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Abstract: Fake news is a problem in recent years. This study focuses on detec-
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Uvod

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

S narastajicim mnozstvom falosnych sprav sa stava Coraz dolezitejsie mat
k dispozicii nastroje, ktoré dokazu automaticky detekovaf tieto nepravdivé in-
formécie. V sticasnosti existuje mnozstvo technoldgii a algoritmov, ktoré sa po-
uzivaju na detekciu fake-news v roznych jazykoch. AvsSak vicsina tychto rieseni
su zamerané na anglicky jazyk a pre slovenské jazykové prostredie nie si uplne
vhodné. Preto je potrebné vytvorit model, ktory dokaze efektivne detekovat fa-
losné spravy v slovenskych textoch.

Vzhladom na vyssie uvedené faktory sa stalo naliechavou tlohou vytvorit auto-
matické nastroje pre slovensky jazykovy korpus, ktoré dokazu odhalif a klasifiko-
vat takéto falosné spravy, pricom je dolezité venovat pozornost ¢asu od zverejnenia
falosnych sprav po ich odhalenie a zmazanie. Velmi casto je dolezité vymazaft ta-
kéto spravy co najskor, aby sa zabrénilo ich sireniu. V takychto ¢asovo kritickych
pripadoch nemusi byt dostatok ¢asu na manudalne overenie pravdivosti informacii
vo velkom mnozstve clankov, ktoré si v dnesnej dobe zdielané.

V digitalnom veku je sirenie dezinformaécii lacnejsie a jednoduchsie. V minu-
losti iba velké média s dostato¢nymi zdrojmi boli schopné oslovit velké publikum.
Dnes, mdze byt kazdy producentom pre Siroké masy [I]. Preto sa v tejto praci
zameriame na tento moderny fenomén Sirenia falosnych sprav a ich automatickej
detekcie pomocou metdd strojového ucenia.

Ciel prace

Tato praca sa zaobera tlohou odhalovania falosnych sprav ohladom covid-19
ako problémom klasifikacie textu s cielom zistit, ¢i je mozné falosné spravy od-
halif vyluéne na zéklade $pecifik pouzitého jazyka. Zameriava sa na algoritmy
strojového ucenia a ich porovanie tispesSnosti na testovanych slovenskych datase-
toch.

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 klasifika¢nych nastrojov vzhladom k ich tispesnosti a ¢a-
sovej narocnosti tréningu



1. Suvisiace prace

1.1 COVID-19 Fake-News datasety

Pre tato pracu najrelevantnejsim datasetom, ktory je dostupny na internete
je Slovak-FakeNews dataset, ktory bol vytvoreny Strakovskym a kolektiv [2].
Tento dataset je jednym z mala dostatocne roziahlych datasetov pre detekciu
falosnych sprav v slovenskom jazyku. Datova sada pozostava z 13 736 clankov,
z ktorych je 851 nepravdivych. Dataset bol anotovany automaticky a nasledne
manualne onanotovany 5 hodnotitelmi. Obsahuje iba textové tdaje. Téma falos-
nych sprav, ktoré tvoria tento dataset je ohladom pandamie covidl9, preto aj
zahranicné datasety boli vyhladavane z tejto oblasti.

Podla informacii, ktoré sme ziskali existuju styri vhodné a verejne dostupné
datasety idajov na detekciu falosnych sprav v anglic¢tine, z toho tri v oblasti covid-
19. Datasety sa od seba odlisSuji typom zdroja z akého pochadzaju (socidlne siete,
novinové ¢lanky), diZkou textovych zdznamov, nerovnovahou rozdelenia dat do
tried a typom informécie dostupnej pre klasifikdciu (jazykovy/socidlny kontext
alebo oba typy informacie). Dataset s ndzvom Covid19 FN, ktory bol vyvinuty
Patwom a jeho timom [3], predstavuje prvy zahraniény zdroj na detekciu falosnych
sprav o Covid-19. Obsahuje 5 600 overenych tweetov z doveryhodnych zdrojov,
ako su vladne ucty, lekarske instittucie a spravodajské kanaly, ako aj 5 100 ma-
nualne overenych nepravdivych tvrdeni z roznych zdrojov, vratane novinovych
clankov, tlacovych sprav a prispevkov na socidlnych sietach.

FakeCovid je dalsim datasetom urcenym pre tulohu klasifikacie COVID-19
fake-news [4]. Narozdiel od predchadzajiceho datasetu je viacjazycény. Pozostéva
z 5 182 manualne kontrolovanych spravodajskych ¢lankov zo 40 jazykov, z ktorych
2 116 je anglictina a 47 nemcina.

Dalsim datasetom pre angli¢tinu je CoAID [5] obsahuje rozne typy sprav,
t. j. tvrdenia, spravodajské ¢lanky a prispevky na socidlnych sietach. Konkrétne
pozostava z 255 falosnych a 3996 skutocnych a overenych spravodajskych ¢lan-
kov tykajucich sa pandémie, 28 nespravnych a 454 pravdivych tvrdeni o viruse,
926 prispevkov na socidlnych siefach, ktoré reaguju na tieto ¢lanky, Tweety ob-
sahuji, na ktoré tieto spravy reaguju, ako aj udaje o pouzivatelovi, plus inte-
rakcie s kazdym tweetom. KedZze az 94 % dat predstavuje autentické spravy, je
tiez najnevyvazenejsim z datasetov. Oznacenia pravdivosti pre skutocné spravo-
dajské clanky boli ziskané na trovni vydavatelov, t. j. idaje boli zozbierané od
spolahlivych vydavatelov, ako st ScienceDaily alebo WHO. Falosné ¢lanky boli
zhromazdené pomocou odkazov na nepravdivé clanky z webovych stranok overu-
jucich fakty. V pripade tvrdeni sa na identifikdciu vyhlaseni, o ktorych je zname,
ze su nepravdivé, pouzili informacie WHO a dalsie spolahlivé zdroje [5].

Poslednym z anglickych datasetov, ktory chceme predstavif je LIAR, Datova
sada bola vytvorend vyskumnikmi Univerzity v Kalifornii v Berkeley a ma sluzit
na tréning a hodnotenie modelov, ktoré dokézu rozpoznat falosné spravy [6].
Tento dataset sa od ostatnych odlisuje témou clankov, ktorou st volby v USA.

Nielenze su existujuce subory tudajov vzacne, ale su tiez obmedzené, pokial
ide o mnozstvo textu a typy informaécii, ktoré poskytuji, a niekedy st velmi
nevyvazené, ¢o sposobuje skreslenie.



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

Tabulka 1.1: Porovnanie datasetov.

1.2 Detekcia COVID-19 Fake-News

Vzhladom na povahu dostupnych datasetov o COVID-19 bola vécsina poku-
sov o odhalenie falosnych 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 spréavach Covid19 navrhli Glazkova a kolektiv [7], ktori
ziskali textové reprezentacie pomocou jazykového modelu COVID-Twitter-BERT
[8], ktory bol Specidlne vyskoleny na 160 miliénoch anglickych tweetov o viruse
a dosiahol na 1iom F1 skore 98,69 %. O nieco nizsi ale tiez vysoky detekény vy-
kon (F1-skére 96,7 %) sa dosiahol aj na zaklade reprezentécii zretazeného textu
ziskanych pomocou XLNet [9] a Latent Dirichlet Allocation (LDA) v dopredne;
neurénovej sieti [10]. Blizs{ pohlad na ostatné pristupy rieSenia zdielanej tlohy
CONSTRAINT st vysvetlené v prilozenych ¢lankoch.

Experimenty vykonané na siubore udajov FakeCovid pouzivali vopred pripra-
veny model BERT na reprezenticiu textového obsahu anglickych spravodajskych
¢lankov z FakeCovid a ziskali skére F1 0,78 [4].

Justus Mattern a kolektiv vytvorili rozsiahli dataset FANG-COVID v nemec-
kom jazyku, na ktorom uskutocnili radu experimentov. Vzhladom k charakteru
datasetu, ktory obsahuje ako textové data tak aj socialnu interakciu boli tieto
experimenty zamerané na vplyv pouzitych vlastnosti. Najlepsie vysledky dosia-
hol model BERT plus socidlny kontext [11], ktory vyuziva ako textové data tak aj
informacie o tvorcovi obsahu. Z vysledkov najdolezitejsich vlastnosti vyplynulo,
ze ovela dolezitejsi je tvorca spravy ako samotny text. To potvrdzuje, ze Tudia
s istym zmyslanim maju vyssiu tendenciu Sirit nepravdivé spravy.

Cui a Lee uskutocnili experimenty so suborom udajov CoAID pomocou roz-
nych klasifikaénych modelov [5], ktoré sa ukazali ako tispesné pri vSeobecnej de-
tekcii falosnych sprav. Najmé niektoré z najvykonnejsich modelov na vseobec-
nych siboroch udajov na detekciu falosnych sprév, ako sa CSI [12] a SAME [5],
sa ukazali ako menej tc¢inné pri CoAID, pricom dosiahli skére F1 0,228. a 0,340
v porovnani s najvykonnejsim modelom dEFEND so skére F1 0,581 [13].

Pre slovencinu sa v oblasti covid-19 fake-news zatial ziaden hlbsi vyskum ne-
vykonal. Sarnovsky a kolektiv publikovali dataset. Stuc¢astou publikécie bol iba za-
kladny vyskum v oblasti klasifikicie fake-news v slovenskom jazyku [2]. Zistenia,
ze vseobecné modely pre anglictinu nefunguji na tejto specifickej téme fake-news
a nedostatok experimetov pre iné jazyky, len dalej dokazuji potrebu vyskumu
detekcie falosnych sprav specifickych kritickych udalosti, akou je pandémia.



2. Fake-news

Téato kapitola poskytuje struény tivod do problematiky Fake-news, ktorou sa
tato praca zaobera.

AN

Obr. 2.1: Vyvoj vyhladadvania terminov suvisiacich s fake-news pomocou Google
search za obdobie 1.5.2014 az sucastnost. Predoslé obdobie je skoro identické
prvej tretine grafu.

Termin ,Fake-News* sa zacal ¢asto pouzivat po volbach v USA v roku 2016
[14], narast je pekne viditelny na obrazku , ktory zobrazuje mnozstvo dotazov
na google vyhladévac v téme fake-news. Dve samostatné vysetrovania Guardian
a BuzzFeed identifikovali najmenej 140 webovych stranok produkujicich falosné
spravy ohladom volieb zamerané na obcanov USA, pricom vsetky boli z malého
mesta v Maceddnsku.

Najvyssiu hodnotu dosiahol tento fenomén v marci 2020, kedy prebiehala pan-
démia covid-19. V tejto uz tak fazkej dobe sa zacali sirit dezinformacie a fake-news
este rychlejsim tempom. Predpokladand pricina spocivala v tom, ze zuifali Tudia
v tomto psychicky vypéatom obdobi st nachylnejsi na deziformovanie. Po usta-
leni situdcie s pandémiou sa znizuje mnozstvo fake-news. Ale ako mozeme vidiet
na priebehu grafu, znovu narastaji, ¢o pravdepodobne bude mat sivis s dalsou
kritickou situaciou, a tou je vojna na Ukrajine. Priamy stvis medzi fake-news a
kritickymi situaciami vo svete nie je zatial dokazany. Ale fakty nasvedcuju tomu,
ze to v blizky budtcnosti bude ukazané.

Fake-news robia problémy aj v kludnych dobach. V takychto kritickych si-
tuaciach uz su zivotu nebezpecné, pretoze Iudia v psychickom vypéati stracaju
kritické myslenie a st nachylnejsi k oklamaniu pomocou fake-news.

Preto sme sa v tejto praci rozhodli zameraf prave na fake-news z obdobia
covid-19.

2.1 Informacna bublina

Ako sme uz spomenuli v tivode tizko stuvisiacim problémom spojenym s termi-
nom fake-news je fenomén informacnej bubliny. Informacna bublina je oznacenie
pre vysledok tzv. personalizovaného vyhladavania. Pri takejto personalizacii ob-
sahu, algoritmy webovych stranok filtruji informacie s cielom zobrazit uzivatelovi
len tie, ktoré chce vidiet (takze predovsetkym tie, ktoré koresponduju s jeho na-
zormi) zatial, ¢o od ostatnych informécii ho to izoluje. Tieto algoritmy vychadzaji
z vyhodnotenia predchadzajiceho spravanie uzivatela na internete a st 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, nabozenskych, social-
nych a mnohych inych nazorov. V kontexte ak si uzivatel neuvedomuje, ze infor-
macie s ktorymi prichadza do kontaktu s filtrované. Moze takéto personalizovanie
viest na radikalizaciu nazorov. Pretoze pouzivatela izoluje od informacii, ktoré by
u neho mohli viest k novému zhodnoteniu problému a vacsej nazorovej diverzifika-
cii. Personalizacia vyhladavania naopak pouzivatela este hlbsie utvrdzuje v jeho
presvedceni. Dosledkom tohto javu moéze byt dezinformovanost a manipulovatel-
nost uzivatelov pomocou fake-news [16].

Na zaver musime este podotknit, Ze situacia sa zlepsovat nebude. Ak s tym
nie¢o neurobime. Ustup klasickych medii a ndstup Sirenia informécii pomocou
internetu je nezastavitelny. Internet prekonal v roku 2018 vsetky ostatné media
v mnozstve sirenych novych informécii. Preto je v dnesnej dobe otazka spréav-
nej a rychlej detekcie Sirenia falosnych sprav este aktualnejsie ako kedykolvek
predtym.

2.2 Boj Eurépskej inie proti dezinformaciam

Eurépska tnia si je vedoma sily sirenia dezinformacii, a preto ma zriadent
diplomatickua sluzbu East StratCom Task Force. V roku 2015, bolo v ramci tejto
diplomatickej sluzby vytvoreny tim, ktory ma za tlohu sa zaoberat prokremel-
skymi prebiehajicimi dezinforma¢nymi kampanami. A ich vplyvom na politické
zriadenia v Europskej tnii.

East StratCom Task Force zverejnil analyzu s nazvom East StratCom Task
Force The legal framework to address "fake-news": possible policy actions at the
EU level [I]. Praca popisuje sirenie dezinformécii a sumarizuje klucové ziste-
nia. Vratane klesajticej dévery v internet, nizkej schopnosti jeho uzivatelov vy-
¢lenit pravdivé spravy hodné ich pozornosti. Dalsimi zisteniami boli, Ze mnohé
falosné a manipulativne spravy si ignorované a stédle niektora cast z nich existuje
na internete. A tym sa opatovne moze rychlo sirif a ovplyvnovat verejni mienku
v Eurdpskej unii. Pretoze tym vytvara ,Sum”, Ze poskytuje protichodné informa-
cie k jednej udalosti. Co v koneénom dosledku sposobuje polarizaciu spoloénosti
a zmétok pri rozhodovani.

2.3 Fake-news na Slovensku

Falosné spravy, tiez zname ako "fake-news', si vaznym problémom na Sloven-
sku, rovnako ako aj v mnohych inych krajinach sveta [2].

Na Slovensku, je tento problém o to viac sposobeny aktivitov krajne pravico-
vej politickej scény, ktord systematicky siri dezinformécie napriklad o EU alebo
NATO. V prvej vlne covid-19 sa zamerali najmé na dezinformacie o tom, ze ré-
movia maji rozne vyhody a zZe sa o nich stat stara viac aj pocas pandémie. Takto
sa snazili viac polarizovat spolo¢nost. Snazili sa prezentovat manipulacie s ¢islami
nakazeny az smrtelnost vakcinacie. Tym chceli zvysit nedoveru v klasické media,
ktoré poukazuju na ich krajne pravicové postoje. A to vSetko len pre zvysSenie
popularity a zlepSenie verejnej mienky [17].



Samostatnou skupinou su plateni siritelia falosnych sprav na Slovensku, tyto
[udia nevahaju sirit akékolvek informacie, plus ich propagovat, ak za to majua
zaplatené. Na Slovensku sa niektoré oznacuju za 'relevantné media". O to je to
vacsi problém na tak mala krajinu ich je privela.

Aj na Slovensku uz zacinaju projekty ohladom osvéity v témach falosnych
sprav, ale zatial su to len zaciatky. Automatické systémy na fact-checking zatial
neexsituju a fyzickym Facebook fact-checkerom na Slovensku je jedna osoba, ktora
ma pravo oznacif na tejto platforme hoax alebo falosné spravy.

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

2.4 Definicia deziformacie

Cielom tejto prace nie je riesit filozofickd rovinu definicie fake-news. Ale pre
lepsie pochopenie problému, ktory sa snazime vyriesit pomocou NLP je vhodna
definicia zakladného problému. Podla definicie New York Times su fake-news
spravy, ktoré vznikli so zdmerom oklamat ¢itatela. Na druhd sranu tim EU, ktory
bojuje proti Sirenie dezinformaécii v eurdpskej tnii ma zadefinované pod tymto
pojmom spravy s jasnym zamerom manipulovat verejni mienku [1].

V tejto praci nebudeme skimat tmysel s akym bola sprava vytvorena, ¢i
vznikli omylom alebo zamerne. Preto definujeme vsetky nepravdivé spravy ako
fake-news.



3. Detekcia Fake-news

Detekciu falosnych sprav a dezinformacii sirenych na internete je mozné roz-
delif 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 druhu stranu popiSeme aj moz-
nost vyuzitia strojového ucenia a neurénovych sieti na riesenie tychto ¢iastkovych
problémov. Vysledne klasifika¢né skore by bolo uréené ako kobinacia vysledkov
rieseni tychto c¢iastkovych problémov. Tento pristup minimalizuje riziko falosne
pozitivnej klasifikacie.

3.1 Non-NLP metody

V tejto praci sa zaoberaméme detekciou falosnych sprav vzhladom k ich texto-
vému obsahu. Teda tento problém chapeme ako tlohu textovej klasifikacie. tento
princip detekcie falosnych sprav vyplynul z dostupnych dat pre slovensky jazyk.
Ale hlavna motivacia spociva v cieli zistif, ¢i je mozné falosné spravy detekovat
len na zaklade Specifik pouzitého jazyka.

Na druhu stranu existuje viac pristupov k detekcii falosnych sprav. Niektoré
z principov ako detekovat falosné spravy, ktoré uz boli preskiimane, strucne zhr-
nieme v nasledujucich podkapitoléch.

3.1.1 Overenie zdroja

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 reftazec mnohych ¢lankov publikovanych na
roznych webovych strankach, aby navodili dojem, ze informécie v ¢lanku st do-
statoné pokryté zdrojmi. No v skutocnosti redlny zdroj chyba [I].

Automaticka kontrola zdrojov by mohla byt vitanou funkciou, ktora by od-
halila povod informacie. A teda ¢i pochadza z hodnoverného zdroja alebo ak
by sa v retazci zdrojov zacyklila oznacila by danu informaciu za nedoéverihodn.
Vysledne hodnotenie by bolo zahrnuté v celkovom hodnoteni vSetkych podproblé-
mov. Netreba pri takomto overovani zdrojov zabudniit na obrazky a videa, ktoré
su sucastou ¢lanku.

3.1.2 Stance Detection

Ulohou Stance Detection je odhadniif relativny pohlad (alebo postoj) dvoch
casti textu vzhladom na tému, tvrdenie alebo problém. Bolo to povazované za
uzitoéné v sutazi ,Fake News Challenge“, ktord sa snazila pouzif Al techniky
na detekciu déveryhodnosti ¢lanku. Tiez navrhli rozdelenie procesu kontroly do
niekolkych etap. Stance Detection bol cielom prvej etapy.

Presnejsie, predstavili nasledujice triedy pre detekciu postoju:

o Stuhlasi: telo textu sthlasi s titulkom

o Nesuhlasi: telo textu nesihlasi s titulkom

10



o Diskutuje: telo textu diskutuje o rovnakej téme ako titulok, ale neprijima
postoj

o Nesuvisi: telo textu diskutuje o inej téme ako titulok

Pocas sutaze bola taktiez navrhnutd metéda hodnotenia, ktord pozostavala
z dvoch krokov. Pvym krokom bolo uverenie stvislosti tela textu s jeho nadpisom.
K celkomvému hodnoteniu to prispelo s vahou 1/4.

Druhy krok pozostéval z uréenia medzi parmi, ktoré spoli stuvisia. Tim zo Stan-
fordu vykonal radu experimentov zalozenych na nasledujicich architekturach.

e Concat MLP

« BoW MLP

Dual GRU
Bi-dir MSTL

Vyskumnici so Stenfordu vykonali viac ako 100 experimentov na vylepsSenie
svojich modelov, ale iba BoW MLP dosiahlo lepsie skére ako zakladné riesenie.
Tento model dosiahol 0,97 presnost v prvej podilohe (suvisiaca alebo nestvisiaca
hlavicka), 0,93 na druhej urovni (klasifikacia stivisiacich parov) a 0,89 na celkovom
NFC-1 skore - ¢o znamend zlepSenie o 10% oproti zdkladnému rieseniu.

Na druhu stranu, prekvapivo ziaden z modelov hlbokych neurénovych sieti,
zalozenych na architektire RNN nebol schopny prekonat zakladné riesenie. Vzhla-
dom k tymto vysledkom, uviedli v svojej praci mozné vysvetlenia, preco modely
architektiry RNN dosahujui nizsie skore ako base model. Aj ked sa predpokladalo,
ze budu viditelne presnejsie.

Prvym moznym dovodom, ktory uvideli: pretoze dosahovali vysoki presnost
na trénovacich datach, ale nikdy na datach na validaciu, predpokladaji, ze RNN
by potreboval ovela vicsi datovy set na generalizaciu.

Dalsi mozny dovod bol, ze aj pokro¢ilé RNN modely - Bi-dir MSTL a Dual
GRU - maju tazkosti so zabudanim dlhodobych stvislosti, ktoré moézu byt do-
lezité pri probléme klasifikacie ¢lanku. V zavere svojej prace uvideli, ze uvedené
problémy chci vyriesit a zlepsit svoje modely pre detekciu fake-news.

3.1.3 DeepFake

Termin Deepfake sa pouziva na oznacenie médii (zvycajne audio alebo video),
ktoré s manipulované pomocou technik umelej inteligencie, konkrétne algorit-
mami strojvého ucenia, na vytvorenie falo$nej verzie pévodného obsahu [1].

Potom jednou z moznosti ako odhalit falosnii spravu je skontrolovat obrazky
prilozené k c¢lanku. Kontrolou sa overi ich stuvislost s textom ale aj korektnost
jednotlivych prilozenych obrazkov. Cielene nespravne zvoleny obrazok mdze ma-
nipulovat rovnako ako klamlivy nadpis alebo cast textu.

Castokrat falosné spravy pouzivaji obrazky, ktoré vznikli pri inej udalosti
alebo boli upravené tak aby zapadali do falosnej témy danej spravy ale nebolo
ich mozné odlisit od autentického obrazka, tak aby potvrdili tymto vizudlnym
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obsahom informacie v texte. Teda hlavny princip tohto problému spociva vo vy-
uziti audiovizualneho obsahu najcastejsie obrazkov ako “dékazového materialu”,
s ciefom zvysit hodnovernost zdielanej falosnej spravy [1J.

Najcastejsi sposob ako urcif, ¢i dany obrazok suvisi s textom je pouzitie ne-
urénovych sieti zalozenych na architekire konvoluénych neuronovych sieti [1§].
Detekcia falosnych obrazkov sa tyka procesu identifikacie a klasifikacie obrazkov,
ktoré boli manipulované alebo vygenerované umelo. Moze to zahfnat identifika-
ciu deepfake obrazkov, obrazkov, ktoré boli upravené alebo pozmenené a obrazky,
ktoré boli vygenerované degenerativnymi modelmi, ako si GAN.

3.2 Klasifikacia na zaklade textovych dat

Klasifikacia falosnych sprav zalozend na textovych datach sa zaobera triede-
nim a kategorizaciou réznych textovych zdrojov na zaklade toho, ¢i obsahuju
nepravdivé informéacie alebo manipulativne techniky, ktoré mozu zaviest citatela.
Strojové ucenie a algoritmy sa pouzivaju na extrakciu priznakov z textu, ktoré
nasledne pomahaju urcit, ¢i ide o falosni 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-
nuju 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 obsahujuci texty v slovenskom jazyku.

3.2.1 Falosné spravy generované pomocou NLP

Falosné spravy generované neurénovymi siefami si v tejto oblasti pomerne
novinkou. Generovanie falosnych sprav pomocou technik spracovania prirodze-
ného jazyka (NLP) zahflia pouzitie algoritmov strojového ucenia a neurénovych
sieti 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 clankov [19]. Dokéze vygenerovat
cely ¢lanok len na zaklade malého kisku textu alebo nadpisu. Navyse, ak je vo
vstupe uvedena doména spravodajského webu, vygeneruje sa text v style tychto
novin. Neuronové falosné spravy generované tymto modelom boli Tudmi hodno-
tené ako doveryhodnejsie ako spravy pisané ludmi.

Podobny vysledok je mozné dosiahnut aj pomocou modelu GPT-2, pri zadani
spravneho dotazu [20]. Aj ked tento model na to nie je priamo urc¢eny. Spolo¢nost
OpenAl, uz vydala jeho vylepsent verziu GPT-3, ktord ma aj verejne dostup-
ného chatbota, ¢o pracu s tymto modelom este ulahc¢uje. Pomocou tohto verejne
dostupného chatbotu vie generovat text aj laik [21].

Generovanie falosnych sprav pomocou NLP moze byt pouzité na rozne cely,
ako napriklad sirenie dezinformacii alebo manipuldcia verejnou mienkou. Takéto
generovanie falo$nych sprav je o to vaznejsie, ze sa moze diat automaticky a plne
individualne prisposobovat kazdému kone¢nému citatelovi na zaklade jeho prefe-
rencii.
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4. Priprava vstupnych dat

V tejto podkapitole sa budeme venovat tprave ziskanych vstupnych textovych
dat. Tento krok predchadza samotnej klasifikacii. Vo vSeobecnosti plati, ze ak
sa pozrieme z Casového hladiska na cely proces od ziskania vstupnych dat az
po ich klasifikdciu pomocou modelu strojového ucenia. Potom priprava vstupu
do vhodného forméatu tvori najvacsiu cast tohto procesu.

Vzhladom na to, ze spracovavané data mézu mat velmi odlisny format, vyko-
nava sa v tejto faze normalizacia textu. Ide o proces, ktorym sa textovy vstup
upravi tak, aby bol vhodny pre automatické strojové spracovanie. Pocas tohto
kroku ako sam nazov napoveda dochadza k standardizacii vstupu do jednotného
formatu. Normalizdcia najcastejsie pozostava z tychto krokov:

e Zmena formatu pismen: Vsetky pismend sa mézu upravit na malé alebo
velké, nezalezi na aku velkost, nutné je len aby sa Standardizovala velkost
pismen v celom texte.

o Tokenizacia: Proces, ktory rozdeluje text na jednotlivé skupiny znakov, od-
delené medzerami alebo inymi symbolmi. Tieto skupiny znakov sa nazyvaja
tokeny a mo6zu reprezentovat slova, frazy alebo dokonca celé vety [22].

o QOdstranenie interpunkcie: Interpunkéné znamienka ako bodky, ¢iarky alebo
dvojbodky sa mozu odstranit, aby sa zjednotil forméat textu. Pretoze inter-
punkcia neméa ziaden Specificky vyznam pre nésledne analyzovanie textu,
no jej odstrdnenie ndm pomdze skratit dlzku textov.

o Odstranenie diakritiky: Diakritické znamienka (napr. ¢iarky, bodky, haciky)
na pismenach sa moézu odstranif, aby sa zjednotila forma slov a vyrazov.

13 4

o Odstranenie stop slov: Slova ako ,a“, ,alebo*, ,na‘“, ,pri“, ,s“ atd. sa
mozu odstranit, aby sa zredukoval pocet slov v texte a zlepsila sa kvalita
analyzy [22].

o Lemmatizacia: Proces je zalozeny na odstranovani flexie slova pomocou roz-
nych pravidiel a tym upravit slovo na zdkladny tvar, tzn. slovo ,bezat*
sa zjednoti s tvarmi ,bezim*“, ,bezal“, bezal by som® na zdkladny tvar
ybezat“. No s dorazom na to, ze vysledkom lematizacie je skutocéné slovo
t.j. léma. Léma je zakladny tvar slova, slovnikovy tvar. To tito metodu
odlisuje napriklad od izolacie korena slova, kde vysledkom nie je skutocné
slovo [23].

Tento proces standardizacie dat, ktory v sebe zahina odstranenie diakritiky,
stopwords, interpunkcie a dalsich znakov jazyka sme vyuzili pre pripravu dat pre
zakladne modely strojového ucenia. Pre modely zalozené na architektire Trans-
former sme vstupné data ocistili iba od netextovych komponent.

Normalizacia vstupu je velmi doélezitym krokom pre dalSie procesy upravy
dat. Ak by sme nespracovali text do normalizovanje formy, teda jednoduchse;j
na spracovanie pre pocitac. Potom by toto automatické spracovanie pocitacom
bolo ndro¢né, a preto su tieto tipravy nevyhnutné [22].
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Po tomto kroku ziskavame text ocisteny od sumu a nepotrebnych slov, z kto-
rych nie je mozné ziskat dodatocné informacie. dalsim benefitom takéhoto spra-
covania dat je skratenie vstupnych refazcov, ¢o ma za nasledok zrychlenie nasle-
dujtcich krokov [23].

4.1 Vektorizacia textu

Po tuprave textovych dat pomocou predpripravy mame k dispozicii datovy
stibor vo vhodnej forme. Dalsim krokom je transformécia tychto dat do nume-
rického formatu, v podobe vektoru ¢isel, ktory reprezentuje vstupny textovy do-
kument. Tento proces sa nazyva vektorizacia vstupu. vykonanie tohto procesu je
nevyhnutné, pretoze vacsina algoritmov strojového ucenia pracuje s numerickymi
datami a preto je nutné textové data transformovat do vektorovej formy:.

Existuju viaceré druhy sposobov transformacie textovych dat do vektorového
kédovania. V tejto praci sa budeme venovat transformécii textovych dat do nu-
merického priestoru za pomoci dvoch z nich, a to:

o Frekvencie tokenov

o« TF-IDF

Pre ilustraciu, ako funguju jednotlivé vektorizacné modely, si vytvorime jed-
noduchy korpus, ktory bude pozostavat z troch dokumentov. Obrazok Zna-
zornuje vytvorenie slovnika na zvolenom korpuse zo vsSetkych unikatnych tokenov
v jednotlivych vetach.

Word- Index
Documents Dictionary
Koy Value
e e T A e T T e e e R i
| [his is good i
e o o o
EEEETEERETSTEET his i)
I Fhis is bad I »  this
A e T e T is ]
e e B B R
| “awesome This is awesome” oo 2
e o o o e e s S S S S i
bad 3
awesome 4

Obr. 4.1: Slovna zasoba korpusu [24].

V kazdom korpuse existuje mnozstvo jedinec¢nych tokenov, ktoré st od seba
oddelené a spolu tvoria slovni zasobu tohto jazykového korpusu. Tato slovna
zasoba je tvorend jednotlivymi tokenmi, ktoré sa nachadzaji v textoch, pricom
opakujtce sa slova su v slovniku zobrazené iba raz. Pre lepSiu orientaciu je vy-
tvoreny slovnik zoradeny abecedne.
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4.1.1 Frekvencia tokenov

Velmi efektivnym a zaroven najjednoduchsim modelom, ktory sa vyuziva na
transforméaciu vstupu je Bag of words. Castejsie uvadzany pod skratkou BoW.
Majme sibor textov, ktory sa v tilohach spracovania prirodzeného jazyka nazyva
korpus. Potom termin frekvencia tokenov moze byt charakterizovany ako pocet
jednotlivych tokenov v danom texte [24].

Hlavna myslienka celej transformacie je velmi jednoducha, ale zaroven tc¢inna.
Touto myslienkou je urcenie vyskytu slov v dokumente, pricom sa ignoruje ich
poradie v texte. Vysoky pocet niektorého z tokenov, znaci jeho dolezitost pri roz-
hodovani [24].

Ak aplikujeme tento porces na kazdy text v korpuse, potom su tieto texty
reprezentované pomocou vektora ¢sel s fixnou dlzkou. Dizka tohto vektora je
zavisla na velkosti slovnika korpusu.

Princip fungovania tohto algoritmu si ukdzeme na jednoduchom korpuse, ktory
sme si zadefinavali v ivode tejto sekcie. Tieto vety budeme vektorizovat pomocou
vyssie popisaného algoritmu. Jeden z moznych postupov vektorizacia vstupnych
dokumentov vidime nizsie.

Documents

—— i — o ——

o

—————————————— Feature Vectors

this is good bad  Jawesome

Word-Index

Dictionary Y

Key Value I ) . - 2
/ Count Vectroization i t

this 0

i

1 1 0 i

senl

3

sen

good
bad

AWM

= e B —
send
-

Obr. 4.2: Schéma algoritmu frekvencie slov [24].

V pravej casti ilustracie je umiestnena vyslednd tabulka, ktord zobrazuje
vektorizovany korpus pomocou algortimu BoW. V prvom riadku mézeme vidief,
¢i su slova z vytvoreného slovnika pritomné alebo chybaji v prvom texte. Podobne
druhy riadok zobrazuje pritomnost a frekvenciu slov v druhom texte a takto mo-
zeme pokracovat pre vietky texty v korpuse. Stlpce tabulky zodpovedaju slovdm
zo slovnika reprezentujiceho celi slovni zasobu daného korpusu. Ich pocet je
dany velkostou slovnika. Slova v slovniku respektive stlpce st v nasom pripade
zoradené v zostupnom abecednom poradi.

7 ilustracie 4.2 pre nas konkrétny kropus je zrejmé, ze slovnik pre tento korpus
je tvoreny 5 unikdtnymi slovami z troch textov. Prvym slovom v slovniku je
,this“, ktoré ma index 0, a poslednym slovom ,awesome* s indexom 4.

V tejto praci sme pre vektoriyaciu vstupu pomocou metody BoW, pouzili
implementaciu CountVectorizer() v sklearn kniznici v jazyku python, ktoru si je
mozné prisbosobit roznou volbou vstupnych parametrov.
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4.1.2 TF-IDF

Druhou metédou kdédovania, ktord si uvedieme, je TF-IDF (z angl. Term
Frequency — Inverse Document Frequency). Tato metéda je ovela komplexnejsia
a vo svojej vektorovej reprezentacii zohladnuje aké je dané slovo dolezité vzhladom
k celému suboru textov [24].

Transformacia slova na vektor pozostava z dvoch primarnych casti - frekvencie
termov (TF) a inverznej dokumentovej frekvencie (IDF). TF udava pocet vysky-
tov slova v konkrétnom texte a teda vyjadruje jeho dblezitost v ramci tohto textu.
IDF nam na druhej strane poskytuje informéaciu o tom, ako casto sa dané slovo
vyskytuje v inych textoch. Ak je slovo ddlezité v jednom texte, nemalo by sa
vyskytovat prilis ¢asto v inych textoch. Tato informacia sa pouziva na vahovanie
vyznamu slova v rdmci celej kolekcie textov, nie iba v ramci jedného textu.

TF-IDF sa vypocita pomocou vzorca [24]:

TFIDF =TF x IDF (4.1)
standardna definicia TF je

frekvencia tokenu t v dokumente d

TF(td) = 4.2
(t.d) celkovy pocet termov v dokumente (42)

a IDF vyjadrime pomocou vzorca
IDF(.D) = log celkovy pocet dokumentov v datasete (4.3)

pocet dokumentov, ktoré obsahuju token t

lerm-Frequencies [hcuments Feature Vectors

this is Hood bad Jawesome

Inverse Docurment Frequencies

good had  Jawesom:

Obr. 4.3: Schéma algoritmu TF-IDF [24].

Na ilustracii 4.3| je zobrazeny vypocet podla Standardnej definicie TF-IDF
v nami uvedenom korpuse.

V tejto praci je vsak na transforméciu vstupnych textov pouzita implementé-
cia v kniznici sklearn v programovacom v jazyku python. Podobne ako pri Bag
of words a funkcii CounTVectorizer aj ttto si mézeme prisposobit réznou volbou
vstupnych parametrov, ktoré sii na vyber rovnako ako pri predoslej metode vekto-
rizacie vstupu. [25]. Vystup z funkcie je Standardne automaticky normalizovany.
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Vzorec pre vypocet TF-IDF sa mdze v roznych implementaciach vyskytovat
s drobnymi obmenami, je tomu tak aj v tejto kniznici, ktord z nutnosti vypoctov
na pocitaci mierne tuto definiciu upravila do nas,edovnej formulécie:

TFIDF =TF x IDF (4.4)
kde TF je vyjadrené ako

TF(t,d) = frekvencia tokenu t v dokumente d (4.5)

a IDF vyjadrime pomocou vzorca

celkovy pocet dokumentov v datasete + 1

IDF(t,D) = In (4.6)

pocet dokumentov, ktoré obsahujt tokent + 1

Uprava pdvodnej definicie v IDF je sposobend tym [24], ze ak by slovnikové
slovo neobsahoval, ziaden z textov potom by mohlo dojst k deleniu nulou a spad-
nutiu celého modelu. Nato nadvézuje aj pripo¢itanie jednotky v Citateli. Dalej
tato definicia, ktortd sme si uviedli pripoc¢itava k logaritmu +1, a to z toho do-
vodu ak by bol logaritmus nulovy, teda ak by sa dané slovo nachadzalo vo vsetkych
textoch.

V tejto sekcii sme si ukazali dva sposoby vektorizacie textu, a to BoW a TF-
IDF. Prvym algoritmom bol BoW, udéva frekvenciu slov t.j. kolkokrat sa dané
slovo nachadza v danom texte. Je velmi jednoduchy a prehladny.

Na druhi stranu TF-IDF berie do tivahy aj vahu slova vzhladom k celému kor-
pusu. Zohladnuje aj aké dolezité je konkrétne slovo v danom texte, resp. v celom
subore texte.

17



5. Vyhodnocovanie vysledkov

Pre porovnanie odlisnych metéd strojového ucenia a vyhodnotenie ich tspes-
nosti sa pouzivaju rézne metriky. Znac¢né mnozstvo metrik, ktoré su urcené pre
klasifikacné tlohy, st zalozené na hodnotach uvedenych v konftiznej matici. [26].
Tieto metriky si priblizime v tejto kapitole.

5.1 Konftizna matica
Zvycajne sa na prvotnu analyzu vysledkov klasifikacnych metdd 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
Skuf.m:na (TP) (FN)
trieda
False True
Negative | Positive Negative
(FP) (TN)

Obr. 5.1: Konfiizna matica pre binarnu tlohu

Na ilustracii[5.1]je zndzornena konftizna matica pre binarnu klasifika¢na ilohu
t.j. konfizna matica dvoch tried. Potom riadky matice reprezentuju skutocné
triedy a stipce predstavuju predikované triedy prikladov, pripadne moze byt ma-
tica transponovand. Matica zndzornend na ilustracii 5.1, ma hlavni diagondlu,
ktora zodpoveda spravnym predikciam, a vedlajSiu diagondlu, ktora zodpoveda
tym nespravnym.

V pripade, Ze pozitivne priklady st oznac¢ené hodnotou 1 a negativne priklady
hodnotou 0, kategéria True Positive (T P) vyjadruje pocet pozitivnych prikla-
dov, ktoré boli spravne klasifikované. Podobne, kategéria True Negative (T'N)
vyjadruje pocet spravne klasifikovanych negativnych prikladov. Potom kategéria
False Negative (FN) zahrnuje pozitivne priklady, ktoré boli nespravne klasifi-
kované ako negativne priklady. Na druhej strane, kategéria False Positive (F'P)
oznacuje pocet prikladov, ktoré si negativne, ale boli nespravne klasifikované ako
pozitivne priklady. Tieto dve kategorie si poslednymi kategériami pre bindrnu
klasifikacnt dlohu [27].

5.2 Accuracy
Téato metrika vyjadruje pomer poctu spravnych predpovedi k celkovému poctu

vstupov. Vypocet tejto metriky na zaklade hodnot konfiiznej matice je matema-
ticky vyjadreny rovnicou 5.1

18



pocet spravnych predikcii
acc = — —— (5.1)
celkovy pocet predikcii

V pripade rapidne nevybalansovanych klasifika¢nych tried v datasete nie je
vhodné pouzit metriku Accuracy na vyhodnotenie kvality klasifikacného modelu.
V takejto situdcii tato metrika fazko odhaluje nespravnu klasifikacii triedy s men-
sim poc¢tom vstupnych vzorov.

5.3 Precision a recall

Podobne ako pri accuracy sa aj hodnota precision vypocita z konfiznej matice
a urcuje pomer spravne pozitivne predikovanych prikladov ku vSetkym, ktoré boli
klasifikované ako pozitivne. Tento vztah sa dé vyjadrit pomocou rovnice [5.2]

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 = (5.2)

TP
recall = m (53)

Vysokt hodnotu precision je mozné dosiahnut tiez sposobom, ze klasifikacna
metdda vrati iba jeden pozitivny pripad, pricom este existuje velké mnozstvo
pozitivnych t.j. anotovanych vzorov s hodnotou 1. Takato situacia je vSak nezia-
dica a hodnota metriky recall bude v tomto pripade velmi nizka. Na druhej strane
opacnym extrémom je, ked klasifikator predikuje vSetko ako pozitivne. V takejto
situacii je hodnota recall velmi vysoka ale typicky potom bude mélo zo vsetkych
pozitivne predikovanych dokumentov relevantnych, ¢o tiez nie je standardny stav.
Na druht stranu v takomto pripade bude hodnota precision velmi nizka.

Preto sa tieto metriky najcastejsie vyjadruju v podobe zavislosti hodnoty
precision a recall napriklad v podobe precision-recall kriviek. Nevyhodou tychto
metrik je, Ze st dve a nésledne porovnanie réznych klasifika¢nych metéd je velmi
naro¢né. Preto boli navrhnuté aj iné metriky, ktoré v svojom vypocte priamo
kombinuju tieto dve metriky:.

5.4 F1 skore

Metrika F'1 skoére vyjadruje harmonicky priemer medzi hodnotami precision
a recall. Pre najlepsi vysledok dosahuje hodnoty 1, naopak pre najhorsi 0 [2§].
V pripade klasifikacie viacerych tried sa tato metrika pocita zvlast a nakoniec je
spriemerovana do F'l,,4¢r0-

precision - recall

Fs= (143" (5.4)

(B2 - precision) + recall
Ak je B > 1, potom je kladeny vicsi doraz na recall, naopak ak je g < 1 je
doraz kladeny na precision. Moznost zmeny dérazu ma velké mnozstvo vyhod,
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ale nesie so sebou aj jednu znacnu nevyhodu. Ak st pri vyhodnocovani réznych
modelov pouzité odlisné volné parametre 3, potom je vzajomne porovnanie tychto
modelov velmi fazké.

Hlavnou vyhodou tejto metriky je to, Ze je kombinaciou metrik a teda nema
sklony k takej chybovosti ako predoslé uvedené metriky. Dalsou vyhodou je moz-
nost zmeny dorazu na precision alebo recall. Podla toho, ktora z metrik je pre
nas dolezitejsia. Ak chceme dosiahnuf rovnaki vahu oboch metrik, teda g = 1:

precision - recall

F1=2 (5.5)

precision + recall

5.5 AUC-ROC krivka

Néazov, ktory sa pouziva pri tejto metrike je skratkou celého nazvu v anglictine
,Area Under the Receiver Operating Characteristics“, taktiez je zauzivana skrata
AUROC.

TP

TPR= ——— .

i TP+ FN (5.6)
TN

FPR = FP+TN (5:7)

Krivka ROC je vytvorend na zaklade hodndt T'rue Positive Rate (T PR),
ktora reprezentuje hodnotu na osi y, a False Positive Rate (F PR), ktora repre-
zentuje hodnotu na osi x.

True Positive rate (Sensitivity)

0 TR T N T T N B B B |
0 20 40 60 80 100

False Positive rate (100-Specificity)

Obr. 5.2: ROC krivka [29].

Metrika AUC-ROC urcuje schopnost klasifikatora rozlisSovat medzi klasifiko-
vanymi triedami na zaklade hodnét, ktoré st v konfiznej matici. Uspesnost kla-
sifikdtora sa vyhodnocuje na vacso, mnozstve behov, pri ktorych sa menia uciace
parametre totho algoritmu. Ak hodnota AUC-ROC je aproximovane 1, indikuje
to, ze klasifikator lepsie rozlisuje jednotlivé triedy. Na druhu stranu, ak je hod-
nota blizka nule, znamena to, ze klasifikator ma najhorsiu schopnost rozlisovat
triedy a predikuje ich v binarnej klasifikacnej ilohe opac¢ne [30].
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6. Strojové ucenie

Téato kapitola bude venovana klasifikacii textu pomocou réznych modelov stro-
jového ucenia. Klasifikacia textu oznacuje proces, pri ktorom st vstupné texty
kategorizované do predom definovanych tried. Tento automaticky proces spraco-
vania textu sa vyuziva v roznych oblastiach detekcie, ako napriklad:

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

o detekcia falosnych sprav alebo podvodov

Klasifikator ma za tulohu priradit kazdy dokument do spravnej klasifikacnej
triedy. Este pred samotnym tréningom klasifikacného modelu a jeho otestovanim
je nutné v prvom kroku vstupny datovy subor rozdelit na trénovaciu a testova-
ciu cast. AZ po vykonani tohto kroku modzeme na trénovacich datach vybudovat
klasifikator. A nasledne v dalsom kroku takto nauceny klasifikator otestovat na
mnozine testovacich dat. Pri testovani na overenie tispesnosti modelu pouzivame
rozne metriky ako accuracy, fl-score, precision, recall a atd., ktoré sme popisali
v kapitole [5]

Cielom klasifikacie textovych dat je rozdelift mnozinu m samostatnych doku-
mentov Dy, Ds,..., 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 zaklade podobnosti dokumentu s touto triedou. Nie je
vzdy mozné jednoznacne priradit dokument do konkrétnej triedy, ale klasifikator
sa snazi najst najlepsiu moznu zhodu, teda najpodobnejsiu triedu dokumentov,
ktorym sa dany dokument najviac priblizuje, aj ked nie stopercentne.

Na klasifikaciu textu existuje viacero roznych algoritmov strojového ucenia.
V nasledujuicich sekciach si niektoré z nich popiseme, ktoré sme v tejto praci
pouzili na klasifikdciu falosnych sprav v slovenskom jazyku.

6.1 Naivny Bayesov klasifikator

Naivny Bayesov klasifikator je zalozeny na principe pravdepodobnostného kla-
sifikovania a vyuziva predpoklad nezavislosti vstupnych dat. Oproti inym klasi-
fikacnym metédam, jeho hlavnou vyhodou je, Ze nepotrebuje velké mnozstvo
trénovacich dat na ucenie. Naopak, na uréenie parametrov jednotlivych tried mu
staci relativne mala vzorka trénovacich vzorov.

Tento model strojového ucenia klasifikuje vstup na zdklade Bayesovej vety.
Konkrétne v nasej tlohe detekcie falo$nych sprav, mnozinu textov. Znenie tejto
vety je nasledovné: ,Majme dve ndhodne 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
podmienent pravdepodobnost javu A vyjadrit ako:“

P(B|A) - P(A)
P(B)

P(A|B) = (6.1)
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V predoslom odstavci sme uvideli definiciu Bayesovej vety a v tejto casti sa bu-
deme venovat jej aplikdcii v nasej konkrétnej tilohe klasifikacie falosnych sprav na
zaklade textového obsahu. Nech existuju cielové klasifikac¢né triedy T4, Ts, ..., T},
potom tlohou Naivného Bayesovho klasifikatora je vypocitat podmienent prav-
depodobnost, ze novy dokument D,., s urc¢itymi charakteristikami di, ds,...,d;
patri do triedy 7} pre j = 1,2,...n.

Tato pravdepodobnost pre klasifika¢nt triedu 7; vypocitame podla nasleduji-
ceho vzorca:

P o di|T3) P(T;
P(T|dy, dy,..., d;) = (1, da.... ilT;) P(T;)

1<j<n (6.2)

P(dy,ds,....d;) ’
L P(d,|T))P(T; ,
P(]}’dl,dg,...7dl> = S_Pl(dl( d2| J) df) J)7 1 S ¥ S n (63)

7 predpokladu nezavislosti javov potom dostaneme zo vztahu nasledujuci
vzorec [6.3] a ten sa uz nazyva Naivny Bayesov klasifikdtor.

Naivny Bayesov klasifikator ako sme si ho zadefinovali vyssie moze fungovaf iba
v teoretickej rovine, no pre jeho aplikaciu v redlnom svete je nutné ziskat odhady
pravdepodobnosti zo vstupnych trénovacich dat, kedze ich v praxi nemame. Tieto
odhady nasledne slizia ako zaklad pre klasifikdciu novych vstupov. Tento klasifi-
kator sa ¢asto pouziva na spamovi filtraciu v e-mailovej komunikacii, klasifikaciu
clankov a podobne.

6.2 Rozhodovacie stromy

Architektura rozhodovacich stromov je tvorend hierarchickou struktirou pra-
vidiel reprezentovanych pomocou uzlov.

........... [ — )

Decision Node Sub- Decision Node

i :

! Tree |

1 + | + 1 I

: Leaf Node Leaf Node ! Decision Node Leaf Node
Leaf Node Leaf Node

Obr. 6.1: Rozhodovaci strom [31].

Na ilustrécii [6.1] je zndzornend Struktira rozhodovacieho stromu. Kazdy roz-
hodovaci strom sa skladé z troch typov uzlov: korenového uzla, vnutornych uzlov
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a nakoniec listov. Pociatocnym uzlom kazdého rozhodovacieho stromu je kore-
novy uzol, po ktorom nasleduji vnitorné uzly. Pre tlohu klasifikdcie textu, vnu-
torné uzly reprezentuju jednotlive charakteristiky respektive tokeny dokumentu.
Findlne rozhodnutie musi prejst cez vsetky tieto uzly az k listom. Listy su uzly
v strome, ktoré nemaju potomkov, reprezentuju jednotlivé klasifikacné triedy do
ktorych chceme vstupné data priradit. Vetvy vedice z internych uzlov oznacuja
rozhodovacie pravidlo, podla ktorého sme sa v danom uzle rozhodli. Postupnym
prechodom rozhodovacim stromom od korenového uzla po listy, pre kazdy doku-
ment v subore dat docielime jeho klasifikidciu podla listového uzlu. Listovy uzol
priradi triedy na zaklade naucenych hodnot na trénovacej mnozine.

Najcastejsia verzia rozhodovacich stromov sa nazyva binarna. Pre tieto stromy
plati, ze kazdy vnutorny uzol mé prave dvoch nasledovnikov (potomkov), prave
z tejto vlastnosti vyplyva aj nazov. Tato mnozina rozhodovacich stromov sa rozho-
duje na zaklade pritomnosti alebo naopak absencie jednotlivych znakov v texte,
ktorého triedu chceme urcit. Na obrazku mozeme vidiet priklad takéhoto
stromu. Rozhodovacie stromy vsak nemusia byt len bindrne existuju aj tercidrne
a viac arne verzie rozhodovacich stromov pre klasifikacné tlohy. Obecna verzia
rozhodovacieho stromu dokaze pracovat aj s redlnymi hodnotami a v tomto pri-
pade hovorime o regresnych stromoch.

Rozhodovacie stromy pouzivaju kliucové charakteristiky pre klasifikaciu vzorov
do spravnej triedy. V nasom pripade detekcie fake-news to popiseme na vybere
dokumentu repsektive textu. V procese klasifikacie je kritické v kazdom kroku
vybrat ten atribut, ktory najlepsie rozdeli mnozinu textov v danom uzle. To
znamena, ze je dolezité rozhodnuf, ktory atribut sa pouzije v korenovom uzle,
ktory v internych uzloch. Tak aby sme docielili ¢o najlepsiu klasifikaciu.

Giniho index GI a Entropia H su najbeznejsie pouzivané kritéria na vyber
spravneho atribttu pre rozdelenie rozhodovacieho stromu v danom uzle.

Giniho index je urc¢eny vztahom

n
GIl=1-)> pi, (6.4)

i=1
Vzorec pre vypocet Giniho indexu G v rozhodovacich stromoch pouziva prav-
depodobnosti tried p;, ktoré urcuju podiel prikladov priradenych urcitej triede
v danom uzle k celkového poc¢tu vsetkych prikladov v tomto uzle. Po rozdeleni
uzla na dcérske uzly sa Giniho index vypocita pre kazdy novy uzol samostatne.
Giniho index pre vnitorny uzol sa vypocita ako stcet hodnot Giniho indexu
pre kazdy z dvoch dcérskych uzlov, vynasobeny podielom poc¢tu pozorovani v da-
nom dcérskom uzle a celkového poc¢tu pozorovani v materskom uzle. Vzorec [6.5
zjednodusene vyjadruje, ako sa pocita celkova hodnota Giniho indexu pre dany

vnutorny uzol po jeho rozdeleni na u novych uzlov:

GI*=> —GI(i), (6.5)
£ N,
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.
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Druhym najbeznejsim rozhodovacim kritériom, ktoré sa pouziva na vyber at-
ribttu stiepenia uzlu je Entropia:

n
H ==Y p;log,pi, (6.6)
i=1

Entropia je definovand pomocou vztahu [6.6] kde p; predstavuje podiel pozo-
rovani priradenych triede ¢ v danom uzle vzhladom na celkovy pocet pozorovani
v tomto uzle.

Vzorec pre celkovii hodnotu Entropie pre dany uzol mozeme vyjadrit ako stcet
entropie pre kazdy dcérsky uzol nasobeny podielom poctu pozorovani v danom
dcérskom uzle a celkového poctu pozorovani v materskom uzle. Inymi slovami,
suma entropie pre kazdy dcérsky uzol je nasobend vahou, ktora udava podiel
poctu pozorovani v danom dcérskom uzle vzhladom k celkovému poctu pozorovani
v materskom uzle.

H =" "LH(D), (6.7)

Symbol u znovu znaci pocet uzlov, podobne N; znaci pocet pozorovani v da-
nom dcérskom uzle a symbol N; znaci celkovy pocet pozorovani v materskom
uzle. H(7) reprezentuje hodnotu Entropie pre dany dcérsky uzol.

GI vs Entropia Pri porovnani vyuzitia GI vs Entropia v rozhodovacich stro-
moch ako kritéria delenia uzlov sa vo vacsine aplikuje viac prave Gini index. Tato
skutocnost je sposobena stylom vypoctu Entropie, ktora je zalozend na logarit-
mickej funkcii. Vypocet tejto funkcie je narocnejsi a preto sa v praxi viac pouziva
Gini index [32]. Pre urychlenie vipoc¢tov pomocou rozhodovacich stromov.

6.2.1 Random Tree

Pri tomto algoritme je rozhodovaci strom, ktory reprezentuje vysledny klasifi-
kator, vytvoreny sposobom nahodného vyberu. Princip spociva v tom, Ze z mno-
ziny vSetkych moznych rozhodovacich stromov s k£ parametrami, ktoré riesia dant
ulohu, sa ndhodne vyberie jeden. Vyber stromu sa realizuje tak, ze kazdy strom
v mnozine ma rovnaku pravdepodobnost byt zvoleny ako vysledny klasifikdtor.
Inymi slovami, vyber rozhodovacieho stromu je ndhodny a vsetky stromy maju
rovnaku Sancu byt vybrané.

Zvycajne spojenie viac¢sieho mnozstva nahodnych stromov s nezavislostou jed-
notlivych klasifikatorov zarucuje vytvorenie modelu, ktory spravne riesi danu
klasifika¢nu tlohu.

6.2.2 Random Forest

Algoritmus strojového ucenia nazyvany Random Forest je zalozeny na teorii
rozhodovacich stromov. Algoritmus bol vytvoreny ako rieSenie problému pretré-
novania, ktory sa casto vyskytuje pri pouziti rozhodovacich stromov v strojovom
uceni. Tento problém je spésobeny tym, Ze uciace sa algoritmy sa ucia vztahy
medzi prikladmi a cielovou triedou na zaklade trénovacej mnoziny dat, a to moze
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viest k nadmernej prispdsobivosti a znizeniu vykonnosti pri testovani na novych
datach [33].

Random Forest riesia tento problém vytvorenim viacerych stromov, ktoré si
potom kombinované pomocou statistického modusu. Takto vytvoreny klasifikator
je robustnejsi a spolahlivejsi, taktiez ma lepsie schopnosti generalizacie a vykonu
pri testovani na novych datach.

Vo formalne definicii sa Random Forest sklada z T7,...,Tv mnoziny rozhodo-
vacich stromov. Nasledne pre kazdy rozhodovaci strom T; patriaci do nahodneho
lesa je vytvorend samostatna trénovacia mnozina, ktora je vytvorena prevzorko-
vanim z kompletnej povodnej mnoziny dat. Ide o vybery s nadhodnym opakovanim
prikladov, pricom je definovand ich velkost n. Vystup klasifikacie pomocou tohto
algoritmu strojového ucenie mozeme vyjadrit vztahom [34].

C,.f = modus{C;(z)}¥, (6.8)

kde N oznacuje pocet rozhodovacich stromov a C;(x) je predikcia i-teho
stromu pre vstupné déta z [35].

Random Forest Simplified

Instance

b d0db

Tree-n

Class-A C laISS—B Class-B
| Majority-Voting | |

|Final-Class

Obr. 6.2: Schéma algoritmu Nahodny les (Random Forest) [36].

Na obrazku (6.2 je ilustracia ensemble systému s nazvom nahodny les. Klasi-
fikacia pomocou tohto modelu strojového ucenia sa uskutoc¢ni kombinaciou vy-
sledkou ndhodnych stromov, ktoré su sicastou tohto ensebmle systému. Na nami
ilustrovanom obrazku teda kombinaciou vysledkov troch rozhodovacich stromov.
Jednou z moznosti ako vybrat finadlny vystup je hlasovanie vacsiny, pri klasifikacii
alebo priemer hodnoét dielcich klasifikatorov pri regresnych tlohach.

Néahodne lesy sa tesia znacnej popularite medzi ensemble systémami. Toto
rozsirenie algoritmu rozhovacieho stromu sa vyznacuje jednoduchou implementa-
ciou. Ale na druhu stranu velmi dobre sa vie vysporiadat s problémom preucenia.
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6.3 k-NN klasifikator

Algoritmus k-NN, ¢o znamend k-najblizsich susedov, pracuje s predpokla-
dom, ze kazdy vzor z trénovacieho datového stuboru reprezentuje bod v tomto
n-dimenzionalnom priestore. Tieto vzory su vyjadrené ako vektory v tomto pries-
tore a kazdy z trénovacich vzorov je priradeny k urcitej klasifikacnej triede.

Pri trénovani klasifikatora k£-NN sa ukladaju vektory a prislichajice triedy
trénovacich prikladov. Pri klasifikacii sa vyberie k£ najblizsich susedov testovaného
prikladu zvyc¢ajne pomocou Euklidovskej vzdialenosti a rozhodnutie o triede tes-
tovaného prikladu sa robi na zaklade najcastejsej triedy medzi jeho najblizsimi
susedmi uloZenymi v procese trénovania [37].

Algoritmus k-NN pracuje s vstupnym prikladom z, ktory sa reprezentuje ako
n-tica x;, pricom ¢ znaci poradie vstupného vzoru. Trénovacia mnozina obsahuje
dvojice (x;, w;), kde w; oznacuje triedu, ku ktorej dany priklad patri.

Klasifikator k-NN zaradi vstupny priklad = do rovnakej triedy ako jeho najb-
lizsi priklad v trénovacej mnozine na zaklade funkcie f(z) = w;. Najblizsi priklad
sa ur¢i pomocou Euklidovskej vzdialenosti minje; . (¢ — ;). Parameter k ur-
cuje, kolko najblizsich susedov sa zapoji do klasifikacie vstupného prikladu .
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Obr. 6.3: Algoritmus k-NN [3§].

k-NN bol povodne navrhnuty na riesenie klasifika¢nych problémov, ale ne-
narocnou modifikdciou ho mozno upravif pre vypocet spojitej cielovej funkcie.
Téato uprava spociva v tom, ze namiesto najcastejsie sa vyskytujticej hodnoty sa
vypocita priemernd hodnota k-najblizsich susedov z trénovacej mnoziny. Tymto
sposobom je algoritmus schopny riesit regresné problémy.

Klasifikator k-NN je implementacne pomerne nenaroc¢ny a poskytuje napriek
tomu znac¢ne vysoku presnosft, najma pre klasifikaciu s malym poctom tried. Exis-
tuju rozne upravy algoritmu £-NN, ktoré umoznuju jeho prisposobenie pre rozne
potreby a poziadavky. [39].
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6.4 Ensemble metédy strojového ucenia

V dnesnej dobe sa strojové ucenie vyrazne rozsirilo a pouziva sa na riese-
nie roznych tloh. Napriek jeho tspechu vsak podrobnejsi vyskum ukéazal rozne
problémy, ktoré suvisia predovsetkym s nedostatkom dat, velkou variabilitou dat
a takzvanym preucenim metdd.

Ensemble stratégia je jednou z metdd, ktoré sa vyuzivaji na rieSenie vyssie
uvedenych problémov a dosahuje pomerne dobré vysledky. Tato metdéda kombi-
nuje vystupy viacerych klasifikatorov namiesto pouzitia jedného samostatného
klasifikatora. Tento pristup moéze viest k protichodnym vysledkom, ktoré zvysuju
presnost a robustnost predikcie.

Mnohé teoretické a praktické dévody hovoria v prospech pouzitia ensemble
systémov [40]. ¢asto spominanymi dévodmi pre pouzitie tejto metédy st mala
respektive velka datova sada, performacné rozdiely algoritmov a v neposlednom
rade zlozitost problému.

Existuje niekolko réznych technik ensemble learningu. Dve zdkladné metédy
ensemble strojového ucenia s Bagging a Boosting. Po nauceni jednotlivych kla-
sifikdtorov v ensemble systémoch je ddlezité zvolit najvhodnejsi sposob spojenia
ich vysledkov.

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 suboru dat na vytvorenie bootstrap podmnozin,
ktoré sa pouzivaji na trénovanie roznych klasifikatorov. Vystupom je hlasovanie
vacsiny z jednotlivych klasifikatorov, pricom konecéné rozhodnutie je urcené trie-
dou s najvacsim poctom hlasov od klasifikdtorov tvoriacich systém. Bagging je
velmi jednoduchy na implementaciu a je u¢inny najméa v pripade obmedzeného
mnozstva dat [41].

6.4.2 Boosting

Boosting je algoritmus, ktory sa pouziva na vyber modelov pre ensemble sys-
témy. Tento algoritmus umoznuje transformovat slaby klasifikator, ktorého tispes-
nost je iba o nieco lepsia ako nahodného, na silny klasifikator, ktory poskytuje
spravne predikcie pre vSetky priklady [42].

Pri pouziti boostingu sa vytvara siubor klasifikdtorov, ktoré si natrénované na
prevzorkovanom siibore dat s pouzitim hlasovania vac¢siny, rovnako ako pri metéde
bagging. AvSak, boosting priniesol vylepSenie v sposobe prevzorkovania, kde sa
kazdému klasifikatoru poskytne ¢o najviac informativne trénovacie data. Toto sa
dosahuje napriklad tym, zZe sa zvysi vaha pre priklady, ktoré boli zle klasifikované
v predchdadzajicom kroku trénovania, aby sa k nim klasifikdtor snazil priradit
spravnu triedu. Takymto spésobom sa zvysSuje pozornost k zlozitym pripadom
a zlepsuje sa vykonnost klasifikatora.
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7. Hlboké neuronové siete

Umelé neurénové siete tiez skratene nazyvane neuronové siete si v sticasnosti
povazované odbornou verejnostou za jeden z najlepsich algoritmov strojového
ucenia. V dnesnej dobe znti mnohé uspechy v roznorodych tlohédch [43]. Prina-
saju vysledky s velmi vysokou presnostou a maji pomerne Siroku skalu pouzitia.
Limitované si iba mnozinou zdrojovych dat, ktoré si potrebné pre ich spravne
naucenie. Moznymi aplikdciami neuronovych sieti st tlohy pocitacového videnia
¢i spracovanie prirodzeného jazyka [44].

V zavislosti od pouzitej architektiry ich niekedy mozno oznacif aj ako hlboké
strojové ucenie, ktoré je s narastajicim vypoctovym vykonom coraz popularnejsie
a komplexnejsie. Medzi najznamejsie neurénové siete, ktoré si zname aj Sirokej
verejnosti patria modely od spolocnosti OpenAl, ktorymi si GPT.

Na rovnakom principe ako mnohé iné algoritmy strojového ucenia aj neurd-
nové siete funguju tak, Ze najskor sa vytvori model (architektira), ktory sa v dal-
som kroku natrénuje na ¢o najrozsiahlejSom mnozstve anotovanych dat. Na za-
klade vztahov v tychto znamych trénovacich datach sa model nauc¢i predpovedat
vysledok pre nové nezname priklady z rovnakej domény [43].

V roku 2010 sa ucenie reprezentacie a metddy strojového ucenia v style hlbo-
kej neurdnovej siete rozsirili do spracovania prirodzeného jazyka, ¢iastocne vdaka
mnozstvu vysledkov, ktoré ukazuju, ze takéto techniky moézu dosiahnut najmoder-
nejsie a najlepsie vysledky v mnohych tilohach prirodzeného jazyka ako napriklad
pri modelovani jazyka, analyze a mnohych dalsich.

7.1 Architektiira neurénovych sieti

Neurénové siete st 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 Iudského mozgu
[44], preto aj mnohé terminy v tejto oblasti umelej inteligencie st inspirované ich
anatomickymi ekvivalentami.

aktivacna
funkcia

o) e
Xk

vstup <

prenosova
funkcia

Obr. 7.1: Vizualizacia umelého neurénu [44].

Na ilustracii je vyobrazend zakladnd vypoctova jednotka neuronovych
sieti, ktorda sa nazyva umely neurén. Podobne ako netronové siete aj ich vy-
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pocotva jednotka je inSpirovand biologickymi nervovymi bunkami. Umely neurén
predstavuje hruby model biologického neurénu a snazi sa aproximovat jeho cho-
vanie. V literature je neurén definovany pomocou vah, bias faktora a aktivacnej
funkcie, ktoré sa pouzivaju na transformaciu vstupnych dat.

V nasledujicom odstavci si popiSeme zlava do prava ilustraciu na obrazku
[7.1] ktora reprezentuje architektiru umelého neurénu. Vstupné hodnoty st repre-
zentované premennymi zy, ..., ,, ktoré vstupuji do neurénu spolu s ich vahami
wi, ..., w, pre vypocet. No ilustracii si vyznacené sipkou, ktora smeruje do vntutra
umelého neurénu.

V umelom neurdne, atribit xy a jemu prislichajica vaha wy oznacuju Spe-
cidlny atribit nazyvany bias, ktorého tlohou je ovplyvnit vystup aktivacnej fun-
kcie neurénu. Podobne ako v biologickych neurénoch, aj v umelych neurénoch
existuje vnutorny potencial oznaceny ako z, ktory sa sklada z vah a vstupov s do-
datocnym zohladnenim biasu. Vztah je matematickou interpretaciou vypoctu
potencialu neurénu, ako sme ho popisali.

n
Z = WLy + Zwixi (7.1)
i=1
Vystup umelého neurénu sa ziskava kombinaciou jeho vnutorného potencialu
a aktivacnej funkcie g, ¢o je vyjadrené pomocou nasledujiceho vzorca

y=g(2) (7.2)

Aktivacna funkcia neurénu sa pouziva na prahovanie vntatorného potencialu.
Pévodne sa vyuzivala ostré nelinearita, no neskor ju nahradili sigmoidalne funkcie
ako o(x) alebo tanh(x), ktoré dokazu lepsie reprezentovat komplexnejsie funkcie
a su jednoducho diferencovatelné [45].

Aktivacné funkcie
Nazov Obor hodnot Funkcia
Ostra nelinearita (0, o0) g(x) boo>00
0 <05
ReLu (0, inf) g(x) = maz(0,x)
Logisticka sigmoida (0, 1) g(x) = m
Hyperbolicky tangens || (—1, 1) g(x) Ez;z:i

Tabulka 7.1: Zakladné aktivacné funkcie neurénovych sieti.

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 dokédze reprezentovat jednoduchy bindrny klasifikator [46].

29



7.3 Neurdénova siet

Perceptron ma nevyhodu, ze je schopny spravne rozdelif a klasifikovat iba
data, ktoré su linedrne separovatelné. To znamenad, ze v pripade tloh z redlneho
sveta, kde si data zvycajne zlozitejsie a ne-linearne, nie je dostatoénym riesenim.
Dokonca aj jednoducha funkcia ako XOR je pre perceptron problémom, pretoze
nie je linearne separovatelna. Aproximacia uz tejto jednoduchej funkcie pomocou
perceptronu je nemozné [44].

Pouzitie vacSej mnoziny neurénov a ich zapojenie do komplexnejsicho systému
umoznuje prekonat obmedzenia Perceptronu. Spésobom spajania neurénov do
usporiadanej struktiry sa vytvara umeld neurénova siet.

7.3.1 Topoldgia neurdénovej siete

Neurénova siet pozostava z neurénov usporiadanych vo vrstvach. Zakladna
architektira siete sa sklada z vstupnej a vystupnej vrstvy, pricom komplexnejsie
neurénové siete maju aj skryté vrstvy, ktoré s ulozené medzi vstupniu a vystupnu
vrstvu. Skryté vrstvy predstavuju cCasti siete, kde sa spractvaju a transformuju
vstupné data. Hlavne umoznuju neurénovym siefam spracovat zlozitejsie tlohy,
ktoré by nebolo mozné riesit len s vstupnou a vystupnou vrstvou.
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Obr. 7.2: Dopredna neurénova siet [47].

Na ilustracii je vyobrazena topoldgia respektive architektira takejto siete.
Neurénova siet je tvorena vrstvami, ktoré pozostavaji s neurénov. Pokial infor-
macie prechadzaju cez neurény jednotlivych vrstiev iba v jednom smere, jedna sa
o doprednt neurénovu siet. Dopredné Sirenie signalov medzi neurénmi jednotli-
vych vrstiev nie je nevyhnutnou podmienkou neurénovych sieti. Rekurentné siete
st schopné navyse obsahovat spéatné prepojenia medzi neurénmi a vrstvami, ¢o
umoznuje informaciadm cirkulovat a menit stav siete v case.

Pojmy ako architektira, topologia alebo organizacna dynamika siete sa v lite-
ratire pouzivaju na rozdelenie neurénovych sieti na rekurentné a dopredné siete.
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Avsak, v oblasti umelej inteligencie zaoberajicej sa neurénovymi siefami existuje
mnozstvo réznych pristupov k terminolégii, pretoze ide o mladi a dynamicka
oblast. Terminolégia moze byt réznoroda a moéze 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 maji schopnost
ucit sa, ¢o je ich klucovou vlastnostou. V kontexte strojového ucenia to znamena,
ze siet moze byt natrénovand na riesenie Specifického problému [44].

Neurénova sief sa uci iterativne na trénovacom subore dat a jednou z najzna-
mejSich metdd ucenia je algoritmus spatného sirenia chyby (Backpropagation).
Po kazdom prechode siboru dat sa vypocita gradient chybovej funkcie, ktory sa
urci na zaklade spatného prechodu siefou. Gradient sa pouzije na tpravu vah
neurénov tak, aby sa minimalizovala hodnota chybovej funkcie. Chybova funkcia,
tiez oznacovana ako loss sa vypocita podla vztahu a vyjadruje rozdiel medzi
predikovanym a skutonym vystupom neurénovej siete.

n
JW) =319y W) + AR(W) (7.3)
i=1

Funkcia [(2® ,y® W) uréuje chybu pre jeden priklad v trénovacej mnozine. Po-
tom J(X,Y,WW) vyjadruje celkovi 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 vyznamnu tlohu rézne hyperparametre,
ktoré ovplyviiuju proces ucenia [48]. Okrem zmien v Struktire siete, ako je na-
priklad inicializacia vah, pocet skrytych vrstiev a ich velkosti, volba aktivac¢nych
a chybovych funkcii, existuju aj dalSie hyperparametre, ktoré maju vplyv na tré-
novanie neurénovej siete:

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

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

o Miera ucenia (angl. learning rate) znamend rychlost upravy 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 ndhodna inicializicia vah z intervalu (—e, ; e),
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

31



zaklade vystupu siete sa potom vypocita chyba 4, 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 si potom pouzité na tpravu
vah siete v ramci metody ucenia, ktora sme zvolili. Ak sa pouzije postupné aku-
mulovanie gradientov, aprava vah sa uskutoc¢ni po dokonceni prechodu cez cely
trénovaci sibor 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, ktord spociva v pouziti predt-
rénovanej neurénovej siete na riesenie novej ulohy. Aby bola tato sief tspesna
a dokézala dobre reprezentovat priznaky, je potrebné, aby bola trénovana na vel-
kom stbore vstupnych dat. Pod pojmom ,velky stibor dat“ sa rozumie niekolko
stoviek gigabajtov az terabajtov dat.

Ucenie neurénovej siete na takomto rozsiahlom sibore dat moze odhadovo
trvat niekolko tyzdnov, aj farme s grafickymi kartami. Avsak jeho néasledné pou-
zitie uz je jednoduché a ¢asovo nenarocne, vzhladom k tomu, Ze takto natrénované
modely st verejne dostupné.

Pri konvoluénych a rekurentnych siefach sa najcastejsie pouzivaji dva pristupy
pri 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 metédu strojového ucenia pouzije vy-
stup niektorej z vrstiev predtrénovanej siete. Tento vektor priznakov, ktory je
extrahovany z tejto siete sa tiez nazyva ,descriptor®.

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

Fine-tuning

Druhou velmi ¢astou metédou transfer learningu je Fine-tuning. Zékladom
tejto techniky je pouzitie predtrénovaného modelu neurénovej siete alebo iba vah
vrstiev na rieSenie nového problému. Pocas fine-tuningu staci zmenit iba niektoré
vrstvy v tejto sieti, obvykle poslednu alebo posledné dve vrstvy. Vahy neurénove;j
siete, ktoré sa nepotrebuji menit, sa zamrazia a to urychluje ucenie siete na
novom subore dat.

Konkrétnym prikladom pouzitia techniky fine-tuning je situdcia, kedy sa vy-
uzije konvolu¢na neurénova sief natrénovana na datasete Imagenet. Tento model
ma v svojich vahach pre jednotlivé vrstvy zakdédované poznatky, ktoré su schopné
spravne detekovat tvary, farby pripadne hrany na obrazku. Tieto uz naucené
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poznatky mozu byt nasledne vyuzité pri rieseni novych problémov z oblasti roz-
poznania obrazu akou je napriklad detekcia objektov. VSeobecné znalosti ziskané
z predchadzajiucej trénovacej sady umoznuju rychlejsie prispésobenie sa novému
problému.

7.4 Konvoluéné neuréonové siete

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

Primarna oblast ich vyuzitia nie je prekvapiva, vzhladom k tomu ze archi-
tektira CNN je inspirovand fungovanim vizudlneho centra v mozgu cicavcov, ¢o
znamenalo vyznamny prinos v oblasti strojového uéenia [49]. Lokélne prepojenia
predstavuju zakladnu vlastnost vizualneho centra mozgu, ktora bola prebrané do
konvolu¢nych neurénovych sieti. Lokalne prepojenia umoznuji neurénom v skry-
tej vrstve sa pripojit k oblasti neurénov v predchadzajicej vrstve, a to cez takz-
vané receptive field. Umoznuje to tymto meurénovym sieftam lepsie zachytit lo-
kalne rysy [50]. Tato schopnost, mdze byt ziadica pre niektoré tlohy spracovania
prirodzeného jazyka [51], aj napriek tomu, ze konvolu¢né siete boli pévodne na-
vrhnuté pre spracovanie vizualneho obsahu. Druhou délezitou vlastnostou tychto
sieti je n-dimenziondlny rozmer vrstiev. Napriklad pre vizualne data maju tri
dimenzie pre kazdy kandl spektra RGB. Poslednou ale nie menej dolezitou vlast-
nostou je zdielanie vah neurénov v konvoluénej vrstve v danej hibke, ¢o znamené,
ze vsetky neurény v tejto vrstve majua rovnaké vahy.

Konvoluéné neurénové siete maji vyhodu oproti klasickym neurénovym sie-
tam vdaka vlastnostiam, ktoré sme popisali v predchadzajicich 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 nasledujicu vrstvu. Trénovanie siete s takouto architektirou
by bolo ¢asovo naroc¢ne a sief by mala tendenciu k preuceniu, prave z tohto do-
vodu vznikli konvolucéné siete, ktorych zakladnymi vlastnostami sa snazime tieto
problémy potlacat.

Tento typ siete mé schopnost naucit sa zlozité vzorce a vlastnosti z vstup-
nych dat. V prvych vrstvach siete sa ucia detekovat jednoduché prvky ako ciary
a hrany. Postupne sa naucia rozpoznavat 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 z vstupnej vrstvy a blokov, ktoré zahinaju vrstvy konvolicie,
poolingu a aktivacni funkciu ReLu [52]. Pred vystupnou vrstvou siete sa nachadza
plne prepojena vrstva neurénov, ktora vyzaduje zhustenie vystupu z konvoluénych
blokov do jednej dimenzie. Vystup CNN siete sa castokrat pouziva ako vstup
(descriptor) pre iné metddy strojvého ucenia v procese zvanom transfer learning.

7.4.1 Konvoluéna vrstva

Téato vrstva siete vykonava konvoluéni operaciu, ktora spociva v umiestneni
filtru nad vstupnou maticou. Konvoluény filter je umiestneny tak, aby sa jeho
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horny lavy roh prekryval s hornym lavym rohom vstupnej matice. Nasledne sa
hodnoty z vstupnej matice postupne nasobia s prislusnymi hodnotami z konvo-
luéného filtra a stcet tychto hodndt sa umiestni na prislusné miesto vo vyslednej
matici. Filter sa potom postiva po celej vstupnej matici a tento proces sa opakuje,
az kym nie si pokryté vsetky prvky vstupu [52].

Na ilustrécii [7.3, mdzeme vidiet vizualizdciu fungovania konvoluénej vrstvy
na obrazovych datach.
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Obr. 7.3: Schématickd vizualizdcia konvolucnej siete[50].

7.4.2 Pooling vrstva

Pooling vrstva je klucovou sucastou konvolucnych 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 méa dva ddlezité parametre: velkost okna/filtru a posun. Ty-
pické hodnoty su 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 zaklade zvoleného typu filtra. Maximalna hodnota
z oblasti predstavuje MaxPooling vrstvu, zatial ¢o priemerovanie hodnot pred-
stavuje AvgPooling.

MAX | AVG
POOLING POOLING 5.75
4> é .

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

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

ReLU vrstva sa pouziva ako aktivacna vrstva v konvoluc¢nych sietach a je
oddelenéd do samostatnej vrstvy. Tato oddelena aktivaénd vrstva umoznuje pou-
zit aktivacna funkciu na rézne vrstvy, ako si konvoluéné vrstvy, pooling vrstvy
alebo plne prepojené vrstvy. ReLU vrstva je preferovana pred sigmoidalnymi fun-
kciami kvoli jej rychlemu vypoctu a schopnosti riesif problém mizniceho gra-
dientu. 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 vSetkymi vystupmi
z predchadzajucej vrstvy. Vahy neurénov sa ucia pocas trénovania, aby doka-
zali identifikovat dolezité vzorce vo vstupnych datach. Takto sa vytvara hierar-
chia extrakcie priznakov, kde kazda vrstva sa snazi identifikovat zlozitejsie vzorce
v datach. Plne prepojena vrstva v CNN ma za tlohu zlucit informacie z predcha-
dzajucich vrstiev a klasifikovat vstupné data do konkrétnych tried. Tato vrstva sa
casto pouziva v poslednych vrstvach 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 UCcenie siete

Trénovanie konvoluc¢nych sieti sa v zasade vo véicsine pripadov nelisi od tré-
novania doprednych sieti. Prevazna mnozina konvolu¢nych sieti sa u¢i pomocou
algoritmu spétného sirenia chyby, rovnako ako klasické dopredné siete.

Jakym | 1
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aInafuie — |

kniha |,
publikovani ] 1
v HEEEER 1

elektronicke | [ l
formd

Ciselnd Fonveluéna vrstva Fooling Flne-prepojena
reprezentacia slov s filtrami VESLVA vEStvVa

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

Vyuzitie konvolu¢nych neurénovych sieti sa rozsirilo aj na spracovanie priro-
dzeného jazyka, pri 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 aplikuji konvolucné filtre prispésobené pre jed-
norozmerné vstupy. Vysledné vektory z konvolu¢nych vrstiev sa potom spracuji
pomocou ReLu vrstvy a prejdu dalsou vrstvou. Posledny krok v konvoluénom
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bloku predstavuje aplikacia Pooling vrstvy, ktora pre kazdy filter zvlast vybe-
rie maximalnu hodnotu z mapy rysov a tuto hodnotu povazuje za najdolezitejsi
rys daného filtra. Ak sa pouziva maximalizacny filter, extrahuje sa maximalna
hodnota, pri pouziti AvgPooling filtra sa vyextrahuje priemernd hodnota [51].

Vystup z konvoluéného bloku siete je dalej predavany do plne-prepojenej
vrstvy, ktorej vystupom je distribiicia pravdepodobnosti priradenia do jednotli-
vych klasifika¢nych tried. Na ilustracii je vizualizacia CNN, ktord je uvedena
aj s prikladom vo forme textu.

7.5 Rekurentné neurénové siete

Rekurentna neurénova sief je typ modelu, ktory dokaze spracovavat sekvencné
data akejkolvek dlzky. Terminom sekvencné data oznacujeme data obohatené
o casovy kontext. Prikladom tychto dat si napriklad video zdznamy alebo vyvoj

cien komodit na burze.

Obr. 7.6: Vizualizacia rekurentnej neurénove;j siete.

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

Rekurentné neurénové siete maju vyhodu v tom, ze umoznuja pracu s vstup-
nymi sekvenciami variabilnej dizky, ¢o je v konvenénych doprednych neurénovych
sietach nemozné, ktoré mozu pracovat iba so vstupom fixnej dizky. T4to schopnost
je kIucova pre RNN a vychadza z faktu, ze vahy siete st zdielané pre vsetky casti
sekvencie, ¢o umoznuje flexibilnejsie spracovanie vstupnych dat. Tento pristup
poskytuje vihodu pre trénovacie a testovacie data s rozdielnou dizkou sekvencif.

Rekurentna neurénova sief je schopna ¢iastocne si zapamatat predosly kontext
vstupnych sekvencii x pomocou skrytého stavu a rekurentnych spojeni medzi
neurénmi alebo vrstvami. To znamend, 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 pouzivaju na aktualizaciu skrytého stavu,
ktory zodpovedd stavu neurénovej siete v danom case t a zohladnuje predosly
kontext.

Stav skrytej vrstvy h; v RNN sa postupne aktualizuje a uchovava informacie
o predchadzajucich krokoch modelu, teda o kontexte, ktory vstupné sekvencie
presli pocas ucenia. Vznika ako vysledok rekurentného spracovania vstupov a
kumuluje sa postupne do skrytého stavu pre dalsie spracovanie.
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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 trefom kroku sa
vystup z tejto skrytej vrstvy prendsa do dalsej skrytej vrstvy, kde sa pouzije ako
vstup do dalsieho kroku v rekurentnom spracovani.

hi = O'((Whhht_l) + thl’t + bh) (74)

Vztah[7.4] vyjadruje stav h; skrytej vrstvy v case t, kde Wy, oznacuje spojenia
respektive vahy zo vstupu do skrytej vrstvy, Wy, zo skrytej vrstvy na vystup
a Why 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 verzia
sa potyka so zavaznym problémom, ktorym je miznuci 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 vynéasobi biasom. Pri uceni modelu zalozeného na architektire
rekurentnych neurénovych sieti sa pocas spatného sirenia chyby gradient chybo-
vej funkcie nasobi biasom. Tento bias je zvycajne mensi alebo vacsi ako 1 pre
vacsinu relevantnych prikladov. Po urc¢itom c¢ase trénovania klasickych RNN na
sibore dat s dlhodobymi zavislostami méze dbjst k problému mizniceho alebo
explodujticeho gradientu chybovej funkcie.

Klasické rekurentné neurénové siete sa v tlohach s datami, ktoré maja dl-
hodobé zavislosti, ukazali ako neefektivne kvoli problému mizniceho gradientu.
Preto boli vyvinuté vylepsenia klasickych rekurentnych neurénovych sieti, ktoré
tento problém eliminuji, napriklad Long Short-Term Memory [53].

7.5.1 LSTM

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

Vyriesenie problému mizniiceho a explodujiceho gradientu v klasickych RNN
spocivalo v tprave architektiry samotnej vypoctovej jednotky tejto siete [53].
Pamétova bunka v LSTM ukladé stav, ktory sa modifikuje pomocou troch bran
- vstupnej, paméatovej a vystupnej. Kazda brana je reprezentovand sigmoidnou
vrstvou, ktora urcuje, do akej miery ma ovplyvnit sticasny stav paméatovej bunky.
Tato bunka je sucastou retazovej struktury rekurentnej neurdnovej siete a je
zndzornend na obrazku [7.7

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 metdédu
Long Short Term Memory (LSTM), ktort navrhli Hochtreiter a Schimhuber [53].
V svojej studii navrhli vytvorif ako uz sme spomenuli dodato¢né paméatové brany,
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Obr. 7.7: Porovannie RNN vs. LSTM [54].

ktoré by boli zodpovedné za tpravu vnutorného stavu. Vstupnd brana by mala
chranif vnutorny stav pred odchylkami sposobenymi nerelevantnym vstupom, na
druht stranu vystupna brana ma za tlohu chranif ostatné jednotky v sieti pred
zbytocnymi informaciami v paméti.

7.6 Rekurentné konvolucéné siete

Rekurentna konvoluéné siet (RCNN) v svojej arechitektire kombinuje vlast-
nosti CNN a RNN. Cielom je vyuzit silné stranky oboch typov sieti na riesenie
uloh, ktoré st vhodné pre jednu alebo druht architektiru. Napriklad, RNN sa ho-
dia na spracovanie casovych radov a na zachytavanie dlhodobych zavislosti medzi
vstupmi a vystupmi, zatial ¢o CNN st ac¢inné pri vyhladédvani vzorov v obrazoch
a pouzivaju sa casto na ulohy klasifikacie obrazov.

V tejto architektiire neurénovych sieti sa kombinuju vlastnosti oboch, tak aby
sa dosiahli lepsie vysledky. Napriklad pozitivne vlastnosti RNN sa pouzivaji na
zlepsenie CNN. Liang a Hu popisuju kombinovani architekttru siete na detekciu
objektov v jednej zo svojich prac a podobnu architektiru pouzili aj na oznacenie
scény [55]. Vo svojich pracach tito kombinovant architektiru oznac¢uji pojmom
RCNN. Nasledujuci citat popisuje ich hlavni myslienku:

»A 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]

Zéakladnou stavebnou jednotkou RCNN je rekurentna konvoluéna vrstva, ktorej
skratka je RCL. Tato vrstva v sebe kombinuje prvky konvoluénych a rekurent-
nych neurénovych sieti. RCL sa pouzivaji na to, aby sa zachytili dlhodobé zavis-
losti medzi vstupmi a vystupmi v sieti, ako st schopné urobit RNN. Ale tiez st
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navrhnuté tak, aby vyuzili vykon konvoluénych vrstiev na vyhladavanie vzorov
v datach.

Obr. 7.8: Délezitost kontextovych informécii pri rozpoznavani nosu alebo st [55].

Rekuretna konvolu¢na vrstva dokéze teda vyhladavat vzory v datach a zaroven
zachytavat dlhodobé stvislosti v nich.

Pri detekcii objektov na vizualnych datach zalezi na okoli, teda kontexte. Na-
priklad dolezitost kontextovych informéacii pri tlohe rozpoznavania nosu alebo
ust spociva v tom, ze tieto casti Iudského tela sa nachadzaju v konkrétnom kon-
texte v ramci tvare ako celku a v rdmci celého obrazku. Kontextové informécie
poskytuju dolezité suvislosti, vdaka ktorym modzeme lepsie pochopit a rozpoznat
jednotlivé ¢asti tvare. Napriklad, bez znalosti kontextu, moze byt tazké rozpoznat
usta alebo nos v izoldcii od ostatnych casti tvare a okolia. Ako je mozné vidiet
na obrazku [7.8

Pre klasické CNN je riesenie tejto tlohy problematické. Avsak klticovym mo-
dulom st opakujice sa konvolucné vrstvy (RCL) v RCNN, ktoré do konvolucne;
vrstvy zavadzaju opakujice sa spojenia. S tymito spojeniami sa ,CNN“ moze
vyvijat v case, aj ked vstup je staticky a kazda jednotka je ovplyvnena svojimi
susednymi jednotkami.

Tato vlastnost integruje kontextové informéacie o obrazku, ¢o je dolezité pre
detekciu objektov. Dolezitost kontextovych informacii je znadzornena na obrazku
[7.8] Na tomto obrdzku je velmi tazké rozpoznat tsta alebo nos bez kontextu [55].

Na obrazku [7.9] je zndzornena schéma RCNN, v lavej Casti ilustracie je zna-
zornend rekurentna konvolucéna vrstva pocas troch casovych krokov, to smeruje
na doprednii neurénovi siet s hibkou tyri.

Na pravo je zobrazené RCNN pouzité v praci Recurrent Convolutional Neural
Network for Object Recognition s jednou konvoluénou vrstvou, styrmi RCL, tromi
max poolingovymi 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 vychadza z pévodného algoritmu backpro-
pagation, ktory sa pouziva na ucenie klasickych neurénovych sieti, ale muselo
d6jst k modifikaciam aby bol schopny pracovat s rekurentnymi vrstvami. Tento
algoritmus rozdeli vstupnu ¢asovi radu do jednotlivych krokov a pre kazdy krok
vypocita chybu medzi skutoénym vystupom a ocakdvanym vystupom.

Potom sa chyba ,backpropaguje® cez siet a pouziva sa na aktualizaciu vah
v rekurentnych vrstvach, aby sief bola schopné lepsie predikovaf vystupy aj na
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Obr. 7.9: Schématicka vizualizacia rekurentnej konvolucnej siete [55].

zaklade ¢asovej postupnosti.

RCNN podla vysledkov Liang a Hu, ktoré uvadzaju vo svojich pracach 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, Ze st menej nachylné na pretrénovanie. Da-
lej uviedli, ze tieto siete vo svojej podstate napodobnuju biologické fungovanie
mozgu a preto by na nich mal byt v blizkej budicnosti kladeny 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-
loZzenej na architektire Transformer, ktory vynikal v prekladatelskych tlohéch
z anglictiny do francizstiny (WMT 2014 English-to-French) a do nem¢iny (WMT
2014 English-to-German). Tento model bol popisany v ¢lanku k stidii s ndzvom
»2Attention 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 koédovac¢ alebo kddovaci blok a druhym
blokom je Decoder. Tieto dva bloky st klicovymi castami architektiry Trans-
former. Podrobnd vizualizdcia tejto architektiry je zobrazend na ilustracii [8.1]
Architektira modelu Transformer, ktora je zobrazend na obrazku [8.1] je tvorena
siestimi kodovacimi a dekédovacimi blokmi zoradenymi za sebou.
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Obr. 8.1: Architektira modelu Transformer [56].

Attention

Najdolezitejsou sucastou modelov neuronovych sieti zalozenych na architektu-
rure Transformer je komponenta s nazvom Attention. Tato komponenta nahradila
do tohto momentu 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 uplna informéacia o vstupe,
ktora ma pevne dany rozmer, je nasledne odovzdana Decoder bloku, ktory po-
stupne generuje vystupné slova. Problém vsak moze nastat pri dlhsich vetach
alebo textoch, kde nemusi byt mozné zakédovat informéaciu o vSetkych vstup-
nych slovach.

Bahdanau a jeho spolupracovnici [57] prisli s novou myslienkou v oblasti stro-
jového prekladu, ktord umoznuje modelu si vybrat, na ktoré slova vstupného
textu sa mé pozeraf. Teda sa na ne zamerat pomocou bloku Attention. Tymto
sposobom mohol model kédovat kazdé vstupné slovo do ciselnej reprezentacie
a potom pouzit Attention blok na vyber tychto reprezentéacii, ktoré siu dolezité
pre vypocty. Tato myslienka bola revolucna a priniesla novy pristup k prekladu
textov pomocou neurénovych sieti.

Implementacia Attention vrstvy v transformeroch

Transformery vyuzivaju Attention bloky na to, aby mohli pri spracovavani
vstupnych textov ststredit svoju pozornost na relevantné casti. Attention vrstva
v transformeroch pracuje s tromi typmi vektorov. Ich ndzvy su key (kla¢), value
(hodnota) a query (poziadavka).

Vystup z bloku sa pocita ako vazeny sucet values, kde vahy zodpovedaju
kompatibilite odpovedajiceho 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 uskuto¢nené porovnanie query s kazdym key. Tymto porov-
nanim ziskame skére pre dany key. Na vypocet skére sa pouziva skalarny sucin,
pretoze ako key tak aj query su ciselné vektory s rovnakou dimenziou.

Poslednym krokom je transformacia skére na vahy pomocou softmax funkcie.
Této funkcia zabezpedi, Ze hodnoty skére budi v intervali (0, 1) a budi v sucte
dévat 1, ale so zachovanim rovnakych relativnych rozdielov medzi jednotlivymi
hodnotami skore. Nové values ziskané pomocou softmax funkcie urcujt, ako do-
lezita je dana value v procese vypoctu vystupu modelu.

Scaled Dot-Product Attention Multi-Head Attention
l MatMul I
Mask (opt.) Scaled Dot-Product .
Attention
Scale ﬂ f[ f[

- L1 L1
Linear Linear Linear
Q K v
vV K Q

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

42



V publikacii pomenovali tento princip vypoctu Attention Scaled Dot-Product
Attention, pretoze vyuziva skalarny sucin. Proces, ktory sme opisali vyssie, pred-
stavuje vypocet jednej Attention hlavy v architektire Transformer. VSimnite si,
ze jeden blok Attention mdze obsahovaf viacero takychto hlav. Zvysenie poctu
hlav v Attention bloku pridava len vsetkym tymto vypoctom a vektorom v jed-
notlivych krokoch o dimenziu viac. Na obrazku([8.2]je ilustracia vypoctu Attention
v architekture Transformer.

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 jednak tudaje
zo vstupu modelu tak aj z jeho vystupu. Bolo potrebné zaistit aby model mo-
hol 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 rozne pozicie jedneho retazca slov tak, aby
vypocital reprezentdciu tohto retazca [56]. Self-Attention v architektire Trans-
former si pre kazdé slovo urci par key-value a néasledne v kazdej iteracii aj query.

[lustracia [8.1) znazornuje Transformer a jeho tri rozne Attention vrstvy. Medzi
Self-Attention vrstvy patri Attention vrstva v Encoder bloku a v Decoder bloku
umiestnena dole. Poslednd Attention vrstva, ktora je znazornena na obrazku vo
vnutri Decoder bloku sa lisi od tychto dvoch, pretoze sa zameriava na vstupné
data pre Encoder blok. Informaciu o tom, na ktort ¢ast vstupu sa ma zamerat,
vsak ziskava zo vstupnych dat pre Decoder blok. Tuto vrstvu v architektire
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 druha cast, ktorou je klasicka
doprednd neurénova siet (feed-forward).

Rezidudlne spoje su viditelné na ilustracii a obklopuji obe komponenty
Encoder bloku. Tieto spoje zabezpecujui, ze povodna vstupna informécia sa pro-
paguje do nasledujicich blokov. Nakoniec sa na konci nachadza normalizacna
funkcia s ndzvom Layer normalization.

Vystup ziskany pomocou aktualneho Encoder bloku je potom odoslany na
vstup do nasledujiceho Encoder bloku. Ak sa vsak jedna o posledny Encoder
blok, potom je jeho vystup posunuty na vstup do vSetkych Decoder blokov.

Decoder

Decoder blok ma tri casti, ktoré zahfnaju Self-Attention vrstvu a doprednu
neurénovu siet, podobne ako v pripade Encoder bloku. Avsak medzi tieto dve
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vrstvy je vlozena Encoder-Decoder Attention vrstva, ktorej tlohou je vypoci-
tat Attention na zéaklade vystupu Encoder bloku. To znamena, ze vstupom pre
Decoder blok je doterajsi vystup modelu.

Decoder blok sa odlisuje este od Enkoderu v jednej veci. Vstupny vektor do
tejto komponenty transformeru ma vizdy fixni dizku. To je docielené vyplnenim
prazdnymi slovami sprava. Nasledne je nutna este uprava prvého Attention bloku,
a to tak aby sa nepozeral na nasledujice pozicie. To je docielené tak, ze pred
vypoctom softmax funkcie je skore na tychto doplnenych poziciach prepisané
hodnotou —oo, ¢o sposobi, ze softmax ich ohodnoti 0.

Vstupny embedding

Pri modeli zalozenom na architektire Transformer sa na vstupe nespraco-
vavaju priamo slova alebo vety, ale vstupny text sa najskor rozdeli na tokeny,
ktoré mozu reprezentovat celé slova, ich casti alebo aj jednotlivé znaky. Tieto
tokeny st potom zakdédované pomocou kodovacieho algoritmu, ktory ich preve-
die na prirodzené ¢isla. Jednou z moznosti kédovania tokenov je ich identifikacné
c¢islo v kdédovacej tabulke.

queen i | G
woman | | ]

girl ]

boy
man | |
king ! |
queen || |
water |

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

Vyuzitie vstupného embeddingu na reprezentaciu 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 nauci tuto 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 kéd tokenu priamo, nevie s nim pracovat.
One-hot kdédovanie funguje tak, ze pre danu velkost slovnika vytvori vektor s nu-
lami na vsetkych pozicidch a na pozicii, ktord zodpovedd kdédu tokenu v slovniku
je umiestnend hodnota jedna. Pre priklad, ak chceme zakdédovat 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 hodnét. Technicky, je implementovany ako matica o dimenziach
s x d, kde ,,s“ reprezentuje velkost kédovacieho slovnika a ,,d* je dimenzionalita
modelu t.j. pozadovana velkost vstupu. V pripade BERT-base modelu to je matica
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30522 x 768. Dany token teda bude ohodnoteny 768 roznymi zlozkami, ktoré sa
model naucil pre dané slovo pri tréningu.

Na ilustracii je ukazany priklad vstupného embeddingu GloVe. Ak pozor-
nejsie preskimame tento vstupny embeding mozeme vidiet, ze vsetky podstatné
mend sa zhoduju v 31.zlozke, ktora je reprezentovand bordovou zlozkou. Tato
znacka teda nesie informéaciu o slovnom druhe vstupného slova. Za povSimnutie
stoji aj znacka ¢islo 26, vsetky zivotné podstatné mend maju v tejto zlozke tma-
vomodri hodnotu, iba water (voda) sa od tychto slov odlisuje. Z toho vyplyva,
7e tato Cast nesie informéciu o zivotnosti objektu, ktore slovo popisuje. Dalsie
informacie, ktoré moézeme vycitat s vizualizacie su slova rovnakého pohlavia ako
st napriklad man (muz) a boy (chlapec) maji podobné niektoré tseky, na druhi
stranu slova ako king (kral) a queen (kralovna) st podobné v inych tsekoch.

Pozi¢né kédovanie

Dalsou délezitou stcastou architektry Transformer je poziéné kédovanie,
ktoré umoznuje modelu brat do tuvahy aj poradie jednotlivych vstupnych to-
kenov. To je velmi dolezité, pretoze v modeloch neurénovych sieti zalozenych na
architektire Transformer sa nepouzivaju konvoluéné ani rekurentné vrstvy, ktoré
by zabezpecovali poradie tokenov. Poziéné kédovanie sa pripocitava k vstupnému
embeddingu a zabezpecuje, aby pozicia kazdého tokenu bola zakédovana do mo-
delu. Bez tohto kdédovania by model nedokazal rozlisSovat poradie slov vo vete.
Tato myslienka bola rovnako prvykrat predstavena v élanku Vaswani a kolektiv
v roku 2017 [56].

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

Pre parné pozicie sa pouziva funkcia sinus a pre neparné kosinus. Vzorec na
vypocet i-tej zlozky slova na pozicii pos je definovany pomocou tejto funkcie:

PEpos,Zi = sin (170321> , (81)
10000 4modet

PEpOS,QiJrl = COsS <p0821> y (82)
10000 4modet

kde parameter d,,,qe; vyjadruje dimenzionalitu modelu.

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 pripédja
softmax vrstva, ktora prevedie skore na pravdepodobnosti pre kazdy token. Tento
vystup je finalnym vystupom jednej iterdcie architektury Transformer. Potom sa
tento vystup pouzije ako vstup Decoder bloku na generovanie dalSieho tokenu v
dalsom kroku.

Na ilustracii je pouzité pozicné kédovanie s dimenziou d,,.qe = 128 pre
50 zaciatocnych pozicii vstupu. Tato funkcia je Specidlne navrhnuta tak, aby sa
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Depth

Obr. 8.4: Poziéné kédovanie pre prvych 50 pozicii, dpoge = 128 [60].

model mohol naucit pracovat s relativnou poziciou vstupnych tokenov. Pretoze
kazdy pevny posun o k v pozicii sa d& vyjadrit ako linedrna kombinacia PEp,s;
a PE,y, kde PE,,; je pozi¢né kédovanie pre poziciu pos.

8.1 BERT

V tejto Casti si blizsie predstavime BERT, hlavny model, ktory budeme pou-
zivat v tejto praci. BERT je skratka pre Bidirectional Encoder Representations
from Transformers, je to jazykovy model, ktory vyuziva aplikdciu obojsmerne
uceného transformeru (mechanizmus pozornosti). Tento model je zaloZeny na ar-
chitektire Transformer a bol navrhnuty Devlin a kol. v roku 2018 [61].

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 prisposobit na riesenie Sirokej skaly tloh. Aj ked je proces predt-
rénovania modelu naroc¢ny, je nutné ho spravit len raz a predtrénovany model je
veréjne dostupny.

8.1.1 Architektiira modelu

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

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

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

[ — intermediate size, rozmer doprednej neuronovej siete Encodera (3072)

e A — pocet Attention hlav (12)
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Obr. 8.5: Schéma architektiry modelu BERT vratane parametrov [61].

8.1.2 Tokenizator

BERT pouziva tokenizér WordPiece [62]. WordPiece je jednoduchy tokeni-
zér, ktory pouziva greedy algoritmus na rozdelenie kazdého slova na tokeny. Jeho
slovna zasoba ma dve Casti: zaciato¢né tokeny (celé slova alebo predpony) a na-
sledovné tokeny (pripony a infixy). Napriklad slovo flying je rozdelené na tokeny
fly aing.

Vzhladom k tomu, ze WordPiece je interny nastroj spolo¢nosti Google, vydali
iba proces tokenizacie a nie proces tvorby slovnej zasoby. Z tohto dovodu boli
vyvojari niteni pre nové modely vytvorit svoje vlastné sibory so slovnou zasobou.

8.1.3 Vstup

Vstupné tokeny st najprv zakdédované pomocou one-hot kdédovnia a potom
premietnuté do ,a“ vektorov dimenzie H. Tento vstupny embedding je totozny
ako v architektire Transfomer, inicializované st nahodne a naucené pocas predt-
rénovania.

Prvy vstupny token je vzdy [CLS]. Kvoli kontextualite modelu méze jeho
embedding obsahovat informécie o celej vstupnej sekvencii. Embedding [CLS] sa
zvycajne pouziva v klasifika¢nych tlohach.

Casto je dolezité vediet, v ktorej ¢asti sekvencie sa konkrétny token nachidza.
Na tento ucel pouziva BERT poziéné kodovanie ako paralelny vstup do tokenov.
Rovnako ako transfomer, viac v kapitole [§]

Niektoré ulohy NLP, ako napriklad odpovedanie na otézky, vyzadujua, aby
bol model schopny akceptovat viacero sekvencii ako iba vstup stylu (<, Otazka“,
,Odpoved“>). Architektiira BERT to riesi dvoma sposobmi. Prvym je pouZitie
specidlneho tokenu [SEP] na oddelenie sekvencii. Druhym je embedding segmen-
tov. Embedding segmentu je paralelny vstup k tokenom a ukazuje, do ktorej
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sekvencie token patri. Toto embedding sa uci pocas trénovania modelu.

Vysledny embedding je stic¢tom vsetkych troch vyssie uvedenych embeddings
(vstupny, pozi¢ny, segmentovy). Ten sa nésledne posunie na vstup do Encoder
bloku. Kazdy vysledny vektor je stale iba vysledkom pre jeden vstupny token.
Rozmer tenzora embeddingu vstupu je dimenzie (W, H).

8.1.4 Encoder vrstvy

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

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

OpenAl GPT

Obr. 8.6: Porovnanie architektir BERT, GPT A ELMo [61].

Na rozdiel od ELMo, ktory ma zretelné prechody zlava doprava a sprava
dolava, alebo GPT [63], ktory mé& iba lavy kontext, m& BERT realny obojsmerny
kontext.

8.1.5 Predtrénovanie

Autori navrhli dve samostatné tlohy na predtrénovanie, ktoré sa daju au-
tomaticky vygenerovat z korpusu. Tymito predtrénovanymi tlohami 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 Modelling

BERT sa lisi od tradi¢nych jazykovych modelov tym, Ze sa pri trénovani snazi
predpovedat maskované tokeny vstupnej sekvencie. Pre tento ucel vyuziva tech-
niku masked language model (MLM), pri ktorej sa 15% tokenov zo vstupu né-
hodne zamaskuje. Model sa nasledne snazi klasifikovat zamaskovany token len na
zaklade kontextu. Tokeny st nahradené ich vektorovou reprezenticiou pomocou
techniky WordPiece.

Sekvencia tokenov musi za¢inat Specidlnym tokenom [CLS] a kon¢it Special-
nym tokenom [SEP]. Maskovany token sa zvycajne nahradi tokenom [MASK].
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V pripade, Ze sa token maskuje, slovo sa nahradi inym v 10% a v 10% zostava
nezmenené. Cielom modelu je spravne predpovedat povodny token iba na zaklade
obojsmerného kontextu. V diagrame na obrazku je tento postup zobrazeny
graficky.

you has the highest probability you they, your..

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

N I

BERT masked language model

R R R A

Input [CLS] | | how are doing = today | [SEP]

Obr. 8.7: Masked Language Modelling [64].

Next Sentence Prediction

Druhou hlavnou tlohou, ktort BERT riesi je tiloha NSP. Toto je obzvlast
uzitocné pre vsetky iné tlohy zalozené na porozumeni vztahu medzi dvoma vetami
(napr. odpovede na otazky alebo odvodenie z prirodzeného jazyka).

Tuato dlohu moézeme binarizovat tak, ze vzhladom na dvojicu viet A a B tré-
nujeme model na pochopenie toho, ¢i ide o po sebe idice 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 idice vety.

s () () ) () () ) ) ) ) ) )

Token

Embeddings E[CLS] Emy Edog ‘ Eis ‘ Ecu(e E[SEP] Ehe E\ikes Ep\av E"ing E[SEP!
+ o+ + * + + + + + + +

Segment

Frveaancs | Ea | [ Ea | (B ][ Eu] [ B0 | LB J[ B0 ][ B | [B | [ & | [0 ]
+- +* + + + + + + +* +* +

Position

Erwenss | Eo || By || B || & ][ B J[ & || B J[ & |[ & | & |[ ]

Obr. 8.8: Reprezentécia vstupného embeddingu pre model BERT. Vyjadrena ako
stcet tokena, segmentu a pozi¢ného kédovania [61].

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

Obréazok zobrazuje vstupnu reprezentaciu, ktora vstupuje do BERT mo-
delu. Okrem toho dodavame nasim vstupom dva Specidlne tokeny: token [CLS]
oznacujuci zaciatok sekvencie a token [SEP], ktory oznacuje koniec vety, t. j.
umiestneny medzi parom viet a na konci celej sekvencie. Finalny embedding
tokenu [CLS], skratka pre klasifikacny token, ako uZ naznacuje jeho nézov, sa
pouziva na konec¢nu klasifikaciu v rameci klasifikacnej tlohy. V skutoc¢nosti, ako
experimenty Clarka a kol. (2019) ukazuju [65], Ze véicsina informdcii, t. j. entro-
pia, obsiahnutd vo vystupnej sekvencii, je zahrnuta v tomto embeddingu tokenu,
ktory preto mozno povazovat za uréity druh embeddingu viet. Takze zdruzovacia
vrstva na obrazku nemé byt zamysland ako zvycajna zdruzovacia vrstva (ako
je maximélne alebo priemerné zdruzovanie), ale skor ako vrstva, ktord zdruzuje,
t. j. extrahuje, iba findlny embedding [CLS]. To sa potom odovzda plne pripojene;
vrstve, ktord po aktivacii klasifikuje vystup pomocou sigmoidnej funkcie v nasom
kontexte viacerych znaciek.

AP Mask LM Mask LM \
& * *

BERT
[een]l & | [&][EnllE ] [&]
=Tl LI LT LI (e
ml Tkt | .. Tok N [SEF] Tok1 | . TokM
\_'_I \_'_I
Masked Sentence A s Masked Sentence B |
Unlabeled Sentence A and B Pair /
Pre-training

Obr. 8.9: Reprezentacia predtréningovej metédy pre model BERT s celou jeho
struktirou, ako [CLS] a [SEP] token, vratane MLM a NSP [61].

Obréazok sumarizuje predtréningovy postup so vsSetkymi jeho hlavnymi
charakteristikami. Vo svojej povodnej 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 existujice
LM v réznych tlohéach a stal sa de facto najmodernejsim modelom NLP. Viac
podrobnosti o BERT modele mozno najst v Devlin et al. (2018) [61].
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8.1.6 Fine-tuning

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

Prvym krokom je tiprava vstupu tlohy tak, aby vyhovovala vstupom modelu
BERT a trochu pripominala predtréningové tlohy. To je mozné uskutocnit pri
mnohych tlohach, pretoze BERT podporuje viacero vstupnych sekvencii. Avsak
kvoli svojej obojsmernej povahe a pevnej vstupnej dlzke sekvencii nie je BERT
vhodny na tlohy generovania textu (zatial ¢o GPT je [63]).

Druhym krokom je pridanie dalSej vrstvy (vrstiev) na koniec posledného En-
conder bloku. Tieto novo pridané vrstvy by mali byt schopné odpovedat na novo
zadanu ulohu. To zvycCajne znamena pridanie klasifikacnej vrstvy na vystupny
embedding prvého tokenu ([CLS]), ak chceme klasifikovat cely vstup (navrh, ana-
lyza sentimentu), alebo pomocou vsetkych embeddings vystupnych tokenov inymi
sposobmi Specifickymi pre tlohu na trovni tokenov (oznacovanie sekvencii, zod-
povedanie otdzok).

Poslednym krokom je trénovat takto upraveny model BERT na novych da-
tach, ktoré s Specifické pre novo zadanu ulohu. Pocas tohto procesu sa trénuju
vsetky vahy modelu. Priklady moznych tloh, ktoré sa takymto spésobom daju rie-
sit zahfnaju vSetky ulohy GLUE [66], klasifikdciu textu, sekvenéné oznacovanie,
parafrazovanie, zodpovedanie otazok a mnohé dalsie.

Class Class
Label Label

BERT BERT

[ =]

1F iy TF
I

Sentence 1 Sentence 2 Single Sentence

E[C|5]
Tr

(a) Sentence Pair Classification Tasks: (b) Single Sentence Classification Tasks:
MNLI, QQP, QNLI, STS-B, MRPC, SST-2, CoLA
RTE, SWAG
Start/End Span [e] B-PER [¢]

BERT

Question Paragraph Single Sentence

(c) Question Answering Tasks: (d) Single Sentence Tagging Tasks:
SQuUAD v1.1 CoNLL-2003 NER

Obr. 8.10: Fine-tuning modelu BERT na oboch tlohédch. [61]

Proces fine-tuningu je ovela rychlejsi ako tréning, Devlin a kol. uvadzaju az
300x zrychlenie. Kde svoj experiment porovnavali 16 TPU pocas 4 dni versus
1 TPU po dobu 1 hodiny [61].
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8.2 Modifikacie modelu BERT

BERT ma vela roznych variantov a v tejto ¢asti spomenieme tie najpodstat-
nejsie, ktoré v tejto praci budi implementované a porovnané v rade experimentov,
vzhladom na ich tspesnost pri detekcii falosnych sprav na slovenskom datasete.

8.2.1 mBERT

Viacjazyény BERT je rozsirenim povodného modelu BERT. Tento model ma
zhodnu architektiru s BERT model popisant v sekcii ale je vopred natré-
novany na 102-104 najvacsich Wikipédidch vratane tej slovenskej. V sicasnosti
st dostupné dve verzie, prva je cased, ktora ma WordPieces vratane velkych
a malych pismen. Druha verzia modelu je viacjazycéna uncased, ktord ma vsetky
podslova pisané malymi pismenami a bez diakritiky. Prekvapivé je, ze aj pre
jazyky, ktoré maju len malé percento trénovacich prikladov, to v skutoc¢nosti fun-
guje velmi dobre. Pre objasnenie, len jedno percento tréningovych prikladov je
vo viacjazy¢nom BERT pre slovensky jazyk.

Vyhodou je, ze bez akéhokolvek explicitného dohladu je mBERT schopny
reprezentovat viac ako sto vstupnych jazykov v zdielanom priestore. Vo vete
mBERT chape, Ze slovo dog a slovo pes maju rovnaky vyznam bez toho, aby
v prikladoch v tréningu videl konkrétny slovnik alebo konkrétne informacie. Tato
reprezentacia viacjazycéného jazyka v rovnakom zdielanom priestore ndm umoz-
nuje vykonavat takzvany medzijazycny prenos.

Vysledky datového siuboru Multilingual Question Answering (MLQA) pre
tlohu ¢itania s porozumenim si publikované v ¢ldanku Lewis a kol. (2019) [67].
V tejto tlohe je potrebné v odseku umiestnit otézku a odpoved. Udaje st dostupné
v 7 roznych jazykoch. Trénovanie modelu v angli¢tine a nasledné spustenie v inom
jazyku funguje porovnatelne s prekladom tudajov do angli¢tiny a potom spéf.

8.2.2 RoBERTa

Tento model neurénovej siete zalozeny na architekttire Transformer, optima-
lizuje a zrobustnuje poévodny model BERT. Prvykrat bol predstaveny Liu a kol.
v roku 2019, ako modifikacia architektiry BERT [68].

Next sentence prediction, ktort sme popisali v sekcii 8.1} V pdvodnej verzii
modelu BERT bola zamysland ako velmi ddlezita cast tréningu modelu BERT.
Tento fakt naznacovali experimenty, ktoré vykonal Devlina a kol. pri povodnom
navrhu architektary [61].

Neskorsie experimenty vsak ukazali, Ze odstranenie tejto tlohy z trénovania
modelu moze viest k zlepSeniu vysledkov. Preto autori modelu RoBERTa vykonali
nasledujice experimenty:

e Segment-pair: par segmentov s celkovym maximalnym poc¢tom tokenov 512

o Sentence-pair: par viet prirodzeného jazyka, ktoré si zvycajne kratsie ako
512 tokenov.

o Full-sentences: Iba jeden segment ako vstup s 512 tokenmi, moze prekrocit
hranicu dokumentu.
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e Doc-sentences: Iba jeden segment ako vstup s 512 tokenmi, nemoze prekro-
¢it hranicu dokumentu.

Vysledky jednotlivych experimentov st zhrnuté v ¢lanku ,,Roberta: A robustly
optimized bert pretraining approach“, ktory publikovali Liu a kol. [68]. Vysledky
st v tomto ¢lanku prehladne uvedené v tabulkach. Z vysledkov, ktoré boli pub-
likované v tomto ¢lanku vyplynulo, Ze full-sentences dosahuje pomerne dobrych
vysledkov v porovnani s ostatnymi pristupmi.

Z tohto dovodu je RoBERTa trénovana s dynamickym maskovanim celych
viet bez predikcie dalsej vety s 8 tisic minibatches a BPE na trovni bajtov (Byte-
Pair Encoding) s 50 tisicmi proslov. Pri zachovani povodnej architektiry BERT
modelu, ktord je zndzornena v sekcii [8.1 na obrazku [8.5]

8.2.3 SlovakBERT

V tejto casti predstavime model strojového ucenia nazvany SlovakBert. Tento
model je zalozeny na architektire Transformer, konkrétne na type RoBeRTa a bol
trénovany na velkom mnozstve dat v slovenskom jazyku. Tento model vytvorili
KInIT v spolupraci s Gerulata Technologies s cielom zlepsit automatické spraco-
vanie slovenskych textov [69].

Za posledné roky neurénové jazykové modely zaznamenali najvyznamnejsi
pokrok v oblasti spracovania prirodzeneho jazyka (NLP). Pomocou tychto jazy-
kovych modelov dokazali vyskumnici zlepsit vysledky v mnohych tlohach spraco-
vania textu a slizia ako technologicky zaklad aj v takych aplikaciach ako Google
Search alebo Google Translate, ktoré denne pouzivaji miliardy Tudi.

Neurénové jazykovedné modely spociatku vznikali najma pre angli¢tinu a na-
sledne pre velké jazyky, ako ¢instina, francizstina, s odstupom casu pribudla
napr. aj ¢estina a polstina. Dostupné su dokonca aj multilingvalne modely, ktoré
sme spomenuli v predoslych sekciach.

SlovakBert je prvym takymto modelom, ktory je zalozeny na architektire
Transformer, urcenym pre slovensky jazyk. Tento model bol vytvoreny koncom
roka 2021, a publikovany v ¢lanku ,,SlovakBERT: Slovak Masked Language Mo-
del“ [69]. SlovakBert si rozoberiem podrobnejsie vzhladom k jeho vyhodam, ktoré
vyplyvaji z jeho prislusnosti k slovenskému jazyku.

Architektira modelu

Architektira je zaloZend na RobERTa [68], ktord je uz v zdklade robustnejsia
ako u BERT-a. V tabulke je uvedeny detailny popis tejto architektury. Ako
tokenizér bol pouzity BPE [70] s velkostou abecedy 50264.

Tréning modelu

Ucenie modelu prebiehalo na hardvéri tvorenom 4 NVIDIA A100 GPUs, a za-
bralo aproximovane 248 hodin. Model bol trénovany priblizne 300k training steps
s velkostou batch size 512, ¢o je priblizne 70 epoch. Kazda epocha pozostava z
4277 trénovacich krokov. Ako optimalizér bol pouzity optimalizacny algoritmus
Adam s hodnotou uéiaceho koeficientu with 5 x 107,
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SlovakBERT

Architecture RoBERTa
Num. layers 12
Num. attention head 12
Hidden size 768
Num. parameters 125M
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 [69].

Regularizdcia ucenia bola docielend Dropout = 0.1 a weight decay (A =
0.0l).DIéka vstupnych sekvencii bola limitovand na 512 tokenov so snahou za-
chovat, ¢o najviac sekvencii v plnom formaéte.

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, a s beznym pracovnym notebookom dokonca aj desaft-
rocia.

Trénovacie data

Ako trénovaci subor dat bola pouzita kombinécia dostupnych datovych sibo-
rov v slovenskom jazyku a dataset ziskany Web-crawling slovenskych webovych
stranok. Dostupné sibory dat v slovenskom jazyku, ktoré boli pouzité pre tréning
sa:

» Wikipedia (326 MB textu)
« Open Subtitles (415 MB)
« OSCAR 2019 dataset (4,6 GB)

Tieto datasety boli rozsirené o data, ktoré boli ziskané prehladanim webovych
stranok s topdoménou .sk. Na jednotlivé webové stranky bola aplikovana detek-
cia 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 spracovany
nasledujicimi krokmi:

o Adresy URL a e-mailové adresy boli nahradené specidlnymi symbolmi.
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e 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 Vsetok textovy obsah v zatvorkach typu .... bol odstraneny, aby sa elimi-
novalo mnozstvo znaciek a programovacieho jazyka.

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 slovencinu. Celkovo ma konec¢ny datovy subor velkost
19,35 GB.

Evaluacia modelu

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

Vysledky jednotlivych experimentov st dostupné vo verejne dostupnom ¢lanku
»SlovakBERT'": Slovak Masked Language Model“ [69]. V stcasnosti je SlovakBert
jednym z najlepsich modelov pre spracovanie slovenského jazyka. Natrénovany
model je verejne dostupny, moze ho teda NLP komunita vyuzit na rieSenie réznych
problémov spracovania prirodzeného jazyka v slovencine.
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9. Fake-news datasety

Ziskanie dostatocne velkého datoveho stiboru pre klasifikaciu falosnych sprav
a dezinformacii je ndramne naro¢ny proces. Tymto naroénym krokom ziskania
datoveho siboru to vsak iba zacina, jeho nasledné spracovanie a klasifikovanie je
este komplikovanejsie.

V dnesnej dobe, existuje iba obmedzené mnozstvo datovych stborov, ktoré
st k dispozicii pre tento fenomén v porovnani s ostatnymi klasifikacnymi prob-
lémami. To je spdsobené narocnostou tvorby datasetov pokryvajicich problém
fake-news. Problém pri tvorbe tychto datasetov spociva v tom, zZe neexistuje
dostatocne kvalitny automaticky systém na anotaciu. Z tohto dovodu je nutné
vsetky datasety manualne anotovat. Kazdy jeden text anotuje viac anotétorov,
aby sa zabranilo chybovosti a zaujatosti jednotlivca. Tento postup, ktorym sa
vytvaraju datasety zaoberajice sa témou fake-news, je narocny na cas aj Iud-
ské zdroje (anotatorov). S tym je spojeny dalsi problém pre kvalitni anotaciu je
potrebné vacsie mnozstvo anotator to méze byt problém pre mensie jazyky, kde
tychto anotatorov moze byt nedostatok. Prikladom je aj slovensky jazyk, ktory
ma jedného oficidlneho anotatora pre Facebook kontent.

7 tychto dévodov sa vacsina prac zaoberajucich fake-news venovala jazykom
a francuzstina. Pre slovensky jazyk sa nam podarilo ziskat momentélne jednu
z prvych neverejnych datovych siad, na ktorej experimentovali Sarnovsky s timom
[2]. Vzhladom k nedostatku kvalitnych dat v slovenskom jazyku sa pokusime v
experimentalnej casti tejto prace vyuzit aj cudzojazycné datasety pokryvajuce
tému fake-news. S cielom transformovat metddy tispesné na jazykoch s dostatkom
dat na slovencinu.

V nasledujucich podkapitolach predstavime datové sady, ktoré boli pouzité
v tejto praci. Zameriavame sa na ich pévod, jazyk, zakladné statistiky a vlastnosti
jednotlivych textov. Datasety st 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 sad, pre nase ticely sme si vybrali
dve z nich. Prvym je dataset s nazvom LIAR, ktory je znamy v NLP komunite.
Ako druhy sme zvoli COVID19 FN, dovodom volby tohto datasetu je charakter
slovenskej datovej sady, ktori sa nam podarilo ziskaf. Slovenska datova sada je
Specificky zamerand na covid-19 fake-news ¢lanky. Chceme teda porovnat aj vplyv
témy clankov a tuspesnost transferu medzi jazykmi. Z tohto dévodu boli zvolené
prave tieto dva datasety.

9.1.1 LIAR

LIAR je datova sada, pozostavajuca z vyrokov a novinovych c¢lankov, ktoré
si anotované. Datova sada bola vytvorena vyskumnikmi Univerzity v Kalifornii
v Berkeley a ma sluzit na tréning a hodnotenie modelov, ktoré dokazu rozpoznat
falosné spravy [6].
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Datova sada obsahuje celkovo 12.8k manuélne anotovanych novinovych ¢lan-
kov z roznych zdrojov, vratane politickych blogov, stranok overujucich fakty
a hlavnych zdrojov sprav. Podrobna sprava a analyza jednotlivych ¢lankov bola
vykonand pomocou politi fact.com, kde kazdy c¢lanok analyzovali a overili jeho
zdroj.

V dobe vytvorenia bol najvacsim datasetom svojho druhu, kedy obsahoval
12.8k vyhlaseni, ktoré boli manualne oznacené ¢lovekom pomocou API na stranke
politi fact.com, nasledne bol este kazdy ¢lanok vyhodnoteny editorom z pravdi-
vostného hladiska.

LIAR dataset je uzitoénym zdrojom dat pre vyskumnikov a odbornikov, ktori
pracuji na vyvoji technik na detekciu falosnych sprav. Moze byt pouzity na tré-
ning a hodnotenie algoritmov strojového ucenia a tiez na ziskanie poznatkov
o charakteristikach falosnych sprav a o spésoboch ich Sirenia.

Kazdy ¢lanok je oznaceny jednou zo Siestich kategérii: pants — fire, false,
barely —true, hal f —true, mostly —true a true. Datova sada obsahuje tiez dalSie
metadata pre kazdy c¢lanok, ako je zdroj a datum publikovania.

Dataset vo formate ako bol zverejneny je rozdeleny do troch disjunktnych
mnozin, trénovacej, validacnej a testovacej mnoziny. V tabulkach a je
mozne vidiet distribuciu prikladov do jednotlivych mnozin.

Dataset Statistics

Train set size 10 269
validation set size 1284
Test set size 1283
Avg. statement length (tokens) 17.9

Tabulka 9.1: LTAR statistiky ddtovej sady [6].

Autori ¢lankov
Democrats 4150
Republicans 5687
None(FB posts) || 2185

Tabulka 9.2: LIAR statistiky autorov ¢lankov [6].

Tato datovu sadu sme si zvolili pre jej znaént popularitu v zahrani¢nej ko-
munite NLP pri detekcii fake-news. Hlavny dévodom vsak je téma, ktorou sa
zaoberaju jednotlivé texty. LIAR pokryva najma politické témy, ktoré suviseli
s volbami v USA v roku 2016. Clanky v datasete LIAR maji diametralne od-
lisnd tému ako tie obsiahnuté v slovenskom datasete (covid-19). Tento fakt nam
déava priestor na overenie domienok, ze fake-news maji podobny format naprie¢
roznymi témami. Pripadne ttto domienku pre slovensky jazyk vyvratit.

Predspracovanie datovej sady

Pre 1ucely tejto prace je nutné upravift povodnu datovi sadu LIAR. Z charak-
teru klasifikacnych tried v cielovom slovenskom datasete je nevyhnutné upravit
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klasifikacné triedy aj v datasete LIAR. Z pdvodnych 6 tried dojde k redukcii na
binarny priznak, kde 1 znaci falosnt spravu a 0 pravdivi. Povodné priznaky tried
sme namapovali na toto nové rozlozenie nasledovne. Klasifikacné triedy ,mostly-
true® a ,true® sme spojili do novej triedy, ktord charakterizuje pravdivii mnozinu
s priznakom 0. Ostatné klasifikacné triedy z povodného datasetu st v novej da-
tovej sade chapané ako nepravdivé t.j. 1.

V datovej sade doslo este k jednej zmene, povodné rozlozenie ¢lankov do troch
mnozin train,valid a test sme zmenili. V novej datovej sade train a valid tvoria
jednu trénovaciu mnozinu a povodna test-mnozina sa pouziva na validaciu. Tento
krok sme vykonali z dévodu zvacsenia trénovacej mnoziny, vzhladom k tomu ze
evaluacia sa bude diaf na slovenskom datasete.

Po tejto tprave je rozdelenie do tried 64,8% nepravdivych spav a 35,2% prav-
divych ako je mozné vidiet na obrazku [0.1]

Pravdive informacie

Dezinformacie

Obr. 9.1: Distribucia do tried upraveného LIAR.

Vizualizacia datovej sady

V tejto casti st vizualizacie LIAR datasetu pre oboznamenie sa s charakterom
dat, ktoré ho tvoria.

Na nasledujucich vizualizaciach st zobrazené World clouds pre jednotlivé cie-
Tové mnoziny. Pri tomto zobrazeni velkost slova odzrkadluje jeho vyznam v jed-
notlivych textoch t.j. velkost tokenov odzrkadluje ich frekvenciu v datach.
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Obr. 9.3: LIAR: WordCloud pre pravdivé a falosné ¢lanky.

Na vizualizaciach dominuju slovné spojenia z oblasti volieb a s tym spojenych
politikov a problémov. Tento vystup je ocakavany, kedze LIAR dataset pokryva
prave tuto oblast fake-news,

9.1.2 COVID19 FN

Covid19 FN je dalsim datasetom ktorym sa budeme zaoberaf v tejto praci
[3]. Tento dataset bol zvoleny z dévodu rovnakej témy ¢lankov ako ma slovensky
dataset t.j. clanky spojené s pandémiou covid-19. V experimentalnej casti tejto
prace porovnavame vysledky s modelmi natrénovanymi na datasete LIAR
Toto porovnanie nam potvrdi alebo vyvrati dolezitost témy clankov pri detekcii
fake-news.

Covid19 FN je dataset, ktory povodne vytvorili Parth a kol. [3]. Tento dataset
obsahuje spravy tykajuce sa ochorenia covid-19 zozbierané z réznych webov na
kontrolu faktov ako sa Politifact.com, NewsChecker, Boomlive a z nastrojov
ako Google fact-check-explorer a IFCN chatbot.

Tato datova sada pozostava z tweetov, ¢lankov a prispevkov na socialnych
siefach. Pri tvorbe datasetu najskor identifikovali spravy suvisiace s pandémiou
covid-19. Nésledne manudlne detekovali 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 pojednavaji o
ochoreni Covid-19. Ako s stranky a ¢ty vladnych organizacii, zdravotnicke or-
ganizacie a noviny. Konkrétne boli zozbierané zo 14 réznych zdrojov ako st World
Health Organization (WHO), Centers for Disease Control and Prevention (CDC),
Covid India Seva, IndianCouncil of Medical Research (ICMR), a dalsie. Kazda
sprava bola manudlne anotovana clovekom, ktory urcil jej pravdivost a relevan-
tnost k téme covid-19.

Falosné spravy su zozbierané zo spekulativnych zdrojov, ktoré boli verifikované
ako fake-news. Rovnako ako pravdivé spravy bolo manualne overené, ¢i dana
sprava suvisi s covid-19. Anotéacia pravdivostnej hodnoty prebehla manudlnym
sposobom t.j. hodnotitelom bol ¢lovek.

Déatova sada vo forme ako bola publikovana je rozdelena do troch disjunktnych
mnozin a to trénovacej, validacnej a testovacej mnoziny. Distribuicia sprav do
jednotlivich mnozin je zobrazend v tabulke [9.3]
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Dataset Statistics

Train set size 6420
validation set size 2140
Test set size 2140
Avg. statement length (tokens) 27.05

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

V tejto datovej sade nie je potrebna uprava klasifikacnych tried, pretoze sa
zhoduju s triedami v slovenskom datasete. Dataset je rozdeleny do 3 podmnozin,
ktoré su vybalansované rovnako ako cely dataset. Tento fakt velmi napoméaha
uceniu modelov a nie je nutné dany dataset augumentovaf.

Dezinforméacie
Pravdivé informacie

Obr. 9.4: Distribucia do tried COVID19 FN.

Predspracovanie datovej sady

V datovej sade sme rovnako ako pri LIAR [0.1.1] datasete zmenili povodné
rozlozenie ¢lankov y troch mnozin na dve. V novej datovej sade train a valid
tvoria jednu trénovaciu mnozinu a pévodna test mnozina sa pouziva na validaciu.
Tento krok sme vykonali z rovnakych dévodov ako v datovej sade LIAR.

Na druhu stranu, dataset pozostava primarne z prispevkov na socialnych sie-
tiach, obsahuje aj nealfanumerické znaky ako st napriklad rézne emoji a sprie-
vodné znaky. Tieto znaky bolo nutné zo sprav vymazat z dévodu, ze velké lin-
gistické modely s tymito symbolmi nevedia pracovat a iba by to prinieslo Sum
do dat. Tieto symboly boli z datasetu odstranené.

Vizualizacia datovej sady

V tejto casti su vizualizacie datovej sady COVID19 FN pre obozndmenie
sa s charakterom dat, ktoré ho tvoria. Analyzovali sme tiez dataset na trovni
tokenov. 5 najcastejsich tokenov po odstraneni stopovych slov:

o Falosné: coronavirus, covidl9, people, report, new
o Skutocné: covidl9, case, news, tests, report

o Kombinované: covid19, case, coronavirus, news, people
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Obr. 9.5: COVID19 FN: WordCloud pre vsetky ¢lanky.
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Obr. 9.6: COVID19 FN: WordCloud pre pravdivé a falosné ¢lanky.

TNustrécie [9.5] a [0.6] vizualizuji WordClouds frekvenciu slov pre jednotlivé kla-
sifikacné triedy. Z vizualizacii pomocou word clouds a manuélnej analyzy vyply-
nulo, ze medzi faloSnymi a skuto¢nymi spravami dochadza k vyraznému prekry-
vaniu dolezitych slov. Tento jav je sposobeny hlavne tym, ze obe spadaju pod
jednu tému pandémia covid-19.

9.2 Slovenské datové sady

Verejné datové sady urcené pre tlohu klasifikacie fake-news v slovenskom ja-
zyku momentélne nie st dostupné. Existuje ich par ale 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 takéhoto datasetu.

Nam sa v tejto praci podarilo ziskat dataset vytvoreny Sarnovskym a kol.
[2], ktory nie je aktudlne verejne dostupny. Za poskytnutie tohto datasetu sme
mu velmi vdacny, polozil tym zakladny 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 budtcnosti publikovat cely dataset, ¢o by mohlo
rozbehnit automaticku klasifikaciu fake-news v slovenskom jazyku.
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9.2.1 SlovakCovid19 FN

Tato datova sada je prvym slovenskym datasetom, ktory v tejto praci pred-
stavime. SlovakCovid19 FN vytvoril Sarnovsky a kol. na Technickej univerzite
v Kosiciach [2]. Tato datova sada nie je verejne dostupnd a je nutné si o nu
poziadaf.

SlovakCovid19 FN je dataset, ktory je jednym z prvych slovenskych datase-
tov pre ulohu klasifikacie fake-news. Tato datova sada obsahuje spravy tykajice
sa ochorenia covid-19 zozbierané z roznych slovenskych webov. Overenie pravdi-
vostnej hodnoty ¢lankov najskor prebehlo automaticky kedy boli jednotlivé zdro-
jové weby ohodnotené podla relevantnosti na Konspiratori.sk. Na zaklade tohto
ohodnotenia boli ¢lanky z jednotlivych webov rozdelené do skupin na pravdivé
a nepravdivé. Tato povodna myslienka sa ale ukazala ako nespravna. Pretoze aj
stranky, ktoré Siria dezinformaécie obcas zverejnuju pravdivi spravu. Tato sku-
tocnost priniesla do dat mnozstvo nespravne ohodnotenych ¢lankov.

7 tohto dovodu bol zavedeny druhy level automatického overenia pravdivost-
nej hodnoty clankov, ktory sa zameriaval na urcenie povodného zdroja spravy.
Tymito dvoma krokmi boli data ohodnotené automaticky.

Paralelne s tymto postupom sa jednotlivé ¢lanky hodnotili aj manudlne za
pomoci 5 anotatorov. Tymito anotdtormi boli Studenti na univerzite. Vysledna
anotacia datasetu bola vytvorena spojenim manudlnej a automatickej anotécie.

Dataset je tvoreny pravdivostnou hodnotou a obsahom ¢lanku. Kontent jed-
notlivych ¢lankov v datovej sade tak ako nam bola poskytnutd netvoria cisté
textové data, ale podla zdroja aj rozny Sum. Medzi tento Sum mozeme zaradit
HTML tagy, url odkazy na multimedidlny obsah, hlavicky stranok, metadata
webu atd. Tento Sum vSak nie je pre vsetky ¢lanky v datovej sade rovnaky. Medzi
jednotlivymi ¢lankami sa odlisuje podla zdrojoveho webu. Preto nie st tieto data
vhodné pre pouzitie v klasifikacii pre vSetky clanky.

Aby sme mohli tento dataset pouzif pre klasifikdciu za pomoci NLP bolo
nutné ho od tychto dodatoénych informécii ocistit.

Predspracovanie datovej sady

V prvom kroku bol tento dataset ocisteny od netextovych dat, ktoré by pre-
kazali pri klasifikacii pomocou textovych dat, z datasetu teda boli odstranené:

o Adresy URL 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 Vsetok textovy obsah v zatvorkach typu .... bol odstraneny, aby sa elimi-
novalo mnozstvo znaciek a programovacieho jazyka.

o Hlavicky c¢lankov.

o Vsetok nealfanumericky balast.
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Pocas predspracovania textovych dat sme narazili aj na zaujimavé vlastnosti
niektorych zdrojov, ktoré z tychto dat boli ¢itatelné.

Prvou z takychto vlastnosti je zdroj: Hlavné Noviny, vac¢sina clankov z toho
zdroja v sebe obsahovala text na konci, ktorym vyzyvali na finanéni podporu
tohto ,nezavislého“ media v boji proti vlade a iradom. Tento text dopliia infor-
maciu o obsahu, ktory dané medium siri, preto sme ho ponechali v datasete. Pre
Hlavné Noviny, to nekonéf iba pri tejto jednej zaujimavosti. DalSou bola informé-
cia v paticke webovej stranky, ktora bola pri web-crawlingu stiahnuta z ich webu.
V tejto casti webovej stranky sa zriekli vSetkych nasledkov v pripade Sirenia nimi
publikovanych ¢lankov. Plus informovali ako ich vlada a iné nezavislé média na
Slovensku chet ,,umlcat®.

Poslednou zaujimavou vlastnostou, ktora sa ukazala v datach bola informécia
o autoroch niektorych konspiracnych teérii. Tychto ¢lankov bolo v jednotkéach, ale
zaujimavé bolo, ze vsetky tieto ¢lanky podpisané tymto autorom boli fake-news.

Infomacie o autorovi boli vo vac¢sine pripadov vymazené manualne z textovych
dat aby sa vysledny NLP klasifikator nezameriaval iba na tieto konkrétne casti
textov, ale aby sa zameral na kontext daného c¢lanku.

Na druht stranu, pomocou tychto zisteni by sa dali skonstruovat dalsie umelé
metadata k textovym a postupne vybudovat zlozitejsi dataset, tento dataset by
obsahoval ako textové data, tak aj kontext k nim v podobe metadat. Nasledne
by sa tento dataset dal pouzif na natrénovanie Ensemble systémov alebo inych
kombinovanych klasifikatorov. Ale vzhladom k malému mnozstvu dat s tymito
informaciami to pre tento dataset nebolo pouzitelné.

Vysledkom tohto predspracovania bol slovensky dataset obsahujuci iba rele-
vantné textové data.

Statistiky
Falosné ¢lanky 851
Pravdivé clanky 12885

Tabulka 9.4: SlovakCovid19 FN : statistiky datovej sady.

Vizualizacia datovej sady

V tejto casti st vizualizacie datovej sady SlovakCovid19 FN pre oboznamenie
sa s charakterom dat, ktoré ho tvoria.

Slovensko

zames tnanec 4

‘ﬁett
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Obr. 9.7: SlovakCovid19 FN: WordCloud pre vsetky ¢lanky:.
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7 ilustracii a [9.8] ktoré zobrazuju Word cloud pre slovensky dataset. Je
mozné vycitat informacie o prebiehajicej pandémii, pre ktori rezonuju vyrazy
v kazdom z obrazkov. Podobnost celkového k pravdivym clankom je spésobend
prevahou tychto dat v datasete. V tychto ¢lankoch je prevaha informécii o pandé-
mii covid-19. Na druhu stranu, vo Word cloud pre fake-news si mézeme vsimnut
mierne odlisSnosti oproti predoslym vizualizaciam. V tychto ¢lankoch viac rezonuja
pojmy spojené s vladou, organizaciami a opatrenia. Akosi sa stracaju informacie
o prebiehajicej pandémii a viac sa ¢lanky sustredia na Statne orgdny a politiku.
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(a) Pravdivé ¢lanky (b) Falo$né ¢lanky

Obr. 9.8: SlovakCovid19 FN FN: WordCloud pre pravdivé a falosné ¢lanky.

9.2.2 DownSampled SlovakCovid19 FN

K vytvoreniu tohto datasetu sme pristupili, potom ako sme sa oboznamili
s povodnym datasetom SlovakCovid19 FN, ktory ndm poskytli Sarnovsky a kol.
[2]. Novy dataset, je vytvoreny ako zakladna slovenskd détova sada pre klasifikiciu
fake-news v téme padémie covid-19.

Tento dataset ma sluzit ako odrazovy mostik pre NLP modely detekujtce fake-
news na Slovensku. Tymto datasetom nemame za ciel nahradit pévodny dataset,
prave naopak mé ho dopliiat. Prdca s tymto datasetom je jednoduchsia, kedze
je uz ocisteny od sumu (HTML znacky, hlavicky stranok, url, odkazy na multi-
medialne data atd.). Tato korektira zmensuje ¢asovi naro¢nost predspracovania
textu pri jeho budtcich vyuzitiach.

Cielom tohto datasetu je oboznamenie s problematikou fake-news na Sloven-
sku, a reprezentuje uvodny krok pre pracu s povodnym datasetom SlovakCo-
vid19 FN;, s ktorym je praca tazsia ale po ziskani skisenosti na nami vytvorenom
datasete. Je mozné informacie ziskané z tohto datasetu uplatnif aj na rieSenie
problému v pévodnej verzii datasetu.

Poslednou dolezitou informéciou, ktorit musime spomentit. Dataset sme vy-
tvorili vybalansovany a to z dovodu lepsieho porovnavania s vybalansovanymi cu-
dzojazyénymi datasetmi, ktoré su verejne dostupné. Na tomto nami vytvorenom
datasete sme vykonali radu testov, ktoré su uvedené v kapitolach o experimen-
toch.

Tvorba datového suboru

Tento dataset je vytvoreny z datovej sady poskytnutej Sarnovskym a kol. [2],
ktori vytvorili povodnu verziu datasetu pre klasifikaciu fake-news na slovenskych
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textoch. V prvom kroku bol tento dataset ocisteny od netextovych dat, rovnako
ako pri predspracovani textovych dat pre dataset SlovakCovid19 FN. Z datasetu
teda boli odstranené:

o Adresy URL a e-mailové adresy.

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.

e Vsetok textovy obsah v zatvorkach typu .... bol odstraneny, aby sa elimi-
novalo mnozstvo znaciek a programovacieho jazyka.

o Vsetok nealfanumericky balast.

o Texty kratsie ako 100 znakov

Po tomto kroku, kedy boli vstupné data ocistené od vsetkého Sumu. Sme
ziskali Cisté textové data, tvorené clankami z povodného datasetu.

Po tomto ocisteni nasledovala samotna tvorba datasetu. Prvym krokom tvorby
samotného datasetu bola extrakcia ¢lankov, ktoré st nepravdivé. Extrahovali sme
vietky fake-news ¢lanky, ktoré ostali po odisteni z poévodného datasetu. Ziaden
¢lanok sme nevynechali z dovodu, ze v povodnom datasete tvorili priblizne iba
6% t.j. asi 800 ¢lankov. V novom datasete sme chceli zachovat, ¢o najvacsi pocet
clankov, z tohto dévodu sme ponechali vsetky fake-news clanky 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 nasledovnym sposobom,
vybrali sme prvii ndhodnt mnozinu pravdivych ¢lankov. Tito mnozinu sme celi
manualne presli a overili jej pravdivostni hodnotu. V tomto kroku boli niektoré
nevhodné ¢lanky odstranené. Takze ich bolo nutné nahradit 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 manu-
alnou anotaciou. DownSampled SlovakCovid19 FN dataset je tvoreny 1466 ¢lan-
kami s tematikou covid-19, ktorych distribticiu do tried mézeme vidiet v tabulke
9.0l

Statistiky
Falosné ¢lanky 733
Pravdiné ¢lanky 733

Tabulka 9.5: DownSampled SlovakCovid19 FN : statistiky datovej sady.
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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 klasifikdcie
a VAcSina experimentov, ktoré sme vykonali a budi popisané v nasledujucich
kapitolach, sa zaobera prave touto problematikou. Tento princip detekcie falos-
nych sprav vyplynul z dostupnych dat pre slovensky jazyk, ktoré sa nam podarilo
ziskat. Zakladna sada experimentov sa predsa len zameriava na nelingvistické
met6dy detekeie fake-news v slovenskom jazyku, ktoré sme popisali v kapitole [3]
Dataset, ktory sme ziskali pre slovensky jazyk nie je primarne koncipovany pre
nelingvistické metédy detekcie falosnych sprav. Preto neobsahuje strukttirované
informécie o zdrojovych strankach, autorovi a prilozenych prilohdch (obrazky,
odkazy, zdroje atd.).

Vzhladom k tomu, Ze sme ho ziskali v jeho zdrojovej a neocistenej forme,
sme zdrojovy subor dat museli predspracovat a ocistit od niektorych netextovych
dat ako st HTML tagy alebo nealfanumerické znaky typu smajliky a mnohé
iné. Rovnako sme odstranovali metadata, ktoré boli ulozené spolu s textovym
obsahom webovej stranky. To sme museli uskutocnit z dovodu, ze tieto data boli
iba v podmnozine textovych stuborov a mohli by skreslit vysledky lingvistickych
metod strojového ucenia.

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

10.1 Autor textu

V rade experimentov roznych zahrani¢nych studii bola popisana stivislost me-
dzi 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 zmanipulovat verejni mienku,
ovplyvnit volby alebo podnietit konflikty. Takito autori sa mozu snazit vyvolavat
emocie, ako su strach, hnev alebo podozrenie, aby dosiahli svoje ciele.

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

Tychto autorov spaja jedno, ze v ich tvorbe sa vyskytuje vacsie percento
falosnych sprav. Tento fakt, ze autor ktory publikoval fake-news mé vyssiu ten-
denciu publikovat tento typ sprav aj v budicnosti potvrdila rada zahrani¢nych
studii. Potvrdenie tejto hypotézy sme ocakavali aj pre slovensky jazyk ale vy-
sledky néas mierne prekvapili. Aj ked pri spatnom vyhodnoteni a zamysleni sa
nad nimi a nad velkosfou slovenského novinového priestoru je pravdepodobné, Ze
za vacsinu fake-news na Slovensku moze histka novinarov, ktori ich Siria.

Po ocisteni textovych dat od HTML tagov a metadat sme uskutocnili radu
vizualiza¢nych experimentov nad tymito datami, aby sme lepSie pochopili slovni
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skladbu tychto textov. Pri zobrazeni najfrekventovanejsich slov pomocou Word
Cloud a néaslednej kalkulacii poctu tychto slov nam v podmnozine datasetu, ktora
tvoria falosné spravy, vyskoc¢ilo meno Jaroslav Zajac. Preto sme tito skutoc-
nost blizsie preskimali. Po blizSom presktimani sa ukazalo, ze Jaroslav Zajac je
autorom 129 ¢lankov, z toho 124 je klasifikovanych ako fake-news. A to z celko-
vého poctu 851 falosnych sprav, ktoré tvoria dataset. To znamena ze kazda 6sma
sprava ktora je klasifikovana ako falosna pochadza od tohto autora.

Dalsimi autormi, ktorjch by sme mohli zaradit do tejto skupiny ,sfritelov*
falosnych sprav su Jana Tutkova, Patrik Sloboda a napriklad aj Jan Lakota.
Napriklad J. Tutkova ma publikované 3 ¢lanky, P. Sloboda ich méa 8 a poslednym
autorom ktorého sme spomenuli je J. Lakota s 5 ¢lankami. Tito autori maja
iba jednotky ¢lankov v nasom datasete, ale vSetky ich ¢lanky su klasifikované
ako fake-news. Tymto ich nechceme oficidlne oznacit za Siritelov fake-news, ale
v nasej datovej sade majia vyssie percento fake-news a v nej by takto oznaceni
boli. Oficialne oznacenie je ale mozné az na zaklade vacsieho mnozstva dat,no ani
vtedy sa to nedd tvrdit so 100% istotou.

Na druhej strane stoja autori Ivan Lehotsky a Tatiana Stara, 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 clankom.

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] automatickéd kontrola zdrojov by mohla byt
efektivnou moznostou detekcie falosnych sprav. Tento spdsob by odhalil pévod
informacie, teda ¢i pochddza z hodnoverného zdroja. Ak by sa v retazci zdrojov
zacyklila, oznacila by dand informéaciu za nedoéveryhodni.

Podobne ako v predoslom pripade detekcie falosnych sprav na zaklade autora,
ani v tomto pripade nemame v datasete uvedené zdrojové tidaje pri vsetkych ¢lan-
koch ani samostatne, ani v ramci ich textovej formy. Pri tomto pripade je tazké
urcit ¢o je zdroj pre dany text, pretoze ak nie je uvedeny v hlavicke alebo niekde
v urcitej casti textu, ale iba ako URL, je to automaticky tazsie detekovatelné.
Avsak pri vizualizacii datasetov sa nam podarilo taktiez odhalif mensiu mnozinu
zdrojov, ktoré su zodpovedné za Sirenie falosnych sprav ako NaturalNews.com,
Badatel.net, rt.com. Z tychto zdrojov ¢erpaju clanky, ktoré si vo véicsine pripa-
dov klasifikované ako fake-news.

Zdroj Pravdivé clanky || Fake-nwes
Natural News.com 0 5)
Badatel.net 1 29

rt.com 6 31

Tabulka 10.1: Zdroje fake-nwes.
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Ako je mozné vidiet v tabulke [I0.1] falosné spravy sa ¢asto opieraju o weby,
ktoré maju za ciel navodit dojem pravdivej spravy. Castokrat su tieto stranky
koncipované stylom, ze st nezavislé média alebo st v nevoli politickych entit
a organov, aby navodili dojem, ze si tym spravnym zdrojom informacii. Maja
tiez tendenciu netimerne propagovat dodatky ako nezavisly, neskorumpovany,
pravda a iné slovné spojenia, ktoré maji u citatela podvedome navodif pocit
dévery v toto médium, aby v dalsom kroku tito navodent déveru vyuzili na
Sirenie falosnych sprév.

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 skimani textov v datovej sade sme zistili este jednu zaujimavi vlastnost.
Priblizne polovica falosnych sprav v datasete obsahovala v appendixe miniméalne
jeden z tychto retazcov: Ak vas ¢lanok“, | Vyhlasenie: Nazory autora sa nemusia
zhodovat“ alebo ,,Sme pod neustalym tlakomMnohym kruhom nevyhovuje exis-
tencia Hlavnych spravPodporte jediné vacsie nezavislé médium na Slovensku “.

Blizsim sktimanim tychto textov sme prisli k zisteniu, ze vsetky pochadzaju
z jedného zdroja a tym boli Hlavné spravy. Aj ked v sebe ¢lanok priamo neodka-
zoval na tento web, pri tvorbe datasetu sa spolu s hlavnym telom ¢lanku stiahli aj
tieto dodatocéné informécie z paticky webu. Néasledne pri spracovavani sme nasli
100% zhodu tychto retazcov s webom Hlavné spravy, rovnako ako ich umiestnenie
v ramci ¢lankov, ktoré na nom publikuju.

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

10.4 Zhrnutie

Na zaklade tychto zisteni sa potvrdilo, ze pri tvorbe komplexného systému
na detekciu falosnych sprav pre mensie jazykové korpusy je rovnako dolezita
identifikacia falosnych sprav na zdklade autora, zdroj a prilozenych médii ako
detekcia pomocou textového obsahu konkrétneho ¢lanku. Preto by mal byt tento
systém tvoreny ako hybridny model, ktory v sebe spdja viacero uhlov pohladov
na falosné spravy a hodnotit ich na zaklade celkového pohladu na problematiku
fake-news. Vysledné klasifikacné skére by bolo urcéené ako kombinacia vysledkov
rieseni tychto c¢iastkovych 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 zobera rovnakou sadou experimentov vykonanych iba
na inom slovenskom datasete. Pre vsetky datové sady st vykonané nasledovné
experimenty: V prvom experimente su porovnané zikladné metédy strojového
ucenia pomocou krizovej validacie. V nasledujiicom experimente sme pomocou
optimalizacie hyperparametrov nasli optimalnu volbu parametrov pre najlepsi
klasifikator z prvého experimentu. Posledny experiment je venovany Ensemble
systémom, u ktorych je predpoklad zlepsenia oproti samostatnym klasifikdtorom
z predoslych experimentov.

11.1 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 slizit na vytvorenie zaklad-
nych vysledkov a obozndmenie so slovenskymi datami, ktoré nie si ovplyvnené
nevybalansovanou détovou sadou. Blizsie informécie o tvorbe tohto datasetu su
uvedené v podkapitole [9.2.2]

Pre tieto experimenty bol dataset predspracovany ako je uvedené v podka-
pitole a v dalSsom kroku rozdeleny do troch mnozin (train, valid, test)
v pomere 6:2:2, 60% povodnych dat tvori trénovaciu mnozinu a zvysnych 40% je
rozdelenych na polovicu medzi valida¢nt a testovaciu mnozinu. Rozdelenie pre-
behlo so zachovanim rozlozenia tried v jednotlivych mnozinach.

11.1.1 Porovnanie algoritmov strojového ucenia

Prvym experimentom v zédkladnej sade je porovnanie jednoduchych modelov
strojového ucenia pomocou krizovej validacie. Pre porovnanie sme si v tomto
experimente zvolili nasledujice algoritmy strojového ucenia:

» Rozhodovaci strom

e Nahodny les

e k-NN

« Naive Bayesov Klasifikator
o XGB Klasifikator

Vyhodnotenie sa dialo pomocou 10-fold krizovej validacie, ktora sluzi na zo-
vseobecnenie vysledkov pre celi datovi sadu. Jednotlivé algoritmy strojového
ucenia sme porovnali na zaklade nasledujucich metrik F1 skoére, accuracy a AUC.
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Vzhladom k tomu, ze zdkladné algoritmy strojového ucenia nie st schopné
pracovat s textovym vstupom, bolo nutné vstupny dataset transformovat do nu-
merickej reprezentdcie v procese, ktory sa nazyva vektorizacia textu. Pre zakladnua
sadu experimentov sme zvolili vektorizaciu textu pomocou algoritmu Bag of words
.11l Parametre vektorizacie textu boli zvolené nasledovne:

o Velkost slovnej zasoby 70 000
e Rozmedzie n-gram-ov bolo od 1 - 5

o Nastavené odstranenie slovenskych stopwords

Algoritmy strojového ucenia, ktoré sme vymenovali vyssie, boli pouzité v ich
zakladnom nastaveni bez Specifickej ipravy ich uc¢iacich parametrov.

V nasledujucich ¢astiach tejto podkapitoly uvedieme vysledky experimentov
a ich interpretaciu. Ako prvé uvedieme vizualizaciu uspesnosti jednotlivych al-
goritmov pomocou prehladnych histogramov pre nami zvolené metriky. Na zaver
vsetky vysledky zosumarizujeme v tabulke, ktora v sebe bude obsahovat presné
hodnoty.

Classifiers comparison: sk_Accuracy_AVG

y_AVG
-
B

1 0.65 -

sk_Accurac

XGBClassifier MultinomialNB RandomForestClassifier DecisionTreeClassifier KNeighborsClassifier
Classifiers

Obr. 11.1: Porovanie klasifikdtorov: Accuracy.

Na vizualizacii je zobrazeny histogram porovnania klasifikatorov na za-
klade priemernej hodnoty metriky accuracy cez vsSetky behy krizovej validacie
jednotlivych algoritmov strojového ucenia, ktoré sme testovali.

Podla tejto metriky sa na prvych troch miestach umiestnili nasledovné algo-
ritmy, XGB Klasifikator, Naive Bayesov Klasifikator a Nahodny les. Prvé dva
menované dosiahli podobné skére, pricom treti uz za prvym znacne zaostava.
Nahodny les je horsi ako XGB Klasifikator priblizne o 4%.

Dalsie dva algoritmy strojového u¢enia uz nedosahuji kvality prvych troch
spomenutych. Posledny dosahuje zhruba accuracy 60% na danom datasete. Na
druht stranu prvy menovany XGB Klasifikator dosiahol priemernti hodnotu skore
acc = 79%. Teda najhorsi algoritmus dosahuje o 20% niZsiu accuracy ako ten
najlepsi. Tato metrika ukazuje, Zze vhodna volba algoritmu strojového ucenia pre
riesenie problému detekcie fake-news je zasadna.

70



Classifiers comparison: sk_F1_AVG

o
o
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MultinomialNB XGBClassifier RandomForestClassifier DecisionTreeClassifier KNeighborsClassifier
Classifiers

Obr. 11.2: Porovanie klasifikdtorov: F1 skére.

Druhd vizualizdcia s ¢islom [11.2] je venovand porovnaniu algoritmov pomo-
cou metriky F1 skore. Podobne ako pri predoslej metrike sa na prvych mies-
tach umiestnili Naive Bayesov Klasifikator, XGB Klasifikator a Nahodny les.
Len v tomto pripade si prvé miesto prvé dva algoritmy vymenili. Ale rozdiel v
ich tuspesnosti je zanedbatelny. Podobnost medzi vyhodnotenim metrik accuracy
a F1 skore je sposobena vybalansovanym datasetom, teda aj vysledky ostatnych
algoritmov st skoro totozné ako pri predoslej metrike.

Classifiers comparison: sk_ AUC_AVG

sk_AUC_AVG
-
3

XGBClassifier MultinomialNB RandomForestClassifier DecisionTreeClassifier KNeighborsClassifier
Classifiers

Obr. 11.3: Porovanie klasifikatorov: AUC skoére.

Posledné metrika na ktort sa zameriame pri zakladnej sade experimentov je
AUC krivka. Porovnanim jednotlivych algoritmov strojového ucenia na zaklade
tejto metriky dostavame poradie, ktoré je totozné so zoradenim podla metriky
accuracy. Na obrazku je zndzorneny histogram uspesnosti na zéklade tejto
metriky pre zvolené metody strojového ucenia.

Troma najuspesnejsimi algoritmami st XGB Klasifikator, Naive Bayesov Kla-
sifikator a Nahodny les. Najuspesnejsi algoritmus v tomto pripade je znovu XGB
Klasifikator, ktory aj v zahrani¢nych studiach dosahuje dobré vysledky z po-
medzi zdkladnych algoritmov strojového ucenia pri rieseni tohto lingvistického
problému, ktory spociva v detekcii fake-news.
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Najlepsie vysledky, ako mozeme vidiet z grafov zobrazenych na ilustraciach
[L1.1)f11.2{ a [11.3] dosiahli XGBClassifiar, MultinomialNB a RandomForest.

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-
sifikatorov 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 dataset DownSmapled SlovakCo-
vid19 FN dosahuje pomerne dobré vysledky a tieto vysledky mdzeme brat ako
dobry odrazovy mostik pre dalSie experimenty.

Aj jednoduché algoritmy vedia s 80% accuracy urcit spravnu triedu a to mo-
zeme pokladat pri takto naroc¢nej tlohe klasifikacie fake-news a pri nasom obme-
dzenom mnozstve vstupnych dat za tspech.

Tento vysledok nés ale neprekvapil. Vzhladom k naroc¢nosti detekcie fake-
news boli podobné hodnoty ocakavané. Cielom tohto datasetu bolo oboznamenie
sa z datasetom a vytvorenie baseline hranice pre dalsie experimenty na tejto
datovej sade.

11.1.2 Optimalizacia hyperparametrov

Na zaklade vysledkov predoslého experimentu sme sa v tomto zamerali na
optimalizaciu hyperparametrov pre najlepsie tri metédy z predoslého experi-
mentu. Po optimalizacii hyperparametrov algoritmus XGBClassifier dosahoval
najlepsie zlepsenie oproti zvysnym dvom algoritmom. Preto si vysledky optima-
lizacie tohto algoritmu uvedieme v tejto sekcii.

Rovnako ako v predoslom experimente, zakladné algoritmy strojového ucenia
nie s schopné pracovat s textovym vstupom. Preto bolo nutné vstupny dataset
transformovat do numerickej reprezentacie v procese, ktory sa nazyva vektorizacia
textu. Pre hyperoptimalizaciu parametrov sme zvolili novy pristup vektorizacie
textu, ktory dosahoval lepsie vysledky, ktorym je TF-IDF s nasledovnymi para-
metrami:
tvec = TfidfVectorizer (

max_features= 3000,
ngram_range= (1, 3),
max_df= 0.65,
stop_words= stopwords

Listing 11.1: Hyper. opt.
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Obr. 11.4: Vplyv velkosti trénovacej mnoziny na skiimané metriky.

Grafy na ilustrécii znézornuji vplyv velkosti trénovacieho datasetu na vy-
slednt tuspesnost klasifikatora. Zvacsovanie trénovacieho siitboru dat ma pozitivny
vplyv na vyvoj vSetkych skiimanych metrik. Sice nastal mierny prepad u vsSetkych
metrik okolo hodnoty 600, ale je iba doc¢asny a nemé dlhodoby vplyv. Zviacsovanie
velkosti trénovacej mnoziny pre tlohu klasifikacie fake-news ma pozitivny vplyv
na vykonnost modelu.

Vysledkom tohto experimentu teda je, ze ak chceme dosiahnut lepsich vy-
sledkov pre klasifikaciu fake-news, je nutné zapracovat na velkosti trénovacich
datasetov, ktoré su v dnesnej dobre pre slovensky jazykovy korpus nedostatocné.

V druhej casti tohto experimentu sme sa zamerali na optimalizaciu hyperpara-
metrov algoritmu XGBClassifier. Na optimalizaciu parametrov sme pouzili Tree
Parzen Estimator. Po 15 iteraciach tohto algoritmu na celom datasete DownSam-
pled SlovakCovid19 FN bola objavena tato mnozina parametrov ako optimalna:
params = {

’learning_rate’: 0.225,
’max_depth’: 5,
’min_child_weight’: 1.0,
’n_estimators’: 600,
’normalize’: O,

’scale’: 1,

’subsample’: 0.9

Listing 11.2: Hyper. opt.

Na zaklade tejto optimalizacie parametrov sme opatovne otestovali XGBC-
lassifier na datasete DownSampled SlovakCovid19-FN s vysledkami acc = 0.7065
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a F'1 = 0.7062. Vysledky st o nieco nizsie ako pri optimalizacii pomocou krizovej
validacie, ¢o je sposobené vyssou robustnostou tejto metdédy pre mensie datove
sady.
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Obr. 11.5: Baseline model: ROC krivka.

Na ilustracii je znazornend ROC krivka, ktora sa spocitala na zaklade
vysledkov klasifikatora XGB na DownSampled SlovakCovid19 FN datasete. Na
zaklade jeho klasifikacii na testovacej mnozine sa spoc¢ital TPR a FPR a tie
su vyjadrené v tomto grafe v podobe ROC krivky. Tato krivka nam vyjadruje
vzajomny vztah senzitivity a Specificity daného testu.

Klasifikator je tym kvalitnejsi, ¢im ma vacsie hodnoty senzitivity a specificity.
Idedlna ROC krivka by mala najskor kolmo stupat hore a az potom zvySovat
mieru falo$nej pozitivity. Ak sa teda pozrieme bliZsie na obrizok ktory zo-
brazuje ROC krivku pre néas baseline klasifikator XGB, mo6zeme z neho vidiet, ze
tento model od idealneho pripadu ma este daleko. I ked je tam znacny logarit-
micky nérast, este stale by mohol byt prudsi.

Na druht stranu nahodny klasifikator by mal ROC krivku v oblasti diagonaly,
takze uz aj tento jednoduchy klasifikator, ktory sme si zvolili za baseline model
prekonava nahodny vyber.

S ROC krivkou suvisi eSte jedna velic¢ina a tou je AUC, ktora popisuje ROC
krivku. A tiez popisuje sucasne kvalitu testu. Nami dosiahnuta hodnota pomocou
XGB klasifikatoru bola 0.7729, ¢o radi kvalitativne tento klasifikator ako dobry
model.
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Obr. 11.6: Baseline model: Precision recall krivka.

Dalsou krivkou, ktord sa pouziva na vyhodnotenie kvality testovaného kla-
sifikdtoru je Precision-Recall krivka. Krivka je vyobrazena pre nami testovany
klasifikdtor XGB na obrazku 1.6l Pre ttto metriku sme sa rozhodli vzhladom
k porovnaniu s nevybalansovanym datasetom. V tomto experimente, ked su kla-
sifikované triedy pravdivych c¢lankov a fake-news vyrovnané, nema o tolko vyssiu
vypovedni hodnotu ako ROC krivka. Jej sila sa ukaze az pri nevybalansovanom
pripade dat.

Vysledna krivka ma ocakavany charakter priebehu. Tento klasifikdtor dosahuje
mierne nadpriemerné hodnoty ako sme to od baseline modelu oc¢akavali. Na druhu
stranu, este nedosahuje optimélne vysledky Precision vs Recall.
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Obr. 11.7: Baseline model: Konfizna matica.
7, konftznej matice XGBClassifier modelu mozme vycitat, ze klasifikuje ne-

spravne kazdu stvrta falosni spravu. A na kazdé dve spravne klasifikovani falosné
spravy nespravne zaradi do tejto mnoziny aj jeden pravdivy ¢lanok.
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11.1.3 Ensemble metoda

Posledny experiment, ktory sme vykonali v zdkladnej sade na DownSampled
SlovakCovid119 FN datasete bol zamerany na otestovanie Ensemble metédy a jej
prinosu pri klasifikacii fake-news.

Pre tento test Ensemble metdéd sme si zvolili VotingClassifier, ktory na za-
klade predoslych experimentov v sebe kombinuje nasledovné zakladné algoritmy
strojového ucenia: Nahodny les, Naive Bayesov Klasifikator a XGB Klasifikator.

Klasifikator XGB ma zvolené parametre na zaklade vysledkov predoslého
experimentu hyperoptimalizacie parametrov tohto klasifikatora. Zvysné dva kla-
sifikdtory maju zakladne nastavenie parametrov.

Kedze aj v tomto teste metdd strojového ucenia pracujeme s rovnakymi algo-
ritmami bola nevyhnutna vektorizacia textov t.j. transformacia textovych dat do
ich vektorovej podoby. Pre tento experiment sme dalej pokracovali vo vektorizacii
vstupu pomocou TF-IDF algoritmu s tymito parametrami:
params = {

’learning_rate’: 0.225,
’max_depth’: 5,
’min_child_weight’: 1.0,
’n_estimators’: 600,
’normalize’: O,

’scale’: 1,

’subsample’: 0.9

Listing 11.3: Hyper. opt.

Vysledna hodnota klasifikacie je vyjadrena ako priemerna hodnota klasifikacii
modelov, ktoré tvoria tento ensemble systém tzv. soft volting. V nasledujticej casti
tejto sekcie popiseme dosiahnuté vysledky tohto klasifikatoru na DownSampled
SlovakCovid19 FN datasete.
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Obr. 11.8: Ensemble model: ROC krivka.
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Na grafe mozeme vidiet ROC krivku pre testovany Ensemble systém.
Ak priebeh tejto krivky porovname s baseline klasifikdtorom z predoslého expe-
rimentu je zjavné, ze krivka ensemble systému ma rychlejsi rast, ¢o interpre-
tujeme ako vyssiu kvalitu modelu, pretoze hned od zaciatku nezvysuje imerne
falosnu pozitivitu. Oproti baseline modelu ma blizsie k optimalnemu klasifikatoru
na zaklade ROC krivky. Pre porovnanie s baseline modelom pouzijeme este AUC
hodnotu, ktord suvisi priamo s ROC krivkou. Tato hodnota pre ROC krivku
Ensemble systém dosahuje hodnotu 0.8580, kdezto baseline XGB klasifikator do-
siahol hodnotu 0.7729. Ensemble systém sa touto hodnotou dostal uz medzi velmi
dobré klasifikatory, na druhi stranu baseline model bol svojim skore AUC zara-
deny iba medzi dobré metédy klasifikacie fake-news.

Precision & Recall curve ~ = current threshold
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Obr. 11.9: Ensemble model: Precision recall krivka.

Dalsia metrika na zéklade, ktorej mézeme Ensemble systém porovnat s base-
line modelom je Precision-Recall krivka. Ttato metriku mézeme vidiet na vizuali-
zécii [11.9) Rovnako ako pri teste baseline modelu na vybalansovanom datasete
nam tato metrika porovnania Precsion vs. Recall vela nepovie. Ale ak tito krivku
porovname s Precision recall krivkou pre baseline klasifikator XGB, mozeme po-
strehnuf, ze pri hodnote precision 0.7 je zna¢ny prepad recall az k hodnote 0.4.
To moézeme interpretovat ako znacné zlepsSenie klasifikatoru. Zubaty patern na
zaciatku krivky sa nazyva ,sawtooth pattern® je pomerne casty pre PR krivky.
Tento patern je sposobeny davkami vzorkovych pripadov, ktoré koreluju dobre s
vystupnou premennou a vedu k vacsinou spravnym pozitivnym vysledkom. Po-
dobne strmé poklesy sa zvycajne vyskytuju v davkach vzorkovych pripadov, ktoré
vedu k vécsinou nespravnym pozitivnym vysledkom, ¢o ma za nasledok pokles
precision, ale bez dopadu na recall.

Rovnako ako metrika ROC, aj Precision vs Recall potvrdzuje zlepsenie base-
line modelu jeho doplnenim o dalSie dva zakladné modely strojového ucenie a ich
nasledne spojenie v ensemble systéme.
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Obr. 11.10: Ensemble model: Konfizna matica.

Na obrézku je vizualizdcia konfiznej matice Ensemble modelu. Na z&-
klade tejto konfiznej matice sme spocitali acc = 0.7713 a F'1 = 0.7713. Vysledné
metriky su priblizne o 7% vyssie ako pri baseline modely. Toto zlepSenie je mar-
kantné a len potvrdzuje vysledky zlepsenia popisane pomocou ROC a Precision
vs. Recall kriviek.

Ensemble systém dosahuje lepsich vysledkov oproti baseline modelu z dovodu,
ze kombinacia viacerych klasifikdtorov pridava robustnost tomuto modelu a zni-
zuje miss klasifikaciu jednotlivych tried.

11.1.4 Zhrnutie

Cielom tychto experimentov bolo oboznamenie sa s datasetom, jeho nasledné
spracovanie pomocou metod 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 DownSampledSlovakCovid-19 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
zaklade nich porovnavat prinos komplexnejsich modelov pri detekcii fake-news na
slovenskom datasete. V poslednom experimente sa ndm podarilo vytvorit systém
klasifikdtorov zo zakladnych modelov strojového ucenia, ktoré prekonali baseline
model v kazdej metrike a tym potvrdili, Ze nie len zlepsovanie datovej sady vedie
k lepsim vysledkom ale aj pouzitie robustnejsich a komplexnejsich systémov pre
detekciu fake-news.

11.2 Dataset SlovakCovid19 FN

SlovakCovid19 FN je druhym datasetom, na ktorom sme vykonali zakladni
sadu experimentov. Tento dataset je povodnym datasetom, ktory sme ziskali od
Technickej univerzity v Kosiciach. Na zaklade tohto datasetu bola vytvorena do-
wnsampled verzia s vybalansovanymi mnozinami tried. Zakladné sada experi-
mentov pomocou jednoduchych algoritmov strojového ucenia bola na zmensenom
datasete predstavend v predoslej podkapitole. Jej tlohou je Sluzit ako referencna
vzorka pre cely povodny dataset.
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V tejto podkapitole vykondme rovnaki sadu experimentov ako na downsam-
pled verzii datasetu a porovname ako vplyv zvicsenia datovej sady, tak aj zmenu
rozlozenia poc¢tu vzorov v jednotlivych triedach. Tento dataset je znac¢ne nevyba-
lansovany v prospech pravdivych ¢lankov v pomere 93:7. Podobne ako v predos-
lej sade experimentov bol dataset predspracovany a rozdeleny do troch mnozin
(train, valid, test) v pomere 6:2:2. Touto sadou experimentov chceme ukazat aky
vplyv mé kvalita a velkost datasetu na tspesnost vyslednej klasifikacie.

11.2.1 Porovnanie algoritmov strojového ucenia

V tomto experimente sme porovnali medzi sebou rovnaké algoritmy strojo-
vého ucenia ako v podkapitole [I1.1I] Pre ujasnenie porovnavanymi algoritmami
si: Rozhodovaci strom, Nahodny les, k-NN, Naive Bayesov Klasifikator a XGB
Klasifikator.

Uspesnost jednotlivych algoritmov strojového ucenia sme pre porovnanie z
predoslymi vysledkami uskutocnili pomocou rovnakych metrik t.j. F1 skore, ac-
curacy, AUC. Vyhodnotenie sa dialo pomocou 10-fold krizovej validacie, ktora
sluzi na zovseobecnenie vysledkov pre celu datovia sadu.

Obdobne ako v predoslych experimentoch zakladne modely strojového ucenia
nie st schopné spracovat s textovy vstup aj v tomto pripade bolo nutné previest
transforméciu vstupu v procese vektorizacie. Pre zachovanie korektnosti porov-
nania experimentov na roznych datovych sadach aj v tomto pripade prebehla
vektorizacia pomocou algoritmu BAG of words s rovnakymi parametrami:

o Velkost slovnej zasoby 70 000
e Rozmedzie n-gram-ov bolo od 1 do 5

o Nastavené odstranenie slovenskych stopwords

Taktiez parametre jednotlivych algoritmov strojového ucenia sme ponechali
v ich zdkladnom nastaveni ako pri predoslom experimente. Najprv ukazeme vy-
sledky experimentov pomocou prehladnych histogramov pre jednotlivé algoritmy
a metriky. Nakoniec zhrnieme vsetky vysledky v tabulke s presnymi hodnotami.

Classifiers comparison: sk_Accuracy_AVG
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Obr. 11.11: Porovanie klasifikdtorov: Accuracy.

Na histograme [11.11] st porovnané klasifikdtory na zaklade ich priemernej
accuracy ziskanej z krizovej validacie. Ide o vysledky testovania jednotlivych al-
goritmov strojového ucenia na celom slovenskom datasete.
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Podla metriky accuracy cez vsetky behy krizovej validacie sa na prvych troch
miestach v poradi umiestnili XGB Klasifikator, Nahodny les a k-NN. Vsetky
testované algoritmy dosiahli vysledky s rozdielom v presnosti priblizne 5%. Tento
vysledok pre vSetky algoritmy bol spésobeny vyraznou nerovnovahou rozlozenia
tried v tomto datasete. A aj ked sa zda, ze na tomto datasete dosahuji jednotlivé
algoritmy lepsie vysledky ako na predoslom datasete, nie je tomu tak. Skor je
to naopak a celd skupina testovanych algoritmov dopadla rovnako zle. Tento
vysledok nés neprekvapil, pretoze datova sada je znac¢ne nevybalansovana a je ju
tazké klasifikovat.

Pre porovnanie, algoritmus ktory by volil dominujicu triedu by dosiahol ac-
curacy 0.9381, preto vSetky algoritmy, ktoré dosiahli nizsiu hodnotu mézeme po-
kladat za netspesné, pretoze si horsie ako tento trividlny sposob.

Classifiers comparison: sk_F1_AVG
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Obr. 11.12: Porovanie klasifikdtorov: F1 skére.

Na ilustracii st vysledky jednotlivych algoritmov na zédklade metriky F'1
skore. Vizualizadciou tejto metriky pomocou histogramov pre jednotlivé algoritmy
sa ukazalo, ze pre takto nevyrovnany dataset je pre porovnanie modelov metrika
accuracy nepostacujica. Ak zohladnime precision vs recall v metrike F1 skore.
Zistime, ze algoritmy si vedd podpriemerne a dosahuju ani nie 0.5 hodnotu F1
skore. Aj ked v kontexte nevyvazenosti datasetu to nie je zlyhanie je tu vidiet
potencial mozného zlepsenia pomocou kvalitnejsich modelov.

Pri tejto metrike sa plne ukéazal problém celého datasetu a to je nevyvazenost,
ktora bude najvacsim problémom aj pri nasledujucich experimentoch.

Classifiers comparison: sk_AUC_AVG
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Obr. 11.13: Porovanie klasifikdtorov: AUC skére.
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V ramci zakladnej sady experimentov sme sa zamerali aj na metriku AUC
krivka. Na obrazku je zndzorneny histogram tspesnosti pre jednotlivé algo-
ritmy podla tejto metriky. Troma najuspesnejsimi algoritmami st XGB Klasifika-
tor, Naive Bayesov Klasifikator a Nahodny les. Najuspesnejsi algoritmus v tomto
pripade je znovu XGB Klasifikator, ktory v tejto sade experimentov dokazuje
najstabilnejsie vysledky.

Podla grafov zobrazenych na obrazkoch [L1.11] [11.12a [11.13|st najlepsie vy-
sledky dosiahnuté algoritmami XGBClassifiar, MultinomialNB a RandomForest.
Musime vsak podotknuf, Ze najlepsiu stabilitu spomedzi nich mal aj v tomto pri-
pade XGB klasifikator, ktory sa vo vsetkych metrikach umiestnil v prvej trojici
najlepsich. Zvysné dva algoritmy aspon v jednej z metrik z tejto trojice vypadli.

Zakladné experimenty ukazali, Ze najuspesnejsie algoritmy pre detekciu fake-
news su XGBClassifiar, MultinomialNB a RandomForest. Pre prehladnost sme
vo vyslednej tabulke uviedli iba presné hodnoty prvych troch najuspesnejsich
algoritmov.

Klasifikator Accuracy F1 skére AUC
XGBClassifier 0.941 0.155 0.837
MultinomialNB 0.895 0.394 0.817
RandomForestClassifier 0.937 0.064 0.787

Tabulka 11.2: Porovnanie zakladnych klasifikatorov.

Ak sa pozrieme na vysledky v tabulke pre prvé tri najuspesnejsie klasifi-
katory, ktoré boli testované na SlovakCovid19 FN datasete a st zoradené podla
dosiahnutych hodnét pre jednotlivé metriky. V tabulke sti uvedené hodnoty Ac-
curacy, F1 skore a AUC krivky pre kazdy z tychto troch klasifikdtorov, aby sme
mohli porovnat ich vykonnost a vybrat ten najlepsi pre dalSie experimenty. Os-
tatné klasifikatory su z tabulky vynechané, pretoze dosiahli horsie vysledky v po-
rovnani s tymito tromi najispesnejSimi algoritmami.

Z vysledkov experimentu v tabulke je zjavné, Ze tato tloha pre cely
dataset, ktory je markantne nevyvazeny, je len velmi tazko riesitelna. Kedze je
dataset nevyvazeny v pomere 93:7, uspesnost v metrike Accuracy mensia ako
0.93 znamena, ze aj klasifkator, ktory vyberie iba dominantnu triedu je lepsi.
Tuto uspesnost dosiahli iba 2 klasifikatory, ale tie na druhi stranu, v metrike F1
skore uplne prepadli a nedosahuji dostatocné vysledky. Znamena to ze klasifikuja
do triedy pravdivych c¢lankov takmer cely dataset az na par vynimiek.

Tento vysledok nés je ale ocakavany, vzhladom k naroc¢nosti detekcie fake-news
a tiez vstupnym datam, ktoré sme mali v tomto experimente. Tymto experimen-
tom sme sa chceli oboznamit s celym pévodnym datasetom a vytvorit baseline
hranice pre dalSie experimenty, ktoré na vysledkoch tychto klasifikatorov a expe-
rimentov budu stavat.

11.2.2 Optimalizacia hyperparametrov

V tomto experimente sme skiimali optimalizaciu hyperparametrov pre najlep-
sie 3 metddy z predoslého experimentu. V ramci optimalizacie hyperparametrov
sme zistili, ze algoritmus XGBClassifier ma najlepsie vysledky, a to ako v tejto
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verzii datasetu, tak aj v downsampled verzii. Preto sa v tejto casti zameriame na
vysledky optimalizacie tohto algoritmu.

V tomto experimente sme pouzili TF-IDF vektorizaciu textu s rovnakymi
parametrami pre hyperoptimalizaciu ako u downsampled verzie datasetu. Volba
rovnakych parametrov bola z dévodu korektnosti porovnania optimalizovanych
algoritmov.

tvec = TfidfVectorizer (
max_features= 3000,

ngram_range=

(1,

3),

max_df=

stop_words=

0.65,
stopwords

Listing 11.4: Hyper.
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Obr. 11.14: Vplyv velkosti tranovacej mnoziny na skiimané metriky.

Iustracia obsahuje grafy, ktoré ukazuji, ako velkost trénovacieho da-
tasetu ovplyvnuje uspesnost klasifikdtora. Rozsirenie trénovacej mnoziny vedie
k zlepseniu vyvoja vsetkych sledovanych metrik. Podobne ako v pri predoslom da-
tasete sme zaznamenali prepad vSetkych metrik okolo hodnoty 6000, avsak tento
prepad bol docasny a nemal dlhodoby vplyv. Rovnako tomu bolo aj v predoslej
verzii experimentu pre zmensenu verziu datasetu, tento stav je pravdepodobne
sposobeny dodanim novej mnoziny fake-news, ktora nebola v doterajsich datach.
Zmacné oscilacie v metrikach si spésobené nevyvazenou formou datasetu.

Vysledkom experimentu je, ze pre dosiahnutie lepsich vysledkov pri klasifikacii
fake-news je nutné pracovat na vyvazenosti a velkosti trénovacich datasetov, ktoré
pre slovensky jazyk si momentalne nedostatocné.
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Po tychto zisteniach sme sa zamerali na optimalizaciu hyperparametrov al-
goritmu XGBClassifier. Na optimalizaciu parametrov sme pouzili Tree Parzen
Estimator. Po 15 iteracidch tohto algoritmu na celej trénovacej mnozine Slovak-
Covid19 FN sme nasli optimalne hodnoty pre hyperparametre modelu, ktoré sa
nasledovné:
params = {

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

’scale’: 1,

’subsample’: 0.8

Listing 11.5: Hyper. opt.

Na zéklade tejto optimalizacie parametrov sme opétovne otestovali XGBClas-
sifier na datovom subore SlovakCovid19-FN s vysledkami acc = 0.9407 a F'1 =
0.5831. Po optimalizacii parametrov accuracy modelu neklesla ale F'1 skére zlep-
silo svoju hodnotu o 0.4, ¢o predstavuje zlepSenie o 40% v porovnani s neoptima-
lizovanou verziou algoritmu.
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Obr. 11.15: Baseline model: ROC krivka.

MNustracia[l1.15|zobrazuje ROC krivku, ktord vyjadruje vzajomny vztah medzi
senzitivitou a specificitou klasifikatora XGB na SlovakCovid19 FN datasete.

Aj ked ROC krivka ma pre cely slovensky dataset podobny priebeh ako pre
jeho donwsampled verziu musime tento vysledok brat s rezervou, kedze tato met-
rika ma znacné problémy s nevybalansovanymi datami. AUC je veli¢ina stivisiaca
s ROC krivkou, ktord popisuje kvalitu daného testu. Dosiahnutd hodnota AUC
pre klasifikator XGB na SlovakCovid19 FN datasete bola 0.8384, ¢o z kvalitativ-
neho hladiska radi tento klasifikator medzi velmi dobré modely.
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Kedze tato hodnota tizko suvisi z AUC krivkou je potrebné brat v tvahu, ze
hodnoty AUC a ROC krivky mozu byt ovplyvnené nevyvazenostou dat, a preto
k nim treba pristupovat s urcitou rezervou.

Precision & Recall curve ™ = current threshold
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Obr. 11.16: Baseline model: Precision recall krivka.

V tejto casti sme pouzili Precision & Recall krivku na zhodnotenie kvality
klasifikatora XGB na SlovakCovid19 FN datasete. Tato krivka bola zvolena z do-
vodu nevyvazenych tried v datasete. Obrazok zobrazuje tuto krivku pre nas
klasifikdtor na zvolenom datasete.

Precision-recall krivka vyjadruje vztah medzi presnostou a najdenymi rele-
vantnymi dokumentmi pri réznych hodnotach prahu klasifikdcie. Pokles v pre-
ciznosti pri recall okolo 0.9 znamena, Ze pri zvyseni recallu v tomto bode klesa
presnost klasifikdtora. Tento jav mdze byt sposobeny tym, ze v danom bode sa
nachadza vela falosne pozitivnych pripadov, ktoré znizuji presnost klasifikdtora.
V praxi to znamend, ze ak by sme chceli dosiahnut vyssi recall, museli by sme
akceptovat vyssiu chybovost klasifikdtora v podobe vacsieho poctu falosne pozi-
tivnych vysledkov.

Charakter Precision & Recall krivky pre klasifikdtor XGB na nasom datasete
SlovakCovid19 FN je podobny ako u inych klasifikatorov pouzivanych na podobné
ulohy. Krivka sa zac¢ina pri hodnote precision blizkej 1, avsak postupne klesa
s narastajicou hodnotou recall. Néasledne nastava prudky pokles na hodnotach
recall okolo 0.1, kedy sa hodnota precision znizuje z hodnoty 0.9 na priblizne 0.1.
negativnych prikladov a klasifikator sa preto snazi minimalizovat pocet falosne
negativnych vysledkov. Celkovo vsak Precision & Recall krivka poskytuje uceleny
pohlad na kvalitu klasifikacie v rdmci celej rozmanitosti hodnét thresholdu.

Podla konftznej matice klasifikdtora XGBClassifier mézeme vidiet, Ze mo-
del spravne klasifikuje priblizne kazda siedmu falosni spréavu, avsak na kazdua
spravne klasifikovanu falosni spravu zaradi nespravne aj jeden pravdivy ¢lanok.
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Obr. 11.17: Baseline model: Konftizna matica.

Pradicted labe

Tento vysledok bude pouzity ako baseline pre verziu celého slovenského datasetu
v nasledujuicich experimentoch.

11.2.3 Ensemble metoda

Posledny experiment, ktory sme vykonali v zakladnej sade na SlovakCovid19
FN datasete, bol zamerany na otestovanie Ensemble metody a jej prinosu pri
klasifkacii fake-news v nevyvazenom datasete. Zvolili sme rovnaky klasifikator
ako pri teste na downsmapled verzii datasetu s rovnakou volbou parametrov.

ROC Curve
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Obr. 11.18: Ensemble model: ROC krivka.
V grafe [11.18] je zobrazend ROC krivka pre testovany Ensemble systém. Hoci
sa na prvy pohlad zd4, Zze ma dobry charakter priebehu, podobny ako v pripade

downsampled datasetu, musime vziat do tivahy extrémnu nevyvazenost datasetu.
Vzhladom na extrémnu nevyvazenost datasetu nemozeme povazovat ROC krivku
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za spolahlivy ukazovatel ispesnosti testovaného Ensemble systému. Preto jej hod-
noty nezodpovedaju skutocnej tispesnosti systému.

Precision & Recall curve ™ = current threshold
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Obr. 11.19: Ensemble model: Precision recall krivka.
Na grafe [11.19] je zobrazena Precision vs. Recall krivka. Z jej prudkého po-

klesu mozeme vydedukovat, Ze hned od samotného zaciatku spojenim viacerych
klasifikdtorov pomocou soft metédy vyberu predikujeme vyssiu percento falosne

pozitivnych pripadov.
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Obr. 11.20: Ensemble model: Konfizna matica.

Tato zvysena chybovost systému je sposobend tym faktom, ze dva chybné kla-
sifikacie prehlasovali jednu pozitivnu a indikuje to fakt, ze klasifikatory chybne
klasifikuji rézne mnoziny testovacej mnoziny a ich samostatna chybovost sa v
tejto skupine este znasobuje. V experimente sa potvrdilo, Ze pouzitie ensem-
ble metédy, ktorda kombinuje viacero jednoduchych klasifikdtorov bez zohladne-
nia nevyvazenosti datového setu, vedie k nizsej presnosti modelov v porovnani s
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pouzitim 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 vacsinu 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.

11.2.4 Zaver experimentu

Cielom tychto experimentov bolo oboznamenie sa s celym slovenskym datase-
tom. Jeho nasledné 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 stanovena na acc = 0.9407 a F'1 = 0.5831.

V poslednom experimente tejto sady sme sa rovnako ako pri downsampled
verzii snazili vytvorit ensemble systém pre klasifikaciu fake-news. Musime vsak
zhodnotit, ze spojenim jednoduchych klasifikatorov bez nejakého vyvazenia da-
tasetu nemé cenu. Vysledkom tohto experimentu je, Ze ak chceme na klasifikdciu
fake-news pouzit jednoduchsie modely je nutné zapracovat na kvalite datasetu.
Inak je nutné pouzit komplexnejsie metody strojového ucenia.

11.3 Zhrnutie

Za vysledok celej zakladnej sady experimentov mozeme brat nasledujice ziste-
nia. Pre kvalitni detekciu falosnych sprav je nutné zapracovat na trénovacom da-
tasete, ktory musi byt viac vybalansovany a obsahovat vicsie mnozstvo dat. Skva-
litnenie datovej sady, ako je mozné vidiet pri porovnani datovych sad v tejto ka-
pitole, vedie k velkému zlepseniu klasifikacie jednotlivymi algoritmami. Na druht
stranu je downsmapled dataset uz na hrane svojou velkostou, a bolo by vhodné,
pri zachovani vyvazenosti jeho tried, ho rozsirit na vacsiu mnozinu textov.

Ak bude splnend prva podmienka skvalitnenia datasetu pre detekciu falosnych
sprav, potom ako ukéazali experimenty v tejto sade aj jednoduché algoritmy do-
kazu detegovat fake-news na slovenskych textoch. Na druhu stranu sa ukazalo, ze
zvysenim komplexity modelov sa tato tispesnost zvysuje. Preto sme sa rozhodli
v nasledujtcich experimentoch pouzit komplexnejsie metddy strojového ucenia
a porovnat ich na downsampled verzii datasetu. Oc¢akavame pri nich zlepsSenie
uspesnosti, aj ked za cenu vicsej 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 architektiir neur6novych sieti, ktoré boli zvolené pre
tuto sadu experimentov, boli vybrané na zaklade ich nadpriemernych vysledkov
pri klasifikdcii textov. Oddvodnenie sme uviedli v kapitole [7] ktord pojednava
o neurénovych siefach.

V prvom kroku budeme testovat vykonnost jednotlivych neurénovych sieti na
kazdom zo slovenskych datasetov a porovname ich tspesnost na jednotlivych da-
tasetoch. V druhom kroku porovname vykonnost jednotlivych sieti medzi oboma
datovymi sadami, aby sme videli, ako dobre sa kazdé siet vysporiadala s kazdym
z datasetov.

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 velkostou kroku (batch size) 32, bol pouzity optimizer Adam s predvolenou
hodnotou learning rate. Metrika behu tréningu bola zvolené presnost (accuracy)
a chybové funkcia Bindrna crossentropia (bindrny klasifikacny problém).

Evaluacia

Pre kazdy dataset sme vykonali viacero experimentov s réznymi nastaveniami
parametrov, ktoré sme nasledne porovnali a vyhodnotili. Vysledky sme prezen-
tovali 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 maja rozne
parametre na vykonnost tejto siete.

Rekurentné neuronové siete

Prva neurénova sief, ktori sme zvolili na zaklade jej nadpriemernej tispesnosti
pri klasifikacii textovych déat, 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.

V rdmci tychto experimentov sme testovali ispesnost LSTM siete na dvoch slo-
venskych datasetoch pre klasifikaciu falosnych sprav a porovnéavali sme ju s ispes-
nostou inych typov neurénovych sieti, ktoré su predstavené v tejto kapitole.

Architektara siete

Konkrétne sme pouzili LSTM sief s nasledujicou architekturou, ktord bola
implementovana v jazyku Python pomocou kniznice tensor flow:
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1stm (LSTM) (None, 1024) 16486400
batch_normalization (BatchN (None, 1024) 4096
ormalization)
dense_O (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

Listing 12.1: LSTM python.

Konvolué¢na neurénova siet

Dalsou neurénovou sietou, ktord sme v experimentoch pouzili, bola konvo-
lu¢na neurénova siet. Tento typ siete sa Casto pouziva na spracovanie obrazovych
dat, ale ukazalo sa, ze je tiez velmi tspesny pri klasifikacii textovych dat.

V ramci nasich experimentov sme taktiez testovali uspesnost CNN siete pri
klasifikacii falosnych sprav na dvoch slovenskych datasetoch a porovnéavali sme
ju s uspesnostou LSTM siete a s RCNN siefou.

Architektira siete

V réamci tohto experimentu sme pouzili implementaciu konvolu¢nej neurénove;j
siete (CNN) z kapitoly [7| o hlbokych neurénovych sietach, konkrétne z ¢asti
o CNN. Implementaciu neurénovej siete sme naprogramovali v jazyku Python
a pouzili sme tuto architekttaru:

Layer (type) Output Shape Param #
spatial_dropoutld (SpatialD (None, 3000, 1) 0
ropouti1D)

convlid (Conv1D) (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_poolingild (None, 1496, 64) 0
(MaxPoolingilD)

flatten (Flatten) (None, 95744) 0
dense_1 (Dense) (None, 512) 49021440
dense_2 (Dense) (None, 256) 131328
dropout_3 (Dropout) (None, 256) 0

89



16

I i
= O © 0w =

)
N

NN N NN
- 3 w

28

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

Listing 12.2: CNN python.

Rekurentné konvolucéné siete

Poslednym typom neurénovej siete, ktory sme pouzili v tomto experimente
je rekurentno-konvoluéna neurénovi sief. Tato siet kombinuje prvky rekurentnej
neuronovej siete a konvoluénej neurénovej siete. Tento typ siete sme blizsie popi-
sali v kapitole [7] o hlbokych neurénovych sietach, konkrétne v sekcii o RCNN
siefach, v ktorej je aj porovnanie s predoslymi dvoma typmi neurénovych sieti
pri klasifikacii obrazkov.

Tento typ siete este nebol otestovany radou experimentov, ale my sme sa ju
rozhodli pouzif, 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.

Architektara siete

Podobne ako pri predchadzajicich dvoch typoch neurénovych sieti sme sa pre
implementaciu rozhodli pouzif jazyk Python a kniznicu tensor flow.

Layer (type) Output Shape Param #
spatial_dropoutid_1 (Spatia (None, 3000, 1) 0
1Dropout1D)

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_poolingid_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
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dropout_4 (Dropout) (None, 256) 0

dense_3 (Dense) (None, 128) 32896
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

2 Trainable params: 1,769,409
;3 Non-trainable params: 1,088

Listing 12.3: RCNN python.

12.1 Dataset DownSampled SlovakCovid19 FIN

V tejto casti sme sa zamerali na klasifikaciu slovenskych ¢lankov o pandé-
mii COVID-19 pomocou réznych typov neurénovych sieti. Pre tento experiment
sme pouzili Downsampled SlovakCovid19 FN dataset, ktory sme popisali v ka-
pitole [9] o datasetoch. Tento dataset sme vytvorili zmensenim a vybalansovanim
distribtucie klasifikac¢nych tried v povodnom slovenskom datasete.

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

’ Experiment H epochs H accuracy H fl-score ‘
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 [12.1] si uvedené vysledky pre vSetky experimenty vykonané po-
mocou hlbokych neurénovych sieti na datovej sade Downsampled SlovakCovid19
FN. Tabulka obsahuje hodnoty metrik Accuracy a F1 skére pre kazdy model
neuronovej siete a pocet epoch, ktorych kombinaciu sme testovali. Metriky boli
zvolené vzhladom k vysledkom predoslych experimentov, aby boli medzi sebou
porovnatelné.
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Na obrazku je zobrazeny histogram, ktory porovnava najlepsie modely
pre kazdy typ neurdénovej siete s ostatnymi metdédami v ramci tejto sady experi-
mentov.

Classifiers comparison: F1-score

LSTM_500 CNN_500 RCNN_500
Classifiers

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

Ako sme uviedli v tivode tejto kapitoly, pouzili sme tri rézne typy neuréno-
vych sieti: LSTM, CNN a RCNN, s roznymi hodnotami epoch. Z hodnét v ta-
bulke moézeme vydedukovaft, ze najlepsie vysledky pri klasifikacii falosnych sprav
o COVID-19 na slovenskych textovych datach sme dosiahli s LSTM sietou s naj-
vacsim poc¢tom epoch t.j. rovny 500. Tato sief dosiahla accuracy 0.7782 a fl-score
0.7771. Tesne za touto sietou nasleduje CNN, rovnako s 500 epochami, ktorej
uspesnost bola, accuracy 0.7611 a fl-score 0.7587. RCNN si viedla o poznanie
horsie. Najlepsi vysledok podobne ako predoslé dve siete dosiahla s maximalnym
poc¢tom epoch. Avsak, jej vysledna tspesnost bola v porovnani s ostanymi neuro-
novymi sietami, ktoré sme v tomto experimente testovali o zhruba 10% nizsia pre
obe sledované metriky. Uspesnost RCNN bola nasledovna accuracy 0.6553 a f1-
score 0.6553. Uspesnost jednotlivych sieti je mozno vizualne porovnat na obrazku
ilustracii [12.1], na ktorej je zobrazeny histogram metriky f1-skore.

Vseobecne mdzeme vidiet, ze pre kazdy typ siete sme dosiahli najlepsie vy-
sledky s véacsim 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 uspesnosti ako lepsie v porovnani s RCNN sietou. Na
druhu stranu v pripade RCNN doslo k preuceniu az s vyssi poctom epoch, ktory
sa vSak iba vyrovnal predoslym dvom neurénovym sietam.

Ak porovname neurénové siete s baseline model, ktory dosiahol tieto vysledky
acc = 0.7065 a F'1 = 0.7062 na tejto datovej sade. Dvojica sieti LSTM a CNN,
tento model prekonala o 7%, ¢o mézeme brat ako ohromné zlepsSenie v klasifikdcii
fake-news. Toto zlepsSenie predstavuje v detekcii velkd zmenu oproti baseline mo-
delu. Konkrétne doslo k zlepseniu, kedy baseline modelu zo styroch sprav unikne
jedna na hodnotu tniku jednaj spravy zo Siestich. RCNN ako jedina neurénova
siet tento model neprekonala pocas 500 epoch, ktoré si uvedné vo vysledkoch.
Aby dosiahla porovnatelni tspesnost s ostatnymi neurénovymi siefami, musela
rocné, stale nedokazala prekonaf ostatné neurénové siete v presnosti klasifikacie.
Tento fakt predpokladame, je sposobeny komplexnejsou konstrukciou tohto mo-
delu, ktory je kombinaciou predoslych dvoch architektir. Tento model k natreno-
vanie vah potrebuje rozsiahlejsi dataset alebo vyssi pocet epoch, ¢o sa aj ukazalo
pri jeho zlepsovanim pomocou poctu iterécii, ktoré st uvedené v tabulke [12.1}
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7 tohto experimentu si odnasame nasledovné zistenia: Komplexnejsie modely
strojového ucenia dosahuji uz v svojom zédkladnom nastaveni lepsie vysledky ako
optimalizované klasifikatory z predoslych testov. Predpokladame, ze dalsi vyskum
a optimalizacia tychto modelov by mala viest este k zvyseniu tispesnosti neuréno-
vych sieti. Vzhladom k tomu, ze uz tieto zakladne NN prekonali baseline model
sa posunieme v tejto praci v dalsich experimentoch k este komplexnejsim mo-
delom typu Transformer, u ktorych predpokladdme este markantnejsie zlepsSenie
uspesnosti. Na druhi stranu z tohto experimentu mozeme vycitat, ze slovensky
dataset v takejto kvalite (vybalansovany) nie je dostato¢ne rozsiahly a je potrebné
jeho rozsirovanie a zlepsovanie, aby mohla byt realizovana automaticka detekcia
falosnych sprav na slovenskych déatach.

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 tento experiment sme pouzili cely povodny slovensky da-
taset pre klasifikaciu fake-news.

Cielom tohto experimentu bolo rovnako porovnat tspesnost roznych typov
neurénovych sieti pri klasifikacii faloSnych sprav na rozsiahlejsich slovenskych
textovych datach a zistit, ktory typ siete dosahuje najlepsie vysledky. Druhym
cielom bolo porovnat vplyv kvality datasetu na tspesnost neurénovych sieti. Na
to nam poslizia vysledky z predoslého experimentu, ktory bol vykonany na vy-
balansovanej verzii tohto datasetu.

’ Experiment H epochs H accuracy H fl-score
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 formate ako v predchadzajicej casti. V tabulke
st uvedené vysledky pre vsetky experimenty s hlbokymi neurénovymi siefami
na SlovakCovid19 FN datasete. Podobne na ilustrécii je histogram f1 skére
pre najlepsie modely, ktoré sme testovali na datovej sade SlovakCovid19 FN.

7 tychto vysledkov by sa mohlo na prvy pohlad zdat, Ze vsSetky testované
modely dosiahli vysoku presnost klasifikdcie, ale v skutocnosti to skresluje ne-
vybalansovanost datasetu. Uspesnost acc = 0.938 dosahuje aj klasifikétor, ktory
voli dominantnu triedu. Ak sa pozrieme na vysledky uz s touto informéciou, po-
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Obr. 12.2: Experiment: Neurénové siete - SlovakCovid19 FN.

tom dostatocne kvalitny vysledok dosahuje iba jeden typ neurénovej siete a tou
je CNN. Na druhu stranu, ak sa pozrieme na F1 skére, LSTM siet dosahuje lep-
sich vysledkov. To znamena, Ze detekuje viac falosnych sprav, ale za cenu vyssej
falosnej pozitivity. V porovnani s predchadzajicimi experimentmi na zmense-
nom datasete sa ukazalo, zZe neurénové siete maju v zakladnom nastaveni mierne
lepsie vysledky ako baseline. AvSak rozdiel uz nie je tak vyrazny ako v predcha-
dzajucich experimentoch. Porovnanie vysledkov z tejto sady testov ukazuje, Ze
komplexnejsie strojové ucenie prinasa zlepsenia, hoci nie tak znac¢né ako v pripade
downsampled verzie datasetu. Tento vysledok potvrdzuje hypotézu, ze zlepsova-
nie klasifikdcie falosnych sprav zavisi na zlepsovani modelov aj datasetu. Preto
sme sa rozhodli vytvorit DownSampled SlovakCovid19 FN dataset, ktory sme
predstavili v predoslych experimentoch a v kapitole [0

12.3 Zhrnutie

V tejto sade experimentov sme implementovali 3 rdzne architektiry neuré-
novych sieti z kapitoly [7] Ich vykonnost sme porovnali na klasifikacnej tlohe
detekcie fake-news na pévodnom datasete SlovakCovid19 FN.

Za vysledky tejto sady experimentov povazujeme potvrdenie hypotéz, ktoré
st zo zahrani¢énych studii ale aj z nasich predoslych experimentov. Pouzitie kom-
plexnejsich t.j. zlozitejsich metdd strojového ucenia, vedie k zlepseniu tispesnosti
predikcie falosnych sprav. Tento poznatok a zistenie sme predpokladali, preto
v dalsich experimentoch budeme pokracovat v tomto trende a pouzijeme eSte
komplexnejsie metdédy detekcie fake-news. Na druhu stranu sa v tomto experi-
mente ukazala este viac dolezitost kvalitnych dat oproti zakladnej sade testov.
Tento test zdoraznil dolezitost kvalitnych dat pre ich vyuzitie pre automaticka
detekciu fake-news v slovenskom jazyku. Ukazali sme, Ze slovensky dataset v ta-
kejto kvalite nie je dostatocny a je potrebné jeho vybalansovanie a rozsirovanie, ak
chceme pokrocit v rieseni tejto problematiky. Vybalansovanie nie je ten najdolezi-
tejsi problém, ale spolu s malym mnozstvom falo$nych sprav sposobuje problémy
pri uceni klasifikatorov. Preto je potrebné vybudovanie kvalitnejsej datovej sady,
aby sa nasledne zlepsila automaticka detekcia falosnych sprév.

94



[STEENN

13. Experimenty: Transformers

V tomto experimente porovndme modely zalozené na architekture Transfor-
mer pri klasifikacii falosnych sprav v slovenskom jazyku, ktoré sme zadefinovali
v kapitole [§]

V prvom kroku budeme testovat vykonnost roznych architektar typu Trans-
former na kazdom zo slovenskych datasetov a porovname ich tspesnost.

V druhom kroku porovndme vykonnost jednotlivych modelov po ich fine-
tuningu na anglickych datasetoch zameranych na falosné spravy. Evaluacia vSak
vzdy prebehne na rovnakych slovenskych datach ako v predoslych experimentoch.

V poslednom experimente sa zamerame na spojenie slovenského trénovacieho
datasetu a anglickych datasetov. Pri tomto experimente najskor prebehne fine-
tuning na anglickom datasete a v dalSom kroku na slovenskom trénovacom da-
tasete. Evaluacia rovnako ako v predoslom pripade prebehne na testovacom slo-
venskom stbore dat.

Vysledky jednotlivych experimentov uvedieme v prehladnej tabulke a v his-
tograme najuspsnejsich modelov pre architektiru Transformer.

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

Listing 13.1: Tokenizer: parametre

Parametre fine-tuningu st pre jednotlivé modely nastavené na rovnaku hod-
notu za ucelom porovnania vykonnosti 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)

Listing 13.2: Model: parametre

Vsetky modely v tejto sade experimentov st implementované v jazyku Python
pomocou kniznice tensor flow. Konkrétne typy architektur Transfomer, ktoré boli
zvolené pre tito sadu experimentov si nasledovné:

BERT

Ako prvy typ architektiry Transformer sme si zvolili model BERT. Volba
na tento typ architektiry padla pre jeho popularitu medzi NLP komunitou,
ale hlavne z dovodu experimentu zalozeného na prenositelnost znakov falosnych
Sprav.

V ramci testov je zvolena anglickd verzia tohto modelu, preto je nutné slo-
venské datové sady pre tento model automaticky prelozit do anglického jazyka.
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Tymto krokom otestujeme prenositelnost poznavacich znakov fake-news medzi
jazykmi.

Architektara

Konkrétne bola zvolena base verzia architektiry modelu BERT. Tento typ
architektiry transformer sme tiez zvolili z dévodu porovnanie s modelom Slovak-
BERT, ktory ma rovnaky pocet parametrov.

Layer (type) Output Shape Param #
‘bert (TFBertMainlayer) multiple 109482240
dropout_37 (Dropout) multiple 0
classifier (Dense) multiple 1538

Total params: 109,483,778
Trainable params: 109,483,778

3 Non-trainable params: O

Listing 13.3: BERT-base-uncased

mBERT

Dalsim modelom v nasej sade je multilingvalny BERT, ktory sme vybrali z d6-
vodu, moznosti vyhnut sa nutnosti prekladu textov pri pouziti predténovanych
cudzojazycnych modelov s architekttrou Transformer.

V ramci testovania tohto modelu budeme pracovat s textami, ktoré su prelo-
zené, a aj tie, ktoré si v povodnej forme. Je tiez dolezité poznamenaf, ze multi-
lingvalny BERT disponuje Sirsou skalou jazykovych zdrojov v porovnani s jedno-
jazyénymi modelmi. To nam umozni pracovat s textami v roznych jazykoch.

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
dropout_37 (Dropout) multiple 0
classifier (Dense) multiple 1538

Total params: 109,483,778
Trainable params: 109,483,778
Non-trainable params: O
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Listing 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-
vacie techniky, ktoré umoznili vylepsit jeho vykon v réznych jazykoch. RoBERTa
dosahuje lepsie vysledky v porovnani s BERT-om a moéze byt pouzity na Siroku
skalu jazykovych tloh.

Architektara

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

RoBERTa-base ma viac nez 120 miliénov trénovacich parametrov a dosahuje
vyrazne lepsie vysledky v roznych jazykovych tlohach 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 su 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

3 Non-trainable params: O

Listing 13.5: RoBERTa- base

XLM-RoBERTa

XLM-RoBERTa je zalozena rovnako ako predoslé modely na architekture
Transformer model, ale s niektorymi vylepseniami, ktoré umoznujua prekladat text
medzi r6znymi jazykmi. XLM-RoBERTa je teda rozsirenim RoBERTa o moznost
prace s viacerymi jazykmi.

XLM-RoBERTa mé viac ako 277 miliénov trénovacich parametrov, ¢o je ovela
viac ako RoBERTa-base. Tato verzia bola trénovand na este va¢Som objeme tex-
tovych dat z viacerych jazykov, ako predoslé modely. Preto je schopna dosiahnut
este lepsie vysledky v multilingvalnych tlohach ako mBERT.

97



2
3

10

11

12

13

3

Architektara

Architektira modelu XLM-RoBERTa implementovana v jazyku Python po-
mocou kniznice tensor flow.

Layer (type) Output Shape Param #
roberta (TFXLMRobertaMainLa multiple 277453056
yer)

classifier (TFXLMRobertaCla multiple 592130

ssificationHead)

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

Listing 13.6: XLM-RoBERTa-base

SlovakBERT

SlovakBERT je poslednym modelom v tejto sade experimentov, ktory je zalo-
zeny na architektire Transformer. Tento model méa potencial vyrazne zjednodusit
a zrychlif pracu s jazykovymi datami v slovenskom jazyku a pomoct tym padom
aj vyvoju jazykovych technologii v Slovenskej republike.

Vyhladom k tomuto potencialu sme sa ho rozhodli zaradit do tejto sady expe-
rimentov a porovnaft jeho tispesnost s cudzojazyénymi verziami pripadne multilin-
gvalnymi. Cielom je otestovat, ¢i modely pre konkrétne jazyky aj v dnesnej dobe
strojového prekladu poskytuji konkurenéni vyhodu pri spracovani prirodzeného
jazyka. Konkrétne v nasom pripade pri detekcii falosnych sprav v slovenskom
jazyku.

Architektura

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

Layer (type) Output Shape Param #
“bert (TFBertMainlayer) multiple 109482240
dropout_37 (Dropout) multiple 0
classifier (Dense) multiple 1538

Total params: 109,483,778
Trainable params: 109,483,778

3 Non-trainable params: O

Listing 13.7: SlovakBERT
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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, validacnia
a testovaciu mnozinu.

Nasledne pre anglicky model BERT je nutné kazdu z tychto mnozin prelozit
do anglického jazyka na ¢o sme vyuzili automaticky preklad v Pythone pomocou
kniznice googletrans. Model mBERT je multilingvalna verzia BERT-u, ktora
v tomto experimente otestujeme ako na pévodnych slovenskych datach tak aj na
prelozenej verzii.

Dalsia dva modely zalozené na architektire Transformer, ktoré sme si pred-
stavili v kapitole [§] a ich implementaciu sme uviedli v ivode tejto kapitoly st
RoBERTa a XLM-RoBERTa. Podobne ako pri predoslych dvoch zahrani¢nych
modeloch ich otestujeme na prelozenej verzii slovenského downsampled datasetu.
V pripade multilingvalnej verzie RoOBERTa na oboch variantach ako pri mBERT.

Poslednym modelom, ktory sa zucastni tohto experimentu je prvy slovensky
model zalozeny na architekttire Transformer, SlovakBERT.

Pre multilingvalny BERT /RoBERTa pouzijeme fine-tuning v dvoch samos-
tatnych verzidch. Ozna¢me prvi verziu mBERT/RoBERTa, ktord bude prispo-
sobend na datasete v slovenskom jazyku. Potom mBERT*/RoBERTa* je verzia
modelu prispésobena 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 Trasformer st uvedené v ta-
bulke a na ilustracii [13.1, na ktorej si jednotlivé modely zoradené podla
metriky F1 skére. Hviezdic¢ka pri multilingvalnych modeloch mBERT*/RoBERTa

znaci, ze tento experiment bol vykonany na prelozenom slovenskom datasete.

] Experiment H epochs H precision H recall H accuracy H fl-score ‘
BERT 20 0.7836 0.7143 0.7577 0.7473
mBERT* 20 0.8108 0.6122 0.7338 0.6977
mBERT 20 0.7661 0.6463 0.7235 0.7011
RoBERTa 20 0.7730 0.7415 0.7611 0.7569
XLM-RoBERTa* 20 0.7899 0.7415 0.7713 0.7649
XLM-RoBERTa 20 0.7868 0.7279 0.7645 0.7562
SlovakBERT 20 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 st bezne pouzivané pri hodnoteni vykonu
klasifika¢nych modelov.

Z tabulky vyplyva, Ze najlepsim modelom pre tento dataset je SlovakBERT,
ktory dosiahol najvyssie hodnoty pre vsetky sledované metriky. Tento model do-
siahol precision 0.8491, recall 0.9184 a fl-score 0.8824. Na druhom mieste sa
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umiestnil model XLM-RoBERTa*, ktory dosiahol precision 0.7899, recall 0.7415
a Fl-score 0.7649. Tretie miesto patri modelu RoBERTa s hodnotou Fl-score
0.7569.

Classifiers comparison: F1-score

SlovakBERT XLM-ROBERTa* RoBERTa XLM-ROBERTa BERT mBERT mMBERT*
Classifiers

Obr. 13.1: Experiment:

Celkovo mozno zhrnuf, Ze pre tento dataset dosiahol SlovakBERT najlep-
sie vysledky a je preto najlepsim modelom pre klasifikaciu textu tykajiceho sa
COVID-19 v slovenskom jazyku. Ak sa pozrieme na vysledky jednotlivych mo-
delov blizsie mozeme si povSimnit nasledovné zistenia. V nasledujicej casti sa
pozrieme na vysledky tychto modelov blizsie a zhodnotime tspesnost aj s odo-
vodnenim tohto vysledku.

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 urcenym pre slovensky jazyk
a vyuzil plne pochopenie slovenskych viet oproti konkurencii.

Tymto umiestnenim sa potvrdilo, ze aj v dnesnej dobe s Specialne modely
pre jednotlivé jazyky potrebné a umoznuja kvalitnejsie predikcie v danom jazyku.
Tento fakt je umocneny este kvalitou dat s ktorymi pri rieseni daného lingvistic-
kého problému pracujeme. V tomto pripade malicky slovensky dataset v ktorom
zahranicné modely nemo6zu prekonat fine-tuning slovenského modelu pre sloven-
sky jazyk, ktory je uz v zaklade pripraveny na pracu s textami v tomto jazyku
a tym padom si vie lepsie poradit s jednotlivymi tskaliami slovenského jazyka pri
riSeni roznych lingvistickych tloh.

Za tymto modelom sa umiestnili vSetky tri verzie RoBERTa modelu, ktorych
rozdiely boli minimalne. Toto umiestnenie oproti modelu BERT/mBERT nés
neprekvapuje. Je sposobené vic¢sim poc¢tom parametrov pre tieto modely oproti
zakladnej verzii BERT, a va¢Sou mnozinou dat na ktorej boli predtrénované. Tieto
tri modely dosahuju skoro totozné vysledky. Ukazuje sa, Ze pre tento model nehra
rolu pre multilingvalnu verziu, v ktorom z podporovanych jazykov je dataset.
Taktiez sa ukazuje, ze rozsiahlejsi model kompenzuje stratu v preklade. Na druhu
stranu, tato strata je markantnd oproti nativnej verzii SlovakBERT.

Modely BERT sa umiestnili na konci rebricka. Konkrétne anglicka verzia
BERT, hned za RoBERTa modelmi. Tato strata je sposobena ako sme uz spome-
nuli mensim poc¢tom parametrov modelu ako aj nutnostou prekladu textov. Tento
proces moze viest k strate niektorych informacii, ktoré si obsiahnuté v povod-
nom texte, alebo k ich nahradeniu sémanticky podobnymi verziami. V kontexte
detekcie falosnych sprav moze dojst k stratdm malych odchylok, ktoré odlisuju
pravdivé spravy od tych falosnych.
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Vyssia tspesnost modelu BERT je spdsobena tym, ze multilingvalna verzia
mBERT resp. mBERT* je natrénovana na datach, z ktorych napriklad tvorili
clanky v slovenskom jazyku priblizne jedno percento. Na druhi stranu, povodny
BERT je natrénovany c¢isto na anglickych textoch a nastroje na preklad textov
st v dnesnej dobe zvicsa natrénovane na dualnych korpusoch, a nie na multilin-
gvalnych datach, nevedia teda prekladat medzi ITubovolnou dvojicou jazykov, ale
na druht stranu obmedzenie prekladu na dva jazyky zvysuje jeho presnost.

Na konci nasho rebricka sa teda umiestnil multilingvalny mBERT. Tento mo-
del doplaca na svoju robustnost, kedy vie pracovat s textovymi datami vo viac ako
100 jazykoch. Dvojica mini-experimentov, pozostavajuca zo stutaze medzi dvoma
verziami multiligualného BERT-u potvrdila, Zze prekladom sa stracaji niektoré
vlastnosti povodného textu. Verzia mBERT™*, ktora bola pouzitd s prelozenym
slovenskym datasetom (rovnako ako BERT straca oproti SlovakBERT') m4 nizsiu
uspesnost ako mBERT, ktory bol pouzity priamo na slovenskom texte. Tento
vysledok iba potvrdil, ze pouzitie textovych dat v povodnom jazyku zvysuje
uspesnost modelu. V pévodnom jazyku textu su vSetky odchylky, ktoré odlisuja
fake-news od pravdivych sprav, kdezto pri preklade sa niektoré z tychto informa-
cil 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 zahranicné verzie
velkych lingvistickych. V pripade, Ze je dany jazyk podporovany niektorym z mul-
tilingvalnych modelov, je mozné ich pouzit priamo. Avsak, v pripade, ze je nutny
preklad textov, moze byt tento proces narocny, a aj tuspesnost moze 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 nasledna evaluacia prebehne na slovenskom testo-
vacom datasete t.j. na identickych c¢lankoch ako v predoslom experimente. Pre
modely BERT, RoBERTa, mBERT* a XLM-RoBERTa* na prelozenej verzii po-
mocou automatického prekladu v Python-e kniznicou googletrans. Evaluacia pre
mBERT respektive pre XLM-RoBERTa prebehne na pévodnom neprelozenom
datasete. Na druhu stranu pre slovenskt verziu SlovakBERT modelu st anglické
datasety LIAR a COVID19 FN prelozené do slovenského jazyka.

13.2.1 LIAR

V tomto diel¢om experimente prebehol fine-tuning modelov na anglickom da-
tasete LIAR z kapitoly[9.1.1] Cielom tohto experimentu je overit hypotézu vplyvu
témy fake-news na vyslednui detekciu.

Ak sa pozrieme na vysledky v tabulke a porovname ich s vysledkami
z prvého experimentu uvedenymi v tabulke [13.1] Zistime, Ze fine-tuning iba na
anglickom datasete LIAR bez fine-tuningu na slovenskych datach nepostacuje.
A takto natrénované modely su slabsie ako najhorsi model v predoslom experi-
mente [I3.1] Takmer vSetky modely predikovali kazda spravu ako falosni.
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Experiment H epochs H precision H recall H accuracy H fl-score ‘

BERT 20 0.5017 1.0000 0.5017 0.6682
mBERT* 20 0.5017 1.0000 0.5017 0.6682
mBERT 20 0.5017 1.0000 0.5017 0.6682
RoBERTa 20 0.5368 0.8435 0.5563 0.6561
XLM-RoBERTa* 20 0.5017 1.0000 0.5017 0.6682
XLM-RoBERTa 20 0.5017 1.0000 0.5017 0.6682
SlovakBERT 20 0.5017 1.0000 0.5017 0.6682

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

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 9%. Toto zhorsSenie vykonu nie je sposobené
jazykom, v ktorom su textové data, ako sme ukazali v predosSlom experimente, kde
sme preukazali, ze pri rovnakej téme dat je mozné chybu prekladu takmer zaned-
bat. Preto mdzeme text povazovat za napisany v prelozenom jazyku. Vzhladom
na vysledky v tabulke [I3.1] kde sme zistili, Ze pre RoOBERTa nezdlezi na jazyku
dat, musi zvysenie chyby v aktualnom experimente suvisief s odliSnou témou
clankov v trénovacom a testovacom datasete.

Multilingvalne modely st na tom este horsie. Tie sa vo faze fine-tuningu adap-
tovali nie len na tému dat ale aj na anglicky jazyk. Neboli na slovenskom testo-
vacom datasete schopné spravnej klasifikacie.

Nezhoda témy sa potvrdila najvyraznejsie na slovenskom modeli SlovakBERT,
ktorého tspesnost klesla o viac ako 20%. HorSie na tom je ale to, Ze model pred-
ikuje prakticky celit mnozinu ako falosni a teda zhorsenie je rovné klasifikatoru,
ktory predikuje iba falosné spravy.

Na tomto experimente sa ukézalo, ze fake-news s réznou témou maju iny
textovy charakter. Model sa neda natrénovaf iba na jednej doméne fake-news
a zovseobecnit ho na detekciu v akejkolvek téme.

13.2.2 COVID19 FN

V tomto teste prebehol fine-tuning modelov na anglickom datasete COVID19
FN z kapitoly [0.1.2] Kedze sme v predoslom experimente ukazali, ze téma ¢lankov
ma obrovsky vplyv na struktiru textov a teda aj na naslednt klasifikaciu. V nad-
vaznosti na to, sme sa rozhodli tymto experimentom overit, ¢i falosne spravy
ohladom rovnakej témy z roznych kutov sveta mozno spajat do spolo¢nych data-
setov, pretoze maju spolo¢ny charakter nosnej spravy.

Ak porovname vysledky dosiahnuté modelmi na ktorych prebehol fine-tuning
pomocou COVID19 FN v tomto experimente s vysledkami tych, ktoré boli prispo-
sobené v predoslom experimente za pomoci LIAR datasetu, tak su tieto vysledky
pre vacsinu modelov podobné. Tu sa ukazuje, ze kazda krajina ma urcite Speci-
fika pri pisani fake-news. Rovnaka téma ¢lankov pomohla tymto modelom zvysit
uspesnost, ale iba miernym sposobom. To iba potvrdilo fakt, Ze v rdmci rovnakej
témy sa urcité fake-news Siria v svojich jazykovych mutaciach naprie¢ roéznymi
jazykmi. Takéto fake-news musia byt teda vSeobecne platné kdekolvek na svete a
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nebudi sa vztahovat na lokalnu situaciu. Napriklad, pre pandémiu Covid-19 to
st falosné spravy ohladom vakcindcie, timrtnosti, liecby atd.

’ Experiment H epochs H precision H recall H accuracy H fl-score ‘
BERT 20 0.5296 0.9728 0.5529 0.6859
mBERT* 20 0.5603 0.8844 0.5939 0.6860
mBERT 20 0.5017 1.000 0.5017 0.6682
RoBERTa 20 0.5477 0.8979 0.5768 0.6804
XLM-RoBERTa* 20 0.5524 0.9320 0.5870 0.6937
XLM-RoBERTa 20 0.5017 1.0000 0.5017 0.6682
SlovakBERT 20 0.5991 0.8844 0.6451 0.7143

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

Na druhu stranu, tymto experimentom sme ukézali, Ze fine-tuning modelu na
detekciu fake-news iba na datasete, ktory neobsahuje specifika danej lokalnej ko-
munity je nepostacujici. Modely, ktoré su prisposobené priamo na datach z tejto
komunity (oblasti) maju vysledky minimalne o 10% kvalitnejsie, a k tomu odpada
aj nutnost prekladu.

13.3 Spojenie datasetov

V poslednom experimente plynulo nadviazeme na tie predoslé. Skocili sme
fine-tuningom modelov SlovakBERT, BERT, mBERT, mBERT*, respektive Ro-
BERTa, XLM-RoBERTa a XLM-RoBERTa* na anglickych datasetoch LIAR a
COVID19 FN. Takto prisposobené modely pre tlohu fake-news sme pouzili na
klasifikaciu fake-news ale zo Slovenska, aby sme ukézali 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.

A7 po fine-tuningu na tomto datasete uskutocnime evaluaciu na slovenskej

testovacej mnozine. Vysledky tohto procesu st uvedené v tabulkach a|l3.5]

13.3.1 LIAR

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

Pre modely mBERT* a XLM-RoBERTa* prebehne fine-tuning najskor na
anglickom datasete LIAR a nésledne na prelozenom trénovacom slovenskom da-
tasete Downsampled SlovakCovid19 FN. Taktiez evaluacia prebehla na prelozenej
testovacej slovenskej sade. Na druhej strane pre SlovakBERT sme LIAR dataset
prelozili do slovenského jazyka, podobne ako v predoslom teste.

Vyhodnotenim vysledkov, ktoré su v tabulke sme dospeli k nasledujicim
zaverom.

Oproti fine-tuningu iba na LIAR datasete a naslednom vyhodnoteni uz na slo-
venskom testovacom datasete doslo k zlepseniu u anglickych modelov respektive
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Experiment H epochs H precision H recall H accuracy H fl-score ‘

BERT 20 0.7698 0.7279 0.7543 0.7483
mBERT* 20 0.8333 0.0340 0.5119 0.0653
mBERT 20 - 0.0000 0.4983 -

RoBERTa 20 0.8000 0.6803 0.7543 0.7353
XLM-RoBERTa* 20 0.5017 1.0000 0.5017 0.6682
XLM-RoBERTa 20 0.5017 1.0000 0.5017 0.6682
SlovakBERT 20 - 0.0000 0.4983 -

Tabulka 13.4: Experiment: Fine-tuning (LIAR)

multilingvalnych modelov na prelozenych datach. Toto zlepsenie u tychto mode-
lov bolo ocakavané, kedze sme modely este dotrénovali na slovenskych trénovacich
datach. Na druhu stranu neprekonali modely, ktoré boli trénované iba na sloven-
skom datasete. Tato skutocnost je znovu spdsobena roznou témou ¢lankov, kedy
LIAR spravy skresluji vysledok a prindsaji sum do modelu. Tento Sum ma za
nasledok vyssiu falosni pozitivitu.

V tomto experimente sme pouzili multilingvalne modely, ktoré sme nezatazili
prekladom slovenského datasetu do anglictiny. 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 uspesnosti modelov na neprelozenom slovenskom datasete.
Zhorsenie je spésobené sposobom fine-tuningu, kde si v prvom kroku najskor mo-
dely prisposobili svoje vahy a rozhodnutia anglickému jazyku. V druhom kroku
uz boli ale dontutené pracovat so slovenskou sadou na ktorej prebehlo aj vyhodno-
tenie. Tymto striedanim jazykov sa zanieslo do fine-tuningu este vac¢sie mnozstvo
sumu. Ako sa ukédzalo tymto testom, je vhodnejsie trénovacie data automaticky
prelozit do jedného z jazykov a néasledne na nich spustit fine-tuning. Takto na-
trénované modely poskytuju lepsie vysledky.

V tomto experimente sa ukazalo, ze SlovakBERT nedokéazal spravne klasi-
fikovat testovacie spravy a oznacil ich vSetky ako pravdivé. Toto zlyhanie bolo
zapri¢inené rozdielnou témou trénovacich dat a aj chybou prekladu anglického
datasetu do slovenského jazyka.
vylepsit vykon modelu, v pripade fake-news je klticové zohladnif tému testovanych
falosnych sprav a tiez dolezitost jazykovych Specifik cielového jazyka, v ktorom
st texty napisané.

13.3.2 COVID19 FN

Fine-tuning u 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 st uvedené
v tabulke [13.5 Podobne ako v predoslom experimente, aj v tomto pre multilin-
gvalne modely prebehol test ako s prelozenymi datasetmi do anglického jazyka,
tak aj na kombinacii angli¢tiny a slovenc¢iny podla toho v akom jazyku bol dany
dataset povodne.
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Experiment H epochs H precision H recall H accuracy H fl-score ‘

BERT 20 0.7450 0.7551 0.7474 0.7500
mBERT* 20 0.7928 0.5986 0.7201 0.6822
mBERT 20 0.8062 0.7075 0.7679 0.7536
RoBERTa 20 0.7410 0.8367 0.7713 0.7859
XLM-RoBERTa* 20 0.7260 0.7211 0.7235 0.7235
XLM-RoBERTa 20 0.7313 0.6667 0.7099 0.6975
SlovakBERT 20 0.8095 0.8095 0.8089 0.8095

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

Pre slovensky model SlovakBERT sme opéatovne prelozili COVID19 FN do
slovenského jazyka ako v predoslom pripade LIAR datasetu.

Tento test zaviSuje sadu experimentov pomocou modelov zalozenych na ar-
chitektire Tranformer na DownSampled SlovakCoid19 FN dataste. Tento test
sme zalozili na rovnakom principe ako predosly na LIAR datasete len s tym cie-
Tom, Ze ich chceme porovnat navzajom a zistit, ¢i rovnaka téma medzi datasetmi
v inych jazykoch mézeme pomdct modelom pri detekcii falosnych sprav. Ako
vidime v tabulke [13.5] rovnaka téma cudzojazyé¢nym datestov pomohla oproti
LIAR experimentu. Doslo k velkému zlepseniu medzi zahranicnym 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 falos-
nych sprav dokaze pomoct zlepsit predikciu tychto modelov, ktoré su trénované
na zahrani¢nych datach. Na druhu stranu, tento zahrani¢ny dataset musi byt
v rovnakej tematickej oblasti ako cielovy. Toto zistenie vyplynulo z porovnania
testov LIAR a COVID19 FN datasetov.

Treba tiez podotknuf, Ze cisto slovensky model, ktory bol natrénovany iba
na slovenskom datasete dosiahol napriek tomu najlepsie vysledky. Tento stav je
sposobeny Specificitou fake-news pre Slovensko. Tato Specificita je dana malym
mnozstvom médii, ktoré siria na Slovensku falosné spravy a tym sa odlisSujeme
od zahranicia, kde je tychto zdrojov vacsie mnozstvo a je mozné zovseobecnit
detekciu falosnych sprav.

Tieto zistenia je mozné interpretovat nasledovne, ak pre dany jazykovy kor-
pus existuje predtrénovany model, je optimalne ho pouzit na detekciu falosnych
sprav. Ak tento model pre dany jazykovy korpus neexistuje, potom je lepsie po-
uzit metédu automatického prekladu v spojeni s modelom, ktory je urcéeny pre
dany prelozeny jazyk. Najmenej vhodnou alternativou je pouzite multilingvalych
modelov napriklad typu XLM-RoBERTa v danom jazyku ak ho podporuje, alebo
automaticky prelozit textu do podporovaného jazyka. Na druhu stranu, ukazuje
sa, ze nie je vhodné na fine-tuning pouzit ini tematickt oblast akej sa tyka cielova
oblast fake-news. Podobne aj kombinacia viacerych réznych jazykovych korpusov
zanasa sum do modelov.
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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 zaklade vysledkov predoslych testov. Ako sa
ukazalo v predoslych experimentoch, najvyssiu tspesnost mala slovenska verzia
modelu BERT, ktora bola natrénovana ¢isto na slovenskom datasete. Preto sme
sa v tomto poslednom teste rozhodli otestovat prave tiito kombinaciu modelu a
datasetu a vyhodnotif ich tspesnost.

Na tejto kombinécii modelu a datasetu sme vykonali radu experimentov s r6z-
nymi modifikaciami ako modelu tak aj trénovania, ktoré su sicastou tejto prace
v prilozenych subor. Modifikdcia modelu SlovakBERT prebiehala pripojenim dal-
sich vrstiev za tento model. Tymito vrstvami boli CNN, LSTM, RCL, plne-
prepojené vrstvy, dropout vrstva a rozne iné moznosti. Najuspesnejsiu verziu
tohto modelu si uvedieme v tejto casti kapitoly aj s vysledkami, ktoré dosiahol
na tomto datasete. Podobne ako v predoslych experimentoch bol cely dataset
rozdeleny na tri ¢asti v pomere 6:2:2 (train, valid, test).

Pri experimentoch sme spravili radu testov, ktoré overovali r6zne kombinacie
sieti a preprocesingu. Vyslednu architekttru, ktora dosiahla najlepsie vysledky pri
detekcii fake-news na celom slovenskom datasete, sme pre model SlovakBERT na-
implementovali v jazyku Python pomocou kniznice tensor flow, a je nasledovna:

Layer (type) Output Shape Param #
input_ids (Inputlayer) [(None, 512)] 0
attention_mask (InputLayer) [(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
outlD)
global_average_poolingld (Glob (None, 768) 0
alAveragePoolinglD)
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



34 Total params: 124,754,194

35 Trainable params: 124,754,194
s Non-trainable params: O

Listing 13.8: SlovakBERT - SlovakCovid19 FN

SlovakBert rozsireny o tieto klasifikacné vrstvy dosiahol vysledky, ktoré su
uvedené v tabulke [13.6] a na ilustracii konfiznej matice [13.2]

’ Experiment H epoch H precision H recall H accuracy H f1-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 z pomedzi vsetkych modelov zalozenych
na architekture Transformer. Jej tspesnost je najlepsia spomedzi vSetkych spo-
sobov automatickej detekcie falosnych sprav na slovenskych textoch, ktoré sme
v tejto praci testovali na tomto datasete.

Prekonava zakladné metody strojového ucenia aj hlboké neurénové siete vo
vsetkych nami sledovanych metrikach. Podobne dosahuje najlepsie vysledky z
rady experimentov zalozenych na architektire Transformer, ktoré sme taktiez
vykonali na tomto datasete.

7500
- 2000
1500

1000

True label

o 1
Predicted label

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

Z konfiznej matice tohto modelu mozeme vidief velkti nevyvazenost v ce-
lom datasete a mozny potencidl zlepSenia vyseledkov tohto modelu na zaklade
predoslych experimentov pri zlepseni celého slovenského datasetu.

13.5 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 SlovakVodil9 FN datasete,
podobne ako na jeho DownSampled verzii. Pre fine-tuning boli pouzité aj zahra-
nicné datové sady, konkrétne LIAR a Covid19 FN v anglickom jazyku.
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Touto sadou testov sme chceli overif ako tspesnost modelov zalozenych na
architektire BERT, tak aj vplyv roznorodosti datasetov, ktoré sa lisili v téme
falosnych sprav, jazyku, pripadne vplyv velkosti datasetu.

Pre overenie tychto vsetkych moznych kombindcii sme v tejto sérii testov
vykonali bezméala 50 experimentov s roznymi modelmi v kombindcii s volbou
parametrov a datasetom. Vysledkom tychto experimentov su zistenia, ktorych
zhrnutie uvedieme v nasledujuicich odstavcoch.

Prvym zistenim a zaroven najzasadnejsim, ktoré vyplynulo z rady nasich expe-
rimentov je sila nativnych modelov. Ukazalo sa, ze aj ked multilingvalne modely
pripadne cudzojazyc¢né spojené s automatickym prekladom poskytuju dobru alter-
nativu v pripade nedostupnosti nativneho modelu. Na druht stranu, tieto modely
v pripade existencie modelu zaloZzeného na architektire BERT (pripadne inej za-
lozenej na architektire Transformer) priamo pre cielovy jazyk, nedokazu tento
model prekonaf a nedosahuju ani zdaleka tak dobré vysledky.

Druhym zistenim, ale nie menej dolezitym, je vplyv témy falosnych sprav na
strukturu textovych dat. Ukazalo sa, ze tematicky rozne falosné spravy nezdielaja
také mnozstvo lingvistikych znakov. To znamena, Ze pre predikciu fake-news na
zaklade textovych dat je nutné pri tréningu zachovat tematiku falosnych sprav na
zaklade testovacej mnoziny. Obzvlast pri zahrani¢nych zdrojoch v spojeni s pre-
kladom. Inak je tspesnost takého modelu zretelne znizena.

Poslednym vysledkom tychto experimentov je vplyv kvality datasetu na cel-
kovu predikciu klasifikatora. Vplyv datovej sady na celkovi tispesnost modelu je
markantnd, a ukazaje sa, ze kvalita datasetov pre detekciu falosnych sprav pre
slovensky jazyk je nedostatocna.

Zhrnutim nasich poznatkov je nutnost skvalitnenia trénovacich dat pre de-
tekciu fake-news na Slovensku pripadne pre iné jazykové korpusy a zaroven po-
uzitie, respektive vytvorenie predtrénovanych velkych jazykovych modelov pre
konkrétny jazyk. Tieto dve zistenia mozu dopomdct k zlepSeniu automaticke;j
detekcie falosnych sprav na Slovensku, aj vo svete.
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Zaver

V ramci tejto prace sme sa zaoberali problematikou automatickej detekcie fa-
losnych sprav (fake-news) v slovencine z pohladu klasifikacie textu. Fake-news,
teda imyselne nepravdivé alebo skreslené informaécie, sa v poslednej dobe na in-
ternete vyskytuju coraz castejsie a preto je doblezité naucit sa ich automaticky
detegovat. Praca je jedinecnd v tom, ze spravodajské ¢lanky boli spracované v slo-
venskom jazyku, pre ktory este takto rozsiahla sada experimentov nebola vyko-
nana. Vacsina doterajsich studii, ktoré sa zaoberali touto problematiku, bola bud
urcend pre cudzojazycné datové sady, typicky pre angli¢tinu, alebo studie urcené
pre slovencinu iba popisovali vytvorenie datasetu so zékladnou sadou experimen-
tov.

Nasim hlavnym cielom bolo vytvorenie nastroja, ktory by dokazal detegovat
falosné spravy na slovenskych textoch, a to nielen z novinovych c¢lankoch, ale aj
v prispevkoch na socidlnych siefach. Okrem toho sme si stanovili viacero diel-
¢ich krokov, ktoré nam mali pomdct tento ciel dosiahnuf. Jednym z nich bolo
vytvorenie vlastného datasetu pre detekciu falosnych sprav v slovenskom jazyku.
Néaslednym krokom bolo vytvorenie a otestovanie zakladnych modelov pre rozne
metody strojového ucenia s cielom poskytnit uceleny pohlad na automatickta
detekciu falosnych sprav v slovenskom jazyku. Tieto kroky boli dblezité a ich spl-
nenie nam umoznilo lepsie porozumief procesu automatickej detekcie fake-news
a taktiez polozilo zaklad pre dalsie vyskumy v tejto oblasti.

Na zaciatku préace este pred samotnou tvorbou klasifikdatora bolo nevyhnutné
najst dostatocne velky dataset pre trénovanie a testovanie detekénych modelov
v slovenskom jazyku. Avsak, ziskanie tohto datasetu bolo vyzvou, pretoze v tom
case nebola verejne dostupna ziadna slovenska datova sada. Nakoniec sa ndm po-
darilo ziskat zédkladni datovi sadu od timu Sarnovského na Technickej univerzite
v Kosiciach. Umoznil ndm tymto krokom pristup k prvému slovenskému data-
setu na detekciu falosnych sprav v tematike Covid-19. Na zaklade tejto tematiky
slovenskej datovej sady sme vybrali vo vztahu k nej aj ostatné cudzojazycéné da-
tasety na detekciu falosnych sprav. Konkrétne sme vybrali anglicka datovu sadu
COVID19 FN, ktora ma rovnaku tematiku c¢lankov ako slovensky dataset. Dru-
hym anglickym datasetom, 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
radu testov s cudzojazyénymi (anglickymi) datasetmi v kombinécii so slovenskou
datovou sadou, na ktorych sme overili prenositelnost znakov falosnych sprav me-
dzi jazykmi respektive témami. Po niekolkych experimentoch s réznymi modelmi
strojového ucenia sme zistili, Ze nas povodny dataset bol nevyvazeny a len fazko
riesitelny pre zakladné modely. Preto sme sa rozhodli vytvorit vlastni zmen-
senu verziu datasetu s vyvazenymi triedami, ktord by mohla sluzit ako referencny
benchmark pre nase dalsie experimenty a ako trénovacia sada pre rozne modely.
Tento novy dataset bol vytvoreny z pévodného datasetu s manualne overenymi
anotaciami, ktory sme zmensili a vyvazili a v poslednom kroku sme ho pouzili
ako referencny bod pre vsetky nase experimenty.
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Nésledne sme na oboch slovenskych datasetoch otestovali zakladnt sadu expe-
rimentov. V nej sme vykonali testy za pomoci jednoduchych modelov strojového
ucenia ako Bayesov model, rozhodovacich strom, random forest, k-nn a XGB.
Na zéklade vysledkov krizovej validacie jednotlivych metod sme vytvorili opti-
malizovany baseline model za pomoci XGB, ktory dosiahol najlepsie vysledky
F1gownsampled = 0.7065 pre zmensend 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 siet LSTM.
Na druht stranu uz v tomto experimente sa ukazalo, zZe cely slovensky dataset
by potreboval kvalitnejsie data z dovodu nizkeho obsahu falosnych spréav.

Najrozsiahlejsia cast prace sa zaobera experimentami s modelmi zalozenymi
na architektire Transformer. Modely zalozené na tejto architektire, ktoré sme
otestovali boli BERT, mBERT, Roberta, XLM-Roberta a SlovakBERT. Tieto
modely sme otestoval na oboch slovenskych datasetoch, ako aj na kombinacii
s anglickymi verziami datasetov. Zavery zo sady experimentov poukézali na to,
ze modely s komplexnejsou architektirou sa dokézu lepsie vysporiadat so stale
nedostatocnou slovenskou datovou sadou. Zaroven sa vsak ukazala potreba vy-
tvarania kvalitnejsich datasetov.

Na druht stranu sme zistili, Ze kombindcia slovenskych datasetov s datasetmi
v inych jazykoch s cielom rozsirenia obsahu textov ma svoje obmedzenia. Pri pi-
sani falosnych sprav sa prejavuje Specifickost slovenského jazyka, ktora sa straca
pri preklade do inych jazykov. Rovnako spracovanie multilingvalnymi modelmi
nevie dostatocne podchytif tito jemnu odchylku. Tento efekt sice nie je az taky
vyrazny v porovnani s multilingvalnymi modelmi, no s prvym slovenskym mo-
delom zaloZzenym na architektire Transformer je stale vyznamny. Toto zistenie
potvrdilo nutnost aj nadalej vytvarat Specifické modely pre kazdy konkrétny ja-
zykovy korpus.

Pri testovani kombinacie slovenskych a zahrani¢nych datovych sad sme dalej
zistili, Ze vplyv témy c¢lankov na trénovanie a testovanie modelov je vyznamny.
Zistili sme, 7Ze 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, data-
sety s faloSnymi spravami pre rozne jazyky a s roznymi témami nie sa zlucitelné
a prispievaju k velkému mnozstvu odlisnosti a Sumu pocas uc¢enia modelov.

V réamci poslednej sady experimentov boli testované rozne modely zalozené
na architekture Transformer a ich vysledky boli zhodnotené. Zistilo sa, ze modely
BERT a mBERT dosahovali vSseobecne nizsiu tspesnost ako ostatné testované
modely. Tento fakt sa moze vysvetlit nizsim poctom parametrov a Specifikami
slovenského jazyka. Modely RoBERTa a XLM-RoBERTa dosiahli lepsie vysledky
ako BERT a mBERT, ale na druht stranu najuspesnejsim modelom sa stal Slo-
vakBERT na trénovany iba na slovenskej datovej sade, ktory ma rovnaky pocet
parametrov ako BERT. Tento model v kombinacii s datasetom dosiahol najlepsie
vysledky na testovacej mnozine pre obe slovenské datasety, pri zmensenom da-
tasete dosiahol hodnoty F'lgpunsampica = 0.8824 & acCiownsampred = 0.8771 (0 12%
viac), zatial ¢o na celej sade dosiahol prekvapivo dobré vysledky F'1 = 0.6421

110



a acc = 0.9610 (acc o 2% viac ako baseline model a F1 zhruba o 20%).

SlovakBert model trénovany na ¢isto slovenskom datasete dosiahol pozoru-
hodné vysledky v detekcii fake-news. Jednou z jeho vyhod v porovnani s cudzo-
jazyénymi modelmi je, Ze nie je potrebné prekladat slovenské texty, ¢o eliminuje
sum sposobeny prekladom a zlepsuje presnost klasifikacie. Avsak, je nutné pocitat
s tym, ze ak takyto model neexistuje pre jazyk, jeho pretrénovanie je vypocetne
narocne. Na druhu stranu, ak takyto model existuje potom nie je nutné prekla-
dat texty a zvysuje to ako presnost modelu, tak aj vysledni rychlost klasifikacie.
Je mozné argumentovat, ze pouzitie multilingvalnych modelov eliminuje potrebu
prekladu textov, ¢im sa uSetri Cas a usilie pri detekcii falosnych sprav. Tieto
modely su vsak zvycajne trénované na korpusoch obsahujucich viacero jazykov
a mnozina dat pre konkrétny jazyk, na ktory sa chceme zamerat, moze byt mi-
nimalna. Toto méa castokrat za nasledok znizent 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 da stavat. Dufame, ze vy-

.....

v oblasti fake-news.

Buduca praca

.....

ktory je nutné stale riesif. V nadvéznosti na tuto pracu by bolo mozné pokracovat
roznymi smermi. Jednym z moznych smerovani pre zlepsenie tejto klasifikacie
falosnych sprav je vytvorenie kvalitnejsich a rozsiahlejsich datovych sad z roznych
tematickych oblasti v slovenskom jazyku.

DalSou moznostou je pouzitie na transfer a fine-tuning iné jazyky ako an-
gli¢tina, napriklad cestina, polStina alebo iné slovanské jazyky, ktoré st tomuto
jazyku blizsie, ¢o by mohlo viest na zlepsenie a ukazanie zasttupeni jazykov so spo-
loénymi znakmi.

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

Poslednou, ale nie menej dolezitou moznostou, je pouzitie uz zistenych poznat-
kov z tejto prace v praxi. Pocas pisania diplomovej prace som nadviazal kontakt
so spolo¢nostou KInIT, ktord vyvinula prvy slovensky velky jazykovy model Slo-
vakBERT a zaoberd sa problematikou falosnych sprav. Tato spoloc¢nost prejavila
zaujem o vysledky tejto diplomovej prace, kedze sa touto problematikou aktivne
zaobera.
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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, ktora poskytuje cloudové vypoctové prostredie. Na vypocty
bola vyuzita grafickd karta NVIDIA A100-SXM s dostupnou opera¢nou paméatou
(RAM) 89,6 gigabajtov. Presné technické Specifikicie grafickej karty si uvedené
na obrazku [Al

| MVIDIA-SMI 525.85.13 Driver Version: 525.8
Persistence-M| Bus-Id

Fan Temp Perf Pwr:Usage/Cap|

Ale8-5X¥M. . .
Pa A6W [/ 408W

| Processes:
GPU GI . Type Process name

Obr. A.1: Google Colab vypoctova jednotka.

A.2 Pouzité technolégie pri implementacii

V tejto prilohe sa budeme zoberat popisom technolégii, 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 nasledjicej casti:

1. Na spracovanie a Cistenie dat sa pouzili kniznice:

e ‘0s‘ na manipulaciu s adresarovym systémom a nacitanie dat z réznych
formétov (napr. .csv, .txt, .json)
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‘re‘ na spracovanie a extrakciu informaécii z textov
‘string‘ na pracu s retazcami a znakmi

‘nltk' a ‘simplelema’ na tokenizaciu, odstranenie stop slov a stemming
slov

‘gensim’ na vytvorenie Word2Vec pre reprezentaciu slov v texte

2. Vektorizacia textu sa udiala pomocou kniznic:

‘sklearn’ na vytvorenie vektorovych reprezentacii textov

‘trans formers‘ 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)

‘tensor flow* a ‘keras‘ na vytvorenie hlbokych neurénovych sieti

‘trans formers‘ 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:

Pouzitie kniznice ‘sklearn’ na vyhodnocovanie vykonnosti modelov po-
mocou metrik ako presnost, recall, F1-skore a ROC krivka

Kniznica ‘matplotlib® bola pouzitd na vizualizaciu dat a vysledkov

Pouzitie kniznic ‘pandas‘ a ‘numpy‘ na spracovanie a manipulaciu so
vstupnymi datami

‘argparse’ pre preprezentacie parametrov vypoctov

‘pickle’ na ulozenie modelov strojového ucenia a datovych sad

5. Preklad textov do réznych jazykov za pouzitia kniznice:

‘googletrans’ vo verzii 3.1.0a0

Celkovéa 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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