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Abstract: Fake news is a problem in recent years. This study focuses on detec-
ting fake news written in the Slovak language using text classification methods.
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80 experiments were conducted to find the optimal classifier for the problem.
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Uvod

V stcasnosti je velké mnozstvo informacii dostupnych prostrednictvom tradic-
nych médii a socidlnych sieti. Vyhody digitalnej éry a vysokorychlostného inter-
netu prindsaju mnozstvo prilezitosti, ale zaroven aj rizika. Jednym z najvacsich
nebezpecenstiev, ktoré mozu vyplynut z nespravneho a zavadzajiceho Sirenia in-
formacii, su falosné spravy (angl. fake-news). Tieto spravy mo6zu mat vplyv na
verejnu mienku a dokonca ovplyvnit vysledky politickych volieb a spdsobit znacné
skody na povesti jednotlivcov alebo institucii.

S narastajicim mnozstvom falosnych sprav sa stava coraz dodlezitejsie mat
k dispozicii néastroje, ktoré dokazu automaticky detegovat tieto nepravdivé in-
formacie. V sicasnosti existuje mnozstvo technoldgii a algoritmov, ktoré sa po-
uzivaju na detekciu fake-news v roznych jazykoch. Avsak vacsina tychto rieseni
sa zameriava na anglicky jazyk a pre slovenské jazykové prostredie nie si tplne
vhodné. Preto je potrebné vytvorit model, ktory dokaze efektivne detegovat fa-
los$né spravy v slovenskych textoch.

Vzhladom na vyssie uvedené faktory sa stalo naliehavou tlohou vytvorit au-
tomatické nastroje pre slovensky jazykovy korpus, ktoré dokazu odhalit a kla-
sifikovat falosné spravy. V tomto kontexte je velmi dolezité zabezpecit, aby sa
falosné spravy identifikovali a odstranili ¢o najrychlejsie. Ak zoberieme do tvahy
mnozstvo ¢lankov, ktoré sa dnes Siria pomocou internetu, nie je dostatok casu
na manualne overovanie pravdivosti informacii. Preto je dolezité mat k dispozicii
automatické nastroje, ktoré umoznuju efektivne riesenie tohto problému.

V digitalnom veku je Sirenie dezinformacii lacnejsie a jednoduchsie. V minu-
losti iba velké média s dostatoénymi zdrojmi boli schopné oslovit velké publikum.
Dnes moze byt kazdy producentom pre Siroké masy [I]. Preto sa v tejto praci za-
meriame na tento moderny fenomén Sirenia falosnych sprav a ich automatickej
detekcii pomocou metod strojového ucenia.

Ciel prace

Tato praca skima problém odhalovania falosnych sprav tykajuicich sa pandé-
mie covidu-19 pomocou klasifikacie textu. Cielom je zistit, ¢i je mozné identifi-
kovat falosné spravy vyhradne na zaklade charakteristik pouzitého jazyka. Za-
meriava sa na porovnanie uspesnosti roznych algoritmov strojového ucenia pri
testovani na slovenskych datovych sadach.

1. Vytvorenie alebo ziskanie slovenského datasetu, ktory v sebe bude obsaho-
vat data Covid-19 Fake-News.

2. Klasifikacia Covid-19 datasetu s aplikovanim poznatkov z inych jazykov.

3. Porovnanie roznych klasifikacnych nastrojov vzhladom na ich tspesnost
a Casovi narocnost tréningu.






1. Suvisiace prace

1.1 COVID-19 Fake-News datasety

Pre tuto pracu najrelevantnejsim datasetom, ktory je dostupny na internete,
je SlovakCovid19 FN dataset, ktory vytvoril Sarnovsky a kolektiv [2]. Tento da-
taset je jednym z mala dostatoc¢ne rozsiahlych datasetov pre detekciu falosnych
sprav v slovenskom jazyku. Datova sada pozostava z 13 736 ¢lankov, z ktorych
je 851 nepravdivych. Dataset bol anotovany automaticky a néasledne manualne
5 hodnotitelmi. Obsahuje iba textové tdaje. Téma falosnych sprav, ktoré tvoria
tento dataset, sa vztahuje na pandémiu covidu-19, preto aj zahrani¢né datasety
boli vyhladédvané z tejto oblasti.

Podla informacii, ktoré sme ziskali, existuju styri vhodné a verejne dostupné
datasety udajov na detekciu falosnych sprav v anglictine, z toho tri v oblasti
covid-19. Datasety sa od seba odlisuju typom zdroja, z akého pochédzajt (socidlne
siete, novinové ¢lanky), dizkou textovych zaznamov, nerovnovahou rozdelenia dat
do tried a typom informécie dostupnej pre klasifikdciu (jazykovy /socidlny kontext
alebo oba typy informaécie). Datové sady uvedené v tejto kapitole st prehladne
uvedené v tabulke [L1l

Dataset s ndzvom COVID19 FN, ktory bol vyvinuty Patwom a jeho timom [3],
predstavuje prvy zahrani¢ny zdroj na detekciu falosnych spréav o covide-19. Ob-
sahuje 5 600 overenych tweetov z doveryhodnych zdrojov, ako st vladne ucty, le-
karske institucie a spravodajské kandly, ako aj 5 100 manuélne overenych neprav-
divych tvrdeni z réznych zdrojov, vratane novinovych c¢lankov, tlacovych sprav
a prispevkov na socialnych siefach.

FakeCovid je dalsim datasetom urc¢enym pre tlohu klasifikacie covid-19 fake-
news [4]. Na rozdiel od predchadzajiceho datasetu je viacjazycny. Pozostava
z 5182 manualne kontrolovanych spravodajskych ¢lankov zo 40 jazykov, z kto-
rych 2116 je v angli¢tine a 47 v nemcine.

Dalsim datasetom pre angli¢tinu je CoAID [5]. Obsahuje rézne typy sprav,
t. j. tvrdenia, spravodajské clanky a prispevky na socialnych sietach. Konkrétne
pozostava z 255 faloSnych a 3996 skutocnych a overenych spravodajskych ¢lankov
viazucich sa na pandémiu, 28 nespravnych a 454 pravdivych tvrdeni o viruse,
926 prispevkov na socialnych siefach, ktoré reaguju na tieto ¢lanky. Prispevky
na socialnych sietach, t.j. tweety, obsahuji dodato¢né informéacie o spravach,
na ktoré reaguju, ako aj idaje o pouzivatelovi, plus interakcie s ostatnymi twe-
etmi. KedZe az 94% dat predstavuje autentické spravy, je tiez najnevyvazenejsim
z datasetov. Oznacenia pravdivosti pre skuto¢né spravodajské ¢lanky boli ziskané
na urovni vydavatelov, t. j. idaje boli zozbierané od spolahlivych vydavatelov, ako
st ScienceDaily alebo WHO. Falosné clanky boli zhromazdené pomocou odkazov
na nepravdivé ¢lanky z webovych stranok overujucich fakty. V pripade tvrdeni sa
na identifikdciu vyhléseni, o ktorych je zndme, ze st nepravdivé, pouzili informa-
cie WHO a dalsie spolahlivé zdroje.

Poslednym z anglickych datasetov, ktory chceme predstavit, je LIAR. Datova
sada bola vytvorena vyskumnikmi Kalifornskej univerzity v Berkeley a ma sluzit
na tréning a hodnotenie modelov, ktoré dokézu rozpoznat falosné spravy [6].
Tento dataset sa od ostatnych odlisuje témou c¢lankov, ktorou st volby v USA.



Néazov Jazyk Celkovo | Pravdivé | Falosné
Covid19 FN anglicky 10700 5600 5100
FakeCovid viacjazyény | 5182 4146 1036
CoAID anglicky 4251 3996 255
LIAR anglicky 12836 8318 4518
Slovak-FakeNews slovensky 13736 12885 851

Tabulka 1.1: Porovnanie datasetov.

Nielen ze su existujice subory udajov vzacne, ale si tiez obmedzené, pokial
ide o mnozstvo textu a typy informacii, ktoré poskytuji, a niekedy si velmi
nevyvazené, ¢o sposobuje skreslenie.

1.2 Detekcia COVID-19 Fake-News

Vzhladom na povahu dostupnych datasetov o covide-19 bola vac¢sina poku-
sov o0 odhalenie falo$nych sprav v tejto doméne zalozena na jazyku. Pristupom
s najlepsimi vysledkami v zdielanej ilohe COSTRAINT 2021 Workshop on Com-
bating Online Hostile Posts in Regional Language during Emergency Situation
na datasete o falosnych spravach o covide-19 navrhli Glazkova a kolektiv [7],
ktori ziskali textové reprezentacie pomocou jazykového modelu COVID-Twitter-
BERT [§], ktory bol $pecidlne natrénovany na 160 miliénoch anglickych tweetov
o viruse a dosiahol na nom F1 skére 0,987. O nieco nizsi, ale tiez vysoky detekény
vykon (F1 skére 0,967) sa dosiahol aj na zaklade reprezentacii zretazenych textov
ziskanych pomocou XLNet [9] a Latent Dirichlet Allocation (LDA) v doprednej
neurénovej sieti [10]. Blizsi pohlad na ostatné pristupy riesenia zdielanej tlohy
CONSTRAINT su vysvetlené v prilozenych clankoch. Experimenty vykonané
na subore udajov FakeCovid pouzivali vopred pripraveny model BERT na re-
prezentaciu textového obsahu anglickych spravodajskych c¢lankov z FakeCovid
a ziskali F1 skore 0,780 [4]. Justus Mattern a kolektiv vytvorili rozsiahly dataset
FANG-COVID v nemeckom jazyku, na ktorom uskutocnili mnozstvo experimen-
tov. Vzhladom na charakter datasetu, ktory obsahuje textové data aj socidlnu
interakciu, boli tieto experimenty zamerané na vplyv pouzitych vlastnosti. Naj-
lepsie vysledky dosiahol model BERT plus socidlny kontext [I1], ktory vyuziva
textové data aj dodatocné informacie o tvorcovi obsahu. Z vysledkov najdolezitej-
sich vlastnosti vyplynulo, Ze ovela dodlezitejsi je tvorca spravy ako samotny text.
To potvrdzuje, ze ludia s istym zmyslanim maju vyssiu tendenciu sirit nepravdivé
spravy. Cui a Lee uskutocnili experimenty so stiborom tdajov CoAID pomocou
roznych klasifikaénych modelov [5], ktoré sa ukézali ako tspesné pri vSeobecnej
detekcii falosnych sprav. Najmé niektoré zo vseobecne najvykonnejsich modelov
na detekciu falosnych sprav, ako st modely CSI [12] a SAME [5], sa ukazali ako
menej uc¢inné pri CoAID, pricom dosiahli skore F1 0,228 a 0,340 v porovnani s
najvykonnejsim modelom dEFEND s F1 skére 0,581 [13].

Pre slovencéinu sa v oblasti covid-19 fake-news zatial ziaden hlbsi vyskum nevy-
konal. Sarnovsky a kolektiv publikovali dataset a vo svojej publikacii sa venovali
zékladnému vyskumu klasifikacie falosnych sprav [2]. Po vytvoreni datasetu sa
v experimentalnej casti prace zamerali na modely hlbokych neurénovych sieti.
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Obr. 1.1: Postup prace Sarnovského a kolektivu [2].

V prvej faze bol slovensky vstupny dataset rozdeleny na trénovaciu a testova-
ciu mnozinu. Trénovacia mnozina obsahovala 9 615 dokumentov, z ktorych 9 000
bolo pravdivych a 615 bolo falosnych sprav. Z trénovacej mnoziny boli vyclenené
validacné data, ktoré tvorili 10% trénovacej mnoziny. Na celkové vyhodnotenie
experimentov Sarnovsky a kolektiv pouzili testovaciu mnozinu, ktora sa skladala
z 4 121 dokumentov. Z nich bolo 3 901 pravdivych sprav a 220 falosnych sprav.

Na ilustrécii [I.1] vo faze testovania sa konkrétne porovnévali modely CNN,
LSTM (RNN) a biLSTM + CNN, ktoré vykazuju vysoki tspesnost v rieSeni po-
dobnych tloh. Vysledné porovnanie jednotlivych modelov sa uskuto¢nilo pomo-
cou metrik Precision, Recall a F1 skére. Najlepsie vysledky dosiahla sief biLSTM
+ CNN pri pouziti dropout hodnoty 0,1, batch size 32 a optimalizdtora Adam.
S tymto modelom Sarnovsky a kolektiv dosiahli najlepsie vysledky pomocou me-
tédy fine-tuning (grid search), ktory dosiahol Precision 0,9893 a F1 skére 0,94
na testovacej mnozine. Detailnejsie vysledky st uvedené v tabulke [I.2]

Precision Recall F1 skére
Regular News 0,99 1,00 0,99
Fake News 0,95 0,82 0,89
Accuracy 0,99
Macro avg 0,97 0,92 0,94
Weighted avg 0,99 0,99 0,99

Tabulka 1.2: CNN+biLSTM model po optimalizacii [2].

Aj ked vysledky tejto prace zneju slubne, je dolezité zdoraznit, ze si velmi
ovplyvnené kvalitou dat, sposobom ¢istenia a anotacie. V niektorych aspektoch
prace nie je dostato¢ne presne popisané, ako sa riesili casti textov, ktoré nestivisia
priamo s obsahom ¢lanku, ako napriklad ivodné alebo zaverecné vety sSpecifické
pre konkrétne média. Samotni autori uznavaju, ze vysledky st vyrazne ovplyvnené
formou dat a nevyvazenostou v datovej sade. Taktiez odporucaju dalsi vyskum
v oblasti detekcie falosnych sprav.

Napokon aj predoslé zistenia zahrani¢nych studii potvrdzuja, ze vseobecné
modely pre anglicky jazyk nemusia fungovat na tejto Specifickej tematike falos-
nych sprav, a nedostatok experimentov pre iné jazyky iba zdoraznuju potrebu
vyskumu detekcie falosnych sprav v specifickych kritickych situdciach, ako je na-
priklad pandémia.
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2. Fake-news

Tato kapitola poskytuje struény tvod do problematiky fake-news, ktorou sa
tato praca zaobera.

AN

Obr. 2.1: Vyvoj vyhladavania terminov suvisiacich s témou fake-news pomocou
Google search za obdobie od 01. 05. 2014 po stucasnost. Predoslé obdobie je skoro
identické prvej tretine grafu.

Koncept ,, Fake-News “ sa zacal ¢asto pouzivat po volbach v USA v roku 2016
[14], narast je pekne viditelny na obrazku , ktory zobrazuje mnozstvo otazok
na Google vyhladavac k téme fake-news. Dve samostatné vysetrovania Guardian
a BuzzFeed identifikovali najmenej 140 webovych stranok produkujtcich falosné
spravy ohladom volieb zamerané na obcanov USA, pricom vsetky boli z malého
mesta v Macedonsku.

Najvyssiu hodnotu dosiahol tento fenomén v marci 2020, ked prebiehala pan-
démia covidu-19. V tejto uz aj tak tazkej dobe sa zacali Sirit dezinformaécie a fake-
news este rychlejsim tempom. Predpokladana pric¢ina spocivala v tom, ze zufali
[udia v psychicky vypéatom obdobi st nachylnejsi na dezinformovanie. Po usta-
leni situacie s pandémiou sa znizuje mnozstvo fake-news. Ale ako mézeme vidiet
na priebehu grafu, znovu narastaji, ¢o pravdepodobne bude mat sivis s dalsou
kritickou situdciou, tou je vojna na Ukrajine. Priamy stvis medzi fake-news a kri-
tickymi situdciami vo svete nie je zatial dokazany. Ale fakty nasvedcuju tomu,
ze sa to v blizkej budicnosti dokaze.

V kritickych situaciach uz su zivotu nebezpecné, pretoze Iudia v psychickom
vypati stracaju kritické myslenie a st nachylnejsi na oklamanie pomocou fake-
news. Fake-news robia problémy aj v pokojnych dobach. Preto sme sa v tejto
praci rozhodli zameraf prave na fake-news z obdobia covidu-19.

2.1 Informacna bublina

Ako sme uz spomenuli v ivode, tizko suvisiacim problémom spojenym s termi-
nom fake-news je fenomén informacnej bubliny. Informac¢na bublina je oznacenie
pre vysledok tzv. personalizovaného obsahu. Pri takejto personalizacii algoritmy
webovych stranok filtruju informacie s cielom zobrazit uzivatelovi len tie, ktoré
chee vidiet (takze predovsetkym tie, ktoré koresponduju s jeho nazormi) zatial ¢o
od ostatnych informécii ho to izoluje. Tieto algoritmy vychddzaju z vyhodnote-
nia predchadzajiceho spravania uzivatela na internete a si pouzivané napriklad
strankami Facebook, Yahoo News alebo Google Search [15].

Personalizovanie produktov pre uzivatelov sa javi ako prospesné. Ale ak dojde
k personalizacii diskusnych prispevkov alebo politickych, ndbozenskych, social-
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nych a mnohych inych nazorov, moze to viest k radikalizacii. Hlavne v kontexte,
ak si uzivatel neuvedomuje, ze informaécie, s ktorymi prichadza do kontaktu, st
filtrované. Pretoze pouzivatela izoluje od informécii, ktoré by u neho mohli viest
k novému zhodnoteniu problému a vécsej nazorovej diverzifikacii. Personalizécia
vyhladavania naopak pouzivatela este hlbsie utvrdzuje v jeho presvedéeni. Do6-
sledkom tohto javu moéze byt dezinformovanost a manipulovatelnost uzivatelov
pomocou fake-news [16].

Na zéver musime este podotknuf, Ze situacia sa zlepsovat nebude, ak s tym
nie¢o neurobime. Ustup klasickych médii a ndstup Sirenia informécii pomocou
internetu je nezastavitelny. Internet prekonal v roku 2018 vsetky ostatné media
v mnozstve Sirenia novych informacii. Preto je v dnesnej dobe otazka spravnej
a rychlej detekcie sirenia falosnych sprav este aktualnejsia ako kedykolvek pred-
tym.

2.2 Boj Eurépskej inie proti dezinformaciam

Eurépska tnia si je vedoma sily sirenia dezinformacii, a preto ma zriadenu
diplomaticka sluzbu East StratCom Task Force. V roku 2015 bol v ramci tejto
diplomatickej sluzby vytvoreny tim, ktory ma za tlohu zaoberat sa prebiehaju-
cimi prokremelskymi dezinformacénymi kampanami a ich vplyvom na politické
zriadenia v Eurépskej tnii.

East StratCom Task Force zverejnil analyzu s nazvom , Fast StratCom Task
Force The legal framework to address "fake-news': possible policy actions at the
EU level“ [1]. Praca popisuje Sirenie dezinformdcii a sumarizuje klucové ziste-
nia. Vratane klesajucej dovery v internet, nizkej schopnosti jeho uzivatelov vycle-
nit pravdivé spravy hodné ich pozornosti. Dalsie zistenia boli, Zze mnohé falosné
a manipulativne spravy su ignorované zodpovednymi institiciami a niektoré casti
z uvedenych sprav stéle existuju na internete. Opatovne sa tak mézu rychlo sirit
a ovplyvniovat verejni mienku v Eurépskej tnii. Pretoze tym vytvaraju komuni-
ka¢ny $um, ze poskytujii protichodné informécie k jednej udalosti. Co v kone¢nom
dosledku sposobuje polarizaciu spolo¢nosti a zmatok v rozhodovani.

2.3 Fake-news na Slovensku

Falosné spravy, tiez zname ako ,fake-news“, st vaznym problémom na Slo-
vensku rovnako ako aj v mnohych inych krajinich sveta [2].

V Slovenskej republike sa stretdvame so zvysenou aktivitou krajne pravico-
vého politického spektra, ktoré systematicky Siri dezinformacie, najmé v siuvislosti
s EU a NATO. Pocas prvej viny pandémie covidu-19 sa ich usilie ststredilo najmé
na Sirenie nepravdivych informécii o vyhodach, ktoré maju Rémovia, a o idajnej
vyraznej starostlivosti statu o tito komunitu aj pocas pandémie. Ich cielom bolo
zvysit polarizaciu spolo¢nosti. Okrem toho sa snazili manipulovat s idajmi o po-
¢te nakazenych a sirili dezinformacie o rizikach spojenych s ockovanim, s ciefom
podkopat doveru v tradi¢né médid, ktoré odkryvaju ich krajne pravicové postoje.
Toto vsetko robili s cielom ziskat popularitu a zlepsit svoj verejny obraz [17].

Samostatnou skupinou s plateni siritelia falosnych sprav na Slovensku. Tito
[udia nevahaju sirit akékolvek informacie a propagovat ich, ak za to maju zapla-
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tené. Zarazajuce je, ze niektoré z tychto médii si oznacované verejnostou za re-
levantné informacné zdroje. Vzhladom na malu velkost Slovenska je tato situacia
este zavaznejsia, pretoze je tu relativne vysoky pocet platenych Siritelov falos-
nych sprav. Tento jav predstavuje vyznamny problém s negativnymi dosledkami
pre spoloc¢nost.

Aj na Slovensku uz zacinaju projekty zamerané na osvetu k téme falosnych
sprav, ale zatial st to len zaciatky. Automatické systémy na fact-checking zatial
neexistuju a fyzickym Facebook fact-checkerom na Slovensku je jedna osoba, ktora
ma pravo oznacit na tejto platforme hoax alebo falosné spravy [18§].

Aj z toho dévodu s potrebné automatické systémy urcené na detekciu fake-
news pre slovenské texty.

2.4 Definicia deziformacie

Cielom tejto prace nie je riesit filozoficki rovinu definicie fake-news. Ale pre
lepsie pochopenie problému, ktory sa snazime vyriesit pomocou NLP, je vhodna
definicia zakladného pojmu. Podla definicie New York Times st fake-news spravy,
ktoré vznikli so zdmerom oklamat ¢itatela. Na druhej strane tim EU, ktory bojuje
proti sireniu dezinformacii v Eurépskej inii, mé zadefinované pod tymto pojmom
spravy s jasnym zamerom manipulovat verejni mienku [1].

V tejto praci nebudeme skiimat timysel, s akym bola sprava vytvorend. Ci
vznikla omylom alebo zdmerne. Preto definujeme vsetky nepravdivé spravy ako
fake-news.
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3. Detekcia Fake-news

Detekciu falosnych sprav a dezinformacii sirenych na internete je mozné roz-
delit na niekolko podproblémov, ktoré je mozné riesit samostatne alebo ako ich
kombinaciu. V tejto kapitole popiSeme moznosti automatizacie riesenia jednotli-
vych podproblémov, ktoré uz boli vykonané. Na druhej strane popiSeme aj moz-
nost vyuzitia strojového ucenia a neurénovych sieti na riesenie tychto ¢iastkovych
problémov. Vysledné klasifikacné skére by bolo uréené ako kombinacia vysledkov
rieSeni tychto ciastkovych problémov. Tento pristup minimalizuje riziko falosne
pozitivnej klasifikécie.

3.1 Non-NLP metédy

V tejto praci sa zaoberame detekciou falosnych sprav vzhladom na ich textovy
obsah. Teda problém chéapeme ako tlohu textovej klasifikacie. Tento princip de-
tekcie falosnych sprav vyplynul z dostupnych dat pre slovensky jazyk. Ale hlavna
motivacia spociva v cieli zistit, ¢i je mozné falosné spravy detegovat len na zaklade
specifik pouzitého jazyka.

Na druhej strane existuje viac pristupov k detekcii falosnych sprav. Niektoré
z principov ako detegovat falosné spravy, ktoré uz boli preskiimané, strucne zhr-
nieme v nasledujicich podkapitolach.

3.1.1 Overenie zdroja a autora

Pravdivé spravodajské ¢lanky by mali vzdy obsahovat meno autora a zdroj.
Vacsina nepravdivych sprav tento zdroj neobsahuje. Ale niektoré stranky sa to
naucili obchadzat tym, ze vytvaraju retazec mnohych ¢lankov publikovanych na
roznych webovych strankach, aby navodili dojem, Ze informécie v ¢lanku st do-
statofné pokryté zdrojmi. No v skutocnosti redlny zdroj chyba [1].

Automaticka kontrola zdrojov by mohla byt vitanou funkciou, ktora by odha-
lila povod informécie: ¢i pochéddza z hodnoverného zdroja, alebo ak by sa v retazci
zdrojov zacyklila, oznacila by dant informéaciu za doveryhodni. Vysledne hodno-
tenie by bolo zahrnuté v celkovom hodnoteni vsetkych podproblémov. Netreba
pri takomto overovani zdrojov zabudnit na obrazky a videa, ktoré su stucastou
clanku.

3.1.2 DeepFake

Termin DeepFake sa pouziva na oznacenie médii (zvycajne audio alebo video),
ktoré st manipulované pomocou technik umelej inteligencie, konkrétne algorit-
mami strojového ucenia, na vytvorenie falosnej verzie pévodného obsahu [I].

Potom jednou z moznosti, ako odhalit falosni spravu, je skontrolovat obrazky
prilozené k ¢lanku. Kontrolou sa overi ich sivislost s textom, ale aj korektnost
jednotlivych prilozenych obrazkov. Cielene nespravne zvoleny obrazok mdéze ma-
nipulovat rovnako ako klamlivy nadpis alebo ¢ast textu.

Najcastejsi sposob ako urcif, ¢i dany obrazok suvisi s textom, je pouzitie
neurénovych sieti zalozenych na architektire konvoluénych neurénovych sieti [19)].
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3.2 Klasifikacia na zaklade textovych dat

Klasifikacia falosnych sprav zalozena na textovych datach sa zaobera trie-
denim a kategorizaciou roznych textovych zdrojov na zaklade toho, ¢i obsahuju
nepravdivé informacie, alebo manipulativne techniky, ktoré mozu zaviest citatela.
Strojové ucenie a algoritmy sa pouzivaju na extrakciu priznakov z textu, ktoré
nasledne pomahaju urcif, ¢i ide o falosnu spravu, alebo nie. Existuje viacero pri-
stupov k tejto klasifikacii, napriklad statistické metody alebo algoritmy zalozené
na hlbokom uceni. V stcasnosti sa vyvijaji nové nastroje a aplikacie, ktoré umoz-
nuja rychle a uc¢inné klasifikovanie falosnych sprav na zaklade ich obsahu.

V tejto praci sa blizsie zameriame prave na tieto techniky detekcie falosnych
sprav a ich aplikaciu na dataset obsahujici texty v slovenskom jazyku.

3.2.1 Falosné spravy generované pomocou NLP

Falosné spravy generované neurénovymi siefami su v tejto oblasti pomerne
novinkou. Generovanie falosnych sprav pomocou technik spracovania prirodze-
ného jazyka (NLP) zahfnia pouzitie algoritmov strojového ucenia a neurénovych
siet{ na vytvaranie textu, ktory je tazké rozlisit od textu napisaného ¢lovekom.
Tieto algoritmy dokazu analyzovat existujuci text a vytvarat novy text, ktory sa
pouziva na Sirenie falosnych alebo neoverenych informacii.

Studia, ktort Zellers a kolektiv uverejnili, predstavuje model s nazvom Gro-
ver na tvorbu kontrolovatelnych spravodajskych ¢lankov [20]. Dokaze vygenero-
vat cely ¢lanok len na zaklade malého kusku textu alebo nadpisu. Navyse, ak
je vo vstupe uvedend doména spravodajského webu, vygeneruje sa text v style
tychto novin. Neurénové falosné spravy generované tymto modelom boli ludmi
hodnotené ako doveryhodnejsie ako spravy pisané ludmi. Podobny vysledok je
mozné dosiahnut aj pomocou modelu GPT-2 pri zadani spravneho vyrazu (kli-
¢ového slova) [21], aj ked tento model na to nie je priamo urceny. Spolo¢nost
OpenAl uz vydala jeho vylepsent verziu GPT-3, ktord ma aj verejne dostupného
chatbota (ChatGPT), ¢o pracu s tymto modelom este ulah¢uje. Pomocou tohto
verejne dostupného chatbotu vie generovat text aj laik [22].

Generovanie falosnych sprav pomocou NLP méze byt pouzité na rdzne tcely,
napriklad Sirenie dezinformécii alebo manipulédcia verejnou mienkou. Takéto ge-
nerovanie falosnych sprav je o to vaznejsie, ze sa moze diat automaticky a plne
individualne sa prisposobovat kazdému koneénému citatelovi na zaklade jeho pre-
ferencil.
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4. Vyhodnocovanie vysledkov

Pre porovnanie odlisnych metéd strojového ucenia a vyhodnotenie ich tspes-
nosti sa pouzivajui rozne metriky. Znaéné mnozstvo metrik, ktoré su urcéené pre
klasifikacné ulohy, st zaloZené na hodnotéch uvedenych v konfiznej matici [23].
Tieto metriky si priblizime v tejto kapitole.

4.1 Konfuizna matica

Zvycajne sa na prvotnu analyzu vysledkov klasifika¢nych metéd vyuziva kon-
fizna matica. Tato matica sa casto pouziva na vypocitanie dalsich komplexnejsich
metrik, ktoré si zalozené na hodnotach v tejto matici.

Trieda predikcie
Positive Negative

True False
. . Positive | Positive Negative
Sku?ocna (TP} (FN)
trieda
False True
Negative | Positive Negative
(FP) (TN)

Obr. 4.1: Konfizna matica pre binarnu tlohu

Na ilustraciil4.1]je znazornend konfiizna matica pre binarnu klasifika¢nu tlohu,
t.j. konfizna matica dvoch tried. Riadky matice reprezentuju skutocné triedy
a stlpce predstavuju predikované triedy prikladov, pripadne moze byt matica
transponovana. Matica zndzornend na ilustracii 4.1} md hlavnd diagonalu, ktord
zodpoveda spravnym predikciam, a vedlajsiu diagonalu, ktord zodpoveda tym
nespravnym.

V pripade, ze pozitivne priklady su oznacené hodnotou 1 a negativne pri-
klady hodnotou 0, kategoria True Positive (TP) vyjadruje pocet pozitivnych pri-
kladov, ktoré boli spravne klasifikované. Podobne kategéria True Negative (TN)
vyjadruje pocet spravne klasifikovanych negativnych prikladov. Kategéria Fualse
Negative (FN) zahrniuje pozitivne priklady, ktoré boli nespravne klasifikované ako
negativne priklady. Na druhej strane, kategoria False Positive (FP) oznacuje po-
cet prikladov, ktoré su negativne, ale boli nespravne klasifikované ako pozitivne
priklady [24].

4.2 Accuracy

Téato metrika vyjadruje pomer poctu spravnych predpovedi k celkovému poctu
vstupov. Vypocet tejto metriky na zaklade hodndt konfiiznej matice je matema-
ticky vyjadreny rovnicou [4.1}

B TP+ TN 1)
T TPYTN+ FP+ FN '
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V pripade mohutne nevybalansovanych klasifikacnych tried v datasete nie
je vhodné pouzit metriku accuracy na vyhodnotenie kvality klasifikacného mo-
delu. V takejto situacii tato metrika tazko odhaluje nespravnu klasifikaciu triedy
s mensim poc¢tom vstupnych vzorov.

4.3 Precision a recall

Podobne ako pri accuracy sa aj hodnota precision vypocita z konfiiznej matice
a urcuje pomer spravne pozitivne predikovanych prikladov ku vSetkym, ktoré boli
klasifikované ako pozitivne. Tento vztah sa dd vyjadrit pomocou rovnice (4.2

TP
FP+TP

Recall vyjadruje percento prikladov danej triedy, ktoré klasifikator spravne
identifikuje. Tato metrika indikuje, ako dobre model dokaze rozliSovat jednot-
livé triedy. V pripade, ze ma recall hodnotu 1, klasifikator dokaze dant triedu
identifikovat bezchybne.

precision = (4.2)

TP
|l = ———— 4.
reca FN TP (4.3)

Vysokt hodnotu precision je mozné dosiahnut tiez spésobom, ze klasifikacna
metoda vrati iba jeden pozitivny priklad, pricom este existuje velké mnozstvo
pozitivnych, t.j. anotovanych prikladov s hodnotou 1. Takato situacia je vsSak
neziaduca a hodnota metriky recall bude v tomto pripade velmi nizka. Na dru-
hej strane opac¢nym extrémom je, ked klasifikator predikuje vsetko ako pozitivne.
V takejto situacii je hodnota recall velmi vysoka, ale typicky potom bude malo
zo vSetkych pozitivne predikovanych prikladov relevantnych, ¢o tiez nie je stan-
dardny stav. Na druhej strane v takomto pripade bude hodnota precision velmi
nizka. Preto sa tieto metriky najcastejsie vyjadruji v podobe zavislosti hodnoty
precision a recall napriklad v podobe precision-recall kriviek. Nevyhodou tychto
metrik je, Ze st dve a néasledne porovnanie réznych klasifika¢nych metéd je velmi
naroc¢né. Preto boli navrhnuté aj iné metriky, ktoré vo svojom vypocte priamo
kombinuju tieto dve metriky.

4.3.1 Precision-Recall krivka

Precision-recall krivka (taktiez nazyvand PR krivka) je grafickym néstrojom
na vyhodnotenie vykonu klasifika¢ného modelu, najmé v situdcii, ze vstupna da-
tova sada je nevybalansované (t.j. jedna trieda je v datovej sade zastipend viac
ako druhd). Precision-recall krivka je generovand tym, Ze postupne menime prah
klasifikacie v modeli, ktory rozhoduje, kedy oznacit priklad za pozitivny a kedy
za negativny. Pri kazdom zmenseni alebo zvécéseni prahu ziskame iné hodnoty
precision a recall a tieto hodnoty st potom zakreslené do grafu.

V idedlnom pripade sa krivka pohybuje blizko bodu (1;1), ¢o indikuje, Ze
model dosahuje vysoki precision aj recall. Cim blizsie je krivka k tomuto bodu,
tym lepsi je vikon modelu. Na druhej strane, ak krivka ostéva blizko bodu (0;0),
znamena to, ze model ma zly vykon.
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Obr. 4.2: Precision-recall krivka [25].

Precision-recall krivka je uzitoénym nastrojom na porovnanie vykonu réznych
modelov, najmé v situdciach, ked je dolezité spravne identifikovat menej castu
triedu v datasete.

4.4 F1 skore

Metrika F1 skore vyjadruje harmonicky priemer medzi hodnotami precision
a recall. Pre najlepsi vysledok dosahuje hodnoty 1, naopak pre najhorsi 0 [26].
V pripade klasifikacie viacerych tried sa tato metrika pocita zvlast a nakoniec je
spriemerovana do F'l,,4cr0-

recision - recall
Fy=(1+6% "

(B2 - precision) + recall (4.4)

Ak je p > 1, potom je kladeny vacsi doraz na recall; naopak, ak je f < 1,
je doraz kladeny na precision. Moznost zmeny dorazu méa velké mnozstvo vyhod,
ale nesie so sebou aj jednu zna¢nt nevyhodu. Ak st pri vyhodnocovani réznych
modelov pouzité odlisné volné parametre 3, potom je vzajomne porovnanie tychto
modelov velmi tazké.

Téato metrika ma hlavni vyhodu v tom, Ze je kombinaciou inych metrik, a tak
nemé sklony k rovnakym chybam ako predchadzajice metriky. Dalsou vyhodou je
moznost zmeny dorazu na presnost (precision) alebo tiplnost (recall) podla toho,
ktord z metrik je pre nas dolezitejsia. Ak chceme priradif rovnakd vahu obom
metrikam, nastavime parameter S na hodnotu 1.

precision - recall

F1=2 (4.5)

precision + recall

4.5 AUC-ROC krivka

Krivka ROC je vytvorend na zdklade hodnét True Positive Rate (TPR), ktora
reprezentuje hodnotu na osi y, a False Positive Rate (FPR), ktord reprezentuje
hodnotu na osi x.

TP
TPR = TP+ FN (4.6)

19



TN
FPR = (4.7)
FP+TN
10 ®
0.8 "] e
“ P
ki -
2" -
=
1 -
& 4 = -=- Mo Skill
E L Good Madel
7 —— Perfect Model
02 -
nod ¢

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
False Positive Rate

Obr. 4.3: ROC krivka.

Vyjadrenim tejto krivky pomocou jedného ¢isla je metrika AUC. Nézov, ktory
sa pouziva pri tejto metrike, je skratkou celého nazvu v angli¢tine ,, Area Under
the Receiver Operating Characteristics “, taktiez je zauzivana skratka AUROC.

menej ako 0,5 | 0,00 az 0,75 | 0,75 az 0,92 | 0,92 az 0,97 | 0,97 az 1,00
nedostatoény | priemerny dobry velmi dobry | vynikajuci

Tabulka 4.1: Priblizné hodnotenie tispesnosti modelu podla metriky AUC.

V tabulke[.1]stt uvedené intervaly, ktoré vyjadruji kvalitu modelov na zéklade
hodnoty AUC. Ak ma model AUC hodnotu 0,5, naznacuje to, ze nema schopnost
spravne klasifikovat priklady a jeho vysledky st rovnaké, ako by sme pri klasifika-
cii hadali ndhodne medzi pozitivnymi a negativnymi triedami. V takomto pripade
by model nepredstavoval spolahlivy néstroj pre klasifikdciu. Uspesnost klasifiké-
tora podla metriky AUC-ROC sa vyhodnocuje na vic¢som mnozstve behov, pri
ktorych sa menia uciace parametre tohto algoritmu. Ak hodnota AUC-ROC je
aproximovane 1, indikuje to, ze klasifikator lepsie rozlisuje jednotlivé triedy. Ak je
hodnota blizka nule, znamena to, ze klasifikator ma najhorsiu schopnost rozlisovat
triedy a predikuje ich v binarnej klasifikacnej ilohe opac¢ne [27].

4.5.1 Porovnanie ROC a precision-recall krivky

ROC (Receiver Operating Characteristic) krivka a precision-recall krivka si
dve rozne metédy vizualizacie a hodnotenia vykonu klasifika¢nych modelov. Obi-
dve krivky poskytuji uzito¢né informacie o schopnostiach modelu, ale mézu byt
informativne v roznych situaciach.

o ROC krivka by sa mala pouzivat, ked je priblizne rovnaky pocet prikladov
pre kazdu triedu.

o Precision-recall krivka by sa mala pouzivat, ked existuje stredna az velka
nerovinovaha medzi triedami.
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5. Vektorizacia textu

Existuju rozne metody transforméacie textovych dat do vektorového kédova-
nia. V tejto praci sa budeme venovat transformécii textovych dat do numerického
priestoru pomocou dvoch z nich: BoW a TF-IDF'. Tieto metédy boli vyuzité v za-
kladnej sade experimentov a nasledne pri implementacii hlbokych neurénovych
sieti v kapitoldch[I1]a[I2] Tieto algoritmy strojového u¢enia nevedia priamo praco-
vaf s textovym formatom, preto je potrebné upravit textové data do numerického
priestoru pred ich spracovanim tymito algoritmami.

5.1 Frekvencia tokenov (BoW)

Velmi efektivnou a zaroven najjednoduchsou metodou, ktora sa vyuziva na
transformaciu vstupu, je Bag of words, castejSie uvadzany pod skratkou BoW.
Majme subor textov, ktory sa v tulohach spracovania prirodzeného jazyka na-
zyva korpus. Potom termin frekvencia tokenov modze byt charakterizovany ako
pocet jednotlivych tokenov v danom texte. Hlavna myslienka celej transformécie
je velmi jednoduché, ale zaroven ucinna. Touto myslienkou je urcenie vyskytu
slov v dokumente, pricom sa ignoruje ich poradie v texte. Vysoky pocet niekto-
rého z tokenov znaci jeho dolezitost pri rozhodovani. Ak aplikujeme tento proces
na kazdy text v korpuse, su tieto texty reprezentované pomocou vektora cisel
s fixnou dlzkou. DIzka tohto vektora je zévisla od velkosti slovnika korpusu.

5.2 TF-IDF

Druhou met6édou vektorizacie textu, ktora si uvedieme, je TF-IDF (z angl.
Term Frequency — Inverse Document Frequency). Tato metéda je ovela komplex-
nejsia a vo svojej vektorovej reprezenticii zohladnuje, aké je dané slovo dolezité
vzhladom na cely stibor textov. Transformaécia slova na vektor pozostava z dvoch
primarnych ¢asti - frekvencie tokenov (TF) a inverznej dokumentovej frekvencie
(IDF). TF miera uddva pocet vyskytov slova v konkrétnom texte, teda vyjadruje
jeho dolezitost v ramci textu. IDF na druhej strane poskytuje informéaciu o tom,
ako unikatne alebo Specifické je dané slovo pre isté dokumenty v celom subore
dokumentov. Tato miera znizuje vyznam castych slov, ktoré sa vyskytuju vo vac-
sine dokumentov, a zvysuje vyznam Specifickych slov. Tato informacia sa pouziva
na vazenie vyznamu slova v ramci celej kolekcie textov, nie iba v ramci jedného
textu. TF-IDF sa vypocita pomocou vzorca [5.1]

TFIDF =TF x IDF (5.1)
Standardna definicia [5.3 TF je:

TF(t.d) = frekvencia tokenu t v dokumente d (5.2)

celkovy pocet tokenov v dokumente
IDF vyjadrime pomocou vzorca [5.3}

celkovy pocet dokumentov v datasete

IDF(t,D) = log (5.3)

pocet dokumentov, ktoré obsahujt token t
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6. Strojové ucenie

Tato kapitola bude venovana klasifikacii textu pomocou roznych modelov stro-
jového ucenia. Klasifikacia textu oznacuje proces, v ktorom si vstupné texty ka-
tegorizované do vopred definovanych tried. Tento automaticky proces spracovania
textu sa pouziva v roznych oblastiach detekcie, napriklad:

o spamové filtre
« triedenie novinovych ¢lankov alebo e-mailov podla obsahu

o detekcia falosnych sprav alebo podvodov

Klasifikator mé za tlohu priradit kazdy dokument do spravnej klasifikacnej
triedy. Este pred samotnym tréningom klasifikacného modelu a jeho otestovanim
je nutné v prvom kroku vstupna datovi sadu rozdelit na trénovaciu a testova-
ciu ¢ast. Az po vykonani tohto kroku mézeme na trénovacich datach vybudovat
klasifikator. A nasledne v dalSsom kroku takto nauceny klasifikator otestovat na
mnozine testovacich dat. Tym, ze model je testovany na nezavislych datach, zis-
kavame objektivnejsiu predstavu o jeho tspesnosti a schopnostiach generalizacie
na nové nezname data.

Celkovo je rozdelenie datasetu na trénovaciu, testovaciu a pripadne este vali-
da¢nti mnozinu sucastou spravnej metodoldgie strojového ucenia, ktora pomaha
vyvojarom a vedcom ziskat spolahlivé a generalizovatelné modely.

Pri testovani na overenie tspesnosti modelu pouzivame rozne metriky ako
accuracy, F1 score, precision, recall atd., ktoré sme popisali v kapitole [

Cielom klasifikacie textovych dat je rozdelit mnozinu m samostatnych doku-
mentov Dy, D»,..., D,, obsiahnutych v mnozine textovych dat D, ktoru tiez nazy-
vame korpus, do n tried 11,75, ..., T,, na zaklade ich charakteristik. Klasifikator
sa snazi priradit kazdy dokument D;, pre i = 1,2, ..., m, do najvhodnejsej triedy
T;, pre j = 1,2, ...,n, na zéklade podobnosti dokumentu s touto triedou. Nie je
vzdy mozné jednoznacne priradif dokument do konkrétnej triedy, ale klasifikator
sa snazi najst najlepsiu mozna zhodu, teda najpodobnejsiu triedu dokumentov,
ktorym sa dany dokument najviac priblizuje, aj ked nie stopercentne.

V tejto kapitole sa zameriavame na zakladné algoritmy strojového ucenia,
ktoré sme pouzili na klasifikaciu falo$nych sprav v slovenskom jazyku. Pre tuto
tlohu sme tieto algoritmy definovali ako klasifikatory. Avsak, prostrednictvom
vhodnych modifikacii je mozné tieto algoritmy adaptovat na vypocet spojitej
cielovej funkcie. Takéto upravené algoritmy potom ziskavaji schopnost riesit re-
gresné problémy. Tym sa vytvara vizba medzi klasifikacnymi a regresnymi tlo-
hami, a umoznuje sa vyuzitie podobnych algoritmickych pristupov v oboch pri-
padoch.

6.1 Naivny Bayesov klasifikator

Naivny Bayesov klasifikator je zalozeny na principe pravdepodobnostného kla-
sifikovania a vyuziva predpoklad nezavislosti vstupnych atribtitov medzi sebou.
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Oproti inym klasifika¢nym metédam je jeho hlavnou vyhodou, Ze nepotrebuje
velké mnozstvo trénovacich dat na naucenie parametrov jednotlivych tried.

Tento model strojového ucenia klasifikuje vstup na zaklade Bayesovej vety,
ktorej znenie je nasledujuce:

Majme dva ndhodné javy A a B s pravdepodobnostami P(A) a P(B), kde
P(B) # 0. Potom za predpokladu, Ze nastal ndhodny jav B, je mozné podmie-
nent pravdepodobnost javu A vyjadrit ako:

P(BlA) - P(A)
P(B)

P(A|B) = (6.1)

V predoslom odstavci sme uviedli definiciu Bayesovej vety a v tejto casti
sa budeme venovat jej aplikacii v nasej konkrétnej tlohe klasifikacie falosnych
sprav na zaklade textového obsahu. Nech existuju cielové klasifikacné triedy
T1,Ts, ..., T,, potom tlohou naivného Bayesovho klasifikdtora je vypocitat pod-
mienent pravdepodobnost, ze novy dokument D, s atributmi (charakteristi-
kami) dy, ds,..., d; patri do triedy T; pre j = 1,2,...,n.

Tiato pravdepodobnost pre klasifikacnt triedu 7} vypocitame podla nasledujui-
ceho vzorca:

P(dy,ds,....d;)|T;)P(T})

P(T;|dy, dy,...,d;) = P(dy,dsy,...,d)) ’

1<j<n (6.2)

Z predpokladu nezavislosti atribtitov medzi sebou potom dostaneme zo vztahu
nasledujtci vzorec [6.3] a ten sa uz nazyva naivny Bayesov klasifikator.

o1 P(ds|T) P(T})
P(dy, dyyrmy )

P(T;ldy, ds,....d;) = 1<j<n (6.3)

Naivny Bayesov klasifikator, ako sme ho zadefinovali vyssie, méze fungovat
iba v teoretickej rovine, no pre jeho aplikaciu v redlnom svete je nutné ziskat od-
hady pravdepodobnosti zo vstupnych trénovacich dat, kedze ich v praxi nemame.
Odhady néasledne sluzia ako zéklad pre klasifikaciu novych vstupov. Tento klasifi-
kator sa ¢asto pouziva na spamovu filtraciu v emailovej komunikécii, klasifikaciu
clankov a podobne.

6.2 Rozhodovacie stromy

Architektura rozhodovacich stromov je tvorend hierarchickou struktirou pra-
vidiel reprezentovanych pomocou uzlov. Na ilustracii|6.1] je znazornena struktira
rozhodovacicho stromu. Kazdy rozhodovaci strom sa skladéa z troch typov uzlov:
korenového uzla, vniatornych uzlov a nakoniec listov. NajcastejsSia verzia rozhodo-
vacich stromov sa nazyva binarna. Pre tieto stromy plati, Ze kazdy vnitorny uzol
mé prave dvoch nasledovnikov (potomkov). Ta4to mnozina rozhodovacich stromov
sa rozhoduje na zéklade pritomnosti alebo naopak absencie jednotlivych znakov
v texte, ktorého triedu chceme urcit.
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Obr. 6.1: Rozhodovaci strom [28].

Pociato¢nym uzlom kazdého rozhodovacieho stromu je korenovy uzol, po kto-
rom nasledujui vnitorné uzly. Pre tlohu klasifikdcie textu vnutorné uzly repre-
zentuju jednotlivé charakteristiky dokumentu. Finalne rozhodnutie musi prejst
cez vsetky tieto uzly az k listom. Listy st uzly v strome, ktoré nemaju potom-
kov, reprezentuju jednotlivé klasifikacné triedy, do ktorych chceme vstupné data
priradit. Vetvy vedice z vnatornych uzlov oznacuju rozhodovacie pravidlo, podla
ktorého sme sa v danom uzle rozhodli. Postupnym prechodom rozhodovacim stro-
mom od korenového uzla po listy pre kazdy dokument v stiibore dat docielime jeho
klasifikaciu podla listového uzla. Listovy uzol priradi triedy na zaklade nauc¢enych
hodndét na trénovacej mnozine.

Rozhodovacie stromy pouzivaju klucové atribtty (charakteristiky) pre kla-
sifikdciu prikladov do spravnej triedy. V nasom pripade detekcie fake-news to
popiseme na vybere dokumentu repsektive textu. V procese klasifikacie je kri-
tické v kazdom kroku vybraf ten atribit, ktory najlepsie rozdeli mnozinu textov
v danom uzle. To znamend, ze je doblezité rozhodnit, ktory atribtut sa pouzije
v koreniovom uzle, ktory vo vnutornych uzloch tak, aby sme docielili ¢o najlepsiu
klasifikdciu daného dokumentu. Giniho index GI a entropia H su najbeznejsie
pouzivané kritéria na vyber spravneho atribttu pre rozdelenie rozhodovacieho
stromu v danom uzle. Pri porovnani vyuzitia GI verzus entropia v rozhodova-
cich stromoch ako kritéria delenia uzlov sa vo vécsine aplikuje viac prave Giniho
index. Tato skutocnost je sposobend stylom vypoctu entropie, ktora je zalozend
na logaritmickej funkcii. Vypocet tejto funkcie je naroc¢nejsi, a preto sa v praxi
viac pouziva Giniho index [29] pre urychlenie vypoctov pomocou rozhodovacich
stromov. V ramci nasho vyskumu sme sa rozhodli vyuzit Giniho index na vyber
atributov pre delenie, s prihliadnutim na uvedené dévody a predchadzajtuce stu-
die. V nasledujtcich odstavcoch si podrobnejsie rozoberie vypocet Giniho indexu,
aby sme lepsie porozumeli jeho metode pouzitia pri vybere atribitov pre delenie.

Vzorec pre vypocet Giniho indexu GI v rozhodovacich stromoch pou-
ziva pravdepodobnosti tried p;, ktoré urcuju podiel prikladov priradenych urcitej
triede v danom listovom uzle k celkového poctu vsetkych prikladov v tomto uzle.

GIl=1-3"p;, (6.4)

i=1
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Giniho index pre vnitorny uzol sa vypocita ako stcet hodnot Giniho indexu
pre kazdy z dcérskych uzlov, vynasobeny podielom poctu pozorovani v danom
dcérskom uzle a celkového poc¢tu pozorovani v materskom uzle. Vzorec zjed-
nodusene vyjadruje, ako sa vypocita celkovda hodnota Giniho indexu pre dany
vnutorny uzol po jeho rozdeleni na v novych uzlov:

GI* = Z —GI(i), (6.5)
i=1 Ny
Vzorec pre celkovii hodnotu Giniho indexu v danom vnutornom uzle zahrnuje
pocet dcérskych uzlov u, pocet pozorovani N; v kazdom z tychto uzlov a celkovy
pocet pozorovani N; v materskom uzle.

6.3 k-NN klasifikator

Algoritmus £-NN, ¢o znamend k-najblizsich susedov, pracuje s predpokladom,
ze kazdy priklad z trénovacej datovej sady reprezentuje bod v priestore dimenzie [.
Vstupné priklady su vyjadrené ako vektory v tomto priestore a kazdy z trénova-
cich prikladov je priradeny k urcitej klasifikacnej triede. Algoritmus k-NN pracuje
so vstupnym prikladom x, ktory sa reprezentuje ako [-tica x;, pricom 7 znac¢i po-
radie vstupného prikladu. Trénovacia mnozina obsahuje dvojice (z;, w;), kde w;
oznacuje triedu, ku ktorej dany priklad patri.

Pri trénovani klasifikatora k-NN sa ukladaju vektory a prislichajice triedy
trénovacich prikladov. Pri klasifikacii sa vyberie k najblizsich susedov testova-
ného prikladu zvycajne pomocou euklidovskej vzdialenosti a rozhodnutie o triede
testovaného prikladu sa robi na zaklade najcastejsej triedy medzi jeho najblizsimi
susedmi ulozenymi v procese trénovania [30]. Parameter k urcuje, kolko najbliz-
sich susedov sa zapoji do klasifikacie vstupného prikladu x.
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Obr. 6.2: Algoritmus k-NN [31].
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Klasifikator £-NN je implementacne pomerne nenaro¢ny a poskytuje napriek
tomu znacne vysoku presnost, najmé pre klasifikaciu s malym poctom tried. Jed-
nou z hlavnych nevyhod tohto algoritmu je vsak vysoka vypoctova zlozitost, ktora
vyzaduje porovnanie vstupného prikladu so vsetkymi prikladmi v trénovacom da-
tasete. Tento proces moze byt naroény, najmé ak je dataset velky. Existuju rozne
upravy algoritmu k-NN, ktoré umoznuju jeho prisposobenie pre rozne potreby
a poziadavky [32].

6.4 Ensemble metédy strojového ucenia

Zékladné metddy strojového ucenia dosiahli vyznamné tspechy pri rieSeni
rozmanitych tloh. Avsak, dodato¢ny vyskum odhalil problémy, ako nedostatok
dostupnych dat, vysokd variabilita dat a preucenie [33]. Ensemble stratégia je
jednou z metdd, ktoré sa vyuzivaji na riesenie vyssie uvedenych problémov a do-
sahuje pomerne dobré vysledky. Metoda kombinuje vystupy viacerych klasifikato-
rov namiesto pouzitia jedného samostatného klasifikatora. Tento pristup zvysuje
presnost a robustnost predikcie. Po nauceni jednotlivych klasifikatorov v ensemble
systémoch je dolezité zvolif najvhodnejsi sposob spojenia ich vysledkov.

Jednou z technik, ktori mézeme pouzit na spojenie vysledkov, je tzv. soft
voting. V tejto metdde kazdy model v rdmci ensemble systému poskytuje prav-
depodobnosti pre kazdu triedu. Pri klasifikacii je potom koneéna trieda urcena
na zaklade hlasovania, v ktorom sa zohladnuje priemerne priradend pravdepo-
dobnost k jednotlivym triedam. T4 trieda, ktora ma najvyssiu priemerni prav-
depodobnost, sa povazuje za konecéné rozhodnutie. Na druhej strane, majority
voting je jednoduchsSou technikou hlasovania, kde kazdy model v ensemble sys-
téme hlasuje pre jednu konkrétnu triedu. V pripade klasifikacie je vysledna trieda
ur¢ena na zaklade vacsinového hlasovania. Trieda, ktora ziskala najviac hlasov
od jednotlivych modelov, je povazovana za konecné rozhodnutie.

Obidve techniky maju svoje vyhody aj nevyhody. Soft voting berie do tvahy
pravdepodobnostné informécie a mdze byt vhodny pre problémy s neistotou v roz-
hodnutiach. Majority voting je jednoduchsi a efektivnejsi vypoctovo, avsak nezo-
hladnuje pravdepodobnostné informéacie a moze byt nachylny na nevybalansova-
nie tried v datovej sade.

Existuje niekolko réznych metdd ensemble learningu. Dve zdkladné metédy
ensemble strojového ucenia si bagging a boosting.

6.4.1 Bagging

Bagging, znamy aj ako bootstrap aggregation, je jednou z najstarsich metod
ensemble systémov, ktoré sa pouzivaju na zlepSenie presnosti algoritmov strojo-
vého ucenia pre klasifika¢né a regresné tlohy. Vyuziva ndhodny vyber s opakova-
nim z povodného trénovacieho siboru dat na vytvorenie bootstrap podmnozin,
ktoré sa pouzivaju na trénovanie roznych klasifikatorov.

Findlnym vystupom je rozhodnutie zalozené na véacsinovom hlasovani jednot-
livych klasifikatorov, pricom konecné rozhodnutie je urcené triedou, ktora ziskala
najvacsi pocet hlasov. Bagging je velmi jednoduchy na implementaciu a je ucinny
najmé v pripade obmedzeného mnozstva dat [34].
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Random Forest

Algoritmus strojového ucenia nazyvany Random Forest je aplikdciou metody
bagging s pouzitim rozhodovacich stromov [35]. Random Forest riesi tento prob-
lém vytvorenim viacerych stromov, ktoré si potom kombinované napriklad po-
mocou Statistického modusu pre klasifikacné tlohy.

Random Forest Simplified
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Obr. 6.3: Schéma algoritmu ndhodny les (random forest) [36].

Vo formélnej definicii sa Random Forest sklada z C4,...,C'r mnoziny rozhodo-
vacich stromov. Nésledne pre kazdy rozhodovaci strom C; patriaci do nahodného
lesa je vytvorena samostatna trénovacia mnozina, ktora je vytvorena prevzorkova-
nim z kompletnej povodnej mnoziny dat. Ide o vybery s ndhodnym opakovanim
prikladov, pricom je definovana ich velkost s. Pri tvorbe stromov sa ndhodne
vyberaju nielen rozne podmnoziny vstupnych dat, ale aj atribitov, na ktorych
zaklade sa klasifikator rozhoduje.

Vystup klasifikdcie pomocou tohto algoritmu strojového ucenia mozeme vy-
jadrit vztahom [37].

Crr = modus{C;(x)}F, (6.6)

kde R oznacuje pocet rozhodovacich stromov v ensemble systéme a C;(x) je
predikcia i-teho stromu pre vstupné data = [3§].

Na obrazku je konkrétna ilustracia ensemble systému ndhodny les, ktory
tvoria tri rozhodovacie stromy. Klasifikdcia pomocou tohto konkrétneho modelu
strojového ucenia sa uskutocéni kombinaciou vysledkov nahodnych stromov me-
todou majority voting. Finalna klasifikacia prikladu podla tejto ilustracie bude
do triedy B.

Nahodné lesy sa tesia znacnej popularite medzi ensemble systémami. Toto roz-
sirenie algoritmu rozhovacieho stromu sa vyznacuje jednoduchou implementaciou
a velmi dobre sa vie vysporiadaf s problémom preucenia.
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6.4.2 Boosting

Boosting je metdda strojového ucenia, ktora vytvara silny model kombino-
vanim viacerych slabych modelov. Tento algoritmus sa zameriava na zlepSovanie
presnosti predikcie tym, Ze sa postupne uci zo slabych modelov a uprednostnuje
tie oblasti, v ktorych tieto modely zlyhavaju.

Princip boostingu spociva v tom, ze sa vytvori prvy slaby model, ktory je
nasledne vyhodnoteny. Potom sa dalsie modely vytvaraju tak, aby sa zameria-
vali na priklady, ktoré predchadzajice modely zle klasifikovali. Kazdy dalsi model
sa snazi opravit chyby predchadzajucich modelov a pridava sa do celkového en-
semble modelu. Pocas trénovania sa upravuju vahy jednotlivych instancii dat
s cielom zamerat sa na priklady, ktoré boli nespravne klasifikované. Tieto vahy
sa postupne prerozdeluji, ¢o umoznuje modelu stustredit sa na najtazsie priklady.
Tymto sposobom dochadza k postupnému zlepsovaniu celkovej presnosti modelu.

Kombinovanim vystupov slabych modelov sa vytvara konecny silny model.
Boosting moze byt pouzity pre klasifikdciu aj regresiu a je popularnou technikou
na zvysenie presnosti predikcie v réznych oblastiach, vratane strojového ucenia
a datovej analyzy [39)].

XGBoost

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) je vysoko vykonny algoritmus boos-
tingu, ktory sa pouziva na klasifikdciu aj regresiu. Bol vyvinuty s cielom dosiahnut
vysoki presnost predikcie a rychlost trénovania modelu [40].

Algoritmus je zaloZeny na koncepte gradientového boostingu, ktory postupne
vytvara sibor slabych rozhodovacich stromov a kombinuje ich do silného modelu.
Avsak XGBoost prinasa niekolko inovacii, ktoré mu umoznuji dosiahnut lepsie
vysledky:.
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Obr. 6.4: Priebeh tréningu algoritmu XGBoost [41].

Jednou z hlavnych vyhod XGBoost je jeho schopnost optimalizovat stratovi
funkciu pomocou gradientného zostupu. V tomto procese sa vahy jednotlivych
stromov prisposobuju s cielom minimalizovat stratovi funkciu.
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XGBoost vyuziva aj regularizacné techniky, ako je L1 a L2 regularizacia, ktoré
slizia na prevenciu pretrénovania modelu. Tieto techniky prispievaji k zlepseniu
vykonu a stability modelu tym, Ze zabezpecuju kontrolu nad komplexitou a va-
hami jednotlivych priznakov v modeli.

Dalsou vyhodou tohto algoritmu je efektivne spracovanie réznych datovych
formétov a tiez umoznuje paralelné trénovanie modelov, ¢o zvySuje rychlost a ska-
lovatelnost. Okrem toho obsahuje optimalizované met6dy na manipulaciu s chy-
bajicimi hodnotami, spravu paméte a podporuje distribuované vypocty.

Poslednou, ale nie menej dolezitou vlastnostou je schopnost poskytovat dolezi-
tost priznakov (feature importance). Tato schopnost umoziiuje analyzovat vplyv
jednotlivych atributov na predikciu, ¢im moézeme identifikovat najinformativnej-
sie atributy a zlepsit tspesnost modelu.

XGBoost sa stal popularnym algoritmom v roznych oblastiach. Hlavne vdaka
svojej vykonnosti, flexibilite a schopnosti pracovat s velkymi datovymi sadami je
XGBoost jednym z najpreferovanejsich algoritmov pre predikciu a analyzu dat.
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7. Hlboké neuronové siete

Umelé neurénové siete (skratenym nazvom neurénové siete) si v sicasnosti
povazované odbornou verejnostou za jeden z najlepsich algoritmov strojového
ucenia. V dnesnej dobe znt mnohé dspechy v roznorodych tlohdch [42]. Prina-
saju vysledky s velmi vysokou presnostou a maji pomerne siroku skalu pouzitia.
Limitované su iba mnozinou zdrojovych dat, ktoré su potrebné pre ich spravne
naucenie. Moznymi aplikdciami neurénovych sieti st tilohy pocitacového videnia
¢i spracovanie prirodzeného jazyka [43].

V zavislosti od pouzitej architektury ich niekedy mozno oznacif aj ako hlboké
strojové ucenie, ktoré je s narastajucim vypoctovym vykonom coraz popularnej-
sie a komplexnejsie. Na rovnakom principe ako mnohé iné algoritmy strojového
ucenia aj neurénové siete funguju tak, ze najskor sa vytvori model (architektira),
ktory sa v dalsom kroku natrénuje na ¢o najrozsiahlejSom mnozstve dat. Na za-
klade vztahov v tychto znamych trénovacich datach sa model nau¢i predpovedat
vysledok pre nové nezname priklady z rovnakej domény [42].

Prelom v spracovani prirodzeného jazyka nastal v roku 2010, ked boli v tejto
oblasti pouzité hlboké neurénové siete [44]. Tento prelom bol mozny vdaka do-
stupnosti dostato¢ného mnozstva dat a zvyseniu vypoctového vykonu. Jednym
z prvych vyskumnikov, ktory pouzil rekurentné neurénové siete, bol Mikolov
a jeho kolegovia. Vysledky ich experimentov ukazali, ze modely zalozené na ar-
chitektire hlbokych neurénovych sieti dosahuji v mnohych tlohach spracovania
prirodzeného jazyka lepsie vysledky v porovnani s tradi¢nymi pristupmi strojo-
vého ucenia.

7.1 Architektira neurénovych sieti

Neurdénové siete su jednym z matematickych modelov strojového ucenia, ktoré
pouzivaju interné prenosové funkcie na transforméaciu vstupnych vektorov na vy-
stupné. Ich architektira a fungovanie sa inspiruje fungovanim ludského mozgu
[43], preto aj mnohé terminy v tejto oblasti umelej inteligencie st inspirované ich
anatomickymi ekvivalentmi.

Weg aktivacna
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Obr. 7.1: Vizualizdcia umelého neurénu [43].
Na ilustracii je vyobrazenda zakladna vypoctova jednotka neurdénovych
sieti, ktora sa nazyva umely neurén. Podobne ako neurénové siete aj ich vy-

poctova jednotka je inSpirovand biologickymi nervovymi bunkami. Umely neurén
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predstavuje hruby model biologického neurénu a snazi sa aproximovat jeho spra-
vanie. V literature je neurén definovany pomocou vah, bias faktora a aktivacnej
funkcie, ktoré sa pouzivaju na transformaciu vstupnych dat.

V nasledujicom odstavci popiseme zlava doprava ilustraciu na obrazku
ktora reprezentuje architektiru umelého neurénu. Vstupné hodnoty st repre-
zentované premennymi =y, ..., T, ktoré vstupuju do neurénu spolu s ich va-
hami wgy, ..., W, pre vypocet. Na ilustracii su oznacené sipkou, ktord smeruje
do vnutra umelého neurénu.

V umelom neuréne atribtut b, a jemu prislichajica vaha wyy oznacuju sSpe-
cidlny atribut nazyvany bias, ktorého tlohou je dodatoc¢ne ovplyvnit vystup akti-
vacnej funkcie neurénu. Bias je ddlezity, pretoze umoznuje neurénovej sieti pris-
posobit sa a zapamatat si rézne vzory a zlozité vztahy medzi vstupmi a vystupmi.
Bias sa vyuziva na posunutie aktivacnej funkcie neurénu, ¢im sa meni prahova
hodnota, pri ktorej sa neurén aktivuje. Tymto sa zvysuje flexibilita a schopnost
modelu prispésobit sa roznym datam. Podobne ako v biologickych neurénoch
aj v umelych neurénoch existuje vnutorny potencial oznaceny ako vy, ktory sa
skladd z vah a vstupov s dodatoénym zohladnenim biasu. Vztah je matema-
tickou interpretaciou vypoctu potencialu neurénu, ako sme ho popisali.

Vp = Wiobk + Y, Wi (7.1)

=1

Vystup umelého neurénu sa ziskava kombinaciou jeho vnutorného potencialu
a aktivacnej funkcie ¢, ¢o je vyjadrené pomocou nasledujiceho vzorca [7.2

Yr = (k) (7.2)

Aktivacnd funkcia neurénu sa pouziva na transforméaciu vystupu neurénu na
hodnotu v uréenom rozsahu. Potom sa aplikuje prahovanie na vystupni hodnotu
neur6énu pomocou aktivacnej funkcie, kde sa porovnava s prahovym parametrom.
Tento prahovy parameter urcuje, kedy sa neurén aktivuje a kedy nie.

Povodne sa vyuzivala ostra nelinearita, no neskor ju nahradili sigmoidalne
funkcie ako o(x) alebo tanh(x), ktoré dokazu lepsie reprezentovat komplexnejsie
funkcie a st jednoducho diferencovatelné [45].

Aktivaéné funkcie

Néazov Obor hodnot Funkcia
1 >0,
Ostré nelinearita 0; 1 x) = ’
0 1) o) {0 T
ReLu (0; o0) o(x) = max(0,x)
Logisticka sigmoida (0; 1) p(r) = (1+i,z)
Hyperbolicky tangens || (—1; 1) p(r) = ==

Tabulka 7.1: Zakladné aktiva¢né funkcie neurénovych sieti.
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7.2 Perceptron

Jeden z najjednoduchsich modelov strojového ucenia je Perceptron, ktory tvori
jeden umely neurén s aktivacnou funkciou typu o(x) alebo pripadne ostra neli-
nearita. Tento model dokézZe reprezentovat jednoduchy binarny klasifikator [46],
ktory uz v tejto forme predstavuje Specificky algoritmus strojového ucenia.

7.3 Neurdnova siet

Perceptron ma nevyhodu, zZe je schopny spravne rozdelit a klasifikovat iba
data, ktoré su linearne separovatelné. To znamena, ze v pripade tloh z realneho
sveta, kde si data zvycajne zlozitejsie a nelinearne, nie je dostato¢nym riesenim.
Dokonca aj jednoducha funkcia ako XOR je pre Perceptron problémom, pretoze
nie je linearne separovatelna. Aproximéacia uz tejto jednoduchej funkcie pomocou
Perceptronu je nepresna [43].

Pouzitie vic¢sej mnoziny neurénov a ich zapojenie do komplexnejsieho sys-
tému umoznuje prekonat obmedzenia Perceptronu. Sposobom spajania neurénov
do usporiadanej struktiury sa vytvara umeld neurénova siet.

7.3.1 Topolbégia neurdénovej siete

Neurénova siet pozostava z neurénov usporiadanych vo vrstvach. Zakladna
architektira siete sa skladé zo vstupnej a vystupnej vrstvy, pricom komplexnejsie
neurénové siete maju aj skryté vrstvy, ktoré si ulozené medzi vstupnt a vystupnu.
Skryté vrstvy predstavuju casti siete, kde sa spractivaju a transformuji vstupné
data. Hlavne umoznuji neurénovym sietam spracovat zlozitejsie ilohy, ktoré by
nebolo mozné riesit len so vstupnou a vystupnou vrstvou.
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Obr. 7.2: Dopredna neurénova siet [47].

Na ilustracii[7.2]je vyobrazend topoldgia, respektive architektira takejto siete.
Neurénova sief je tvorena vrstvami, ktoré pozostavaju z neurénov. Pokial in-
formacie prechddzaji cez neurdny jednotlivych vrstiev iba v jednom smere, ide
o doprednti neurénovu siet. Dopredné Sirenie signdlov medzi neurénmi jednotli-
vych vrstiev nie je nevyhnutnou podmienkou neurénovych sieti. Rekurentné siete
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st schopné navyse obsahovat spéatné prepojenia medzi neurénmi a vrstvami, ¢o
umoznuje informaciam cirkulovat a menit stav siete v case.

Pojmy ako architekttra, topolégia alebo organizacna dynamika siete sa v lite-
ratire pouzivaju na rozdelenie neurénovych sieti na rekurentné a dopredné siete.
Avsak v oblasti umelej inteligencie zaoberajicej sa neurénovymi sietami existuje
mnozstvo roznych pristupov k terminolégii, pretoze ide o mladi a dynamicka
oblast. Terminolégia moze byt réznoroda a moze sa lisit v zavislosti od zdrojov
a literatury, ktoré sa pouzivaju.

7.3.2 Ucenie neurénovych sieti

Podobne ako ich biologicky vzor aj umelé neurénové siete maju schopnost ucit
sa, ¢o je ich kIucovou vlastnostou. V kontexte strojového ucenia to znamena, ze
siet moze byt natrénovana na riesenie Specifického problému [43].

Neurénova sief sa uci iterativne na trénovacom subore dat a jednou z najzna-
mejSich metéd ucenia je algoritmus spatného $irenia chyby (Backpropagation).
Po kazdom prechode siboru dat sa vypocita gradient chybovej funkcie, ktory sa
ur¢i na zaklade spatného prechodu sietou. Gradient sa pouzije na tpravu vah
neurénov tak, aby sa minimalizovala hodnota chybovej funkcie. Chybova funkcia,
tiez oznacovand ako loss, sa vypocita podla vztahu[7.3|a vyjadruje rozdiel medzi
predikovanym a skutoénym vystupom neurénovej siete.

JW) =31z yD W) + AR(W) (7.3)
i=1

Funkcia [(2® 5 W) uréuje chybu pre jeden priklad v trénovacej mnozine. Po-
tom J(X,Y,W) vyjadruje celkovii chybu pre vsetky trénovacie priklady. V druhej
casti vzorca je implementovana regularizacia, ktora slizi na doplnkovi penaliza-
ciu pre zlepsenie vykonnosti modelu.

Pri trénovani neurénovych sieti hraju vyznamni tlohu rézne hyperparametre,
ktoré ovplyviiuji proces ucenia [48]. Okrem zmien v Struktire siete, ako je na-
priklad inicializacia vah, pocet skrytych vrstiev a ich velkosti, volba aktiva¢nych
a chybovych funkcii, existuja aj dalSie hyperparametre, ktoré maju vplyv na tré-
novanie neuroénove;j siete:

o Pocet epoch urcuje, kolkokrat sa sief nauci na celd trénovaciu mnozinu.

 Velkost skupiny (angl. batch size) je pocet prvkov z trénovacej sady, ktoré
sa pouzivaju na upravu vahy neurénov.

« Miera uc¢enia (angl. learning rate) znamena rychlost tpravy vah neurénov
po kazdom kroku trénovania.

V dalsom odseku popiseme algoritmus spatného sirenia chyby, ktory sa vy-
uziva pri uceni neurénovych sieti. Popis pre jednoduchost uvedieme pre jednu
epochu, ¢o znamena jeden prechod trénovacou sadou. Pri skuto¢nom tréningu
neuronovej siete by bolo nutné niekolkokrat tento proces zopakovaf.

Zaciatok ucenia neurénovych sieti zahina ich pociato¢nu inicializaciu. Ak by
sme vSak inicializovali vahy neurénov rovnakymi hodnotami, zostali by pocas
ucenia nezmenené. Preto sa pouziva ndhodnd inicializacia vah z intervalu (—e; e),
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pricom e je malé ¢islo z intervalu (0; 1). Existuju aj algoritmy na inteligentni
inicializaciu vah, ktoré vedu k lepSiemu uceniu neurénovej siete.

Po inicializacii neurénovej siete sa trénovacie data prechadzaju postupne po
jednom priklade z;. Pri tomto prechode sa vypocita dopredny prechod siete.
Na zaklade vystupu siete sa potom vypocita chyba d, ktora sa iterativne pocita
spat pre dalsie skryté vrstvy.

Po kazdom trénovacom priklade sa vypocitaju gradienty na zaklade chyby
pre kazdu vrstvu neurénovej siete. Tieto gradienty st potom pouzité na tpravu
vah siete v rdmci metody ucenia, ktora sme zvolili. Ak sa pouzije postupné aku-
mulovanie gradientov, tprava vah sa uskutoc¢ni po dokonc¢eni prechodu cez cely
trénovaci subor dat. Ak sa pouzije online ucenie, vahy siete sa upravuji okamzite
po kazdom trénovacom priklade.

7.3.3 Transfer learning

Transfer learning je metdda strojového ucenia, ktora spociva v pouziti predt-
rénovanej neurénovej siete na riesenie novej ulohy. Aby bola tato sief tspesna
a dokazala dobre reprezentovat priznaky, je potrebné, aby bola trénovana na vel-
kom subore vstupnych dat. Pod pojmom ,velky subor ddt“ sa rozumie niekolko
stoviek gigabajtov az terabajtov dat.

Ucenie modelu neurénovej siete na takomto rozsiahlom stbore dat méze od-
hadovo trvat niekolko tyzdnov aj farme s grafickymi kartami. AvSak jeho nasledné
pouzitie uz je jednoduché a ¢asovo nenarocné vzhladom na to, ze takto natréno-
vané modely su verejne dostupné.

Pri konvoluénych a rekurentnych siefach sa najcastejsie pouzivaji dva pristupy
v transfer learningu. Prvym pristupom je fine-tuning, ktory spociva v jemnej
Uprave uz natrénovanej siete pre novy problém. Druhym pristupom je pouzitie
siete ako extraktoru priznakov.

Siet ako extraktor priznakov

Jeden z moznych pristupov ako pouzit predtrénovany model neurénovej siete
spociva v tom, ze sa ako vstup pre dalsiu metodu strojového ucenia pouzije vystup
niektorej z vrstiev predtrénovanej siete. Vektor priznakov, ktory je extrahovany
z tejto siete, sa tiez nazyva ,descriptor”.

Je beznou praxou vyuzit vystup z urcitej vrstvy predtrénovanej neurénovej
siete ako vektor priznakov pre iny model strojového ucenia. Tento pristup sa
casto uplatnuje v tlohach ako klasifikdcia obrazkov, pri ktorej moze posledna
vrstva konvoluénej siete poskytnut vstup pre algoritmus A-NN.

Fine-tuning

Druhou velmi castou metédou transfer learningu je fine-tuning. Zakladom
tejto techniky je pouzitie predtrénovaného modelu neurénovej siete alebo iba vah
vrstiev na riesenie nového problému. Pocas fine-tuningu stac¢i zmenit iba niektoré
vrstvy v sieti, obvykle poslednii alebo posledné dve vrstvy. Vahy neurénovej siete,
ktoré sa nepotrebuji menit, sa zamrazia a to urychluje ucenie siete na novom
subore dat.

35



Konkrétnym prikladom pouzitia techniky fine-tuning je situacia, ked sa vy-
uzije konvoluéné neurénova siet natrénovana na datasete ImageNet. Tento model
ma vo svojich vahach pre jednotlivé vrstvy zakédované poznatky, ktoré si schopné
spravne detegovat tvary, farby, pripadne hrany na obrazku. Tieto uz naucené po-
znatky mozu byt nasledne vyuzité pri rieSeni novych problémov z oblasti rozpoz-
nania obrazu, akou je napriklad detekcia objektov. VSeobecné znalosti ziskané
z predchédzajicej trénovacej sady umoznuju rychlejsie prisposobenie sa novému
problému.

7.4 Konvoluéné neurdénové siete

Aktuélne st konvolucné neurénové siete (CNN) jednou z najpopuldrnejsich
foriem neurénovych sieti. Svoje najvécsie uplatnenie nasli v oblasti poc¢itacového
videnia. Okrem toho sa vSak objavuju aj ispesné aplikacie v spracovani prirodze-
ného jazyka a reci, na ktoré v tejto praci nadviazeme.

Primarna oblast ich vyuzitia nie je prekvapiva vzhladom na to, Ze architektura
CNN je inspirovana fungovanim vizualneho centra v mozgu cicavcov, ¢o zname-
nalo vyznamny prinos v oblasti strojového ucenia [49]. Lokalne prepojenia pred-
stavuju zédkladnu vlastnost vizudlneho centra mozgu, ktord bola prebrata do kon-
voluénych neurénovych sieti. Lokalne prepojenia umoznuji neurénom v skry-
tej vrstve pripojit sa k oblasti neurénov v predchédzajicej vrstve cez takzvané
,receptive field“. Neuréonovym siefam to umoznuje lepsie zachytif lokalne rysy
[50]. Tato schopnost moze byt Ziaduca pre niektoré ulohy spracovania prirodze-
ného jazyka [5I] aj napriek tomu, Ze konvoluéné siete boli povodne navrhnuté
pre spracovanie vizualneho obsahu. Druhou doélezitou vlastnostou tychto sieti je
n-dimenzionalny rozmer vrstiev. Napriklad pre vizualne dédta maja tri dimenzie
pre kazdy kanal spektra RGB. Poslednou, ale nie menej dolezitou vlastnostou je
zdielanie vah neurénov v konvoluénej vrstve v danej hibke, ¢o znamend, Ze vietky
neurény v tejto vrstve maji rovnaké vahy.

Konvoluéné neurénové siete maju vyhodu oproti klasickym neurénovym sie-
tam vdaka vlastnostiam, ktoré sme popisali v predchddzajicich odstavcoch. Ak
by sme sa rozhodli klasickou doprednou sietou klasifikovat vizualne data, museli
by sme vytvorit velké mnozstvo neurénov pre kazdy pixel obrazka, s obrovskym
poc¢tom prepojeni na nasledujiicu vrstvu. Trénovanie siete s takouto architektiirou
by bolo ¢asovo narocne a siet by mala tendenciu k preuceniu, prave z tohto do-
vodu vznikli konvolucéné siete, ktorych zakladnymi vlastnostami sa snazime tieto
problémy potlacaf.

Tento typ siete ma schopnost naucit sa zlozité vzorce a vlastnosti zo vstup-
nych dat. V prvych vrstvach siete sa ucia detegovat jednoduché prvky ako ciary
a hrany. Postupne sa naucia rozpoznavaf zlozitejsie prvky ako kruhy a viacfa-
rebné prechody. V poslednych vrstvach siete sa uz ucia rozpoznavat velmi zlozité
tvary a objekty na vstupnom obrazku.

CNN sa skladaju zo vstupnej vrstvy a blokov, ktoré zahinaju vrstvy kon-
voliicie, poolingu a aktivaéni funkciu ReLu [52]. Pred vystupnou vrstvou siete
sa nachddza plne prepojend vrstva neurénov, ktora vyzaduje zhustenie vystupu
z konvoluénych blokov do jednej dimenzie. Vystup CNN siete sa ¢astokrat pou-
ziva ako vstup (descriptor) pre iné metédy strojového ucenia v procese zvanom
transfer learning.
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7.4.1 Konvoluéna vrstva

Tato vrstva siete vykondva konvoluénu operaciu, ktord spociva v umiestneni
filtra nad vstupnou maticou. Konvolu¢ny filter je umiestneny tak, aby sa jeho
horny lavy roh prekryval s hornym lavym rohom vstupnej matice. Nasledne sa
hodnoty zo vstupnej matice postupne nasobia prislusSnymi hodnotami z konvo-
lu¢ného filtra a sucet tychto hodndt sa umiestni na prislusné miesto vo vyslednej
matici. Filter sa potom posiiva po celej vstupnej matici a tento proces sa opakuje,
az kym nie si pokryté vsetky prvky vstupu [52]. Na ilustracii mozeme vidiet
vizualizaciu fungovania konvolucénej vrstvy na obrazovych datach.
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Obr. 7.3: Schematickd vizualizécia konvolucnej siete[50)].

7.4.2 Pooling vrstva

Pooling vrstva je klticovou stcastou konvolu¢nych sieti, ktora slizi na zmen-
Senie priestoru vstupov z predchadzajicich vrstiev. Tento proces znizuje pocet
parametrov v nasledujicich vrstvach a zlepsuje rychlost ucenia siete. Zaroven
poméha zlepsit generalizdciu modelu [52].

Pooling vrstva ma dva dolezité parametre: velkost okna/filtra a posun. Ty-
pické hodnoty st 2 pre velkost filtra s rovnako velkym posunom. Jednotlivé casti
vstupnej mapy sa podrobia preddefinovanej operacii a pre kazdu cast sa vyberie
reprezentativna hodnota na zéklade zvoleného typu filtra. Maximélna hodnota
z oblasti predstavuje MaxPooling vrstvu, zatial ¢o priemerovanie hodnot pred-
stavuje AvgPooling.
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MAX 8 AVG
0 | 8 |l POOLING POOLING 5.75
—) -
710 P01
7 3
6|12 0|3

Obr. 7.4: Operacia MaxPooling a AvgPooling pre data[50].

Pooling vrstva nepouziva ziadne vahy a slizi iba na transformaciu vstupu
na vystup, podobne ako aktivacnd vrstva. Na ilustrécii[7.4] je zndzorneny priebeh
tejto operécie.
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7.4.3 ReLu vrstva

ReLU vrstva sa pouziva ako aktivacna vrstva v konvoluénych sietach a je
oddelené do samostatnej vrstvy. Tato oddelena aktivacna vrstva umoznuje pouzit
aktivacni funkciu na rozne vrstvy, ako si konvolucné vrstvy, pooling vrstvy alebo
plne prepojené vrstvy. ReLU vrstva je preferovana pred sigmoiddlnymi funkciami
pre jej rychly vypocet a schopnosti riesit problém mizniceho gradientu. RelLU
vrstva sa ¢asto pouziva hned po konvolucnej alebo plne prepojenej vrstve [52].

7.4.4 Plne prepojena vrstva

V plne prepojenej vrstve v.CNN sa neurény spoja so vsSetkymi vystupmi
z predchadzajicej vrstvy. Vahy neurénov sa ucia pocas trénovania, aby doka-
zali identifikovat dolezité vzorce vo vstupnych datach. Takto sa vytvara hierar-
chia extrakcie priznakov, kde sa kazda vrstva snazi identifikovat zlozitejsie vzorce
v datach. Plne prepojena vrstva v CNN ma za tlohu zlicit informéacie z predcha-
dzajuicich vrstiev a klasifikovat vstupné data do konkrétnych tried. Tato vrstva sa
casto pouziva v poslednych vrstvich siete, kde sa na zaklade extrahovanych pri-
znakov vykonava klasifikdcia vstupnych prikladov. Teda cielom plne prepojenej
vrstvy je urcit skore, ktoré indikuje priradenie vstupu do konkrétnej triedy.

7.4.5 Dropout

Vrstva Dropout sa pouziva v hlbokych neurénovych sietach na regulaciu tré-
novania a zlepsenie ich vykonnosti. Tato vrstva ndhodne vynechava (deaktivuje)
jednotlivé neurény v predoslej vrstve v procese trénovania. Pri kazdej iteracii
trénovania sa neurény vyberaji nahodne a deaktivuju sa podla vopred stanove-
ného pravdepodobnostného rozdelenia. Tak Dropout zabezpecuje, Ze jednotlivé
neur6ony nebudu zavislé od pritomnosti alebo vystupu ostatnych neurénov. Tato
technika ma za tlohu znizit moznost pretrénovania a zlepsuje schopnost genera-
lizacie modelu, pretoze vynucuje redundanciu v hlbokych sietach.

7.4.6 UcCcenie siete

Trénovanie konvolucénych sieti sa v zasade vo vécsine pripadov nelisi od tré-
novania doprednych sieti. Prevazna mnozina konvoluénych sieti sa u¢i pomocou
algoritmu spatného Sirenia chyby, rovnako ako klasické dopredné siete.

Vyuzitie konvoluénych neurénovych sieti sa rozsirilo aj na spracovanie pri-
rodzeného jazyka, v ktorom sa text reprezentuje ako jednorozmerné pole slov.
Na zaciatku tohto procesu sa slova z textu transformuju na vektory ¢isel urcitej
dimenzie, na ktoré sa nasledne aplikuju konvolucéné filtre prispdsobené pre jed-
norozmerné vstupy. Vysledné vektory z konvoluénych vrstiev sa potom spracuja
pomocou ReLu vrstvy a prejda dalSou vrstvou. Posledny krok v konvoluénom
bloku predstavuje aplikacia pooling vrstvy, ktora pre kazdy filter zvlast vyberie
jednu hodnotu z mapy rysov a tuto hodnotu povazuje za najdolezitejsi rys da-
ného filtra. Ak sa pouziva maximalizacny filter, extrahuje sa maximalna hodnota,
pri pouziti AvgPooling filtra sa vyextrahuje priemernd hodnota [51].

Vystup z konvoluéného bloku siete sa dalej posunie do plne prepojenej vrstvy,
ktorej vystupom je distribticia pravdepodobnosti priradenia do jednotlivych kla-
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sifika¢nych tried. Na ilustracii je vizualizacia CNN, ktora je uvedena aj s pri-
kladom vo forme textu.

Jakym |
DAZVEm
e
ornafuije —
kaiha
publikovana
v

elektronickée | | —
forms

Ciselna Konvoluéna vestva Fooling Plne-prepojena
reprezentacia slov s filtrami vestva vrstva

Obr. 7.5: Vizualizdcia CNN na textovych datach [50].

7.5 Rekurentné neuronové siete

Rekurentnd neurénova siet je typ modelu, ktory dokaze spracovavat sekvenéné
data akejkolvek dlzky. Terminom sekvencné data oznacujeme data obohatené
o casovy kontext. Prikladom tychto dat si napriklad videozaznamy alebo vyvoj

cien komodit na burze.

Obr. 7.6: Vizualizacia rekurentnej neurénovej siete.

Rekurentné neurénové siete (RNN) sa od klasickych doprednych neurénovych
sieti lisia tym, ze v RNN existuju vizby medzi jednotlivymi jednotkami, ktoré
vytvaraju cykly. Tieto cykly umoznuju sieti vziat do ivahy aj informéacie z pred-
chédzajucich stavov. Schému architektiry RNN mozno vidiet na vizualizécii [7.6]

Rekurentné neurénové siete maju vyhodu v tom, ze umoznuju pracu s vstup-
nymi sekvenciami variabilnej dlzky, ¢o je v konvenénych doprednych neurénovych
sietach nemozné (mdzu pracovat iba so vstupom fixnej dlzky). Této schopnost je
kIicova pre RNN a vychadza z faktu, ze vahy siete st zdielané pre vsetky casti
sekvencie, ¢o umoznuje flexibilnejSie spracovanie vstupnych dat. Tento pristup
poskytuje vyhodu pre trénovacie a testovacie déta s rozdielnou dlzkou sekvencii.
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Rekurentnd neurénova siet je schopna c¢iastocne si zapamatat predosly kontext
vstupnych sekvencii x pomocou skrytého stavu a rekurentnych spojeni medzi ne-
urénmi alebo vrstvami. To znamena, ze neurény v skrytej vrstve maju dva druhy
spojeni - okrem spojenia s dalsimi vrstvami maju aj rekurzivne spojenia na seba.
V kazdom kroku sa tieto spojenia pouzivaji na aktualizaciu skrytého stavu, ktory
zodpoveda stavu neurénovej siete v danom case t a zohladnuje predosly kontext.

Stav skrytej vrstvy h; v RNN sa postupne aktualizuje a uchovava informé-
cie o predchadzajucich krokoch modelu, teda o kontexte. Tento stav vznika ako
vysledok rekurentného spracovania vstupov a kumuluje sa postupne do skrytého
stavu pre dalSie spracovanie.

Pre ilustraciu: ak mame rekurentni neurénovu siet s jedinou skrytou reku-
rentnou vrstvou, jej dopredny prechod sa sklada z troch krokov. V prvom kroku
sa vstupna sekvencia prenesie do skrytého neurénu alebo vrstvy. V druhom kroku
sa vystup z tejto skrytej vrstvy prenasa na vystup modelu. V tretom kroku sa
vystup z tejto skrytej vrstvy prendsa do dalsej skrytej vrstvy, kde sa pouzije ako
vstup do dalsieho kroku v rekurentnom spracovani.

ht = U((Whhht_l) + th.Tt + bh) (74)

Vztah[7.4) vyjadruje stav h, skrytej vrstvy v ¢ase t, kde W, oznacuje spojenia,
respektive vahy zo vstupu do skrytej vrstvy, Wy, zo skrytej vrstvy na vystup
a Wpy, rekuretne zo skrytej vrstvy. Potom vystup siete y v case t sa vypocita
pomocou nasledujiiceho vzorca:

y = o(Whyhy) (7.5)

Rekurentné neurénové siete priniesli mnozstvo vyhod, ale ich klasicka ver-
zia zapasi so zavaznym problémom, ktorym je miznici a explodujici gradient.
V angli¢tine znamy pod pojmom ,vanishing and exploding gradient problem “.
Tento problém je spésobeny principom ucenia a architektirou RNN [53]. V pro-
cese ucenia modelu sa pri kazdom spatnom prechode neurénovou siefou gradient
chybovej funkcie vynasobi biasom. Tento bias je zvycajne mensi alebo vacsi ako 1
pre vacsinu relevantnych prikladov. Po urc¢itom case trénovania klasickych RNN
na stibore dat s dlhodobymi zavislostami moze doéjst k problému miznticeho alebo
explodujiceho gradientu chybovej funkcie.

Klasické rekurentné neurénové siete sa v ulohach s datami, ktoré maji dlho-
dobé zavislosti, ukazali ako neefektivne pre problém mizniceho gradientu. Preto
boli vyvinuté vylepsenia klasickych rekurentnych neurénovych sieti, ktoré tento
problém eliminuj, napriklad Long Short-Term Memory [53].

7.5.1 LSTM

Modifikécia architekttiry rekurentnej neurénovej siete, znama ako Long Short-
Term Memory (LSTM), riesi problémy s mizniicim a explodujicim gradientom,
ktoré sa vyskytuju pri uceni klasickych rekurentych sieti, vdaka ¢omu sa dokdzu
efektivne ucit aj na datach s dlhodobymi zavislostami.

Vyriesenie problému mizntceho a explodujiceho gradientu v klasickych RNN
spocivalo v tdprave architektiry samotnej vypoctovej jednotky tejto siete [53].
Pamétova bunka v LSTM uklada stav, ktory sa modifikuje pomocou troch bran
- vstupnej, paméfovej a vystupnej. Kazda brana je reprezentovand sigmoidnou
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vrstvou, ktora urcuje, do akej miery ma ovplyvnif stcasny stav pamatovej bunky.
Tato bunka je sucastou retazovej struktury rekurentnej neurdnovej siete a je
zndzornena na obrazku

® ® ®
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Obr. 7.7: Porovannie RNN a LSTM [54].

V suvislosti s vyvojom komplexnejsich LSTM sieti pre spracovanie prirodze-
ného jazyka bolo publikovanych mnozstvo studii, ktoré sa zameriavali na po-
uzitie novych uciacich algoritmov a pokrocilych architektir, najma na metédu
Long Short-Term Memory (LSTM), ktort navrhli Hochtreiter a Schimhuber [53].
brany, ktoré by boli zodpovedné za tpravu vnitorného stavu. Vstupna brana by
mala chranit vnutorny stav pred odchylkami sposobenymi nerelevantnym vstu-
pom, vystupna brana ma za tlohu chranit ostatné jednotky v sieti pred zbytoc-
nymi informéaciami v pamati.

7.6 Rekurentné konvoluc¢né siete

Rekurentnd konvolucné siet (RCNN) vo svojej architektire kombinuje vlast-
nosti CNN a RNN. Cielom je vyuzit silné stranky oboch typov sieti na rieSenie
tloh, ktoré st vhodné pre jednu alebo druhu architektiru. Napriklad RNN sa ho-
dia na spracovanie casovych radov a na zachytavanie dlhodobych zavislosti medzi
vstupmi a vystupmi, zatial ¢o CNN st uc¢inné pri vyhladavani vzorov v obrazoch
a pouzivaju sa Casto na tlohy klasifikacie obrazov.

V architektire neurénovych sieti sa kombinuju vlastnosti oboch tak, aby sa
dosiahli lepsie vysledky. Liang a Hu popisuji kombinovani architektiru siete
na detekciu objektov v jednej zo svojich prac a podobnu architektiuru pouzili
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aj na oznacenie scény [55]. Vo svojich pracach tito kombinovant architektiru
oznacuju pojmom RCNN. Nasledujtci citat popisuje ich hlavni myslienku:

LA prominent difference is that CNN is typically a feed-forward architecture
while in the visual system recurrent connections are abundant. Inspired by this
fact, we propose a recurrent CNN (RCNN) for object recognition by incorporating
recurrent connections into each convolutional layer [55]. “

Zékladnou stavebnou jednotkou RCNN je rekurentna konvoluéné vrstva, ktorej
skratka je RCL. Tato vrstva v sebe kombinuje prvky konvoluénych a rekurent-
nych neurénovych sieti. RCL sa pouzivaju na to, aby sa zachytili dlhodobé zavis-
losti medzi vstupmi a vystupmi v sieti, ako st schopné urobit RNN. Ale tiez st
navrhnuté tak, aby vyuzili vykon konvoluénych vrstiev na vyhladavanie vzorov
v datach. Rekuretna konvoluéna vrstva dokaze teda vyhladavat vzory v datach a
zaroven zachytavat dlhodobé stuvislosti v nich.

Obr. 7.8: Délezitost kontextovych informécii pri rozpoznavani nosa alebo ust [55].

Pri detekcii objektov na vizualnych datach zalezi na okoli, teda kontexte. Na-
priklad dolezitost kontextovych informécii pri tlohe rozpoznévania nosa alebo
ust spociva v tom, ze tieto casti Iudského tela sa nachadzaji v konkrétnom kon-
texte v ramci tvare ako celku a v ramci celého obrazka. Kontextové informacie
poskytuju doélezité suvislosti, vdaka ktorym mdzeme lepsie pochopit a rozpoznat
jednotlivé casti tvare. Napriklad bez znalosti kontextu moze byt tazké rozpoznat
usta alebo nos v izolacii od ostatnych casti tvare a okolia, ako je mozné vidiet
na obrazku Pre klasické CNN je riesenie tejto ulohy problematické. Avsak
klicovym modulom st opakujice sa konvolucéné vrstvy (RCL) v RCNN, ktoré
do konvolu¢nej vrstvy zavadzaju opakujice sa spojenia. S tymito spojeniami sa
CNN moze vyvijat v case, aj ked vstup je staticky a kazda jednotka je ovplyvnena
iba svojimi susednymi jednotkami. Tato vlastnost integruje kontextové informacie
o obrazku, ¢o je dolezité pre detekciu objektov. Ddlezitost kontextovych informa-
cii je znazornend na obrazku Na tomto obrazku je velmi tazké rozpoznat tista
alebo nos bez kontextu [55].

Na obrazku je znazornend schéma RCNN, v Tavej casti ilustracie je zna-
zornena rekurentna konvolucné vrstva pocas troch ¢asovych krokov, to smeruje
na dopredni neurénovi siet s hlbkou $tyri. Napravo je zobrazené RCNN pouzité
v praci Recurrent Convolutional Neural Network for Object Recognition s jednou
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konvoluénou vrstvou, styrmi RCL, tromi maxpoolingovymi vrstvami a jednou
softmaxovou vrstvou.

Tréning tychto umelych neurénovych sieti prebieha algoritmom Backpropaga-
tion through time (BPTT), ktory sa pouziva pre ucenie rekurentnych neurénovych
sieti (RNN). Tento algoritmus ucenia vychédza z povodného algoritmu Backpro-
pagation, ktory sa pouziva na ucenie klasickych neurénovych sieti, ale muselo
dojst k modifikdcidm, aby bol schopny pracovat s rekurentnymi vrstvami. Al-
goritmus rozdeli vstupny casovy rad do jednotlivych krokov a pre kazdy krok
vypocita chybu medzi skutoénym vystupom a ocakavanym vystupom. Potom sa
chyba ,backpropaguje® cez sief a pouziva sa na aktualizaciu vah v rekurentnych
vrstvach, aby siet bola schopna lepsie predikovat vystupy aj na zaklade casovej
postupnosti.
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Obr. 7.9: Schematickd vizualizacia rekurentnej konvolucnej siete [55].

RCNN podla vysledkov, ktoré uvadzaji vo svojich pracach Liang a Hu, do-
sahuju lepsie vysledky ako CNN pri spracovani vizualnych dat (hlavne v oblasti
detekcie objektov) a porovnatelné alebo mierne lepsie vysledky ako RNN [55].
Dalsou ich vyhodou oproti CNN je, 7e st menej nachylné na pretrénovanie. Da-
lej uviedli, ze tieto siete vo svojej podstate napodobnujia biologické fungovanie
mozgu, a preto by sa mal na ne v blizkej budicnosti klast vacsi doraz. Na zaklade
tychto vysledkov sme sa rozhodli zakomponovat RCNN do tejto prace a vyuzit
ich na detekciu falosnych sprav na slovenskych textoch.
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8. Architektura Transformer

V roku 2017 Vaswani a jeho kolegovia predstavili model neurénovej siete za-
lozenej na architektire Transformer, ktory vynikal v prekladatelskych tlohach
z anglictiny do francizstiny (WMT 2014 English-to-French) a do nemé¢iny (WMT
2014 English-to-German). Tento model bol popisany v ¢lanku k studii s nazvom
LAttention is All You Need “, ktory publikovali Vaswani a jeho spoluautori [56].

Transformer je tvoreny dvoma primarnymi blokmi - prvym z nich je Encoder,
ktory sa tiez nazyva v slovenskom jazyku kodovac alebo kddovaci blok; a druhym
blokom je Decoder. Tieto dva bloky st klticovymi castami architektiry Trans-
former. Podrobna vizualizacia tejto architektiry je zobrazena na ilustracii [8.1}
Architektira modelu Transformer, ktord je zobrazena na obrazku [8.1] je tvorend
siestimi kdédovacimi a dekédovacimi blokmi zoradenymi za sebou.
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Obr. 8.1: Architektira modelu Transformer [56].

Attention

Najdolezitejsou stucastou modelov neurénovych sieti zalozenych na architek-
ture Transformer je komponent s nazvom Attention. Tento komponent nahradil
dovtedy pouzivané sequence-to-sequence modely [57].

Sequence-to-sequence model pracuje tak, ze sa na zaciatku jednotlivo spracuju
pomocou Encoder bloku vsetky vstupné slova. Tato aplna informéacia o vstupe,
ktora ma pevne dany rozmer, je nasledne odovzdana Decoder bloku, ktory po-
stupne generuje vystupné slova. Problém vsak moze nastat pri dlhych vetach
alebo textoch, kde nemusi byt mozné zakdédovat informaciu o vsetkych vstup-
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nych slovach. Bahdanau a jeho spolupracovnici prisli s novou myslienkou v oblasti
strojového prekladu, ktord umoznuje modelu vybrat si, na ktoré slova vstupného
textu sa ma pozeraf. Teda sa na ne zamerat pomocou bloku Attention. Tymto
sposobom mohol model kédovat kazdé vstupné slovo do ciselnej reprezentacie
a potom pouzif Attention blok na vyber tych reprezentacii, ktoré si dolezité
pre vypocty. Tato myslienka bola revolucéné a priniesla novy pristup k prekladu
textov pomocou neurénovych sieti [57].

Implementacia Attention vrstvy v transformeroch

Transformery vyuzivaju Attention bloky na to, aby mohli pri spracovani tex-
tov ststredit svoju pozornost na relevantné ¢asti. Attention vrstva v transforme-
roch pracuje s tromi typmi vektorov. Ich nézvy st key (kla¢), value (hodnota)
a query (poziadavka).

Vystup z bloku sa pocita ako vazeny sucet values, kde vahy zodpovedaji kom-
patibilite zodpovedajiiceho key a query [56]. Pre kazdé vstupné slovo sa najskor
spocita dvojica key-value. Nasledne pocas iteracie vypoctu si model vyziada query
ako poziadavku pre dany krok.

V dalsom kroku je uskutoc¢nené porovnanie query s kazdym key. Tymto porov-
nanim ziskame skére pre dany key. Na vypocet skére sa pouziva skalarny sucin,
pretoze key aj query su ¢iselné vektory s rovnakou dimenziou.

Poslednym krokom je transformacia skore na vahy pomocou softmax funkcie.
Této funkcia zabezpedi, ze hodnoty skére budi v intervale (0; 1) a budu v stucte
davat 1, ale so zachovanim rovnakych relativnych rozdielov medzi jednotlivymi
hodnotami skore. Nové values ziskané pomocou softmax funkcie urcuji, ako do-
lezita je dana value v procese vypoctu vystupu modelu.

Scaled Dot-Product Attention Multi-Head Attention

Mathul
Mask (opt.) Scaled Dot-Product b
Attention
Scale t I ﬂ t T
L1 L1 L1
[Linearl_][ Linear],][ Linear]}
Q KoV
vV K Q

Obr. 8.2: Vypocet Attention v transformeri [56]. Lava ¢ast ilustruje, ako prebieha
vypocet Attention query (Q), key (K) a value (V). Prava ¢ast obrazka ukazuje,
ako funguje Attention s vac¢Sim poctom hlav.

Na obrazku je ilustracia vypoctu Attention v architektire Transformer.
V publikéacii pomenovali tento princip vypoctu Attention Scaled Dot-Product At-
tention, pretoze vyuziva skalarny sucin. Proces, ktory sme opisali vyssie, predsta-
vuje vypocet jednej Attention hlavy v architektire Transformer. Je pozoruhodné,
ze jeden blok Attention mo6ze obsahovat viac takychto hlav. Zvysenie poctu hlav
v Attention bloku pridava len vSetkym tymto vypoc¢tom a vektorom v jednotli-
vych krokoch o dimenziu viac.
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Self- Attention

Napad na vytvorenie a pouzitie Attention vrstvy v modeloch neuronovych
sieti, ktoré slizia na spracovanie textu, prisiel pri rieseni prekladatelskych tloh.
Prvotna verzia Attention potrebovala pre svoje spravne fungovanie tdaje zo
vstupu modelu aj z jeho vystupu. Bolo potrebné zaistif, aby model mohol vidiet
nielen vstupné slovd, ale aj slova, ktoré uz sam vygeneroval. Takyto mechanizmus
sa odlisuje od mechanizmov Self-Attention pouzivanych v dnesnej architektire
Transformer.

Modely neurénovych sieti zalozené na architektire Transformer pouzivaji me-
chanizmus zvany Self-Attention, ktory je odlisny od povodného Attention. Tento
mechanizmus Attention sa vztahuje na rézne pozicie jedného retazca slov tak, aby
vypocital reprezentaciu tohto retazca [56]. Self-Attention v architektire Trans-
former si pre kazdé slovo uréi par key-value a nasledne v kazdej iteracii aj query.

[ustracia znazornuje Transformer a jeho tri rozne Attention vrstvy. Me-
dzi Self-Attention vrstvy patri Attention vrstva v Encoder bloku a v Decoder
bloku umiestnend dole. Posledna Attention vrstva, ktora je zndzornend na ob-
razku vo vnutri Decoder bloku, sa 1isi od tychto dvoch, pretoze sa zameriava na
vstupné data pre Encoder blok. Informaciu o tom, na ktortu cast vstupu sa ma
zamerat, vSak ziskava zo vstupnych dat pre Decoder blok. Tuto vrstvu v archi-
tektire Transformer nazyvame Encoder-Decoder Attention [58].

Encoder

V neurénovych sietach zalozenych na architektire Transformer so vstupom
do siete ako prvy pracuje Encoder blok. Tento blok sa sklada z dvoch vrstiev,
prvou z nich je Self-Attention vrstva. Na nu nadvizuje druhda cast, ktorou je
klasickéd doprednd neurénova siet (feed-forward).

Rezidualne spoje su viditelné na ilustracii a obklopuju oba komponenty
Encoder bloku. Tieto spoje zabezpecuju, ze pdévodna vstupna informacia sa pro-
paguje do nasledujuicich blokov. Na konci sa nachadza normalizacna funkcia s naz-
vom layer normalization.

Vystup ziskany pomocou aktuilneho Encoder bloku je potom odoslany na
vstup do nasledujuceho Encoder bloku. Ak vsak ide o posledny Encoder blok,
potom je jeho vystup posunuty na vstup do vSetkych Decoder blokov.

Decoder

Decoder blok ma tri casti, ktoré zahinajia Self-Attention vrstvu a doprednt
neurénovu siet podobne ako v pripade Encoder bloku. AvSak medzi tieto dve
vrstvy je vlozend Encoder-Decoder Attention vrstva, ktorej tlohou je vypoci-
tat Attention na zaklade vystupu Encoder bloku. To znamend, ze vstupom pre
Decoder blok je doterajsi vystup modelu.

Decoder blok sa odlisuje este od Encoderu v jednej veci. Vstupny vektor
do tohto komponentu transformeru m4 vzdy fixnd dlzku. To je docielené vyplne-
nim prazdnymi slovami sprava. Nasledne je nutna este uprava prvého Attention
bloku tak, aby sa nepozeral na nasledujtce pozicie. To je docielené tak, ze pred
vypoctom softmax funkcie je skére na tychto doplnenych poziciach prepisané
hodnotou —oo, ¢o sposobi, ze softmax ich ohodnoti 0.
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Vstupny embedding

V modeli zalozenom na architektire Transformer sa na vstupe nespracovavaju
priamo slova alebo vety, ale vstupny text sa najskor rozdeli na tokeny, ktoré mozu
reprezentovat celé slova, ich casti alebo aj jednotlivé znaky. Tokeny st potom
zakodované pomocou koédovacieho algoritmu, ktory ich prevedie na prirodzené
¢isla. Jednou z moznosti kédovania tokenov je ich identifikacné ¢islo v kodovacej

tabulke.

queen ] | e
woman | | | i
girl I
boy
man | |

king I |
queen | |

water |

Obr. 8.3: Priklad GloVe vstupného embeddingu na anglickych slovach [59].

Vyuzitie vstupného embeddingu na reprezenticiu slov umoznuje, aby slova
s podobnym vyznamom mali podobné vektory. Tato podobnost je dosiahnuta
tym, ze kazdé slovo je reprezentované vektorom numerickych hodnot. Model siete
sa naudi tiuto konkrétnu reprezentaciu slov pocas trénovania.

Pri pouziti architektury Transformer pre spracovanie textu je potrebné naj-
skor v prvom kroku este upravit tento kod jednotlivych tokenov pomocou one-hot
kédovania, pretoze model neprijima kod tokenu priamo, nevie s nim pracovat.
One-hot kdédovanie funguje tak, ze pre danu velkost slovnika vytvori vektor s nu-
lami na vsSetkych poziciach a na pozicii, ktora zodpoveda koédu tokenu v slovniku,
je umiestnena hodnota jeden. Pre priklad, ak chceme zakédovat token s kodom 2
a velkost slovnika je 5, vysledny vektor bude mat tvar [0 0 1 0 0].

Vstupny embedding je vlastne tabulka, ktora kazdému tokenu priradi jeho
konkrétny vektor hodnot. Technicky je implementovany ako matica s dimenziami
s X d, kde s “ reprezentuje velkost kodovacieho slovnika a , d“ je dimenzionalita
modelu, t.j. pozadovana velkost vstupu. V pripade BERT-base modelu to je ma-
tica 30522 x 768. Dany token teda bude ohodnoteny 768 réznymi zlozkami, ktoré
sa model naucil pre dané slovo pri tréningu.

Na ilustracii 8.3 je priklad vstupného embeddingu GloVe. Ak pozornejsie pre-
skiimame tento vstupny embedding, mozeme vidiet, ze vSetky podstatné mena sa
zhoduju v 31. zlozke, ktora je reprezentovana bordovou farbou. S najvacsou prav-
depodobnostou tato znacka nesie informéaciu o slovnom druhu vstupného slova. Za
povsimnutie stoji aj znacka ¢islo 26, vsetky zivotné podstatné mena maju v tejto
zlozke tmavomodru hodnotu, iba water (voda) sa od tychto slov odlisuje. Z toho
mozeme usudit, ze tato cast nesie informaciu o zivotnosti objektu, ktory slovo po-
pisuje. Dalsie informécie, ktoré mozeme vyéitat z vizualizacie, s slova rovnakého
pohlavia, napriklad man (muz) a boy (chlapec) maji podobné niektoré tseky,
na druhej strane slova ako king (kral) a queen (krdlovna) si podobné v inych
usekoch.

48



Pozi¢né kdédovanie

Dalsou délezitou sucastou architektiry Transformer je poziéné kédovanie,
ktoré umoznuje modelu brat do uvahy aj poradie jednotlivych vstupnych toke-
nov. To je velmi ddlezité, pretoze v modeloch neurénovych sieti zalozenych na ar-
chitektire Transformer sa nepouzivaju konvolucné ani rekurentné vrstvy, ktoré
by zabezpecili poradie tokenov. Pozi¢né kédovanie sa pripocitava k vstupnému
embeddingu a zabezpecuje, aby pozicia kazdého tokenu bola zakédovana do mo-
delu. Bez tohto kédovania by model nedokazal rozliSovat poradie slov vo vete.
Tato myslienka bola rovnako prvykrat predstavend v ¢lanku ,Attention is All
You Need“, ktory publikovali Vaswani a kolektiv v roku 2017 [56].

Kazda pozicia vo vstupnom texte ma svoj jedinecény vektor, ktory sa vytvara
pomocou pozicného kédovania. Pri vypocte tohto vektora sa vyuzivaju goniomet-
rické funkcie sinus a kosinus. Pozi¢né kdédovanie je klicové pre zachytenie poradia
slov vo vete, ktoré by inak nebolo zohladnené v architektire Transformer.

Pre parne pozicie sa pouziva funkcia sinus a pre neparne kosinus. Vzorec na vy-
pocet i-tej zlozky slova na pozicii pos je definovany pomocou tejto funkcie:

PEPOS& = sin <pOS21> ) (81)
10000 Zmodet

PE])OS,2Z'+1 = COS <])OSQZ> 9 (82)
]_OOOOdmodel

kde parameter d,,,q4.; Vyjadruje dimenzionalitu modelu.

Téato funkcia je Specialne navrhnuta tak, aby sa model mohol naucit pracovat
s relativnou poziciou vstupnych tokenov. Pretoze kazdy pevny posun o k v pozicii
sa da vyjadrit ako linedrna kombinacia PE,ystr & PEpys, kde PE,,s je pozicné
kédovanie pre poziciu pos.

Vystup

Architektura Transformer modelu zahina vystupnu vrstvu, ktora sa nachadza
na konci Decoder bloku a pozostava z plne prepojenej vrstvy neurénov. Tato
vrstva produkuje skore pre kazdy token. Na vystup Decoder bloku sa pripdja
softmax vrstva, ktora prevedie skore na pravdepodobnosti pre kazdy token. Tento
vystup je findlnym vystupom jednej iteracie architektury Transformer. Potom sa
tento vystup pouzije ako vstup Decoder bloku na generovanie dalsieho tokenu
v dalsom kroku.

8.1 BERT

V tejto casti blizsie predstavime BERT, hlavny model, ktory budeme pouzivat
v tejto praci. BERT je skratka pre Bidirectional Encoder Representations from
Transformers, je to jazykovy model, ktory vyuziva aplikaciu obojsmerne u¢eného
transformeru (mechanizmus pozornosti). Tento model je zalozeny na architektire
Transformer a bol navrhnuty Devlinom a kol. v roku 2018 [60].
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BERT je zalozeny na myslienke transferového ucenia. Najprv sa tento model
musi natrénovat na velkej mnozine pociatocnych dat, ale potom sa da relativne
rychlo doladit a prisposobif na rieSenie Sirokej skaly tloh. Aj ked je proces tréno-
vania modelu narocny, je nutné ho vykonat len raz a predtrénovany model BERT
je verejne dostupny.

8.1.1 Architektiira modelu

Architektira modelu BERT je zalozena na Encoder bloku z Transformeru.
V nasledujucej casti zadefinujeme jednotlivé parametre BERT modelu, ktoré ko-
responduju s velkostami BERT-base modelu.

o V — velkost slovnej zasoby (30 000)
« W - maximélna dlzka vstupnej sekvencie (512)
o L — pocet vrstiev Encoderu (12)

o H — hidden size, rozmer key, value, query pre Attention v Encoderi (768)

I — intermediate size, rozmer doprednej neurénovej siete Encodera (3072)

e A — pocet Attention hlav (12)

wemeen EEFEEEFEERE |

Encoder 2

H, A | L

Encoder1| head 1 head 2 | head 3 | aaaaa |

|
e vmoen EEEEEFEERRE]

input tokens  fas] [+ [+ [«] B (o] [ (5] G =] ]
segment embedding [= ][] =] EI ] ] ] F]
position embedding [ [ JJCJCICJCII]

w

Obr. 8.4: Schéma architektiry modelu BERT vratane parametrov [60].

8.1.2 Tokenizator

BERT pouziva tokenizér WordPiece [6I]. WordPiece je jednoduchy tokeni-
zér, ktory pouziva greedy algoritmus na rozdelenie kazdého slova na tokeny. Jeho
slovné zdsoba méa dve Casti: zaCiatocné tokeny (celé slovd alebo predpony) a na-
sledovné tokeny (pripony a infixy). Napriklad slovo flying je rozdelené na tokeny
fly a ing. Vzhladom na to, ze WordPiece je interny nastroj spoloc¢nosti Google,
vydali iba proces tokenizéacie a nie proces tvorby slovnej zasoby. Z tohto dovodu
boli vyvojari nuteni pre nové modely vytvorit svoje vlastné sibory so slovnou
zasobou.
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8.1.3 Vstup

Vstupné tokeny st najprv zakdédované pomocou one-hot kdédovania a potom
premietnuté do vektorov dimenzie H, ktorych pocet je rovny poctu Attention
hldv (12). Tento vstupny embedding je totozny ako v architektire Transformer,
inicializované si ndhodne a naucené pocas predtrénovania.

Prvy vstupny token je vzdy [CLS]. Pre kontextualitu modelu moze jeho em-
bedding obsahovat informacie o celej vstupnej sekvencii. Embedding [CLS] sa
zvycajne pouziva v klasifika¢nych tlohach.

DalSou dblezitou informéciou je spravna identifikdcia pozicie jednotlivych to-
kenov v sekvencii. BERT vyuziva pozi¢né kédovanie ako paralelny vstup k tokenu.
Detailnejsie informécie o poziénom kddovani si popisané v kapitole [§]

Niektoré tlohy NLP, napriklad odpovedanie na otazky, vyzaduji, aby bol
model schopny akceptovat viacero sekvencii. Jednym z prikladov takého vstupu
je kombinacia (<, Otézka“, ,Odpoved“>). Architektira BERT to riesi dvoma
spdsobmi. Prvym je pouzitie Specidlneho tokenu [SEP| na oddelenie sekvencii.
Druhym je embedding segmentov. Embedding segmentu je paralelny vstup k to-
kenom a ukazuje, do ktorej sekvencie token patri. Tento embedding sa uc¢i pocas
trénovania modelu.

Vysledny embedding je stuc¢tom vsetkych troch vyssie uvedenych - vstupného,
pozicného a segmentového embeddingu. Ten sa nésledne posunie na vstup do En-
coder bloku. Kazdy vysledny vektor je stale iba vysledkom pre jeden vstupny
token. Potom embedding celého vstupu je dimenzia (W, H).

8.1.4 Encoder vrstvy

Kazda z vrstiev Encodera vykonava multi-head Attention na kazdom tokene
rovnakym sposobom ako v transformeri. Tento proces vytvara kontextovy em-
bedding. Existuje L vrstiev Encodera, kazda z nich ma A hlav, ktoré zdielaju
spolu H neurénov. Kazdd hlava ma H/A neurénov (dimenzie query, key a va-
lue) v pripade BERT-base je to 64. Doprednéd neurénova siet, ktora je v Encoder
bloku, ma velkost kazdej Attention vrstvy rovni hodnote 1.

Rovnako ako pri transformeri sa na vsetky vstupné embeddingy aplikuji rov-
naké vahy. Rozmer tensora, ktory vystupuje z Encoder bloku, je dimenzia (W, H).

OpenAl GPT

Obr. 8.5: Porovnanie architektir BERT, GPT A ELMo [60].

Na rozdiel od ELMo, ktorda ma zretelné prechody zlava doprava a sprava
dolava, alebo GPT [62], ktord mé& iba lavy kontext, mé BERT redlny obojsmerny
kontext.
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8.1.5 Predtrénovanie

Autori navrhli dve samostatné tlohy na predtrénovanie, ktoré sa daju au-
tomaticky vygenerovat z korpusu. Tymito predtrénovanymi tilohami st Masked
Language Modelling a Next Sentence Prediction. Nasledné prisposobenie modelu
pre iné ilohy sa vykonava pripojenim dalsich vrstiev na zakladna cast modelu.

Masked Language Modeling

Prva tloha, na ktortd bol model BERT predtrénovany, je predikcia slova na za-
klade kontextu vo vstupnej sekvencii. Pre tento ucel sa vyuzila technika Masked
language model (MLM), pri ktorej sa 15% tokenov zo vstupu ndhodne zamas-
kuje. Pre spravne urcenie kontextu musi sekvencia tokenov zacinat Specialnym
tokenom [CLS] a kon¢it specidlnym tokenom [SEP].

V pripade, Ze sa token/slovo maskuje, slovo sa nahradi inym slovom v 10%
pripadov, v dal$ich 10% zostéva nezmenené a v 80% pripadov je slovo nahradené
specidlnym maskovacim tokenom [MASK].

Cielom modelu je spravne predpovedat povodny token iba na zaklade oboj-

smerného kontextu. V diagrame na obrazku je tento postup zobrazeny gra-
ficky.

you has the highest probability you they, your..

Output [CLS] = how are doing today [SEP]

I Y

BERT masked language model

IR O I

I nput [CLS] how are doing today  [SEP]

Obr. 8.6: Masked Language Modeling [63].

Next Sentence Prediction

Druhou hlavnou tlohou, ktord BERT riesi, je tloha NSP. Je zvlast uzitocna
pre vsetky iné ulohy zalozené na porozumeni vztahu medzi dvoma vetami (napr.
odpovede na otdzky alebo odvodenie z prirodzeného jazyka).

Tuato tlohu mézeme binarizovat tak, ze vzhladom na dvojicu viet A a B trénu-
jeme model na pochopenie toho, ¢i ide o po sebe idtice vety, alebo nie. Pri danej
dvojici viet je cielom tejto tlohy rozhodnit, ¢i druhd veta bola v pdvodnom texte
hned po prvej. Na zodpovedanie tejto tilohy model pouziva kontextové vlozenie
tokenu [CLS] (ktory je vzdy prvym vstupnym tokenom) v bindrnom klasifikatore.

Napriklad v idealnom pripade model neklasifikuje vety , The child plays in the
park.. “a ,The catcher in the rye is a great book.“ ako po sebe iduce vety.
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Obr. 8.7: Reprezentécia vstupného embeddingu pre model BERT. Vyjadrena ako
sucet tokena, segmentu a pozicného kédovania [60].

Pre obe tlohy pouziva BERT separatnu stratovi funkciu v podobe cross-
entropy. V predtréningu je vyslednd stratova funkcia (loss) vyjadrend jednodu-
cho pomocou linearnej kombinécie tychto dvoch. Aby sme vsak tieto tlohy splnili,
musime mierne upravit vstupné embeddingy generované napriklad pomocou vo-
pred trénovaného WordPiece tokenizéra. Robime to pridanim embeddingu pozi-
cie (z dovodu vysvetleného v predchadzajicich ¢astiach) a embeddingu segmentu
do kazdého embeddingu tokenu. Toto sa robi s cielom poskytnif modelu BERT
informaciu, ¢i token patri do prvej alebo druhej vety pre tilohu NSP.

Obrazok zobrazuje vstupnu reprezentaciu, ktora vstupuje do BERT mo-
delu. Okrem toho dodavame vstupom dva Specidlne tokeny: token [CLS] oznacu-
juci zaciatok sekvencie a token [SEP], ktory oznacuje koniec vety, t. j. umiestneny
medzi parom viet a na konci celej sekvencie. Findlny embedding tokenu [CLS],
skratka pre klasifikacny token, ako uz naznacuje jeho nazov, sa pouziva na ko-
necnu klasifikaciu v rdmei klasifikacnej tlohy. Experimenty Clarka a kol. (2019)
ukazuju [64], Ze vacsina informacii, t. j. entropia, obsiahnutd vo vystupnej sek-
vencii, je zahrnutd v tomto embeddingu tokenu, ktory preto mozno povazovat za
urcity druh embeddingu viet. TakZe zdruZovacia vrstva na obrazku [8.7 nemé byt
zamysland ako zvycajnd zdruzovacia vrstva (ako je maximélne alebo priemerné
zdruzovanie), ale skor ako vrstva, ktord zdruzuje, t. j. extrahuje, iba findlny em-
bedding [CLS]. To sa potom odovzda plne pripojenej vrstve, ktord po aktivacii
klasifikuje vystup pomocou sigmoidnej funkcie v nasom kontexte viacerych zna-
ciek.

ﬁP Mask LM Mask LM \
& *

BERT

Masked Sentence A Masked Sentence B

Unlabeled Sentence A and B Pair

Pre-training

Obr. 8.8: Reprezentacia predtréningovej metody pre model BERT s celou jeho
struktirou ako [CLS] a [SEP] token, vratane MLM a NSP [60].

93



Obréazok sumarizuje predtréningovy postup so vsSetkymi jeho hlavnymi
charakteristikami. Vo svojej pévodnej verzii je BERT trénovany na BooksCorpus
(asi 800 miliénov slov) a anglickej Wikipédii (asi 2500 miliénov slov). Trénovaci
proces zabral priblizne 40 epoch.

V case, ked bol tento model predstaveny, BERT prekonal vsetky uz existujtice
LM v roznych ulohach a stal sa de facto najmodernejsim modelom NLP. Viac
podrobnosti o modeli BERT mozno najst v praci [60], ktora publikovali Devlin
a kolektiv v roku (2018).

8.1.6 Fine-tuning

Fine-tuning je proces prisposobenia predtrénovaného modelu BERT na int
ulohu, ako na ktoru bol predtrénovany.

Prvym krokom je tiprava vstupu tlohy tak, aby vyhovovala vstupom modelu
BERT a trochu pripominala predtréningové tilohy. To je mozné uskuto¢nif v mno-
hych tlohéach, pretoze BERT podporuje viacero vstupnych sekvencii. Avsak pre
svoju obojsmernt povahu a pevni vstupni dlzku sekvencii nie je BERT vhodny
na ulohy generovania textu (zatial co GPT je [62]).

Druhym krokom je pridanie dalsej vrstvy (vrstiev) na koniec posledného bloku.
Tieto novo pridané vrstvy by mali byt schopné odpovedat na novo zadant tlohu.

Poslednym krokom je tréning takto upraveného modelu BERT na novych da-
tach, ktoré su sSpecifické pre novo zadanu tlohu. Pocas tohto procesu sa trénuju
vsetky vahy modelu. Priklady moznych tloh, ktoré sa takymto spésobom daji rie-
sit, zahfnaju vsetky ulohy GLUE [65], klasifikdciu textu, sekvencné oznacovanie,
parafrazovanie, zodpovedanie otazok a mnohé dalsie.

BERT BERT
ele]- Gl 6| |Ealede] - (=]
——r (O {—{F iy s

T T

Sentence 1 Sentence 2 Single Sentence

(a) Sentence Pair Classification Tasks: (b) Single Sentence Classification Tasks:
MNLI, QQP, QNLI, STS-B, MRPC, SST-2, CoLA
RTE, SWAG

Start/End Span

BERT

[ ][] [emn] (i ] (o]

I I
Question Paragraph Single Sentence
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Obr. 8.9: Fine-tuning modelu BERT na oboch tlohéch. [60]

Proces fine-tuningu je ovela rychlejsi ako tréning, Devlin a kol. uvadzaja az
300-nasobné zrychlenie. Svoj experiment porovnavali na 16 TPU pocas 4 dni
versus 1 TPU po dobu 1 hodiny [60].
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8.2 Modifikacie modelu BERT

BERT ma vela roznych variantov a v tejto casti spomenieme tie najpodstatnej-
sie, ktoré v tejto praci budi implementované a porovnané v rade experimentov,
vzhladom na ich tspesnost pri detekcii falosnych sprav v slovenskom datasete.
Modifikacie modelu BERT, zalozené na architektire Transformer predstavené
v tejto podkapitole, dosiahli vynikajice vysledky v réznych tlohach spracovania
prirodzeného jazyka (NLP), vratane klasifikdcie textu, rozpoznavania pomenova-
nych entit, strojového prekladu, analyzy sentimentu a zodpovedania otazok. St
siroko prijimané a slizia ako zaklad pre mnohé aplikacie a vyskumné pokroky
v oblasti NLP.

8.2.1 mBERT

Viacjazyény mBERT je rozsirenim povodného modelu BERT. V sticasnosti st
dostupné dve verzie, prva je cased, ktora ma WordPieces vratane velkych a malych
pismen. Druha verzia modelu je uncased, ktord ma vsetky podslova pisané malymi
pismenami a bez diakritiky.

Klicovou myslienkou mBERT-u je vytvorenie jedného modelu, ktory dokaze
pracovat s viacerymi jazykmi. To ho odlisuje od tradi¢nych modelov Specifickych
pre jeden jazyk, mBERT je trénovany sicasne na roznych jazykoch, ¢o mu umoz-
nuje zachytit spolocné jazykové vzory naprie¢ roznymi jazykmi. Vo vete mBERT
chape, ze slovo ,,dog“ a slovo ,pes“ maju rovnaky vyznam bez toho, aby v prikla-
doch v tréningu videl konkrétny priklad alebo informécie na ich rozoznanie/spo-
jenie. Tato reprezentacia viacjazycéného jazyka v rovnakom zdielanom priestore
nam umoznuje vykonavat takzvany medzijazycny prenos. To z neho robi cenny
néstroj pre viacjazycné spracovanie prirodzeného jazyka (NLP).

Prekvapivé je, ze aj pre jazyky, ktoré maju len malé percento trénovacich pri-
kladov, to v skutocnosti funguje velmi dobre. Pre objasnenie, len jedno percento
tréningovych prikladov je vo viacjazy¢nom BERT-e pre slovensky jazyk.

mBERT je postaveny na rovnakej architektire ako BERT, ktora pozostéva
z viacvrstvového bidirekciondlneho kédovacieho transformeru. Pretrénovanie mo-
delu mBERT prebehlo rovnakym spdsobom ako pri modeli BERT z kapitoly [8.1]
z ktorého vychadza. Avsak na rozdiel od BERT-u, ktory bol trénovany na an-
glickom korpuse, je mBERT trénovany na textoch z 104 réznych jazykov. Tieto
roznorodé trénovacie data umoznili mBERT-u naucit sa reprezentacie cez jazyky
a prenasat znalosti medzi jazykmi.

Schopnost prenasat znalosti medzi jazykmi je jednou z hlavnych vyhod. Tato
metodda prenosu ucenia sa ukazuje ako prospesna v pripadoch, ked je k dispozicii
iba obmedzené mnozstvo anotovanych dat v cielovom jazyku. Vyuzitim predtré-
novaného modelu mBERT-u mézu vyskumnici a vyvojari iba jemnymi upravami
prisposobif model na Specifické NLP tlohy v konkrétnom jazyku bez nutnosti
tréningu celého modelu v danom jazyku.

8.2.2 RoBERTa

Tento model neurénovej siete zalozeny na architektire Transformer optimali-
zuje a zrobustnuje pdvodny model BERT (Bidirectional Encoder Representations
from Transformers). Prvykrat bol predstaveny v roku 2019 (Liu a kolektiv) ako
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modifikacia architektiry BERT s cielom riesit niektoré obmedzenia tohto modelu
a zlepsit jeho vykon [66]. Model RoBERTa je zaloZeny na rovnakej architektire
ako BERT z kapitoly s drobnymi rozdielmi, ktoré maju viest k zlepseniu vy-
konu modelu. Hlavné rozdiely medzi modelmi BERT a RoBERTa spocivaju v
cieloch predtrénovania a pouzitych technikach. Pri tréningu modelu RoBERTa sa
vyuzil vacsi korpus trénovacich dat a tréning modelu prebiehal dlhsie v porovnani
s povodnym modelom BERT.

Hlavné rozdiely medzi RoBERTa a BERT:

« Di7ka viet: BERT zahadzuje dlhsie vety pocas predtrénovania, zatial c¢o
RoBERTa pouziva metédu posivania okna, aby zvlddla dlhsie textové sek-
vencie, ¢o vedie k lepsej reprezentacii dlhych textov.

« Dl7ka trvania: Tréning modelu RoBERTa bol dlhsi a s vadSim poctom ite-
racii, ¢o vedie k hlbsiemu a generalizovanejsiemu reprezentovaniu jazyka.

o Trénovacie data: RoBERTa je predtrénovand na ovela va¢som korpuse v po-
rovnani s modelom BERT, vratane datovych sad ako Booksl, Books2, CC-
News, OpenWebText a dalsich.

o (iele predtrénovania: Pri tréningu modelu RoBERTa bola pouzita iba me-
téda Masked Language Modeling (MLM). Cielom MLM je ndhodne zakry-
vat niektoré tokeny vstupného textu a trénovat model na predikciu zakry-
tych tokenov.

Na rozdiel od modelu BERT pri tréningu nebola pouzita metéda NSP popi-
sand v sekcii [8.1] ktord bola v pévodnom modeli BERT pouzité ako dolezité
sucast tréningu [60]. Neskorsie experimenty autorov modelu RoOBERTa uké-
zali, ze odstranenie tejto tlohy z trénovania modelu moze viest k zlepseniu
vysledkov. Preto nebola pouzitd v navrhu modelu RoBERTa.

8.2.3 XLM-RoBERTa

XLM-Roberta je viacjazycnou verziou modelu RoBERTa. Rovnako ako v mo-
deli mBERT je klucova myslienka vytvorit jeden model, ktory dokaze pracovat
s viacerymi jazykmi. Vytvorenie tohto modelu a proces jeho tvorby je motivo-
vany modelom mBERT s cielom postavit robustenejsiu a vacésiu verziu tohto
modelu. Tento model je postaveny na rovnakej architektire a tréningu ako Ro-
BERTa, ktord pozostava z viacvrstvového bidirekciondlneho kédovacieho trans-
formeru s tym rozdielom, ze je predtrénovana na jazykovom korpuse, ktory tvori
100 roznych jazykov.

8.2.4 SlovakBERT

Tento model vytvoril KInIT v spolupraci s Gerulata Technologies s cielom
zlepsit automatické spracovanie slovenskych textov. SlovakBERT je zalozeny na
architektire Transformer, konkrétne na type modelu RoBERTa a bol trénovany
na velkom mnozstve dat v slovenskom jazyku [67].

SlovakBERT je prvym takymto modelom uréenym pre slovensky jazyk. Tento
model bol vytvoreny koncom roka 2021, a publikovany v c¢lanku ,SlovakBERT:

26



Slovak Masked Language Model“ [67]. SlovakBERT analyzujeme podrobnejsie
vzhladom na jeho vyhody, ktoré vyplyvaju z jeho prislusnosti k slovenskému ja-
zyku.

Architektiira modelu

Architektira je zalozend na modeli RoBERTa [66], ktord je uz v zaklade ro-
bustnejsia ako model BERT. V tabulke je uvedeny detailny popis tejto archi-
tektury. Ako tokenizér bol pouzity BPE [68] s velkostou abecedy 50264.

SlovakBERT

Architecture RoBERTa
Num. layers 12
Num. attention head 12
Hidden size 768
Num. parameters 110M
Languages 1
Training dataset size (tokens) 4.6B
Slovak dataset size (tokens) 4.6B
Vocabulary size 50K

Universal Dependencies train set tokenization
Average token length (chars) 3.23
Average word length (tokens) 1.43
Effective vocabulary 16.6K
Effective vocabulary (%) 33.05

Tabulka 8.1: Architektira modelu SlovakBERT ako bola uverejnena v publikacii
»SlovakBERT: Slovak Masked Language Model “ [67].

Tréning modelu

Ucenie modelu prebiehalo na hardvéri tvorenom 4 NVIDIA A100 GPUs, a za-
bralo aproximovane 248 hodin. Model bol trénovany priblizne 300000 trénovacich
krokov s batch size 512, ¢o je priblizne 70 epoch. Kazda epocha pozostava z 4277
trénovacich krokov. Ako optimalizér bol pouzity optimaliza¢ny algoritmus Adam s
hodnotou uéiaceho koeficientu 5 x 1074, Regularizacia uc¢enia bola docielen4 Dro-
pout = 0.1 a weight decay (A = 0.01). Dlzka vstupnych sekvencif bola limitované
na 512 tokenov so snahou zachovat ¢o najviac sekvencii v plnom formate.

Trénovanie modelu SlovakBERT nebolo jednoduchou tlohou. Samotny tré-
ning vyzadoval takmer dva tyzdne vypoctov na serveri s vykonnym hardvérom.
Ak by sme to porovnali s beznym pocitacom s grafickou kartou strednej triedy,
trénovanie by trvalo roky, s beznym pracovnym notebookom dokonca aj desatro-
Cia.

57



Trénovacie data

Ako trénovaci subor dat bola pouzita kombinéacia dostupnych datovych stibo-
rov v slovenskom jazyku a dataset ziskany web-crawlingom slovenskych webovych
stranok. Dostupné sibory dat v slovenskom jazyku, ktoré boli pouzité pre tré-
ning, si: Wikipedia (326 MB textu), Open Subtitles (415 MB) a OSCAR 2019
dataset (4,6 GB).

Tieto datové sady boli rozsirené o data, ktoré boli ziskané prehladanim webo-
vych stranok s top doménou .sk. Na jednotlivé webové stranky bola aplikovana
detekcia jazyka a boli z nej extrahované iba nazov a cisty textovy obsah bez
HTML znaciek. Velkost takto ziskanych dat bola 17,4 GB. Text bol potom spra-
covany nasledujucimi krokmi:

o Adresy URL a e-mailové adresy boli nahradené specialnymi symbolmi.

o Opakujice sa interpunkéné znamienka boli redukované, t.j. ak existovali
sekvencie tvorené rovnakym interpunkénym znamienkom, potom boli zre-
dukované iba na jedno znamienko (napr. !!!! na !).

o Markdown syntax bola odstranena.

o Nealfanumerické znaky boli odstranené.

Vysledny datovy stbor bol rozdeleny na vety a boli z neho odstranené dupli-
city. Finalny dataset tvori 181,6 miliéna unikatnych viet. Tieto data tvoria obraz
toho, ¢o model povazuje za slovenc¢inu. Celkovo ma konecény datovy subor velkost
19,35 GB.

Evaluacia modelu

Vysledny model bol otestovany vyskumnikmi z KInIT na rozlicnych tlohach
z oblasti spracovania prirodzeného jazyka. SlovakBERT dosahuje vyborné vy-
sledky v gramatickej analyze, sémantickej analyze, rozpoznavani sentimentov ¢i
klasifikacii dokumentov.

Vysledky jednotlivych experimentov st dostupné vo verejne dostupnom ¢lanku
»SlovakBERT: Slovak Masked Language Model“ [67]. V sicasnosti je Slovak-
BERT jednym z najlepsich modelov pre spracovanie slovenského jazyka. Natré-
novany model je verejne dostupny, moze ho teda NLP komunita vyuzit na rieSenie
roznych problémov spracovania prirodzeného jazyka v slovencine.
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9. Fake-news datasety

Ziskanie dostatocne velkej datovej sady pre klasifikaciu falosnych sprav a de-
zinformacii je velmi naro¢ny proces, aj v dnesnej dobe. Tymto naroénym krokom
ziskania datovej sady to vSak iba zacina, jej nasledné spracovanie a klasifikovanie
je este komplikovanejsie.

V sucasnosti existuje iba obmedzené mnozstvo datovych sad, ktoré sa k dis-
pozicii pre tento fenomén v porovnani s ostatnymi klasifika¢nymi problémami.
To je sposobené narocnostou tvorby datasetov pokryvajucich problém fake-news.
Problém pri tvorbe tychto datasetov spociva v tom, ze kazdy c¢lanok v datovej
sade je nutné manudlne overit a vyhodnotit jeho pravdivostni hodnotu. Jednym
z dovodov takejto zdlhavej kontroly je absencia dostatocne kvalitnych automatic-
kych systémov na detekciu falosnych sprav, ktoré by mohli byt pouzité na prvotnu
automaticki anotéciu.

Kazdy text anotuje viac anotatorov, aby sa zabranilo chybovosti a zaujatosti
jednotlivca. Tento postup, ktorym sa vytvaraji datasety zaoberajice sa témou
fake-news, je naro¢ny na cas aj fudské zdroje (anotatorov). S tym je spojeny dalsi
problém: pre kvalitnii anotaciu je potrebné vacsie mnozstvo anotatorov, ¢o sa tyka
najma menej rozsirenych jazykov, kde tychto anotatorov moéze byt nedostatok.
Prikladom je aj slovensky jazyk, ktory ma jedného oficidlneho anotatora pre obsah
prispevkov na Facebooku (feed-checker).

Z tychto dovodov sa vicsina prac zaoberajicich sa fake-news venovala jazy-
nemcina a francizstina. Pre slovensky jazyk sa nam podarilo ziskat momentalne
jednu z prvych neverejnych datovych sad, na ktorej experimentovali Sarnovsky
s kolektivom [2]. Vzhladom na nedostatok kvalitnych dat v slovenskom jazyku
sa pokusime v experimentalnej ¢asti tejto prace vyuzit aj cudzojazycéné datasety
pokryvajice tému fake-news, s cielom transformovat metddy tspesné na jazykoch
s dostatkom dét na slovencinu.

V nasledujucich podkapitolach predstavime datové sady, ktoré boli pouzité
v tejto praci. Zameriavame sa na ich povod, jazyk, zakladné statistiky a vlastnosti
jednotlivych textov. Datasety su rozdelené do dvoch skupin: anglickej a slovenskej
podla jazyka, v ktorom su texty v datovych sadach.

9.1 Anglické datové sady

Pre anglicky jazyk existuje niekolko datovych sidd, pre nase tcely sme vybrali
dve z nich. Prvym je dataset s ndzvom LIAR, ktory je znamy v NLP komunite.
Ako druhy sme zvoli COVID19 FN. Dévodom volby tohto datasetu je charakter
slovenskej datovej sady, ktort sa nam podarilo ziskat. Slovenska datova sada
je Specificky zamerand na ¢lanky covid-19 fake-news. Chceme teda porovnaft aj
vplyv témy clankov a tspesnost transferu medzi jazykmi. Z tohto dovodu boli
zvolené prave tieto dva datasety.

29



9.1.1 LIAR

LIAR je datova sada pozostavajica z vyrokov a novinovych clankov, ktoré
st anotované. Datova sada bola vytvorend vyskumnikmi Kalifornskej univerzity
v Berkeley a ma slazit na tréning a hodnotenie modelov, ktoré dokazu rozpoznat
falosné spravy [6]. V dobe vytvorenia bol najviésim datasetom svojho druhu.

Tato datova sadu sme si zvolili pre jej zna¢ni popularitu v zahraniénej ko-
munite NLP pri detekcii fake-news. Hlavnym dévodom vsak je téma, ktorou sa
zaoberaji jednotlivé texty. LIAR pokryva najmé politické témy, ktoré suviseli
s volbami v USA v roku 2016. Clanky v datasete LIAR maji diametralne od-
lisnt tému ako tie obsiahnuté v slovenskom datasete (covid-19). Tento fakt ndm
déva priestor na overenie hypotéz, ze fake-news maji podobny format v réznych
témach. Pripadne tito hypotézu pre slovensky jazyk vyvratit.

Velkost
Trénovaca mnozina 10 269
Valida¢na mnozina 1284
Testovacia mnozina 1283
Avg. dlzka textov (pocet tokenov) || 17,9

Tabulka 9.1: LIAR statistiky datovej sady [6].

Datova sada obsahuje celkovo 12,8 tisic manudlne anotovanych novinovych
clankov z réznych zdrojov, vratane politickych blogov, stranok overujucich fakty a
hlavnych zdrojov sprav. Podrobnd sprava a analyza jednotlivych ¢lankov bola vy-
konana pomocou politifact.com, kde kazdy clanok analyzovali a overili jeho zdroj.
Néasledne v druhom kroku bol obsah c¢lanku analyzovany editorom, ktory vyhod-
notil pravdivostni hodnotu obsahu. Kazdy ¢lanok je oznaceny jednou zo Siestich
kategorii: pants-fire, false, barely-true, half-true, mostly-true a true.

o true: Tvrdenie je pravdivé (presné) a ni¢ vyznamné v niom nechyba.

o mostly-true: Tvrdenie je pravdivé, ale potrebuje dodatoc¢né objasnenie alebo
dalsie informécie.

o half-true: Tvrdenie je CiastoCne pravdivé, ale vynechava dolezité detaily
alebo veci vytrhava z kontextu.

o barely-true: Tvrdenie obsahuje prvok pravdy, ale ignoruje kritické skutoc-
nosti, ktoré by dali na obsah iny pohlad.

o false: Tvrdenie je nepravdivé.

o pants-fire: Tvrdenie nie je pravdivé a obsahuje absurdny zaver. V c¢lanku
oznacené ako: ,Liar, Liar, Pants on Fire!*

Dataset vo formate, ako bol zverejneny, je rozdeleny do troch disjunktnych
mnozin, trénovacej, validacénej a testovacej mnoziny. Obsahuje tiez dalsie meta-
ddta pre kazdy ¢lanok, ako je zdroj a ddtum publikovania. V tabulkdch [0.1]a
je mozne vidiet distribtciu prikladov do jednotlivych mnozin.
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Autori ¢lankov Pocet
Demokrati 4150
Republikani 5687
FB prispevky 2185

Tabulka 9.2: Tri najpocetnejsie skupiny autorov v datovej sade LIAR, ktoré boli
uverejnené v publikacii ,Liar, Liar Pants on Fire“: A New Benchmark Dataset
for Fake News Detection [6].

Predspracovanie datovej sady

Pre tucely tejto prace je nutné upravit pévodni datovi sadu LIAR. Z charak-
teru klasifikacnych tried v cielovom slovenskom datasete je nevyhnutné upravit
klasifika¢né triedy aj v datasete LIAR. Z povodnych 6 tried dojde k redukcii
na binarny priznak, kde 1 znad¢i falosnu spravu a 0 pravdivi. Pévodné priznaky
tried sme nanovo rozlozili nasledovne: klasifikacné triedy ,mostly-true“ a ,true*
sme spojili do novej triedy, ktora charakterizuje pravdivii mnozinu s priznakom 0.
Ostatné klasifikacné triedy z povodného datasetu st v novej datovej sade chapané
ako nepravdivé t.j. 1.

V datovej sade doslo este k jednej zmene, pdvodné rozlozenie ¢lankov do troch
mnozin train, valid a test sme zmenili. V novej datovej sade train a valid tvoria
jednu trénovaciu mnozinu a péovodna testmnozina sa pouziva na validaciu. Tento
krok sme vykonali z dovodu zvicsenia trénovacej mnoziny, vzhladom na to, ze
evaludcia sa bude vztahovat na slovensky dataset. Po tejto uprave je rozdele-
nie do tried 64,8% nepravdivych sprav a 35,2% pravdivych, ako je mozné vidiet
na obrazku 0.11

Pravdivé informacie

Dezinformacie

Obr. 9.1: Distribicia do tried upraveného LIAR.

Vizualizacia datovej sady

V tejto casti su vizualizacie LIAR datasetu pre oboznamenie sa s charakterom
dat, ktoré ho tvoria. Na nasledujucich vizualizaciach si zobrazené word clouds
pre jednotlivé cielové mnoziny. Pri tomto zobrazeni velkost slova odzrkadluje jeho
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vyznam v jednotlivych textoch, t.j. velkost tokenov odzrkadluje ich frekvenciu
v datach.
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Obr. 9.2: LTAR: word cloud pre pravdivé a falosné c¢lanky.

Pocas vizualizacie sme vykonali aj mnozstvo testov zaoberajucich sa frek-
venciou slov v jednotlivych mnozinach a dospeli sme k zaveru, ze slovna zasoba
pravdivych a falosnych clankov v datovej sade LIAR obsahuje minimalne rozdiely.
Vykonanie tychto testov neprinieslo ziadnu zasadnt informaciu oproti vizualiza-
cidm word cloud na obrazku Tieto testy len potvrdili frekvencie slov, ako sme
ich vizualizovali.

V tychto textoch dominuju slovné spojenia z oblasti volieb, politiky a suvisia-
cich problémov, ktoré je mozné vidiet na vizualizacii Vysledok je oc¢akavany,
pretoze LIAR dataset sa zameriava prave na tito oblast falosnych sprav.

9.1.2 COVID19 FN

COVID19 FEN je dalsou datovou sadou, ktorou sa budeme zaoberat v tejto
préaci [3]. Tento dataset bol zvoleny z dévodu rovnakej témy ¢lankov ako m4 slo-
vensky dataset, t.j. ¢lanky spojené s pandémiou covidu-19. V experimentalne;j
casti tejto prace porovnavame vysledky s modelmi natrénovanymi na datasete
LIAR, ktory sme predstavili v sekeii [9.1.1} Od tohto porovnania ocakévame po-
tvrdenie alebo vyvratenie hypotézy o dolezitosti témy clankov pri detekcii fake-
news. COVID19 FN je dataset obsahujuci spravy zamerané na ochorenie covid-19,
ktory povodne vytvorili Patwa a kolektiv [3]. Na overenie a kontrolu faktov po-
uzili podobné stranky ako tvorcovia datasetu LIAR, vratane Politifact.com, Ne-
wsChecker, Boomlive a z nastrojov napriklad Google fact-check-explorer a IFCN
chatbot. Tato datova sada pozostava z tweetov, ¢lankov a prispevkov na socidlnych
sietach. Pri tvorbe datasetu najskor identifikovali spravy stvisiace s pandémiou
covid-19. Nasledne manualne detegovali jazyk sprav, do datasetu boli zahrnuté
iba spravy, ktoré boli pisané v anglickom jazyku. Nésledne rozdelili manualne
spravy na pravdivé a falosné.

Pravdivé spravy boli zozbierané z overenych zdrojov, ktoré sa zaoberali ocho-
renim covid-19: stranky a ucéty vladnych organizacii, zdravotnicke organizacie
a noviny. Konkrétne boli zozbierané zo 14 roznych zdrojov, ako sa World He-
alth Organization (WHO), Centers for Disease Control and Prevention (CDC),
Covid India Seva, IndianCouncil of Medical Research (ICMR) a dalsie. Kazda
sprava bola manudalne anotovana clovekom, ktory urcil jej pravdivost a relevan-
tnost k téme covid-19. Falosné spravy su zozbierané zo spekulativnych zdrojov,
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ktoré boli verifikované ako fake-news. Rovnako ako pravdivé spravy bolo manu-
alne overené, ¢i dand sprava suvisi s covidom-19. Anotécia pravdivostnej hodnoty
prebehla manudlne, t.j. hodnotitelom bol ¢lovek.

Datova sada vo forme, ako bola publikovana, je rozdelena do troch disjunkt-
nych mnozin a to trénovacej, validacnej a testovacej. Distribicia sprav do jednot-
livych mnozin je zobrazena v tabulke 9.3]

Velkost
Trénovacia mnozina 6420
Valida¢nad mnoZina 2140
Testovacia mnozina 2140
Avg. dlZka textov (pocet tokenov) || 27,05

Tabulka 9.3: COVID19 FN: statistiky datovej sady [3].

V tejto datovej sade nie je potrebnd uprava klasifikacnych tried, pretoze sa
zhoduju s triedami v slovenskom datasete. Dataset je rozdeleny do 3 podmnozin,
ktoré si vybalansované rovnako ako cely dataset. Tento fakt velmi pomaha uceniu
modelov, ked nie je nutné dodatocéné vyvazovanie rozlozenia tried.

Dezinformacie
Pravdivé informacie

Obr. 9.3: Distribucia do tried COVID19 FN.

Predspracovanie datovej sady

V datovej sade sme rovnako ako pri LIAR datasete zmenili p6vodné rozlozenie
clankov z troch mnozin na dve. V novej datovej sade train a valid tvoria jednu
trénovaciu mnozinu a pévodna testovacia mnozina sa pouziva na validaciu. Tento
krok sme vykonali z rovnakych dovodov ako v datovej sade LIAR.

Dataset pozostava primarne z prispevkov na socidlnych siefach, obsahuje aj
nealfanumerické znaky, ako st napriklad rozne emotikony a sprievodné znaky.
Tieto znaky bolo nutné zo sprav vymazat z dévodu, ze velké lingvistické modely
s nimi nevedia pracovat a iba by to prinieslo Sum do dat.

Vizualizacia datovej sady

V tejto casti su vizualizacie datovej sady COVID19 FN pre oboznamenie
sa s charakterom dat, ktoré ho tvoria. Analyzovali sme tiez dataset na trovni
tokenov, pricom 10 najcastejSich tokenov po odstraneni stopwords je:
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o Falosné spravy: coronavirus, covidl9, people, will, new, trump, says, video,
vaccine, virus

o Pravdivé spravy: covid19, cases, new, tests, number, total, people, reported,
confirmed, states

o Kombinované spravy: covid19, cases, coronavirus, new, people, tests, num-
ber, will, deaths, total
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(a) Pravdivé clanky (b) Falosné clanky
Obr. 9.4: COVID19 FN: word cloud pre pravdivé a falosné c¢lanky.

[lustracia vizualizuje frekvenciu slov pre jednotlivé klasifikacné triedy po-
mocou metdédy word clouds. Z word cloudov a najfrekventovanejsich slov mézeme
vidiet, ze existuje vyznamné prekrytie dolezitych slov medzi faloSnymi a realnymi
spravami. Tento jav je sposobeny hlavne tym, ze obe spadaji do jednej témy
pandémie covidu-19.

Ak sa blizsie pozrieme na vypis najfrekventovanejsich slov v jednotlivych pod-
mnozinach, mozeme si vsSimnut jemné odchylky. V pripade pravdivych ¢lankov je
skladba najfrekventovanejsich slov zamerana na Statistiky a data stvisiace s ocho-
renim covid-19, testovanim obyvatelstva a poc¢tom potvrdenych pripadov v jed-
notlivych statoch. Tieto ¢lanky charakterizuje poskytovanie vseobecnych infor-
macii o priebehu pandémie covidu-19 bez konkrétneho zamerania na urcité témy.
Falosné spravy sa zameriavaju na konkrétne témy a udalosti stuvisiace s pan-
démiou covidu-19, napriklad vyroky Donalda Trumpa, dezinforméacie o vakci-
nach a mnoho dalsich, ktoré si podlozené odkazmi na tvrdenia alebo videozaz-
namy. Tieto dodatoéné odkazy st nami odvodené z vyssieho vyskytu slov ,say*“,
,video“, ktoré sa vo falosnych c¢lankoch vyskytuju castejsie ako informécie o pocte
nakazenych.

Na zaklade tychto zisteni sa ukazuje, ze falosné a pravdivé spravy sa odlisuju
aj v slovnej zasobe, ktora ich tvori. Ale je dolezité si uvedomit, ze tieto vysledky su
zalozené na urcitom specifickom datasete. Frekvencia slov méze byt ovplyvnena
roznymi faktormi, ako je zameranie zdrojov, ¢asové obdobie a pouzité metody
spracovania dat. Pre presnejéie a komplexnejéie Vyhodnotenie by bolo potrebné

.....

9.2 Slovenské datové sady

Verejné datové sady urcené pre tlohu klasifikacie fake-news v slovenskom ja-
zyku momentalne nie st dostupné. Existuje iba malé mnozstvo datovych sad

64



a k tomu zatial Ziaden repozitar nie je verejne dostupny. Z tohto dévodu sa tejto
problematike venuje minimum vedcov z oblasti NLP na Slovensku. Tento stav
nie je sposobeny absenciou fake-news na Slovensku, ale problémom s anotaciou
textov potrebnych pre vytvorenie datasetu.

Nam sa v tejto praci podarilo ziskat dataset vytvoreny Sarnovskym a kolek-
tivom [2], ktory nie je aktudlne verejne dostupny. Za poskytnutie tohto datasetu
sme mu velmi vdaény, polozil tym zadkladny kamen celej tejto prace. Na zaklade
dat z tohto datasetu sme vytvorili v tejto praci novy mensi dataset, ktory je
popisany v sekeii [9.2.2]

Tvorcovia maju v plane v budicnosti publikovat cely dataset, ¢o by mohlo
rozbehnit automaticka klasifikaciu fake-news v slovenskom jazyku.

9.2.1 SlovakCovid19 FN

Uvedena datova sada je prvym slovenskym datasetom, ktory v tejto praci
predstavime. SlovakCovid19 FN vytvoril Sarnovsky a kolektiv na Technickej uni-
verzite v Kosiciach [2]. Této datova sada nie je verejne dostupnd a je nutné o nu
poziadat. Nam bola poskytnuta datova sada v uz rozsirenej verzii od vydania pub-
likacie, ale v neocistenej forme, aby sme na nej mohli vykonat vlastné cistenie,
kedze tim z TU v Kosiciach ma v plane svoj dataset publikovat v samostatnom
clanku zameranom na predspracovanie a Cistenie tejto datovej sady.

SlovakCovid19 FN je dataset, ktory je jednym z prvych slovenskych datasetov
pre tlohu klasifikacie fake-news. Obsahuje spravy tykajtce sa ochorenie covid-19
zozbierané z roznych slovenskych webov. Overenie pravdivostnej hodnoty ¢lan-
kov najskor prebehlo automaticky, ked boli jednotlivé zdrojové weby ohodno-
tené podla relevantnosti na Konspiratori.sk. Na zaklade tohto ohodnotenia boli
clanky z jednotlivych webov rozdelené do skupin na pravdivé a nepravdivé. Tato
povodnd myslienka sa ale ukazala ako nespravna. Pretoze aj stranky, ktoré si-
ria dezinformaécie, obcas zverejnuju pravdiva spravu. Tato skutocnost priniesla
do dat mnozstvo nespravne ohodnotenych c¢lankov.

Z tohto dovodu bol zavedeny druhy stupen automatického overenia pravdi-
vostnej hodnoty clankov, ktory sa zameriaval na urcenie povodného zdroja spravy.
Tato metoéda v prvom kroku overila, ¢i sa v sprave nachédza retazec zdrojov,
z ktorého publikovana sprava cerpala. Je beznou praxou, ze sa v spravach casto
nachadzaji informacie o zdroji, z ktorého bola sprava cerpand, napriklad SITA,
AP, HSP, RusVesna a iné. Na zaklade tychto informaécii sa pridelilo dalsie doda-
tocné skére zohladnujice pravdepodobnost sirenia falosnych sprav zo zdrojovych
médii. Tymito dvoma automatickymi metédami boli ddta ohodnotené v prvom
kroku.

Paralelne s tymto postupom sa jednotlivé ¢lanky hodnotili aj manualne pro-
strednictvom 5 anotatorov. Tymito anotatormi boli pre potreby ohodnotenia
datovej sady Studenti na Technickej univerzite v Kosiciach, ktori sa podielali
na tvorbe datovej sady. Jednotlivé ¢lanky hodnotili na zaklade pravdivosti ob-
sahu textov, ktoré dané ¢lanky tvorili. Vsetky ¢lanky v datovej sade boli ohodno-
tené kazdym anotatorom z dévodu zvysenia presnosti ohodnotenia pravdivostnej
hodnoty. Vysledna anotécia datasetu bola vytvorena spojenim manuélnej a au-
tomatickej anotacie.

Dataset je tvoreny pravdivostnou hodnotou a obsahom ¢lanku. Obsah jednot-
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livych ¢lankov v datovej sade tak ako nam bola poskytnuta netvoria cisté textové
data, ale podla zdroja aj rozne druhy Sumu. Medzi ne mozeme zaradit HTML
tagy, URL odkazy na multimedialny obsah, zahlavia stranok, metadata webu atd.
Tento Sum vsak nie je pre vSetky clanky v datovej sade konzistentny. Z tohto do-
vodu tieto dodatofné informdcie (metadédta) nie je mozné pouzit pri vysledne;
klasifikacii falosnych sprav.

Aby sme mohli tento dataset pouzit pre klasifikiciu pomocou NLP, bolo nutné
ho od tychto dodato¢nych informaécii ocistif.

Predspracovanie datovej sady

Vzhladom na to, Ze sme dostali datovi sadu v jej povodnej forme, ktora ob-
sahovala velké mnozstvo Sumu a data z webovych stranok po faze dolovania dat
(data mining), bolo nevyhnutné najprv vyd¢istit tento dataset od netextovych dat,
ktoré by mohli ovplyvnit klasifikaciu na zaklade textovych tidajov. Aby sme mohli
porovnat nase vysledky s pracou Sarnovského, v prvom kroku sme z datovej sady
odstranili metadata, ktoré boli zmienené v ich praci ako tie, ktoré odstranili.
Nasim zamerom bolo zvolit zakladnii metédu cistenia tak, aby sme sa priblizili
k ich experimentu a mohli sme nasledne porovnat ich vysledky. Informéacie, ktoré
Sarnovsky a kolektiv odstranili a uviedli ich v publikécii, st nasledovné [2]:

o Adresy URL hypertextové odkazy a e-mailové adresy boli odstranené.

o Opakujice sa interpunkéné znamienka boli redukované, t.j. ak existovali
sekvencie tvorené rovnakym interpunkénym znamienkom, potom boli zre-
dukované iba na jedno znamienko (napr. !!!! na !).

o Markdown syntax bola odstranena.
o Zahlavia ¢lankov.

o Nealfanumerické znaky boli odstranené.

Pocas predspracovania textovych dat sme vsak zistili, ze niektoré ¢lanky ob-
sahovali zaujimavé dodatoc¢né informaéacie, ktoré zostali v tele ¢lankov aj po faze
cistenia. Tieto textové metadata, ktoré boli stiahnuté spolu s obsahom ¢lankov,
povazujeme za neziaduce, pretoze pridavaju Sum a skresluju priestor datového
siboru. Tieto dodatocné informéacie by mohli viest k zaujatym rozhodnutiam
zalozenym prave na tychto metadatach a nie na skutocnom obsahu ¢lankov. Pri-
kladmi takychto dodatoénych informaécii, ktoré sa vyskytovali iba v podmnozine
clankov, su:

LAk vds clanok obohatil o dalsi uhol pohladu, podporte lubovolnou ciastkou slo-

bodu slova. Dakujeme. CHCEM PODPORIT“

, Vyhldsenie: Ndzory autora sa nemusia zhodovat s ndzormi vydavatelstva So-
fian, s.r.0. Zodpovednost za obsah tohto clanku nesie vyhradne jeho autor. Vyda-
vatelstvo Sofian, s.r.o. nie je zodpovedné za akékolvek pripadné nepresné ci ne-
sprdavne informdcie v tomto clanku. Sofian, s.r.o. ddava siuhlas na zdielanie nasich
povodnyjch clankov na dalsich nekomercnych internetovych strankach, ak nebude
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zmeneny ich text a nazov. Pri zdielanom cldnku musi byt wverejneny zdroj a autor.
Ak chcete clanky z ndsho webu publikovat v tlaci ¢t ingmi formami, vrdtane ko-
mercnyjch internetovich stranok, kontaktujte redakciu na zemavek@zemavek.sk. “

,UPOZORNENIE Vazeni citatelia — diskutéri. Podla zdkonov Slovenskej re-
publiky sme povinni na poziadanie orgdnov c¢inngch v trestnom konani poskytnit
im vsetky informdcie zozbierané o vds systémom (IP adresu, mail, vase prispevky
atd.) Prosime vds preto, aby ste do diskusie na nasej stranke nevkladali také
komentare, ktoré by mohli naplnit skutkovi podstatu niektorého trestného cinu
uvedeného v Trestnom zdkone. Najmd, aby ste nezverejnovali prispevky rasistické,
podnecujice k ndsiliu alebo nendvisti na zdklade pohlavia, rasy, farby pleti, jazyka,
viery a ndboZenstva, politického ¢i iného zmyslania, ndrodného alebo socidlneho
povodu, prislusnosti k ndrodnosti alebo k etnickej skupine a podobne. “

Po blizsom preskimani tychto dodato¢nych informacii sme dospeli k zisteniu,
ze vsetky tieto ¢lanky pochédzaju z jedného zdroja Hlavné spravy, ktory totozné
texty (ako st uvedené v prikladoch vyssie) obsahuje aj v dnesnej dobe na svojich
webovych strankach. Vacsina ¢lankov z toho zdroja v sebe obsahovala na konci
text, ktorym vyzyvali na finanénti podporu tohto ,nezavislého“ média v boji proti
vlade a tradom. Tento text dopliia informéciu o obsahu, ktory dané médium iri,
no napriek tomu sme ho z datasetu odstranili. Pre Hlavné spravy to nekonci iba
pri tejto jednej zaujimavosti. Dalou bola informéacia v péte webovej stranky,
ktora bola pri web crawlingu stiahnuta. V tejto casti webovej stranky sa zriekli
vsetkych nasledkov v pripade Sirenia nimi publikovanych c¢lankov a informovali,
ako ich vlada a iné nezavislé média na Slovensku chet ,umlcéat®.

Dolezité je zdoraznit, ze tieto dodatocné textové informaécie, ktoré boli stia-
hnuté spolu s obsahom c¢lankov, sa nachadzali iba v podmnozine ¢lankov pat-
riacich vyhradne do triedy falosnych sprav. Tieto informéacie boli pritomné asi
v polovici ¢lankov z tejto mnoziny. Vzhladom na prislusnost k triede falosnych
sprav by klasifikator, ak by sme tieto textové data neodstranili, bol nachylny kla-
sifikovat tieto spravy ako falosné na zaklade tejto casti textu a nie na zéklade ich
skutocného obsahu. V pdvodnej praci Sarnovského a jeho kolektivu nie je uve-
dené, ako sa s tymito informaciami vysporiadali a ¢i ich ponechali alebo odstranili
z datasetu. My sme sa rozhodli odstranit vsetky tieto ,metadata‘“, kedze cielom
tejto prace je klasifikdcia fake-news na zdklade textového obsahu ¢lankov.

Poslednou zaujimavostou, ktora sa ukazala v datach, bola informécia o auto-
roch niektorych konspira¢nych teérii. Pocet takychto ¢lankov bol v jednotkach,
ale zaujimavé bolo, ze vsetky ¢lanky podpisané tymto autorom boli fake-news.
Informécie o autorovi boli vo vac¢sine pripadov vymazané manualne z textovych
dat, aby sa vysledny NLP klasifikator nezameriaval iba na tieto konkrétne casti
textov, ale aby sa zameral na obsah daného ¢lanku.

Pomocou tychto zisteni by sa vSak dali skonstruovat dalSie umelé metadata
k textovym a postupne vybudovat zlozitejsi dataset, ktory by obsahoval textové
data aj kontext k nim v podobe metadat. Nasledne by sa tento dataset dal pou-
zit na natrénovanie ensemble systémov alebo inych kombinovanych klasifikatorov.
Ale vzhladom na malé mnozstvo dat s tymito informéciami to pre tento data-
set nebolo pouzitelné. Vysledkom tohto predspracovania bol slovensky dataset
obsahujuci iba relevantné textové data.
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Statistiky
Falosné ¢lanky 851
Pravdivé clanky 12885

Tabulka 9.4: SlovakCovid19 FN : statistiky datovej sady.

Vizualizacia datovej sady

V tejto Casti su vizualizacie datovej sady SlovakCovid19 FN pre oboznamenie
sa s charakterom dat, ktoré ho tvoria.
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Obr. 9.5: SlovakCovid19 FN FN: word cloud pre pravdivé a falosné c¢lanky.

Pravdivé Falosné Vsetky
novy 12399 754 13153
koronavirusu 10806 808 11614
rok 9124 942 10066
opatrenie 8961 859 9820
[udia 8590 1169 9759
pripad 8618 671 9289
vlada 7681 1234 8915
krajina 7720 855 8575
slovensko 7106 704 7810
situacia 6921 476 7397

Tabulka 9.5: SlovakCovid19 FN : 10 najfrekventovanejsich slov v datovej sade.

Na zdklade ilustracie[9.5a tabulky [9.5] ktoré zobrazuju frekvencie slov pre slo-
vensky dataset, je mozné pozorovat vzory vo vyskyte slov pre jednotlivé triedy.
Podrobnejsia analyza je uvedend v prilohe v podobe histogramov, ktoré po-
skytuju detailnejsie statistiky. Rovnako ako v anglickej verzii existuje vyznamny
prekryv dolezitych slov medzi jednotlivymi triedami. Mozno vy¢itat informacie
o prebiehajicej pandémii covidu-19, pre ktort rezonuju vyrazy v kazdom z ob-
razkov. Podobnost celého datasetu k pravdivym ¢lankom je sposobena prevahou
tychto dat v datasete.

Ak sa podrobnejsie pozrieme na zoznam najcastejsSich slov v jednotlivych sku-
pinach, mozeme si vsimnut malé rozdiely. V pripade pravdivych ¢élankov sa casto
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vyskytuju slovd zamerané na statistiky a data tykajtuce sa ochorenia covidu-19,
testovania populacie a po¢tu potvrdenych pripadov v jednotlivych krajinach aj na
Slovensku. Tieto data maju podobny informativny charakter ako v predoslom
anglickom datasete zaoberajicom sa fake-news o covide-19. Na druhej strane
sa falosné spravy sustreduju na konkrétne témy a udalosti sivisiace s pandé-
miou covidu-19, napriklad vladne opatrenia, dezinformécie o vakcinach a riaskach
a dalsie. V pripade falosnych sprav sa na popredné pozicie dostavaju slova ,vlada“
a ,opatrenia‘“, ktoré prekonavaji aj samotné slovo ,koronavirus“. Tato Statistika
potvrdzuje vysledky word clouds, ze falosné spravy sa viac zameriavaji na po-
liticku situaciu. V tychto ¢lankoch viac rezonuju pojmy spojené s vladou, orga-
nizdciami a opatreniami. Akosi sa stracaju informacie o prebiehajicej pandémii
a viac sa clanky sustredia na statne organy a politiku.

Na zaklade tychto pozorovani je zjavné, ze falosné a pravdivé spravy sa od-
lisuju aj vo svojej slovnej zasobe a oblasti zaujmu. Je vSak ddélezité uvedomit si,
ze tieto vysledky s zalozené na konkrétnom datasete. Pre presnejsie a komplex-

.....

aj kontext sprav, v ktorom vznikli.

9.2.2 DownSampled SlovakCovid19 FIN

K vytvoreniu tohto datasetu sme pristupili potom, ako sme sa oboznamili
s povodnym datasetom SlovakCovid19 FN, ktory nam poskytli Sarnovsky a ko-
lektiv [2]. Novy dataset je vytvoreny ako zdkladné slovenskd détova sada pre
klasifikaciu fake-news v téme pandémie covidu-19 pomocou metéd NLP. Tymto
datasetom neméame ciel nahradit povodny dataset, prave naopak, méa ho dopliat.
Praca s nim je jednoduchsia, kedze je uz o¢isteny od sumu (HTML znacky, zahla-
via stranok, URL, odkazy na multimedidlne ddta a mnohé iné). Tato korektira
zmensuje ¢asovi narocnost predspracovania textu pri jeho buducich vyuzitiach.

Cielom tohto datasetu je oboznamenie sa s problematikou fake-news na Slo-
vensku. Reprezentuje ivodny krok pre pracu s pévodnym datasetom SlovakCo-
vid19 FN, s ktorym je praca tazsia, ale po ziskani sktisenosti na nami vytvorenom
datasete je mozné informécie ziskané z neho uplatnif aj na rieSenie problému v po-
vodnej verzii datasetu. Poslednou ddélezitou informéciou, ktori musime spomentit,
je, ze dataset sme vytvorili vybalansovany z dévodu lepsieho porovnavania s vy-
balansovanymi cudzojazyénymi datasetmi, ktoré si verejne dostupné. Na nami
vytvorenom datasete sme vykonali mnozstvo testov, ktoré s uvedené v kapito-
lach o experimentoch.

Tvorba datového stuboru

V procese tvorby datasetu sme zvazovali rozne pristupy na jeho vytvorenie.
Vykonali sme niekolko experimentov, v ktorych sme testovali rozne pristup, aby
sme sa vysporiadali s nevyvazenymi triedami v pévodnej datovej sade. Ako prvy
napad sme zvazili vyuzitie zabudovanej funkcionality vacsiny modelov, ktora au-
tomaticky vyvazuje data pocas trénovacieho procesu. Takto natrénované modely
sme nasledne otestovali na nevyvazenej testovacej mnozine z povodnej datovej
sady. Testy uspesnosti sme porovnali od zdkladnych algoritmov strojového uce-
nia spomenutych v kapitole [6] [7] az po modely zaloZené na architektire Transfor-
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mer z kapitoly [§] Pri testovani na nevybalasovanej testovacej mnozine pévodného
oc¢isteného datasetu vykazovali tieto modely vysoku falosnu pozitivitu.

V nasledujicom kroku sme sa venovali ipravam datasetu pomocou metod
upsamplingu a downsamplingu na vyrovnanie tried. Upsampling spoc¢iva v zvac-
seni poctu prikladov v minoritnej triede, zatial ¢o downsampling znamend re-
dukciu poc¢tu prikladov v majoritnej triede na rovnaky pocet ako v minoritnej
triede. Pri porovnavani tychto pristupov sme zistili, Ze downsampling je lepsou
moznostou. Pri pouziti metédy upsamplingu a nahodnom vybere s opakovanim
sme zistili, ze aby jednotlivé modely boli schopné detegovat vsetky fake-news
v upsampled datasete, musia sa spoliehaf aj na vlastnosti, ktoré fake-news obsa-
datasete. Lenze to sposobilo, ze sa zvysil prekryv spolo¢nych vlastnosti medzi
fake-news a pravdivymi ¢lankami, ¢o viedlo k zniZenej ispesnosti modelu. Po po-
rovnani so zmensenou verziou, kde sme manudalne overili pravdivostni hodnotu
dat a nevytvarali priklady automaticky, sme zistili, Ze metdéda upsamplingu nedo-
sahuje také dobré vysledky. Preto sme sa rozhodli pracovat so zmensenou verziou
datasetu, ktort podrobne opiSeme v nasledujicej casti.

V prvom kroku bol tento dataset ocisteny od netextovych dat, rovnako ako
pri predspracovani textovych dét pre dataset SlovakCovid19 FN v sekcii [9.2.1]
Po tomto ocisteni nasledovala samotné tvorba datasetu. Prvym krokom bola ex-
trakcia ¢lankov, ktoré si nepravdivé. Extrahovali sme vsetky fake-news ¢lanky,
ktoré ostali po odisteni z pévodného datasetu. Ziaden ¢lanok sme nevynechali
z dovodu, Ze v pévodnom datasete tvorili priblizne iba 6% t.j. asi 800 ¢lankov.
V novom datasete sme chceli zachovat ¢o najvacsi pocet ¢lankov, z tohto do-
vodu sme ponechali vSetky fake-news ¢lanky z povodného datasetu, ktoré ostali
po ocisteni od Sumu (pocet klesol zhruba o 100).

Druhym krokom tvorby datasetu bolo vybratie rovnako velkej mnoziny prav-
divych ¢lankov z pévodného datasetu. To sme urobili nasledujicim spdsobom:
vybrali sme prvii ndhodni mnozinu pravdivych ¢lankov, tito mnozinu sme celi
manualne presli a overili jej pravdivostni hodnotu. V tomto kroku boli niektoré
nevhodné c¢lanky odstranené. Takze ich bolo nutné nahradif novou nahodnou
mnozinou z dat, ktoré ostali este v datasete. Tento krok sme opakovali 3-krat.
Overenie pravdivostnej hodnoty pévodnych ¢lankov robili traja Tudia. Tato faza
zabrala priblizne 1 hodinu denne po dobu 3 tyzdnov.

Po dokonceni tohto kroku sme vytvorili novy DownSampled SlovakCovid19
FN dataset, ktory je tvoreny iba textovymi datami a preSiel dodato¢nou manual-
nou anotaciou. DownSampled SlovakCovid19 FN je vybalansovany dataset, ktory
je tvoreny 1466 clankami s tematikou covidu-19.
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10. Non-NLP detekcia fake-news

V tejto praci sa primarne zaoberame detekciou falosnych sprav na zaklade
ich textového obsahu. Tento problém chapeme ako ulohu textovej klasifikacie
a Vicsina experimentov, ktoré sme vykonali a budd popisané v nasledujucich ka-
pitolach, sa zaobera prave touto problematikou. Princip detekcie falosnych sprav
vyplynul z dostupnych déat pre slovensky jazyk, ktoré sa nam podarilo ziskat.
Zakladna sada experimentov sa predsa len zameriava na nelingvistické metédy
detekcie fake-news v slovenskom jazyku, ktoré sme popisali v kapitole [3] Dataset,
ktory sme ziskali pre slovensky jazyk, nie je primarne koncipovany pre nelingvis-
tické metody detekcie falosnych sprav. Preto neobsahuje struktirované informacie
o zdrojovych strankach, autorovi a prilohdch (obrazky, odkazy, zdroje atd.).

Vzhladom na to, Ze sme ho ziskali v jeho zdrojovej a neocistenej forme, zdro-
jovy stubor dat sme museli predspracovat a ocistit od niektorych netextovych dat,
ako st HTML tagy alebo nealfanumerické znaky typu emotikony a mnohé iné.
Rovnako sme odstranovali metadéata, ktoré boli ulozené spolu s textovym ob-
sahom webovej stranky. To sme museli uskutoc¢nif z dévodu, Ze tieto data boli
iba v podmnozine textovych stiborov a mohli by skreslit vysledky lingvistickych
metod strojového ucenia.

Pocas cistenia dat a preprocessingu sme pre podmnozinu textov extrahovali
informacie, ktoré st v zaujimavom vztahu k niektorym strankam, autorom alebo
Specifickym webovym odkazom, ktoré indikuju vyssi vyskyt fake-news. Potom
sme na zaklade nich potvrdili niektoré hypotézy o nelingvistickych metédach
detekcie falosnych sprav aj na podmnozine datasetu pre slovensky jazyk. Vysledky
tychto zisteni uvadzame v tejto kapitole.

10.1 Autor textu

V rade experimentov réznych zahrani¢nych studii bola popisana suvislost
medzi faloSnymi spravami a ich autorom, pretoze autor je typicky zodpovedny
za tvorbu a Sirenie nepravdivych alebo zavadzajucich sprav. Autori, ktori maja zly
umysel, mozu zamerne vytvarat fake-news s cielom zmanipulovaf verejnii mienku,
ovplyvnit volby alebo podnietif konflikty. Takito autori sa mozu snazit vyvolavat
emocie, ako su strach, hnev alebo podozrenie, aby dosiahli svoje ciele.

Okrem toho sa vsak moze staf, ze aj dobre zamerani autori mézu netimyselne
sirit fake-news. To moze nastat, ak autori neoveruju informacie, ktoré zdielaju,
alebo ak doveruju zdrojom, ktoré st nespolahlivé alebo neoverené.

Tychto autorov spaja jedno, ze v ich tvorbe sa vyskytuje vicsie percento fa-
losnych sprav. Fakt, ze autor, ktory publikoval fake-news, ma vyssiu tendenciu
publikovat tento typ sprav aj v budicnosti, potvrdilo mnozstvo zahrani¢nych sti-
dii. Potvrdenie tejto hypotézy sme ocakavali aj pre slovensky jazyk, ale vysledky
nas mierne prekvapili. Aj ked pri spatnom vyhodnoteni a zamysleni sa nad nimi
a nad velkostou slovenského novinového priestoru je pravdepodobné, ze za vicsinu
fake-news na Slovensku moze hfstka novinarov, ktori ich Siria.

Po ocisteni textovych dat od HTML tagov a metadat sme uskutocnili rad
vizualizacnych experimentov s datami, aby sme lepsie pochopili slovni skladbu
tychto textov. Pri zobrazeni najfrekventovanejsich slov pomocou word cloudu
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a naslednej kalkulacii statistik vyskytu tychto slov sme ziskali zaujimavé zistenia
na podmnozine datovej sady, ktori tvoria falosné spravy. V tejto mnozine textov
sa na poprednych miestach ocitli aj menda, ktoré boli po blizSom vyskume vy-
hodnotené ako mend autorov tychto ¢lankov. Jednym z nich je aj Jaroslav Zajac.
Po preskimani ¢lankov spojenych s tymto menom sa ukéazalo, ze Jaroslav Zajac
je autorom 129 ¢lankov, z nich 124 je klasifikovanych ako fake-news. A to z celko-
vého pocétu 851 falosnych sprav, ktoré tvoria datovi sadu. To znamena ze kazda
Osma sprava, ktora je klasifikovana ako falosna, pochdadza od tohto autora.

Dalsimi autormi, ktorych by sme mohli zaradit do tejto skupiny ,siritelov* fa-
losnych sprav, sa Jana Tutkovd, Patrik Sloboda a napriklad aj Jan Lakota. Napri-
klad Jana Tutkova ma publikované 3 ¢lanky, Patrik Sloboda ich méa 8 a poslednym
autorom, ktorého sme spomenuli, je Jdn Lakota s 5 ¢lankami. Tito autori maju
iba jednotky clankov v nasej datovej sade, ale vSetky ich ¢lanky su klasifikované
ako fake-news. Tymto ich nechceme oficidlne oznacit za Siritelov fake-news, ale
v nasej datovej sade maju vyssie percento fake-news a v nej by takto oznaceni
boli. Oficidlne oznacenie je ale mozné az na zaklade vacsieho mnozstva dat, no
ani vtedy sa to ned4 tvrdit so 100% istotou.

Na druhej strane stoja autori Ivan Lehotsky a Tatiana Stard, u ktorych ne-
mame zaznamenany v nasom datasete ziaden falosny ¢lanok. Od prvého menova-
ného autora mame v datasete 52 ¢lankov a u druhej autorky dokonca tctyhodnych
142 pravdivych c¢lankov.

Vysledkom tychto zisteni pre nas dataset je potvrdenie hypotézy, Ze niektori
autori maju vyssiu tendenciu publikovania falosnych sprav - ¢i uz imyselne, alebo
nie.

10.2 Zdroj textu

Ako sme uviedli v kapitole [3| automatickd kontrola zdrojov by mohla byt
efektivnou moznostou detekcie falosnych sprav. Tento spdsob by odhalil povod
informaécie, teda ¢i pochddza z hodnoverného zdroja. Ak by sa v retazci zdrojov
zacyklila, oznacila by dant informéciu za nedéveryhodn.

Zdroj Pravdivé c¢lanky || Fake-news
NaturalNews.com 0 5!
Badatel.net 1 29

rt.com 6 31

Tabulka 10.1: Zdroje fake-news.

Podobne ako v predoslom pripade detekcie falosnych sprav na zéklade autora
ani v tomto pripade nemame v datasete uvedené zdrojové udaje pri vsetkych
¢lankoch ani samostatne, ani v ramci ich textovej formy. V tomto pripade je tazké
urcit, ¢o je zdroj pre dany text, pretoze ak nie je uvedeny v zahlavi alebo niekde
v urcitej casti textu, ale iba ako URL, je to automaticky fazsie detegovatelné.
Avsak pri vizualizacii datasetov sa ndm podarilo taktiez odhalif mensiu mnozinu
zdrojov, ktoré su zodpovedné za Sirenie falosnych sprav ako NaturalNews.com,
Badatel.net, rt.com. Z tychto zdrojov cerpaju ¢lanky, ktoré si vo vécsine pripadov
klasifikované ako fake-news.
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Ako je mozné vidiet v tabulke [I0.1] falosné sprévy sa ¢asto opieraji o weby,
ktoré maju ciel navodit dojem pravdivej spravy. Zistili sme, ze falosné ¢lanky
v nasej datovej sade sa casto tvaria ako nezavislé média alebo vyjadruju opoziciu
voci politickym entitdm a organom. Ich cielom je vytvorit dojem, Ze st spolah-
livym zdrojom informécii. Pri preskimani falosnych c¢lankov v datovej sade sa
ukazalo, ze obsahuju zvysené mnozstvo slovnych spojeni ako nezavisly, sloboda
slova, podpora slobody slova a iné, ktoré maju u ¢itatela podvedome navodit po-
cit dovery v toto médium, aby v dalSom kroku takto navodeni doveru vyuzili
na sirenie falosnych sprav.

Preto je pri detekcii falosnych sprav rovnako dolezité overif relevantnost au-
tora a aj zdroje, o ktoré sa napisany clanok opiera.

10.3 Specificky textovy obsah v metadatach

Pri skiimani textov v datovej sade sme zistili eSte jednu zaujimavi vlastnost.
Priblizne polovica falosnych sprav v datasete obsahovala v appendixe minimalne
jeden z tychto retazcov: ,Ak vds clanok...“, , Vyhldsenie: Ndazory autora sa nemu-
sia zhodovat... “ alebo ,Sme pod neustdlym tlakomMnohym kruhom nevyhovuje
ezistencia Hlavnijch spravPodporte jediné vicsie nezavislé médium na Slovensku “.

Blizsim skiimanim tychto textov sme prisli k zisteniu, ze vSetky pochédzaju
z jedného zdroja, ktorym boli Hlavné spravy. Aj ked v sebe ¢lanok priamo neod-
kazoval na tento web, pri tvorbe datasetu sa spolu s hlavnym telom ¢lanku stiahli
aj tieto dodatoc¢né informacie z péaty webu. Nasledne pri spracovavani sme nasli
100-percentnii zhodu tychto retazcov s webom Hlavné spravy, rovnako ako ich
umiestnenie v ramci ¢lankov, ktoré na nom publikuji. Detailnejsi popis je uve-
deny v podkapitole 0.2] ktord sa zaobera predspracovanim slovenského datasetu.

Clanky, ktoré obsahovali aspon jeden z tychto retazcov, boli vetky klasifiko-
vané ako fake-news. Touto zaujimavou vlastnostou ¢lankov sa nepriamo ukazalo,
aka dolezita je identifikacia zdroja stranky.

10.4 Zhrnutie

Na zéaklade tychto zisteni sa potvrdilo, Ze pri tvorbe komplexného systému
na detekciu falosnych sprav pre mensie jazykové korpusy je rovnako dolezita
identifikacia falosnych sprav na zaklade autora, zdroja a prilozenych médii ako
detekcia pomocou textového obsahu konkrétneho ¢lanku. Preto by mal byt tento
systém tvoreny ako hybridny model, ktory v sebe spaja viacero uhlov pohladov
na falosné spravy a hodnoti ich na zaklade celkového pohladu na problematiku
fake-news. Vysledné klasifikacné skére by bolo urc¢ené ako kombinécia vysledkov
rieseni tychto Ciastkovych problémov. Tento pristup minimalizuje riziko falosne
pozitivnej/negativnej klasifikacie.
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11. Zakladna sada experimentov

V prvej sade experimentov sa zameriame na zakladné algoritmy strojového
ucenia, ktoré sme uviedli v kapitole [6] Cielom tychto experimentov je nastavit
baseline pre komplexnejsie metody a experimenty pre kazdy zo slovenskych da-
tasetov z kapitoly [9]

Kazda podkapitola sa zaobera rovnakou sadou experimentov vykonanych iba
na inom slovenskom datasete. Pre vSetky datové sady st vykonané tieto experi-
menty: V prvom experimente si porovnané zédkladné metddy strojového ucenia
pomocou krizovej validacie. V nasledujicom experimente sme pomocou optima-
lizacie hyperparametrov nasli optimalnu volbu parametrov pre najlepsi klasifika-
tor z prvého experimentu. Posledny experiment je venovany ensemble systémom,
v ktorych je predpoklad zlepsenia oproti samostatnym klasifikatorom z predoslych
experimentov.

11.1 Priprava vstupnych dat

Vzhladom na réznorodost formatov spracovavanych dat je nevyhnutné vyko-
naf normalizaciu textu. Normalizacia textu je proces upravy vstupného textu tak,
aby bol vhodny pre automatické strojové spracovanie. V ramci tejto normalizacie
sa vstup standardizuje do jednotného formatu. V nasom pripade sme vykonali
nasledujuce kroky normalizacie textu pre zédkladni sadu experimentov:

e Zmena forméatu pismen: VSetky pismend sa mozu upravit na malé alebo
velké, nezalezi na aku velkost, Standardizacia velkosti textu napomaéaha, aby
rovnaké slova, ktoré sa od seba odlisuji iba velkostou pisma, znamenali
pre model to isté. V tejto praci sme standardizovali velkost pisma na malé.

o Tokenizacia: Proces, ktory rozdeluje text na jednotlivé skupiny znakov, od-
delené medzerami alebo inymi symbolmi. Tieto skupiny znakov sa nazyvaju
tokeny a moézu reprezentovat slova alebo frazy [69].

o QOdstranenie interpunkcie: Interpunkéné znamienka ako bodky, ¢iarky alebo
dvojbodky sme odstranili, aby sa zjednotil format textu. Interpunkcia nema
ziaden Specificky vyznam pre zakladné modely pri naslednej analyze textov,
10 jej odstrdnenie ndm pomdze skratit dlizku textov.

o Odstranenie diakritiky: Diakritické znamienka (napr. dlzne, mékcene) na
pismenach sme taktiez odstranili, aby sa zjednotila forma slov a vyrazov.

o Odstranenie stopwords: Slova ako ,a“, ,alebo“, ,na“, ,pri¢, ,s“ atd. sme
taktiez odstranili, aby sa zredukoval pocet slov v texte a zlepsila sa kvalita
analyzy [69].

« Lemmatizacia: Proces je zalozeny na odstranovani flexie slova pomocou roz-
nych pravidiel a tym upravif slovo na zakladny tvar, tzn. slovo ,bezat*
sa zjednoti s tvarmi ,bezim®, ,bezal“, ,bezal by som“ na zakladny tvar
,bezat“. No s dorazom na to, ze vysledkom lemmatizacie je skutocné slovo
t.j. lemma. Lemma je zdkladny tvar slova, slovnikovy tvar. To tito metédu
odlisuje napriklad od izolacie korena slova, kde vysledkom nie je slovo [70].
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Tento proces standardizacie dat, ktory v sebe zahifna odstranenie diakritiky,
stopwords, interpunkcie a dalSich znakov jazyka, sme vyuzili na pripravu dat
pre zakladné modely strojového ucenia. Normalizacia vstupu je velmi dolezitym
krokom pre dalsie procesy upravy dat. Predspracovanie textu pred pouzitim me-
tod strojového ucenia pomaha zjednodusit a Standardizovaf textové data, od-
stranit zbytocné informécie a zlepsit kvalitu a interpretaciu textového vstupu. To
vedie k lepsiemu vykonu a efektivnosti modelov strojového ucenia a analyze textu.
Tento proces sa v angli¢tine oznacuje ako ,dimensionality reduction“ (redukcia
dimenzie). Je to technika, ktora sa pouziva na zmensenie poc¢tu rozmerov alebo
atributov v sade idajov. V nasom pripade sa snazime znizit pocet tokenov (slov)
v slovnej zasobe. Cielom je uchovat ¢o najviac informécii z pévodnych textov, no
zaroven zjednodusit ich struktiru a zlozitost.

Po tomto kroku ziskavame text oc¢isteny od Sumu a nepotrebnych slov, z kto-
rych nie je mozné ziskat dodatocné informéacie. Tieto metody maju za ciel zlepsit
spracovanie textov a zabezpecit, aby NLP modely lepsie porozumeli a efektivne
pracovali s textovymi datami. Avsak dolezitost a vhodnost tychto metéd zavisi
od konkrétnej NLP tulohy a pouzivaného datasetu. Preto su tieto metody pouzité
iba v zdkladnej sade experimentov a v sade experimentov zameranych na hlboké
neurénové siete [70].

11.2 Dataset DownSampled SlovakCovid19 FN

Prvym datasetom, na ktorom sme vykonali zakladni sadu experimentov, je
DownSampled SlovakCovid19 FN. Tento dataset bol nami vytvoreny z dévodu
velkého nevybalansovania povodného datasetu a ma slazit na vytvorenie zaklad-
nych vysledkov a oboznamenie so slovenskymi datami, ktoré nie si ovplyvnené
nevybalansovanou datovou sadou. Detailnejsie informacie o tvorbe tohto datasetu
st uvedené v podkapitole(9.2.2| Pre tieto experimenty bol dataset predspracovany,
ako je uvedené v podkapitole a v tvode tejto kapitoly

11.2.1 Porovnanie algoritmov strojového ucenia

Prvym experimentom v zékladnej sade je porovnanie jednoduchych modelov
strojového ucenia pomocou krizovej validacie na celej datovej sade. V rdmci tohto
experimentu sme si vybrali nasledujice algoritmy strojového ucenia na porovna-
nie: rozhodovaci strom, ndhodny les, k-NN (k-nearest neighbors), naivny Bayesov
klasifikator a XGB klasifikator. Algoritmy strojového ucenia, ktoré sme vymeno-
vali, boli pouzité v ich zakladnom nastaveni bez Specifickej tpravy ich uciacich
parametrov.

Vyhodnotenie sme realizovali pomocou 10-fold krizovej validacie, ktora bola
zvolena z dovodu spolahlivejsiecho odhadu vykonnosti modelov v porovnani s jed-
noduchym rozdelenim dat na trénovaciu a testovaciu mnozinu. Porovnanie na celej
datovej sade bolo realizované s cielom minimalizovat vplyv ndhodnych fluktuécii
v datach na vysledky a méa poskytniut robustnejSie porovnanie medzi modelmi.
Jednotlivé algoritmy strojového ucenia sme porovnali na zadklade nasledujtcich
metrik: F'1 skore, Accuracy a AUC.

Vzhladom na to, ze zdkladné algoritmy strojového ucenia nie st schopné pra-
covat s textovym vstupom, bolo nutné vstupny dataset transformovat do nume-
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rickej reprezentéacie v procese, ktory sa nazyva vektorizacia textu. Pre zakladnu
sadu experimentov sme zvolili vektorizaciu textu pomocou meté6dy BoW v spojeni
s odstranenim stopwords z textov, ¢oho vysledkom bola slovna zasoba s velkos-
tou 70000. V nasledujucich castiach tejto podkapitoly uvedieme vysledky expe-
rimentov a ich interpretaciu. Sumarizacia vysledkov tejto sady experimentov je
v prilohe v tabulke Ako prvia uvedieme vizualizaciu tspesnosti jednotli-
vych algoritmov pomocou prehladngch stipcovych grafov pre nami zvolené met-
riky. Na zaver vsetky vysledky uvedieme v tabulke, ktora v sebe bude obsahovat
presné hodnoty, ktoré dosiahli jednotlivé algoritmy.

0.85
0.80

20.75

°

5 0.70

3

£ 065
0.60
0.55

KNeighbors DecisionTree RandomForest XGBClassifier MultinomialNB

Obr. 11.1: Porovnanie klasifikatorov na zaklade metriky: Accuracy.

Na vizualizacii je zobrazeny graf porovnania klasifikatorov na zaklade
priemernej hodnoty metriky accuracy cez vsetky behy krizovej validacie jednot-
livych algoritmov strojového ucenia, ktoré sme testovali. Podla tejto metriky sa
na prvych troch miestach umiestnili algoritmy: XGB klasifikator, naivny Bayesov
klasifikator a nahodny les. Prvé dva menované dosiahli podobné skore, pricom
treti uz za prvym znacne zaostava. Nahodny les je horsi ako XGB klasifikator pri-
blizne o 0,04 (4%). Dalsie dva algoritmy strojového u¢enia uz nedosahujt kvality
prvych troch spomenutych. Posledny dosahuje zhruba accuracy 0,61 na danom
datasete. Prvy menovany XGB klasifikdtor dosiahol priemernt hodnotu skére
acc = 0,793. Teda najhors{ algoritmus dosahuje o 0,18 (18%) nizsiu accuracy ako
ten najlepsi. Tato metrika ukazuje, ze vhodna volba algoritmu strojového ucenia
pre rieSenie problému detekcie fake-news je zédsadna.
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Obr. 11.2: Porovnanie klasifikdtorov na zaklade metriky: F1 skore.

Druh4 vizualizécia je venovana porovnaniu algoritmov pomocou metriky
F1 skore. Podobne ako pri predoslej metrike sa na prvych miestach umiestnili
naivny Bayesov klasifikator, XGB klasifikdtor a ndhodny les. Len v tomto pri-
pade si prvé miesto prvé dva algoritmy vymenili. Ale rozdiel v ich tspesnosti
je zanedbatelny. Podobnost medzi vyhodnotenim metrik accuracy a F'1 skore je
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sposobena vybalansovanym datasetom, teda aj vysledky ostatnych algoritmov st
skoro totozné ako pri predoslej metrike.
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Obr. 11.3: Porovnanie klasifikdtorov na zaklade metriky: AUC.

Posledné metrika, na ktortd sa zameriame pri zakladnej sade experimentov,
je AUC. Porovnanim jednotlivych algoritmov strojového ucenia na zaklade tejto
metriky dostavame poradie, ktoré je totozné so zoradenim podla metriky accu-
racy. Na obrazku je znédzorneny stlpcovy graf dspesnosti na zéklade tejto
metriky pre zvolené metody strojového ucenia.

Tromi najuspesnejsimi algoritmami st XGB klasifikator, naivny Bayesov kla-
sifikdtor a nahodny les. Najuspesnejsi algoritmus v tomto pripade je znovu XGB
klasifikator, ktory aj v zahrani¢nych stidiach dosahuje dobré vysledky spome-
dzi zakladnych algoritmov strojového ucenia pri rieseni lingvistického problému,
ktory spociva v detekcii fake-news.

Na zaklade tychto vizualizacii sme vo vyslednej tabulke uviedli presné hod-
noty iba prvych troch najispesnejsich algoritmov, kedze dalsie dva algoritmy
dosahovali priblizne o 1/4 horsie skére podla nami zvolenych metrik, preto ich
pre prehladnost vo vyslednej tabulke nezobrazujeme.

Klasifikator Accuracy F1 skoére AUC
XGBClassifier 0,793 0,791 0,866
MultinomialNB 0,777 0,799 0,844
RandomForestClassifier 0,759 0,752 0,832

Tabulka 11.1: Porovnanie zakladnych klasifikatorov.

Tabulka obsahuje vysledky v zvolenych metrikach troch najlepsich kla-
sifikdtorov zo zakladnej sady algoritmov strojového ucenia pre DownSampled
SlovakCovid19 FN dataset. Z vysledkov experimentov v tabulke mozeme
vycitat, ze krizova validacia zakladnych algoritmov pre vyvazeny a ocisteny da-
taset DownSampled SlovakCovid19 FN dosahuje pomerne dobré vysledky a tie
mozeme brat ako dobry odrazovy mostik pre dalsie experimenty.

Aj jednoduché algoritmy vedia urc¢it spravnu triedu a to moézeme pokladat
pri takto narocnej tlohe klasifikdcie fake-news a pri nasom obmedzenom mnozstve
vstupnych dat za uspech. Avsak je dolezité zdoraznit, ze vysledky experimentu st
vyrazne ovplyvnené kvalitou dat a spésobom ich spracovania v krizovej validécii.
Vzhladom na to, zZe tieto jednoduché algoritmy strojového ucenia st néchylnejsie
na kvalitu dat, sa vyhodnotenie krizovou validaciou uskutocnilo na kompletnej
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datovej sade s cielom znizit vplyv roznorodosti prikladov v datovej sade pri na-
hodnom vybere. Priznavame, ze tento fakt by mohol mat vplyv na porovnanie
s vysledkami nasledujucich komplexnejsich algoritmov v prospech zakladnej sady,
pretoze v dalSich experimentoch rozdelime celi datova sadu na trénovaciu, vali-
da¢nu a testovaciu mnozinu. Na druhej strane: tento experiment je oddeleny od
ostatnych faz experimentov a slizil iba na vseobecné porovnanie zakladnej sady
algoritmov medzi sebou v ramci tejto skupiny, hoci zdkladom pre optimalizaciu
v dalsom kroku boli algoritmy strojového ucenia vybrané na zaklade vysledkov
tohto experimentu. V nasledujicej faze optimalizécie boli tieto algoritmy opét
trénované od zakladu na oddelenej trénovacej mnozine a nasledne vyhodnotené
na nezavislej testovacej mnozine. Tento pristup bol zvoleny s cielom spravneho
porovnania vykonu tychto algoritmov s komplexnejsimi modelmi. Tymto spdso-
bom sme sa snazili zabezpecit, ze algoritmy prechdadzaji celym procesom tréno-
vania a vyhodnocovania na nezavislych mnozinach, ¢o by malo zarucit korektné
porovnanie s komplexnejsimi modelmi na rovnakych disjunktnych mnozinach.

11.2.2 Vplyv velkosti trénovacej mnoziny na uspesnost
klasifikacie

V tejto casti zakladnej sady experimentov sme skumali, ako velkost trénovacej
mnoziny ovplyviuje tspesnost klasifikacie falosnych sprav. V prvom kroku bola
vstupnd datova sada rozdelend do troch mnozin (trénovacia, valida¢na a testova-
cia) v pomere 6:2:2. Rozdelenie prebehlo so zachovanim rozlozenia tried v jednot-
livych mnozinach. V tomto experimente sme pouzili iba trénovaciu a valida¢ni
mnozinu. Testovacia mnozina bola vytvorena, ale nebola pouzita, aby sme zacho-
vali nezavislost pre nasledujice experimenty.
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Obr. 11.4: Vplyv velkosti trénovacej mnoziny na skiimané metriky.

Grafy na ilustracii znazornuju vplyv velkosti trénovacieho datasetu na vy-
slednt tspesnost klasifikdtora. Vizualizacia bola vytvorena pomocou XGB klasifi-
katora iba na kombinéacii trénovacej a validacnej mnoziny. Vyhodnotenie v kazdom
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bode sa vzdy konalo pomocou 5-foldovej krizovej validacie na podmnozine danej
velkosti. Tato podmnozina bola vytvorenad z kombinacie trénovacej a validacnej
mnoziny ndhodnym vyberom prikladov. Ukézalo sa, ze zvacsovanie velkosti tréno-
vacej mnoziny pre ulohu klasifikacie fake-news ma pozitivny vplyv na vykonnost
modelu vo vsetkych skimanych metrikach. Hoci nastal mierny prepad vo vset-
kych metrikdch okolo hodnoty 600, ale je iba docasny a nema dlhodoby vplyv.
Za vysledok tohto experimentu mozeme brat zistenie, ze ak chceme dosiahnuf
lepsie vysledky pre klasifikdciu fake-news, jednou z moznosti je praca na velkosti
trénovacich datasetov, ktoré si v dnesnej dobe pre slovensky jazykovy korpus
nedostatocné.

11.2.3 Optimalizacia hyperparametrov

Na zaklade vysledkov predoslych experimentov sme sa v tomto zamerali na
optimalizaciu hyperparametrov pre najlepsie tri metédy z prvého experimentu
v tejto sade. V procese optimalizacie hyperparametrov jednotlivych algoritmov
sme ich testovali v kombinacii s dvoma vektoriza¢nymi metédami BoW a TD-
IDF z kapitoly 5] Po optimalizacii hyperparametrov algoritmus XGBClassifier
v kombinacii s TD-IDF met6dou vektorizacie vstupu dosahoval najlepsie zlepSenie
oproti zvysnym dvom algoritmom. Preto vysledky optimalizacie tohto algoritmu
uvedieme v tejto sekcii v kombindcii s vektorizacnou metédou TD-IDF.
tvec = TfidfVectorizer (
max_features= 3000,
ngram_range= (1, 3),
max_df= 0.65,
stop_words= stopwords

Python implementacia 11.1: Opt. hyper. vektorizacia textu.

Na optimalizaciu hyperparametrov sme pouzili Tree Parzen Estimator. Algo-
ritmus pouziva kombinaciu stromovych tried na vyhodnotenie hyperparameterov
a parzenovskych odhadov na modelovanie pravdepodobnosti. Priestor hyperpa-
rameterov je rozdeleny na dva susedné stromy - prior a posterior. Prior strom
modeluje pravdepodobnostnu distribiiciu neinformovanych hodnot hyperparame-
terov, zatial ¢o posterior strom modeluje distribiiciu hodnot, ktoré dosiahli lepsie
vysledky. V kazdej iteracii algoritmus generuje novi sadu hyperparameterov na
zaklade prior stromu a vyhodnocuje ich pomocou valida¢nej mnoziny. Na zaklade
vysledkov aktualizuje posterior strom a pokracuje v dalsich iteraciach. Cielom je
minimalizovat chybu vypoctu hodnot hyperparameterov pomocou parzenovského
odhadu pravdepodobnosti. Po 15 iteraciach tejto metédy na kombindcii trénova-
cej a valida¢nej mnoziny bola objavena tato mnozina parametrov ako optimélna:
params = {

’learning_rate’: 0.225,

’max_depth’: 5,

’min_child_weight’: 1.0,

’n estimators’: 600,
’normalize’: O,
’scale’: 1,
>subsample’: 0.9

}

Python implementacia 11.2: Opt. hyper. XGBoost.
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Po optimalizacii hyperparametrov sme vykonali testovanie modelu XGBoost
na nezavislej testovacej mnozine, ktora bola vyclenena z datasetu DownSampled
SlovakCovid19-FN v prvom kroku, s vysledkami: acc = 0,7065 a F'1 = 0,7062.

Na ilustrécii je znazornend ROC krivka, ktora sa spocitala na zéklade
vysledkov klasifikatora XGB na testovacej mnozine. Idedlna ROC krivka by mala
najskor kolmo stupat hore a az potom zvySovat mieru falosnej pozitivity. Ak sa
teda pozrieme detailnejsie na obrazok ktory zobrazuje ROC krivku pre
nas baseline klasifikitor XGB, moézeme z neho vidief, Ze tento model ma od
idedlneho pripadu este daleko. I ked je tam znac¢ny logaritmicky narast, este stéle
by mohol byt prudsi. Na druhej strane ndhodny klasifikator by mal ROC krivku
v oblasti diagondly, takze uz aj tento jednoduchy klasifikator, ktory sme si zvolili
za baseline model, prekonava nahodny vyber. S ROC krivkou sivisi este jedna
veli¢ina - AUC, ktora popisuje ROC krivku. Nami dosiahnuta hodnota pomocou
XGB Klasifikatoru bola 0,7729, ¢o radi kvalitativne tento klasifikator ako dobry
model.
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Obr. 11.5: Baseline model: ROC a precision-recall krivka.

Dalsou krivkou, ktord sa pouziva na vyhodnotenie kvality testovaného kla-
sifikatora, je precision-recall krivka. Krivka je vyobrazend pre nami testovany
klasifikdtor XGB na obrazku Pre tiito metriku sme sa rozhodli vzhladom
na porovnanie s nevybalansovanym datasetom. V tomto experimente, ked st kla-
sifikované triedy pravdivych c¢lankov a fake-news vyrovnané, nema o tolko vyssiu
vypovednii hodnotu ako ROC krivka. Jej sila sa ukéze az pri nevybalansovanom
pripade dat. Vyslednd krivka mé ocakavany charakter priebehu. Tento klasifi-
kator dosahuje mierne nadpriemerné hodnoty, ako sme to od baseline modelu
ocCakavali. Optimalna hodnota precision oproti recall (threshold) je zndzornena
ako bod (0,75; 0,7) na obrazku Este vSak nedosahuje optimélne vysledky
precision oproti recall.

Z konfiznej matice modelu XGB klasifikatora mézeme vycitat, ze klasifikuje
nespravne kazdu stvrtu falosni spravu. A na kazdé dve spravne klasifikované
falosné spravy nespravne zaradi do tejto mnoziny aj jeden pravdivy clanok.
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Obr. 11.6: Baseline model: konfiizna matica.

11.2.4 Ensemble metoda

Posledny experiment, ktory sme vykonali v zdkladnej sade na DownSampled
SlovakCovid119 FN datasete, bol zamerany na otestovanie ensemble metody a jej
prinosu pri klasifikacii fake-news. Pre tento test ensemble metdéd sme si zvolili
voting classifier (soft voting), ktory na zdklade predoslych experimentov v sebe
kombinuje zédkladné algoritmy strojového ucenia: nahodny les, naivny Bayesov
klasifikator a XGB klasifikator.

Klasifikator XGB ma zvolené hyperparametre na zaklade vysledkov predos-
1ého experimentu optimalizacie tohto klasifikatora. Zvysné dva klasifikatory maja
zakladné nastavenie parametrov. Motivacia k nastaveniu tychto algoritmov tymto
stylom mala ciel ukazat, aky prinos ma samotna ensemble metéda. V tomto expe-
rimente chceme ukazaf, Ze aj rozsirenie najlepsieho predoslého modelu o menej
kvalitné modely (zékladné nastavenie parametrov) bude viest k zlepseniu vysled-
nej klasifikdcie tohto systému. Kedze aj v tomto teste metdd strojového uce-
nia pracujeme s rovnakymi algoritmami, bola nevyhnutna vektorizacia textov,
t.j. transformacia textovych dat do ich vektorovej podoby. Pre tento experiment
sme nadalej pokracovali vo vektorizacii vstupu pomocou TF-IDF s rovnakym
nastavenim parametrov ako v predoslom experimente. Vysledna hodnota kla-
sifikdcie je vyjadrena ako priemerna hodnota klasifikacii modelov, ktoré tvoria
tento ensemble systém, tzv. soft voting, ktory je detailnejsie popisany v podka-
pitole V nasledujticej casti popiseme dosiahnuté vysledky tohto klasifikatora
na DownSampled SlovakCovid19 FN datasete. Trénovanie prebehlo na nezavis-
lej trénovacej mnozine, ktort sme vytvorili v predoslom experimente, a nasledné
overenie prebehlo na testovacej sade tejto mnoziny.

Na grafe moézeme vidiet ROC krivku pre testovany ensemble systém.
Ak priebeh tejto krivky porovname s baseline klasifikdtorom z predoslého experi-
mentu je zjavné, ze krivka ensemble systému ma rychlejsi rast, ¢o interpre-
tujeme ako vyssiu kvalitu modelu, pretoze hned od zaciatku nezvysuje imerne
falosni pozitivitu. Oproti baseline modelu ma blizsie k optimalnemu klasifikéa-
toru na zaklade ROC krivky. Pre porovnanie s baseline modelom pouzijeme este
AUC hodnotu, ktora suvisi priamo s ROC krivkou. Tato hodnota pre ROC krivku
ensemble systému dosahuje hodnotu 0.8580, kdezto baseline XGB klasifikator do-
siahol hodnotu 0,7729. Ensemble systém sa touto hodnotou dostal uz medzi velmi
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dobré klasifikatory, ale baseline model bol svojim skére AUC zaradeny iba medzi
dobré metody klasifikacie fake-news.

ROC krivka Precision-Recall krivka
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(a) ROC krivka. (b) Precision-recall krivka.

Obr. 11.7: Ensemble model: ROC a precision-recall krivka.

Dalsia metrika, na ktorej zaklade mozeme ensemble systém porovnat s base-
line modelom, je precision-recall krivka. Ttato metriku mozeme vidiet na vizuali-
zécii [[1.7b] Rovnako ako pri teste baseline modelu na vybalansovanom datasete
tato metrika porovnania precision vs. recall vela nepovie. Ale ak tuto krivku
porovname s precision recall krivkou pre baseline klasifikator XGB, m6zeme po-
strehnut, Ze charakter priebehu krivky ma blizsie k idedlnemu pripadu, ked ide
o krivku smerujicu k bodu (1; 1). Hoci je v ivode znacény prepad precision az
k hodnote 0,5, ale tento vzor je typicky pre vacsinu tychto kriviek a je znamy
ako ,sawtooth pattern“. Bod vyznaceny na ilustracii je aktualny threshold,
ktory je pre tento model priblizne v bode (0,8; 0,8) a v porovnani s baseline mo-
delom, ktory dosahoval optimalnu hodnotu v bode (0,75; 0,7), predstavuje tiez

mierne zlepsenie.
- 110
- 100
0- 114
- 90
- 80
- 70
- 60
1 112
- 50
- 40
0 1

Predicted label

True label

Obr. 11.8: Ensemble model: konftiizna matica.
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Rovnako ako metrika ROC aj precision vs. recall potvrdzuje zlepsenie baseline
modelu doplnenim o dalsie dva zakladné modely strojového ucenia a ich nasledné
spojenie do ensemble systému. Na obrazku je vizualizacia konfiznej matice
ensemble modelu. Na zaklade tejto konfliznej matice sme spocitali acc = 0,7713
a F1 =0,7713. Vysledné metriky st priblizne o 0,07 (7%) vysSie ako pri baseline
modeli. Toto zlepsSenie je markantné a len potvrdzuje vysledky zlepSenia popisané
pomocou ROC a precision vs. recall kriviek. Ensemble systém dosahuje lepsie
vysledky oproti baseline modelu z dévodu, ze kombinacia viacerych klasifikatorov
pridéava robustnost tomuto modelu a znizuje zla klasifikaciu jednotlivych tried.

11.2.5 Zhrnutie

Cielom tychto experimentov bolo obozndmenie s datasetom, jeho néasledné
spracovanie pomocou metdéd strojového ucenia a vytvorenie baseline modelu.
V druhom experimente tejto zakladnej sady sme vytvorili baseline model po-
mocou XGB klasifikatora, ktory dosiahol najlepsie vysledky z porovnavanych
algoritmov pre DownSampled SlovakCovid19 FN dataset. Hodnota zakladnych
metrik pomocou baseline modelu je stanovena na acc = 0,7065 a F'1 = 0,7062.

Tieto hodnoty budeme pri dalsich experimentoch brat ako referencné a na za-
klade nich porovnavat prinos komplexnejsich modelov pri detekcii fake-news na
slovenskom datasete. V poslednom experimente sa ndm podarilo vytvorit systém
klasifikatorov zo zakladnych modelov strojového ucenia, ktoré prekonali baseline
model v kazdej metrike a tym potvrdili, ze nielen zlepsovanie datovej sady ve-
die k lepsim vysledkom, ale aj pouzitie robustnejsich a komplexnejsich systémov
pre detekciu fake-news.

11.3 Dataset SlovakCovid19 FN

SlovakCovid19 FN je druhym slovenskym datasetom, na ktorom sme vykonali
zakladni sadu experimentov. Tento dataset je povodnym datasetom, ktory sme
ziskali od Technickej univerzity v Kosiciach. Dataset je znacne nevybalansovany
v prospech pravdivych ¢lankov v pomere 93:7. Na zéklade tohto datasetu bola
vytvorena zmensena verzia s vybalansovanymi mnozinami tried. Zakladna sada
experimentov pomocou jednoduchych algoritmov strojového ucenia bola na zmen-
Senom datasete predstavena v predoslej podkapitole [11.2] Jej tlohou je sluzit ako
referencna vzorka pre cely pévodny dataset.

V tejto podkapitole vykondme rovnaku sadu experimentov ako na zmensenej
verzii datasetu a porovname vplyv zvacsenia datovej sady aj zmenu rozlozenia
poctu prikladov v jednotlivych triedach.

11.3.1 Porovnanie algoritmov strojového ucenia

V tomto experimente sme porovnali medzi sebou rovnaké algoritmy strojo-
vého ucenia ako v podkapitole [I1.2] Pre ujasnenie porovnavanymi algoritmami
si: rozhodovaci strom, nahodny les, £-NN, naivny Bayesov klasifikator a XGB
klasifikdtor. Uspesnost jednotlivych algoritmov strojového u¢enia sme pre po-
rovnanie s predoslymi vysledkami uskutoc¢nili pomocou rovnakych metrik, t.j. F1
skore, accuracy, AUC. Vyhodnotenie sa uskutoc¢nilo rovnako pomocou 10-foldovej
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krizovej validacie na celej datovej sade. Obdobne ako v predoslych experimen-
toch zakladné modely strojového ucenia nie st schopné spracovat textovy vstup,
aj v tomto pripade bolo nutné previest transformaciu vstupu v procese vekto-
rizacie textu. Pre zachovanie korektnosti porovnania experimentov na roznych
datovych sadach aj v tomto pripade prebehla vektorizdcia pomocou algoritmu
BoW s rovnakymi parametrami ako v experimente [I1.2] Taktiez parametre jed-
notlivych algoritmov strojového ucenia sme ponechali v ich zakladnom nastaveni
ako pri predoslom experimente. Najprv ukazeme vysledky experimentov pomo-
cou prehladnych stlpcovych grafov pre jednotlivé algoritmy a metriky. Nakoniec
zhrnieme vsetky vysledky v tabulke s presnymi hodnotami.
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Obr. 11.9: Porovnanie klasifikdtorov na zaklade metriky: accuracy.

Na grafe st porovnané klasifikatory na zaklade ich priemernej accuracy
ziskanej z krizovej validacie. Ide o vysledky testovania jednotlivych algoritmov
strojového ucenia na celom slovenskom datasete. Podla metriky accuracy cez
vSetky behy krizovej validacie sa na prvych troch miestach v poradi umiestnili
XGB klasifikdtor, nahodny les a k-NN. Vsetky testované algoritmy dosiahli vy-
sledky s rozdielom v presnosti priblizne 0,05 (5%). Tento vysledok pre vSetky
algoritmy bol sposobeny vyraznou nerovnovahou rozlozenia tried v datasete. A aj
ked sa zda, Ze na tomto datasete dosahuju jednotlivé algoritmy lepsie vysledky
ako na predoslom, nie je to tak. Skor je to naopak a celd skupina testovanych
algoritmov dopadla rovnako zle. Tento vysledok nas neprekvapil, pretoze datova
sada je znaCne nevybalansovana a je ju tazké klasifikovat. Pre porovnanie: al-
goritmus, ktory by volil dominujicu triedu, by dosiahol accuracy 0,9381, preto
vsetky algoritmy, ktoré dosiahli nizsiu hodnotu, moézeme pokladat za netspesné,
pretoze su horsie ako tento trividlny sposob.
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Obr. 11.10: Porovnanie klasifikatorov na zaklade metriky: F1 skére.
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Na ilustracii su vysledky jednotlivych algoritmov na zaklade metriky
F1 skére. Vizualizaciou tejto metriky pomocou stipcového grafu pre jednotlivé
algoritmy sa ukazalo, ze pre takto nevyvazeny dataset je pre porovnanie modelov
metrika accuracy nepostacujica. Ak zohladnime precision vs. recall v metrike
F1 skore. Zistime, ze algoritmy sa spravaju podpriemerne a dosahuji ani nie 0,5
hodnotu F1 skoére. Zhorsenie vysledkov v metrike F1 skore oproti predoslému
experimentu (vybalansovana datova sada) sme predpokladali, kedze tato datova
sade je markantne nevybalansovana.

Pri tejto metrike sa plne ukazal problém celého datasetu - jeho nevyvazenost,
ktora bude najvacsim problémom aj pri nasledujicich experimentoch.
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Obr. 11.11: Porovnanie klasifikatorov na zaklade metriky: AUC.

V ramci zékladnej sady experimentov sme sa zamerali aj na metriku AUC.
Na obrazku je znézorneny stipcovy graf tspesnosti pre jednotlivé algoritmy
podla tejto metriky. Tromi najuspesnejsimi algoritmami st XGB klasifikator, na-
ivny Bayesov klasifikator a ndhodny les. Najuspesnejsi algoritmus v tomto pripade
je znovu XGB klasifikator, ktory v tejto sade experimentov dokazuje najstabilnej-
sie vysledky. Je vSak dolezité si uvedomit, Zze pri hodnoteni ispesnosti pomocou
metriky AUC je potrebné brat do tivahy aj nevyvazenost datovej sady. Pri vy-
hodnocovani vysledkov tejto metriky je dolezité byt opatrny a zohladnovat aj
dalsie metriky a charakteristiky datovej sady, na ktorej boli algoritmy testované.
Je potrebné maf na paméti, ze metrika AUC sama osebe nemusi dostatocne zo-
hladnovat nevyvazenost dat a moéze viest k skresleniu vysledkov. Interpretacia
vysledkov by mala byt vykonavana s ohladom na tieto faktory.

Podla grafov zobrazenych na obrazkoch [11.9] [11.10] a [L1.11] st najlepsie vy-
sledky dosiahnuté algoritmami XGBClassifiar, MultinomialNB a RandomForest.
Musime vsak podotkntf, ze najlepsSiu stabilitu spomedzi nich mal aj v tomto
pripade XGBoost klasifikdator, ktory sa vo vSetkych metrikach umiestnil v prvej
trojici najlepsich. Zvysné dva algoritmy aspon v jednej z metrik z tejto trojice vy-
padli. MultinomialNB dosiahol najlepsie vysledky pre metriku F1 skére, ktora by
mala v kontexte markantného nevybalansovania datovej sady podavat najlepsie
informacie o vykonnosti jednotlivych algoritmov strojového ucenia. Pri vyhodno-
covani uspesnosti tretiecho najlepsieho algoritmu sme museli zobrat do tivahy Sirsi
kontext tlohy. Po detailnejsej analyze sme dospeli k zaveru, ze treti najlepsi algo-
ritmus je ndhodny les. Tento algoritmus strojového ucenia bol v prvej trojici pri
dvoch porovnavanych metrikach (accuracy a AUC). Ale v metrike F1 skore, ktora
by sa mala najlepsie vysporiadat s nevyvazenostou dat, bol prekonany rozhodo-
vacim stromom. Pri kone¢nom zaradeni do prvej trojice sme zobrali do tvahy aj
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jeho vysledky v predoslej sade experimentov na vyvazenej datovej sade, rovnako
aj fakt, ze ndhodny les by mal oproti rozhodovaciemu stromu lepsie generalizovat
vysledky pri optimalizacii v dalSom kroku. Finalne rozhodnutie pre vybratie na-
hodného lesa sme uskutocnili na zaklade jeho vysledku v metrike accuracy, kde
sa iba jemu a XGBoost podarilo prekonat hranicu acc = 0,9381, ktort dosahuje
jednoduchy klasifikator voliaci dominujicu triedu.

Klasifikator Accuracy F1 skore AUC
XGBClassifier 0,941 0,155 0,837
MultinomialNB 0,895 0,394 0,817
RandomPForestClassifier 0,937 0,064 0,787

Tabulka 11.2: Porovnanie zakladnych klasifikatorov.

Tabulka [I1.2] zobrazuje vysledky zékladnej sady experimentov na datovej sade
SlovakCovid19 FN. Pre lepsiu prehladnost sme v tabulke uviedli presné hodnoty
iba pre prvu trojicu najiaspesnejsich algoritmov. V tabulke st uvedené hodnoty
presnosti (accuracy), F1 skére a AUC pre tieto tri klasifikdtory, aby sme mohli
porovnat ich vykon a vybrat najlepsi pre dalsie experimenty. Ostatné klasifikatory
boli vynechané z tabulky, pretoze dosiahli horsie vysledky v porovnani s tromi
najuspesnejsimi algoritmami.

Z vysledkov experimentu v tabulke je zjavné, ze tato uloha pre cely da-
taset, ktory je markantne nevyvazeny, je len velmi tazko riesitelna. Kedze je da-
taset nevyvazeny v pomere 93:7, ispesnost v metrike accuracy mensia ako 0,9381
znamenad, ze aj klasifikator, ktory vyberie iba dominantni triedu, je lepsi. Tuto
uspesnost dosiahli iba 2 klasifikdtory, ale tie v metrike F1 skore prepadli a ne-
dosahuju dostatocné vysledky. Znamena to, ze klasifikuji do triedy pravdivych
clankov takmer cely dataset az na par vynimiek.

Tento vysledok je ale oc¢akavany, vzhladom na narocnost detekcie fake-news
a tiez vstupnym datam, ktoré sme mali v tomto experimente. Experimentom sme
sa chceli oboznamit s celym pévodnym datasetom a vytvorit baseline hranice
pre dalsie experimenty, ktoré na vysledkoch tychto klasifikatorov a experimentov
budi stavat. Sumarizacia vysledkov tejto sady experimentov je v prilohe
v tabulke [A.]

11.3.2 Vplyv velkosti trénovacej mnoziny na uspesnost
klasifikacie

V prvom kroku sa vstupnd datova sada rozdelila do troch mnozin (trénova-
cia, valida¢nd a testovacia) v pomere 6:2:2. To znamend, ze 60% povodnych dét
tvor{ trénovaciu mnozinu, a zvysnych 40% je rovnomerne rozdelenych medzi vali-
da¢nt a testovaciu mnozinu. Toto rozdelenie sa uskutocnilo tak, aby sa zachovalo
rozlozZenie tried v jednotlivych mnozinach.

V druhej faze experimentu sme podobne ako pri zmensenej verzii datasetu
experimentovali s velkostou trénovacej mnoziny. Tento experiment bol vykonany
za rovnakych podmienok ako experiment v podkapitole iba na SlovakCo-
vid19 FN datovej sade.
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Obr. 11.12: Vplyv velkosti trénovacej mnoziny na skiimané metriky.

[lustracia obsahuje grafy, ktoré ukazuju, ako velkost trénovacieho da-
tasetu ovplyviuje uspesnost klasifikdatora. Rozsirenie trénovacej mnoziny vedie
k zlepseniu vyvoja vsetkych sledovanych metrik. Podobne ako v pri predoslom
datasete sme zaznamenali prepad vSetkych metrik, avsak tento prepad bol do-
casny a nemal dlhodoby vplyv. Rovnako to bolo aj v predoslej verzii experimentu
pre zmensenu verziu datasetu, tento stav je pravdepodobne sposobeny roéznoro-
dostou prikladov v novej pridanej mnozine fake-news. Da sa preto predpokladat,
ze oscilacie v metrikach st sposobené nevyvazenou formou datasetu a roéznoro-
dostou prikladov (textov) v datovej sade.

Ako zaver experimentu mozeme braf zistenia, ze pre dosiahnutie lepsich vy-
sledkov pri klasifikacii fake-news je nutné pracovat na vyvazenosti a velkosti tré-
novacich datasetov, ktoré sa pre slovensky jazyk momentalne nedostatocné. Tieto
zistenia st uskutocénené na zaklade experimentov, ktoré sme vykonali na konkrét-
nej datovej sade. Je dolezité pripomentt, ze vysledky tohto experimentu su silne
ovplyvnené kvalitou tychto dat, na ktorych bol experiment vykonany, a sposobom,
akym boli tieto data spracované v krizovej validacii. Pre definitivne potvrdenie
tychto zisteny je nutné vypracovat detailnejSiu analyzu problematiky a vykona-
nie dalsich testov na inych datovych sadéach s cielom potvrdit alebo vyvratit tieto
zistenia, ktoré boli vytvorené na zaklade tejto sady experimentov.

11.3.3 Optimalizacia hyperparametrov

Podobne ako v podkapitole [11.2.3] sme v tomto experimente skiimali opti-
malizaciu hyperparametrov pre najlepsie 3 metody z predoslého experimentu.
V ramci optimalizacie hyperparametrov sme zistili, ze algoritmus XGBClassifier
ma najlepsie vysledky v tejto verzii datasetu aj v zmensenej verzii. Preto sa v tejto
casti zameriame na vysledky optimalizacie tohto algoritmu. V rdmci experimentu
sme vyuzili TF-IDF vektorizaciu textu s rovnakymi parametrami pre optimali-
zaciu hyperparameterov ako pri zmensenej verzii datasetu v podkapitole [11.2.3
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Rovnaka volba parametrov bola zvolena s cielom zabezpecit spravne porovnanie
optimalizovanych algoritmov.

Na optimalizaciu parametrov sme pouzili Tree Parzen Estimator. Ako sme
uviedli, dataset SlovakCovid19 FN bol rozdeleny v pomere 6:2:2 na trénovaciu, va-
lida¢nu a testovaciu mnozinu. Po vykonani 15 iteracii optimaliza¢ného algoritmu
na kombinacii trénovacej a valida¢nej mnoziny sme identifikovali tieto optiméalne
hodnoty pre hyperparametre modelu:
params = {

’learning_rate’: 0.1,
’max_depth’: 5,
’min_child_weight’: 4.0,
’n_estimators’: 150,
’normalize’: O,

’scale’: 1,

’subsample’: 0.8

Python implementacia 11.3: Opt. hyper. XGBoost.

Na zéaklade optimalizacie parametrov sme opatovne otestovali XGBClassifier
na nezavislej testovacej mnozine (SlovakCovid19 FN) s vysledkami acc = 0,9407
a F1 = 0,5831. Po optimalizacii parametrov accuracy modelu neklesla ale F1
skore zlepgilo svoju hodnotu o 0,4, ¢o predstavuje zlepsenie o 40% v porovnani
s neoptimalizovanou verziou algoritmu.

ROC krivka Precision-Recall krivka
Area Under Curve: 0.8384179049966902
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(a) ROC krivka. (b) Precision-recall krivka.

Obr. 11.13: Baseline model: ROC a precision-recall krivka.

[ustracia zobrazuje ROC krivku, ktora vyjadruje vzdjomny vztah me-
dzi TPR a FPR Kklasifikatora XGB na SlovakCovid19 FN datasete. Aj ked ROC
krivka ma pre cely slovensky dataset podobny priebeh ako pre jeho zmensSenu
verziu, musime tento vysledok brat s rezervou, kedze tato metrika mé znacné
problémy s nevybalansovanymi datami. Hodnota AUC pre klasifikdtor XGBoost
na SlovakCovid19 FN datasete bola 0,8384, ¢o z kvalitativneho hladiska radi tento
klasifikdtor medzi velmi dobré modely. Kedze tdto hodnota tzko stuvisi s ROC
krivkou, je potrebné brat do tvahy, ze hodnoty AUC a ROC krivky mézu byt
ovplyvnené nevyvazenostou dat, a preto k nim treba pristupovat s rezervou.
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Na vyhodnotenie tispesnosti XGBoost na SlovakCovid19 FN datasete sme tak-
tiez pouzili precision-recall krivku. Bola zvolena z dévodu nevyvazenych tried v
datasete. Obrazok zobrazuje tito krivku pre nas klasifikdtor na zvolenom
datasete. Charakter precision-recall krivky pre klasifikdtor XGBoost na nasom
datasete SlovakCovid19 FN je podobny ako u inych klasifikdtorov pouzivanych na
podobné tlohy. Krivka sa zac¢ina pri hodnote precision blizkej 1, avSak postupne
klesa s narastajicou hodnotou recall. Klesanie je o¢akédvané zo vzajomného vztahu
precision a recall. Z vyrazného poklesu krivky hned na zaciatku je mozné usi-
dif, ze existuje vysoky podiel falosne pozitivnych prikladov. Tento fakt moze byt
sposobeny velkou podobnostou medzi pravdivymi a falosSnymi ¢lankami, ktoru za-
kladné modely strojového ucenia nedokazu rozlisit. Tejto skutocnosti nepomaha
nevyvazenostou datasetu, kde na jednu falosnu spravu pripadd zhruba 15 pravdi-
vych ¢lankov. Z vysledkov predpokladame, ze v tomto kontexte distribicie tried
je pre klasifikator tazké ndjst sSpecifické vzory typické len pre fake-news, ktoré
sa nevyskytuju v takto prevazujicej pravdivej triede ¢lankov a nastava velky
prekryv vlastnosti tychto sprav. Celkovo vSak precision-recall krivka poskytuje
uceleny pohlad na kvalitu klasifikacie v ramci celej datovej sady.
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Obr. 11.14: Baseline model: konftiizna matica.

Podla konftiznej matice klasifikitora XGBClassifier mézeme vidiet, ze mo-
del spravne klasifikuje priblizne kazdu siedmu falosnu spravu, avsak na kazdu
spravne klasifikovani falosnu spravu zaradi nespravne aj jeden pravdivy c¢lanok.
Tento vysledok bude pouzity ako baseline pre verziu celého slovenského datasetu
v nasledujuicich experimentoch.

11.3.4 Ensemble metoda

Posledny experiment, ktory sme vykonali v zadkladnej sade na SlovakCovid19
FN datasete, bol zamerany na otestovanie ensemble metdédy a jej prinosu pri
klasifkacii fake-news v nevyvazenom datasete. Zvolili sme rovnaky postup ako
pri zmensenej verzii datasetu, bol pouzity XGBoost v kombinacii s algoritmom
MultinomialNB a ndhodny les. Trénovanie systému klasifikatorov prebehlo na tré-
novacej mnozine a nasledné vyhodnotenie na nezavislej testovacej mnozine, ktora
bola vytvorend na zaciatku tohto experimentu.
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(a) ROC krivka. (b) Precision-recall krivka.

Obr. 11.15: Ensemble model: ROC a precision-recall krivka.

V grafe je zobrazend ROC krivka pre testovany ensemble systém. Hoci
sa na prvy pohlad zda, ze ma dobry charakter priebehu, podobny ako v pripade
zmenseného datasetu, musime vziat do ivahy extrémnu nevyvazenost datasetu.
Vzhladom na extrémnu nevyvazenost datasetu nemézeme povazovat ROC krivku
za spolahlivy ukazovatel tispesnosti testovaného ensemble systému. Preto jej hod-
noty nezodpovedaju skutocnej ispesnosti systému.

Na druhej casti ilustrécie na grafe je zobrazend precision-recall
krivka. Z jej prudkého poklesu mézeme dedukovat, Ze hned od samotného zaciatku
spojenim viacerych klasifikdtorov pomocou soft metédy vyberu predikujeme vys-
Sie percento falosne pozitivnych pripadov.
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Obr. 11.16: Ensemble model: konfiizna matica.

Predpokladame, ze zvysenad chybovost systému je spdsobena faktom, ze dve
chybné klasifikdcie prehlasovali jednu pozitivnu. Tento fakt indikuje, ze klasifika-
tory chybne klasifikuji rozne casti testovacej mnoziny a ich samostatna chybovost
sa v tejto skupine este znasobuje. V experimente sa ukazalo, Zze pouzitie ensemble
metody, ktora kombinuje viacero jednoduchych klasifikatorov bez zohladnenia ne-
vyvazenosti datovej sady, vedie k nizSej presnosti modelov v porovnani s pouzitim
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jednotlivych klasifikatorov samostatne. Tento vysledok bol ziskany na datasete
s vyraznou nevyvazenostou a plati pre tento konkrétny pripad.

Z obrazku mozeme vidiet, Ze kombinovanie viacerych klasifikdtorov ne-
produkuje uspokojivé vysledky. Kazdy jednoduchy klasifikator robi chyby v roz-
nych castiach testovacej sady, ktoré sa prejavuju aj v konecnej klasifikacii. To ve-
die k tomu, ze model predikuje vicsinu prikladov ako pravdivé, ale v skutocnosti
ma vysokd chybovost. Tieto vysledky naznacuji, ze pouzitie ensemble modelov
nie je vzdy vhodné a moze dokonca viest k zhorseniu presnosti klasifikacie.

11.3.5 Zaver experimentu

Cielom tychto experimentov bolo obozndmenie s celym slovenskym datasetom,
jeho néasledné spracovanie pomocou metdd strojového ucenia a vytvorenie baseline
modelu. V druhom experimente tejto sady sme vytvorili baseline pomocou modelu
XGBClassifier, ktory dosiahol najlepsie vysledky z porovnavanych algoritmov.
Uspesnost baseline modelu bola stanovend na ace = 0,9407 a F'1 = 0,5831.

V poslednom experimente tejto sady sme sa rovnako ako pri zmensenej ver-
zii datasetu snazili vytvorit ensemble systém pre klasifikaciu fake-news. Musime
vsak zhodnotif, Ze spojenie jednoduchych klasifikatorov bez nejakého vyvazenia
datasetu nema cenu. Aspon v kontexte nami testovanej datovej sady. Ako vysle-
dok tohto experimentu moézeme konstatovat zistenie, ze ak chceme na klasifikdciu
fake-news pouzit jednoduchsie modely, je nutné zlepsit kvalitu datasetu. Inak je
nutné pouzit komplexnejsie metddy strojového ucenia.

11.4 Zhrnutie

Ako vysledok celej zakladnej sady experimentov moézeme brat nasledujice
zistenia: Pre kvalitni detekciu falosnych sprav je nutné zlepsit trénovaci dataset,
ktory musi byt viac vybalansovany a obsahovat vacsie mnozstvo dat. Skvalitnenie
datovej sady, ako je mozné vidiet pri porovnani datovych sad v tejto kapitole,
vedie k velkému zlepsSeniu klasifikacie jednotlivymi algoritmami. Na druhej strane
je zmenseny dataset uz na hrane svojou velkostou a bolo by vhodné, pri zachovani
vyvazenosti jeho tried, rozsirit ho na véicsiu mnozinu textov.

Ak bude splnend prva podmienka skvalitnenia datasetu pre detekciu falosnych
sprav, potom - ako ukézali experimenty v tejto sade - aj jednoduché algoritmy
dokazu detegovat fake-news na slovenskych textoch. Ukéazalo sa tiez, zZe zvySenim
komplexity modelov sa tato tspesnost zvysuje. Preto sme sa rozhodli v nasledu-
jucich experimentoch pouzit komplexnejsie metody strojového ucenia a porovnat
ich s dosiahnutymi vysledkami. Ocakavame zlepsenie tspesnosti, aj ked za cenu
vacsej vypoctovej narocnosti.
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12. Experimenty: Neurénové siete

V tejto sade experimentov sa zameriame na uspesnost hlbokych neurénovych
sieti pri klasifikacii falosnych sprav v slovenskom jazyku, ktoré sme zadefinovali
v kapitole [7] Konkrétne typy architektir neurénovych sieti, ktoré boli zvolené
pre tuto sadu experimentov, boli vybrané na zaklade ich nadpriemernych vy-
sledkov pri klasifikdcii textov. Oddévodnenie sme uviedli v kapitole [7] ktora sa
vztahuje na neurénové siete. V prvom kroku budeme testovat vykonnost jednot-
livych neurénovych sieti na kazdom zo slovenskych datasetov a porovname ich
uspesnost na jednotlivych datasetoch. V druhom kroku porovname vykonnost
jednotlivych sieti medzi oboma datovymi sadami, aby sme videli, ako dobre sa
kazda siet vysporiadala s kazdym z datasetov.

V réamci zékladnej sady experimentov sme rozdelili povodné datové sady
na trénovaciu, valida¢ni a testovaciu mnozinu v pomere 6:2:2. V tomto experi-
mente sme trénovali model na rovnakej trénovacej mnozine ako v predchadzaju-
com experimente. Nasledne sme vyhodnotili model na nezavislej testovacej mno-
zine, ktora bola taktiez rovnaka ako v predchadzajicom experimente.

Tréning neurénovych sieti

Vsetky neurénové siete boli trénované s tymito parametrami, ak nebude pre
dany experiment Specifikované inak.

Parametre: Tréning trval 20/50/100 epoch (pre downsampled aj hodnota 500)
s batch size 32, bol pouzity optimizer Adam s predvolenou hodnotou learning rate.
Ako metrika behu tréningu bola zvolend presnost (accuracy) a chybova funkcia
bindrna cross entropia (binarny klasifikaény problém).

Evaluacia

Pre kazdy dataset sme vykonali viacero experimentov s réznymi nastaveniami
hyperparametrov, ktoré sme nasledne porovnali a vyhodnotili. Vysledky sme pre-
zentovali v prehladnej tabulke a pomocou konfiiznej matice s podrobnym popisom
vysledkov. Cielom tychto experimentov je zistit, ako dobre sa hlboké neurénové
siete dokazu naucit klasifikovat slovenské textové data a aky vplyv maju rozne pa-
rametre na vykonnost tejto siete. Tymto postupom sme cheeli zabezpecit korekt-
nost porovnania tspesnosti algoritmov na jednotlivych datovych sadach napriec¢
vSetkymi sadami experimentov.

Rekurentné neurénové siete

Prva neurénova sief, ktori sme zvolili na zaklade jej nadpriemernej tispesnosti
pri klasifikacii textovych dat, bola LSTM rekurentna neurénova siet. Tento typ
siete je velmi popularny pri klasifikacii textovych dat s vysokou tspesnostou,
preto sme ju zaradili do tohto experimentu.
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Architektiara siete

Konkrétne sme pouzili LSTM sief s nasledujicou architekturou, ktorda bola
implementovana v jazyku Python pomocou kniznice tensorflow:

Layer (type) Output Shape Param #
lstm (LSTM) (None, 1024) 16486400
batch_normalization (BatchN (None, 1024) 4096
ormalization)
dense_0 (Dense) (None, 512) 524800
dense_1 (Dense) (None, 256) 131328
dense_2 (Dense) (None, 128) 32896
dense_3 (Dense) (None, 64) 8256
dense_4 (Dense) (None, 32) 2080
batch_normalization_1 (None, 32) 128

; (BatchNormalization)
dropout (Dropout) (None, 32) 0
dense_5 (Dense) (None, 1) 33

Total params: 17,190,017
Trainable params: 17,187,905
Non-trainable params: 2,112

Python implementéacia 12.1: LSTM.

Konvoluéna neurdénova siet

Dalsou neurénovou sietou, ktori sme v experimentoch pouzili, bola konvo-
luéna neurénova siet. Tento typ siete sa casto pouziva na spracovanie obrazovych
dat, ale ukazalo sa, ze je tiez velmi uspesna pri klasifikacii textovych dat.

Architektiara siete

V ramci tohto experimentu sme pouzili implementaciu konvolu¢nej neurénovej
siete (CNN) z kapitoly |f] o hlbokych neurénovych sietach, konkrétne z casti
o CNN. Implementaciu neurénovej siete sme naprogramovali v jazyku Python
a pouzili sme tuto architekttru:

Layer (type) Output Shape Param #
spatial_dropoutld (SpatialD (None, 3000, 1) 0
ropoutiD)

convlid (Convi1D) (None, 2996, 128) 768
dropout_1 (Dropout) (None, 2996, 128) 0
convid_1 (ConviD) (None, 2992, 64) 41024
dropout_2 (Dropout) (None, 2992, 64) 0
max_poolingld (MaxPoolingilD) (None, 1496, 64) 0
flatten (Flatten) (None, 95744) 0
dense_1 (Dense) (None, 512) 49021440
dense_2 (Dense) (None, 256) 131328
dropout_3 (Dropout) (None, 256) 0
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dense_3 (Dense) (None, 128) 32896

dense_4 (Dense) (None, 64) 8256
dense_5 (Dense) (None, 32) 2080
batch_normalization (Batc (None, 32) 128
hNormalization)

dropout_4 (Dropout) (None, 32) 0
dense_6 (Dense) (None, 1) 33

Total params: 49,237,953
Trainable params: 49,237,889
Non-trainable params: 64

Python implementacia 12.2: CNN.

Rekurentné konvolucéné siete

Poslednym typom neurénovej siete, ktory sme pouzili v tomto experimente,
je rekurentno-konvoluéna neurénovi sief. Tato siet kombinuje prvky rekurentnej
neurénovej siete a konvoluénej neurénovej siete. Tento typ siete sme blizsie popi-
sali v kapitole [7] o hlbokych neurénovych sietach, konkrétne v sekeii o RCNN
sietach, v ktorej je aj porovnanie s predoslymi dvoma typmi neurénovych sieti pri
klasifikacii obrazkov. Tento typ siete eSte nie je velmi otestovany experimentmi,
ale my sme sa ju rozhodli pouzit, pretoze v sebe kombinuje vlastnosti dvoch
sieti, ktoré maju velmi dobré vysledky pri klasifikacii textov. Spolu by teda mohli
vytvorit este silnejsi systém pre klasifikaciu falosnych sprav.

Architektiara siete

Podobne ako pri predchadzajucich dvoch typoch neurénovych sieti sme sa pre
implementaciu rozhodli pouzif jazyk Python a kniznicu tensorflow.

Layer (type) Output Shape Param #
spatial_dropoutlid_1 (Spatia (Nomne, 3000, 1) 0
1DropoutlD)

convid_1 (ConviD) (None, 3000, 64) 384

rcl (RCL) (None, 3000, 32) 16000
dropout_1 (Dropout) (None, 3000, 32) 0

rcl_1 (RCL) (None, 3000, 32) 12928
max_poolingld_1 (MaxPooling (None, 1500, 32) 0

1D)

dropout_2 (Dropout) (None, 1500, 32) 0

rcl_2 (RCL) (None, 1500, 32) 12928
dropout_3 (Dropout) (None, 1500, 32) 0

rcl_3 (RCL) (None, 1500, 32) 12928
max_poolingld_2 (MaxPooling (None, 94, 32) 0

1D)

flatten_1 (Flatten) (None, 3008) 0
dense_1 (Dense) (None, 512) 1540608
dense_2 (Dense) (None, 256) 131328
dropout_4 (Dropout) (None, 256) 0
dense_3 (Dense) (None, 128) 32896
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30

31

32

dense_4 (Dense) (None, 64) 8256

dense_5 (Dense) (None, 32) 2080
batch_normalization_1 (Bat (None, 32) 128
chNormalization)

dropout_5 (Dropout) (None, 32) 0
dense_7 (Dense) (None, 1) 33

Total params: 1,770,497
Trainable params: 1,769,409

» Non-trainable params: 1,088

Python implementacia 12.3: RCNN.

12.1 Dataset DownSampled SlovakCovid19 FIN

V tejto casti sme sa zamerali na klasifikaciu slovenskych ¢lankov o pandémii
covidu-19 pomocou roznych typov neurénovych sieti. Pre tento experiment sme
pouzili DownSampled SlovakCovid19 FN dataset, ktory sme popisali v kapitole
[9 o datasetoch. Dataset sme vytvorili zmenSenim a vybalansovanim distribucie
klasifika¢nych tried v pévodnom slovenskom datasete.

Cielom tohto experimentu bolo zistit, ktory typ neurénovej siete bude mat
najvyssiu uspesnost pri klasifikacii tychto clankov a ¢i bude schopny rozpoznat
falosné spravy o covide-19 v slovenskych textovych datach.

’ Experiment H epochs H accuracy H F1 skére ‘
LSTM 20 0,7406 0,7369
LSTM 50 0,7235 0,7172
LSTM 100 0,7611 0,7611
LSTM 500 0,7782 0,7771
CNN 20 0,7235 0,7232
CNN 50 0,7474 0,7466
CNN 100 0,7372 0,7371
CNN 500 0,7611 0,7587
RCNN 20 0,4812 0,3565
RCNN 50 0,6485 0,6447
RCNN 100 0,6348 0,6347
RCNN 500 0,6553 0,6553

Tabulka 12.1: Experiment: Neurénové siete - DownSampled SlovakCovid19 FN.

V tabulke st uvedené vysledky pre vSetky experimenty vykonané po-
mocou hlbokych neurénovych sieti na datovej sade DownSampled SlovakCovid19
FN. Tabulka obsahuje hodnoty metrik accuracy a F1 skoére pre kazdy model
neuronovej siete a pocet epoch, ktorych kombindciu sme testovali. Metriky boli
zvolené vzhladom na vysledky predoslych experimentov, aby boli medzi sebou
porovnatelné. Na obrazku je zobrazeny stlpcovy graf, ktory porovndva naj-
lepsie modely pre kazdy typ neurdénovej siete s ostatnymi metdédami v ramci tejto
sady experimentov.
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LSTM_500 CNN_500 RCNN_500

Obr. 12.1: Experiment: Neurénové siete - Downsampled SlovakCovid19 FN.

Ako sme uviedli v ivode tejto kapitoly, pouzili sme tri rézne typy neurénovych
sieti: LSTM, CNN a RCNN, s roznymi hodnotami epoch. Z hodnot v tabulke mo-
zeme dedukovat, ze najlepsie vysledky pri klasifikacii falosnych sprav o covide-19
v slovenskych textovych datach sme dosiahli s LSTM siefou s najvacsim poctom
epoch, t.j. rovnych 500. Tato siet dosiahla accuracy 0,7782 a F1 skére 0,7771.
Tesne za touto sietou nasleduje CNN, rovnako s 500 epochami, ktorej tspesnost
bola accuracy 0,7611 a F1 skore 0,7587. RCNN mé vysledky o poznanie horsie.
Najlepsi vysledok podobne ako predoslé dve siete dosiahla s maximalnym poc¢tom
epoch. Avsak jej vysledna tspesnost bola v porovnani s ostatnymi neurénovymi
sietami, ktoré sme v tomto experimente testovali, o zhruba 0,1 (10%) nizsia pre
obe sledované metriky. Uspesnost RCNN bola nasledovné: accuracy 0,6553 a F1
skére 0,6553. Uspesnost jednotlivych sieti je mozno vizudlne porovnat na ilustracii
, na ktorej je zobrazeny stipcovy graf metriky F'1 skore.

Vseobecne moézeme vidiet, ze pre kazdy typ siete sme dosiahli najlepsie vy-
sledky s vic¢sim poctom epoch. Pri testovani vyssich poctov iteracii neurénové
siete zacali trpief problémom preucenia a ich vykonnost klesla. LSTM a CNN
siete sa javia z hladiska tuspesnosti ako lepsie v porovnani s RCNN siefou. Na dru-
hej strane v pripade RCNN doslo k preuceniu az s vyssim poc¢tom epoch, ktory
sa vsSak iba vyrovnal predoslym dvom neurénovym sietam.

Porovnali sme vysledky neurénovych sieti s vysledkami baseline modelu, ktory
dosiahol presnost acc = 0,7065 a hodnotu F1 skére = 0,7062 na danej datovej
sade. Sticasna kombinécia LSTM a CNN sieti prekonala tento model o 0,07 (7%),
¢o predstavuje signifikantné zlepsenie v klasifikacii falosnych sprav. V porovnani
s povodnym modelom sa vyrazne zlepsila presnost detekcie. Baseline model do-
kaze rozpoznat iba tri zo Styroch falo$nych sprav, zatial ¢o LSTM model méa
uspesnost az pat sprav zo Siestich. RCNN ako jedind neurénovéa siet tento mo-
del neprekonala pocas 500 epoch, ktoré si uvedené vo vysledkoch. Aby dosiahla
porovnatelni tspesnost s ostatnymi neurénovymi sietami, musela byt tato siet
trénovana s vacsim poctom epoch. Aj ked to bolo vypoc¢tovo narocné, stale ne-
dokazala prekonat ostatné neurénové siete v presnosti klasifikacie. Tento fakt -
predpokladame - je sposobeny komplexnejsou konstrukciou tohto modelu, ktory
je kombinéaciou predoslych dvoch architektir. Tento model na natrénovanie vah
potrebuje rozsiahlejsi dataset alebo vyssi pocet epoch, ¢o sa ukazalo jeho zlepso-
vanim pomocou poctu iterdcii, ktoré si uvedené v tabulke [12.1]

7. experimentu vyplyvaju nasledujice zistenia: Komplexnejsie modely stro-
jového ucenia dosahuju uz vo svojom zdkladnom nastaveni lepsie vysledky ako
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optimalizované klasifikatory z predoslych testov. Predpokladame, ze dalsi vy-
skum a optimalizacia tychto modelov by mala viest este k zvyseniu uspesnosti
neurénovych sieti. Vzhladom na to, ze uz tieto zakladné NN prekonali baseline
model, posunieme sa v tejto praci v dalsich experimentoch k este komplexnej-
sim modelom typu Transformer, u ktorych predpokladame este markantnejsie
zlepsenie uspesnosti. Z tohto experimentu mozeme tiez vycitat, ze slovensky da-
taset v takejto kvalite (vybalansovany) nie je dostato¢ne rozsiahly a je potrebné
jeho rozsirovanie a zlepSovanie, aby mohla byt realizovana automaticka detekcia
falosnych sprav v slovenskych datach.

12.2 Dataset SlovakCovid19 FN

Rovnako ako v predoslom experimente aj v tomto sme sa zamerali na klasifi-
kaciu falosnych sprav pomocou réznych typov neurénovych sieti na slovenskych
textovych datach. Pre experiment sme pouzili cely povodny slovensky dataset
pre klasifikaciu fake-news, ktory bol rozdeleny na rovnaku trénovaciu, valida¢ni
a testovaciu mnozinu ako v predoslom experimente [11.3|

Cielom experimentu bolo rovnako porovnat tspesnost réznych typov neuréno-
vych sieti pri klasifikacii falosnych sprav na rozsiahlejsich slovenskych textovych
datach a zistif, ktory typ siete dosahuje najlepsie vysledky. Druhym cielom bolo
porovnat vplyv kvality datasetu na tispesnost neurénovych sieti. Na to nam po-
slazia vysledky z predoslého experimentu, ktory bol vykonany na vybalansovanej
verzii tohto datasetu.

’ Experiment H epochs H accuracy H F1 skére ‘
LSTM 20 0,9370 0,6643
LSTM 50 0,9356 0,6248
LSTM 100 0,9327 0,6359
CNN 20 0,9388 0,6369
CNN 50 0,9327 0,5713
CNN 100 0,9403 0,6151
RCNN 20 0,8897 0,5998
RCNN 50 0,9276 0,5877
RCNN 100 0,9301 0,5454

Tabulka 12.2: Experiment: Neurénové siete - SlovakCovid19 FN.

Vzhladom na to, ze sme vykonali podobny experiment na zmensenom datasete,
uvadzame vysledky v rovnakom forméate ako v predchadzajicej casti. V tabulke
st uvedené vysledky pre vsetky experimenty s hlbokymi neurénovymi sie-
tami na SlovakCovid19 FN datasete. Podobne na ilustracii je stipcovy graf
F'1 skoére pre najlepsie modely, ktoré sme testovali na SlovakCovid19 FN datovej
sade. Z tychto vysledkov by sa mohlo na prvy pohlad zdat, Ze vSetky testované
modely dosiahli vysoku presnost klasifikacie, ale v skutocnosti to skresluje nevy-
balansovanost datasetu. Uspesnost acc = 0,9381 dosahuje aj klasifikitor, ktory
voli dominantnu triedu.
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Obr. 12.2: Experiment: Neurénové siete - SlovakCovid19 FN.

Ak sa pozrieme na vysledky uz s touto informéaciou, potom dostatoc¢ne kvalitny
vysledok dosahuje iba jeden typ neurdnovej siete - CNN. Ak sa vSak pozrieme
na F1 skére, LSTM siet dosahuje lepsie vysledky. To znamena, ze deteguje viac
falosnych sprav, ale za cenu vyssej falosnej pozitivity. V porovnani s predchédza-
jucimi experimentami na zmensenom datasete sa ukazalo, zZe neurénové siete maju
v zakladnom nastaveni mierne lepSie vysledky ako baseline. Avsak rozdiel uz nie
je taky vyrazny ako v predchadzajicich experimentoch. Porovnanie vysledkov z
tejto sady testov ukazuje, ze komplexnejsie strojové ucenie prinasa zlepsenia, hoci
nie také znacné ako v pripade zmensenej verzie datasetu. Tento vysledok potvr-
dzuje hypotézu, ze zlepsovanie klasifikacie falosnych sprav zavisi od zlepsovania
modelov aj datasetu. Preto sme sa rozhodli vytvorit DownSampled SlovakCo-
vid19 FN dataset, ktory sme predstavili v predoslych experimentoch v kapitole
Ol

12.3 Zhrnutie

Za vysledky tejto sady experimentov povazujeme potvrdenie hypotéz, ktoré
st zo zahraniénych studii, ale aj z nasich predoslych experimentov. Pouzitie kom-
plexnejsich, t.j. zlozitejsich metdd strojového ucenia vedie k zlepseniu tspesnosti
predikcie falosnych sprav. Tento poznatok a zistenie sme predpokladali, preto
v dalsich experimentoch budeme pokracovat v tomto trende a pouzijeme este
komplexnejsie metédy detekcie fake-news. V tomto experimente sa ukézala este
viac dolezitost kvalitnych dat oproti zdkladnej sade testov. Tento test zdoraz-
nil dolezitost kvalitnych dat pre ich vyuzitie pre automatickta detekciu fake-news
v slovenskom jazyku. Ukézali sme, Ze slovensky dataset v takejto kvalite nie je
dostatocny a je potrebné jeho vybalansovanie a rozsirovanie, ak chceme pokrocit
v rieseni tejto problematiky. Vybalansovanie nie je ten najzavaznejsi problém, ale
spolu s malym mnozstvom falo$nych sprav sposobuje problémy pri uceni klasifi-
katorov. Preto je potrebné vybudovanie kvalitnejsej datovej sady, aby sa nasledne
zlepsila automaticka detekcia falosnych sprav.

Treba podotkntt, ze vysledky experimentov st ovplyvnené zvolenou metodi-
kou: downsampling datovej sady, ktord ukazala na zaciatku lepsie vysledky celym
spektrom algoritmov. Na druhej strane sme zvazovali aj metédu upsamplingu, ale
na zaklade vysledkov sme ju nakoniec vylucili. Napriek tomu si uvedomujeme, ze
v novej téme detekcie falosnych sprav by bolo vhodné vykonat dalsiu hlbsiu ana-
Iyzu spracovania dat, ¢o by pravdepodobne prinieslo dalsie poznatky:.
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13. Experimenty: Transformers

V tomto experimente porovname modely zaloZzené na architektire Transfor-
mer pri klasifikacii faloSnych sprav v slovenskom jazyku, ktoré sme zadefinovali
v kapitole [§ V prvom experimente budeme testovat vykonnost réznych architek-
tar typu Transformer na kazdej zo slovenskych datovych sdd a porovname ich
uspesnost. V tomto kroku prebehne fine-tuning modelov na slovenskej trénova-
cej mnozine a nasledne ich tspesnost vyhodnotime na testovacej mnozine, ktora
prislicha k danej trénovacej mnozine. Druhy experiment je zalozeny na kombi-
nacii fine-tuningu modelov na anglickych datovych sadach tykajucich sa roznych
tém falosnych sprav a naslednej evaluacie na rovnakej slovenskej testovacej sade,
ktora bola pouzita v predchadzajucich experimentoch. V poslednom experimente
otestujem spojenie slovenského trénovacieho datasetu s anglickymi datasetmi.
V tomto experimente najskor prebehne fine-tuning na anglickom datasete a na-
sledne v dalsom kroku na slovenskom trénovacom datasete. Evaluacia tspesnosti
modelov prebehne na rovnakej slovenskej testovacej sade dat, aka sme pouzili
v predchadzajicom pripade. Vysledky jednotlivych experimentov uvedieme v pre-
hladnej tabulke a v stipcovom grafe pre najuspsnejsie modely.

Tokenizacia vstupnych textov prebehla s nasledovnym nastavenim parametrov:

# Tokenizer parametre
add_special_tokens = True
max_length = 512

pad_to_max_length = True
return_attention_mask = True

Python implementacia 13.1: Tokenizer: parametre

Parametre fine-tuningu si pre jednotlivé modely nastavené na rovnaku hod-
notu s cielom porovnat vykonnost tychto modelov medzi sebou.
# Model parametre

batch_size=8

epochs=20

loss = SparseCategoricalCrossentropy(from_logits=True)

metric = SparseCategoricalAccuracy(’accuracy’)

optimizer = Adam(learning _rate=2e-5,epsilon=1e-08)

Python implementacia 13.2: Model: parametre

Vsetky modely v tejto sade experimentov st implementované v jazyku Python
pomocou kniznice tensorflow. Konkrétne typy architektir Transformer, ktoré boli
zvolené pre tuto sadu experimentov, si nasledovné:

BERT

Ako prvy typ architektiry Transformer sme si zvolili model BERT. V ramci
testov je zvolena anglicka verzia tohto modelu, preto je nutné slovenské datové
sady pre tento model automaticky prelozif do anglického jazyka. Automaticky
preklad sme vykonali pomocou kniznice googletrans v jazyku Python. Tymto
krokom chceme overif a otestovat prenositelnost poznavacich znakov fake-news
medzi jazykmi.
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Architektara

Konkrétne bola zvolena base verzia architektiry modelu BERT. Tento typ
architektiry Transformer sme tiez zvolili z dovodu porovnania s modelom Slo-
vakBERT, ktory ma rovnaky pocet parametrov.

Layer (type) Output Shape Param #
bert (TFBertMainLayer) multiple 109482240
dropout (Dropout) multiple 0
classifier (Dense) multiple 1538

Total params: 109,483,778
Trainable params: 109,483,778
Non-trainable params: O

Python implementacia 13.3: BERT-base-uncased

mBERT

Dalsim modelom v nasej sade je multilingvalny BERT, ktory sme vybrali
z dévodu moznosti vyhnut sa nutnosti prekladu textov pri pouziti predténovanych
cudzojazycnych modelov s architektirou Transformer.

V réamci testovania tohto modelu budeme pracovat s textami, ktoré su pre-
loZzené, a aj s tymi, ktoré si v pévodnej forme. Je tiez dblezité poznamenat, ze
multilingvalny BERT disponuje sirokou skélou jazykovych zdrojov v porovnani
s jednojazy¢énymi modelmi. To ndm umozni pracovat s textami v roznych jazy-
koch.

Architektara

Podobne ako v predoslom pripade modelu BERT sme zvolili base verziu, z do-
vodu korektnosti porovnania so slovenskou verziou modelu BERT.

Layer (type) Output Shape Param #

bert (TFBertMainLayer) multiple 109482240
5 dropout (Dropout) multiple 0

classifier (Dense) multiple 1538

Total params: 109,483,778
Trainable params: 109,483,778
Non-trainable params: O

Python implementéacia 13.4: mBERT-base-uncased

RoBERTa

RoBERTa je dalsou verziou modelu zalozeného na architektire Transformer.
Tento model vznikol na zaklade rozsirenia pévodnej verzie BERT o nové tréno-
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vacie techniky, ktoré umoznili vylepsit jeho vykon v roznych jazykovych adapta-
ciach. RoBERTa model dosahuje lepsie vysledky v porovnani s BERT-om napriec¢
roznymi jazykovymi verziami a moze byt pouzity na sirokt skélu jazykovych tloh.

Architektara

RoBERTa-base je zalozena na rovnakej architektire ako BERT-base. Avsak
v porovnani s BERT-om ma RoBERTa-base viac trénovacich parametrov, ¢im sa
dosahuje lepsi vykon.

RoBERTa-base ma viac nez 120 milionov trénovacich parametrov a dosahuje
vyrazne lepsie vysledky v roznych jazykovych tlohédch ako BERT-base. Tato ver-
zia RoBERTa bola trénovana na viac ako 160 GB textovych dat v roznych jazy-
koch a dosahuje lepsi vykon aj v pripade, ze trénovacie data si nevyvazené.

Layer (type) Output Shape Param #
roberta (TFRobertaMainLayer) multiple 124055040
classifier (TFRobertaClassi multiple 592130

ficationHead)

Total params: 124,647,170
Trainable params: 124,647,170
Non-trainable params: O

Python implementéacia 13.5: RoBERTa- base

XLM-RoBERTa

XLM-RoBERTa je zalozena rovnako ako predoslé modely na architektire
Transformer, ale s niektorymi vylepseniami, ktoré umoznuju prekladat text medzi
roznymi jazykmi. XLM-RoBERTa je teda rozsirenim RoBERTa o moznost préace
s viacerymi jazykmi stc¢asne. XLM-RoBERTa mé viac ako 277 miliénov trénova-
cich parametrov, ¢o je ovela viac ako RoBERTa-base. Tato verzia bola trénovana
na este vacsom objeme textovych dat z viacerych jazykov ako predoslé modely.
Preto je schopna dosiahnut este lepsie vysledky v multilingvalnych tlohéch.

Architektara

Layer (type)  Output Shape  Param #
roberta (TFXLMRobertaMainLayer) multiple 277453056
classifier (TFXLMRobertaCla multiple 592130

ssificationHead)

Total params: 278,045,186
Trainable params: 278,045,186
Non-trainable params: O

Python implementacia 13.6: XLM-RoBERTa-base
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SlovakBERT

SlovakBERT je poslednym modelom v tejto sade experimentov, ktory je zalo-
Zeny na architektture Transformer. Tento model ma potencial vyrazne zjednodusit
a zrychlit pracu s jazykovymi datami v slovenskom jazyku a pomdct tak aj vyvoju
jazykovych technologii v Slovenskej republike.

Vzhladom na tento potencial sme sa ho rozhodli zaradit do sady experimentov
a porovnat jeho tispesnost s cudzojazycénymi verziami pripadne multilingvalnymi.
Cielom je otestovaf, ¢i modely pre konkrétne jazyky aj v dnesnej dobe multilin-
gvalnych modelov (pripadne cudzojazycnych modelov v spojeni s automatickym
prekladom pre jazyky, ktoré nepodporuji multilingvalne modely), poskytuji kon-
kurenénui vyhodu pri spracovani prirodzeného jazyka. Konkrétne v nasom pripade
pri detekcii falosnych sprav v slovenskom jazyku.

Architektara

Architektura SlovakBERT modelu je rovnako ako v predoslych modeloch roz-
Sirena iba o klasifika¢nt vrstvu.

Layer (type) Output Shape Param #
bert (TFBertMainLayer) multiple 109482240
5 dropout (Dropout) multiple 0
i classifier (Dense) multiple 1538

10

Total params: 109,483,778
Trainable params: 109,483,778
Non-trainable params: O

Python implementéacia 13.7: SlovakBERT

13.1 DownSampled SlovakCovid19 FN

Fine-tuning modelov a ich evaluacia prebehne na DownSampled SlovakCo-
vid19 FN datasete, ktory sme vytvorili ako sicast tejto prace. Nami vytvoreny
dataset v tomto experimente rozdelime v pomere 6:2:2 na trénovaciu, validacnu
a testovaciu mnozinu.

Nésledne pre anglicky model BERT je nutné kazdu z tychto mnozin prelozit
do anglického jazyka, na ¢o sme vyuzili automaticky preklad v Pythone pomo-
cou kniznice googletrans. Model mBERT je multilingvalna verzia BERT-u, ktoru
v tomto experimente otestujeme na pévodnych slovenskych datach aj na preloze-
nej verzii. Nasledujice dva modely zalozené na architektire Transformer, ktoré
sme predstavili v kapitole [8 a ich implementaciu sme uviedli v iivode tejto ka-
pitoly, si RoBERTa a XLM-RoBERTa. Podobne ako pri predoslych dvoch za-
hrani¢nych modeloch ich otestujeme na prelozenej verzii slovenského zmenseného
datasetu. V pripade multilingvalnej verzie RoBERTa na oboch variantoch ako
pri mBERT. Poslednym modelom, ktory sa zacastni tohto experimentu, je prvy
slovensky model zalozeny na architektire Transformer, SlovakBERT.
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Pre multilingvalny mBERT /XLM-RoBERTa pouzijeme fine-tuning v dvoch
samostatnych verziach. Ozna¢me prva verziu mBERT/XLM-RoBERTa, ktora
bude prisposobend na datasete v slovenskom jazyku. Potom mBERT*/XLM-
RoBERTa* je verzia modelu prispésobend na prelozenom slovenskom datasete
do anglického jazyka. O automaticky preklad do angli¢tiny sa postara Python
kniznica googletrans.

Vysledky

Vysledky pre modely zalozené na architektire Transformer si uvedené v ta-
bulke a na ilustracii [I3.1} na ktorej st jednotlivé modely zoradené podla
poctu parametrov a rovnaka farba znamena, ze boli trénované a testované v rov-
nakom jazyku (modely testované v angli¢tine majui Cervenu farbu, v slovencine
modri). Hviezdicka pri multilingvalnych modeloch mBERT*/XLM-RoBERTa*
znaci, ze tento experiment bol vykonany na prelozenom slovenskom datasete.

Experiment H epochs H precision H recall H accuracy H fl-score
Datova sada prelozena do anglictiny.
BERT 11 0,7836 0,7143 0,7577 0,7473
mBERT* 10 0,8108 0,6122 0,7338 0,6977
RoBERTa 15 0,7730 0,7415 0,7611 0,7569
XLM-RoBERTa* 16 0,7899 0,7415 0,7713 0,7649
Datova sada v slovencine.
mBERT 13 0,7661 0,6463 0,7235 0,7011
XLM-RoBERTa 20 0,7868 0,7279 0,7645 0,7562
SlovakBERT 14 0,8491 0,9184 0,8771 0,8824

Tabulka 13.1: Experiment: Transformer Downsampled SlovakCovid19 FN.

Vysledky v tabulke pre jednotlivé modely st prezentované pomocou met-
rik precision, recall a Fl-score, ktoré si bezne pouzivané na hodnotenie vykonu
klasifikacnych modelov. Z tabulky vyplyva, Ze najlepsim modelom pre tento da-
taset je SlovakBERT, ktory dosiahol najvyssie hodnoty pre vsetky sledované
metriky. Tento model dosiahol precision 0,8491, recall 0,9184 a F'1-score 0,8824.
Na druhom mieste sa umiestnil model XLM-RoBERTa*, ktory dosiahol precision
0,7899, recall 0,7415 a Fl-score 0,7649. Tretie miesto patri modelu RoBERTa
s hodnotou F1-score 0,7569.
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SlovakBERT_110M BERT_110M mBERT*_110M mBERT_110M RoBERTa_125M  XLM-RoBERTa*_278M XLM-RoBERTa_278M

Obr. 13.1: Experiment: F1 skére modelov zalozenych na architekttre Transformer
na Downsampled SlovakCovid19 FN.
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Celkovo mozno zhrnuf, Ze pre tento dataset dosiahol SlovakBERT najlep-
sie vysledky a je preto najlepsim modelom pre klasifikaciu textu tykajiceho sa
covidu-19 v slovenskom jazyku. Ak sa pozrieme na vysledky jednotlivych mo-
delov blizsie, prichddzame k novym zisteniam. V nasledujtcej ¢asti sa pozrieme
na vysledky tychto modelov blizsie a zhodnotime tspesnost aj s odévodnenim.

Na prvom mieste sa umiestnil SlovakBERT, velky lingvisticky model urceny
pre slovensky jazyk. Aj napriek mensiemu poctu parametrov dokazal SlovakBERT
zvitazit nad modelmi RoBERTa a jeho multilingvalnou verziou, vdaka tomu, ze
je prvym modelom s architektirou Transformer uré¢enym pre slovensky jazyk
a vyuzil plne pochopenie slovenskych viet oproti konkurencii.

Tymto umiestnenim sa potvrdilo, ze aj v dnesnej dobe s Speciadlne modely
pre jednotlivé jazyky potrebné a umoznuju kvalitnejsie predikcie v danom ja-
zyku. Tento fakt je umocneny este kvalitou dat, s ktorymi pri rieseni daného lin-
gvistického problému pracujeme. V tomto pripade ide o maly slovensky dataset,
v ktorom zahrani¢né modely nemo6zu prekonat fine-tuning slovenského modelu
pre slovensky jazyk, ktory je uz v zaklade pripraveny na préacu s textami v tomto
jazyku, a tak si vie lepsie poradit s jednotlivymi tskaliami slovenského jazyka pri
rieSeni roznych lingvistickych tloh.

Za tymto modelom sa umiestnili vsetky tri verzie RoOBERTa modelu, ktorych
rozdiely boli minimdalne. Toto umiestnenie oproti modelu BERT/mBERT nés
neprekvapuje. Je sposobené vacsim poctom parametrov pre tieto modely oproti
zakladnej verzii BERT a vacSou mnozinou dat, na ktorej boli predtrénované. Tieto
tri modely dosahuju skoro totozné vysledky. Ukazuje sa, ze pre tento multilin-
gvalny model nehré rolu, v ktorom z podporovanych jazykov je dataset. Taktiez
sa ukazuje, ze rozsiahlejsi model kompenzuje stratu v preklade. Tato strata je
vsak markantna oproti nativnej verzii SlovakBERT.

Modely BERT sa umiestnili na konci rebricka. Konkrétne anglickd verzia
BERT, hned za RoBERTa modelmi. Tato strata je sposobena (ako sme uz spo-
menuli) mensim poctom parametrov modelu ako aj nutnostou prekladu textov.
Tento proces moze viest k strate niektorych informacii obsiahnutych v povod-
nom texte alebo k ich nahradeniu sémanticky podobnymi verziami. V kontexte
detekcie falosnych sprav moze dojst k stratam malych odchylok, ktoré odlisuja
pravdivé spravy od falosnych.

Vyssia tspesnost modelu BERT je sposobend tym, ze multilingvalna verzia
mBERT resp. mBERT* je natrénovana na datach, z ktorych napriklad tvorili
clanky v slovenskom jazyku priblizne jedno percento. Povodny BERT je natré-
novany c¢isto na anglickych textoch a nastroje na preklad textov st v dnesnej
dobe zvacsa natrénovane na dualnych korpusoch, nie na multilingvalnych datach,
nevedia teda prekladat medzi Tubovolnou dvojicou jazykov, ale zas obmedzenie
prekladu na dva jazyky zvysuje jeho presnost.

Na konci nasho rebricka sa teda umiestnil multilingvalny mBERT. Tento mo-
del doplaca na svoju robustnost, hoci vie pracovat s textovymi datami vo viac ako
100 jazykoch. Dvojica miniexperimentov, pozostavajica zo sutaze medzi dvoma
verziami multiligualného BERT-u, potvrdila, ze prekladom sa stracaju niektoré
vlastnosti povodného textu. Verzia mBERT™*, ktora bola pouzitd s prelozenym
slovenskym datasetom (rovnako ako BERT straca oproti SlovakBERT'), ma niz-
siu uspesnost ako mBERT, ktory bol pouzity priamo na slovenskom texte. Tento
vysledok iba potvrdil, ze pouzitie textovych dat v povodnom jazyku zvysuje
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uspesnost modelu. V pévodnom jazyku textu si vSetky odchylky, ktoré odlisuju
fake-news od pravdivych sprav, kdezto pri preklade sa niektoré z tychto informa-
cii z textu vytratia a jemné rozdiely medzi niektorymi fake-news a pravdivymi
spravami sa zotru.

Vysledky tohto experimentu ukazuju, Ze v pripade, ze pre dany jazyk neexis-
tuje verzia modelu BERT, je mozné pouzit multilingvalne alebo zahrani¢né verzie
velkych lingvistickych modelov. V pripade, zZe je dany jazyk podporovany niekto-
rym z multilingvalnych modelov, je mozné ich pouzit priamo. Avsak v pripade,
ze je nutny preklad textov, méze byt tento proces narocény a aj uspesnost méoze
byt nizsia v porovnani s nativnymi modelmi.

13.2 Fine-tuning na anglickych datasetoch

Tato skupina experimentov je zamerana na fine-tuning modelov na jednom
z anglickych datasetov a iba naslednd evaluacia prebehne na slovenskom tes-
tovacom datasete, t.j. na identickych ¢lankoch ako v predoslom experimente.
Pre modely BERT, RoBERTa, mBERT* a XLM-RoBERTa* na preloZenej ver-
zii pomocou automatického prekladu v Pythone kniznicou googletrans. Evaluacia
pre mBERT respektive pre XLM-RoBERTa prebehne na povodnom nepreloze-
nom datasete. Pre slovenski verziu SlovakBERT modelu st anglické datasety
LIAR a COVID19 FN prelozené do slovenského jazyka.

13.2.1 LIAR

V tomto c¢iastkovom experimente prebehol fine-tuning modelov na anglickom
datasete LIAR z kapitoly Cielom tohto experimentu je overit hypotézu
vplyvu témy fake-news na vyslednu detekciu.

Experiment H epochs H precision H recall H accuracy H f1-score
Slovenska datova sada prelozend do angli¢tiny.
BERT 12 0,5017 1,0000 0,5017 0,6682
mBERT* 14 0,5017 1,0000 0,5017 0,6682
RoBERTa 4 0,5368 0,8435 0,5563 0,6561
XLM-RoBERTa* 20 0,5017 1,0000 0,5017 0,6682
Déatové sady v povodnych jazykoch.
mBERT 14 0,5017 1,0000 0,5017 0,6682
XLM-RoBERTa 20 0,5017 1,0000 0,5017 0,6682
Datova sada LIAR prelozena do slovenciny.
SlovakBERT | 20 [ 05017 ]| 1,0000 | 0,5017 [ 0,6682

Tabulka 13.2: Experiment: Fine-tuning na anglickom datasete LIAR.

Ak sa pozrieme na vysledky v tabulke[13.2]a porovname ich s vysledkami z pr-
vého experimentu uvedenymi v tabulke[I3.1] zistime, Ze fine-tuning iba na anglic-
kom datasete LIAR bez fine-tuningu na slovenskych datach nepostacuje. A takto
natrénované modely si slabsie ako najhorsi model v predoslom experimente [13.1}
Takmer vSetky modely predikovali kazda spravu ako falosni.
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V porovnani s predoslym experimentom [13.1], kde sme porovnavali model Ro-
BERTa s rovnakou architektirou, sme zistili, ze v aktualnom experimente dosia-
hol tento model nizsiu tspesnost o 0,09 (9%). Zhorsenie vykonu nie je spésobené
jazykom, v ktorom st textové data, ako sme ukéazali v predoSlom experimente, kde
sme preukazali, ze pri rovnakej téme dat je mozné chybu prekladu takmer zaned-
bat. Preto mézeme text povazovat za napisany v prelozenom jazyku. Vzhladom
na vysledky v tabulke [I3.1] kde sme zistili, ze pre RoOBERTa nezalezi na jazyku
dat, musi zvySenie chyby v aktudlnom experimente suvisiet s odliSnou témou
clankov v trénovacom a testovacom datasete. Multilingvalne modely si na tom
este horsie. Tie sa vo faze fine-tuningu adaptovali nielen na tému dat, ale aj na an-
glicky jazyk. Nasledkom toho neboli na slovenskom testovacom datasete schopné
spravnej klasifikacie. Nezhoda témy sa potvrdila najvyraznejsie na slovenskom
modeli SlovakBERT, ktorého tspesnost klesla o viac ako 0,2 (20%). Horsie je,
ze model predikuje prakticky celt mnozinu ako falo$nu a teda zhorsSenie je rovné
klasifikatoru, ktory predikuje iba falosné spravy.

Na tomto experimente sa ukazalo, ze fake-news s réznou témou maji iny tex-
tovy charakter pre nami vybrané datové sady. Ukazuje sa, Ze sa model ned4 natré-
novat iba na jednej doméne fake-news a zovseobecnif ho na detekciu v akejkolvek
téme. Na druhej strane, vysledky popisané v tejto casti boli ziskané prostred-
nictvom experimentov, ktoré sme vykonali na nami zvolenych datovych sadéch.
Pre overenie poznatkov v tejto novej oblasti detekcie falosnych sprav by bolo
vhodné uskutocnit dalsiu analyzu na dalsich datovych sadéch.

13.2.2 COVID19 FN

V tomto teste prebehol fine-tuning modelov na anglickom datasete COVID19
FN z kapitoly KedZe sme v predoslom experimente ukdzali, Ze téma ¢lankov
ma obrovsky vplyv na struktiru textov a teda aj na naslednu klasifikaciu. V nad-
vaznosti na to, sme sa rozhodli tymto experimentom overif, ¢i falosne spravy
ohladom rovnakej témy z roznych kitov sveta mozno spajat do spolo¢nych data-
setov, pretoze maju spoloény charakter nosnej spravy.

Experiment H epochs H precision H recall H accuracy H f1-score
Slovenska datova sada prelozena do angli¢tiny.
BERT 13 0,5296 0,9728 0,5529 0,6859
mBERT* 15 0,5603 0,8844 0,5939 0,6860
RoBERTa 6 0,5477 0,8979 0,5768 0,6804
XLM-RoBERTa* 9 0,5524 0,9320 0,5870 0,6937
Datové sady v povodnych jazykoch.
mBERT 15 0,5017 1,000 0,5017 0,6682
XLM-RoBERTa 9 0,5017 1,0000 0,5017 0,6682
Datova sada COVID19 FN prelozené do slovenciny.
SlovakBERT IIE 05991 [ 0,8844 [ 0,6451 [ 0,7143

Tabulka 13.3: Experiment: Fine-tuning na anglickom datasete COVID19 FN.

Ak porovname vysledky dosiahnuté modelmi, na ktorych prebehol fine-tuning
pomocou COVID19 FN v tomto experimente, s vysledkami tych, ktoré boli pris-
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posobené v predoslom experimente pomocou LIAR datasetu, tak st tieto vysledky
pre vacsinu modelov podobné. Ukazuje sa, ze kazda krajina méa urc¢ité specifika pri
pisani fake-news. Rovnaka téma ¢lankov pomohla tymto modelom zvysit tispes-
nost, ale iba miernym spésobom. Predpokladame, Ze mierne zlepsenie v ramci
rovnakej témy fake-news naprie¢ jazykmi je sposobené tym, ze v ramci rovnakej
témy sa urcité fake-news siria v svojich jazykovych mutéaciach naprie¢ roznymi
jazykmi. Takéto fake-news musia byt teda vSeobecne platné kdekolvek na svete
a nebudu sa vztahovat na lokalnu situaciu. Napriklad, pre pandémiu covidu-19
to su falosné spravy o vakcindcii, imrtnosti a liecbe.

Tymto experimentom sme ukazali, ze fine-tuning modelu na detekciu fake-
news iba na datasete, ktory neobsahuje specifika danej lokalnej komunity, je ne-
postacujuci. Modely, ktoré st prisposobené priamo na datach z tejto komunity
(oblasti), maju vysledky kvalitnejsie a k tomu odpadd aj nutnost prekladu.

13.3 Spojenie datasetov

V poslednom experimente plynulo nadviazeme na predoslé vysledky. Skocili
sme fine-tuningom modelov SlovakBERT, BERT, mBERT, mBERT™, respektive
RoBERTa, XLM-RoBERTa a XLM-RoBERTa* na anglickych datasetoch LIAR
a COVID19 FN. Takto prisposobené modely pre ulohu fake-news sme pouzili
na klasifikdciu fake-news, ale zo Slovenska, aby sme ukéazali, ze kontext danej
spravy sa prekladom nemeni. Tento experiment vsak moze pokracovat aj dalsim
krokom, a tym je opatovny fine-tuning, ale tentokrat na slovenskom trénovacom
datasete. AZ po fine-tuningu na tomto datasete uskuto¢nime evaluaciu na neza-
vislej slovenskej testovacej mnozine.

13.3.1 LIAR

Fine-tuning u modelov v tejto Casti najskoér prebehol na LIAR datasete, na-
sledne opatovny fine-tuning ale uz na slovenskom trénovacom datasete. Vysledky
po evaluacii na testovacom datasete st uvedené v tabulke [13.4]

Experiment H epochs H precision H recall H accuracy H f1-score
Slovenska datova sada prelozend do angli¢tiny.

BERT 2 0,7698 0,7279 0,7543 0,7483

mBERT* 6 0,8333 0,0340 0,5119 0,0653

RoBERTa 13 0,8000 0,6803 0,7543 0,7353

XLM-RoBERTa* 20 0,5017 1,0000 0,5017 0,6682

Déatové sady v pévodnych jazykoch.
0,0000 0,4983

mBERT 20 - -

XLM-RoBERTa || 20 0,5017 || 1,0000 || 0,5017 | 0,6682
Datova sada LIAR prelozena do slovenciny.

SlovakBERT | 20 | - [ 0,0000 [0,4983 | -

Tabulka 13.4: Experiment: Fine-tuning (LIAR)

Pre modely mBERT* a XLM-RoBERTa* prebehne fine-tuning najskor na an-
glickom datasete LIAR a nasledne na prelozenom trénovacom slovenskom datasete
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DownSampled SlovakCovid19 FN. Taktiez evaluacia prebehla na prelozenej testo-
vacej slovenskej sade. Pre SlovakBERT sme LIAR dataset prelozili do slovenského
jazyka, podobne ako v predoslom teste.

Oproti fine-tuningu iba na LIAR datasete a naslednom vyhodnoteni uz na slo-
venskom testovacom datasete doslo k zlepSeniu v anglickych modeloch, respektive
multilingvalnych modeloch na prelozenych datach. Toto zlepsenie bolo ocakavané,
kedze sme modely este dotrénovali na slovenskych trénovacich datach. Nepreko-
nali vSak modely, ktoré boli trénované iba na slovenskom datasete. Tato sku-
tocnost je znovu sposobena réznou témou clankov, lebo LIAR spravy skresluju
vysledok a prinasaju sum do modelu. Tento Sum ma za nasledok vyssiu falosnu
pozitivitu.

V tomto experimente sme pouzili multilingvalne modely, ktoré sme nezatazili
prekladom slovenského datasetu do angli¢tiny. Tieto modely sme najskor fine-
tunovali na anglickom LIAR datasete a nasledne sme ich trénovali na slovenskom
datasete. AvSak v porovnani s predchadzajicim experimentom sme zaznamenali
este vacsie zhorSenie tspesnosti modelov na neprelozenom slovenskom datasete.
Zhorsenie je sposobené sposobom fine-tuningu, kde si v prvom kroku najskor mo-
dely prisposobili svoje vahy a rozhodnutia anglickému jazyku. V druhom kroku uz
boli ale donttené pracovat so slovenskou sadou, na ktorej prebehlo aj vyhodno-
tenie. Tymto striedanim jazykov sa zanieslo do fine-tuningu este vacsie mnozstvo
sumu. Ako sa ukédzalo tymto testom, je vhodnejsie trénovacie data automaticky
prelozit do jedného z jazykov a nasledne na nich spustif fine-tuning. Takto na-
trénované modely poskytuju lepsie vysledky.

V tomto experimente sa ukazalo, ze SlovakBERT nedokazal spravne klasi-
fikovat testovacie spravy a oznacil ich vSetky ako pravdivé. Toto zlyhanie bolo
zapricinené rozdielnou témou trénovacich dat a aj chybou prekladu anglického
datasetu do slovenského jazyka.

7 tohto experimentu vyplyva, ze aj ked je zname, ze vacsi objem dat moze
vylepsit vykon modelu, v pripade fake-news je klticové zohladnit tému testovanych
falosnych sprav a tiez dolezitost jazykovych Specifik cielového jazyka, v ktorom
st texty napisané.

13.3.2 COVID19 FN

Fine-tuning modelov v tejto casti, podobne ako pre LIAR, najskor prebehol
na COVID19 FN datasete a nasledne opatovny fine-tuning, ale uz na slovenskom
trénovacom datasete. Vysledky po evaluacii na testovacom datasete si uvedené
v tabulke [13.5] Podobne ako v predoslom experimente aj v tomto pre multi-
lingvalne modely prebehol test s prelozenymi datasetmi do anglického jazyka aj
na kombinacii angli¢tiny a slovenciny podla toho, v akom jazyku bol dany dataset
povodne. Pre slovensky model SlovakBERT sme opétovne prelozili COVID19 FN
do slovenského jazyka ako v predoslom pripade LIAR datasetu.

Tento test zavisuje sadu experimentov pomocou modelov zalozenych na ar-
chitektire Transformer na DownSampled SlovakCoid19 FN dataset. Tento test
sme zalozili na rovnakom principe ako predosly na LIAR datasete len s tym cie-
fom, Ze ich chceme porovnat navzajom a zistit, ¢i rovnaka téma medzi datasetmi
v inych jazykoch moézeme pomoct modelom pri detekcii falosnych sprav. Ako
vidime v tabulke [13.5] rovnaka téma cudzojazycénych datestov pomohla oproti
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LIAR experimentu. Doslo k velkému zlepseniu medzi zahrani¢nym datasetom
s rovnakou a odlisnou témou. Vsetky modely okrem toho dosiahli zlepSenie oproti
tréningu iba na zahrani¢nych datach. To znamena, Ze aj maly dataset v cielovom
jazyku s rovnakou témou falosnych sprav dokaze pomoct zlepsit predikciu tychto
modelov, ktoré su trénované na zahrani¢nych datach. Tento zahrani¢ny dataset
vsak musi byt v rovnakej tematickej oblasti ako cielovy. Toto zistenie vyplynulo
z porovnania testov LIAR a COVID19 FN datasetov.

Experiment H epochs H precision H recall H accuracy H fl-score
Slovenské datova sada prelozend do anglic¢tiny.
BERT 19 0,7450 0,7551 0,7474 0,7500
mBERT* 10 0,7928 0,5986 0,7201 0,6822
RoBERTa 15 0,7410 0,8367 0,7713 0,7859
XLM-RoBERTa* 12 0,7260 0,7211 0,7235 0,7235
Détové sady v poévodnych jazykoch.
mBERT 9 0,8062 0,7075 0,7679 0,7536
XLM-RoBERTa 4 0,7313 0,6667 0,7099 0,6975
Datova sada LIAR prelozena do slovenciny.
SlovakBERT [ 4 108095 [ 0,8095 | 0,8089 [ 0,8095

Tabulka 13.5: Experiment: Fine-tuning (COVID19 FN)

13.3.3 Zaver

Cisto slovensky model, ktory bol natrénovany iba na slovenskom datasete,
dosiahol najlepsie vysledky. Predpokladame, ze tento vysledok je sposobeny Spe-
cificitou fake-news pre Slovensko. Tato Specificita je dand malym mnozstvom
médii, ktoré siria na Slovensku falosné spravy, a tym sa odliSujeme od zahra-
nicia, kde je tychto zdrojov vécsie mnozstvo a je mozné zovseobecnit detekciu
falosnych sprav. Tieto zistenia je mozné interpretovat nasledovne, ak pre dany
jazykovy korpus existuje predtrénovany model, je optimalne ho pouzit na detek-
ciu falosnych sprav. Ak tento model pre dany jazykovy korpus neexistuje, potom
je lepsie pouzit metdédu automatického prekladu v spojeni s modelom, ktory je
urceny pre dany prelozeny jazyk. Najmenej vhodnou alternativou je pouzité mul-
tilingvalnych modelov napriklad typu mBERT v danom jazyku, ak ho podporuje,
alebo automaticky prelozit textu do podporovaného jazyka. Ukazuje sa, Ze nie
je vhodné na fine-tuning pouzit int tematicki oblast, akej sa tyka cielova oblast
fake-news. Podobne aj kombinacia viacerych réznych jazykovych korpusov zanasa
sum do modelov.

Je dolezité zdoraznif, ze vysledky tychto experimentov st ovplyvnené vyberom
konkrétnych datasetov. V oblasti detekcie falosnych sprav, a najméa pri kombi-
novani datasetov z roznych jazykov a krajin, by bolo vhodné uskutocnit dalsiu
dokladni analyzu. Cielom by bolo overit blizkost medzi jednotlivymi jazykmi
a krajinami v kontexte falosnych sprav. Tato analyza by nam pravdepodobne
poskytla dalsie poznatky o tom, ako efektivne kombinovat datasety v roznych
jazykoch s cielom zlepsit vyslednt detekciu.
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13.4 SlovakCovid19 FN

Poslednou sadou experimentov v tejto diplomovej praci, ktoré sme vykonali
pomocou modelov zalozenych na architektire Transformer, bola ich implemen-
tacia pre cely slovensky dataset na zéklade vysledkov predoslych testov. Ako sa
ukazalo v predoslych experimentoch, najvyssiu tuspesnost mala slovenska verzia
modelu BERT, ktord bola natrénovand ¢isto na slovenskom datasete. Preto sme
sa v poslednom teste rozhodli otestovat prave tito kombinaciu modelu a datasetu
a vyhodnotit ich tdspesnost. Na tejto kombinécii modelu a datasetu sme vykonali
mnozstvo experimentov s roznymi modifikaciami ako modelu tak aj trénovania,
ktoré su sucastou tejto prace v prilozenych siboroch. Modifikacia modelu Slovak-
BERT prebiehala pripojenim dalsich vrstiev za tento model. Tymito vrstvami boli
CNN, LSTM, RCL, plne prepojené vrstvy, dropout vrstva a rozne iné moznosti.
Najuspesnejsiu verziu tohto modelu uvedieme v tejto casti kapitoly aj s vysled-
kami, ktoré dosiahol na tomto datasete. Podobne ako v predoslych testoch bol
cely dataset rozdeleny na tri ¢asti v pomere 6:2:2 (train, valid, test).

Layer (type) Output Shape Param #
input_ids (InputLayer) [(None, 512)] 0
attention_mask (InputlLayer) [(None, 512)] 0

roberta (TFRobertaMainLayer) TFBaseModelOutputWi 124644864
thPoolingAndCrossAt
tentions (last_hidde
n_state=(None, 512,

768) ,

pooler_output=(Non
e, 768),

past_key_values=No
ne, hidden_states=N
one, attentions=Non
e, cross_attentions

=None)

spatial_dropoutld (SpatialDrop (None, 512, 768) 0
out1D)
global_average_poolingld (Glob (None, 768) 0

5 alAveragePoolingiD)
dense (Dense) (None, 128) 98432
dense_1 (Dense) (None, 64) 8256
dense_2 (Dense) (None, 32) 2080
dense_3 (Dense) (None, 16) 528
dropout_37 (Dropout) (None, 16) 0
dense_4 (Dense) (None, 2) 34

Total params: 124,754,194

35 Trainable params: 124,754,194

Non-trainable params: O

Python implementacia 13.8: SlovakBERT - SlovakCovid19 FN

112



Vysledni architektiru, ktora dosiahla najlepsie vysledky pri detekcii fake-
news na celom slovenskom datasete, sme pre model SlovakBERT implementovali
v jazyku Python pomocou kniznice tensorflow. SlovakBERT rozsireny o tieto kla-
sifika¢né vrstvy dosiahol vysledky, ktoré si uvedené v tabulke [I3.6]a na ilustracii
konfiznej matice

Experiment epoch precision || recall accuracy || fl-score
SlovakBERT 20 0,7442 0,5647 0,9610 0,6421

Tabulka 13.6: Experiment: SlovakBERT (SlovakCovid19 FN).

Finalna verzia SlovakBERT modelu v tejto implementécii dosiahla najlepsie
vysledky na celom slovenskom datasete spomedzi vSetkych modelov zalozenych
na architektire Transformer. Jej tispesnost je najlepsia spomedzi vSetkych spo-
sobov automatickej detekcie falosnych sprav na slovenskych textoch, ktoré sme
v tejto préaci testovali na tomto datasete. Prekondva zakladné metody strojo-
vého ucenia aj hlboké neurénové siete vo vSetkych nami sledovanych metrikach.
Podobne dosahuje najlepsie vysledky z mnozstva experimentov zalozenych na ar-
chitektire Transformer, ktoré sme taktiez vykonali na tomto datasete.

2000

1500

Tue label

1000

500

0 1
Predicted label

Obr. 13.2: Experiment: SlovakBERT (SlovakCovid19 FN).

Z konfiznej matice tohto modelu moézeme vidiet velkti nevyvazenost v celom
datasete a mozny potencidl zlepsSenia vysledkov tohto modelu na zdklade predos-
lych experimentov pri zlepseni celého slovenského datasetu.

13.5 Analyza vplyvu jazyka

V ramci tejto prace sme vyuzili viaceré datové sady v roznych jazykoch na tré-
novanie modelov a vyhodnotenie ich tispesnosti pri detekcii falosnych sprav na slo-
venskej testovacej datovej sade. Konkrétne sme zahrnuli nasledujtce jazyky: an-
gli¢tina a slovenc¢ina. Rovnako sme pouzili r6zne jazykové mutacie modelov za-
lozenych na architektire Transformer v kombinacii s prekladom, prvy nativny
model pre slovensky jazyk, ako aj viacjazyéné modely. Touto roznou kombina-
ciou jazykov a modelov sme chceli overif, ¢i vplyv stylu, akym st pisané falosné
spravy v danom jazyku, ma nejaky vyznamny dosah na ich vysledna detekciu.

113



Cielom tejto analyzy je lepsie porozumiet, ¢i sa jazykové odchylky medzi falosSnymi
a pravdivymi spravami prejavuju aj na lexikalnej tirovni a ¢i je mozné prelozené
texty brat za rovnocenné. V tejto Casti analyzy sa zameriame na vplyv prekladu
konkrétne na datovej sade DownSampled SlovakCovid19 FN.

Na ilustréacii je stlpcovy graf zndzortiujtci dspesnost modelov zaloze-
nych na architektire Transformer, ktoré boli trénované a vyhodnotené na Down-
Sampled SlovakCovid19 FN datovej sade v povodnej a prelozenej forme. Modely
v grafe su zoradené podla poctu parametrov a rovnaka farba znamena, ze boli
trénované a testované v rovnakom jazyku (modely testované v angli¢tine maju
¢ervent farbu, v slovencine modri).
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0.875 A

0.850 A

0.825 A

1]
| =
O 0.800
s
wn
— 0.775
L @ ¥ M-ROBERTa*_278M
& RoBERTa_125M @ *|M-RoBERTa 278M
0.750 { @ BERT_110M
0.725
mBERT 110M
07001 @ MBERT*_110M
125 150 175 200 225 250 275

Polet parametrov

Obr. 13.3: Analyza vplyvu jazyka.

Pri detailnejsom rozbore grafu si moézeme vsimnuf, ze aj ked pocet paramet-
rov ovplyvnuje konecni tspesnost jednotlivych modelov, dolezitejsim faktorom je
skutocnost, ze model je urceny pre zdrojovy slovensky jazyk, v ktorom boli falosné
spravy napisané. Napriklad SlovakBERT s 110M parametrami dosahuje vyrazne
lepsie vysledky nez XLM-RoBERTa s asi o 160M viac parametrami, ktory bol
druhym najuspesnejsim modelom, kedZe je priamo navrhnuty pre slovensky jazyk
a nie je potrebné pouzit preklad. Pracuje priamo s textami v ich p6vodnej forme
so vSetkymi lexikdlnymi a gramatickymi formami z pévodného textu. Ukazuje sa,
ze prekladom textov do angli¢tiny sa z datovej sady odstranuju jemné odchylky
medzi faloSnymi a pravdivymi spravami v ich lexikélnej a gramatickej strukture.
Podobne, ak sa pozrieme na porovnanie ¢isto slovenského modelu s multilingval-
nymi modelmi pouzitymi na neprelozenom datasete, tak sa ukazuje vyhoda tohto
modelu. Tieto multilingvalne modely nemajui takta schopnost zachytif tiplne naj-
mensie detaily slovenského jazyka. Predpokladame, ze to je spdsobené malou
trénovacou mnozinou v slovenskom jazyku vo faze ich predtrénovania. Tejto sku-
toCnosti nasvedcuje aj fakt, ze multilingvalny model XLM-RoBERTa, ktory je
predtrénovany na vicsej slovenskej mnozine ako mBERT dava lepsie vysledky.
Predpokladédme, Ze to je sposobené tréningom na tejto vacsej trénovacej mno-
zine a tym sposobenému lepsiemu pochopeniu suvislosti v slovenskych textoch.
Z nasich vysledkov vyplyva, ze pri detekcii falosnych sprav je dolezité zohladnit
jazykovy kontext. Modely trénované na korpuse v rovnakom jazyku ako testovacia
(cielovd) mnozina fake-news maji tendenciu dosahovat lepsie vysledky v porov-
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nani s modelmi trénovanymi na datovych sadach v odlisnych jazykoch. Ukazuje
sa, ze preklad nie je vhodnym spdsobom pre detekciu na zaklade textu, pre-
toze zanasa a odstranuje jazykové odchylky akymi st pisané fake-news. Rovnako
multilingvalne modely v dnesnej dobe este nevedia plne nahradif velké jazykové
modely pre konkrétne jazyky, ktoré prinasaja velkt konkurenénti vyhodu.

Tieto zistenia naznacuju, ze vyber spravneho modelu v danom jazyku je kli-
covym faktorom pri detekcii falosnych sprav. Existuje niekolko faktorov, ktoré
mozu vysvetlovat tento jav. Prvym je lexikdlna a gramatickd struktura jazyka.
Kazdy jazyk mé svoje vlastné charakteristiky, slovni zasobu a gramatické pra-
vidla, ¢o moze ovplyvnit pouzivanie jazyka v komunikacii. Teda styl, ktorym st
pisané falosné spravy, moze niest urcité Specifické znaky. Napriklad, niektoré ja-
zyky mézu mat viac synonym pre klicové slova casto pouzivané vo falosnych
spravach, ¢o moze sposobif komplikacie pri ich detekcii ak texty prekladédme,
alebo ak modely nedokéazu tieto rozdiely v slovach vyhodnotif.

Analyza vplyvu jazyka datovej sady na detekciu falosnych sprav ukazala, ze
jazyk méa vyznamny vplyv na uspesnost modelov. Modely trénované na dato-
vych sadach v rovnakom jazyku dosahuju lepsie vysledky v porovnani s modelmi
trénovanymi na datovych sadach v odlisnych jazykoch. Pri vybere datovych sad
a trénovani modelov je preto dolezité zohladnit jazykovy kontext a Specifikda danej
populacie. Predpokladédme, Ze tieto zistenia mézu byt napomocné pri vyvoji efek-
tivnych modelov na detekciu falosnych sprav v roznych jazykovych prostrediach.
Na druhu stranu, tieto vysledky a analyzy st uskutocnené na zaklade experi-
mentov, ktoré sme vykonali v tejto praci. Vzhladom na nase obmedzenia sme
si vedomi nutnosti dalsieho dodato¢ného skiimania tejto problematiky fake-news
pre slovensky jazyk, aby sa potvrdili tieto hypotézy a vysledky.

13.6 Analyza vplyvu témy fake-news

Téato analyza sa zameriava na sihrn vysledkov predchadzajicich experimen-
tov a skima vplyv tém c¢lankov na konecnu uspesnost detekcie falosnych sprav.
Cielom tejto analyzy je preskimat, ¢i falosné spravy maja spoloéné charakte-
ristiky, alebo st odlisné v zavislosti od tematickej oblasti ku ktorej sa vztahuju.
Pri trénovani sme vyuzili tri rozne datasety: LIAR, DownSampled SlovakCovid19
FN a COVID19 FN. Testovanie sa uskutocnilo na nezavislej testovacej mnozine
vyclenenej z DownSampled SlovakCovid19 FN datovej sady. Touto metodikou vy-
hodnotenia, respektive testovania, na datovych sadych s roznou témou sme cheeli
porovnat vplyv podobnosti témy v trénovacom a testovacom datasete na vyslednu
detekciu, ¢i maju falosné spravy z roznych oblasti podobné charakteristiky, alebo
st tieto mnoziny fake-news rozdielne.

Pre otestovanie tejto hypotézy sme pouzili kombinaciou réznych trénovacich
mnozin s roznou témou clankov a overit ich vplyv na vyslednt detekciu. Pr-
vou datovou sadou bola LIAR, ktora je kontextovo zaradenad do politickej sféry
v USA, na druht stranu Covid19 FN je anglicky dataset v problematike pandé-
mie t.j. tematicky ma blizko k slovenskému datasetu, iba je to zahrani¢né ver-
zia datovej sady zaoberajuca sa pandémiou covid-19. Pre vylacenie jazykovej
bariéry sme v tejto analyze ako referenént vzorku zobrali prelozenu trénovaciu
mnozinu slovenského datasetu do anglictiny, ktord by mala typom sprav zod-
povedaft najpresnejsie prelozenej testovacej mnozine. V tejto analyze sa detail-
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nejsie pozrieme na model RoBERTa, na ktorom porovname tspesnost vzhladom
k tréningu na roznych datovych sadach. Porovnanie vykoname na tomto modeli
vzhladom k jeho najstabilnejsim vysledkom naprie¢ vSetkymi kombinaciami da-
tasetov z predoslych experimentov. Spravanie ostatnych testovanych modelov je
analogické, iba s horsimi vysledkami.

V tejto analyze sa zameriame na vplyv tréningu na jednom datasete a nasledné
otestovanie na slovenskom datasete s réznou tematikou. Okrem toho skimame
aj alternativny pristup, ktory kombinuje trénovanie na dvoch datasetoch a hod-
noti ich tspesnost na rovnakej testovacej mnozine. Tymto druhym krokom by
sme chceli overit a otestovat moznosti spajania réznojazycénych datasetov do vac-
sich celkov, ktoré by nasledne mohli byt pouzité na trénovanie komplexnejsich
a efektivnejsich detektorov fake-news.

V prvom kroku sa detailnejsie pozrieme na jednoduchy fine-tuning na jednej
z datovych sad LIAR, COVID19 FN a DownSampled SlovakCovid19 FN. Na ilus-
tracii su vysledky uspesnosti modelu RoBERTa po fine-tuningu na jednom
z tychto datasetov a naslednej evaluacii na slovenskej testovacej mnozine prelo-
zenej do anglictiny.
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Obr. 13.4: Analyza vplyvu témy.

Na zaklade vysledkov experimentov vykonanych v tejto praci sa ukazuje, ze te-
matické oblasti fake-news sa medzi sebou odlisuji. Model RoBERTa natrénovany
iba na LIAR datasete dosiahol najnizsiu tspesnost na testovacom slovenskom
datasete. Predpokladame, zZe tento vysledok je s najvacsou pravdepodobnostou
sposobeny roznou tematickou oblastou, ktora je v danych ¢lankoch spracovavana.
LIAR je politickym datasetom zaoberajticim sa fake-news Siriacimi sa pri volbach
v USA 2016. Na druhu stranu, testovacia slovenska datova sade v sebe zahina
hlavne ¢lanky z oblasti pandémie covid-19 na Slovensku. Medzi tymito datasetmi
je velky rozdiel a preto predpokladame tito znizenu tspesnost.

Druhy dataset, ktory sme analyzovali bol anglicky dataset COVID19 FN. Vy-
ber tohto datasetu, ktory sme popisali v predoslych kapitolach, bol na zaklade
jeho tematickej blizkosti k ziskanému slovenskému datasetu. Ak sa pozrieme na
vysledky modelov natrénovanych na tomto datasete, ukazuje sa, ze dosahuju lep-
sie vysledky ako modely trénované iba na datasete LIAR. Ukazuje sa, ze rovnaka
téma clankov fake-news v roznych datasetoch vedie k miernemu zlepseniu tispes-
nosti oproti ¢lankom, ktoré pojednavaji vseobecne o fake-news, alebo st s réznou
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tematikou. Domnievame sa, Ze je to spésobené sirenim falosnych sprav rovnakého
typu, respektive rovnakej spravy v jej roznych jazykovych mutaciach v ramci tejto
témy, ktoru s schopné takéto modely detegovat naprie¢ roznymi jazykmi.

V tomto pripade sa ukazala dolezitost kultirneho kontextu. Falo$né spravy
mozu byt ovplyvnené specifikami jednotlivych kultir/lokalit, spolocenskych a po-
litickych udalosti, ¢o sa moze prejavit v texte sprav. Modely trénované na dato-
vych sadach v jednej kultire mézu byt citlivejsie na Specifika tejto kultiry a lepsie
zachytavat charakteristiky falosnych sprav v tomto kontexte. Tento fakt potvr-
dzuju aj nami vykonané experimenty, kedy najlepsie vysledky dosiahol model
ktory bol trénovany na trénovacej mnozine slovenského datasetu. Tento vysledok
je s najvacsou pravdepodobnostou sposobeny tym, Ze tato trénovacia mnozine
v sebe zahfna vsetky Specifika tejto jazykovej sady bez ohladu na jazykovu formu,
kedze sme tento dataset prelozili a tym zotreli rozdiely v jazyku medzi falosnymi
a pravdivymi spravami. Je tiez dolezité mat na pamati, ze vyber datovych sad
pre trénovanie modelov by mal zohladnovat kulturne a jazykové Specifikd danej
populécie a cielového jazyka. Ak je cielom detegovat falosné spravy v konkrétnom
jazykovom kontexte, je vhodné pouzit trénovacie data v tom istom jazyku.
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Obr. 13.5: Analyza vplyvu témy (spojenie datovych sid).

Na zéklade nasich zisteni z prvého kroku analyzy sme dospeli k zaveru, ze
Cisto zahrani¢né datové sady pouzité pri trénovani vSeobecného modelu na de-
tekciu falosnych sprav neprodukuji uspokojivé vysledky. Preto sme sa rozhodli
pokracovat v nasom vyskume a skiimaf moznost kombinacie zahrani¢nych dato-
vych sad s nasou slovenskou trénovacou mnozinou. Cielom je najst efektivnejsi
pristup k detekcii falosnych sprav, ktory vyuziva kombinaciu roéznych zdrojov
informacii. Vysledky tuspesnosti na nezavislej testovacej slovenskej mnozine st
zobrazené pre model RoBERTa podobne ako v predoslom pripade vo vizualiza-
cii Ako referencné vzorka je uvedeny tréning iba na slovenskej trénovacej
mnozine (vysledok totozny ako na predoslej vizualizacii .

Na zaklade nasich experimentov sa ukazalo, Ze spojenie datovych sad s r6z-
nou tematickou oblastou a taktiez z rozdielnych kultur (lokalit) nie je spravnou
cestou. Ukazuje sa, Ze spojenie zahrani¢ného a slovenského datasetu z rovnakej
tematickej oblasti pandémie covid-19 viedlo u modelu RoBERTa k prekonaniu
uspesnosti modelu natrénovaného iba ¢isto na slovenskej datovej sade. Tento vy-
sledok by mohol byt interpretovany ako jedna z moznosti tvorby datovych sad pre
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mensie jazykové korpusy. Ukazuje sa, ze pouzitie vacsej zahranicnej datovej sady
doplnenej o malt datovi sadu z konkrétnej lokality (kultiry) vedie k zlepSeniu
oproti pouzitiu iba tejto lokalnej verzie. Predpokladdme, zZe rozsirenie zahrani¢nej
datovej sady z rovnakej oblasti fake-news, ktora prispieva k vseobecnym faktom
o fake-news, o tito lokalnu datovi sadu prinasa doélezité dodatocné klicové infor-
macie. Tieto informéacie sa vztahuju k lokdlnym Specifikam falosnych sprav, ktoré
sa Siria v tejto komunite. Je nutné brat na zretel, Ze kombinovanie je vhodné
iba ak nie je dostupny velky jazykovy model pre dany jazyk. Ak takyto model
existuje, jeho vysledky su lepsie ako v pripade spojenych datasetov.

Je dolezité zdoraznit, ze vysledky tejto analyzy si ovplyvnené vyberom kon-
krétnych datasetov a vykonanymi experimentami. Vysledky st znac¢ne limitované
dostupnymi datovymi sadami v slovenskom jazyku, u ktorych nie je mozné priamo
v slovenskom jazyku porovnaft vplyv témy. Bolo by vhodné v budicich pracach
otestovat vplyv roznej témy falosnych sprav iba v ramci slovenského jazyka. Tym
by sa vylicilo ako mozny vplyv pri porovnavani lokalita t.j. Specifické lokédlne
charakteristiky sirenych sprav. V oblasti detekcie falosnych sprav, a najmé pri
kombinovani datasetov z roznych tém a oblasti, by bolo vhodné uskutocnit dalsiu
dokladni analyzu. Cielom by bolo overit vplyv prislusnosti k urcitej kultture a kra-
jine v kontexte falosnych sprav. Tato analyza by ndm pravdepodobne poskytla
dalsie poznatky o tom, ako efektivne kombinovat datasety v réznych témach a ja-
zykoch s cielom zlepsit vyslednu detekciu.

13.7 Analyza vplyvu komplexity modelov

Poslednti analyzu vysledkov, ktoré sme vykonali v tejto praci, venujeme vplyvu
komplexity testovaného modelu na koneénu ispesnost. V ramci nasich experimen-
tov sme testovali r6zne typy modelov strojového ucenia, ako napriklad zakladné
modely, hlboké neurénové siete a modely zalozené na architektire Transformer.

V analyze vplyvu komplexity modelov sme sa zameriavali na hodnotenie efek-
tivity roznych typov modelov pri detekcii falosnych sprav. Nasim cielom bolo
preskiimat, ako zvysovanie komplexity modelu ovplyvnuje jeho schopnost identi-
fikovat a klasifikovat falosné spravy. Predpokladali sme, ze zvysovanie komplexity
modelu moze priniest vyhody v podobe lepsej schopnosti zachytif sofistikovanejsie
formy falosnych sprav a dosiahnut vyssiu tspesnost.

V nasich experimentoch sme zacali s jednoduchsimi modelmi strojového uce-
nia, ako napriklad rozhodovaci strom, ndhodny les, k-NN (k-nearest neighbors),
naivny Bayesov klasifikdtor a XGB klasifikator. Tieto modely st schopné zvlad-
nuf zéakladné tlohy, ale predpokladame, Ze maji obmedzenti schopnost rozpoznat
sofistikovanejsie formy falo$nych sprav. Neskor sme preskimali hlboké neurénové
poc¢tom neurénov. Tieto siete maji vyssiu kapacitu na zachytenie zlozitejsich
vztahov v datach a dosiahli vyssiu tspesnost pri detekcii falosnych sprav. Avsak,
je dolezité brat do uvahy, ze datova sada s ktorou sme pracovali ma svoje ne-
dostatky, ktoré sme uz popisali pri jednotlivych experimentoch a neurénové siete
mozu byt nachylnejsie na tieto vplyvy. Nakoniec sme skiimali modely zalozené
na architektire Transformer, ktoré vyuzivaji mechanizmus pozornosti na spra-
covanie textovych sekvencii. Tieto modely maji vysoku kapacitu na zachytenie
jemnych nuans falosnych sprav a mozu sa ukazat ako tucinné pri detekcii falos-
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nych sprav v redlnom case. Na ilustracii st uvedené vysledky formou stip-
cového grafu pre najlepsie modely z kazdej sady experimentov na DownSampled
SlovakCovid19 FN datasete. Z ilustracie a na zaklade experimentov popisanych
v predoslych kapitolach mézeme vyvodit zistenie, ze so zvysujiucou komplexitou
modelov dochadza k vyraznému zlepseniu ich tspesnosti. Treba vsak zdoraznit, ze
zvysSovanie komplexity modelov prinasa aj urcité vyzvy. Vyssia komplexita moze
znamenat vacsiu nachylnost na overfitting, ¢o moze viest k zhorseniu vykonu
modelu na novych, neznamych datach. Navyse, komplexnejsie modely vyzaduju
vacsie mnozstvo trénovacich dat na efektivne ucenie, ¢o moze byt obmedzujicim
faktorom, ak tieto data nie s k dispozicii. Okrem toho, naroc¢nejsie modely mozu
vyzadovat aj vicsie vypoctové prostriedky a dlhsiu dobu trénovania.
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Obr. 13.6: Analyza vplyvu komplexity modelov.

Napriek tomu, ze nase vysledky poukazuji na tspesnost komplexnejsich mo-
delov pri detekcii falosnych sprav, je dolezité pokracovat v skiimani a porovnavani
roznych pristupov a technik. Rozvoj efektivnych modelov na detekciu falosnych
sprav je neustdaly proces, ktory vyzaduje kontinualne zlepsovanie a aktualizaciu
na zaklade novych poznatkov a vyziev, ktoré sa vyskytuju vo fake-news prostredi.

Celkovo, aj ked sme ziskali urcité zistenia o vplyve komplexity modelov na
uspesnost detekcie fake-news, je stale potrebné dalSie stidium tejto problema-
tiky pre slovensky jazyk a rozliéné jazykové prostredia. Tieto dodatocéné analyzy
a experimenty nam pomozu poskytnuf presnejsie a robustnejSie modely pre boj
proti Sireniu falosnych sprav.

13.8 Porovnanie s predoslymi experimentami

V tejto podkapitole porovname vysledky nasej prace s predchadzajicimi expe-
rimentami, ktoré uskutocnili Sarnovsky a kolektiv na zdrojovej datovej sade, ktoru
si Specificky upravili. Je dolezité poznamenat, Zze nasa praca je jednou z prvych,
ktora sa zaoberd detekciou falosnych sprav v slovencine na takto rozsiahlej sade
experimentov. Predchadzajuce studie bud pracovali s inymi jazykmi, najcastejSie
s angli¢tinou, alebo sa obmedzovali na vytvorenie datasetu a zakladné experi-
menty. V tejto casti porovname nase vysledky s vysledkami Sarnovského a ko-
lektivu, ktoré sme popisali v kapitole . V tejto predoslej praci [2] sa zaoberali
klasifikaciou falosnych sprav v slovenskom jazyku, pricom ich praca spocivala vo
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vytvoreni datovej sady a naslednej zakladnej sady experimentov, v ktorej pou-
zivali tradi¢né modely hlbokych neurénovych sieti, ako si CNN, LSTM (RNN)
a biLSTM + CNN. Ich najlepsi model, biLSTM + CNN s pouzitim metédy fine-
tuning, dosiahol vysoké accuracy 0,9893 a F'1 skore 0,9400 na testovacej mnozine.
Tieto vysledky boli dosiahnuté na celej datovej sade, ktori pred jej vyhodnotenim
predspracovali. Ich praca je podobnd nasej; zakladd si na rovnakom zdrojovom
datasete po faze data mining. Od tejto fazy ziskania dat sa spracovanie datasetov
odlisuje. V praci Sarnovsky a kolektiv nepopisuju vsetky kroky predspracova-
nia textov, takze sme dodrzali iba tie, ktoré popisali, a ostatné sme vytvorili
na zaklade dat a ich detailnejsiecho preskimania, ktoré sme popisali v kapitole
O Hlavny rozdiel tychto préc spociva v sade experimentov. Prica Sarnovského
a kolektivu sa zameriava hlbsie vytvorenim datasetu a okrajovo sa zameriava na
zakladni sadu experimentov, v nasej praci to je naopak.

Tato praca sa zaobera komplexnejsou sadou experimentov, kedy sme pouzili
modely od zdkladnych algoritmov az po velké jazykové modely zaloZené na archi-
tekture Transformer. S cielom detailnejsie spracovat datovi sadu a urcit vyhody
na nevyhody tejto datovej sady. Porovnali sme vysledky na celej datovej sade pre-
doslého modelu Sarnovského a kolektivu s nasimi vysledkami a zistili sme, ze ich
model dosiahol lepsie vysledky. Nasim najlepsim modelom pre celt datovi sadu
SlovakCovid19 FN je SlovakBERT natrénovany na slovenskej trénovacej mno-
zine, ktory dosiahol vysledky accuracy 0,9610 a F1 skére 0,642. Tieto vysledky
st horsie ako vysledky z predoslej prace. Tento rozdiel moze byt sposobeny roz-
nymi faktormi, ako st odlisna architektiira modelov, odlisné rozdelenie datasetu
na trénovaciu, validacni a testovaciu mnozinu. My vsSak predpokladame, ze je
sposobena hlavne réznou formou predspracovania dat.

V kapitole [9] a jej podkapitole sme popisali proces vytvarania a Cistenia
nasho datového setu a zistili sme, ze niektoré ¢lanky obsahuji dodatoény text,
ktory nesuvisi s obsahom ¢lanku. Dolezité je zdoraznit, Ze tieto dodatocné tex-
tové informacie sa nachadzali iba v podmnozine ¢lankov patriacich vyhradne do
triedy falosnych sprav. V skutocnosti boli tieto informécie pritomné asi v polovici
¢lankov z tejto mnoziny. Keby sme tieto textové data neodstranili, klasifikator by
bol néchylny na klasifikdciu tychto sprav ako falosnych na zéklade tejto casti
textu a nie na zaklade ich skuto¢ného obsahu. V povodnej praci Sarnovského
a jeho kolektivu nie je uvedené, ako sa s tymito informaciami vysporiadali, ¢i ich
ponechali alebo odstranili z datovej sady. V nasej praci sme sa rozhodli odstranit
vsetky tieto ,metadata“, kedze cielom nasho vyskumu bola klasifikacia fake-news
na zaklade textového obsahu ¢lankov.

S ohladom na nami dosiahnuté vysledky a porovnania s vysledkami Sarnov-
ského a jeho kolektivu v ich praci [2] sa domnievame, Ze v ich praci tieto do-
pliujice textové data z ¢lankov neodstranili. Toto by mohlo viest k skresleniu
vysledkov a zlepseniu ich tispesnosti v porovnani s nasou stipravou experimentov.
Avsak my sa domnievame, ze k spravnej metodike spracovania dat patri odstra-
nenie tychto dodato¢nych informacii z textov, aby bolo vysledne vyhodnotenie
korektné. V praci Sarnovského a jeho kolektivu sa priznava, ze vysledky ich prace
st ovplyvnené kvalitou dat, spdsobom cistenia a anotacie. Niektoré aspekty prace
nedostatocne popisuju ako sa riesili ¢asti textu, ktoré nesivisia priamo s obsa-
hom ¢lanku, ako napriklad ivodné alebo zaverecné vety Specifické pre konkrétne
média. Autori tiez uznavaju, ze vysledky st vyrazne ovplyvnené formou dat a ne-
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vyvazenostou v datovej sade. Vzhladom na tieto nedostatky odporucaju dalsi
vyskum v oblasti detekcie falosnych spréav.

Na zaklade porovnania vysledkov s predchadzajicimi experimentami a nasich
zisteni ohladom predspracovania datovej sady mozno konstatovat, Ze nasa praca
prindsa nové poznatky a vysledky v oblasti detekcie falo$nych sprav v slovenskom
jazyku. Hoci sme nedosiahli lepsie vysledky ako praca Sarnovského a kolektivu,
nasa praca prispieva k rozsireniu poznatkov a predstavuje novy pristup k tejto
problematike. Ddlezité je poznamenaft, ze kazda praca ma svoje vlastné Specifika
a vysledky mozu byt ovplyvnené roznymi faktormi. Budice vyskumy by mohli
skimat moznosti kombinacie r6znych pristupov a technik s cielom dosiahnuf este
lepsie vysledky v detekcii falosnych sprav v slovenskom jazyku.

13.9 Zhrnutie

Posledné sada experimentov sa zamerala na velké lingvistické modely zalo-
zené na architektire Transformer z kapitoly [§] Vykonnost jednotlivych modelov
rovnako ako v predoslych testoch bola porovnana na SlovakCovid19 FN datasete,
podobne ako na jeho zmencenej verzii. Pre fine-tuning boli pouzité aj zahraniéné
datové sady, konkrétne LIAR a COVID19 FN v anglickom jazyku. Touto sadou
testov sme chceli overit uspesnost modelov zalozenych na architektire BERT
aj vplyv réznorodosti datasetov, ktoré sa lisili v téme falosnych sprav, jazyku,
pripadne vplyv velkosti datasetu. Pre overenie tychto kombinécii sme v sérii tes-
tov vykonali takmer 50 experimentov s réznymi modelmi v kombinacii s volbou
parametrov a datasetom. Vysledkom tychto experimentov su zistenia, ktorych
zhrnutie uvedieme v nasledujucich odstavcoch.

Prvym zistenim a zaroven najzasadnejsim, ktoré vyplynulo z mnozstva nasich
experimentov, je sila nativnych modelov. Ukézalo sa, Ze aj ked multilingvalne mo-
dely pripadne cudzojazyc¢né spojené s automatickym prekladom poskytuji dobru
alternativu v pripade nedostupnosti nativneho modelu, ale tieto modely v pri-
pade existencie modelu zaloZzeného na architektire BERT (pripadne iny model
zaloZeny na architektire Transformer) priamo pre cielovy jazyk nedokézu tento
model prekonaf a nedosahuji ani zdaleka také dobré vysledky.

Druhym zistenim, ale nie menej doélezitym, je vplyv témy falosnych sprav
na struktiru textovych dat. Ukéazalo sa, ze tematicky rézne falosné spravy nez-
dielaju také mnozstvo lingvistickych znakov. To znamend, ze pre predikciu fake-
news na zaklade textovych dat je nutné pri tréningu zachovat tematiku falosnych
sprav na zaklade testovacej mnoziny. Obzvlast pri zahraniénych zdrojoch v spo-
jeni s prekladom. Inak je tspesnost takého modelu zretelne znizena.

Poslednym vysledkom tychto experimentov je vplyv kvality datasetu na cel-
kova predikciu klasifikatora. Vplyv datovej sady na celkovi tspesnost modelu
je markantna a ukazuje sa, ze kvalita datasetov pre detekciu falo$nych sprav
pre slovensky jazyk je nedostatocna.

Zhrnutim nasich poznatkov je nutnost skvalitnenia trénovacich dat pre detek-
ciu fake-news na Slovensku pripadne pre iné jazykové korpusy a zaroven pouzi-
tie, respektive vytvorenie predtrénovanych velkych jazykovych modelov pre kon-
krétny jazyk. Tieto dve zistenia mozu pomoct zlepsit automaticka detekciu falos-
nych sprav na Slovensku aj vo svete. Je vSak dobré podotknit, Ze vysledky tychto
experimentov st ovplyvnené vyberom konkrétnych datasetov a ich metodikou.
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14. Obmedzenia prace

Nasa praca ma urcité obmedzenia, pretoze mnohé rozhodnutia pri navrhu
boli vyznamne ovplyvnené ziskanou zdrojovou datovou sadou pre slovensky ja-
zyk a naslednou zvolenou metodikou spracovania tejto datovej sady. Obmedzenia
tejto prace sa teda daju rozdelit do dvoch ¢asti: V prvom kroku sa budeme ve-
novat déatovej sade a jej problémom a nésledne rozoberiem mozné obmedzenia
a nevyhody zvolenej metody detekcie.

V porovnani s inymi jazykmi, ako napriklad angli¢tina, pre slovensky jazyk
neexistuje ziadna verejné dostupna datova sada tykajuca sa detekcie fake-news.
To komplikuje pracu a vytvorenie automatickych detektorov fake-news pre slo-
vendéinu. Dalsou komplikaciou, ktord vyplyva z tohto problému je, Ze nasledujticu
studiu sme museli prispésobit forme datovej sady, ktori sa nam podarilo ziskat.
Pre iné jazyky, ako angli¢tina, kde je takychto datovych sad vécsie mnozstvo, je
mozné zvolit datovi sadu na zaklade metodiky, ktorti chceme otestovat. V nasom
pripade sme museli upravit metédu detekcie falosnych sprav na zaklade dat, ktoré
nam boli poskytnuté.

Ziskand datova sada, ktora nam bola poskytnuta Sarnovskym a kolektivom,
v sebe nesie aj mnozstvo obmedzeni, ktoré spominaji autori uz v svojej praci [2].
Aj ked vysledky ich studie zneju slubne, sami priznavaju, ze je dolezité zdoraznit,
ze su velmi ovplyvnené kvalitou dat, sposobom cistenia a anotacie, ktoré mozu
maf za néasledok skreslenie findlnych vysledkov. My sme v nasej préaci zistili este
dalsie obmedzenia tejto datovej sady, ktoré nie st detailnejsie popisané v pre-
doslej praci, ktoré by mohli mat rovnako vplyv na vyslednu klasifikaciu. Tejto
problematike sme sa venovali v kapitole [9 konkrétne v ¢asti[9.2.1] Jednym z pri-
kladov je napriklad ako sa riesili casti textov, ktoré nestivisia priamo s obsahom
clanku, ako napriklad ivodné alebo zaverecné vety Specifické pre konkrétne mé-
dia. Samotni autori odporucaju dalsi vyskum v oblasti detekcie falosnych sprav,
ku ktorému sa aj po vysledkoch nasej prace priklaname.

Obmedzenia datovych sad by sa dali sumarizovat tymito charakteristikami.
Pocet a mnozstvo datovych sad pre slovensky jazyk je nedostatocné. Tieto datové
sady nepokryvaju celé spektrum roznych tematickych oblasti, ktorych sa mozu
fake-news tykat. Datové sady v slovenskom jazyku po vykonani nasich experimen-
tov st dost ovplyvnené specifikami lingvistickych vlastnosti tohto jazyka, ako na-
priklad ohybanie slov a bohatost slovnika, ktoré predstavuji vyzvy pri vytvarani
efektivnych algoritmov detekcie falosnych sprav, ktoré by dokazali spravne iden-
tifikovat a interpretovat rozne formy falosnych informaécii. Taktiez, v slovenskom
jazyku sa mozu vyskytovat sémantické nuansy, ktoré vyzaduju hlbsie porozumenie
kontextu a kultury, aby bolo mozné efektivne identifikovat falosné spravy. Nie-
ktoré falosné spravy mozu vyuzivat zauzivané konotacie, iréniu alebo Specifické
slovné spojenia, ¢o predstavuje vyzvu pre automatizované systémy detekcie.

Taktiez, pri detekcii falosnych sprav je dolezité mat dostupné spolahlivé a ove-
rené referencné zdroje, ktoré slizia na porovnavanie a overovanie pravdivosti
informacii. Poslednym obmedzenim spojenym so slovenskymi datasetmi je ne-
dostatok akreditovanych anotatorov. To mé za nasledok nedostatok nezavislych
a spolahlivych faktickych databaz, o ktoré by sa mohli opierat algoritmy detekcie
falosnych sprav.
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Na zéklade ziskaného datasetu sme zvolili metodu detekcie falosnych sprav
zalozenu na klasifikacii textu na zaklade obsahu. Tato metéda detekcie falosnych
sprav so sebou prinasa aj obmedzenia a nevyhody. V clanku ,, Fake News Detec-
tion via NLP is Vulnerable to Adversarial Attacks“ [71], ktory publikoval Zhixuan
Zhou a kolektiv detailnejsie rozoberaju problémy modelov zalozenych na klasifi-
kacii textu pri detekcii falosnych sprav. V tomto ¢lanku hodnotili detektor falos-
nych sprav Fakebox vzhladom na nepriatelské ttoky, vratane skreslovania faktov.
Experimenty ukazali, ze itok vazne narusuje model. Autori tejto studie predpo-
kladaju, ze podobné modely zalozené vyluéne na jazykovych charakteristikach
budi v redlnom svete ovela menej efektivne a buda zranitelné vo¢i manipula-
cidm. Tento druh ttoku je ovela jemnejsi (decentnejsi), pretoze nezmeni celkovy
styl pisania novinovych ¢lankov a méa potencial vyhnut sa detekcii podobnosti.
Zéaroven dospeli k zaveru, ze pri nedostatocéne dobre napisanych skuto¢nych ¢lan-
koch alebo urc¢itych témach, ktoré sa casto povazuju za zdroje falosnych sprav,
sa zvySuje miera falosne pozitivnych hodnoteni. Tato situdcia moze negativne
ovplyvnit entuziazmus amatérskych novinarov, kedze existuje potencidl pre ne-
spravnu klasifikaciu nedostatoc¢ne napisanych, avsak skutoénych sprav.

Autori tejto studie predpokladaji, ze do modelov detekcie falosnych sprav je
nevyhnutné integrovat porovnavanie a kontrolu faktov z viacerych zdrojov, aby
sme skutocne vedeli odhalif dezinformacie a nie len rozhodovat na zaklade klasifi-
kacie textov. Jednym z moznych spdsobom ziskavania faktov o novych udalostiach
je vyuzitie crowdsourced knowledge grafu, ktory je popisany v tejto studii. Tento
graf je dynamicky aktualizovany miestnymi a dobre informovanymi Iudmi. Zbie-
rané aktualne informacie sa potom mézu porovnat s informaciami extrahovanymi
z novinovych ¢lankov a pomdct generovat oznacenie pravdivosti [71].

Podobnou studiou, ktora sa tiez zaobera robustnostou metod detekcie falos-
nych sprav je ,All Your Fake Detector Are Belong to Us: Fvaluating Adversa-
rial Robustness of Fake-News Detectors Under Black-Boz Settings“ [72], ktora
rovnako ako predosld studia porovnava odolnost roznych detektorov voci nepria-
telskym utokom. Na tento ucel pouzili styri rozne architekttury - viacvrstvovy
perceptron (MLP), konvolu¢né neurénové siete (CNN), rekurentné neurénové
siete (RNN) a neddvno navrhnuty hybridny detektor falosnych sprav CNN-RNN
- a viacero datasetov - Kaggle dataset falosnych sprav, ISOT dataset a LIAR
dataset. Otestovali rézne formy tutokov a zistili, Ze tieto ttoky maju vyrazny
vplyv na neurénové siete, ktoré sa zameriavaju na detekciu falosnych sprav iba
na zaklade klasifikdcie textu. Na druht stranu, vo svojej studii popisuju aj pro-
tiopatrenia. Napriklad pri ttoku Text-Bugger spésobuji ttocnici perturbacie,
casto v podobe pravopisnych chyb, ktoré mozeme jednoducho odhalif pomocou
kontroly pravopisu. Alternativne je mozné iimyselne nahodne perturbovat tréno-
vaciu sadu, tak aby obsahovala pravopisné chyby ako metédu augmentécie idajov
na zvysenie odolnosti modelu NLP.

Taktiez pozorovali, Ze pre Cisté/nezasiahnuté vstupy je konecné rozhodnutie
v sulade s mnohymi prispievajicimi slovami, na rozdiel od pripadu s nepriatel-
skymi vstupmi, kde sa konecné rozhodnutie zvycCajne pripisuje len niekolkym
z mnohych vstupnych slov. Tento poznatok mdze byt vyuzity na uc¢inné proti-
opatrenia vo¢i hrozbe nepriatelskych (adversarial) prikladov.

Experimenty v tejto studii naznacuji vyvoj budicich obrannych mechanizmov
zalozenych na architektirach RNN. Tiez zistili, ze dlhsie vstupné priklady (texty)
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umoznuju detektoru naucit sa lepsie reprezentécie, ¢o zvysuje presnost a odolnost
detektorov falosnych sprav. Okrem toho, pouzitie silnych technik regularizacie,
napriklad L2-regularizacia, moze vyrazne zvysit odolnost detektorov falosnych
sprav, aj ked s poklesom presnosti na povodnych vstupoch. AvSak takyto pokles
presnosti detektorov moze byt vyvazeny pomocou silnych technik augmentécie
udajov.

Na zaver mozno konstatovat, ze detekcia falosnych sprav je komplexnd tloha
a vyzaduje viac ako iba zakladnu klasifikaciu textu. Integracia kontroly pravo-
pisu, pouzitie silnych technik regularizacie, ¢i kontrola, ktoré slova prispievaju
k vyslednej klasifikacii by mali viest k zlepseniu tychto metéd. Na druht stranu
sa ukazuje, ze nastroje detekcie fake-news zalozené na metodach klasifikacie textu
mozu byt zneuzité pri tvorbe novych automatickych nastrojov, ktoré buda mat
za ciel oklamanie tychto detektorov a Sirenie nedetekovatelnych falosnych sprav.
Preto je vhodna integréacia tychto metéd s porovnavanim faktov z réznych zdro-
jov a vyuzitie dalsich metod, ako je crowdsourced knowledge graf, moze prispiet
k lepsej identifikécii a interpretacii falosnych sprav. Je potrebné pokracovat vo vy-
skume a vyvijat nové techniky a metody, ktoré budi schopné efektivne detegovat
a odhalovat falosné spravy v réznych jazykoch a kontextoch.
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Zaver

V tejto praci sme sa zaoberali problematikou automatickej detekcie falos-
nych sprav (fake-news) v slovencine z pohladu klasifikdcie textu. Fake-news, teda
umyselne nepravdivé alebo skreslené informaécie, sa v poslednej dobe na internete
vyskytuju coraz castejsie, a preto je dolezité naucif sa ich automaticky detegovat.
Praca je jedinecna v tom, ze spravodajské ¢lanky boli spracované v slovenskom ja-
zyku, pre ktory este takto rozsiahla sada experimentov nebola vykonana. Vacsina
doterajsich studii, ktoré sa zaoberali touto problematiku, bola bud urcena pre cu-
dzojazycné datové sady, typicky pre angli¢tinu, alebo stidie urcené pre slovencinu
iba popisovali vytvorenie datasetu so zakladnou sadou experimentov.

Nasim hlavnym cielom bolo vytvorenie nastroja, ktory by dokazal detegovat
falosné spravy na slovenskych textoch nielen z novinovych ¢lankoch, ale aj v pris-
pevkoch na socidlnych sietach. Okrem toho sme si stanovili viacero ¢iastkovych
krokov, ktoré ndm mali poméct tento ciel dosiahnut. Jednym z nich bolo vy-
tvorenie vlastného datasetu pre detekciu falosnych sprav v slovenskom jazyku.
Naslednym krokom bolo vytvorenie a otestovanie zdkladnych modelov pre rozne
metody strojového ucenia s cielom poskytnit uceleny pohlad na automatickt
detekciu falosnych sprav v slovenskom jazyku. Tieto kroky boli dblezité a ich spl-
nenie nam umoznilo lepsie porozumiet procesu automatickej detekcie fake-news
a taktiez polozilo zédklad pre dalsie vyskumy v tejto oblasti.

Na zaciatku prace este pred tvorbou klasifikatora bolo nevyhnutné najst dosta-
tocne velky dataset pre trénovanie a testovanie detekénych modelov v slovenskom
jazyku. Ziskanie tohto datasetu bolo vyzvou, pretoze v tom case nebola verejne
dostupna ziadna slovenska datova sada. Nakoniec sa nam podarilo ziskat zakladnu
datovt sadu od timu Sarnovského na Technickej univerzite v Kosiciach. Umoznil
nam tymto krokom pristup k prvému slovenskému datasetu na detekciu falos-
nych sprav v tematike covidu-19. Na zéklade tejto tematiky slovenskej datovej
sady sme vybrali vo vztahu k nej aj ostatné cudzojazycéné datasety na detekciu fa-
losnych sprav. Konkrétne sme vybrali anglicki datovi sadu COVID19 FN, ktora
ma rovnaku tematiku ¢lankov ako slovensky dataset. Druhym anglickym data-
setom, ktory sme v tejto praci pouzili, je LIAR, ktory v sebe obsahuje ¢lanky
z politickej oblasti. Tato datova sada bola vybrana na otestovanie spolo¢nych
vlastnosti fake-news s réznou témou c¢lankov.

Vykonali sme viac ako osemdesiat experimentov na zistenie vhodnej kombi-
nacie predspracovania textu a modelu strojového ucenia. Taktiez sme vykonali
mnozstvo testov s cudzojazyénymi (anglickymi) datasetmi v kombindcii so slo-
venskou datovou sadou, na ktorych sme overili prenositelnost znakov falosnych
sprav medzi jazykmi, respektive témami. Po niekolkych experimentoch s roznymi
modelmi strojového ucenia sme zistili, ze naS pévodny dataset bol nevyvazeny
a len tazko riesitelny pre zékladné modely. Preto sme sa rozhodli vytvorit vlastna
zmensend verziu datasetu s vyvazenymi triedami, ktora by mohla sluzit ako re-
ferencny benchmark pre nase dalsie experimenty a ako trénovacia sada pre rozne
modely. Tento novy dataset bol vytvoreny z pévodného datasetu s manualne ove-
renymi anotaciami, ktory sme zmensili a vyvazili a v poslednom kroku sme ho
pouzili ako referencény bod pre vsSetky nase experimenty.

Nasledne sme na oboch slovenskych datasetoch otestovali zakladnu sadu expe-
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rimentov. V nej sme vykonali testy pomocou jednoduchych modelov strojového
ucenia ako Bayesov model, rozhodovaci strom, ndhodny les, k-nn a XGBoost.
Na zaklade vysledkov jednotlivych metdd strojového ucenia sme vytvorili opti-
malizovany baseline model pomocou XGBoost, ktory dosiahol najlepsie vysledky
Flaownsamplea = 0,7065 pre zmensenu verziu datasetu a F'1 = 0,5831 pre cely
povodny dataset. V dalsom kroku sme otestovali komplexnejsie modely zalozené
na architektire neurénovych sieti. Konkrétne CNN, RNN a RCNN, ktorych vy-
sledky sme porovnali s baseline modelom, ale aj medzi sebou. Vsetky neurénové
siete v porovnani so zdkladnou sadou experimentov dosiahli lepsie vysledky. Naj-
kvalitnejsie vysledky pre oba slovenské datasety dosiahla neurénova sief LSTM.
Na druhej strane uz v tomto experimente sa ukézalo, ze cely slovensky dataset
by potreboval kvalitnejsie data z dovodu nizkeho obsahu falosnych sprav.

Najrozsiahlejsia cast prace sa zaoberala vykonanim experimentov s modelmi
zalozenymi na architekttire Transformer. Modely zalozené na tejto architekture,
ktoré sme otestovali, boli BERT, mBERT, RoBERTa, XLM-RoBERTa a Slovak-
BERT. Tieto modely sme otestoval na oboch slovenskych datasetoch aj na kom-
binécii s anglickymi verziami datasetov. Zavery zo sady experimentov poukazali
na to, ze modely s komplexnejsou architektirou sa dokazu lepsie vysporiadat
so stale nedostatocnou slovenskou datovou sadou. Zaroven sa vsak ukazala po-
treba vytvarania kvalitnejsich datasetov.

Kombinécia slovenskych datasetov s datasetmi v inych jazykoch s cielom rozsi-
renia obsahu textov ma svoje obmedzenia. Predpokladame, Ze hlavnym dévodom
je samotny slovensky dataset, ktory mé znaéné obmedzenia. Dalsimi moznymi
dovodmi, ku ktorym sme dospeli na zaklade vykonanych experimentov, si napri-
klad: ze pri pisani falosnych sprav sa prejavuje specifickost slovenského jazyka,
ktora sa straca pri preklade do inych jazykov. Tento efekt sice nie je az taky vy-
razny v porovnani s multilingvalnymi modelmi, no s prvym slovenskym modelom
zalozenym na architektire Transformer je stale vyznamny. Rovnako spracova-
nie multilingvalnymi modelmi nevie dostato¢ne podchytit tito jemnu odchylku.
Toto zistenie potvrdilo nutnost aj nadalej vytvarat Specifické modely pre kazdy
konkrétny jazykovy korpus.

Pri testovani kombinacie slovenskych a zahrani¢nych datovych sad sme dalej
zistili, ze vplyv témy clankov na trénovanie a testovanie modelov je vyznamny.
Zistili sme, Ze trénovanie modelov na jednej oblasti falosnych sprav a ich nasledné
pouzitie v inej oblasti nie je mozné. Mozno predpokladat, ze podobné témy alebo
dokonca rovnaky jazyk mozu byt zahrnuté do jedného datasetu. Avsak datasety
s faloSnymi spravami pre rozne jazyky a s roznymi témami nie st zlucitelné a pris-
pievaju k velkému mnozstvu odlisnosti a Sumu pocas ucenia modelov.

V ramci poslednej sady experimentov boli testované rozne modely zalozené
na architektire Transformer a ich vysledky boli zhodnotené. Zistilo sa, ze mo-
dely BERT a mBERT dosahovali vSeobecne nizsiu tspesnost ako ostatné testo-
vané modely. Tento fakt sa moze vysvetlit nizsim poc¢tom parametrov a Speci-
fikami slovenského jazyka. Modely RoBERTa a XLM-RoBERTa dosiahli lepsie
vysledky ako BERT a mBERT, ale najuspesnejsim modelom sa stal SlovakBERT
natrénovany iba na slovenskej datovej sade, ktory ma rovnaky pocet paramet-
rov ako BERT. Tento model v kombin&cii so slovenskym trénovacim datasetom
dosiahol najlepsie vysledky na testovacej mnozine pre obe slovenské datasety,
pri zmensenom datasete dosiahol hodnoty F'lapwnsampreda = 0,8824 (o 18% viac)
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& ACCHownsampled = 0,8771, zatial o na celej sade dosiahol prekvapivo dobré vy-
sledky F'1 = 0,6421 a acc = 0,9610 (acc o 2% viac ako baseline model a F1 skére
zhruba o 8%).

SlovakBERT model trénovany na cisto slovenskom datasete dosiahol pozoru-
hodné vysledky v detekcii fake-news. Jednou z jeho vyhod v porovnani s cudzo-
jazy¢énymi modelmi je, Ze nie je potrebné prekladat slovenské texty, ¢o eliminuje
sum sposobeny prekladom a zlepsuje presnost klasifikicie. Ale je nutné pocitat
s tym, ze ak takyto model neexistuje pre jazyk, jeho pretrénovanie je vypoctovo
narocné. Ak takyto model existuje, potom nie je nutné prekladaf texty a zvysuje
to presnost modelu aj vyslednii rychlost klasifikdcie. Je mozné argumentovat,
ze pouzitie multilingvalnych modelov eliminuje potrebu prekladu textov, ¢im sa
usetri Cas a usilie pri detekcii falosnych sprav. Tieto modely st vsak zvycajne tré-
nované na korpusoch obsahujticich viacero jazykov a mnozina dat pre konkrétny
jazyk, na ktory sa chceme zamerat, moze byt minimalna. Toto ma castokrat
za nasledok znizenu presnost tychto modelov pri detekcii falosnych sprav.

V tejto praci sme polozili zakladny kamen pre detekciu falosnych sprav v slo-
venskom jazyku, na ktorej vysledkoch sa v budicnosti d4 stavat. Je dolezité uve-
domit si, ze vysledky tejto prace si ovplyvnené zvolenou metodikou a pouzitymi
datovymi sadami. Uznavame, ze v novej téme detekcie falosnych sprav by bolo
vhodné vykonat dalsiu hlbsiu analyzu od spracovania dat az po vyhodnotenie
vysledkov, ¢o by pravdepodobne prinieslo dalsie poznatky. Difame, ze vysledky

.....

fake-news.

Budica praca

Detekcia falosnych sprav je v dnesnej dobe coraz vacsi a aktualnejsi problém,
ktory je nutné stale riesit. V nadvéznosti na tito pracu by bolo mozné pokra-
covat réznymi smermi. Jednym z moznych smerovani pre zlepsenie klasifikacie
falosnych sprav je vytvorenie kvalitnejSich a rozsiahlejsich datovych sad z roz-
nych tematickych oblasti v slovenskom jazyku.

DalSou moznostou je pouzitie na transfer a fine-tuning iné jazyky ako an-
glictina, napriklad cestina, polstina alebo iné slovanské jazyky, ktoré si tomuto
jazyku blizsie, ¢o by mohlo viest k zlepSeniu a zastipeniu jazykov so spoloc¢-
nymi znakmi. Tento pristup by mohol viest k zlepseniu detekcie falosnych sprav
a zahrnutiu jazykovych $pecifik spolo¢nych pre tieto jazyky.

Inym smerom moze byt kombindcia nelingvistickych a lingvistickych metod
pre detekciu falosnych sprav. Napriklad kombinacia textu a multimedialneho ob-
sahu clanku pre zlepSenie detekcie. Pripadne pouzitie metadat, s ¢im suvisi vy-
tvorenie datasetu, ktory v sebe zahina aj tieto informacie.

Celkovo existuje viacero pristupov a kombinacii, ktoré sa daji pouzif na zlep-
Senie detekcie falosnych sprav. Neustale sa vylepsujice technoldgie a pristupy
mozu pomoct v boji proti sireniu dezinformacii a zabezpecit lepsiu doveryhod-
nost sprav a informacii.
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A. Prilohy

A.1 Technicka specifikacia pouzitych zariadeni

V tejto praci sa na pripravu dat a vykonanie experimentov vyuzivala plat-
forma Google Colab, ktord poskytuje cloudové vypoctové prostredie. Na vypocty
bola vyuzita graficka karta NVIDIA A100-SXM s dostupnou operac¢nou pamétou
(RAM) 89,6 gigabajtov. Presné technické Specifikicie grafickej karty si uvedené
na obrazku [Al

Persistence-M| Bus-Id
Fan Temp Perf Pwr:Usage/Cap|

| Processes:
| ePU aI . Type Process name
D

No running proce

Obr. A.1: Google Colab vypoctova jednotka.

A.2 Pouzité technolégie pri implementacii

V tejto prilohe sa budeme zoberat popisom technoldgii, ktoré sme pouzili
pri implementacii tejto diplomovej prace, ktora sa zaobera detekciou falosnych
sprav. Uvedieme niekolko nastrojov a technolégii, ktoré sme pouzili, aby sme
zabezpecili efektivne a presné spracovanie a analyzu slovenskych textov.

Jednym z tychto nastrojov bol Jupyter Notebook, ktory poskytol interaktivne
programovacie prostredie pre jazyk Python 3.9.0. Python sme si vybrali pre jeho
vysoku popularitu, jednoduchost pouzitia a Siroké moznosti kniznic a nastrojov.
Okrem toho sme vyuzili aj Google Colab, cloudové vyvojové prostredie s vykon-
nymi vypoctovymi zdrojmi, ktoré nam umoznilo efektivne rychlejsie iterovanie
pri vyvoji.

Pri implementéacii sme vyuzili aj mnozstvo kniznic jazyka Python, ktoré su
uvedené v nasledujtcej casti:

1. Na spracovanie a Cistenie dat sa pouzili kniznice:

e ‘0s‘na manipuléciu s adresarovym systémom a nacitanie dat z réznych
formétov (napr. .csv, .txt, .json)
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e ‘re‘ na spracovanie a extrakciu informacii z textov

o ‘string‘ na pracu s refazcami a znakmi

o ‘nltk‘a ‘simplelema’ na tokenizaciu, odstranenie stopwords a stemming
slov

2. Vektorizacia textu sa konala pomocou kniznic:

e ‘sklearn‘ na vytvorenie vektorovych reprezentacii textov

o ‘transformers‘ na vytvorenie vektorovych reprezentacii textov pomo-
cou predtrénovanych jazykovych modelov (napr. BERT, RoBERTa,
SlovakBERT)

3. Trénovanie modelov strojového ucenia:

‘sklearn‘ na trénovanie klasifika¢nych modelov (napr. DecisionTreeC-
lassifier, RandomForestClassifier, AdaBoostClassifier, GradientBoos-
tingClassifier, SVC, LinearSVC, MLPClassifier, MultinomialNB, KNe-
ighborsClassifier, XGBClassifier)

o ‘tensorflow’ a ‘keras‘ na vytvorenie hlbokych neurénovych sieti

o ‘transformers‘ pomocou, ktorého boli vytvorené velké predtrénované
jazykové modely (napr. BERT, RoBERTa, SlovakBERT)

‘hyperopt‘ na optimalizaciu hyperparametrov modelov

‘callback’ na monitorovanie a zlepsovanie vykonnosti modelov pocas
trénovania

4. Vyhodnocovanie a vizualizacia vysledkov:
o Pouvitie kniznice ‘sklearn‘ na vyhodnocovanie vykonnosti modelov po-
mocou metrik ako presnost, recall, F1-skore a ROC krivka
o Kniznica ‘matplotlib‘ bola pouzita na vizualizaciu dat a vysledkov

e Pouzitie kniznic ‘pandas‘ a ‘numpy‘ na spracovanie a manipuldciu
so vstupnymi datami

e ‘argparse’ pre reprezenticie parametrov vypoctov

o ‘pickle’ na ulozenie modelov strojového ucenia a datovych sad
5. Preklad textov do réznych jazykov za pouzitia kniznice:

e ‘googletrans‘ vo verzii 3.1.0a0

Celkova technicka Specifikacia zahina viacero kniznic na spracovanie, vektori-
zaciu a trénovanie klasifika¢nych modelov a zaroven na vizualizaciu ich vysledkov.
Pouzitie tychto kniznic umoznilo efektivne riesenie problému detekcie falosnych
sprav v tejto praci.
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A.3 Najfrekventovanejsie slova v slovenskej da-

tovej sade
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Obr. A.2: 25 najfrekventovanejsich slov v pravdivych c¢lankoch.
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Obr. A.3: 25 najfrekventovanejsich slov vo falosnych ¢lankoch.
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A.4 Suhrn vysledkov zakladnych experimentov

] Klasifikator H Accuracy H F1 skére H AUC ‘
DownSampled SlovakCovid19 FN datova sada.
XGBClassifier 0,793 0,791 0,866
MultinomialNB 0,777 0,799 0,844
RandomForestClassifier 0,759 0,752 0,832
DecisionTreeClassifier 0,692 0,685 0,692
KNeighborsClassifier 0,608 0,578 0,638
Baseline 0,707 0,706 0,773
Ensamble systém 0,771 0,771 0,858
SlovakCovid19 FN datova sada.
XGBClassifier 0,941 0,155 0,837
MultinomialNB 0,895 0,394 0,817
RandomForestClassifier 0,937 0,064 0,787
DecisionTreeClassifier 0,913 0,259 0,602
KNeighborsClassifier 0,895 0,095 0,589
Baseline 0,941 0,583 0,838
Ensamble systém 0,939 0,519 0,805

Tabulka A.1: Porovnanie zakladnych klasifikdtorov.
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