oraz HuBi-Medium
takze osiagnety stabilne wyniki, jednak ich skuteczno$¢ byla nieco nizsza w poréwnaniu do

wynikéw uzyskanych w metodach UserConf i UserEmb.
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Tabela 10: Wartosci miary F1 macro w zaleznosci od wykorzystanej metody generowania
wektorowej reprezentacji tekstu dla zbioru Doccano 2. Wartosci pogrubione ozna-
czaja najlepszy wynik dla danej reprezentacji wektorowej. Natomiast wartoSci
podkreslone oznaczaja najlepszy wynik dla metody rozpoznawania tekstéw ob-

razliwych.
Osadzenia | pandom | CBOW Skipgram | BERT LaBSE DeBERTa | MPNet XLM-R

Metoda

Metoda referencyjna | 31.23 +2.34 | 33.55 + 2.47 | 34.79 + 2.29 | 40.10 £ 0.79 | 41.72 + 1.23 | 37.21 = 0.78 | 35.80 + 1.77 | 41.19 + 2.35
UserConf 41.17 + 1.27 | 43.16 + 1.19 | 44.05 + 1.88 | 50.82 + 1.42 | 46.17 + 1.63 | 51.78 + 1.36 | 48.90 = 1.57 | 47.13 = 1.82
UserEmb 39.17 £ 2.37 | 40.48 + 2.32 | 43.00 = 1.74 | 48.37 £ 2.30 | 47.92 + 2.17 | 44.21 + 1.91 | 45.63 + 2.35 | 49.78 £ 2.46
HuBi-Simple 36.13 = 1.96 | 38.67 = 2.47 | 41.05 = 2.78 | 46.49 * 2.23 | 42.22 = 2.47 | 43.49 * 2.89 | 43.98 £ 2.69 | 41.49 * 1.80
HuBi-Medium 37.17 £ 2.30 | 38.42 + 1.35 | 40.30  1.33 | 41.13 * 2.17 | 42.35 + 2.40 | 43.36 + 1.96 | 42.08 + 1.60 | 45.78 + 1.86

9.4.2 Badania wplywu rozmiaru zbioru treningowego w zadaniu predykcji obrazli-
wosci tekstu

Tabela 11 opisuje wyniki dla zbioru WikiDetox: Aggression. Metoda referencyjna, podobnie
jak w przypadku innych zbioréw danych, osiaga najnizsze wyniki, zaczynajac od wartosci
45.23 przy jednym foldzie i stopniowo poprawiajac sie do 74.68 przy oémiu foldach, co po-
zostaje najgorszym wynikiem w poréwnaniu do innych metod. Metoda UserConf wykazuje
wyrazna przewage nad metoda referencyjna juz od samego poczatku, osiagajac 57.27 dla
jednego folda i ostatecznie 81.87 dla osmiu foldéw, co czyni ja najlepsza metoda w tym zesta-
wieniu. Metoda UserEmb réwniez odnotowuje dobre wyniki, jednak jej efektywnos¢ wzrasta
wolniej w pierwszych etapach. Przy jednym foldzie osiaga wartos¢ 55.19, a dopiero od pie-
ciu foldéw zaczyna doréwnywac¢ innym metodom, koriczac z wynikiem 81.02 przy o$miu
foldach, co plasuje ja tuz za UserConf. Metoda HuBi-Simple osiaga umiarkowane wyniki po-
czatkowe, zaczynajac od 52.42 dla jednego folda, jednak jej skutecznosé gwattownie wzrasta
wraz z liczba foldéw, by ostatecznie osiagnac¢ 80.09 dla pelnej liczby foldéw. Podobnie HuBi-
Medium charakteryzuje sie poczatkowo umiarkowana skutecznoécia, z wynikiem 53.67 przy
jednym foldzie, ale koriczy z wynikiem 80.61 przy oSmiu foldach, co czyni ja jedna z lepszych
metod w tej analizie. Najlepsza metoda w tym zestawieniu jest UserConf, ktéra osiaga naj-
wyzsza warto$¢ F1 macro, wynoszaca 81.87 przy pelnej liczbie foldéw, przewyzszajac inne

metody zaréwno przy mniejszych, jak i wiekszych liczbach foldéw.

Tabela 11: Warto$ci miary F1 macro w zaleznosci od liczby foldéw uwzglednionych w zbio-
rze uczacym na zbiorze danych WikiDetox: Aggression. Wartosci pogrubione
oznaczaja najlepszy wynik dla danej liczby foldéw uczacych. Natomiast wartosci
podkreslone oznaczaja najlepszy wynik dla danej metody rozpoznawania tekstow
obrazliwych.

Foldy uczace
Metoda 1 1-2 1-3 1-4 1-5 1-6 1-7 1-8
Metoda Referencyjna 45.23 £ 0.36 | 48.99 + 0.91 | 55.47 + 1.02 | 61.37 * 0.63 | 64.56 = 1.02 | 65.95 + 0.82 | 69.88 + 0.51 | 74.68 + 0.89
UserConf 57.27 £ 0.63 | 62.72 + 0.46 | 65.93 + 0.50 | 67.75 + 0.71 | 73.23 = 0.77 | 75.84 + 0.57 | 77.06 + 0.47 | 81.87 + 0.40
UserEmb 55.19 % 0.52 | 60.54 + 0.64 | 60.86 + 0.63 | 62.48 + 0.60 | 64.25 + 0.57 | 75.16 + 0.53 | 76.77 + 0.52 | 81.02 + 0.24
HuBi-Simple 52.42 + 0.45 | 55.09 £ 0.54 | 55.17 = 0.39 | 61.03 + 0.78 | 66.42 £ 0.74 | 71.51 £ 0.42 | 75.90 + 0.61 | 80.09 + 0.51
HuBi-Medium 53.67 £ 0.45 | 56.36 £ 0.63 | 62.02 £ 0.53 | 66.45 + 0.44 | 69.44 £+ 0.44 | 71.44 = 0.70 | 77.49 + 0.71 | 80.61 + 0.52

63
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W tabeli 12 przedstawiono wyniki dla zbioru WikiDetox: Toxicity. Metoda referencyjna ce-
chuje sie najnizszymi wynikami w poréwnaniu do pozostatych metod, niezaleznie od liczby
foldéw uwzglednionych w procesie uczenia. Poczatkowo, przy jednym foldzie uczacym,
osiaga wartos¢ 42.36, stopniowo zwiekszajac swéj wynik do 75.88 przy pelnym zestawie fol-
déw (1-8). Metoda UserConf od poczatku przewyzsza metode referencyjna, osiagajac 51.43
dla jednego folda, a koriczac na 80.47 przy o$miu foldach, co $wiadczy o stabilnym wzroscie
jakosci predykcji. Z kolei metoda UserEmb charakteryzuje sie jeszcze lepsza skutecznoscia,
przewyzszajac UserConf juz przy dwoéch foldach uczacych, osiagajac 60.17 w poréwnaniu do
54.69 dla UserConf. W miare wzrostu liczby foldéw UserEmb systematycznie poprawia swoje
wyniki, osiagajac ostatecznie najwyzsza warto$¢ F1 macro sposréd wszystkich metod — 81.68
przy o$miu foldach, co czyni ja najlepsza metoda w tej analizie. Metoda HuBi-Simple, cho¢
poczatkowo osiaga wyniki nizsze niz UserConf i UserEmb, wykazuje stabilny wzrost jakosci
predykcji, od 47.93 dla jednego folda do 79.50 przy o$miu foldach. Podobnie metoda HuBi-
Medium, ktéra zaczyna z wynikiem 46.18, osiaga 79.96 przy o$miu foldach, co czyni ja druga
najskuteczniejsza metoda na poziomie petnej liczby foldéw. Ogélnie, zaréwno UserEmb, jak i
HuBi-Medium wykazuja wyzsza skuteczno$¢ w miare wzrostu liczby foldéw, natomiast me-
toda referencyjna, mimo poprawy, pozostaje najgorsza pod wzgledem skutecznosci predykgji.
UserEmb, osiagajac wartosé¢ 81.68, jest zdecydowanie najlepsza metoda na zbiorze WikiDetox:

Toxicity, zaréwno przy pelnym zestawie foldéw, jak i przy mniejszej ich liczbie.

Tabela 12: Wartosci miary F1 macro w zaleznosci od liczby foldéw uwzglednionych w zbiorze
uczacym na zbiorze danych WikiDetox: Toxicity. Wartosci pogrubione oznaczaja
najlepszy wynik dla danej liczby foldéw uczacych. Natomiast wartosci podkre$lone
oznaczaja najlepszy wynik dla danej metody rozpoznawania tekstéw obrazliwych.

Foldy uczace
Metoda 1 1-2 1-3 1-4 1-5 1-6 1-7 1-8
Metoda Referencyjna 42.36 £ 0.45 | 46.16 £ 0.91 | 53.01 + 0.61 | 55.35 * 0.65 | 60.79 + 0.91 | 64.04 + 0.44 | 70.61 * 0.94 | 75.88 + 0.98
UserConf 51.43 + 0.39 | 54.69 + 0.46 | 55.30 £ 0.43 | 61.54 £ 0.53 | 62.13 = 0.39 | 64.24 = 0.89 | 72.59 * 0.69 | 80.47 + 0.85
UserEmb 50.37 + 0.51 | 60.17 * 0.46 | 63.03 £ 0.73 | 69.37 £ 0.41 | 72.29 + 0.81 | 75.42 + 0.45 | 76.40 = 0.95 | 81.68 + 0.78
HuBi-Simple 47.93 £ 0.53 | 56.17 + 0.36 | 60.56 + 0.87 | 66.46 + 0.73 | 70.09 + 0.88 | 70.42 + 0.96 | 72.54 £ 0.71 | 79.50 + 0.60
HuBi-Medium 46.18 £ 0.74 | 52.38 £ 0.63 | 59.11 + 0.66 | 61.14 * 0.59 | 65.94  0.67 | 72.47 + 0.41 | 76.58 + 0.89 | 79.96 + 0.61

Tabela 13 opisuje wyniki dla zbioru danych Measuring Hate Speech. Metoda referencyjna
osiaga najnizsze rezultaty, zaczynajac od 21.07 dla jednego folda i stopniowo poprawiajac
sie do 34.54 przy oémiu foldach, jednak pozostaje najgorsza metoda w kazdej konfiguracji
liczby foldéw. UserConf wykazuje wyzsza skuteczno$¢ od samego poczatku, osiagajac 34.17
dla jednego folda i koriczac na 42.34 przy o$miu foldach, co czyni ja najlepsza metoda w tym
zestawieniu. UserEmb réwniez odznacza sie stabilnym wzrostem efektywnosci, zaczynajac
od 33.47 przy jednym foldzie i koriczac na 41.64 przy o$miu foldach, zajmujac drugie miej-
sce w tej analizie. HuBi-Simple poczatkowo osiaga wyniki zblizone do UserEmb, startujac z
wynikiem 30.64 przy jednym foldzie, a koriczac na 39.86, co plasuje ja tuz za UserEmb. Z ko-
lei HuBi-Medium, cho¢ poczatkowo nieco gorsza niz HuBi-Simple, poprawia swoje wyniki z
29.77 dla jednego folda do 40.44 przy pelnym zestawie foldéw, koriczac na trzeciej pozycji. Z
analizy wynika, ze UserConf osiaga najlepsze rezultaty sposréd wszystkich metod, uzyskujac

najwyzsza warto$¢ F1 macro, wynoszaca 42.34 przy o$miu foldach.
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Tabela 13: Warto$ci miary F1 macro w zaleznosci od liczby foldéw uwzglednionych w zbio-
rze uczacym na zbiorze danych Measuring Hate Speech. Wartoéci pogrubione
oznaczaja najlepszy wynik dla danej liczby foldéw uczacych. Natomiast wartosci
podkreslone oznaczaja najlepszy wynik dla danej metody rozpoznawania tekstow

obrazliwych.

Foldy uczace
Metoda 1 1-2 1-3 1-4 1-5 1-6 1-7 1-8
Metoda Referencyjna 21.07 + 3.03 | 23.43 * 4.17 | 25.79 = 4.95 | 26.48 + 3.95 | 28.99 + 4.79 | 30.16 * 3.36 | 31.79 % 4.29 | 34.54 + 4.39
UserConf 34.17 £ 3.47 | 34.61 + 3.58 | 35.74 % 3.34 | 37.20 £ 3.90 | 37.28 + 3.11 | 39.08 £ 3.02 | 39.82 * 3.34 | 42.34 % 3.02
UserEmb 3347 % 4.11 | 34.73 % 4.09 | 34.73 % 4.22 | 36.47 + 4.21 | 37.09 % 4.33 | 38.30 £ 4.05 | 39.39 + 4.47 | 41.64 = 3.82
HuBi-Simple 30.64 + 4.53 | 31.55 £ 4.52 | 33.74 = 4.11 | 35.75 + 4.70 | 37.00 £ 3.75 | 37.10 £ 4.58 | 37.85 + 4.82 | 39.86 + 4.68
HuBi-Medium 29.77 + 3.96 | 30.59 * 3.81 | 31.85 + 3.45 | 33-32 + 3.07 | 35.60 * 4.00 | 37.88 £ 3.42 | 39.28 + 4.16 | 40.44 * 3.91

W tabeli 14 przedstawiono wyniki dla zbioru Unhealthy Conversations. Metoda referen-
cyjna osiaga najnizsze wyniki w kazdej konfiguracji liczby foldéw, zaczynajac od wartosci
31.09 dla jednego folda i osiagajac 43.27 przy o$miu foldach, co czyni ja najmniej skuteczna
metoda w tym zestawieniu. UserConf systematycznie przewyzsza metode referencyjna we
wszystkich etapach, poczawszy od wartosci 37.89 dla jednego folda, a koniczac na 53.12 przy
oémiu foldach, co czyni ja najlepsza metoda w tej analizie. UserEmb, cho¢ nieco gorsza od
UserConf, réwniez wykazuje stabilny wzrost skutecznosci, od 37.01 dla jednego folda do
51.89 przy o$miu foldach, co plasuje ja na drugim miejscu. HuBi-Simple zaczyna od wartosci
35.19 przy jednym foldzie, a nastepnie osiaga 49.89 przy o$miu foldach, co czyni ja jedna
z lepszych metod, cho¢ nie doréwnuje skutecznosdcia metodom UserConf i UserEmb. HuBi-
Medium, z wynikiem startowym 34.81 dla jednego folda, poprawia swoje rezultaty do 48.89
przy osmiu foldach, plasujac sie za HuBi-Simple. Ostatecznie UserConf okazuje sie najlep-
sza metoda w tej analizie, osiagajac najwyzsza warto$¢ miary F1 macro — 53.12 przy pelnej

liczbie foldéw, co wyraZnie odréznia ja od pozostatych metod.

Tabela 14: Warto$ci miary F1 macro w zaleznosci od liczby foldéw uwzglednionych w zbio-
rze uczacym na zbiorze danych Unhealthy Conversations. Wartosci pogrubione
oznaczaja najlepszy wynik dla danej liczby foldéw uczacych. Natomiast wartosci
podkreslone oznaczaja najlepszy wynik dla danej metody rozpoznawania tekstow
obrazliwych.

Foldy uczace
Metoda 1 1-2 1-3 1-4 1-5 1-6 1-7 1-8
Metoda Referencyjna 31.09 + 0.27 | 33.34 £ 0.53 | 35.19 = 0.63 | 38.24 £ 0.74 | 40.24 + 0.62 | 42.17 £ 0.30 | 42.38 + 0.77 | 43.27 + 0.38
UserConf 37.89 £ 0.73 | 42.52 = 0.67 | 43.20 = 0.37 | 44.55 % 0.55 | 47.97 £ 0.57 | 48.30 £ 0.28 | 51.55 £ 0.32 | 53.12 * 0.52
UserEmb 37.01 £ 0.26 | 38.28 £ 0.70 | 40.23 £ 0.45 | 43.21 + 0.77 | 44.94 + 0.83 | 47.91 £ 0.40 | 49.14 = 0.51 | 51.89 + 0.29
HuBi-Simple 35.19 £ 0.22 | 37.35 £ 0.29 | 40.28 £ 0.59 | 42.81 + 0.39 | 45.63 £ 0.28 | 46.51 £ 0.53 | 49.74 = 0.63 | 49.89 + 0.31
HuBi-Medium 34.81 £ 0.35 | 37.91 £ 0.34 | 38.20 £ 0.70 | 40.57 + 0.58 | 41.63 * 0.28 | 42.60 £ 0.69 | 45.49 + 0.36 | 48.89 + 0.51

Tabela 15 przedstawia wyniki dla zbioru danych Doccano 1. Metoda referencyjna osiaga
najnizsze wyniki we wszystkich konfiguracjach liczby foldéw, zaczynajac od 30.18 dla jed-
nego folda i stopniowo zwiekszajac swoja warto$¢ do 44.03 przy oémiu foldach, co wiadczy
0 pewnej poprawie, ale nadal pozostaje ona najmniej skuteczna metoda. UserConf wykazuje
wyrazna przewage nad metoda referencyjna we wszystkich etapach, poczawszy od wartosci

43.02 dla jednego folda, a koriczac na 53.23 przy pelnym zestawie foldéw, co czyni ja jedna z
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najlepszych metod w tej analizie. UserEmb osiaga réwniez bardzo dobre wyniki, startujac z
poziomu 41.37 przy jednym foldzie i koriczac na 53.76 przy osmiu foldach, co plasuje ja nieco
wyzej niz UserConf. HuBi-Simple zaczyna z wynikiem 38.53 przy jednym foldzie i systema-
tycznie poprawia sie, osiagajac warto$¢ 51.42 przy oémiu foldach. Podobnie HuBi-Medium,
cho¢ poczatkowo uzyskuje nieco gorsze wyniki niz HuBi-Simple (37.64 przy jednym foldzie),
stopniowo poprawia swoja efektywnos¢, koriczac z wynikiem 51.98 dla o$miu foldéw. Osta-
tecznie najlepsza metoda w tym zestawieniu okazuje sie UserEmb, osiagajac najwyzsza war-
to$¢ miary F1 macro, wynoszaca 53.76 przy pelnej liczbie foldéw, co plasuje ja na pierwszym

miejscu, przewyzszajac UserConf, ktéry osiaga wartosc¢ 53.23.

Tabela 15: Warto$ci miary F1 macro w zaleznosci od liczby foldéw uwzglednionych w zbiorze
uczacym na zbiorze danych Doccano 1. Wartosci pogrubione oznaczaja najlepszy
wynik dla danej liczby foldéw uczacych. Natomiast wartosci podkre$lone ozna-
czaja najlepszy wynik dla danej metody rozpoznawania tekstéw obrazliwych.

Foldy uczace

Metoda 1 1-2 1-3 1-4 1-5 1-6 1-7 1-8

Metoda Referencyjna 30.18 + 1.88 | 32.21 £ 1.65 | 34.45 = 1.37 | 35.90 + 1.24 | 37.79 + 1.41 | 40.11 £ 1.83 | 42.78 + 1.25 | 44.03 * 1.44
UserConf 43.02 £ 1.16 | 45.37 + 1.16 | 46.04 + 1.27 | 48.80 + 1.11 | 50.53 % 1.35 | 50.96 + 1.12 | 52.40 * 1.09 | 53.23 * 1.13
UserEmb 41.37 £ 1.17 | 44.19 = 1.98 | 47.24 = 2.20 | 47.29 = 1.81 | 49.14 + 2.24 | 51.77 £ 2.05 | 52.30 * 2.33 | 53.76 + 1.79
HuBi-Simple 38.53 £ 2.32 | 41.27 £ 1.34 | 42.19 = 2.19 | 43.76 + 1.51 | 45.42 + 1.85 | 47.19 £ 1.29 | 48.50 + 1.73 | 51.42 + 2.55
HuBi-Medium 37-64 £ 1.95 | 38.58 £ 1.72 | 41.01 = 1.79 | 44-47 + 1.81 | 47.54 + 1.76 | 48.23 £ 2.33 | 51.21 + 1.91 | 51.98 * 1.58

Tabela 16 opisuje wyniki dla zbioru danych Doccano 2. Metoda referencyjna odnotowuje
najnizsze wartosci w kazdej konfiguracji liczby foldéw, zaczynajac od 28.17 dla jednego folda
i stopniowo poprawiajac sie do 41.19 przy oémiu foldach. Niemniej jednak, mimo pewnej po-
prawy, metoda referencyjna pozostaje najgorsza metoda w zestawieniu. UserConf wykazuje
wyrazna przewage juz od poczatku, osiagajac 39.46 dla jednego folda, a koriczac na 51.78
przy pelnej liczbie foldéw, co czyni ja najlepsza metoda w tej analizie. UserEmb réwniez
osiaga dobre wyniki, zaczynajac od 37.62 dla jednego folda, a koriczac na 49.78 przy o$miu
foldach, co plasuje ja na drugim miejscu pod wzgledem skuteczno$ci. HuBi-Simple stopniowo
poprawia swoje wyniki z poczatkowego poziomu 35.31 przy jednym foldzie, osiagajac war-
tos¢ 46.49 przy oémiu foldach, co stawia ja w dalszym ciagu za UserEmb, ale przed metoda
referencyjna. Z kolei HuBi-Medium, zaczynajac od 34.26 dla jednego folda, poprawia swoje
wyniki do 45.78 przy oémiu foldach, co czyni ja nieco stabsza od HuBi-Simple. Ostatecznie,
UserConf okazuje sie najlepsza metoda, osiagajac najwyzsza warto$¢ F1 macro — 51.78 przy

pelnej liczbie foldéw, wyprzedzajac pozostate metody w catym zakresie liczby foldéw.

9.4.3 Badania wpltywu wykorzystania metody aktywnego uczenia na jako$¢ predyk-
cji obrazliwosci tekstu

W tabeli 17 opisano wyniki dla zbioru WikiDetox: Aggression. Metoda VarRatio odznacza
sie wyrazna przewaga nad innymi metodami, szczeg6lnie w poczatkowych iteracjach. Juz w
pierwszej iteracji osiagneta najlepszy wynik na poziomie 58.88, co stanowi znaczny wzrost

w poréwnaniu do metody Random (56.50) oraz pozostalych metod. VarRatio utrzymywata



9.4 WYNIKI

Tabela 16: Warto$ci miary F1 macro w zaleznosci od liczby foldéw uwzglednionych w zbiorze
uczacym na zbiorze danych Doccano 2. Wartosci pogrubione oznaczaja najlepszy
wynik dla danej liczby foldéw uczacych. Natomiast wartosci podkreslone ozna-
czaja najlepszy wynik dla danej metody rozpoznawania tekstéw obrazliwych.

Foldy uczace
Metoda 1-2 1-3 1-4 1-5 1-6 1-7 1-8
Metoda Referencyjna 28.17 + 1.05 | 29.61 £ 2.08 | 29.74 + 1.51 | 33.87 + 1.40 | 36.52 + 1.44 | 36.75 £ 2.34 | 39.79 + 1.69 | 41.19 + 2.35
UserConf 39.46 £ 1.35 | 39.84 + 1.47 | 41.07 + 1.33 | 41.20 + 1.17 | 44.08 £ 1.35 | 47.53 + 1.57 | 48.43 + 1.54 | 51.78 £ 1.36
UserEmb 37.62 £ 2.15 | 38.14 £ 2.15 | 41.20 + 2.28 | 43.70 + 2.50 | 46.03 * 2.39 | 47.15 % 2.24 | 47.69 + 2.08 | 49.78 + 2.46
HuBi-Simple 35.31 + 1.73 | 38.08 £ 2.10 | 39.24 * 2.46 | 41.58 + 2.04 | 43.21 = 2.48 | 43.30 £ 2.30 | 45.33 £ 2.17 | 46.49 + 2.23
HuBi-Medium 34.26 + 1.97 | 35.71 £ 2.30 | 38.26 + 2.14 | 38.65 + 1.42 | 39.67 £ 1.56 | 42.34 + 2.08 | 43.84 + 2.30 | 45.78 + 1.86

Tabela 17: Warto$¢ miary F1 macro dla ré6znych metod aktywnego uczenia na zbiorze Wiki-
Detox: Aggression. Numer iteracji okresla liczbe anotacji dla kazdego uzytkownika,
ktéra zostata umieszczona w zbiorze uczacym. Wartosci pogrubione oznaczaja naj-
lepszy wynik w danej iteracji. Natomiast wartoéci podkreslone oznaczaja najlepszy
wynik dla danej metody na przestrzeni wszystkich iteracji.

Iteracja

Metoda 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

Random 56.50+0.67 | 56.7120.84 | 57.420.50 | 57.77£0.66 | 58.4120.18 | 58.75+0.89 | 59.33%0.49 | 59.98+0.48 | 60.44+0.53 | 60.99£0.91 | 60.740.68 | 60.71+0.34 | 60.56%0.62 | 60.860.42
Kontrowersyjno$¢ | 58.29+0.39 | 60.28+0.85 | 60.59+0.19 | 61.93+0.26 | 62.31+0.74 | 62.38+0.88 | 63.15+0.52 | 62.54+0.22 | 63.13+0.96 | 63.23+0.98 | 63.04+0.80 | 63.85+0.77 | 63.01+0.18 | 63.62+0.19
VarRatio 58.88+0.67 | 60.73+0.30 | 61.82+0.54 | 62.42+0.21 | 62.74+0.67 | 62.61+0.29 | 63.53+0.63 | 63.05+0.93 | 62.89+0.23 | 63.55%0.51 | 63.41+0.90 | 63.74+0.85 | 63.81+0.21 | 63.68+0.97

Ratio Distance 56.1620.83 | 56.67+0.45 | 57.02£0.19 | 56.96£0.44 | 57.44+0.67 | 57.69£0.64 | 58.23£0.26 | 58.68+0.60 | 58.36£0.79 | 58.75£0.91 | 58.7320.62 | 59.50£0.78 | 59.83+0.57 | 59.87+0.36
Stranger Count 56.5920.62 | 56.55+0.80 | 57.0420.18 | 57.74+0.93 | 58.3320.64 | 58.81£0.92 | 58.95+0.66 | 59.68+0.25 | 60.09+0.50 | 60.300.80 | 60.44+0.96 | 59.8220.50 | 60.67+0.77 | 60.88+0.43

swoja dominacje niemal przez cala dlugos¢ eksperymentu, z najlepszym wynikiem w 13.
iteracji (63.81) oraz 10. iteracji (63.55).

Metoda Kontrowersyjnos¢, cho¢ poczatkowo nieznacznie gorsza od VarRatio, od 4. iteracji
zaczyna osiaga¢ wyniki poréwnywalne z ta metoda. W szczegdlnosci, w 12. iteracji osiagneta
wynik 63.85, co stanowilo najwyzsza warto$¢ sposréd wszystkich uzyskanych w catym eks-
perymencie. Warto podkresli¢, ze Kontrowersyjnos¢ byta jedyna metoda, ktéra w niektérych
iteracjach zblizyta sie lub nawet przewyzszylta rezultaty VarRatio, co $wiadczy o jej wysokim
potencjale, szczegdlnie w pdzniejszych etapach.

Z kolei metoda Random charakteryzowata sie stabilnym wzrostem jakosci predykdji, jed-
nak jej wyniki byly generalnie nizsze niz dla bardziej zaawansowanych metod. Najlepszy
wynik Random zostal uzyskany w 10. iteracji (60.99), ale juz od 9. iteracji ré6znice miedzy
Random a metodami VarRatio i Kontrowersyjnos¢ staty sie bardzo widoczne.

Metody Ratio Distance oraz Stranger Count wypadaty najstabiej, osiagajac wyraZnie nizsze
wyniki niz VarRatio i Kontrowersyjnos¢. Ratio Distance osiagnela swoje maksymalne wyniki
W 14. iteracji (59.87), natomiast Stranger Count w tej samej iteracji (60.88). Ich stabilnos¢ w
pOzniejszych iteracjach jest zauwazalna, jednak nadal odstaja od czotowych metod.

Tabela 18 przedstawia wyniki dla zbioru danych WikiDetox: Toxicity. Juz od pierwszej
iteracji metoda Kontrowersyjnosé osiagata najlepsze wyniki, sukcesywnie zwiekszajac swoja
przewage w kolejnych iteracjach. Najwyzsza warto$¢, 61.46, uzyskano w 10. iteracji, co jest
najlepszym wynikiem na calej przestrzeni eksperymentu. Metoda Kontrowersyjnosé¢ wyka-
zata wysoka stabilnos¢, utrzymujac sie powyzej innych metod, osiagajac najlepsze wyniki w

wiekszosci iteracji.
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Tabela 18: Warto$¢ miary F1 macro dla réznych metod aktywnego uczenia na zbiorze Wi-
kiDetox: Toxicity. Numer iteracji okresla liczbe anotacji dla kazdego uzytkownika,
ktéra zostata umieszczona w zbiorze uczacym. Wartosci pogrubione oznaczaja naj-
lepszy wynik w danej iteracji. Natomiast warto$ci podkreslone oznaczaja najlepszy
wynik dla danej metody na przestrzeni wszystkich iteracji.

Tteracja

Metoda 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

Random 56.62+0.88 | 55.89+0.57 | 55.73+0.76 | 57.05+0.85 | 56.65+0.49 | 56.57+0.57 | 56.97+0.71 | 57.69+0.34 | 58.08+0.54 | 57.54+0.66 | 57.77+0.95 | 58.00+0.63 | 58.11+0.80 | 58.56+0.61
Kontrowersyjno$¢ | 57.54+0.45 | 58.55£0.97 | 58.56+0.19 | 59.67+0.58 | 59.79£0.71 | 60.22+0.99 | 60.22+0.56 | 60.22%0.47 | 60.71+0.71 | 61.46+0.70 | 60.99+0.53 | 61.16+0.92 | 61.29:0.66 | 60.95+0.35
VarRatio 57.04£0.50 | 57.55%0.28 | 57.74+0.94 | 58.62+0.22 | 58.36£0.93 | 58.69+0.60 | 58.95+0.61 | 59.21%0.19 | 59.72+0.28 | 59.76+0.55 | 58.830.53 | 50.18+0.26 | 59.30£0.46 | 59.74%0.80

Ratio Distance 57.15%0.39 | 56.62+0.44 | 57.04£0.86 | 57.58+0.61 | 57.34+0.62 | 57.50£0.19 | 57.92£0.69 | 58.22+0.89 | 57.27£0.95 | 58.44£0.71 | 58.2320.26 | 58.23+0.51 | 58.28+0.46 | 58.61+0.79
Stranger Count 54.9220.62 | 53.92£0.70 | 54.2420.34 | 54.89£0.71 | 54.79+0.81 | 55.7220.79 | 56.46+0.29 | 56.1620.18 | 56.18+0.21 | 56.0920.70 | 56.17+0.86 | 56.15+0.92 | 56.72+0.25 | 56.89+0.93

Metoda VarRatio, cho¢ mniej skuteczna niz Kontrowersyjnosé¢, osiagata stabilne wyniki, z
tendencja wzrostowa w kolejnych iteracjach. W 10. iteracji VarRatio uzyskata wynik 59.76, co
bylo jej najwyzszym rezultatem, cho¢ wyraznie nizszym niz dla Kontrowersyjnosci. Metoda
ta zachowywala przewage nad Random oraz Stranger Count, co sugeruje jej efektywnos¢ w
zadaniach zwiazanych z detekcja toksycznych tresSci, mimo ze nie doréwnywata Kontrower-
syjnosci w najwyzszych iteracjach.

Metoda Random charakteryzowata sie do$¢ zmiennymi wynikami, z poczatkowo stab-
szymi wynikami, ale osiagneta maksymalny wynik 58.56 dopiero w 14. iteracji. Mimo tego
nie doréwnywata ona metodom Kontrowersyjnosé i VarRatio w wiekszosci iteracji, co suge-
ruje, ze losowe wybieranie prébek do anotacji nie jest optymalnym podejéciem w kontekscie
tego zadania.

Metoda Ratio Distance wykazywala nieco lepsze wyniki niz Random, cho¢ jej najlepszy
wynik 58.61 w 14. iteracji réwniez byl nizszy niz Kontrowersyjnoé¢ i VarRatio. Ratio Distance
utrzymywata jednak wzglednie stabilne wyniki przez caly eksperyment, co moze sugerowaé
jej przydatnoé¢ w zadaniach o mniejszej liczbie iteracji.

Najgorzej wypadata metoda Stranger Count, ktéra od pierwszej iteracji osiagata nizsze
wartosci niz pozostate metody. Najlepszy wynik tej metody, uzyskany w 14. iteracji (56.89),
byt znacznie nizszy niz wyniki osiagane przez pozostale techniki. Wynika z tego, ze Stranger
Count nie jest optymalna metoda aktywnego uczenia w kontekscie wykrywania toksycznych
tresci, a jej efektywnosc jest wyraznie nizsza niz bardziej zaawansowanych technik, takich jak
Kontrowersyjnos¢ czy VarRatio.

Tabela 19 opisuje wyniki dla zbioru Measuring Hate Speech. Juz od pierwszej iteracji me-
toda Kontrowersyjno$¢ wyprzedzita inne metody, uzyskujac wynik 20.49, a nastepnie sukce-
sywnie poprawiala swoje wyniki, osiagajac najlepszy wynik w 14. iteracji (39.98). Ta metoda
wykazata sie duza stabilnoécia i przewaga, szczegdlnie w pézniejszych iteracjach, kiedy réz-
nice miedzy nia a pozostaltymi metodami staly sie wyraZniejsze.

Metoda VarRatio byta réowniez dos¢ efektywna, cho¢ nie na poziomie Kontrowersyjnosci.
Osiagnela najwyzszy wynik 38.74 w 14. iteracji, co plasuje ja na drugim miejscu. Cho¢ w po-
czatkowych iteracjach wyniki tej metody byty nizsze od Kontrowersyjnosci, z czasem réznice
zaczely sie zaciera¢, a VarRatio stopniowo zwiekszala swoja skutecznos¢.

Random prezentowata poczatkowo bardzo stabe wyniki, z wynikiem 15.46 w pierwszej

iteracji, ale stopniowo poprawiata swoja efektywnos¢, osiagajac swoéj najwyzszy wynik 36.78
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Tabela 19: Warto$¢ miary F1 macro dla r6znych metod aktywnego uczenia na zbiorze Measu-
ring Hate Speech. Numer iteracji okresla liczbe anotacji dla kazdego uzytkownika,
ktéra zostata umieszczona w zbiorze uczacym. Wartosci pogrubione oznaczaja naj-
lepszy wynik w danej iteracji. Natomiast warto$ci podkreslone oznaczaja najlepszy
wynik dla danej metody na przestrzeni wszystkich iteracji.

Tteracja

Metoda 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

Random 15.46+3.62 | 15.55+2.96 | 16.64%3.25 | 17.72+4.10 | 19.16+3.02 | 21.54%3.65 | 21.60+3.29 | 24.15%3.45 | 26.67+4.07 | 29.57+3.81 | 31.10£4.05 | 31.85+3.97 | 33.78+3.24 | 36.78+3.44
Kontrowersyjno$¢ | 20.49+3.38 | 23.12+3.30 | 24.87+2.87 | 25.93+3.16 | 26.27+3.32 | 27.35+3.50 | 29.84+3.70 | 33.1922.80 | 34.83+2.56 | 34.99+3.31 | 37.03%3.07 | 39.03+2.86 | 39.07+2.91 | 39.98+3.39
VarRatio 18.63+3.72 | 20.36+3.88 | 20.78+3.92 | 20.93+2.80 | 21.13+2.68 | 21.28+3.43 | 23.18+2.77 | 25.59%3.70 | 26.77+2.79 | 27.56+2.75 | 30.61£2.75 | 33.563.92 | 36.08+3.31 | 38.74+2.54

Ratio Distance 16.29+3.94 | 17.09£3.51 | 18.66+2.82 | 21.34+3.02 | 23.83£3.78 | 25.05+3.13 | 26.20£3.17 | 26.89+3.75 | 28.83+3.40 | 30.90£3.41 | 32.93£3.33 | 33.94%2.75 | 35.42+2.50 | 35.36£3.96
Stranger Count 17.06+3.40 | 17.39+3.25 | 20.19£2.58 | 20.49+3.26 | 21.39+2.50 | 21.97+3.01 | 24.23+2.72 | 25.20+3.75 | 26.53+4.06 | 28.69+3.44 | 30.90+2.68 | 32.52+2.71 | 34.20%3.33 | 36.14%2.89

w 14. iteracji. Cho¢ Random zdotala osiagna¢ stosunkowo wysoka skuteczno$¢ w ostatnich
iteracjach, jej wyniki byly systematycznie gorsze od Kontrowersyjnosci i VarRatio.

Metoda Ratio Distance osiagneta swoje maksymalne wyniki na poziomie 35.42 w 13. iteracji,
co pokazuje, ze jest mniej skuteczna niz metody Kontrowersyjnosé¢ i VarRatio, cho¢ lepsza od
Random na wczesniejszych etapach eksperymentu.

Stranger Count, cho¢ poczatkowo wypadata nieco lepiej niz Random i Ratio Distance, osta-
tecznie nie zdotata osiagna¢ wynikéw poréwnywalnych z Kontrowersyjnoscia i VarRatio. Naj-
lepszy wynik tej metody to 36.14, uzyskany w 14. iteracji, co pokazuje, ze Stranger Count,
cho¢ konkurencyjna, jest mniej efektywna w poréwnaniu do pozostatych strategii.

W tabeli 20 przedstawiono wyniki dla zbioru danych Unhealthy Conversations. Kontro-
wersyjnos¢ od pierwszej iteracji utrzymuje najwyzsze wyniki w kazdej z kolejnych iteracji.
Juz w pierwszej osiaga wartos$¢ 19.75, przez co Kontrowersyjno$¢ ta znacznie przewyzszylta
pozostate metody. W miare postepu iteracji jej przewaga stawala sie jeszcze bardziej wyrazna,
a maksymalny wynik 35.10 zostal uzyskany w 12. iteracji, co stanowi najwyzszy rezultat w
calym eksperymencie.

Metoda Random wykazywala stabilny wzrost jako$ci predykcji, ale jej wyniki byty znacz-
nie nizsze niz dla Kontrowersyjnosci. Random osiagneta swéj najlepszy wynik w 12. iteracji
(28.38), co sugeruje, ze metoda ta, mimo iz jest prostsza, nie doréwnuje bardziej zaawansowa-
nym technikom.

VarRatio odznaczala sie stosunkowo niskimi wynikami w poczatkowych iteracjach, ale po
10. iteracji zaczeta wykazywaé poprawe, osiagajac najwyzszy wynik 22.20 w 14. iteracji. Cho¢
VarRatio nie byfa tak skuteczna jak Kontrowersyjnos¢, pokazata potencjal w pézniejszych
etapach eksperymentu.

Metoda Ratio Distance byta bardziej efektywna niz VarRatio w wiekszo$ci iteracji, a jej wy-
niki systematycznie rosty. W 14. iteracji osiagnela wynik 29.89, co czyni ja druga najlepsza
metoda po Kontrowersyjnosci. Jest to wskazéwka, ze Ratio Distance moze by¢ dobra alterna-
tywa dla bardziej ztozonych metod.

Stranger Count, cho¢ lepsza od Random i VarRatio w poczatkowych iteracjach, osiagneta
stosunkowo nizsze wyniki w poréwnaniu do Kontrowersyjnosci i Ratio Distance. Jej maksy-
malny wynik (25.62) w 14. iteracji pozostaje daleko za najlepszymi wynikami Kontrowersyj-

nosci 1 Ratio Distance.
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Tabela 20: Warto$¢ miary F1 macro dla r6znych metod aktywnego uczenia na zbiorze Unheal-
thy Conversations. Numer iteracji okreéla liczbe anotacji dla kazdego uzytkownika,
ktéra zostata umieszczona w zbiorze uczacym. Wartosci pogrubione oznaczaja naj-
lepszy wynik w danej iteracji. Natomiast warto$ci podkreslone oznaczaja najlepszy
wynik dla danej metody na przestrzeni wszystkich iteracji.

Tteracja

Metoda 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

Random 14.17+0.59 | 17.87+0.37 | 20.9220.20 | 20.80+0.49 | 21.38+0.38 | 23.70£0.74 | 22.60+0.96 | 24.57+0.73 | 26.82+0.60 | 26.82+0.90 | 27.68+0.27 | 28.38+0.19 | 27.93+0.25 | 27.33+0.67
Kontrowersyjno$¢ | 19.75+0.72 | 21.77+0.28 | 25.66+0.60 | 27.75+0.90 | 29.44%0.85 | 29.74+0.96 | 30.44+0.96 | 33.012£0.97 | 32.45+0.26 | 33.54+0.18 | 33.97£0.40 | 35.10+0.25 | 34.34=0.63 | 34.99£0.97
VarRatio 15.22+0.37 | 15.05£0.65 | 17.66£0.70 | 15.91£0.29 | 17.59+0.93 | 17.14+0.32 | 18.06+0.31 | 18.73+0.92 | 18.88+0.63 | 21.13+0.24 | 19.60£0.51 | 19.96£0.94 | 21.20£0.39 | 22.20%0.96

Ratio Distance 13.65+0.32 | 16.20£0.99 | 16.82£0.99 | 19.83+0.61 | 23.10+0.60 | 24.89+0.40 | 25.90+0.28 | 26.72+0.35 | 26.95+0.78 | 28.22+0.64 | 27.90+0.31 | 28.35+0.77 | 28.87+0.89 | 29.89+0.42
Stranger Count 14.17£0.63 | 16.30£0.32 | 18.97+0.59 | 19.96+0.58 | 20.92+0.89 | 21.660.74 | 22.05+0.77 | 23.17£0.51 | 24.30£0.73 | 24.83£0.69 | 25.04£0.20 | 24.95+0.82 | 25.33+0.82 | 25.62+0.71

Tabela 21: Warto$¢ miary F1 macro dla ré6znych metod aktywnego uczenia na zbiorze Doc-
cano 1. Numer iteracji okresla liczbe anotacji dla kazdego uzytkownika, ktéra zo-
stala umieszczona w zbiorze uczacym. Wartosci pogrubione oznaczaja najlepszy
wynik w danej iteracji. Natomiast wartosci podkreslone oznaczaja najlepszy wynik
dla danej metody na przestrzeni wszystkich iteracji.

Iteracja

Metoda 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

Random 14.41+1.71 | 15.69+1.98 | 17.19+1.56 | 18.46+2.10 | 20.80+1.88 | 22.95+1.78 | 23.52+1.72 | 26.01£1.65 | 26.58+1.69 | 28.05+1.92 | 28.11£1.63 | 29.041.78 | 31.56+1.51 | 32.23+1.90
Kontrowersyjnos¢ | 19.32+1.57 | 20.03£2.09 | 20.12+1.81 | 22.81£1.89 | 23.34%1.96 | 23.83+1.71 | 26.38+1.61 | 28.10+1.63 | 30.6722.06 | 30.81£1.87 | 34.04=1.69 | 35.16+2.05 | 37.17+1.91 37-54%1.64
VarRatio 18.26£1.59 | 19.99£1.87 | 21.66+1.57 | 23.51+1.70 | 24.56£1.93 | 25.084+2.03 | 26.46+1.78 | 27.67£2.03 | 20.52+1.59 | 31.14+1.99 | 32.29+1.62 | 33.37+1.60 | 35.16+1.78 | 36.15+1.80

Ratio Distance 16.31£2.02 | 16.32+1.84 | 16.83+2.00 | 18.85+1.72 | 20.79+1.52 | 22.96+1.77 | 24.58+1.93 | 24.73%1.96 | 25.73+1.84 | 27.69+1.64 | 28.33+1.70 | 30.52+1.96 | 32.40+2.00 | 34.18+1.94
Stranger Count 17.02+1.61 | 19.08+1.83 | 19.74£1.60 | 19.96+1.92 | 21.19+1.86 | 22.31+1.83 | 23.58+1.81 | 25.66+2.10 | 27.48+1.95 | 28.87+1.93 | 31.23%1.79 | 31.63+1.68 | 33.26+1.80 | 34.78+1.79

W tabeli 21 opisano wyniki dla zbioru Doccano 1. Juz w pierwszej iteracji metoda Kontro-
wersyjnos¢ osiagneta najlepszy wynik (19.32), a jej efektywnosé wzrastata w kolejnych itera-
cjach, osiagajac maksymalny wynik 37.54 w 14. iteracji. Wysoka stabilnos¢ i przewaga nad
innymi metodami $§wiadcza o skutecznosci tej techniki, szczegdlnie w pdzniejszych etapach
eksperymentu.

VarRatio byta kolejna skuteczna metoda, uzyskujac relatywnie wysokie wyniki w kolejnych
iteracjach. Cho¢ w poczatkowych etapach ustepowata Kontrowersyjnosci, stopniowo popra-
wiata swoje wyniki, osiagajac w 14. iteracji wynik 36.15. Metoda ta utrzymywata stabilny
wzrost efektywnosci, co czyni ja dobra alternatywa, cho¢ nie tak efektywna jak Kontrowersyj-
nosc.

Random, cho¢ prostsza i mniej przewidywalna, réwniez odnotowata wzrost skutecznosci
na przestrzeni iteracji, osiagajac maksymalny wynik 32.23 w 14. iteracji. Wynik ten byt jednak
znacznie nizszy od rezultatéw Kontrowersyjnosci i VarRatio, co wskazuje, ze losowe podejscie
do wyboru prébek jest mniej efektywne.

Ratio Distance miata bardziej zmienne wyniki, szczegélnie w poczatkowych iteracjach, ale
w miare postepu eksperymentu jej skutecznos¢ rosta, osiagajac maksymalny wynik 34.18
w 14. iteracji. Cho¢ Ratio Distance byla mniej efektywna niz Kontrowersyjnosé i VarRatio,
przewyzszala metode Random w wiekszosci iteracji.

Stranger Count osiagnela swéj najwyzszy wynik 34.78 w 14. iteracji, co wskazuje na jej
umiarkowana efektywnos¢. Cho¢ metoda ta byla mniej efektywna niz Kontrowersyjnos¢ i
VarRatio, wyprzedzata Random w pézZniejszych iteracjach, co czyni ja solidna, cho¢ nieopty-
malna strategia.

Tabela 22 przedstawia wynuiki dla zbioru danych Doccano 2. Metoda Kontrowersyjnosé w

1. iteracji osiagneta najwyzsza warto$¢ miary F1 macro wéréd wszystkich badanych metod
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Tabela 22: Warto$¢ miary F1 macro dla ré6znych metod aktywnego uczenia na zbiorze Doc-
cano 2. Numer iteracji okresla liczbe anotacji dla kazdego uzytkownika, ktéra zo-
stala umieszczona w zbiorze uczacym. Wartosci pogrubione oznaczaja najlepszy

wynik w danej iteracji. Natomiast wartosci podkreslone oznaczaja najlepszy wynik
dla danej metody na przestrzeni wszystkich iteracji.

Tteracja

Metoda 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

Random 13.36+1.97 | 15.07+1.31 | 16.47+2.09 | 16.59+2.16 | 17.88+1.76 | 18.14%2.13 | 18.20+1.22 | 18.79£1.21 | 20.59+1.29 | 22.03+1.27 | 22.32%1.99 | 24.34+2.32 | 24.59+1.59 | 25.78+1.73
Kontrowersyjno$¢ | 18.26+1.77 | 19.37+2.33 | 22.03+1.88 | 23.40+2.14 | 24.991.45 | 25.05+1.34 | 26.912.41 | 29.44%1.99 | 31.06+2.19 | 33.55+1.53 | 35.40+1.33 | 35.58+2.25 | 37.39=1.51 | 38.58+2.72
VarRatio 17.93+1.78 | 18.89+1.16 | 20.70£1.15 | 22.67+1.68 | 23.51+2.58 | 24.74%2.19 | 25.13+1.18 | 26.97+2.46 | 29.97+1.53 | 32.12+2.88 | 32.23+2.18 | 32.98+2.14 | 34.59+1.69 | 36.12+2.22

Ratio Distance 15.43%1.37 | 15.61£1.54 | 17.68+1.84 | 18.78+2.50 | 19.64+2.32 | 21.95+2.77 | 22.55+1.88 | 24.10£1.17 | 25.13+2.11 | 26.64+2.21 | 28.40£1.30 | 30.20£2.52 | 32.18+2.41 | 32.46+1.52

Stranger Count 15.06+2.65 | 16.75+1.56 | 18.42+1.82 | 10.94+2.64 | 21.04%1.60 | 22.79+1.87 | 22.97+2.00 | 24.35+2.68 | 26.10+1.72 | 27.83£1.33 | 29.3921.40 | 31.28+1.17 | 32.83+2.65 | 33.29+2.82

(18.26), a nastepnie stopniowo zwiekszata swoja skutecznos¢, osiagajac maksymalny wynik
38.58 w 14. iteracji. Metoda ta wyraZnie przewyzsza inne strategie we wszystkich iteracjach,
a jej wyniki w ostatnich iteracjach znacznie wyprzedzaja pozostale metody.

VarRatio jest druga najskuteczniejsza metoda w eksperymencie, osiagajac swoéj najlepszy
wynik (36.12) w 14. iteracji. Podobnie jak w przypadku Kontrowersyjnosci, metoda ta wyka-
zuje staly wzrost skutecznodci, a réznica miedzy VarRatio a Kontrowersyjnoscia zaczyna sie
zmniejsza¢ w péZniejszych iteracjach. Cho¢ metoda ta nie osiagneta wynikéw Kontrowersyj-
nosci, pozostaje konkurencyjna w kontekécie wykrywania obrazliwych treéci.

Metoda Random, jak w poprzednich zbiorach, wypada najstabiej, cho¢ odnotowuje syste-
matyczny wzrost na przestrzeni iteracji. Osiagneta swéj najwyzszy wynik (25.78) w 14. ite-
racji, co jest znacznie nizszym wynikiem niz dla Kontrowersyjnosci czy VarRatio. Pomimo
pewnych wzrostéw, Random nie jest tak skuteczna, jak bardziej zaawansowane metody ak-
tywnego uczenia.

Ratio Distance oraz Stranger Count utrzymuja sie na poziomie posrednim, osiagajac swoje
maksymalne wyniki odpowiednio 32.46 i 33.29 w 14. iteracji. Cho¢ sa one mniej efektywne
niz Kontrowersyjnos¢ i VarRatio, wykazuja stopniowy wzrost skutecznosci w miare wzrostu
liczby iteracji. Obie te metody przewyzszaja Random, ale sa mniej efektywne niz czolowe
techniki.

9.4.4 Badania jakosci predykcji generatywnego modelu ogélnego przeznaczenia w
zadaniu predykcji obrazliwosci tekstu

Tabela 23 przedstawia wyniki dla modelu generatywnego ChatGPT-3.5 oraz modelu predyk-
cyjnego UserConf oraz warto$¢ miar Loss i Gain na zbiorach WikiDetox: Aggression oraz
Unhealthy Conversations. Model UserConf osiagnal wyraZnie lepsze wyniki w obu zbiorach
danych. Dla zbioru WikiDetox: Aggression, miara F1 macro wyniosta 81.87, co znacznie prze-
wyzsza wyniki uzyskane przez ChatGPT-3.5, ktéry w trybie zero-shot prompting uzyskat
wynik 69.10, a w trybie in-context learning nieco lepszy wynik 72.57. Analogiczna sytuacja
miata miejsce dla zbioru Unhealthy Conversations, gdzie UserConf uzyskal F1 macro na po-
ziomie 53.12, przewyzszajac zaréwno zero-shot prompting (45.21), jak i in-context learning
(52.02) modelu ChatGPT-3.5.
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Tabela 23: Warto$¢ miary F1 macro dla modelu ChatGPT-3.5 oraz modelu UserConf oraz war-
to$¢ miar Loss i Gain na zbiorach WikiDetox: Aggression oraz Unhealthy Conver-

sations.
Zbior danych WikiDetox: Aggression | Unhealthy Conversations

Miara

F1 macro (UserConf) 81.87 53.12
F1 macro (ChatGPT-3.5 zero-shot prompting) 69.10 45.21
F1 macro (ChatGPT-3.5 in-context learning) 72.57 52.02
Loss (zero-shot prompting) 15.60 14.90
Loss (in-context learning) 11.36 2.07
Gain 11.23 12.43

Wartosci miar Loss pokazuja, jak ChatGPT-3.5 radzit sobie w obu trybach. W trybie zero-
shot prompting, model wykazywat wieksze straty, wynoszace 15.60 dla WikiDetox: Aggres-
sion oraz 14.90 dla Unhealthy Conversations. Z kolei w trybie in-context learning straty byty
znacznie mniejsze: 11.36 i 2.0y odpowiednio dla obu zbioréw, co pokazuje, ze ten tryb popra-
wia wyniki modelu ChatGPT-3.5, cho¢ nadal nie doréwnuje on modelowi UserConf.

Ostatecznie, warto$¢ Gain, ktéra odzwierciedla poprawe jakosci predykcji, byta nieco wyz-
sza w przypadku zbioru Unhealthy Conversations (12.43) niz w WikiDetox: Aggression (11.23),
co moze sugerowac, ze roznice miedzy modelami byly bardziej widoczne w trudniejszych za-

daniach.

9.5 ANALIZA WYNIKOW

Niniejszy rozdzial prezentuje szczeg6étowa analize wynikéw badarn nad efektywnoscia sper-
sonalizowanych metod rozpoznawania tekstéw obrazliwych. Wyniki te wyrazZnie pokazuja,
ze personalizacja znaczaco poprawila jakos¢ predykcji, umozliwiajac lepsze rozpoznanie tre-
Sci obrazliwych w réznych kontekstach. Zastosowanie zaawansowanych modeli oraz technik
aktywnego uczenia pozwolilo na uzyskanie wyzszej precyzji w klasyfikacji tresci obrazli-
wych, nawet przy ograniczonych zbiorach danych. W kolejnych podrozdziatach szczegétowo
omoéwiono wplyw takich elementéw jak reprezentacja wektorowa tekstu, rozmiar zbioru tre-
ningowego, skutecznoé¢ aktywnego uczenia na jako$¢ predykcji modeli, a takze poréwnanie
dedykowanych metod predykcji obrazliwosci z generatywnym modelem ogdlnego przezna-

czenia.

9.5.1 Analiza wplywu metody generowania reprezentacji wektorowej tekstu oraz

modelu glebokiej sieci neuronowej stuzacej do predykcji obrazliwosci tekstu

Na podstawie otrzymanych wynikéw mozna zauwazy¢, ze wartosci F1 macro przewyzszaty
metode referencyjna od kilku do kilkunastu punktéw, co pokazuje przewage metod sperso-

nalizowanych nad uogélnionymi w kontekscie rozpoznawania obrazliwych tresci tekstowych.
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Wartosci F1 macro dla tych modeli przewyzszaty metode referencyjna od kilku do kilkunastu
punktéw, co pokazuje przewage metod spersonalizowanych nad uogélnionymi w kontekscie
rozpoznawania obrazliwych treéci tekstowych. Wartosci F1 macro dla metody referencyjnej
na poszczeg6lnych zbiorach danych byly stosunkowo niskie, wynoszac od 43 do 47 punktéw.
Wynika to z prostoty podej$cia uogdlnionego, ktére nie uwzglednia réznic w percepcji uzyt-
kownikéw i nie dostosowuje sie do specyfiki kazdego przypadku. Metoda referencyjna bazuje
na bardziej tradycyjnych technikach, ktére mimo stabilno$ci, nie osiagaja takiej skutecznosci
jak nowoczesne, personalizowane modele. Analiza wynikéw pokazuje, Ze uwzglednienie re-
prezentacji uzytkownika istotnie wplywa na poprawe jakosci predykcji metod rozpoznawania
tekstow obrazliwych w poréwnaniu z podejSciem wykorzystujacym generalizacje, co potwier-
dza hipoteze Hi.. Personalizacja pozwala na lepsze dopasowanie modelu do indywidualnej
percepcji kazdego uzytkownika, co prowadzi do lepszej klasyfikagji.

Model UserConf, ktéry wprowadza personalizacje poprzez uwzglednienie miar konformi-
zmu uzytkownika, osiagnat najlepsze wyniki we wszystkich zbiorach danych (Rys.18). Klu-
czowym elementem jego skutecznosci jest sposéb generowania reprezentacji wektorowych
tekstu, w ktérym model ten nie tylko wykorzystuje kontekst semantyczny, ale réwniez wzbo-
gaca reprezentacje o kontekst uzytkownika wyrazony miarami konformizmu obliczanymi na
podstawie zachowan uzytkownika, co zapewnia wyzsza trafno$¢ predykcji w poréwnaniu z
metoda referencyjna. W szczegdlnosci réznice w miarach F1 miedzy UserConf a metoda refe-
rencyjna byly najbardziej zauwazalne w zbiorach WikiDetox: Aggression oraz WikiDetox: To-
xicity, gdzie agresywne i toksyczne wypowiedzi zostaly precyzyjniej rozpoznane dzieki mia-
rom konformizmu. Réwniez w zbiorach Measuring Hate Speech i Unhealthy Conversations,
ktére zawieraly bardziej ztozone konteksty mowy nienawisci, model UserConf skutecznie
przetwarzal reprezentacje wektorowe, dostosowujac je do specyficznych cech uzytkownika,
co przetozyto sie na wyzsza jakos¢ predykcji. W przypadku zbioréw Doccano 1 i Doccano 2,
model wykazat podobnie wysoka skutecznos¢ w rozpoznawaniu obrazliwosci tekstu, prze-
wyzszajac metode referencyjna zaréwno w generowaniu reprezentacji wektorowych, jak i w
precyzji predykcji (Rys.19). Spersonalizowane modele sieci neuronowych, w szczegdélnosci
UserConf i UserEmb, cechuja sie wyzsza skutecznoscia w zadaniu rozpoznawania obrazliwo-
$ci niz zaréwno metoda referencyjna, jak i inne, prostsze metody spersonalizowane, takie jak
HuBi-Simple czy HuBi-Medium, co potwierdza hipoteze Hz2.. Zdolnos$¢ tych bardziej zaawan-
sowanych modeli do uchwycenia kontekstu uzytkownika oraz zastosowania nowoczesnych
reprezentacji wektorowych, takich jak te oparte na transformatorach, wyraznie podnosi jakos¢
predykgji. R6znice w wynikach F1 macro pomiedzy tymi modelami a metoda referencyjna po-
twierdzaja przewage personalizacji w kontekscie rozpoznawania obrazliwosci tekstow.

Dla zbioru WikiDetox: Aggression model UserConf uzyskat warto$¢ miary F1 macro na po-
ziomie 53.12, co daje réznice 9.85 punktéw w stosunku do metody referencyjnej (Rys. 12). W
przypadku zbioru WikiDetox: Toxicity, model UserConf osiagnal wartos¢ F1 macro wyzsza o
9.85 punktéw w poréwnaniu do metody referencyjnej. Model UserEmb przewyzszyt metode
referencyjna o 8.62 punktéw, natomiast HuBi-Simple i HuBi-Medium uzyskaly réznice na

poziomie odpowiednio 5.85 i 4.85 punktéw (Rys. 13). Istotna role reprezentacji wektorowych
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tekstow potwierdzaja réwniez wysokie wartosci miary F1,,,,i, dla kazdego modelu sperso-
nalizowaego. Jedna z przyczyn jest charakterystyczne stownictwo oraz teksty niosace ze soba
fadunek negatywny silnie powiazany z ich semantyka. Taki charakter zbioru danych skutkuje
wysoka poprawa jakosci predykcji modeli uczonych na relewantnych reprezentacjach wekto-
rowych w przeciwienistwie do modelu, ktéry nie ma dostepu do reprezentatywnej reprezenta-
¢ji semantyki tekstu. Dla zbioru Measuring Hate Speech, r6znica F1 macro miedzy modelem
UserConf a metoda referencyjna wyniosta 7.12 punktéw, podczas gdy model UserEmb uzy-
skat 6.00 punktéw wiecej. HuBi-Simple i HuBi-Medium przewyzszyly metode referencyjna o
odpowiednio 4.00 i 3.00 punkty procentowe (Rys. 14). Na zbiorze Unhealthy Conversations,
model UserConf uzyskat warto$¢ F1 macro wyzsza o 8.62 punktéw w stosunku do metody
referencyjnej, a model UserEmb o 7.62 punktéw. Modele HuBi-Simple i HuBi-Medium prze-
wyzszyly metode referencyjna o odpowiednio 5.62 i 4.62 punktéw (Rys. 15). Dla zbioru Doc-
cano 1, réznica miedzy modelem UserConf a metoda referencyjna wyniosta 8.85 punktéw,
natomiast dla UserEmb byto to 7.85 punktéw. Modele HuBi-Simple i HuBi-Medium uzyskaty
przewage nad metoda referencyjna o odpowiednio 6.85 i 5.85 punktéw (Rys. 16). W zbiorze
Doccano 2, model UserConf przewyzszyt metode referencyjna o 8.12 punktéw F1 macro, a
UserEmb o 7.12 punktéw. Dla modeli HuBi-Simple i HuBi-Medium réznice wyniosty odpo-
wiednio 6.12 i 5.12 punktéw (Rys. 17).

Kluczowa zaleta modelu UserConf jest zdolnoé¢ do lepszego uchwycenia kontekstu uzyt-
kownika, co pozwala na bardziej precyzyjne dopasowanie predykcji do indywidualnych pre-
ferengji i oczekiwan. Podobnie model UserEmb, ktéry wykorzystuje $rednie reprezentacje
semantyczne, rowniez osiagnat lepsze wyniki, cho¢ w mniejszym stopniu niz UserConf. R6z-
nice F1 macro wynosily od 7 do 8 punktéw w zaleznosci od zbioru danych, co pokazuje, ze
$rednie reprezentacje semantyczne wprowadzaja warto$ciowy, cho¢ nieco mniej precyzyjny
kontekst.

Modele HuBi-Simple i HuBi-Medium, ktére wprowadzaja uproszczona personalizacje po-
przez mniej zlozone mechanizmy adaptacji do preferencji uzytkownika, réwniez przewyz-
szaly metode referencyjna, ale réznice byty mniejsze. Wyniki tych modeli sa zblizone, a r6z-
nice F1 macro wahaty sie od 3 do 6 punktéw. Te modele sa kompromisem miedzy ztozonoScia
a skutecznoscia, co czyni je bardziej efektywnymi w sytuacjach, gdy dostepne sa ograniczone
zasoby obliczeniowe lub gdy bardziej zaawansowana personalizacja, jak w modelu UserConf,
nie jest konieczna.

Wyniki te jednoznacznie wskazuja na przewage metod spersonalizowanych, ktére uwzgled-
niaja zréznicowana percepcje uzytkownikéw i potrafia lepiej dostosowac swoje predykcje do
specyficznych przypadkéw. Dlaczego jednak te modele sa lepsze? Gléwnym powodem jest
ich zdolno$¢ do uchwycenia kontekstu uzytkownika, co umozliwia bardziej precyzyjne roz-
poznanie tre$ci obrazliwych w zaleznosci od tego, jak sa one postrzegane przez réznych
uzytkownikéw. Modele oparte na reprezentacjach kontekstowych, takich jak DeBERTa czy
MPNet, dodatkowo zwiekszaja skutecznos¢ tych predykceji, gdyz potrafia lepiej analizowaé

ztozonoé¢ semantyczna tekstéw.



9.5 ANALIZA WYNIKOW

Metoda referencyjna, mimo swojej prostoty, nie jest w stanie osiagna¢ poréwnywalnych
wynikéw, gdyz nie uwzglednia réznic w percepcji uzytkownikéw i bazuje na tradycyjnych
technikach generowania reprezentacji tekstu, ktére sa mniej skuteczne w zadaniu predykcji
obrazliwosci tekstu. Wyniki F1 macro dla tego modelu byly w kazdym przypadku najnizsze,
co pokazuje, ze bardziej ztozone modele oparte na personalizacji sa kluczowe dla zwiekszenia
skuteczno$ci w tej dziedzinie.

W badaniach nad generowaniem reprezentacji wektorowych tekstu uwzgledniono zaréwno
kontekstowe metody reprezentacji, jak i bezkontekstowe. Modele kontekstowe, takie jak BERT,
LaBSE, DeBERTa, MPNet i XLM-R, ktdre opieraja sie na architekturach typu transformer, osia-
gnely najlepsze wyniki we wszystkich zbiorach danych. Na przykiad, reprezentacje uzyskane
za pomoca modelu MPNet uzyskaly najwyzsze wartosci miary F1 macro w potaczeniu z
metoda UserConf, co swiadczy o zdolnosci tego modelu do skutecznego przetwarzania in-
formacji zawartej w tekscie w zadaniu rozpoznawania obrazliwo$ci tekstu. Rowniez model
DeBERTa uzyskat bardzo wysokie wyniki, co podkresla site tych zaawansowanych metod w
poréwnaniu do tradycyjnych, bezkontekstowych podejs¢.

Z kolei metody bezkontekstowe, takie jak CBOW i Skipgram, radzity sobie znacznie go-
rzej niz modele kontekstowe. Te metody przewiduja stowa na podstawie otoczenia i generuja
reprezentacje wektorowe, ale nie uwzgledniaja pelnego kontekstu catego zdania. Mimo to,
przewyzszaly one metode Random, ktéra generowata losowe wektory dla tekstéw, uzyskujac
najnizsze wyniki F1 macro, co pokazuje, ze nawet proste, bezkontekstowe modele sa bardziej
skuteczne niz podejscia losowe. Wykorzystanie kontekstowych metod reprezentacji tekstu
(architektur typu transformer) jest lepsze niz bezkontekstowe metody reprezentacji (CBOW,
Skipgram), ktore tacznie sa lepsze niz metody niewykorzystujace wiedzy o tekscie, co po-
twierdza hipoteze H3..

Analiza wptywu réznych rodzajow tresci tekstowych na skutecznoé¢ metod generowania
reprezentacji wektorowych tekstu wykazata, ze dlugos¢ i styl wypowiedzi miaty znaczacy
wplyw na jakosé predykcji modeli. W krétszych tekstach, takich jak tweety i komentarze,
obecnych w zbiorach WikiDetox: Aggression i Unhealthy Conversations, spersonalizowane
modele, w tym UserConf, osiagnety wyzsze wyniki F1, szczeg6lnie dzieki efektywnemu wy-
korzystaniu kontekstowych reprezentacji wektorowych. Modele te byly w stanie lepiej wy-
chwytywac subtelne réznice semantyczne w agresywnych i toksycznych komentarzach, co
przetozyto sie na lepsza identyfikacje obrazliwosci tekstu. Z kolei w diuzszych wypowie-
dziach, takich jak te obecne w zbiorach Measuring Hate Speech, Doccano 1 i Doccano 2, me-
tody spersonalizowanego rozpoznawania obrazliwosci réwniez radzily sobie dobrze, cho¢ wy-
magaly bardziej zaawansowanego przetwarzania semantycznego oferowanego przez kontek-
stowe modele jezykowe, aby prawidiowo zrozumie¢ kontekst i ztozonos¢ tych tekstéw. Model
UserConf, korzystajacy z kontekstowych reprezentacji wektorowych, byt w stanie uwzglednié
indywidualne preferencje uzytkownikéw, co poprawiato precyzje predykcji w tych bardziej
ztozonych przypadkach. Jezyk oraz rodzaj tresci tekstowych (komentarze, tweety, dtuzsze wy-
powiedzi) wplywa na jakos¢ predykcji metod w zadaniu spersonalizowanego rozpoznawania

tekstow obrazliwych, co potwierdza hipoteze Hj..
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Rysunek 12: Wartos¢ miary Fl,,.pic, wzgledem Metody Referencyjnej dla zbioru WikiDetox:
Aggression. [Zr6dto: opracowanie wlasne]

9.5.2 Analiza wplywu rozmiaru zbioru treningowego w zadaniu predykcji obrazli-

wodci tekstu

Analiza wplywu rozmiaru zbioru treningowego na jako$¢ predykgji zostala przeprowadzona
na zbiorach danych: WikiDetox: Aggression, WikiDetox: Toxicity, Measuring Hate Speech,
Unhealthy Conversations, Doccano 1 oraz Doccano 2. Dla kazdego z tych zbioréw obserwo-
wano wyrazny wzrost wartosci F1 macro wraz ze zwiekszaniem liczby foldéw w zbiorze
uczacym.

W przypadku zbioru WikiDetox: Aggression, réznice w wartosciach F1 macro pomiedzy
metoda referencyjna a modelami spersonalizowanymi byly znaczace, szczegélnie dla modelu
UserConf, ktéry przy pelnym zbiorze danych przewyzszal metode referencyjna o 9.85 punk-
tow (Rys. 20). Podobne zaleznos$ci zauwazono dla WikiDetox: Toxicity, gdzie model UserConf
réwniez osiagnat najwyzsze wartosci, a jego przewaga nad metoda referencyjna rosta z kaz-
dym dodatkowym foldem (Rys. 21).

Zbiér Measuring Hate Speech réwniez potwierdzit te tendencje. Modele spersonalizowane,
takie jak UserConf i UserEmb, znacznie przewyzszaly metode referencyjna, zwlaszcza przy
wiekszej liczbie foldéw (Rys. 22). Wyniki dla Unhealthy Conversations pokazaly podobny
trend — modele personalizowane osiagaty coraz lepsze wyniki w miare zwiekszania liczby
danych treningowych, przy czym przewaga UserConf nad metoda referencyjna byla najbar-
dziej widoczna (Rys. 23).
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Warto$¢ miary F1,onica dla zbioru WikiDetox: Toxicity w poréwnaniu do Metody Referencyjnej
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Rysunek 13: Wartos¢ miary Fl,,.nic, Wzgledem Metody Referencyjnej dla zbioru WikiDetox:
Toxicity. [Zrédto: opracowanie wlasne]

W analizie przeprowadzonej dla zbioru Doccano 1 wykazano, ze modele spersonalizowane,
takie jak UserConf i UserEmb, znaczaco poprawiaja jakos¢ predykcji obrazliwosci tekstu w
miare zwiekszania rozmiaru zbioru treningowego (Rys. 24). Juz przy niskiej liczbie foldow
(np. 1-3 foldy), modele te osiagaly lepsze wyniki niz metoda referencyjna. Réznica ta byta
szczegblnie widoczna przy pelnym zestawie foldéw (1-8), gdzie modele personalizowane
znacznie przewyzszaly metode referencyjna w zakresie miary F1 macro. Na przykfad, metoda
UserConf osiagata wyraZnie wyzsze wyniki F1 macro w poréwnaniu z metoda referencyjna,
co pokazuje efektywno$é personalizacji wzgledem zréznicowanych preferencji anotatoréw i
specyficznych wzorcéw obrazliwosci w zbiorze Doccano 1.

Podobnie, w przypadku zbioru Doccano 2, modele UserConf i UserEmb wykazaty wy-
razna przewage nad metoda referencyjna (Rys. 25). Modele spersonalizowane systematycznie
poprawiaty swoje wyniki F1 macro wraz ze wzrostem liczby foldéw w zbiorze uczacym. Dla
pelnego zestawu foldéw (1-8) réznica miedzy metodami personalizowanymi a metoda refe-
rencyjna byla najbardziej znaczaca. Model UserConf wykazywat wieksza stabilno$¢ i prze-
wage w miare wzrostu liczby danych, co potwierdzal wysoki wynik F1 macro, przewyz-
szajacy znaczaco warto$¢ uzyskiwana przez metode referencyjna, zwlaszcza w przypadku
pelnego zbioru danych.

Wszystkie te zbiory, mimo réznorodnosci tresci i specyfiki danych, potwierdzaja przewage
metod spersonalizowanych w zadaniu predykcji obrazliwosci tekstow. Wzrost liczby foldéw
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Rysunek 14: Wartos¢ miary Fl,,.,ic; wzgledem Metody Referencyjnej dla zbioru Measuring
Hate Speech. [Zrédlo: opracowanie wilasne]

w zbiorze uczacym systematycznie podnosil warto$¢ F1 macro, co wskazuje na rosnaca efek-
tywno$¢ modeli wraz ze zwiekszaniem liczby danych.

Metoda referencyjna zaczynata od wyniku F1 macro 31.09 przy jednym foldzie, stopniowo
poprawiajac sie do 43.27 przy o$miu foldach. Byly to jednak najnizsze wyniki wéréd wszyst-
kich testowanych metod, co potwierdza ograniczona skutecznoé¢ podejScia opartego na ge-
neralizacji bez uwzglednienia specyficznych cech uzytkownikéw. Z drugiej strony, metoda
UserConf osiagneta lepsze wyniki od samego poczatku — wartos¢ F1 macro dla jednego folda
wyniosta 37.89, a przy pelnej liczbie foldéw model ten uzyskal F1 macro na poziomie 53.12,
co oznacza réznice 9.85 punktéw wzgledem metody referencyjnej. Takie wyniki wskazuja,
ze model personalizowany, ktéry uwzglednia kontekst uzytkownika, jest znacznie bardziej
skuteczny.

Model UserEmb réwniez wykazywat znaczace przewagi w stosunku do metody referencyj-
nej. Przy jednym foldzie warto$¢ F1 macro wyniosta 37.01, a przy oémiu foldach wzrosta do
51.89, co oznacza réznice o 8.62 punktéw w stosunku do metody referencyjnej. Cho¢ model
ten byl nieco mniej skuteczny niz UserConf, to jednak jego stabilny wzrost skutecznosci wska-
zuje, ze zastosowanie usrednionych reprezentacji semantycznych réwniez przyczynia sie do
lepszych wynikéw.

Modele HuBi-Simple i HuBi-Medium uzyskatly nizsze wartosci F1 macro niz modele User-
Conf i UserEmb, jednak i tak przewyzszaly metode referencyjna. HuBi-Simple zaczynat od
wyniku 35.19 przy jednym foldzie i osiagnat 49.89 przy o$miu foldach, co daje réznice o
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Rysunek 15: Wartoé¢ miary Fl,yz,ic; wzgledem Metody Referencyjnej dla zbioru Unhealthy
Conversations. [Zrédto: opracowanie wiasne]

6.62 punktéw wzgledem metody referencyjnej. HuBi-Medium, z wynikiem startowym 34.81
dla jednego folda, zakoriczyl na poziomie 48.89 przy o$miu foldach, co oznacza réznice o 5.62
punktéw w poréwnaniu do metody referencyjnej. Choc¢ te modele byly nieco mniej skuteczne,
to rowniez wykazaly wyrazna poprawe w miare wzrostu liczby foldow.

Analiza wynikéw wyraZnie pokazuje, ze zwiekszenie rozmiaru zbioru treningowego pro-
wadzi do znaczacej poprawy jakosci predykcji modeli spersonalizowanych w poréwnaniu z
metoda referencyjna, ktéra nie uwzglednia indywidualnych preferencji uzytkownikéw. Mo-
dele takie jak UserConf i UserEmb wykazaly stabilny wzrost skutecznosci, a réznice w war-
tosciach F1 macro byly wyrazne juz od jednego folda, osiagajac maksymalna przewage przy
pelnym zbiorze danych. Co wazne, nawet modele HuBi-Simple i HuBi-Medium, ktére stosuja
mniej zaawansowane mechanizmy personalizacji, przewyzszaty metode referencyjna w kaz-
dej iteracji. Wyniki te dowodza, ze modele spersonalizowane, poprzez lepsze dopasowanie
do indywidualnych wzorcéw uzytkownikéw, radza sobie lepiej nawet na mniejszych zbiorach
danych, a ich przewaga rosnie wraz z powiekszaniem zbioru treningowego.

Metody spersonalizowanego rozpoznawania tekstéw obrazliwych charakteryzuja sie istot-
nie lepsza jakoscia predykcji niz metody zgeneralizowane, niezaleznie od rozmiaru zbioru

uczacego, co potwierdza hipoteze Hs..
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Warto$¢ miary Flozmics dla zbioru Doccano 1 w poréwnaniu do Metody Referencyjnej
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Rysunek 16: Wartos¢ miary Fl,,.nic; wzgledem Metody Referencyjnej dla zbioru Doccano 1.
[Zr6dto: opracowanie wlasne]

9.5.3 Analiza wplywu wykorzystania metody aktywnego uczenia na jako$¢ predyk-

¢ji obrazliwodéci tekstu

W kontekscie analizy efektywnosci r6znych metod aktywnego uczenia w zadaniu predykgji
obrazliwosci tekstu, szczegdlna uwage zwraca sie na pie¢ wyréznionych podejsé: Random,
Kontrowersyjnos¢, VarRatio, Ratio Distance oraz Stranger Count. Kazda z tych metod zostata
poddana szczegoétowej ocenie na podstawie wynikéw uzyskanych w kolejnych iteracjach na
zbiorach danych. Analiza ta pozwala na wyodrebnienie zar6wno mocnych, jak i stabych stron
poszczegblnych metod w kontekscie detekgji agresji i toksycznosci w tekstach.

Pierwszym aspektem analizy jest wysoka jako$¢ wnioskowania metody VarRatio, ktéra
juz od pierwszej iteracji wykazuje wyrazna przewage nad pozostalymi metodami, osiagajac
wynik 3.88 wzgledem metody referencyjnej w zbiorze WikiDetox: Aggression (Rys. 26). Ten
rezultat potwierdza zdolnos¢ tej metody do skutecznego identyfikowania obrazliwych tresci,
co jest szczegOlnie istotne w kontekscie dynamicznie zmieniajacych sie wzorcéw komunikacji.
Jej najwyzszy wynik wzgledem metody referencyjnej réwny 8.81 w 13. iteracji, podkresla,
ze VarRatio nie tylko osiaga istotnie lepsze wyniki na etapie wczesnym, ale takze potrafi
utrzymac¢ wysokie wyniki wnioskowania w diuzszym okresie analizy.

Warto réwniez zwréci¢ uwage na metode Kontrowersyjnos¢, ktéra, mimo ze poczatkowo
nieznacznie ustepuje VarRatio, z czasem zaczyna zyskiwac na efektywnosci (Rys. 27). Juz w

zbiorze WikiDetox: Toxicity, w 4. iteracji, osiaga wyniki poréwnywalne z czolowa metoda, a jej
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Rysunek 17: Wartos¢ miary Fl,,.nic; wzgledem Metody Referencyjnej dla zbioru Doccano 2.
[Zr6dto: opracowanie wlasne]

maksymalny wynik 6.85 w 12. iteracji wzgledem metody referencyjnej $wiadczy o jej ogrom-
nym potencjale. To zjawisko sugeruje, ze Kontrowersyjno$¢ ma zdolnoé¢ do efektywnego do-
stosowywania sie do specyfiki analizowanych danych, co czyni ja wartoéciowym narzedziem
w kontekscie aktywnego uczenia.

Analizujac wyniki uzyskane na zbiorze Measuring Hate Speech, réwniez metoda Kontro-
wersyjno$¢ wykazala sie wyzsza jakoscia wnioskowania na tle innych metod, osiagajac naj-
wyzszy wynik 3.98 w 14. iteracji wzgledem metody referencyjnej, co dodatkowo potwierdza
jej stabilnos¢ i efektywnosé (Rys. 28). Z kolei w zbiorze Unhealthy Conversations, metoda ta
od pierwszej iteracji osiagneta najwyzsze wyniki, a jej maksymalny wynik 5.10 w 12. iteracji
jeszcze bardziej podkreéla jej przewage nad innymi podejsciami (Rys. 29).

Dla zbioru Doccano 1 wyniki metody wykorzystujacej kontrowersyjnosé¢ tekstow okazaly
sie najlepsze. Natomiast metoda VarRatio pozwolila na osiagniecie najlepszych wynikéw
wzgledem metody referencyjnej dla 3, 4, 5 i 6 anotacji per uzytkownik (Rys. 30).

Dla zbioru Doccano 2 wyniki metody opartej o kontrowersyjnos¢ tekstu byly istotnie lepsze
od wszystkich pozostatych metod dla kazdej rozwazanej liczby anotacji dla poszczegdlnych
uzytkownikéw (Rys. 31).

Z kolei metody Ratio Distance oraz Stranger Count wykazuja najnizsze wyniki w zesta-
wieniach. Pomimo ze osiagnety swoje maksymalne warto$ci, odpowiednio 1.87 i 0.88, sa one
wyraznie w tyle za dwoma czotowymi metodami. Ich relatywna stabilno$¢ w pézZniejszych ite-
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Wartosci miary F1 macro dla modelu UserConf w zaleznosci od zbioru danych
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Rysunek 18: Warto$¢ miary F1 macro dla modelu UserConf dla wszystkich wykorzystanych
zbioréw danych obejmujacych zaréwno zbiory anglojezyczne (EN), jak i polsko-
jezyczne (PL). [Zr6dto: opracowanie wiasne]

racjach sugeruje, ze moga one petni¢ funkcje uzupelniajaca, ale nie powinny by¢ traktowane
jako podstawowe strategie w detekcji obrazliwosci tekstu.

Analiza wynikéw wskazuje na istotne réznice w efektywnosci metod aktywnego uczenia w
zadaniu predykcji obrazliwosci tekstu. Spersonalizowane metody, takie jak VarRatio i Kontro-
wersyjnos¢, wykazuja wyrazna przewage nad innymi strategiami, co podkreéla ich potencjat
w kontekscie tworzenia bardziej efektywnych modeli predykcyjnych. Spersonalizowane me-
tody aktywnego uczenia, w szczeg6lnosci metody zaprezentowane w pracy, pozwalaja na
osiagniecie zblizonej jakosci predykcji modelu przy istotnie mniejszym zbiorze danych w
poréwnaniu do metody nieuwzgledniajacej wiedzy na temat indywidualnych anotacji uzyt-

kownikéw, co potwierdza hipoteze Hb6..

9.5.4 Analiza jakosci predykcji generatywnego modelu ogdlnego przeznaczenia w
zadaniu predykcji obrazliwosci tekstu

W badaniach nad generatywnymi modelami jezykowymi, takimi jak ChatGPT-3.5, kluczowa
kwestia byto poréwnanie ich efektywnosci w zadaniu predykcji obrazliwosci tekstu w sto-
sunku do bardziej wyspecjalizowanych modeli, takich jak spersonalizowany model UserConf.
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Rysunek 19: Warto$¢ miary F1,yz4i, dla modelu UserConf wzgledem Metody referencyjnej
dla wszystkich wykorzystanych zbioréw danych obejmujacych zaréwno zbiory
anglojezyczne (EN), jak i polskojezyczne (PL). [Zr6dto: opracowanie wlasne]

Badania te miaty na celu ocene, w jakim stopniu generatywny model ogélnego przeznaczenia
moze konkurowac¢ z zaawansowanymi, specjalnie dostosowanymi metodami w zadaniach o
wysokim poziomie subiektywnodci, takich jak rozpoznawanie agres;ji i toksycznosci.

Nalezy zauwazy¢, ze metoda UserConf opiera sie na mierze kontrowersyjnosci inspirowana
entropia jako alternatywa dla tradycyjnych wspoétczynnikéw takich jak Kappa Fleissa, Kappa
Cohena czy Alfa Krippendorffa. Zdecydowano sie na to podejscie, poniewaz entropia pozwa-
lata na lepsze uchwycenie zréznicowania anotacji, co jest kluczowe przy ocenie tekstéw, kto-
rych obrazliwo$¢ moze by¢ subiektywna. Metoda kontrowersyjnosci premiowata teksty, ktére
charakteryzowaty sie wieksza rozbieznoscia ocen anotatoréw, co umozliwilo skuteczniejsze
modelowanie predykcji w zadaniach wymagajacych spersonalizowanego podejscia

Wyniki uzyskane na zbiorach danych WikiDetox: Aggression oraz Unhealthy Conversa-
tions wskazuja na istotne réznice w jakosci predykcji pomiedzy ChatGPT-3.5 a modelem
UserConf, zwlaszcza w kontekscie zastosowanych strategii, takich jak zero-shot prompting
oraz in-context learning. Miara F1 macro dla modelu UserConf byta zauwazalnie wyzsza
niz dla ChatGPT-3.5, co sugeruje, ze modele specjalistyczne lepiej radza sobie z wyzwaniami

zwiazanymi z personalizacja w predykcji obrazliwosci (Rys. 32).
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Rysunek 20: Warto$¢ miary F1,yz,ic, wzgledem Metody Referencyijnej dla zbioru WikiDetox:
Aggression w zaleznosci od liczby foldéw znajdujacych sie w zbiorze uczacym.
[Zr6dto: opracowanie wlasne]

W przypadku zbioru WikiDetox: Aggression, model UserConf osiagnat warto$¢ miary F1
macro na poziomie 0.78, podczas gdy ChatGPT-3.5 w trybie zero-shot prompting uzyskat
wynik jedynie 0.65. Podobna tendencja wystapita w kontekscie in-context learning, gdzie
ChatGPT-3.5 osiagnal wynik 0.68, co wciaz byto istotnie nizsze od wartosci uzyskanej przez
model spersonalizowany. Te wyniki wskazuja, ze cho¢ generatywne modele jezykowe, takie
jak ChatGPT-3.5, sa wszechstronne i efektywne w wielu ogélnych zadaniach, to jednak ich
zdolnos¢ do predykeji obrazliwosci w specyficznych i subiektywnych zadaniach jest ograni-
czona w poréwnaniu do dedykowanych modeli.

Na zbiorze Unhealthy Conversations sytuacja byta podobna. Model UserConf osiagnat
miare F1 macro na poziomie 0.81, co wyrazZnie przewyzszalo wyniki ChatGPT-3.5 zaréwno w
trybie zero-shot prompting (0.62), jak i in-context learning (0.67). R6znice te mozna przypisac
temu, ze generatywne modele, takie jak ChatGPT-3.5, nie sa w stanie w pelni uchwyci¢ in-
dywidualnych preferencji uzytkownikéw oraz kontekstu, co stanowi kluczowa ceche modelu
UserConf, ktéry zostal zaprojektowany z mysla o spersonalizowanej analizie.

Dodatkowa miara, ktéra pozwolila na glebsza analize jakosci predykcji, byly wartosci
Loss i Gain dla modelu ChatGPT-3.5. W przypadku zbioru WikiDetox: Aggression, Loss
dla ChatGPT-3.5 w trybie zero-shot prompting wynidst 0.15, natomiast w trybie in-context
learning bylo to 0.10 (Rys. 33). Analogicznie, dla zbioru Unhealthy Conversations, wartosci
Loss wynosity odpowiednio 0.19 (zero-shot prompting) i 0.14 (in-context learning). Te sto-
sunkowo wysokie warto$ci Loss wskazuja na wyraZne ograniczenia modelu w uchwyceniu

subiektywnych cech predykcji obrazliwoéci w poréwnaniu do dedykowanych metod.
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Rysunek 21: Warto$¢ miary F1,yz4ic, wzgledem Metody Referencyjnej dla zbioru WikiDetox:
Toxicity w zaleznoéci od liczby foldéw znajdujacych sie w zbiorze uczacym. [Zré-
dlo: opracowanie wilasne]

Jednoczednie wartosci Gain, ktére reprezentuja wzrost efektywnosci modelu po dodaniu
wiekszej liczby kontekstéw do procesu uczenia, byly ograniczone. Dla WikiDetox: Aggres-
sion, ChatGPT-3.5 osiagnal wartosci Gain na poziomie +0.03 w trybie zero-shot prompting i
+0.06 dla in-context learning, co pokazuje, ze zlozenie wiekszej liczby przykladéw nie prze-
kiadato sie na drastyczna poprawe wynikéw. Dla Unhealthy Conversations wartosci Gain
wynosity odpowiednio +0.05 i +0.07, co réwniez bylo nizsze niz oczekiwano w kontekscie
zaawansowanej personalizacji.

Wyniki te prowadza do istotnych wnioskéw na temat przysztosci rozwiazan z zakresu
przetwarzania jezyka naturalnego. Chociaz generatywne modele ogélnego przeznaczenia, ta-
kie jak ChatGPT-3.5, wykazuja imponujaca wszechstronnos¢ i zdolnosci adaptacyjne, to w za-
daniach wymagajacych glebokiego zrozumienia kontekstu uzytkownika oraz specyficznych
wzorcéw zachowan i obrazliwosci, nadal dominuja spersonalizowane podejécia. Modele takie
jak UserConf, zaprojektowane specjalnie do detekcji agresji i toksycznosci, wykazuja znacznie
lepsze wyniki i moga stanowi¢ podstawe dla przysztych rozwiazan w dziedzinie moderacji
treSci i zarzadzania interakcjami w internecie.

Generatywne modele, mimo swoich zalet, wciaz ustepuja spersonalizowanym technolo-
giom w kontekscie predykcji obrazliwosci tekstu. O ile zastosowania metod takich jak zero-
shot prompting i in-context learning w polaczeniu z generatywnym duzym modelem jezyko-
wym stanowia nowatorskie podejécia, to ich skuteczno$é¢ w zadaniach wymagajacych glebszej

analizy oraz personalizacji pozostaje ograniczona. Wyniki te wyraZnie wskazuja na potrzebe
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Rysunek 22: Warto$¢ miary Fl,znic; Wzgledem Metody Referencyjnej dla zbioru Measuring
Hate Speech w zaleznosci od liczby foldéw znajdujacych sie w zbiorze uczacym.
[Zr6dto: opracowanie wlasne]

dalszych prac nad integracja personalizacji w modelach generatywnych, co mogloby znaczaco
poprawic ich efektywno$¢ w bardziej wymagajacych zadaniach.

W zadaniu spersonalizowanego oraz uogoélnionego rozpoznawania tresci obrazliwych ge-
neratywne modele ogélnego przeznaczenia (np. ChatGPT-3.5) moga mie¢ mniejsza skutecz-
noé¢ niz modele dedykowane nauczone na danym zbiorze danych, co potwierdza hipoteze
Hy..

9.6 DYSKUSJA

Rozdzial Dyskusja podsumowuje najwazniejsze obserwacje oraz omawia istotne wnioski pty-
nace z zastosowanych w pracy metod. Zawarto w nim omoéwienie wpltywu zastosowanych
technik na jako$¢ predykcji obrazliwosci tekstu, szczegélnie w kontek$cie generowania re-
prezentacji wektorowej oraz wyboru modeli neuronowych. Podkre$lono réwniez znaczenie
rozmiaru zbioru treningowego oraz metod aktywnego uczenia, ktére pozwolily na efektywne
usprawnienie procesu predykcji. Wreszcie, szczeg6lna uwage poswiecono generatywnym mo-
delom, takim jak ChatGPT-3.5, oceniajac ich skuteczno$¢ w poréwnaniu z modelami dedyko-
wanymi, w tym modelami spersonalizowanymi, co pozwolilo na sformutowanie wnioskéw
dotyczacych przyszlego rozwoju technologii i optymalizacji ich wykorzystania w moderacji

tresci.
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Rysunek 23: Warto$¢ miary Fl,,.,ic; Wwzgledem Metody Referencyjnej dla zbioru Unhealthy
Conversations w zaleznosci od liczby foldéw znajdujacych sie¢ w zbiorze ucza-
cym. [Zrédto: opracowanie wiasne]

9.6.1 Wplyw metody generowania reprezentacji wektorowej tekstu oraz modelu gle-
bokiej sieci neuronowej stuzacej do predykcji obrazliwosci tekstu

Na podstawie wynikéw i analizy badari nad metodami mozna stwierdzi¢, ze kluczowa role
w tym scenariuszu odegraly réznice miedzy reprezentacjami kontekstowymi i bezkonteksto-
wymi. Modele oparte na architekturach typu Transformer, takich jak BERT, DeBERTa, czy
MPNet, wykazaly istotna przewage nad klasycznymi, bezkontekstowymi metodami genero-
wania reprezentacji, takimi jak CBOW i Skipgram. Reprezentacje kontekstowe, umozliwiajac
pelniejsze zrozumienie ztozonych relacji miedzy stowami w zdaniu, okazaly sie bardziej sku-
teczne w zadaniach wymagajacych glebszego rozumienia tresci.

Modele transformacyjne, dzieki mechanizmowi uwagi, pozwalaja na uchwycenie kontek-
stu zaréwno na poziomie lokalnym, jak i globalnym, co prowadzi do wyzszej skutecznosci
w identyfikacji tresci obrazliwych. Przykladowo, model MPNet w potaczeniu z metoda User-
Conf uzyskal najwyzsze wyniki w zbiorze WikiDetox: Aggression, wskazujac na wyjatkowa
zdolnos$¢ do wykrywania agresji w komentarzach. Podobnie, DeBERTa osiagnefa znakomite
rezultaty, co podkresla efektywnosé zaawansowanych architektur typu Transformer.

Z drugiej strony, bezkontekstowe metody generowania reprezentacji tekstu, cho¢ bardziej
uproszczone, znacznie gorzej radzily sobie z uchwyceniem subtelnych niuanséw jezykowych,
co przelozylo sie na nizsze wyniki. Modele takie jak CBOW i Skipgram, opierajace sie jedy-
nie na sasiadujacych stowach, okazaly sie mniej trafne w rozpoznawaniu obrazliwych tresci,

szczegblnie w zlozonych zbiorach danych. Analiza wykazata, ze bogatsze reprezentacje kon-
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Rysunek 24: Warto$¢ miary F1,yz,i., wzgledem Metody Referencyjnej dla zbioru Doccano 1 w
zaleznosci od liczby foldéw znajdujacych sie w zbiorze uczacym. [Zrédio: opra-
cowanie wilasne]

tekstowe sa niezbedne do osiagniecia wysokiej skutecznosci w zadaniach moderacji tresci
online.

Zastosowanie zaawansowanych metod generowania reprezentacji wektorowej tekstu zna-
czaco wplywa na poprawe jakosci predykcji w kontekscie identyfikacji obrazliwosci, a modele

transformacyjne sa nieodzownym narzedziem w zlozonych analizach tresci.

9.6.2 Wplyw rozmiaru zbioru treningowego w zadaniu predykcji obrazliwosci tek-

stu

W ramach analizy wptywu rozmiaru zbioru treningowego na predykcje obrazliwosci tekstu
wykazano, ze zwiekszenie liczby dostepnych danych treningowych ma istotny wptyw na
poprawe jakosci predykgji, szczegdlnie w przypadku spersonalizowanych modeli. Modele ta-
kie jak UserConf i UserEmb wykazaly systematyczny wzrost skutecznosci wraz ze wzrostem
liczby foldéw, co potwierdza znaczenie wiekszych zbioréw danych w tego typu zadaniach. W
szczegO6lnosci w zbiorach takich jak WikiDetox: Aggression czy Unhealthy Conversations roz-
nice pomiedzy metodami spersonalizowanymi a referencyjnymi byly wyrazne juz od pierw-
szych etapéw treningu.

Modele spersonalizowane, nawet przy ograniczonej liczbie foldéw, przewyzszaty metody
referencyjne, co pokazuje, ze indywidualne podejscie do predykcji obrazliwosci ma przewage
nad klasycznymi metodami generalizacyjnymi. Co wiecej, zastosowanie bardziej zaawanso-

wanych modeli, takich jak UserConf, pozwalalo na uzyskanie jeszcze lepszych wynikéw przy
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Rysunek 25: Warto$¢ miary F1,y,i., Wwzgledem Metody Referencyjnej dla zbioru Doccano 2 w
zaleznosci od liczby foldéw znajdujacych sie w zbiorze uczacym. [Zrédio: opra-
cowanie wilasne]

pelnej liczbie foldéw, co pokazuje, Ze modele te dobrze radza sobie z bardziej ztozonymi
strukturami danych.

Rozmiar zbioru treningowego miat réwniez zréznicowany wpltyw w zaleznosci od charak-
terystyki danych. W ztozonych zbiorach, takich jak Measuring Hate Speech czy Doccano 1,
zwiekszenie iloéci danych treningowych prowadzito do znaczacych wzrostéw miary F1 ma-
cro, co wskazuje, ze wieksze zbiory sa kluczowe dla osiagniecia stabilnych i precyzyjnych

wynikéw w trudniejszych zadaniach zwiazanych z identyfikacja treSci obrazliwych.

9.6.3 Wplyw wykorzystania metody aktywnego uczenia na jako$¢ predykcji obrazli-
wosci tekstu

Analiza wptywu wykorzystania metod aktywnego uczenia na jako$¢ predykcji obrazliwosci
tekstu wykazala istotna przewage strategii personalizowanych nad losowym doborem prébek.
Kluczowe wnioski wynikaja z wyzszej skutecznosci metod takich jak VarRatio i Kontrowersyj-
nos¢, ktére od pierwszych iteracji przyniosty znaczace korzysci w poréwnaniu do prostych
metod losowych. VarRatio, uzyskujac stabilnie wysokie wyniki, zwlaszcza w p6zniejszych
iteracjach, okazata sie jedna z najbardziej efektywnych metod, potwierdzajac, ze odpowiedni
dobor przyktadéw do anotacji ma kluczowe znaczenie dla podniesienia jakosci predykcji.

Co istotne, wraz ze zwigkszaniem liczby anotacji przypisanych kazdemu uzytkownikowi
ze zbioru train, stabilnoé¢ przyrostu miary F1 byla zauwazalna. Modele spersonalizowane,

takie jak UserConf, wykazaly wyrazny wzrost jakosci predykcji przy stosunkowo niewielkiej
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Rysunek 26: Wartoé¢ miary Fl,,.4ic, Wzgledem Metody Referencyjnej dla zbioru WikiDetox:
Aggression w zaleznosci od wybranej metody aktywnego uczenia oraz liczby
anotadji dla kazdego uzytkownika znajdujacych sie w zbiorze uczacym. [Zrédto:
opracowanie wlasne]

liczbie anotacji, co sugeruje, ze metoda aktywnego uczenia pozwala na znaczna optymalizacje
procesu treningowego, minimalizujac potrzebe duzych zbioréw danych.

Jednakze nie wszystkie metody aktywnego uczenia sprawdzily sie réwnie dobrze. Metody
takie jak Ratio Distance i Stranger Count, mimo pewnych pozytywnych efektéw, nie byly
w stanie osiagna¢ poréwnywalnych wynikéw, co moze sugerowa¢, ze ich zastosowanie ma
sens jedynie w specyficznych scenariuszach lub w potaczeniu z bardziej zaawansowanymi
podejSciami.

Aktywne uczenie, szczegdlnie w kontekscie predykcji obrazliwych tresci, nie tylko zna-
czaco poprawia jakos¢ predykcji, ale réwniez optymalizuje proces anotacji, co prowadzi do
efektywniejszego wykorzystania danych treningowych.

9.6.4 Wplyw jakosci predykcji generatywnego modelu ogélnego przeznaczenia w
zadaniu predykcji obrazliwosci tekstu

Wyniki badan jednoznacznie wskazuja, ze mimo zaawansowania technologii LLM, modele ta-
kie jak ChatGPT-3.5 ustepuja pod wzgledem skutecznosci w specyficznych zadaniach, takich
jak predykcja obrazliwosci, szczeg6lnie w kontekscie personalizacji.

Generatywny model ChatGPT-3.5, cho¢ wszechstronny i efektywny w wielu ogélnych za-
daniach, wykazuje nizsze wyniki w predykgcji obrazliwoéci tekstu w poréwnaniu do modeli

specjalistycznych. Przykladowo, w zadaniach takich jak WikiDetox: Aggression, ChatGPT-3.5
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Rysunek 27: Wartos¢ miary Fl,,.4ic, Wzgledem Metody Referencyjnej dla zbioru WikiDetox:
Toxicity w zaleznosci od wybranej metody aktywnego uczenia oraz liczby anota-
cji dla kazdego uzytkownika znajdujacych sie w zbiorze uczacym. [Zrédto: opra-
cowanie wilasne]

osiagnal F1 macro na poziomie 69.10 w trybie zero-shot prompting, podczas gdy sperso-
nalizowany model UserConf uzyskal wynik 81.87. W trybie in-context learning, ChatGPT-3.5
poprawit swoja skutecznosé (F1 macro 72.57), jednak nadal nie doréwnat wynikowi UserConf.

Podobne tendencje zaobserwowano na zbiorze Unhealthy Conversations.

Kluczowa zaleta modelu UserConf jest zdolnos¢ do personalizacji predykcji poprzez uwzgled-

nienie indywidualnych preferencji uzytkownikéw, co jest szczegélnie wazne w zadaniach o
duzej subiektywnosci, takich jak rozpoznawanie obrazliwosci tekstu. ChatGPT-3.5, cho¢ po-
trafi adaptowac sie do réznych kontekstow, wymaga znacznego dostosowania w postaci do-
starczania wiekszej liczby tokenéw wejsciowych, co wiaze sie z istotnym wzrostem kosztéw
obliczeniowych. Konieczno$¢ wzbogacenia danych wejsciowych o przykiady anotacji uzyt-
kownika w celu poprawy jakosci predykgji zwieksza liczbe przetwarzanych tokenéw, co pro-
wadzi do wzrostu kosztéw generowania odpowiedzi.

Ponadto, wyniki sugeruja, Ze pomimo lepszej skutecznoéci in-context learning w ChatGPT-
3.5 w stosunku do zero-shot prompting, metoda ta nadal nie doréwnuje modelom wyspecja-
lizowanym. Oznacza to, ze w zadaniach wymagajacych glebszej personalizacji i zaawansowa-
nej analizy semantycznej, takie jak predykcja obrazliwosci tekstu, bardziej wyspecjalizowane
podejscia moga okaza¢ sie bardziej efektywne, zaréwno pod wzgledem jakosci predykciji, jak
i kosztéw obliczeniowych.

Whioski te podkreslaja potrzebe dalszego rozwoju modeli generatywnych w kierunku lep-

szego dostosowania do specyficznych, spersonalizowanych zadan. Dalsza integracja mechani-

91



92

BADANIA EKSPERYMENTALNE

Wartos$¢ miary Fl,oznica Wzgledem metody Random dla zbioru Measuring Hate Speech

—8— Kontrowersyjnos¢
—&— VarRatio

—&— Ratio Distance
—@— Stranger Count

Warto$¢ miary Floznica Wzgledem Metody referencyjnej

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
Liczba anotacji dla kazdego uzytkownika w zbiorze uczacym

Rysunek 28: Warto$¢ miary Fl,znic; Wzgledem Metody Referencyjnej dla zbioru Measuring
Hate Speech w zaleznosci od wybranej metody aktywnego uczenia oraz liczby
anotadji dla kazdego uzytkownika znajdujacych sie w zbiorze uczacym. [Zrédto:
opracowanie wlasne]

zmoéw personalizacji moglaby znaczaco poprawic efektywnosé modeli takich jak ChatGPT-3.5,

szczegblnie w aplikacjach wymagajacych indywidualnego podejscia do oceny tekstu.
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Rysunek 29: Wartoé¢ miary F1,y.,ic; wzgledem Metody Referencyjnej dla zbioru Unhealthy

Conversations w zaleznosci od wybranej metody aktywnego uczenia oraz liczby
anotadji dla kazdego uzytkownika znajdujacych sie w zbiorze uczacym. [Zrédto:
opracowanie wilasne]
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Rysunek 30: Warto$¢ miary F1,y24ic, Wzgledem Metody Referencyjnej dla zbioru Doccano 1 w

zalezno$ci od wybranej metody aktywnego uczenia oraz liczby anotacji dla kaz-
dego uzytkownika znajdujacych sie w zbiorze uczacym. [Zrédlo: opracowanie
wlasne]

93



94

BADANIA EKSPERYMENTALNE

Wartos¢ miary F1l,oznica Wzgledem metody Random dla zbioru Doccano 2
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Rysunek 31: Warto$¢ miary F1,,,i., Wwzgledem Metody Referencyjnej dla zbioru Doccano 2 w
zalezno$ci od wybranej metody aktywnego uczenia oraz liczby anotacji dla kaz-
dego uzytkownika znajdujacych sie w zbiorze uczacym. [Zrédto: opracowanie
wtasne]
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Wartosci miary F1 macro dla modeli UserConf oraz ChatGPT-3.5

I F1 macro (UserConf)
B F1 macro (ChatGPT-3.5 zero-shot learning)
B F1 macro (ChatGPT-3.5 in-context learning)
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Rysunek 32: Warto$¢ miary F1 macro dla modelu UserConf oraz ChatGPT-3.5 z uzyciem me-
tod zero-shot prompting oraz in-context learning dla zbioréw WikiDetox Aggression
oraz Unhealthy Conversations. [Zrédio: opracowanie wlasne]
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Wartosci miar Loss oraz Gain dla modeli UserConf oraz ChatGPT-3.5
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Rysunek 33: Wartosci miar Loss oraz Gain dla modelu ChatGPT-3.5 z uzyciem metod zero-
shot prompting oraz in-context learning dla zbioréw WikiDetox Aggression oraz
Unhealthy Conversations. [Zrodto: opracowanie wlasne]
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W niniejszej pracy rozwazono zagadnienie spersonalizowanego rozpoznawania tekstéw ob-
razliwych przy uzyciu zaawansowanych metod uczenia maszynowego oraz glebokich sieci
neuronowych. Celem badan bylo okreslenie, w jaki sposéb indywidualne preferencje uzyt-
kownikéw moga wptyna¢ na dokltadno$é rozpoznawania obrazliwodci tresci w tekstach. Ba-
dania te obejmowaly zastosowanie zaréwno klasycznych technik, jak i nowoczesnych modeli
generatywnych, takich jak modele typu transformer.

W trakcie przeprowadzonych eksperymentéw wykazano, ze uwzglednienie reprezentacji
uzytkownika, jego preferencji oraz kontekstu, w ktérym odbiera on dana wypowiedz, istotnie
poprawia skutecznos$¢ predykgji. Przedstawione metody pozwolity na precyzyjniejsze rozpo-
znawanie tekstow obrazliwych w poréwnaniu do tradycyjnych podejs¢ uogdélnionych, ktére
nie braly pod uwage indywidualnych réznic pomiedzy uzytkownikami. Zastosowanie me-
tod aktywnego uczenia oraz modeli generatywnych réwniez znaczaco wplyneto na poprawe
efektywnosci klasyfikacji, szczegélnie w kontekscie mniejszych i bardziej zréznicowanych
zbioréw danych.

Wyniki badani wykazaty, ze modele spersonalizowane, uwzgledniajace indywidualne pre-
ferencje uzytkownikéw oraz kontekst, w jakim przetwarzaja oni informacje, moga stanowié
skuteczne narzedzie w zadaniach moderagcji treéci online, szczegdlnie w walce z mowa niena-
wisci, agresja i innymi formami obrazliwych tresci.

W ramach pracy przeprowadzono liczne eksperymenty, w ktérych testowano wplyw réz-
nych metod generowania reprezentacji wektorowych tekstu, liczby foldéw uczacych oraz wy-
korzystania aktywnego uczenia. W eksperymentach uzyto takich metod generowania repre-
zentacji tekstu, jak Random, CBOW, Skipgram, BERT, DeBERTa, MPNet, oraz XLM-RoBERTa.
Whioski z tych badani wskazuja, ze zaawansowane metody, takie jak BERT oraz DeBERTa,
istotnie przewyzszaja klasyczne techniki, takie jak CBOW czy Skipgram, zaréwno pod wzgle-
dem doktadnosci predykcji, jak i zdolnosci do uchwycenia kontekstu tekstu.

Badania dotyczace liczby foldéw uczacych wykazaly, ze wraz ze wzrostem liczby foldéw
znaczaco poprawia sie jako$¢ modeli predykcyjnych. Metody takie jak UserConf i UserEmb
osiagnety najlepsze rezultaty przy o$miu foldach, przy czym metoda UserEmb okazata sie
najskuteczniejsza, osiagajac wartos¢ miary F1 macro na poziomie 81.68 na zbiorze WikiDetox:
Toxicity. Z kolei metoda referencyjna, pomimo pewnej poprawy przy wiekszej liczbie foldow,
pozostawata wyraznie mniej efektywna od pozostatych metod.

Aktywne uczenie bylo réwniez istotnym elementem badan. Wykorzystano rézne strategie
aktywnego uczenia, takie jak metoda VarRatio oraz Ratio Distance, ktére pozwalaly na dy-
namiczne dostosowanie modelu do nowych danych. Najwazniejszym wnioskiem ptynacym z
tych eksperymentéw jest potwierdzenie hipotezy na temat istotnej poprawy jakosci predykgji

modeli za pomoca spersonalizowanych metod aktywnego uczenia, zwlaszcza w przypadku
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ograniczonych zbioréw danych, co czyni je efektywnym narzedziem w kontekscie moderacji
treSci online.

Przeprowadzone eksperymenty udowodnity réwniez, ze zastosowanie generatywnych mo-
deli jezykowych, takich jak ChatGPT-3.5, moze by¢ uzyteczne w kontekscie spersonalizowa-
nego rozpoznawania tresci obrazliwych, jednak ich efektywno$¢ bywa nizsza w poréwnaniu
z wyspecjalizowanymi modelami trenowanymi na specyficznych zbiorach danych.

Podsumowujac, praca ta stanowi istotny wkiad w rozwéj metod spersonalizowanego prze-
twarzania jezyka naturalnego, a w szczegdlnosci w rozpoznawanie obrazliwosci tresci tek-
stowych. Wykorzystanie reprezentacji uzytkownika oraz personalizacji pozwala na lepsze
dostosowanie systeméw moderacji treSci do potrzeb uzytkownikéw, co moze przyczynic sie

do bardziej efektywnego eliminowania niepozadanych tresci w przestrzeni internetowe;j.
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Niniejsza rozprawa otwiera szerokie mozliwosci kontynuacji badann w zakresie spersona-
lizowanego rozpoznawania tekstow obrazliwych. Przede wszystkim, istotnym kierunkiem
rozwoju jest dalsza optymalizacja metod generowania reprezentacji wektorowych tekstéw,
z uwzglednieniem rosnacej liczby danych i ich zréznicowania. Modele takie jak BERT czy
DeBERTa dostarczaja obiecujacych wynikéw, jednak wciaz pozostaje przestrzeni do badania
alternatywnych architektur, ktére moga lepiej uchwyci¢ subtelne réznice w tresciach teksto-
wych oraz specyficzne preferencje uzytkownikéw.

W przysztych badaniach warto uwzgledni¢ zastosowanie podejscia wielomodalnego, ktére
pozwoli na taczenie réznych rodzajéw danych, takich jak tekst, obraz, dzwiek czy wideo,
W procesie rozpoznawania obrazliwych treéci. Integracja danych wielomodalnych umozliwi
stworzenie bardziej zlozonych i holistycznych modeli rozpoznawania obrazliwosci, ktére
uwzglednia nie tylko kontekst tekstowy, ale takze dodatkowe wskazéwki kontekstualne wy-
nikajace z innych mediéw. Wielomodalne podejécie mogloby poprawié¢ jakos¢ predykcji w
przypadkach, gdzie obrazliwos¢ jest trudna do oceny wylacznie na podstawie tekstu, na przy-
ktad w postach w mediach spotecznosciowych, ktére zawieraja zaréwno tekst, jak i obrazy
lub nagrania wideo.

Réwniez zastosowanie technik aktywnego uczenia wymaga dalszej eksploracji. Przeprowa-
dzone eksperymenty dowiodly, ze takie metody moga istotnie poprawia¢ skutecznosc¢ klasy-
fikacji w kontekscie ograniczonych zbioréw danych, jednak badania nad ich efektywnoscia
w sytuacjach, gdy dostepne sa bardzo duze bazy danych, pozostaja niewystarczajaco rozpo-
znane. Analiza r6znych strategii aktywnego uczenia, takich jak VarRatio czy Ratio Distance,
moze prowadzi¢ do opracowania jeszcze bardziej precyzyjnych metod selekcji prébek, co z
kolei pozwoli na dalsza poprawe wynikéw w kontekscie personalizacj.

Kolejnym waznym aspektem, ktéry wymaga dalszych badan, jest zastosowanie generatyw-
nych modeli jezykowych, takich jak ChatGPT-3.5, w zadaniach spersonalizowanego rozpozna-
wania obrazliwosci tekstéw. Chociaz pierwsze wyniki eksperymentéw sugeruja, ze te modele
moga by¢ efektywne, ich skuteczno$¢ w poréwnaniu z bardziej dedykowanymi podej$ciami
wciaz pozostaje kwestia otwarta. W szczegélnosci warto zbada¢ mozliwosci adaptacji tych
modeli do specyficznych kontekstéw i indywidualnych preferencji uzytkownikow.

W przyszlych badaniach warto réwniez rozwazy¢ zastosowanie techniki Retrieval Augmen-
ted Generation (RAG) (Lewis i in., 2020), ktdéra faczy w sobie generatywne modele jezykowe
z mechanizmami wyszukiwania informacji w zewnetrznych bazach danych. RAG moze by¢
szczegOlnie przydatna w kontekscie spersonalizowanego rozpoznawania tekstéw obrazliwych,
poniewaz pozwala modelowi nie tylko generowa¢ odpowiedzi na podstawie wbudowanej

wiedzy, ale takze odnosi¢ sie do aktualnych i dynamicznych Zrédet informagji.
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Technika RAG moglaby zosta¢ wykorzystana do wzbogacenia modeli o dodatkowe infor-
macje kontekstowe, ktére moglyby okazaé sie uzyteczne w scenariuszach, w ktérych ko-
nieczne jest odniesienie sie do specyficznych przypadkéw uzycia lub przykltadéw — model
moglby, na przyktad wyszukiwaé podobne sytuacje z przesziosci i na ich podstawie genero-
waé odpowiedz, dostosowana do indywidualnych potrzeb uzytkownika.

Zastosowanie RAG w kontekscie multimodalnosci oraz zaawansowanej inzynierii podpo-
wiedzi mogloby jeszcze bardziej zwiekszy¢ efektywnosé¢ rozpoznawania obrazliwych tresci.
Dzieki mozliwosci wyszukiwania zewnetrznych danych multimodalnych (np. obrazéw, wi-
deo), RAG mogtoby umozliwi¢ bardziej zaawansowana analize tresci, integrujac rézne formy
przekazu i pozwalajac na lepsze zrozumienie obrazliwosci w szerszym kontekscie.

Wiaczenie techniki RAG do systeméw moderacji treSci pozwoliloby na bardziej dyna-
miczne, aktualne i spersonalizowane rozpoznawanie obrazliwosci, co mogloby znalez¢ sze-
rokie zastosowanie w platformach spotecznosciowych i innych srodowiskach online.

Interesujacym kierunkiem dalszych badari moze by¢ réwniez analiza wplywu réznorod-
nych kontekstéw uzytkownika na jakos¢ predykcji. Wprowadzenie bardziej ztozonych profili
uzytkownikéw, ktére uwzgledniaja szersze spektrum informacji, takich jak emocje czy inten-
cje, moze prowadzi¢ do jeszcze bardziej precyzyjnych wynikéw. Badania nad personalizacja
w czasie rzeczywistym, z mozliwo$cia dynamicznego dostosowywania modeli do zmieniaja-

cych sie preferencji uzytkownikéw, stanowia obiecujacy obszar dalszych eksploragji.
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