Maskininlarning inom
innehallsmoderering

Erik Wihlman 41860

Kandidatavhandling i datateknik
Handledare: Sepinoud Azimi

Fakulteten for naturvetenskaper och Teknik
Abo Akademi

2021



Referat
Innehallsmoderering har pa under ar 2020 varit ett mycket diskuterat amne, sarskilt

pa grund av presidentvalet i USA och koronapandemin. Spridningen av falsk
information samt annat skadligt material &r lattare &n nagonsin forr tack vare sociala
medier. Avsikten med denna avhandling &r att redogora vad innehallsmoderering
gar ut pa och hur maskininlaring kan vara till nytta, hur vissa prominenta
plattformar redan utnyttjar maskininlarning, samt problem och utmaningar som

forekommer med automatiserad innehallsmoderering.

Sokord: maskininlarning, innehallsmoderering
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1. Inledning

I och med att alltmer av diskussionen kring vart samhaélle flyttar till sociala medier,
okar ocksad behovet for innehallsmoderering pa de olika sociala plattformarna.
Sociala mediernas anvandning har okat stadigt sedan borjan av 2000-talet, med
Facebook och YouTube som har kring 2 miljarder anvéndare var [7].
Informationsflodet ar nu friare &n nagonsin, vilket innebar vissa problem. Sarskilt
under koronapandemin och presidentvalet i USA har falsk information varit ett stort
problem [9, 5]. Bland annat Twitter &r en av plattformarna som har hamnat vidta

nya atgarder mot spridningen av falsk information [27].

Med dessa 6kande anvandarmangder dyker ocksa fragan om skalbarhet upp. Hur
plattformarna modererar innehall har ocksa blivit en viktig del av diskussionen [12,
14]. Hur kan de olika plattformarna halla jamna steg den véxande arbetsmangden?
Det ar dock inte endast skalbarhet som &r ett problem inom innehallsmoderering,
utan aven vissa hélsorelaterade risker finns, sarskilt da det géller moderatorernas
psykiska hélsa. | manga fall blir dessa manniskor utsatta for traumatiska bilder och

videor, som i vérsta fall orsakar langvariga psykiska problem [16].

Denna avhandling utforskar hur maskininlérning kan vara till nytta for att 16sa detta
problem, inte endast med skalbarhet i atanke, utan ocksa hur vi kan minimera
skadan for manniskor. | kapitel 2 beskrivs innehallsmoderering, vad det innebir,
vem modererar, samt vissa risker som moderatorerna hamnar ut for. Kapitel 3 gar
igenom vad maskininlarning ar i allménhet samt vissa relevanta exempel for
modeller och traning som kan utnyttjas for moderering. Kapitel 4 beskriver
tillampningar med specifik fokus pa prominenta plattformar som oftast befinner sig
i nyheter och diskussion kring innehallsmoderering. Anvéandning av
maskininlarning for innehallsmoderering innebér vissa problem och risker som bor

tas i beaktande, dessa beskrivs i kapitel 5.



2. Innehallsmoderering

2.1 Bakgrund
Innehdllsmoderering &r sociala plattformarnas satt att reglera materialet som

anvandarna av plattformen kan ladda upp och publicera. Stilen for moderering kan
variera drastiskt mellan de olika plattformarna, allt fran just och just raderandet av
olagligt material till mer stranga regler om vad man kan uttrycka. Vem som
uppratthaller reglerna kan ocksa variera mellan plattformar, beskriver Caplan i
Content or Context Moderation [18]. P4 vissa plattformar kan modereringen vara
mera community driven, det vill sdga de olika grupperna som anvéndarna bildar
ansvarar for att uppratthalla forutom sina egna regler, ocksa en del av hela
plattformens regler. Exempel av detta &r plattformar som Reddit och Discord, dessa
plattformar har ocksa sina egna innehallsmoderatorer som ansvarar for att se till att
alla de olika grupperna uppratthaller regler pa ett tillfredstallande satt, samt

samarbeta med olika rattsvasenden da det ar aktuellt.

Till storsta delen handlar det ofta om att en moderator gar systematisk igenom en
ko av material som anvéndarna har flaggat som skadligt eller annars obehagligt.
Modereringen ar alltsa reaktiv till en stor del, dock anvéands vissa modeller for
proaktiv moderering, det vill siga innehallet blockeras innan den kan laddas upp
och publiceras. Dessa varierar fran enkla filter som reagerar pa vissa ord pa
foruminlagg till mer komplexa modeller som klassificerar helheter.

2.2 Ménsklig skada
| och med att innehallsmoderering ofta handlar om att radera olagligt och skadligt

material, finns det vissa risker for moderatorerna. Framst handlar dessa risker om
psykisk halsa och deras langvariga effekter hos moderatorerna, sérskilt de som
jobbar lange inom moderering [16]. Foéretag som Facebook har ibland varit i
nyheterna angaende deras innehallsmoderering och hur de behandlar sina
innehallsmoderatorer, eller hur deras leverantorer behandlar sina moderatorer. |
synnerhet har moderatorer berattat om sina upplevelser med daligt stod for

uppratthallandet av psykisk hélsa efter lang exponering till traumatiskt material.

De som jobbar inom innehallsmoderering blir ofta tvungna att ga med i
sekretessavtal, som begrénsar vem de kan diskutera med. Detta ar problematisk
sarskilt om foretaget inte ger tillgang till professionella psykologer eller
motsvarande for att uppratthalla psykisk halsa hos moderatorerna. Ibland blir
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omstandigheterna sapass omattliga att moderatorerna bryter mot sekretessavtalen

och publicerar sina berattelser om deras upplevelser.

| manga fall leder dessa berattelser ingenvart, men ar 2017 meddelade Mark
Zuckerberg i ett blogginlagg att Facebook skulle borja anvanda artificiell
intelligens for innehallsmoderering for att identifiera skadligt och riskabelt

material, som terrorism, vald, mobbande och hot om sjalvskada?.

2.3 Skalbarhet och méanskliga faktorn
Psykisk halsa ar inte det enda problemet med de véxande mangderna innehall som

laddas upp, utan skalbarhet blir snabbt ett problem ocksa. Med varje ny anvandare
som registrerar sig blir arbetsméngden storre, sarskilt om anvandaren ar en aktiv
medlem som deltar i diskussioner och publicerandet av material. Skalbarhet blir en
alltmer pressande fraga i och med att lagstiftare Gverallt i vérlden kraver allt
snabbare respons och stallning mot terrormaterial och spridning av falsk
information. Efter stormningen av Capitol byggnaden i Washington D.C. blev flera
sociala  plattformars  verkstéllande  direktérer ~ framkallade  framfor
representanthuset, skriver Rebecca Kern for Bloomberg Law [20]. Temat for
forhoret var hurudant ansvar sociala plattformar bor ta for spridningen av falsk
information. Naturligtvis kommer mer ansvar att leda till storre krav pa prestanda

och darmed blir skalbarhet ett relevant problem.

Ett anmarkningsvart problem med manniskocentrerad moderering &r tiden det tar
for vissa material att raderas, i synnerhet da det ar fraga om bland annat vald och
terrorism. Sarskilt Facebook ar en av plattformarna som oftast ar i nyheterna pa
grund av langsam moderering och uppenbarlig tillatelse av materialet. | varsta fall
halls material upp i flera dagar innan det tas ned. Dessa problem kunde l6sas,

atminstone delvis, med hjélp av maskininlarning.

1 BBC artikel om Facebooks meddelande https://www.bbc.com/news/technology-38992657
Zuckerbergs inlagg pa Facebook https://www.facebook.com/notes/3707971095882612/
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3. Maskininlarning, en 6verblick
I The Hundred Page Machine Learning Book definierar Andriy Burkov

maskininlarning som en maskin som pa basis av inmatade data I6ser ut en formel
som kan anvandas for att I6sa liknande problem [1]. En stor del av maskininlarning
handlar om att identifiera statistiska likheter i data och sedan med en viss
sannolikhet forutspa nagonting annat givet liknande data. Detta betyder ocksa att
maskiner inte egentligen lar sig, atminstone inte sa som vi forstar larandet.
Maskinerna har ingen intuition, vilket i sin tur betyder att vissa, specifika &ndringar
i data kan forvranga det slutliga resultatet pa ett oonskat sétt. Exempelvis givet en
modell som kan identifiera figurer ur en bild, kan vridningen pa bilden ge olika,

eller inga resultat, om inte modellens traningsdata har haft forvrangda bilder med.

3.1 Modeller
Inom maskininlarning beskriver en modell det som maskinen lart sig fran

traningsdata. Dessa varierar i komplexitet och storlek beroende pa vilken algoritm
som anvants samt hur mycket data som anvants under traningen. Manga av
modellerna baserar sig pa neurala natverk eller en variant av neurala natverk, dock

vissa andra modeller kan sporadiskt komma upp.

3.1.1 Neurala natverk
Neurala natverk ar natverk av neuroner, dar varje A simple neural network

neuron har en specifik uppgift att identifiera ndgon del ~ input  hidden  output

layer layer layer
av en storre helhet. Dessa nétverk byggdes
ursprungligen  for att l6sa problem lik en
manniskohjarna, dar vissa grupper av neuroner
aktiveras under de ratta omstandigheterna. Neurala

natverk kan ha varierande mangder av nivaer och

neuroner, dock é&r de oftast begransade till 2
mellanlager, i och med att stérre natverk stoter pa problem med Figur 1: Férenkiad illustrering av

. .\ ett neuralt nétverk [28]
prestanda, se figur 1 for en enkel modell.

Varje neuron har en aktiveringsfunktion som far data fran den foregaende nivan,
och i vissa fall tillbaka som feedback. Den aktiveringsfunktion som anvands i den
sista nivan bestammer vilken sorts modell det ar fraga om, alltsd antingen en

klassificerings- eller regressionsmodell.



Devlin, Chang, Lee och Toutanova introducerade ar 2019 en ny modell for
klassificering av text som bygger pa aldre modeller av neurala natverk [11]. 1dén
med Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) ar att
bygga upp en kontext baserad modell for klassificering av sprak. Traditionellt
flédar neurala natverk i en riktning, vilket var motiveringen for utvecklingen av
BERT, i och med at kontext fran bada riktningarna &r viktiga for den slutliga
klassificeringen. Denna sort av sprakteknologi ar annu inte allméant utspridd, men

Google har rapporterat att alla sokstrangar kors igenom BERT [17].

Wang, Weeds och Comley undersoker hur olika modeller kunde utnyttjas inom
innehallsmoderering pa forum, varav en var BERT [6]. Traningsdata bestod av
22 487 inlagg fran 1000 olika anvandare med dataetikett med bland annat kon, alder
och en anonymiserad identifierare. Utover dessa etiketter, var varje inlagg
markerad med antingen “reject” eller “accept”. Undersokningens malséttning var
att demonstrera anvandbarheten av 3 olika modeller med dataforstoring, logistisk
regression, Long Short Term Memory (LSTM) och BERT. Dataforstoringen i detta
fall gar ut pa att skapa nya inlagg genom att ersatta vissa ord som inte andrar
betydelsen av hela inldgget pa ett markvardigt satt med synonymer. | Gver lag
lyckades modellerna klassificera inlaggen med hog noggrannhet, med BERT som
marginellt naddde den storsta noggrannheten. Forskarna papekar dock att dessa

modeller kréver stora mangder data for bra resultat.

3.1.2 Stodvektormaskin
Stodvektormaskiner fungerar utifran principen att data kan delas upp i tva grupper.

Fastan stodvektormaskiner egentligen ar byggda for évervakad inlérning, kan de
anvandas med o0vervakad inlarning ifall traningsdata inte har férdiga
klassificeringar. | dessa fall soker man ofta efter gemensamheter inom den
inmatade data via klusteranalys. Dessa maskiner fungerar oftast b&st med stora

méangder data som kan generaliseras.

Stodvektormaskiner kan na liknande resultat for noggrannhet som ett neuralt
natverk, dock &r deras problemstallning olika. En stodvektormaskin som
klassificerar inlagg binart pa Twitter kan klassificera inlaggen som hatfulla med
97% noggrannhet [23]. Modellen ar alltsa effektiv om malsattningen &r att endast

klassificera inlagg med en enda klassificering.



3.2Tréning
Traning av en modell kan ske pa flera olika satt, varav de mest bemarkta ar

forstarkningsinlarning, Overvakad inlarning, otvervakad inlarning samt en
hybridmodell av de féregaende, halv dvervakat larande. Det finns flera utover
dessa, men de flesta metoderna &r inte relevanta for denna avhandling. For att
traning kan ske Over huvud taget, maste traningsdata vara i ratt form, alltsa i
vektorform dar datas sardrag &r representerade, oftast i numerisk form, dock vissa
modeller kan och maste behandla data i textform, sarskilt da det ar friga om NLP

(sprakteknologi, Natural Language Processing).

I boken Reinforcement Learning: An Introduction beskriver Sutton och Barto
forstarkningsinlarning som ett samtida problem och mangd lésningar [21]. 1dén
med forstarkningsinlarning ar att maskinen far agera i en omgivning som ger
feedback for varje atgard maskinen vidtar. Om maskinen gor nagonting bra, far den
positiv feedback som indikerar att det I6nar sig att géra samma sak pa nytt nasta
gang, naturligtvis blir feedbacken negativ ifall maskinen gér nagonting daligt.

Hu et al. visar att forstarkningsinlarning kan anvéndas for att férutse popularitet av
foruminlagg [12], vilket i manga fall blir nyttigt for moderatorer [4]. Kannedom
om vilka inlagg som kommer att f& mycket trafik kan hjalpa moderatorer med
dirigering av resurser, sarskilt i fall dar inlaggets innehdll kan anses vara

upphetsande.

Overvakad inlarning gar ut pé att den inmatade data &r parad ihop med den 6nskade
klassificeringen som maskinen skall na. Algoritmen kan da rakna ut en sadan
funktion som uppfyller kriteriet. Beroende pa modellen, kan klassificeringen i
traningsdatan vara text eller siffror. Denna metod anvands bland annat i [6], dar

inldggen i traningsdata fick slutliga klassificeringen.

Under o0vervakad inlarning saknar tréningsdata daremot den slutliga

klassificeringen och det ar maskinens uppgift att hitta gemensamheter i data.



4. Tillampningar och effektivitet

Hur maskininlarning kan tillampas inom innehallsmoderering varierar enligt vad
man vill att maskinen gor och hur. Vilken modell och metod for traning som lénar
sig beror pa malsattningen, de olika modellerna och metoderna klarar av vissa
uppgifter battre och andra samre, dock i manga fall kan flera modeller géra samma
sak.

Maskininlarning anvands redan nu pa plattformar som Facebook, Twitter och
YouTube for att kimpa mot terrorism och vald. Enligt Global Internet Forum to
Counter Terrorism (GIFCT) [8] organisationen lyckades dessa plattformar
forhindra eller flagga uppladdningen och publicerandet av terrormaterial med
lovande resultat. Pa YouTube lyckades maskininlarningsmodellen flagga 98% av
det material som moderatorerna bekréaftade och raderade. Twitter daremot
rapporterar att mellan juli och december ar 2017 hade de stéangt 274 460 konton
som tillhérde extremister, varav 93% var flaggade av deras algoritmer och 74% av
dem var stangda innan de kunde posta nagonting. Pa Facebook raderas 99% av all

ISIS och Al Qaeda terrormaterial fore en anvandare flaggar det.

Gorwa, Binns och Katzenbach [19] beskriver nagra framtradande implementationer
av automatiserad moderering. Vissa av dessa implementationer &r hash baserade
och har inte direkt ndgonting att gora med maskininlarning, men ar anda
anmarkningsvarda pa grund av deras paverkan inom innehallsmoderering. De hash
baserade implementationerna ar YouTubes Content ID, GIFCT:s Shared-industry
hash database och Microsofts PhotoDNA. Var och en av dessa har olika uppgifter
men fungerar pa den samma underliggande principen att matcha nagot material mot
en hash databas. Om en likadan hash hittas i databasen bor materialet flaggas eller
tas ner. Google, Twitter och Facebook daremot anvander sig av maskininlarning
for Perspective API?, kvalitets filter respektive hatfull textklassificerare. Skillnaden
mellan de  maskininldrningsbaserade  implementationerna  och  hash
implementationerna &r hurudant material de skall matcha. Hash systemen anvands
for ljud, video och bilder, medan maskininlarningen anvénds framst for text och

konton.

2Vidare material om Perspective https://perspectiveapi.com/how-it-works/
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4.1 Facebook
Facebook beskriver hur de narmar sig problemet med maskininlarning i ett

blogginldgg [15], anmarkningsvart handlar storsta delen av Facebooks
anstrangningar om terrormaterial. Systemet utvarderar och podngsatter varje inlagg
pa plattformen. Ifall poangsattningen Gverskrider en grans satts inlagget i en ko for
vidare utvardering. Desto hogre poangsattningen ar, desto storre prioritet far
inlagget och i vissa fall skickas de vidare for specialister. | fallen da systemet har
valdigt hog konfidens i utvéarderingen kan inlégget till och med raderas automatiskt.
Facebook papekar ocksa att varken manniskor eller maskiner ar helt felfria, utan
misstag hander och det &ar viktigt att ha nagot satt att overklaga ett beslut om
bestraffningar pa plattformen. Mer om hurudana misstag maskiner ar mottagliga
for i nésta kapitel.

Facebook rapporterar i samma blogginldgg ocksa en stor forékning i méangden
raderat material som resultat av de nya systemen. | forsta kvartalet av 2018
raderades 1,9 miljoner inl&gg, varav 640 000 var gamla. | andra kvartalet togs den
nya modellen i bruk och Facebook rapporterar att de tog ner 9,4 miljoner inldgg av
terrormaterial, dock var storsta delen av materialet gammalt som soktes upp med
vad Facebook kallar specialiserade tekniker. I tredje kvartalet rapporterar Facebook
att de raderade ytterligare 3 miljoner inldgg, varav 800 000 var gamla. Enligt
rapporten hittade Facebook 99% av materialet sjalv under bada kvartalen, inte med
hjalp av anvandarnas flaggor. Jamfort med resultat fran det gamla systemet blir det
sjalvklart att med hjalp av maskininléarning har modereringen blivit effektivare.
Facebook betonade att det ar viktigare att fokusera pa hur snabbt materialet sprids

snarare an hur snabbt det raderas fran plattformen.

4.2YouTube
Utover Content ID har YouTube ocksa klassificeringsmodeller for moderering

[19]. Lik Facebook, &r en stor del av YouTubes anstrangningar mot terrormaterial.
YouTube har dock haft problem med sin moderering, sarskilt med modellens
Overreaktion till material som inte tillhdér terrormaterial eller hatfull
klassificeringen, skriver Internet Creators Guild [10]. 2017 skrev YouTubes VD,
Susan Wojcicki, ett blogginldgg kring YouTubes anstrangningar for forbattring av
deras datida system for moderering [25]. | inlagget betonar Wojcicki betydelsen av

mansklig insats bade for traningen av maskininlarningsmodeller och for raderandet
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av material, ”[hJuman reviewers remain essential to both removing content and
training machine learning systems because human judgment is critical to making

contextualized decisions on content”.

Enligt Wojcickis inldgg har moderatorerna pa YouTube utvarderat nastan 2
miljoner videor med terrormaterial under ungefar ett halvar, varav 150 000
raderades. Det ar dock inte endast videorna som stéller till problem, utan
kommentarerna under videorna maste ocksa behandlas och traning for en modell
for kommentarer boérjade snart darefter. Ett bekant tema dyker upp igen,
maskininlarningen kompletterar manskliga moderatorer genom att flagga material
for utvardering. Fastan inlagget betonar maskininlarningens roll, paminner

Wojcicki om den ménskliga insatsens betydelse for kampen mot odnskat material.

4.3 Twitter
Twitter daremot har haft problem med spridning av falsk information mer an nagot

annat. Sarskilt under 2020 presidentvalen i USA och koronapandemin, som slutade
med att fore detta president Donald Trump blev spérrad fran plattformen? efter flera
falska pastaenden samt uppmaning till vald. I borjan av mars publicerade Twitter
ett nytt inlagg som beskriver hur de kommer att bekdmpa spridningen av falsk
information kring korona vacciner med maskininlarning [27]. Malet ar att ha en
maskininlarningsmodell som jobbar tillsammans med moderatorerna for att
identifiera falsk information samt att dirigera publiken till relevanta artiklar med

verklig information.

Enligt inlagget borjar detta med att moderatorerna stamplar inldagg med falsk
information som sedan matas in i maskinen for traning. Twitter sager att malet
kommer att vara att fa detta system att fungera pa flera sprak, men att det kommer
att ta sin tid. Det ar dock &nnu inte klart hur effektivt detta system kommer att vara,
men i och med att Facebook och YouTube har haft framgangar med detta kommer

Twitter antagligen snart efter.

Fastan maskininl&rning och andra automatiserade system for tillféllet anvands som

komplement till maénskliga moderatorer finns det forhoppningar for fullt

3 Twitter Inc. “Permanent suspension of @realDonaldTrump”, Twitter blog, 8 januari 2021
https://blog.twitter.com/en_us/topics/company/2020/suspension.html
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automatiserade system inom industrin, skriver Gollatz, Beer och Katzenbach i
Alexander von Humboldt Institute for Internet and Society (HIIG) Workshop
rapporten [14]. Dock inte utan invandningar fran andra experter som anser dessa
forhoppningar vara en del av den bredare entusiasmen for maskininlarning och
artificiell intelligens. For den forutsebara framtiden kommer moderering till stérsta

delen att vara en hybridmodell av automatiserad och mansklig insats.
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5. Risker och utmaningar
Anvandning av maskininlarning och automatisering i allmanhet for moderering

innebdr vissa risker och utmaningar som bor tas i beaktande vid implementering.
Manniskor har alltid vissa férdomar som bor beaktas vid trdning av maskiner,
sarskilt da de skall utvérdera inlagg fran manniskor 6verallt i vérlden [3]. Det ar
anda inte endast manskliga fordomar som bor tas i beaktande, utan bias inom
traningsdata &r ett problem som kan férekomma. Kontextuell beddmning &r ocksa
en viktig formaga [18], exempelvis en video som laddas upp pa YouTube kan fa

helt olika betydelse beroende pa vem som laddat upp den och varfor.

5.1Bias
Det &r inte séllan plattformar blir anklagade for att vara politiskt partiska da det

géller moderering. Bland annat Donald Trump och Republikanska partiet var
mycket hogljudda om sociala mediernas maéjliga partiskhet mot konservativa roster
[22]. Jiang, Robertson och Wilson undersokte om dessa klagomal hade nagon
verklig grund pd YouTube [24]. Undersokningen kom till slutsatsen att
kommentarer fran konservativa individer blev modererade oftare, men inte pa
grund av politisk ideologi, snarare pa grund av att dessa individer oftare skrev

kommentarer som brét mot reglerna.

Med maskininl&drningsmodeller och artificiell intelligens i allménhet kan statistisk
bias bli ett problem da traningsdatan inte &r tillrackligt representativt [3]. I fallen
dar vissa datamangder &r for sma, kan metoder som dataforstoring anvandas [6] for
att na mer representativa data. Vidare atgarder som [3] foreslar ar anonymisering
av data, alltsa ett inlagg separeras fullstandigt fran den person som publicerat det.
Pa detta satt forsakras maskinen fran att gora beslut pa individuella egenskaper och

materialet bedoms endast pa sitt eget varde.

Ett problem som plattformar bor ta i beaktande vid tréning av modeller, sarskilt
med data som bestar av dldre modereringsbeslut ar att i manga fall andrar reglerna
pa plattformarna. Detta betyder att dessa andringar bor reflekteras i traningsdata,

annars kan modellen lara sig foraldrade stallningar [26].

I och med att storsta delen av bias inom maskininlarning har att géra med
identiteten av den utvarderade lyckas innehallsmoderering till stora delar undvika

manga av fallgroparna vid traning av maskininlarningsmodeller. Ytterligare &r
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plattformarna isolerade fran varandra da det galler moderering, alltsa behover
modellen inte vara generaliserad for alla sociala medier. Problemet handlar darmed
mindre om bias, utan problemet blir kontext och hur modellen borde bedoma
nagonting givet specifika omstandigheter.

5.2 Kontextuell beddmning
Férmagan att bedoma kontext tillsammans med materialet ar ocksa kritiskt i manga

fall. Under COVID-19-pandemin blev YouTube kritiserad for deras
modereringsstrategi gallande videor om pandemin. Enligt The Verge rapporterade
YouTube ca 11 miljoner raderade videor [13], varav 320 000 6verklagades. Detta
representerar en ungefar 100% 06kning i 6verklaganden och ungeféar halften av de
overklagade videorna blev aterstillda. Den stérre dn tidigare mangden
overklaganden samt aterstallningar tyder pa att YouTubes modell har 6verreagerat
till COVID-19 relaterade videor. Om videon handlade om COVID-19 var
sannolikheten for dess radering hog, oberoende pa hur faktabaserad videon var.
Videor fran kvalificerade lakare var under samma risk for censurering som videor

fran konspirationsteoretiker.

Falsk information om pandemier och sjukdomar &r inte det enda YouTubes
modeller censurerar, utan manga videor kring LGBTQ teman har i manga fall
drabbats av olika former av censur [2]. Modellen reagerade negativt till LGBTQ
terminologi, oberoende av sammanhanget kring orden. Detta anknyter tillbaka till
bias i traningsdata med for lite representation.

Kontextuell bedomning blir ocksa relevant med geografi i tanke. Olika lander har
olika lagar gallande uttryckande av asikter och pastaenden, bland annat Tyskland
har bland de mest strdnga lagarna om hatfulla uttryck, medan i USA kan man

uttrycka ungefar vad som helst [29].

5.3 Etiska fragor
Gillespie lyfter fram fragan om vi ens borde automatisera innehallsmoderering

fullstandigt. Han argumenterar att fallen dar det ar fraga om att fullstandigt sparra
en manniska fran en plattform borde besluten goras endast av andra ménniskor, inte
en maskin [26]. En maskin forstar inte de varden vi som ett samhalle har, utéver

detta andrar dessa varden beroende pa var i véarlden man vistas.
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6. Slutsats
Innehallsmoderering &r alltsa en vasentlig del av uppréatthallningen pa nétsidor som

tillater anvandarna att ladda upp och publicera material. Den viktigaste delen av
arbetet ar annu manuellt med manniskor som gar igenom koer av flaggad material,
bade automatiska och manuella flaggor. Ofta 4 materialet som moderatorerna
maste ga igenom forkastligt och till och med psykiskt skadande i varsta fall.

Neurala natverk och dess varianter verkar vara populara val for
innehallsmoderering, antagligen pa grund av deras mangfaldighet, men detta &r en
fraga for nagon annan. Det betyder &nda inte att andra modeller som inte kunde
fungera for moderering, beroende pa kraven som plattformen anger.
Stodvektormaskiner har visat sig vara ett alternativ i vissa fall da mangfaldig

klassificering inte &r nédvandig.

Négra av de storsta plattformarna har lange anvant algoritmisk moderering, men
under de senaste dren har manga investerat i maskininlarning, med varierande
resultat. | manga fall har anvandningen av maskininlarning varit nyttigt, men vissa
problem har &nda forekommit. Sarskilt YouTube har blivit kritiserad for éverdriven

moderering.
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