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Abstrakt 
Cieľom tejto p r á c e je využ i t i e s t ro jového učen ia na detekciu falošných sp ráv . N a t ú t o p r á c u 
bol i v y b r a n é š tyr i modely - Bayesovský, rozhodovac í strom, model p o d p o r n ý c h vektorov 
a neu rónová sieť. V r á m c i piat ich experimentov na rôznych s a d á c h d á t bo l i tieto modely 
n a t r é n o v a n é , o t e s tované , v y h o d n o t e n é a p o r o v n a n é s m o d e r n ý m i p r í s t u p m i r iešenia . Imple
m e n t á c i a r iešenia m á formu konzolovej apl ikácie , k t o r á umožňu je použ íva teľom replikovat 
tento postup na v l a s tných d á t a c h . N a d r á m e c zadania bo l v y t v o r e n ý (a o te s tovaný) aj 
v l a s t n ý s lovenský dataset Dezinfo S K (vid. P r í l o h a ) . 

Abstract 
This thesis focuses on the use of machine learning i n fake news detection. For this purpose, 
four models have been selected - Bayesian, Decision Tree, Support Vector Machine and a 
Neura l Network. In five experiments on various datasets, these models were trained, tested, 
evaluated and compared wi th state-of-the-art methods. F i n a l implementat ion is i n the form 
of a python package, which allows it 's users to replicate this procedure wi th their own data. 
Beyond the assignment, Slovak dataset Dezinfo S K was created (see Apend ix ) . 
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Kapitola 1 

Úvod 

Internet je celosvetová sieť poč í t ačov , k t o r é sú n a v z á j o m p r e p o j e n é a k o m u n i k u j ú spolu. 
Jeho h i s tó r i a siaha do roku 1969, kedy bo l v y t v o r e n ý spoločnosťou A R P A za z á m e r o m pre
pojiť h l avné univerzity v U S A . Odvtedy sa t á t o sieť rozví ja la až do bodu, kde je k internetu 
p r ipo jených viac ako 4 mi l ia rdy používateľov. Jeho funkcie sa postupne vylepšovali a pr i 
dával i sa nové technológie . V dnešne j dobre sa využ íva na rôzne účely, avšak jeho p r v o t n ý 
z á m e r s tá le p r e t r v á v a - j e d n o d u c h é a d o s t u p n é z ískavanie informáci i . 

J e d n ý m z miest, k t o r é ľudia používa júc i internet na jčas te jš ie navš t evu jú , sú sociálne 
siete. Sú to väčš inou verejne p r í s t u p n é s t r á n k y a apl ikácie , kde spolu ľudia m ô ž u komuni
kovať, zdieľať novinky, zabávať sa ale aj pracovať . P r í s t u p n o s ť k i n fo rmác i ám však so sebou 
nesie aj mnoho n á s t r a h . V t r a d i č n ý c h méd iách , ako je televízia , r ád io či t l ač , musia prejsť 
č l ánky a r e p o r t á ž e overen ím p o s k y t o v a n ý c h informáci i a zdrojov. P r i internete však exis
tuje možnosť jednoducho a verejne prezentovať svoj názor a myš l i enky bez ž iadnej cenzúry. 
Preto je p o t r e b n é č a s t o k r á t myslieť kr i t icky a tieto informácie si overiť na v l a s tnú päsť. 

V p r í p a d e , že niekto úmyse lne zdieľa n e p r a v d i v é informácie za cieľom m a n i p u l á c i e obe
censtva, j e d n á sa o šírenie dezinformáci i a k l aml ivých sp ráv . V súčasnos t i m á tento jav 
p o p u l á r n y názov Fake News. Tento trend sa zača l objavovať hlavne s n á s t u p o m s lužby Fa-
cebook, avšak je vidi teľný už aj na iných p l a t fo rmách po celom internete. Ich odhaľovanie 
je č a s t o k r á t n á r o č n é a vyžadu je si h lbš ie zmýšľanie. 

P r á c a je rozde lená do š ty roch kapi to l . V kapitole „ Š t ú d i u m problematiky" je p o p í s a n á 
h i s tó r ia falošných správ , m e t ó d y ich š írenia , p r í s t u p y na odhaľovanie t a k ý c h t o informáci i 
a ú v o d do s t ro jového učen ia a jeho využ i t i e p r i klasifikácii. V čas t i „Návrh r iešen ia" Je 
uvedený p r e s n ý cieľ p ráce , n á v r h p r á c e na projekte a jeho a rch i t ek tú ry , popis z í skavania 
a p r á c e s d á t a m i a použ i t é prostriedky na t r énovan ie modelov a ich vyhodnocovanie. Sek
cia „ I m p l e m e n t á c i a a testovanie" p o j e d n á v a o k o n k r é t n o m rozložení projektu, zvolenom 
pros t red í , využ i tých n á s t r o j o c h a o konkré tne j stavbe j edno t l i vých modulov. V poslednej 
kapitole „Tes tovanie a vyhodnocovanie" je celý projekt t e s tovaný v piat ich experimentoch 
na rozl ičných d á t a c h , či už angl ických alebo aj na novovytvorenom slovenskom datasete 
Dezinfo S K . J edno t l i vé modely sú s v y u ž i t í m z ískaných poznatkov o h o d n o t e n é a nás l edne 
o d s k ú š a n é na online sp ravoda j ských č lánkoch z niekoľkých nov inových po r t á lov . 
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Kapitola 2 

Štúdium problematiky 

V poslednom o b d o b í sa t é m a falošných s p r á v stala s tá le viac znepoko ju júcou pre spoloč
nosť. V dobe, ked sociá lne siete m a j ú veľký vp lyv na to, ako sa ľudia rozhodu jú ( n a j m ä 
v oblasti po l i t iky) , je dôlež i té starostlivo zvažovať v ie rohodnosť informáci í , k t o r é sa na nich 
šíria. N a p r í k l a d v súvis lost i s p a n d é m i o u C O V I D - 1 9 sa m n o h í ľudia stretli s p r o b l é m a m i 
s p ravd ivosťou na r i aden í , v ý s k u m o v alebo d á t , k t o r é bol i zvere jnené na sociá lnych sieťach. 
Ú r a d y v š t á t n e j sp ráve sa t iež museli vyrovnať s p o c h y b n o s ť a m i zo strany o b č a n o v a nie
k to r í ľudia využi l i t ú t o s i tuác iu na š í renie s p r á v s neoverenými faktami a s u b j e k t í v n y m i 
názo rmi . 

Je dôleži té , aby sme dokáza l i rozpoznať p ravd ivé od n e p r a v d i v ý c h informáci í , p r e tože 
falošné s p r á v y m ô ž u mať vážne dôsledky, ako ovplyvnenie verejnej mienky alebo dokonca 
ovplyvnenie r o z h o d n u t í vlády. Preto je dôleži té , aby sme si vy tvor i l i kr i t ické myslenie a bol i 
schopní overiť si informácie , k t o r é sa n á m d o s t a n ú do rúk , p r e d t ý m , než ich z a č n e m e šíriť 
ďalej. 

2.1 A k o spozorovať falošnú správu? 

T á t o t é m a u rč i t e nie je novinkou, keďže k a ž d á sp ráva m ô ž e byť spochybn i t eľná . Už v minu
losti sa n a p r í k l a d falšovali či šírili rôzne fámy v nov inách . D o b a sa ale zmenila a n á s t u p o m 
internetu sa informácie sp r í s tupn i l i širšej verejnosti. Ich šírenie sa stalo rýchlejš ím, jedno
d u c h š í m a efekt ívnejš ím. Podľa v ý s k u m u z roku 2018 vedcov Shawna Dor iusa a Sorousha 
Vosoughiho [16], k t o r ý zozbierali d á t a z Twi t te ru za pos ledných 12 rokov (2006-2018) sa 
falošné s p r á v y šír ia rýchlejšie, než tie p r avd ivé - a to až o 70 %. Problemat ikou spozorova
nia falošných sp ráv sa zaoberalo m n o ž s t v o v ý s k u m o v . Je to veľmi p o p u l á r n a t é m a , čo len 
p r ik l adá k jej dôlež i tos t i . Vzn ik lo mnoho s t r á n o k , apl ikáci i a organizáci i , k t o r é sa snaž ia 
odhal iť alebo aj priamo zabrán iť ich š í reniu . H l a v n é otázky, k t o r é by sme si ma l i klásť, sú 
nas ledujúce : 

• Je zdroj t ý c h t o informáci i d ô v e r y h o d n ý alebo če rpá z iných d ô v e r y h o d n ý c h zdrojov? 

• Snaží sa zdroj príl iš vplývať na emócie? 

• A k ý je z á m e r zdroja zdieľať t ú t o in formáciu? 

• Je t á t o in formácia z m y s l u p l n á a uver i teľná? 

Tieto ka t egór i e rozhodovania sú kľúčové p r i n a š o m rozhodovan í . Samozrejme, nie k a ž d á 
informácia je ľahko ověř i te lná a č a s t o k r á t sa overiť ani n e d á . S t r á n k a W i k i p e d i a poskytuje 
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zoznam webových s t r á n o k p r o p a g u j ú c e t a k é t o s p r á v y v anglickom j azyku a v češ t ine [18, 19]. 
Slovenské webové p o r t á l y sú t a k ý m t o s p ô s o b o m z o r a d e n é na s t r á n k e konspiratori.sk. M e d z i 
n iek to ré dez in fo rmačné weby v t ý c h t o jazykoch patria: 

• Zem & Vek - s lovenský jazyk, 

• badatel.net - s lovenský jazyk, 

• W o r l d D a i l y News - angl ický jazyk, 

• Infowars - angl ický jazyk, 

• A E N e w s - český jazyk, 

• P a r l a m e n t n í listy - český jazyk. 

2.2 Moderné pr ís tupy 

V reakci í na a l a rmu júce zvýšenie š í renia n e p r a v d i v ý c h a zavádza júc ich s p r á v v o b d o b í pan
demie ko ronav í ru sa E u r ó p s k a Ú n i a rozhodla vytvor iť projekt S O M A (Sociál O b s e r v á t o r y 
for Disinformation and Sociál M e d i a Analys is ) , 1 k t o r ý s pomocou spo ločnos t í TruthNest 
a Tru ly M e d i a pravidelne ad resu jú na jkont roverzne jš ie t é m y a p r o b l é m y a u v á d z a j ú ich na 
p r a v ú mieru. Ich m e t ó d a využ íva spojenie výkonne j technológie , založenej na strojovom 
učení a t í m u vedcov, žu rna l i s tov a pol i to lógov. 

Spoločnosť Google t ak t i e ž vy tvor i la v l a s tnú verziu n á s t r o j u na klasifikáciu č lánkov s náz
vom Fact-Check Explorer 2 . Tento n á s t r o j p o n ú k a hodnotenia p r í spevkov za ložené priamo 
na ľudských zdrojoch, ako n a p r í k l a d recenzie zo s t r á n k y CheckYourFact alebo francúzskej 
s t r á n k y FactCheck spada júce j pod A F P (Agence France-Press e) 3 . 

Pre priame využ i t i e Fact-Check Explorer -u sa d á v jeho sekcií Explorer zadať kľúčové 
slovo č l ánku alebo priamo zadefinovať (vyššie s p o m í n a n é ) overovacie s t r ánky . Výs ledkom je 
panel t v r d e n í o danej t é m e z k o n k r é t n e h o zdroja, hodnotenie a odkaz na jeho podrobne j š i e 
vysvetlenie. 

Ďa l š ím d o s t u p n ý m online n á s t r o j o m je na s t r á n k e FakeNews.research.sfu.ca a je súčas
ťou v ý s k u m u univezity Simona Frasera v Ka l i fo rn i i s n á z v o m „Big data and quali ty data 
for fake news and misinformation detection" od Fatemeh Torabi A s r and Ma i t e Taboada 
[1]. K v ý s k u m u je d o s t u p n é aj video 4 , kde jedna z autoriek popisuje vznik tohoto n á s t r o j a , 
zbieranie d á t a testovanie modelov. P o č a s ich p r á c e bolo z is tené , že klasické spracovanie 
textu formou váhovan ia slov a využ i t i a m a t e m a t i c k ý c h modelov m á na menš ích datase-
toch vyšš iu úspešnosť ako m o d e r n é t r a n s f o r m á t o r y - p r i t e s tovan í n i m i vytvorenej sady 
d á t MisInfoText 5 s 10,000 č l á n k a m i bo l rozdiel ú spešnos t í „klas ických" modelov a modelov 
s h ĺ b k o v ý m u č e n í m takmer 15%. Vo v ý s l e d n o m klasif ikátore je v y u ž i t á m e t ó d a p o d p o r n ý c h 
vektorov (viď. 2.4) a jeho v ý s t u p o m je skóre istoty v intervale x £ < —2, 2 >; x G M , kde 
s p o d n á hranica predstavuje 100% reá lnu s p r á v u a h o r n á hranica 100% falošnú sp rávu . 

1 www.disinfobservatory.org 
2 h t t p s : //toolbox.google.com/f actcheck/about#f ce 
3Pre slovenský jazyk existuje podstránka https://fakty.afp.com/list 
4 h t t p s : //bigdatasoc.blogspot.com/2019/05/video-abstract-big-data-and-quality.html 
5 h t t p s : //github.com/sf u-discourse-lab/MisInf oText 
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2.3 Strojové učenie - základné poznatky 

Strojové učenie je oblasť umelej inteligencie, k t o r á sa snaž í n a p o d o b n i ť procesy učen ia sa 
ľudí v sfére výpoč tove j techniky. Ide o učenie stroja, k t o r é využ íva h l avnú v ý h o d u poč í t ačov 
- ich rýchlosť a schopnosť zvládať veľké m n o ž s t v o ú loh z n í zkymi n á r o k m i na zdroje. 

Cieľom s t ro jového učen ia je p o s k y t n ú ť p o č í t a č o v é m u algori tmu veľké m n o ž s t v o d á t , 
na zák lade k t o r ý c h je schopný vytvor iť hranice medzi skupinami rôznych prvkov (tie sa 
nazýva jú „bounda r i e s " ) a potom dokáže k a ž d ý nový vstup zaradiť alebo klasifikovať do 
pr ís lušnej skupiny s u r č i t ou mierou istoty. Ď a l š í m cieľom je využiť tieto d á t a na v y t v á r a n i e 
p redpoved í . 

Strojové učenie sa dnes použ íva vo v iacerých oblastiach, ako n a p r í k l a d v marketingu, 
f inanciách, med ic íne alebo vo vývoji softvéru, kde sa využ íva jú rôzne algori tmy a m e t ó d y , 
k to ré u m o ž ň u j ú vy tvá rať modely schopné vykonávať rôzne úlohy, ako n a p r í k l a d predpove
danie vývo ja cien akcií na burze alebo rozpoznávan ie obrázkov . Z á k l a d n é delenie ka tegór i i 
je nas ledovné : 

• Učenie s uči teľom, 

• Učenie bez učiteľa, 

• K o m b i n o v a n é učenie (s aj bez uči teľa) , 

• Pos i lňované učenie , 

• Neurónové siete, 

• O s t a t n é typy (Hĺbkové učenie , R o b o t i c k é učenie , ...). 

Využite pr i klasifikácii 

Keď chceme použiť s t ro jové učenie na r iešenie ne jakého p rob l ému , potrebujeme k dispozíci i 
d á t a , k t o r é m ô ž e n á š algoritmus spracovať . Tieto d á t a by mal i byť d o s t a t o č n e veľké a 
rôznorodé , aby sme dosiahli čo naj lepšie výsledky. A l e zároveň m u s í m e zabezpečiť , aby bol i 
d á t a súvis iace a kore lované, p r e tože ak použ i j eme nezávis lé alebo ú p l n e odl i šné d á t a , naše 
rozhodovacie hranice by mohl i byť príl iš š iroké a všeobecné . 

Pre ú s p e š n é vykonanie ú lohy s t ro jového učen ia m u s í m e mať kva l i tné v s t u p n é d á t a . 
P r i t r énovan í modelu sa snaž íme vytvor iť algoritmus, k t o r ý sa učí z t ý c h t o d á t a v y t v á r a 
p redpoveď na zák l ade nich. Je dôlež i té zvoliť s p r á v n y typ modelu pre d a n ú ú lohu a nas tav iť 
jeho parametre tak, aby dosiahol čo naj lepšie výsledky. Zároveň m u s í m e zabezpečiť , aby 
bol i d á t a d o s t a t o č n e r e l evan tné pre d a n ú ú lohu , p r e tože inak m ô ž e n á š model vy tvá rať 
široké a n e p r e s n é rozhodovacie hranice. 

P r i klasifikácii sa vieme š t a t i s t i cky pozerať na úspešnosť vyhodnocovania pomocou tzv. 
Kon t ingenčne j matice (vid. ob rázok 2.1) 
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P r e d i c t e d C l a s s 

o 
Q) 

ŕ 

True Pos i t i ve s F a l s e Nega t i ve s 

F a l s e Pos i t i ve s True N e g a t i v e s 

Obr . 2 .1 : K o n t i n g e n č n á mat ica (t iež M a t i c a z á m e n , anglicky „Confusion mat r ix") . 

Z nej vieme v ý s t u p y ut r iediť nasledovne: 

• True positive - ( sp rávne z a r a d e n é ) , 

• True nega t íve - ( sp rávne n e z a r a d e n é ) , 

• False postivie - ( ne sp rávne z a r a d e n é ) , 

• False nega t íve - ( ne sp rávne n e z a r a d e n é ) . 

M o d e l bude najpresnejš í , ak docielime nas ledu júce p rav id lá : „ t rue positive" a „ t rue ne
ga t íve" b u d ú dosahovať čo na jvyšš ie hodnoty a „false positive" a „false n e g a t í v e " b u d ú 
dosahovať čo najnižš ie hodnoty. 

2.4 M e t ó d y klasifikácie 

[2] Cieľom klasifikácie v strojovom učen í je schopnosť v s t u p n é m u vektoru x p r i radiť jednu 
z K d i sk ré tnych t r ied Ck, kde k = 1, ...,K. V najčas te jš ích p r í p a d o c h sú tieto d i s j unk tně , 
t a k ž e k a ž d é m u vstupu je p r i r a d e n á p ráve jedna. Priestor v s t u p n ý c h vektorov je teda rozde
lený do t a k z v a n ý c h rozhodovacích oblastí, k t o r é sú odde l ené rozhodovacími hranicami. Pre 
l ineárne modely sú tieto hranice l i neá rnymi funkciami v s t u p n é h o vektoru x a teda sú defi
nované (D — l ) - d i m e n z i o n á l n y m i nadrovinami v r á m c i Ľ - d i m e n z i o n á l n e h o priestoru. D á t a , 
k to rých triedy vieme touto hranicouu presne rozdeliť sa nazýva jú lineárne separovateľné. 

N a i v e Bayes 

Z a o b e r á sa m e t ó d o u klasifikácie a je založený na tzv. Bayesovej vete (podľa š t a t i s t i k a Tho-
masa Bayesa), k t o r á určuje p r a v d e p o d o b n o s ť j avu na zák l ade vopred z n á m y c h v s t u p n ý c h 
podmienok. Jeho p r ív l a s tok 'Naive ' (na ivný) p r e d p o k l a d á nezávislosť a t r i b ú t o v (v p r í p a d e 
klasifikácie t ex tu sú to j edno t l ivé s lová) . Využíva s p o m í n a n ú rovnicu 

m m - ( 2 J ) 

kde H je h y p o t é z a a X je dôkaz . P o t o m P(H\X) je výs l edná p r a v d e p o d o b n o s ť , že hy
p o t é z a H p la t í , P(X\H) označuje p r a v d e p o d o b n o s ť d ô k a z u X, keď H p l a t í . P re doplnenie, 
P (H) znač í p r a v d e p o d o b n o s ť h y p o t é z y H a P(X) p r a v d e p o d o b n o s ť d ô k a z u X. 

G 



R o z h o d o v a c í s t r o m 

[20] M e t ó d a rozhodovac ích stromov (anglicky. Decision trees) je j e d n ý m z p r v ý c h a naj
používanejš ích algoritmov na klasifikáciu a predikciu. S p ô s o b o m t r énovan i a na m n o ž i n á c h 
d á t p r e d p o v e d a j ú hodnotu cieľovej premennej. V y t v á r a j ú š t r u k t ú r u uzlov a h r á n , graficky 
p r i p o m í n a j ú c u strom. U z l y sú triedy a hrany hodnoty testovacieho a t r i b ú t u . Pre využ i t e 
t a k é h o t o stromu je n u t n é vytvor iť jeho š t r u k t ú r u - zvoliť si v s t u p n é p r e m e n n é a zadefinovať 
ich p r a h o v é hodnoty, na zák l ade k t o r ý c h sa bude strom dalej rozvetvovať. P r i klasifikácií je 
rast s tromu ovp lyvňovaný metr ikou jeho presnosti - i n f o r m a č n ý m ziskom. A k definujeme 
pTk ako p o d m n o ž i n u d á t m n o ž i n y RT patriacej triede k, kde k = 1,...,K, po tom jednou 
z možnos t í , ako in fo rmačný zisk vypoč í t a ť , je t a k z v a n ý Gini Index 

K 

Qt(T) = Y/Prk(l-Prk) (2-2) 
k=l 

k to rého p rednosťou je vysoká citlivosť na rozdelenie p r a v d e p o d o b n o s t í j edno t l i vých tried 
v uzloch stromu, p ráve kvôli ktorej bo l využ i tý aj v projekte. 

x[10337] <= 0.005 
gini = 0.498 

samples = 70 
value = [33, 37] 

class = True 

7~ 
x[7315] <= 0.029 

gini = 0.38 
samples = 47 

value = [12, 35] 
class = True 

x[1852] <= 0.107 
gini = 0.239 

samples = 36 
value = [5, 31] 

class = True 

x[9103] <= 0.026 
gini = 0.074 

samples = 26 
value = [1, 25] 

class = True 

7 V 

x[1967] <= 0.015 
gini = 0.159 

samples = 23 
value = [21, 2] 

class = False 

7 V 
gini = 0.463 

samples = 11 
value = [7, 4] 
class = False 

gini = 0.0 
samples = 13 

value = [13, 0] 
class = False 

gini = 0.32 
samples = 10 
value = [8, 2] 
class = False 

gini = 0.48 
samples = 10 
value = [4, 6] 
class = True 

gini = 0.0 
samples = 16 

value = [0, 16] 
class = True 

gini = 0.18 
samples = 10 
value = [1, 9] 
class = True 

Obr. 2.2: Vizua l izác ia rozhodovacieho stromu vygene rovaná po t r énovan í (Experiment 5 -
Dezinfo S K ) . N a o b r á z k u je m o ž n é vidieť hodnoty G i n i indexov v uzloch, p o č e t vzoriek 
spĺňajúci k r i t é r i á zaradenia, ich hodnoty a triedy. 

P o d p o r n é v e k t o r y 

[7, 4] Ide o na jčas te jš ie využ ívaný klasif ikátor pre p r o b l é m y s dvoma tr iedami. Tento algo
ritmus s p a d á do ka tegór i e tzv . j a d r o v ý c h algoritmov - z á k l a d n ý m p rvkom sú rozhodu júce 
roviny, pomocou k t o r ý c h sa hľadá tzv. nadrovina. T á p ô v o d n ý priestor p r í znakov rozdeľuje 
tak, že t rénovac ie d á t a z odl i šných tr ied ležia v o p a č n ý c h po l priestoroch, a maximalizuje 
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priestor medzi danou po l rovinou a p o d p o r n ý m i vektormi. Inak p o v e d a n é , nadrovina sa 
snaží okolo seba vy tvá rať čo najväčšie p á s m o bez bodov tak, aby okrajové body rozde lených 
ob las t í bo l i rovnako vzd ia lené od stredu p á s m a nadroviny. Súčasťou techniky p o d p o r n ý c h 
vektorov je j a d r o v á t r a n s f o r m á c i a priestoru ( z pravidla do vyššej dimenzie). V p r í p a d e line
árne j t r ans fo rmác ie je v z n i k n u t á nadrovina v dvojrozmernom priestore pr iamkou, v trojroz
mernom priestore rovinou. Trénovan ie t a k ý c h t o modelov prebieha s cieľom minimal izovať 
vzdialenosť h r a n í c rozdeľúcich priestor v s t u p n ý c h d á t x s podmienkami 

t, I T + b) > 1, n G ( 1 , 2 , N ) (2.3) 

kde kde w je (no rmá lový) váhový vektor, b je explicitne def inovaná odchýlka , iV je poče t 
t rénovac ích vektorov a tn G —1,1 u d á v a j ú tr iedy pre j edno t l ivé v s t u p n é d á t a (v p r í p a d e 
b i n á r n e h o klas i f ikátoru p r á v e dve). V ý s t u p modelu p o d p o r n ý c h vektorov neinterpretuje 
priamo p r a v d e p o d o b n o s ť t r ied pre d a n ý stup, ale t a k z v a n é „ m ä k k é skóre" , k t o r é sa d á na 
ňu pr ib l ižne previesť. 

o 
(§ ) \ § > 

X , 

o 

o 

X, 

Obr . 2.3: P o d p o r n é vektory (support vectors) ležia na okraji p r á z d n e j oblasti (č ierna pre
rušovaná č iara) a ovp lyvňu jú r iešenie. A k by sa o s t a t n é d á t a vypus t i l i z t rénovace j sady, 
výs ledok by se nezmenil. P r e v z a t é z [7]. 

N e u r ó n o v é siete 

[3, 21] U m e l á n e u r ó n o v á sieť je jednou z na jpouž ívane jš ích m e t ó d s t ro jového učen ia . V o 
svojej podstate modeluje funkcionali tu n e u r ó n o v v biológií - tie r eagu jú na v s t u p n é para
metre, p r o d u k u j ú v ý s t u p a komun iku jú s o s t a t n ý m i n e u r ó n m i . P o č e t vstupov n e u r ó n u je 
neobmedzený , avšak v ý s t u p je len jeden. His tó r i a vývoju p r v ý c h m a t e m a t i c k ý c h modelov 
n e u r ó n o v siaha až do š ty r ids i a tych rokov dvadsiateho s to roč ia . P r v ý n e u r ó n s pravid lami 
učenia , tzv. perceptron bo l v y t v o r e n ý F . Rosenblat tom o p á r rokov neskôr . 

Perceptron m á j e d n o z n a č n e u r č e n é vstupy a výs tupy , ich váhy, p r a h o v ú hodnotu a akt i -
vačnú funkciu. J e d n o t l i v é n e u r ó n y sa spá ja jú do celku a v y t v á r a j ú n e u r ó n o v ú sieť. Predpo
kladom čo na j sp rávne j š i eho v ý s t u p u takejto siete je jej schopnosť učen ia sa. V biologickej 
sfére sú nové skúsenos t i z í skavané pomocou zmyslov a u k l a d a j ú sa v synaps i ách , resp. v spo
jeniach j edno t l i vých neu rónov . V matematickom modeli je t á t o akcia n a h r a d e n á zmenou 
váhovan ia vstupov. Podobne sa v ý s t u p y n e u r ó n o v (sila e lek t r ických impulzov) n a h r á d z a j ú 
rôznymi a k t i v a č n ý m i funkciami, k t o r é mo d e lu jú rôzne chovania, ako n a p r í k l a d citlivosť ne
u r ó n o v na vstup, p r í p a d n e t a k z v a n é „zabúdanie" . 
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Obr. 2.4: Perceptron - x\t2 u rčuje vstupy, w\t2 váhy vstupov, b odchý lku , a v ý s t u p po súč te , 
/ ( . ) a k t i v a č n ú funkciu d a n é h o neuronu a y jeho finálny v ý s t u p . P r e v z a t é z [7] 

[5, 17] M e d z i na jčas te jš ie využ ívané (ne l ineárne) funkcie patria: 

• Sigmoida, 

• Gaussova kr ivka , 

• Ricker wavelet (tiež zvaná „Mexický k l o b ú k " ) , 

• Hype rbo l i cký tangens, 

• Rectified linear unit ( t iež „ R e L U " ) , 

• Softmax 6 . 

V n i ek to rých p r í p a d o c h sa t ak t i e ž použ íva jú aj r ad iá lne , z ložené či postupne diferencova
te lné funkcie. 

(a) Sigmoida (b) R e L U 

Obr . 2.5: Sigmoida 2.5a (inak tiež logis t ická funkcia), ktorej rozsah je pevne ohraničený, čo 
modeluje u r č i t ú m a x i m á l n u rýchlosť odozvy neu rónov . R e L U 2.5b je jedna z moderne j š í ch 
ak t ivačných funkcií, ktorej h l avné v ý h o d y sú v ý p o č e t n á nenáročnosť či lepší g r a d i e n t n ý 
zostup v oboch smeroch. V elektrotechnike je jej povaha ana lóg iou k po l -v lnovému usmer
ňovaču s t r i edavého p r ú d u . P r e v z a t é z [17]. 

Existuje m n o ž s t v o m e t ó d a algoritmov pre učenie neu rónových sietí , kde medzi najpou
žívanejšie p a t r í n a p r í k l a d H e b b o v s k é učenie (podľa paralelnej ak t ivác ie neu rónov) či S p ä t n é 
šírenie chyby [ (anglicky „ B a c k p r o p a g a t i o n " (ako g r a d i e n t n ý zostup zmien váhovan ia ) . 

6 N a rozdiel od vyššie spomínaných funkcii, Softmax pri výpočte používa hodnoty premenných z predoš
lých vrstiev. Využíva sa hlavne v posledných vrstvách sietí, kde dokáže normalizovať výstupy na rozdelenie 
pravdepodobností predikovaných tried. [2] 
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B E R T 

Podľa pub l ikác ie [15] z roku 2020 sa medzi na jpoužívane jš ie a na júspešne jš ie modely za
radi l i p r e d t r é n o v a n é h lboké s t ro jové učenie za ložené na t r a n s f o r m á t o r o c h , ako je B E R T , 
R o B E R T a alebo X L N E T . B E R T , alebo ce lým n á z v o m Bidi rec t ional Encoder Represen
tations from Transformers bo l v y t v o r e n ý v roku 2017 spo ločnosťou Google. Je zložený na 
modeli h ĺbkového učen ia , kde v á h a k a ž d é h o v ý s t u p u je dynamicky p r e r á t a n á ako vstup, 
a zá roveň umožňu je prechod a n a l y z o v a n ý m textom obojsmerne. T r a n s f o r m á t o r y dovoľujú 
t rénovať tento model aj na väčšom objeme d á t než pr i iných modeloch - k o n k r é t n e B E R T 
bol t r é n o v a n ý na celej anglickej Wik ipéd i i a na d á t a c h z Toronto BooksCorpus . Jeho hlav
nou p rednosťou je pr i raďovanie v ý z n a m u s lovám na zák l ade toho, a k ý v ý z n a m m a j ú vo vete 
(podľa slov, k t o r é sa n a c h á d z a j ú okolo nich). Existuje niekoľko voľne d o s t u p n ý c h modelov, 
k to ré sú p r e d t r é n o v a n é na špecifických d á t a c h pre klasifikáciu patentov, vedeckých alebo 
medic ínskych textov či v izuá lno- l ingvis t ických d á t . 

P r i t r énovan í modelov B E R T sa využ íva jú dve techniky: maskovanie a predikcia viet [6]. 
Sú využ ívané súčasne , čo minimalizuje s t ra tovosť oboch s t r a t ég i i . Maskovanie prebieha tak, 
že 15% slov v urč i te j sekvenci í je „zak ry tých" , r e spek t íve n a h r a d e n ý c h špec iá lnou maskou. 
T á m ô ž e byť b u d to p r á z d n y reťazec, n á h o d n é slovo alebo p ô v o d n é slovo vo vete. M o d e l 
sa n á s l e d n e snaž í p redpovedať toto u k r y t é slovo na zák lade zvyšných slov v sekvencii. 
Predikcia nas ledujúc ich viet je proces, p r i k torom model na vstup dos t áva dvojicu viet a 
snaží sa p redpovedať , či tento p á r na seba kontextovo nadväzu je , alebo nie. P o č a s t r énovan i a 
je polovica t ý c h t o viet na seba n a d v ä z u j ú c a a d r u h á polovica nie. Tak t iež sú tieto vety 
označené vopred označené na z a č i a t k u a na konci, čo modelu uľahčuje ich rozpoznávan ie . 

Maskovanie a separácia 

Vstup 

[CLS] 

toto 

je 

s [MASK] 

to 

čo 

bude 

[SEP] 

potom 

(M [MASK] 

> sa 

niečo 

[SEP] 

Tokenizácia 

1 [CLS] 
• 

2 toto 

4 [MASK] 

7 bude 

8 [SEP] 

512 

B E R T 

Klasifikačná vrstva 

FFNN + SOFTMAX 

95% súvislosť 

5% nesúvislosť 

512 

Obr. 2.6: Vizua l izác ia t r énovan i a r o z p o z n á v a n i a súvis lost i viet modelov B E R T . A k o kla
sifikačná vrstva m ô ž e figurovať n a p r í k l a d neu rónová sieť (na o b r á z k u Feedforward Neura l 
Network) s a k t i v a č n o u funkciou Softmax 2.4 alebo iný klasif ikátor . O b r á z o k inšp i rovaný . 

7 h t t p s : //www.geeksforgeeks.org/understanding-bert-nlp/ 
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T r a n s f o r m á t o r y sa v odve tv í spracovania textu s t áva jú čoraz viac popu lá rne j š ími a ich 
využ i t i e je naozaj v š e s t r a n n é . N a zák lade toho sa v y n á r a o t ázka , či matematicky založené 
modely (ako n a p r í k l a d Naive Bayes, Rozhodovacie stromy či P o d p o r n é vektory) sú s tá le re
l evan tné na použ i t i e a či je vôbec m o ž n é dos iahnuť po rovna t e ľnú efektivitu voči n e u r ó n o v ý m 
sieťam a t r a n s f o r m á t o r o m . 

P o z n á m k a : Kvôli ná ročne j imp lemen tác i i je p r í s t u p k u spracovaniu p r i r o d z e n é h o ja
zyka a klasifikácii na zák lade modelov B E R T v p rác i nevyuži tý , av šak figuruje v po rovná 
vaní výs ledkov j edno t l i vých experimentov, p r i k t o r ý c h ho b u d s a m o t n í autori zbierok d á t 
alebo ich použ íva te l i a využil i na tento účel a slúži ako „s t a t e -o f - the -a r t " r iešenie, r espek t íve 
naj lepšie d o s i a h n u t é skóre pre d a n ý dataset. 
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Kapitola 3 

Návrh riešenia 

3.1 Cieľ práce 
Cieľom tejto p r á c e je vytvor iť a p o s k y t n ú ť zač ína júc im p r o g r a m á t o r o m j e d n o d u c h ú kniž
nicu pre klasifikáciu nov inových č lánkov na zák lade ich spoľahl ivost i . T á t o kn ižn ica spá ja 
j edno t l ivé kroky n u t n é pre spracovanie d á t , t r énovan ie modelov a evalváciu tex tu z odkazu 
na k o n k r é t n y pr í spevok . M o d u l podporuje v ý b e r v l a s t n é h o datasetu, zvolenie t r é n o v a n é h o 
modelu s t ro jového učen ia (Naive Bayes, Rozhodovací strom, Podporné vektory alebo Ne
urónová siet) a jeho uloženie , p r í p a d n e využ i t i e p r e d t r é n o v a n ý c h modelov. Použ íva teľ si vie 
t ak t i e ž určiť, či chce vidieť de t a i l ný popis vyhodnotenia a výs ledky testov po t r énovan í . 

Ďa l š ím cieľom je t ak t i e ž vytvorenie verejne dostupnej zbierky d á t klasifikovaných člán
kov z prostredia s lovenských novinových po r t á lov , k t o r é je m o ž n é použiť p r á v e na vyššie 
s p o m í n a n é účely. Z á m i e n k o u na jeho vytvorenie je nedostatok verejne p r í s t u p n ý c h d á t pre 
klasifikáciu textu v slovenskom jazyk .u Dataset je t vo rený m a n u á l n e a je p r i ň o m zabez
pečený r o v n o m e r n ý podiel p r a v d i v ý c h a n e p r a v d i v ý c h pr í spevkov . Ich zaradenie do jednej 
z dvoch tr ied spoľahl ivost i je t ak t i ež r o b e n é m a n u á l n e na zák l ade verejne d o s t u p n é h o hodno
tenia s lovenských in t e rne tových sp ravoda j ských s t r á n o k v y t v o r e n é h o špec ia l i s t ami v obore. 
V i a c o tejto sade d á t je m o ž n é sa dozvedieť v pr í lohe C , k t o r á ho deta i lnejš ie popisuje. 

3.2 Návrh a rch i tek túry 

Riešenie m á tvar s t i ahnu te ľného ba l íčku pre jazyk P y t h o n ( p r í p a d n e pr i použ ívan í zdrojo
vých s ú b o r o v aj ako konzolová ap l ikác ia ) , kde je m o ž n é zadať v s t u p n é d á t a na klasifikáciu 
a zvoliť preferovanú m e t ó d u klasifikácie. D á t a sa na p o z a d í vyhodnot ia a ako v ý s t u p je 
vidno rozdelenie pravdepodobnosti vierohodnosti vs tupu. Je t ak t i e ž m o ž n é pozrieť si iné 
š ta t i s t i cké úda j e a porovnania s t r én ingovou sadou. Druhou možnosťou je využ i t i e predt
rénovaných modelov na ohodnotenie s p r á v y z internetu. Obe m e t ó d y v y ž a d u j ú r o v n a k ý 
postup (vid. ob rázok 3.1). 

12 



Spracovanie online 
článku 

Titulok a aText Odstránenie 
"Stop words" 

Matica 
Term - Dokument 

TF-IDF váhovanie Matica počtu 
výskytov 

Obr. 3.1: N á v r h a r c h i t e k t ú r y - kostra programu a priebeh spracovania v s t u p n é h o textu až 
po v ý s t u p n ú klasifikáciu. 

3.3 Výber vhodných dá t a ich vizualizácia 

Keď chceme použiť s t ro jové učenie na r iešenie ne jakého p rob l ému , potrebujeme mať k dispo
zícii d o s t a t o č n é m n o ž s t v o v s t u p n ý c h d á t , k t o r é b u d ú preds tavovať rôzne p r í p a d y a s i tuác ie , 
k to ré budeme chcieť modelu p redpovedať . Je dôleži té , aby tieto d á t a bol i čo na j rôznoro-
dejšie, aby sme mohl i modelu p o s k y t n ú ť čo najviac informáci í o rôznych m o ž n o s t i a c h a 
scenároch , k t o r é by mohol model v b u d ú c n o s t i vidieť. Zároveň ale m u s í m e dbať aj na to, 
aby bol i tieto d á t a r e l evan tné a súvis iace s t ý m , na čo chceme model použiť . Pokiaľ t r é 
nujeme model na d á t a c h , k t o r é sú n a v z á j o m nesúvis iace alebo ú p l n e odl išné od toho, na 
čo chceme model použiť , v y t v o r e n é rozhodovacie hranice b u d ú príl iš š iroké a všeobecné a 
model sa môže správať nepresne alebo dokonca chybne. V ž d y je teda dôleži té zvážiť kval i tu 
a objem d á t , k t o r é použ i j eme na t r énovan ie modelu, aby sme dosiahli čo naj lepšie výsledky. 

P r i v ý b e r e d á t m á m e dve m o ž n o s t i - vytvor iť si t r énovac iu m n o ž i n u samostatne alebo 
použiť n i e k t o r ú z verejne d o s t u p n ý c h a o d s k ú š a n ý c h . P r v á možnosť je časovo n á r o č n á a 
vytvorenie d o s t a t o č n e rozsiahleho ba l íčku klasifikovaných s p r á v by bolo zloži té . D r u h á mož
nosť n á m síce odoberie časť p ráce , avšak m u s í m e viac zohľadniť n i ek to ré faktory dôleži té 
pre s p r á v n y výber , ako n a p r í k l a d ich re levantnosť a fo rmát . Existuje niekoľko t a k ý c h t o sú
borov d á t , k t o r é bol i špec iá lne v y v i n u t é pre klasifikáciu falošných sp ráv a ďalšie sa neus t á l e 
vyví ja jú . Pre tento účel bola v y u ž i t á s t r á n k a kaggle.com, k t o r á obsahuje voľne d o s t u p n é 
datasety rôznych ka tegór i i a z a m e r a n í . N a t ú t o ú lohu bol i z tejto s t r á n k y v y b r a n é š tyr i 
s ú b o r y d á t a jeden vy tvorený . Ich bližší popis sa n a c h á d z a v sekcií 5 Pre z jednodušen ie 
p ráce bol i v še tky typu csv (comma separated values). Š t r u k t ú r a v še tkých dokumentov je 
t ak t i e ž p o d o b n á - obsahuje (spravidla) s t ĺpce title, text, label, date p r í p a d n e subject. 
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id date title text url check label 
1 5.3.2023 Ďalšia skupina renomo.. Je veľmi dôležité, aby sa ... zemavek.sk / dalsia-... - 0 
2 4.3.2023 Pfizer tajil poškodenia... Počas uponáhľaných klinických ... zemavek.sk / pfizer-... - 0 
3 3.3.2023 Vedecká š túdia preuká... Ich povinné nosenie bolo preto ... zemavek. sk/vedeck... - 0 
4 2.3.2023 Ukrajinci přitvrdili v ... Ukrajinská a rmáda v posledných ... zemavek. sk / ukrajin... - 0 
5 3.3.2023 Ukrajinskí novinári ... Na doneckých frontoch sa ... zemavek. sk / ukrajin... - 0 
6 5.3.2023 Vojna na Ukrajine: Ruskí... Ruskí mobilizovaní záložníci ... aktuality.sk/cl... - 1 
7 4.3.2023 Koronavíms: W H O ... Generálny riaditeľ Svetovej ... aktuality.sk/cl... - 1 
8 4.3.2023 Metsolová na Ukrajine ... Predsedníčka Európskeho ... aktuality.sk/cl... - 1 
9 4.3.2023 Rusko môže byť čoskoro ... Rusko by sa mohlo už na ... aktuality.sk/cl... - 1 
10 5.3.2023 Bachmut je stále v ... Situácia v meste Bachmut v ... aktuality.sk/cl... - 1 

Tabuľka 3.1: U k á ž k a š t r u k t ú r y datasetov využ i tých v projekte. K o n k r é t n y úsek p o c h á d z a 
z datasetu Dezinfo S K , k t o r ý bo l n a v r h n u t ý podľa š t a n d a r d n e j š t r u k t ú r y zbierok nov inových 
č lánkov pre klasifikáciu. Trieda (label) 0 označuje n e p r a v d i v ú s p r á v u a tr ieda 1 s p r á v u 
p r avd ivú . 

Vizualizácia dá t 

N a u k á ž k u obsahu použ ívaných z á z n a m o v m ô ž e m e použiť t a k z v a n ú s lovnú mapu - pomocou 
online n á s t r o j a na tvorbu „wordc louds" 1 vieme po tokenizáci i a o d s t r á n e n í „s top words" 
vziať výs ledok a jednoducho vykresliť p rehľad najčas te jš ie vysky tu júc ich sa slov v danom 
dokumente (na jpoužívanejš ie slovo je najväčš ie) : 

s e a s o n * 
R ä ŕ ä á i h iap lT s e e  

Obr. 3.2: S lovná mapa - u k á ž k a 

3.4 Vektorizácia 

Pred ich s p r a c o v a n í m je p o t r e b n é vykonať niekoľko ú p r a v - v prvom rade bol i n a č í t a n é 
pomocou knižnice pandas do d á t o v é h o r á m c a . V p r í p a d e s a m o s t a t n ý c h s ú b o r o v pre jed
not l ivé ka tegór ie i m bol i m a n u á l n e p r i r a d e n é tr iedy Fake a True a datasety bol i z lúčené 
do j e d n é h o r á m c a . V nas l edu júcom kroku bolo v y u k o n a n é spracovanie funkciami knižnice 
nltk, kde sa o d s t r á n i l a interpunkcia a bol i vy lúčené tzv. „ S t o p w o r d s " - slová, k t o r é nie 
sú vo vetnej syntaxi dôleži té ( čas t ice , citoslovcia, spojky, predložky, z á m e n á a n iek to ré 
s lovesá) . Zvyšné slová bol i u p r a v e n é tak, aby obsahovali len m a l é p í s m e n á (ang. lowercase) 
a s tá l i zvlášť ( tokenizác ia ) . 

Tieto d á t a sú po tom zoskupované do matice podľa ich v ý s k y t o v cez funkciu Count 
vectorizer. A k m á m e m n o ž i n u dokumentov, kde k a ž d ý dokument je r ep rezen tovaný ako 
reťazec znakov, tak v ý s t u p n á mat ica m á tvar N * K, kde N je p o č e t dokumentov v mno
žine a K je p o č e t u n i k á t n y c h slov vo v še tkých dokumentoch. K a ž d ý riadok matice potom 

1 h t t p s : //www.wordclouds.com/ 
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reprezentuje jeden dokument a obsahuje hodnoty vektorov pre v š e t k y slová v abecednom 
p o r a d í . P r i tejto mat ic i si vieme skontrolovať jej hustotu, resp. riedkosť - ak obsahuje príl iš 
veľa h o d n ô t s n í z k y m alebo n u l o v ý m v ý s k y t o m , m u s í byť u p r a v e n á ( s t lačená) tak, aby sa 
obmedzil i v ý k y v y pr i klasifikácii. N a p r í k l a d pre nas ledu júce dve vety: 

Toto je ukážka matice výskytu slov. 

a 

Táto ukážka je maticou niekoľkých slov. 

by v ý s t u p tejto funkcie vyzeral nasledovne: 

je matice mat icou niekoľkých slov t á t o toto u k á ž k a v ý s k y t u 
1. 1 1 0 0 1 0 1 1 1 
2. 1 0 1 1 1 1 0 1 0 

Tabuľka 3.2: U k á ž k a v ý s t u p u funkcie Count Vectorizer bez predspracovania textu. Existuje 
mnoho krokov, ako zmenšiť t a k ú t o mat icu - l emat izác ia , o s t r á n e n i e 'stop words' alebo 
definícia m i n i m á l n e h o či m a x i m á l n e h o p o č t u v ý s k y t o v j edno t l i vých slov. 

V p r í p a d e experimentov ale vďaka predspracovaniu t á t o mat ica nulové hodnoty obsa
hovať nebude (vše tky slová b u d ú mať výsky t a s p o ň raz). 

Ďa l š ím dô lež i tým krokom je použ i t i e v ý p o č t u T F - I D F ( Term Frequency - Inverse 
Document Frequency). V podstate ide o v ý p o č e t v ý z n a m n o s t i slov v korpuse dokumentov. 
Je to pomer v ý s k y t u k o n k r é t n e h o v ý r a z u v jednom dokumente na p o č e t v ý s k y t u slova 
v celom korpuse: 

TF-IDF(t,d) = TF(t,d)*IDF(t) (3.1) 

P r i č o m 

TF(t,ď) = £ & (3.2) 

kde fdif) u rču je p o č e t v ý s k y t o v termu t v dokumente d a \d\ je p o č e t slov v danom 
dokumente, 

1 + n 
I D F { t ) = l o í > { T T m ) + 1 { X 3 ) 

kde n je p o č e t dokumentov v korpuse a df (í) p o č e t dokumentov v korpuse obsahu jú
cich term t. Výs ledkom tejto funkcie je mat ica v ý s k y t o v rovnakého tvaru, ako po použ i t í 
CountVectorizer, avšak jej hodnoty sú no rma l i zované v rozsahu x G< 0 , 1 > ; I É R . 

pozn.: formula p o p í s a n á vyššie p o u ž i t á vo funkcií T f i d ř T r a n s f o r m e r z knižnice sk-
learn sa odl išuje od klasickej rovnice - vý raz +1 na konci zabezpeču je , aby slová k to ré 
sa vysky tu jú vo v še tkých dokumentoch neboli ignorované a k o n š t a n t a 1 p r i či tateľovi aj 
menovateľovi zabezpeču je prevenciu pr i de lení nulou. 

3.5 Vyhodnocovanie modelov 

Vyššie s p o m e n u t é modely bol i n a t r é n o v a n é a ná s l edne o t e s tované na m n o ž i n e d á t z da-
tasetu, k t o r á bola rozde lená v pomere 70:30. P o k a ž d o m n a t r é n o v a n í modelu je popr i ich 
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t e s tovan í v y t v á r a n é aj vyhodnotenie ich spoľahl ivost i . N a tento ú k o n bola p o u ž i t á funkcia 
classification report z ba l íku scikit, k t o r á produkuje t e x t o v ý v ý s t u p klasifikácie pre lep
šiu prehľadnosť . V nej m ô ž e m e sledovať presnosť, citlivosť či spoľahlivosť d a n é h o modelu 
(vid. v kapitole Testovanie a vyhodnocovanie, t a b u ľ k y 5.1, 5.4, 5.7, 5.10 a 5.13. 

P r i v ý p o č t e t ý c h t o h o d n ô t sa použ íva jú p rvky z kon t ingenčne j matice 2.1 (k to rá je t iež 
súčasťou v ý s t u p u ) , kde: 

. precision - T P / ( T P + F P ) , 

. recall - T P / ( T P + F N ) , 

• accuracy - T P + T N / p o č e t v š e t k ý c h vzoriek, 

• F l - S c o r e ( h a r m o n i c k ý priemer ci t l ivost i a prec íznos t i ) -
2 * (recall * precision) / (recall + precision), 

• support - p o č e t r eá lnych v ý s k y t o v danej tr iedy v datasete. 

H l a v n ý m s m e r o d a j n ý m ukaza t e ľom je p ráve F l -Sco re , pomocou k t o r é h o d o k á ž e m e po
rovnávať j edno t l ivé modely a nie len g lobá lnu presnosť . Jeho interval je x £ < 0,1 > x G M , 
pr i čom č ím vyššie skóre model po t r é n i n g u dosiahne, t ý m je schopnejš í presnejš ie klasifikovať 
nové vstupy. Je t ak t i e ž dôleži té zohľadniť rovnováhu tr ied v d á t a c h a ná ročnosť klasifikácie 
- v p r í p a d e , že triedy d á t nie sú vyvážené , môže model vynikať v predikcii väčšej a/alebo 
častejšej triedy, ale z lyháva p r i menše j a/alebo menej časte j triede. V takomto p r í p a d e sa 
použ íva jú techniky vyvažovania d á t , ako n a p r í k l a d „over - sampl ing" alebo „ u n d e r - s a m p l i n g " 
(pre-vzorkovanie a pod-vzorkovanie). 
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Kapitola 4 

Implementácia 

4.1 Technológia a prostriedky 
A k o vývojové prostredie bo l zvolený jazyk P y t h o n verzie 3.9, k t o r ý je vďaka m n o ž s t v u 
kn ižn ic i am pre s t ro jové učenie , spracovanie textu či p r áce s graf ickým použ íva teľským ro
z h r a n í m veľmi vhodný . Existuje k n i m t ak t i ež dostatok online d o k u m e n t á c i e a vzorových 
ukážok , t a k ž e ich použ i t i e je j e d n o z n a č n é a p r á c u zľahčujúce. K o n k r é t n e sú v projekte 
využ i t é nas ledu júce knižnice: 

• pandas - m a n i p u l á c i a s d á t a m i a ich a n a l ý z a 1 , 

• scikit-learn - p r e d i k t í v n a a n a l ý z a a modely, vektor izéry, skó rovan ie 2 , 

• matplot l ib + seaborn- grafy, v i zua l i zác i a 3 , 

• nl tk - spracovanie p r i r o d z e n é h o j a z y k u 1 , 

• keras - neu rónová sieť a n á s t r o j e na jej i m p l e m e n t á c i u 5 , 

• l ime - a n a l y z á t o r v ý s t u p u modelov 6 , 

• d i l l - ukladanie modelov (deser ia l izácia objektov) 7 , 

• o s t a t n é (numpy, sys, string, os). 

4.2 Programová časť 

Program je rozde lený na moduly, k t o r é sú vo lané z h l avného programu - Spracovanie textu, 
j edno t l ivé modely a koncové rozhranie. Pomimo kódovej čas t i sú u ložené p r e d t r é n o v a n é 
modely, datasety a k n i m p o u ž i t é p o m o c n é súbory . 

x h t t p s : //pandas.pydata.org/ 
2 h t t p s : //scikit-learn.org/stable/index.html 
3 h t t p s : //matplotlib.org/, https : //seaborn.pydata.org/ 
4 h t t p s : //www.nltk. org/ 
5 h t t p s : //keras. io/api/models/sequential 
6 h t t p s : //lime-ml.readthedocs.io/en/latest/lime.html 
7 h t t p s : / / p y p i . o r g / p r o j e c t / d i l l / 
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argumenty 
{model, trénovanie / článok) 

Obr . 4.1: Vizua l izác ia i m p l e m e n t á c i e - v z á j o m n é vzťahy medzi j e d n o t l i v ý m i skr ip tami (ob
dĺžniky) a p o t r e b n ý m i d á t a m i (elipsy). P rogram sa dostane do šedo vyznačených zón p ráve 
na zák lade argumentov z a d a n ý c h pr i spúšťan í . Funkcie definované v čas t i process_text sú 
samostatne volané modelmi pr i t r énovan í . 

H l a v n ý m o d u l 

Hlavný modu l (main.py) m á za ú lohu volať j edno t l ivé čas t i programu podľa argumentov 
z a d a n ý c h už íva teľom pr i spúšťan í cez p r íkazový riadok: 

- h , — h e l p : zobrazenie nápovědy , 

-m, —model [ n á z o v modelu] : v ý b e r modelov, 

- p , — p r e t r a i n e d : v ý b e r medzi u ložen ím modelu po t r énovan í a p o u ž i t í m p red t r énova -
ného modelu, 

- u r l , — u r l [odkaz na č l á n o k ] : zdroj online textu pre evalváciu, 

- v , — v e r b o s e : bližší popis vyhodnotenia (html dokument a o b r á z k y m a t í c z á m e n ) . 

Pre účely spúšťan ia programu s v y u ž i t í m ba l íka FakeNewsClassifier 1.3 je vo funkcii 
h l avného modulu models.py, k t o r ý obsahuje definíciu tr iedy a jej m e t ó d zas tupu júc i ch p r á c u 
s argumentami. 

N á v o d na p r á c u obsahujúc i kroky pre inš t a l ác iu a spustenie programu je u v e d e n ý v pro
jektovej d o k u m e n t á c i i v s ú b o r e README.md (viď. Obsah pr i loženého p a m ä ť o v é h o m é d i a ) 

S p r a c o v a n i e t e x t u 

Pre spracovanie textu bola v y u ž i t á kn ižn ica N L T K , k t o r á zabezpeču je v še tky p o t r e b n é 
funkcie na predspracovanie č lánkov pre j e d n o d u c h š i u a n a l ý z u . Z nej bo l i využ i t é ba l íčky 
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punkt pre tokenizác iu , wordnet pre l ema t i zác iu a corpora pre angl ické 'stopwords'. Pre 
slovenské datasety bo l dokument obsahujúc i 418 čas t íc , citosloviec, z á m e n a iných rôznych 
„vylúčených slov" p r e v z a t ý od autora genediazjr zo s t r á n k y G i t H u b 8 . 

V module process_text.py je def inovaná funkcia, ktorej v s t u p n ý m argumentom je text 
v čistej podobe. Ten sa v p rvom kroku očis t í od interpunkcie a čísel (objekty v knižnici 
string), n á s l edne tokenizuje (vytvoria sa samostatne stojace slová) a prebehne l ema t i zác ia 
- hľadanie zák l adných tvarov slov v dokumente, r e spek t íve v m n o ž i n e tokenov. Z takto 
u p r a v e n ý c h slov je n á s l e d n e m o ž n é ods t r án i ť tie n e p o t r e b n é , a to tak, že sa k a ž d é slovo 
p o r o v n á v a so skupinou 'stop words', v n a š o m p r í p a d e angl ických či s lovenských. P o tomto 
kroku je sada p r i p r a v e n á na vek tor izác iu . S k r á t e n á u k á ž k a kódu : 

def process_text(text): 
#odstránenie interpunkcie a čisel 

text = ''.join( #odstránenie interpunkcie a čisel 
[c for c in text i f c not i n string.punctuation and 
c not i n string.digits]) 

#tokenizácia 
tokens = word_tokenize(text) 

#lematizácia 
lemmatized = [WordNetLemmatizer.lemmatize(word) for word i n tokens] 

#stop-words 
stopped = [word for word i n lemmatized i f word.lower() not i n sw] 
return stopped 

M o d e l y 

Mode ly Naive Bayes, Decision tree a Support Vector Machine sú p r í s t u p n é v knižnic iach 
sklearn a model neurónove j siete je z knižnice keras. P re uľahčenie p r á c e a zjednotenie krokov 
t r énovan i a a vyhodnocovania bolo n a i m p l e m e n t o v a n ý t a k z v a n ý „p ipe l in ing" - ten dovoľuje 
špecifikovať j edno t l ivé kroky a un i fo rmné medzi n i m i vykonávať vkladanie a t r a n s f o r m á c i u 
v s t u p n ý c h d á t . Pre k a ž d ý dizajn sa t á t o sekvencia sk l adá z spracovania textu, vektor izác ie 
a finálneho klas i f ikátoru. U k á ž k a pre model Naive Bayes: 

pipeline = Pipeline([ 
# strings to token integer counts 
('bow', CountVectorizer(analyzer=pt.process_text)), 
# integer counts to weighted TF-IDF scores 
( ' t f i d f , TfidfTransformerO), 
# t r a i n on TF-IDF vectors w/ Naive Bayes c l a s s i f i e r 
( ' c l a s s i f i e r ' , MultinomialNBO), 

] ) 

M ô ž e m e vidieť, že funkcia Count Vectorizer ( p o p í s a n á v sekcii 3.4) umožňu je expli
c i tné využ i t i e externej funkcie na a n a l ý z u vstupu. V ý s t u p n á mat ica je vs tupom pre váho-
vaciu funkciu, po ktorej model (koncový klasif ikátor - po ložka „classifier") pracuje priamo 
s v á h a m i j edno t l i vých slov. R o v n a k ý postup je v y k o n á v a n ý aj pre o s t a t n é modely. Trénova-

8 h t t p s : //github.com/stopwords-iso/stopwords-sk 
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nie je potom v y k o n a n é vo l an ím m e t ó d y pipeline. f i t (X_train, y_train) a hodnotenie 
testov a č lánkov m e t ó d o u pipeline .predict (X_test) 9. 

P o u ž i t é modely bo l i väčš inou k o n š t r u o v a n é so z á k l a d n ý m i imp l i c i tnými parametrami, 
k to ré bol i u v e d e n é v d o k u m e n t á c i i . Parametre, k t o r é bol i z m e n e n é sú nas ledovné : 

• S V M - l ineárne jadro, povolený v ý s t u p pravdepodobnosti (viď. 2.4), 

• D T - m i n i m á l n y p o č e t l i s tových uzlov = 10 ( pre presnejš í v ý s t u p p r a v d e p o d o b n o s t í ) . 

Neu rónová sieť bola i m p l e m e n t o v a n á trojvrstvovou a r c h i t e k t ú r o u so s ekvenčným pre
chodom a d o p r e d n ý m š í ren ím (anglicky „Feed-forward neural network", viď. ob rázok 4.2). 
P r i jej kompi lác i i je ako o p t i m a l i z á t o r zvolený (zároveň najčas te jš ie využ ívaný) „ a d a m " 1 0 , 
s t ra tovosť je s ledovaná m e t ó d o u „sparse categorical crossentropy" 1 1 a hlavnou metr ikou je 
presnosť modelu. A b y n e d o c h á d z a l o k z b y t o č n ý m e p o c h á m pr i t r énovan í a zníži la sa v ý p o -
č e t n á náročnosť a r iziko p r e t r énovan i a , sieť implementuje a p r e d č a s n é ukončen ie t r é n i n g u 
v momente, kedy sa s t ra tovosť prestane znižovať, t a k z v a n ý „Ea r ly stopping" 1 2 . 

Po t r é n o v a n í program vypíše š t a t i s t i k y ú spešnos t i a vyzýva užívateľa na potvrdenie ulo
ženia modelu. Mode ly sa u k l a d a j ú ako celok vo vytvorenej „pipe l ine" , čo uľahčuje jej znovu 
nač í t an i e p r i evalvácii č l ánku . N a t ú t o p r á c u je v y u ž i t á kn ižn ica dill, k t o r á m e t ó d o u dump 
j edno t l ivé objekty deserializuje a inverzne ich naopak serializuje. Pre uloženie neurónovej 
siete je samostatne u k l a d a n é spracovanie textu (t iež pipeline a váhy modelu vo fo rmá te .h5 

9 X train, X test, y train a y test sú množiny vstupných dát, ktoré vznikli pri rozdeľovaní na 
trénovaciu a testovaciu sadu funkciou train test split z balíku scikit. 

1 0 h t t p s : //optimization.cbe.cornell.edu/index.php?title=Adam 
n h t t p s : //towardsdatascience.com/ cross-entropy-loss-function-f 38c4ec8643e 
1 2 h t t p s : //paperswithcode.com/method/early-stopping 
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Obr. 4.2: I m p l e m e n t o v a n á neu rónová sieť. Vs tup tvor í mat ica z í skaná z T F - I D F váhovania . 
K a ž d ý n e u r ó n m á k o n š t a n t n ý vstup, t a k z v a n ý „b ias" (na o b r á z k u v y z n a č e n ý orientovanou 
š ípkou) , k t o r ý ovplyvňuje celkový v ý s t u p . P re vstup sk lada júc i n a p r í k l a d z 1000 h o d n ô t 
je p o č e t t rénova teľných parametrov, r e spek t íve váh (na o b r á z k u spojenia medzi n e u r ó n m i ) 
(1000 * 128 + 128) + (128 * 64 + 64) + (64 * 2 + 2) = 136,514. 

W e b o v é č l á n k y 

Skript scraper.py implementuje j e d n o d u c h é spracovanie č lánkov z p o s k y t n u t é h o odkazu. 
Využíva kn ižn icu newspaper3k, k t o r á v y t v á r a objekty č lánkov a poskytuje rôzne v s t avané 
funkcie pre p r á c u s t ý m i t o objektami. N a z ískanie celého textu č l ánku sú využ i t é š tyr i 
m e t ó d y : 

a r t i c l e = A r t i c l e ( u r l ) # Vytvorenie objektu 
article.downloadO # Stiahnutie článku 
article.parse() # Spracovanie článku 
f u l l _ t e x t = a r t i c l e . t i t l e + a r t i c l e . t e x t # Spojenie nadpisu a textu 

Spracovaný text je ná s l edne využ i tý ako vstup na predikciu vierohodnosti v module 
saved_models.py. A k je finálnym klas i f iká torom neu rónová sieť, je tento text po p reveden í 
na mat icu váh p r e d i m e n z o v a n ý tak, aby pasoval do jej vstupu. 
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A n a l ý z a v y h o d n o t e n i a a g ra fy 

Pre vyhodnotenie úspešnos t i testovania modelov po t r é n i n g u bola použ i t ý modu l classifi-
cation_report z knižnice sklearn.metrics. Interpretuje v ý s t u p n é hodnotenie modelov, res
pek t íve celkových predikc í pipelines na testovacej m n o ž i n e pomocou f l - skórovan ia tak, ako 
je to p o p í s a n é v kapitole Vyhodnocovanie modelov. Jeho v ý s t u p je m o ž n é t ak t i e ž po pre
t r ans fo rmovan í na d á t o v ý r á m e c vizualizovať pomocou matice z á m e n . Ich vykresľovanie 
zabezpeču je š t a n d a r d n á funkcia matplotlib pre tvorenie grafov v j azyku python. P r i hodno
t en í i n t e r n e t o v ý c h p r í spevkov sú znovu n a č í t a n é u ložené „pipe l ines" s modelmi . N a zák lade 
vs tupu od užívateľa je t iež m o ž n é nas tav iť zobrazenie de ta i lne jš ieho popisu h o d n o t e n é h o 
č l ánku pr i finálnej evalvácii . T ú t o možnosť zabezpeču je kn ižn ica Lime Explainer od autora 
Marco Tul io Corre ia Ribe i ro 1 3 . Umožňu je „ n a h l i a d n u ť " do rozhodovania modelov strojo
vého učen ia tak, že p o z n á v s t u p n é d á t a a proces ich t r ans fo rmác ie , č ím nasledovne dokáže 
in te rpre tovať finálnu p redpoveď klasif ikátorov na o r ig iná lnom vstupe [12]. Tento n á s t r o j 
je v h o d n ý pre lepšie porozumenie rozhodovaniu modelu a dokáže pr idať či ub rať na jeho 
dôve ryhodnos t i vďaka h lbš i emu porozumeniu zo strany človeka. Použ i t i e tohoto n á s t r o j u je 
veľmi i n tu i t í vne , pre u k á ž k u : 

explainer = LimeTextExplainer( # vytvorenie objektu 

explanation.save_to_file( )explanation.html') # uloženie dokumentu 

Ukážkové v ý s t u p y pre vyhodnotenie č lánkov z p o r t á l o v New York Times a WorldNet-
Daily je m o ž n é vidieť v p r í lohe B . V š e t k y v ý s t u p y a n a l y z á t o r o v sú u k l a d a n é do zložiek 
figures/. . pre o b r á z k y m a t í c a html/. . pre L i m e , oboch pod u n i k á t n y m i n á z v a m i obsa
hujúc imi d á t u m vytvorenia. 

1 3 h t t p s : //github.com/marcotcr/lime 

class_names=['True', 'False'], 
bow=True) 

explanation = explainer.explain_instance( 

# triedy 
# využitie "bag-of-words 
# volanie metódy 
# článok 
# predikcia modelu 
# najdôležitejšie slová 

news, 
pipelŕne_nb.predict_proba, 
num_features=20) 
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4.3 Vytvorenie balíčku 

Celá i m p l e m e n t á c i a tejto baka lá r ske j p r á c e bola t v o r e n á so z á m e r o m p o s k y t n ú ť j e d n o d u c h ý 
voľne d o s t u p n ý n á s t r o j pre klasifikáciu č lánkov pre p rog ramovac í jazyk python. Projekt bol 
preto š t r u k t ú r n e p o z m e n e n ý tak, aby vyhovoval š t a n d a r d o m pre v y t v á r a n i e ba l íkov a dis
t r ibúc i i pre publikovanie na verejnom indexe P y P i . Sekcia popisuje a paraf rázu je j edno t l ivé 
kroky p r á c e podľa n á v o d u zo s t r á n o k Python.org, presnejš ie č l ánky [11, 10]. Vo výs ledku 
tento ú k o n vyžadova l vytvorenie niekoľkých dop lnkových s ú b o r o v nasledovne: 

Package/ 
_LICENSE 

pyproj ect.toml 
README.md 
MANIFEST.in 
src/ 

main.py 
i n i t .py 

FakeNewsClassifier/ 
datasets/ 

t dezinf o_sk. csv 
stopwords.txt 

saved_models/ 
1 predtrénované modely (vo formáte .pk a .hdf5) 1 1 

i n i t .py 
models.py 
process_text.py 
saved_model.py 
scraper.py 
modely - nb.py, svm.py, snn.py, dt.py 

P r i č o m licencia je typu M I T , pyproject.toml obshauje informácie o použ i t e j platforme 
na zostavenie projektu, zvolený p rog ramovac í jazyk, d o d a t o č n é informácie ako knižnice vy
už i té v projekte a ich verzie, popis projektu, rôzne odkazy a iné. S ú b o r MANIFEST.in 
dovoľuje vložiť do ba l íku d o d a t o č n é súbory , k t o r é nie sú automaticky p r i d a n é (mimo skrip-
tov končiacich p r í p o n o u ,,.py") - vďaka nemu je m o ž n é publ ikovať aj s lovenský dataset, 
„ s top words" a u ložené p r e d t r é n o v a n é modely. Popis inš ta lác ie ba l íčku, jeho použ ívan ie 
či priame spustenie jeho stiahnutej verzie je p o p í s a n é v dokumente README.md vo for
m á t e markdown. P o ú p r a v e do tohoto rozloženia bolo s p u s t e n é zostavenie ba l íka pr íka
zom python3 -m build, k t o r ý vy tvo r i l k o m p r i m o v a n é verzie jeho d i s t r ibúc ie vo fo rmá toch 
wheel a .tar.gz. N á s l e d n e bolo m o ž n é p r í k a z o m twine upload d i s t / * n a h r a ť tieto sú
bory zo zložky dist na online index. Bal ík je m o m e n t á l n e d o s t u p n ý pod menom FakeNe-
wsClassifier a je m o ž n é ho na inš ta lovať cez p r íkazový riadok pomocou i n s t a l á t o r u pip ako 
pip i n s t a l l FakeNewsClassif ier, s t i ahnuť zdrojové s ú b o r y 1 5 alebo pr idať do v i r tuá l -
neho prostredia cez použ ívaný editor. 

https: //pypi.org/pr o j ect/FakeNewsClassif i e r / 
1 5 Formát .pk je výstupom metódy dump pre uloženie „pipeline" pre každý model. Formát .hdf5 umožňuje 

uloženie váh neurónovej siete a jej štruktúry do jedného súboru. 
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Kapitola 5 

Testovanie a vyhodnocovanie 

Nas ledu júca kapi tola popisuje t r énovan ie a testovanie v y t v o r e n ý c h modelov na troch rozlič
ných datasetoch. K a ž d á podkapi to la opisuje ich zloženie a obsah (vo forme slovnej mapy), 
postup p ráce , výs ledky testovania, porovnanie s d o s t u p n ý m i d á t a m i a výs l edkami od iných 
používateľov (p revažne z v y u ž i t í m BERT, LSTM alebo iných m o d e r n ý c h p r í s t u p o v ) a eval-
váciu dvoch online č lánkov spolu s ich re fe renčným h o d n o t e n í m z í s k a n ý m z online klasi-
f ikátoru FakeNews.research.sfu.ca (jeho bližší popis sa n a c h á d z a v sekcii 2.2). O č a k á v a n é 
zaradenie je p r i k a ž d o m p r í s p e v k u farebne označené . 

5.1 Experiment 1 — Fake and Real News dataset 

P r i tomto pokuse bo l použ i t ý dataset Fake and real news dataset od autora C l é m e n t 
Bisa i l lon 1 . Obshauje dva s ú b o r y typu .csv (Comma Separated Values) - ich š t r u k t ú r a je 
n a č r t n u t á v tabulke 3.1. Celkovo bal ík obsahuje 38 729 u n i k á t n y c h h o d n ô t rozde lených do 
dvoch s ú b o r o v Fake.csv (17 903 h o d n ô t ) a True.csv (20 826 h o d n ô t ) . 

N a účely klasifikácie n á m p o s t a č i a s t ĺpce obsahu júce t i tu lok a text správy. T a k ý t o vý-
cuc zo z á z n a m o v prešiel s p r a c o v a n í m textu. Jeho vizual izácia pomocou mapy slov bola 
nas ledujúca : 

Obr . 5.1: Slovná mapa p rvého experimentu 

x h t t p s : //kaggle.com/datasets/clmentbisaillon/f ake-and-real-news-dataset 
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V ďalšom kroku bol i n a t r é n o v a n é a o t e s tované modely M u l t i n o m i a l Naive Bayes, Sup
port Vectors Machine, Decision Tree a Sequential Neura l Network (ďalej len N B , S V M , 
D T , S N N ) . V nas ledujúcej t abuľke m ô ž e m e vidieť v ý s t u p y skórovacej funkcie: 

P o u ž i t ý model 
Precision 

(Fake/True) 
Recal l 

(Fake/True) 
F l - score 

(Fake/True) 
Accuracy 

N B 0.96/0.95 0.95/0.97 0.96/0.96 0.96 
S V M 1.00/0.99 0.99/1.00 1.00/1.00 1.00 
D T 0.98/0.99 0.99/0.99 0.99/0.99 0.99 

S N N 0.98/1.00 1.00/0.98 0.99/0.99 0.99 

Tabu lka 5.1: Skóre modelov v prvom experimente 

N a zák l ade n a m e r a n ý c h h o d n ô t m ô ž e m e vyvodiť dva závery - buď sú naše modely 
nadpriemerne efekt ívne a d o k á ž u klasifikovať vstupy s viac ako 96% úspešnosťou , alebo 
je tento dataset príliš j ednoduchý , resp. obsahuje bias (dosl. zau ja tosť ) . P o d ô k l a d n o m 
s k ú m a n í d á t a d iskusi í používateľov s p o d o b n ý m i p resnosťami (dokopy 512 pr í spevkov , 
väčš inou s B E R T a L S T M modelmi s ú spešnosťami nad 95%) na tomto s ú b o r e sa t á t o 
h y p o t é z a po tvrd i la - d á t a sú aj napriek svojej rozsiahlosti prí l iš j e d n o d u c h é na klasifikáciu 
a to hlavne kvôli dvom nedostatkom [9]: 

• Š t r u k t ú r a textu a tokenov - falošné s p r á v y obsahu jú r ádovo viac u n i k á t n y c h slov 
( rôznych tokenov) než p ravd ivé správy, a to aj kvôli dupl ikác i í n i ek to rých z á z n a m o v . 

• Re levan tnosť slov - falošné s p r á v y obsahu jú čas to značky používateľov Twi t te ru (kvôli 
majorite s p r á v b r a n ý c h p ráve odt iaľ ) , a to hlavne úče t Donalda Trumpa . Z á z n a m y 
p ravd ivých s p r á v obsahu jú čas to názov spravodajskej s lužby Reuters. 

Mode ly bol i neskôr t e s tované na č lánkoch EU diverts road-building funds into £1.7bn 
Ukraine ammunition pian ( t abuľka 5.2) a Was the Drone Attack on the Kremlin a False 
Flag Operation? ( t abuľka 5.3) 

P o u ž i t ý model P r a v d a L o ž 
N B 64.00% 36.00% 
D T 95.00% 5.00% 

S V M 60.88% 39.12% 
S N N 59.25% 40.75% 

Tabuľka 5.2: Eva lvác ia č l ánku z p o r t á l u The Telegraph 

P o u ž i t ý model P r a v d a L o ž 
N B 21.81% 78.19% 
D T 10.00% 90.00% 

S V M 10.75% 89.25% 
S N N 9.97% 90.03% 

Tabuľka 5.3: Eva lvác ia č l ánku z p o r t á l u Infowars.com 

Online klasif ikátor zaradi l oba č l ánky do ka tegór ie „False" s hodnotou istoty 0.41 pre 
p r v ý č lánok a 0.29 pre d r u h ý č lánok. 
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5.2 Experiment 2 - W E L F a k e Dataset 

Ďalš í experiment bo l p r evedený na d á t a c h zo s ú b o r u W E L F a k e Dataset. J e d n á sa o novší 
súbor , k t o r ý je čas to u p r a v o v a n ý a ak tua l i zovaný rôznymi používa teľmi . Popis z á m e r u a 
postupu jeho vytvorenia je d o s t u p n ý v oficiálnom dokumente I E E E (Institute of Elec t r ica l 
and Electronics Engineers). J e d n á sa o spojenie viacero d o s t u p n ý c h datasetov do j e d n é h o 
celku o veľkosti 72 134 z á z n a m o v ( 35 028 reá lnych a 37 106 falošných sp ráv ) [14]. 

Jeho š t r u k t ú r a je p o d o b n á ako v p r edoš lom experimente - na spracovanie sa t ak t i e ž 
použi l t i tu lok a obsah správy. Sp rávy už obsahovali t r iedu pravdivosti ako jednu hodnotu 
z á z n a m u (s t ĺpec ' label ') , teda nebolo p o t r e b n é vykonávať spá jan ie r á m c o v . P o v y k o n a n í 
spracovania z á z n a m o v vieme t ak t i e ž vizualizovať ich zloženie: 

k i l l e d ! suprerie court rhina . p o l i t i c i . . .blame, 

^democrat donald ii«t rump 
« e p watch c l a i m * muslima h i l l a r y c l i n t o n p o l i c e ' s 

^'z f— givereport • russian people P r o t e s t t h r e a t v o t e r Z 

sf c e l e c t i o n i A n ] ] J > 
t S. . H ""feípj one " s t a t e j " " „ - J - - L , i ^ m P a l s n 

í i t M w r ^york-tTSéSj- r 

,Yhooi conservat ive hone -S w h i t e h o u s e t i ín<™ 

I U d K c take north korea „ „ o f f i c i a l »omen 

Obr. 5.2: S lovná mapa d r u h é h o experimentu 
Po t r é n i n g u a t e s tovan í bol i výs ledky modelov nas ledujúce : 

P o u ž i t ý model 
Precision 

(Fake/True) 
Recal l 

(Fake/True) 
F l - score 

(Fake/True) 
Accuracy 

N B 0.93/0.86 0.86/0.93 0.90/0.89 0.90 
S V M 0.97/0.98 0.98/0.97 0.97/0.98 0.98 
D T 0.93/0.95 0.95/0.94 0.94/0.95 0.94 

S N N 0.98/0.98 0.98/0.98 0.98/0.98 0.98 

Tabuľka 5.4: Skóre modelov v druhom experimente. 

Tieto hodnoty sú bližšie k o č a k á v a n ý m výs l edkom modelov na zák lade všeobecnej úspeš 
nosti, av šak modely s tá le n a d o b ú d a j ú vysokú úspešnosť . V sekcí s k ó d m i ľudí používa júc ich 
W E L F a k e dataset nna s t r á n k e Kaggle .com 2 bola p r i e m e r n á úspešnosť modelov niekde 
okolo 95% pre B E R T modely a o čosi menej pre klasické modely. Naj lepš ie si viedol model 
p o d p o r n ý c h vektorov a model neurónovej siete. 

Testovanie prebehlo na textoch s n á z v a m i Pakistan school shooting leaves several tea
chers dead ( t abuľka 5.5) a Obama officials 'met with Jeffrey Epstein,' unearthed docs reveal 
( t abuľka 5.6). 

2 h t t p s : //www.kaggle.com/code/anubhabkhanra/fake-news-class i f i cat ion, sekcia „Code" 
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P o u ž i t ý model P r a v d a L o ž 
N B 70.00% 30.00% 
D T 52.70% 

S V M 48.90% 
S N N 16.00% 

Tabuľka 5.5: Eva lvác ia č l ánku z p o r t á l u B B C News. 

P o u ž i t ý model P r a v d a L o ž 
N B 45.81% 55.19% 
D T 35.50% 64.50% 

S V M 16.55% 83.45% 
S N N 5.80% 94.20% 

Tabuľka 5.6: Eva lvác ia č l ánku z p o r t á l u Wor ldNetDai ly .com. 

Online klasif ikátor zaradi l oba č l ánky do ka tegór ie „False" s hodnotou istoty 0.20 pre 
p r v ý č lánok a 0.19 pre d r u h ý č lánok. 
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5.3 Experiment 3 — Výber príspevkov z Twitter-u 

Zvolený dataset je p r e v z a t ý z verejne zdieľaného r e p o z i t á r u na s t r á n k e G i t H u b od používa
teľa K a i D D M L 3 , t iež [13]. J e d n á sa o min ima l i s t i cký výpis z á z n a m o v pr í spevkov z Twit ter -u 
v š ty roch s ú b o r y typu .csv. Rozde lené sú podľa zdroja a tr iedy - časť je zo s t r á n o k P o l i t i -
fact a Gossipcop 5 

Jeho š t r u k t ú r a je od l i šná od p redchádza júc i ch datasetov, na naše účely budeme potrebo
vať z á z n a m y „ t i t l e " a j edno t l ivé triedy m u s í m e pr i radiť m a n u á l n e . N á s l e d n e bol i j edno t l ivé 
s ú b o r y pre zachovanie konzistencie a kompat ib i l i ty spo jené do j e d n é h o d á t o v é h o r á m c a . 6 . 
Po t ý c h t o ú p r a v á c h vieme s ú b o r y zlúčiť a pracovať s n i m i ako s j e d n ý m r á m c o m p o d o b n ý m 
s p ô s o b o m ako v predoš lých experimentoch. Vizua l izác ia z áznamov : 
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Obr . 5.3: S lovná mapa tretieho experimentu. 

Výs ledky t r é n o v a n i a a n á s l e d n é h o testovania sú nas ledovné : 

P o u ž i t ý model 
Precision 

(Fake/True) 
Recal l 

(Fake/True) 
F l - score 

(Fake/True) 
Accuracy 

N B 0.28/0.99 0.86/0.81 0.43/0.89 0.81 
S V M 0.53/0.95 0.76/0.86 0.63/0.90 0.84 
D T 0.53/0.86 0.56/0.85 0.54/0.86 0.78 

S N N 0.63/0.89 0.66/0.88 0.64/0.88 0.82 

Tabu lka 5.7: Skóre modelov v t r e ť o m experimente. 

M ô ž e m e vidieť, že naj lepšie si opäť viedol model p o d p o r n ý c h vektorov. Tento k r á t je 
však m o ž n é vš imnúť si veľký rozdiel medzi t r iedami, čo je č i a s točne zapr íč inené nerovno
m e r n ý m roz ložením h o d n ô t a t ak t i e ž kvôli zaujatosti vloženej do t ý c h t o ukážok , a to práve 
v z á z n a m o c h „ t r u e " (politifact aj gossipcop), k t o r é obsahu jú viac textu než z á z n a m y 'fake'. 
V p o r o v n a n í s výs l edkami tejto zbierky d á t uvedených priamo v publ ikác i i [13] si autorove 

3 h t t p s : / / github.com/KaiDMML/FakeNewsNet/tr ee/master/dataset 
4 h t t p s : //www.politif act.com/ 
5 Stránka od septembra roku 2022 nie je viac dostupná. 
6Tento úkon bol prevedený manuálne v externom skripte, ktorý nie je súčasťou výsledného projektu. 
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modely viedl i horš ie zhruba o 15%. T á t o sku točnosť môže byť n á s l e d k o m či už nekom-
ple tnosťou d á t (v publ ikác i i bo l p o u ž i t ý celý s ú b o r p r í spevkov , nie len jeho časť) alebo už 
s p o m í n a n ý m n e v h o d n ý m roz ložením. 

Online p ř í p ě v k y Millions of Americans could suffer if debt showdown isn't solved in next 
30 days ( t abuľka 5.8) a Biden Troop Deployment to Border Won't Deter Illegal Migrants -
Texas Governor ( t abuľka 5.9) dosiahli nas ledu júce ohodnotenia: 

P o u ž i t ý model P r a v d a L o ž 
N B 55.30% 
D T 72.98% 27.02% 

S V M 69.58% 30.42% 
S N N 89.20% 11.80% 

Tabuľka 5.8: Eva lvác ia č l ánku z p o r t á l u C N N 

P o u ž i t ý model P r a v d a L o ž 
N B 14.88% 85.12% 
D T 20.00% 80.00% 

S V M 15.05% 84.95% 
S N N 2.77% 97.23% 

Tabuľka 5.9: Eva lvác ia č l ánku z p o r t á l u Infowars.com 

Online klasi f ikátor zaradi l č lánok C N N do ka tegór i e „T rue" s hodnotou istoty -0.08 a 
č lánok Infowars do ka tegór ie „False" s istotou 0.20. 
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5.4 Experiment 4 — Real&Fake News dataset 

Pos ledný dataset je opäť zo s t r á n k y kaggle.com, t e n t o k r á t od používateľa nop.ai 7 . Obsahuje 
6060 u n i k á t n y c h z á z n a m o v , čo je celkovo menej než dopos iaľ využ ívané súbory , avšak na 
rozdiel od nich m á omnoho rovnomerne j š í pomer reá lnych a falošných sp ráv (50:50). Je 
š t r u k t ú r o v a n ý podobne ako väčš ina datasetov z tejto oblasti - obsahuje index, t i tulok, text 
a označen ie true / fake. Tak ako v druhom experimente na klasifikáciu využ i jeme s t ĺpce 
" label" a "text". Vizua l izác ia pred sp racovan ím: 

report r u s 3 i a n • p a r t y * ~ T Tdemocrat presidential 

way v o ť Iŕí J_a FM 
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VerTr d o n a 1 d& t r u m p 
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Obr. 5.4: Slovná mapa š t v r t é h o experimentu 

Výs ledky t r é n o v a n i a a n á s l e d n é h o testovania sú nas ledovné : 

P o u ž i t ý model 
Precision 

(Fake/True) 
Recal l 

(Fake/True) 
F l - score 

(Fake/True) 
Accuracy 

N B 0.67/0.99 0.99/0.77 0.80/0.87 0.84 
S V M 0.95/0.92 0.92/0.96 0.94/0.94 0.94 
D T 0.82/0.84 0.84/0.82 0.83/0.83 0.83 

S N N 0.95/0.95 0.95/0.95 0.95/0.95 0.95 

Tabuľka 5.10: Skóre modelov v š t v r t o m experimente. 

M o d e l neurónove j siete opäť nadobudol naj lepšie výs ledky spomedzi vše tkých modelov. 
Výs ledky používateľov tohoto datasetu t rénu júc i modely t r a n s f o t m á t o r o v bol i po rovna teľné , 
s priemernou presnosťou okolo 95%. N á s l e d n e bola p r e v e d e n á klasifikácia online sp ráv . 
Výs ledky evalvácie č lánkov Sudan Erupts in Chaos: Who Is Battling for Control and Why 
It Matters ( t abuľka 5.11) a 'Jaw dropping:' Now 2nd member of Congress warns of Biden 
'prostitution' ( t abuľka 5.12): 

7 h t t p s : //www.kaggle.com/datasets/nopdev/real-and-fake-news-dataset 
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P o u ž i t ý model P r a v d a L o ž 
N B 22.00% 
D T 90.00% 10.00% 

S V M 63.18% 36.19% 
S N N 42.80% 

Tabuľka 5.11: Evalvác ia č l ánku z p o r t á l u New York Times. 

P o u ž i t ý model P r a v d a L o ž 
N B 71.81% 28.19% 
D T 0.00% 100.00% 

S V M 6.25% 93.75% 
S N N 0.37% 99.63% 

Tabuľka 5.12: Eva lvác ia č l ánku z p o r t á l u Wor ldNetDai ly .com 

Vyslovene „ m i m o " o č a k á v a n ú hodnotu sa dostal len model Naive Bayes. Ďa l šou prekva
pivou hodnotou je aj 100% istota modelu rozhodovacieho stromu, čo však m ô ž e byť vysvet
lené jeho n e d o s t a t o č n ý m rozvě tven ím v l i s tových uzloch. N a zák lade výs ledkov testovania 
nie je tento výs ledok veľmi presvedčivý. Onl ine klasif ikátor zaradi l č lánok New york Times 
do ka tegór i e „ T r u e " s hodnotou istoty -0.12 a č lánok W N D do ka tegór ie „False" s istotou 
0.29. 
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5.5 Experiment 5 — Dezinfo S K 

Pos ledný experiment bo l v y k o n a n ý na zbierke d á t Dezinfo S K , k t o r ý bo l v y t v o r e n ý ako 
súčasť tejto bak lá rske j p r áce . Jeho š t r u k t ú r a je rovnako š t a n d a r d n á , ako pr i p redoš lých 
datasetoch. Obsahuje č lánky z rôznych s lovenských nov inových po r t á lov , k t o r é bol i manu
á lne zozb ie rané a o h o d n o t e n é . V i a c informáci i o postupe jeho vytvorenia a š t r u k t ú r y je 
uvedených v pr í lohe O d b o r n ý č lánok - Dezinfo Dataset. Najčas te jš ie vysky tu júce sa slová 
m ô ž e m e vidieť na tomto ob rázku : 

i lMj u k r a j i n u , k r a j [ í n p r p i | i v j j d y Wj 

Obr. 5.5: S lovná mapa piateho experimentu. 

Mode ly n a t r é n o v a n é a o t e s tované na t ý c h t o d á t a c h nadobudl i nas ledu júce hodnotenia: 

P o u ž i t ý m o d e l 
P r e c i s i o n 

( F a k e / T r u e ) 
R e c a l l 

( F a k e / T r u e ) 
F l - s c o r e 

( F a k e / T r u e ) 
A c c u r a c y 

N B 0 . 8 8 / 0 . 7 9 0 . 8 2 / 0 . 8 5 0 . 8 5 / 0 . 8 1 0 . 8 3 

S V M 0 . 8 5 / 0 . 8 8 0 . 8 5 / 0 . 8 8 0 . 8 5 / 0 . 8 8 0 . 8 7 

D T 0 . 8 6 / 0 . 8 1 0 . 8 0 / 0 . 8 7 0 . 8 3 / 0 . 8 4 0 . 8 3 

S N N 0 . 9 4 / 0 . 8 5 0 . 8 9 / 0 . 9 2 0 . 9 1 / 0 . 8 8 0 . 9 0 

Tabuľka 5.13: Skóre j edno t l i vých modelov v experimente. 

N a zák l ade t ý c h t o testov nevieme dopredu s istotou prehlás iť , že d á t a sú b e z c h y b n é a 
nevedú k zaujatosti modelov, avšak výs ledky naznaču jú , že ich š t r u k t ú r a a obsah je vhodne 
ucelený a modely sa na ň o m t r é n u j ú a d e k v á t n e . Vzn iknu t é modely bol i v ďalšom kroku 
bol i s v y u ž i t í m uložených modelov z t rénovace j fáze o d s k ú š a n é priamo na č lánkoch Kyjev 
kupuje od Varšavy ďalšiu techniku ( t abuľka 5.14) a Démonom posadnutá umelá inteligencia 
sa učí ako použit syntetickú biológiu, aby si vytvorila super ľudské telo ( t abuľka 5.15), k to ré 
sa n e n a c h á d z a j ú v p ô v o d n o m datasete. 
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P o u ž i t ý model P r a v d a L o ž 
N B 44.47% 
D T 68.75% 31.25% 

S V M 86.09% 13.91% 
S N N 23.70% 

Tabuľka 5.14: Evalvác ia č l ánku z p o r t á l u T A 3 . 

P o u ž i t ý model P r a v d a L o ž 
N B 36.61% 63.39% 
D T 36.36% 63.64% 

S V M 1.29% 98.71% 
S N N 2.56% 97.44% 

Tabuľka 5.15: Eva lvác ia č l ánku z p o r t á l u Badatel.net. 

Tieto výs ledky ko re špondu jú s o č a k á v a n ý m z a r a d e n í m t ý c h t o č lánkov. Ich hodnotenie 
však nie je m o ž n é porovnať s online n á s t r o j o m , k t o r ý bo l t r é n o v a n ý na sade angl ických 
textov a cudzo jazyčné v ý r a z y by mohl i byť i n t e r p r e t o v a n é ako chybné či zavádza júce . 
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5.6 Návrh na rozšírenie tejto práce 

V tejto čas t i sú p o p í s a n é ďalšie n á v r h y na rozš í renie programovej čas t i baka lá r ske j p r á c e a 
datasetu. 

P r o g r a m o v á č a s ť 

A k o pr i k a ž d o m projekte v oblasti in fo rmačných technológi i , možnos t i na ú p r a v u a zlepše
nie k ó d u je vždy m o ž n é nájsť. Keďže v p rác i bolo p o u ž i t é predspracovanie textu, ex is tu jú 
varianty pre jeho vylepšenie - ú p r a v a m i n i m á l n e h o či m a x i m á l n e h o p o č t u p r í znakov extra
hovaných z textu, lepšia l ema t i zác i a a podobne. Tento krok priamo ovplyvňuje výs lednú 
presnosť a v ý p o č e t n ú ná ročnosť celého projektu. V ďalšom rade sa p o n ú k a zväčšiť v ý b e r 
d o s t u p n ý c h modelov s t ro jového učen ia . V dnešne j dobe existuje mnoho klas i f ikátorov za
ložených či už to na m a t e m a t i c k ý c h modeloch, n e u r ó n o v ý c h sieťach či p r e d t r é n o v a n ý c h 
t r a n s f o r m á t o r o c h , ako n a p r í k l a d Passive Agressive Classifier , M e t ó d y najbl ižších susedov 
9 , L S T M 1 0 alebo B E R T modely 1 1 . P re v ý s k u m n é účely je t ak t i e ž m o ž n é v r á m c i jed
no t l ivých krokov t r énovan i a a vyhodnocovania uk ladať či vypisovať p r i e m e r n é a a k t u á l n e 
presnosti modelov, o d h a d o v a n ý v ý p o č t o v ý čas či iné š ta t i s t i cké úda je . 

D a t a s e t 

Tvorba s ú b o r u d á t implic i tne poskytuje prí leži tosť jeho rozš í renia a zvýšen ia kvality. Jeho 
m o m e n t á l n y rozsah poskytuje m i n i m á l n u funkcionalitu a svojou rozs iahlosťou n e m ô ž e kon
kurovať t ý m b e ž n e v y u ž í v a n ý m . Napriek tomu poskytuje p o t r e b n ý zák lad pre účely klasifi
kácie a e v e n t u á l n u a u t o m a t i z á c i u p r i dávan i a ďalších č lánkov. H l a v n ý m úska l ím však naďalej 
zos táva potreba externej val idácie pr i raďovania tr ied - ak m á byť dataset re levantný, ne
pos t aču je len jeho kvanti ta, ale aj kval i ta . 

8 h t t p s : / / v i t alflux.com/passive-aggressive- c l a s s i f i e r - concepts-examples/ 
9 h t t p s : //s c i k i t - l e a r n . o r g / s t able/modules/neighbor s.html 

1 0 h t t p s : //keras.io/api/layers/recurrent_layers/lstm/ 
n h t t p s : //www.tensorflow.org/text/tutorials/classif y_text_with_bert 
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Kapitola 6 

Záver 

Cieľom tejto p r á c e bolo vytvor iť a p o s k y t n ú ť zač ína júc im p r o g r a m á t o r o m j e d n o d u c h ú kniž
nicu pre klasifikáciu nov inových č lánkov na zák l ade ich spoľahl ivost i . Tento cieľ bo l dosia
h n u t ý - Bal íček obsahujúc i v š e t k y n á s t r o j e je voľne d o s t u p n ý a umožňu je j e d n o d u c h ú p r á c u 
s rôznymi modelmi s t ro jového učen ia . Je m o ž n é ho na inš ta lovať priamo do v i r t u á l n e h o pro
stredia pre jazyk python alebo s t i ahnuť jeho zdrojové k ó d y (vid. sekcia 4.3). Používateľovi 
s tač í definovať zdroj d á t na klasifikáciu v š t a n d a r d n o m f o r m á t e a model k t o r ý chce použiť . 
Celé t r énovan ie a predspracovanie d á t prebieha na p o z a d í a nie je p o t r e b n é ho implemen
tovat. P o s k y t n u t é sú t ak t i e ž p r e d t r é n o v a n é modely v h o d n é na pr iamu evalváciu č lánkov 
z d a n é h o odkazu. Ď a l š í m v ý s t u p o m tejto p r á c e je zbierka s lovenských „Fake News" spolu 
s p r a v d i v ý m i sp r ávami z online sp ravoda j ských po r t á lov . Tento dataset je t ak t i e ž voľne 
p r í s t u p n ý a p o n ú k a r o z m a n i t é uplatnenie nie len pre s lovenský jazyk, ale t ak t i e ž pre vše
obecné klas i f ikátory č lánkov v rôznych jazykoch. H l a v n ý m z á m e r o m jeho vytvorenia bolo 
to ,že p r í s t u p k t a k ý m t o d á t a m v s lovenčine je veľmi n á r o č n ý - aj ked" ex is tu jú spo ločnos t i , 
k to r é sa klasifikácii textu venujú , ich zdroje sú čas to p r o p r i e t á r n e a n e d o s t u p n é . Vytvorenie 
t a k é h o t o s ú b o r u d á t bolo zloži té hlavne z časového hľadiska, no vo výs ledku je m o ž n é ho 
ľahko a i n t u i t í v n e používať . Zvolené modely sa pr i ich v y t v á r a n í p reukáza l i ako d o s t a t o č n e 
spoľahlivé a v i e r o h o d n é pre t ú t o činnosť aj napriek ich „zas tara los t i " . H l a v n ý m z i s t en ím 
tejto p r á c e je celková závislosť presnosti vyhodnocovania na kvalite a kvantite v s t u p n ý c h 
d á t - aj p r i na jmoderne j š í ch p r í s t u p o c h sa z a k l a d á p ráve na t ých to aspektoch a aj tie 
najrozsiahlejš ie t r a n s f o r m á t o r y p o t r e b u j ú k v a n t á d á t na ich n a t r é n o v a n i e . Avšak vďaka ne
us tá l e p l a t n é m u Moorovmu pravidlu [8] p o č e t tranzistorov v procesoroch a s t ý m spo jená 
v ý p o č e t n á sila m o d e r n ý c h poč í t ačov neus t á l e rastie, čo sa priamo o d r á ž a aj v odvetviach 
ako je spracovanie p r i r o d z e n é h o jazyka , kde sú stroje schopné efekt ívne spracovať e n o r m n é 
m n o ž s t v á textu. T á t o p r á c a bola súčasťou š tuden t ske j konferencie inovácií , technológi í a 
vedy v I T Exce l@FIT2023. 
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Príloha B 

Ukážky analýz vyhodnotení 

Pr i ložené o b r á z k y sú automaticky vygene rované h t m l s t r á n k y po využ i t í knižnice lime. Pre 
sprehľadnenie bol i v y b r a n é čas t i s farebne od l í š eným textom, kde odtiene modrej u rču jú zá
p o r n é ohodnotenie a odtiene oranžovej k l a d n é ohodnotenie, r e spek t íve náleži tosť do „Fake" 
a „Rea l " tried. 

Sudan Erupts in Chaos: Who Is Battling for Control and Why It Matters Guns hots erupted outside apartments and rockets screamed across city blocks. Smoke engulfed planes at the airport and shells 
crashed into a military tower. Two rival Sudanese generals have transformed a city of five milhon people into an arena for their personal war.The clashes have pitted a paramilitary group known as the 
Rapid Support Forces against the Sudanese Army, reflecting a longstanding rivalry between Sudan's two top generals who have been vying for dominance.The eniption of violence on Saturday in Sudan's 
capital and other parts of the country has dashed hopes that civilians could soon take leadership of a democratic government, the goal of mass protests four years ago. In 2019, Sudanese protesters and the 
military toppled the country's authoritarian leader, President Omar Hassan al-Bashir, offering hope to similar movements in Africa and the Arab world.After Mr. al-Bashir's rule ended, the military signed 
a power-sharing agreement, but then took over with a coup in 2021. One of Africa's largest countries, where the United States and its allies have tried to aid a transition to civilian control, is now reeling 
from a new crisis that many fear could become full-blown civil war. 

Obr. B . l : A n a l ý z a č l ánku New York Times zo š t v r t é h o experimentu v y h o d n o t e n é h o mode 

lom S N N . 

'Jaw dropping:' Now 2nd member of Congress warns of Biden 'prostitution'Just one day after a member of Congress charged that some of the Biden political family's income has derived from "prostitution 
rings," a second member is making the same allegation.BothReps. Nancy Mace, R-S.C, and Man"orie Taylor Greene, R-Ga., say their information comes from the Suspicious Activity Reports that have 
been filed against the Biden family members in recent years.Neither of those sources probably would be viewed as completely neutral on the issue of Joe Biden, but the records are not yet public so there's 
no way to independently verify their claims.But Democrats, who admitted they had not looked at the records, say nothing like those allegations exists .TRENDING: 8 words capture how we must act 
amidst cultural collapseOn Wednesday, Greene said, "We just finished reviewing the financial records in the treasury. What I saw was over 2,000 pages of jaw dropping information There's basically an 
enterprise wrapped around Joe Biden involving not only multiple family members, more than we thought there were, but other people as well Just a complete conglomerate of LLC shell 
corporations. "These sheU companies where money was passing through from foreign countries. China, Ukraine, but many more countries than just those. There's a lot of information the American people 
deserve to know of the Biden family and the crimes they've been involved in. And the Oversight Committee has a much bigger investigation to do than we ever thought was possible," she said."I just saw 
evidence of human trafficking that involves prostitutes not only from here in the United States, but foreign countries like Russia and Ukraine. This is unbelievable that a president and a former vice 
president, not only his son Hunter Biden, but many more family members extending past Hunter Biden and his immediate family. "She joined Mace is saying there's going to be a lot to investigate 
regarding the Biden clan.Do these allegations ensure Joe Biden will not be the 2024 Democratic presidential nominee? Yes No Completing this poU entitles you to WND news updates free of charge. You 
may opt out at anytime. You also agree to our Privacy Policy and Terms of Use You're logged in to Facebook Click here to log out. 100% (2 Votes) 0% (0 Votes)A commentary at the Gateway Pundit 
explained, "Prior to the 2020 election. The Gateway Pundit released sordid details from the Hunter Biden laptop. The mainstream media and regime lapdogs refused to report on the criminal conduct of 
Hunter Biden, Joe Biden, and the Biden Crime Family, in order to protect them days before the 2020 election. The Gateway Pundit reported in October 2020 on Hunter Biden's Russian orgies, his many 
nights with Russian hookers, his father wiring him money for his prostitutes, and his fears of being blackmailed by the Putin regime. Now there is more evidence that it was not just Hunter Biden who was 
linked to the Russian prostitutes. According to Marjorie Taylor Greene, the House Oversight Committee has evidence the entire Biden Crime Family was involved in human trafficking that involves 
prostitutes from Russia, Ukraine and the U.S."WND is now onTnimp's Tmth Social! Follow us @WNDNewsThe Biden crime family participated in human trafficking by soliciting prostitutes from the 
United States and abroad in countries like Russia and Ukraine. There is an entire crime enterprise wrapped around Joe Biden and his family.@GOPOversight has a much bigger investigation... 
pic.twitter.com/AGUBqfxTLs — Rep. Marjorie Taylor GreeneS (@RepMTG) April 18, 2023At the Washington Times, a report cited the comments from the two Repubhcans.lt explained both are on the 
House Oversight and Accountability Committee, "which is investigating the Biden family's foreign business deals to determine if President Biden participated or had knowledge of them. The Republican-
led panel is combing through Treasury Department Suspicious Activity Reports or SARs that have been generated by banks for transactions made by Biden family members and their business 
associates."The chief of the committee, Rep. James Comer of Kentucky, said just days ago the evidence now suggests nine members of Biden's family "may have benefited" from business deals assembled 

AHunter Biden.Just days ago, a report confinned that at least three members benefited from a $3 million payment from Chinese inters ts.Comer said, "The Biden family enterprise is centered on loe 
|en's political career and connections, and it has generated an exorbitant amount of money for the Biden family. The Oversight Committee will continue to pursue additional bank records to foUow the 

Bidens' tangled web of financial transactions to determine if the Biden family has been targeted by foreign actors and if there is a national security threat."WND reported on Tuesday on Mace's 
comments.Read several of those Suspicious Activity Reports at the Treasury just now. The number of Biden family members involved (more than previously known), the amount of money involved 
(astronomical), the sheU companies, the accusations of prostitution rings... wild... pic.twitter.com/fVTdazOi2T — Rep. Nancy Mace (@Rep Nancy Mace) April 17, 2023She said, "Just left the Treasury to 
review over 100 suspicious activity reports on the Biden family and I can teU you there are more Bidens involved than we knew previously. And every time you.. .look under a stone, there's so much more 
you have to investigate because - it's wild the number of family members involved and the amount of money we're talking about in these suspicious activity reports is astronomical. And the accusations 
therein, the source of the funding, where the money's going, the sheU companies, prostitution rings, etc...it's insanity to me that it's not been investigated in the way that it should be. "According to the 
New York Post, dozens of "Suspicious Activity Reports" were submitted to the government over the years from mostly banks suggesting there was something to investigate amid actions "by members of 
the Biden family."IMPORTANT NOTE: Although milhons of American parents send their precious children off to public school every day, imagining their kids' days will be filled with reading, writing, 
arithmetic, science, history, sports and music, they're not only in for a shock - but for total BETRAYAL. Today's "public" (government) schools have become far-left ideological, political and religious 

Obr. B . 2 : A n a l ý z a č l ánku W o r l d Net D a i l y zo š t v r t é h o experimentu v y h o d n o t e n é h o mode-
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Príloha C 

Odborný článok — Dezinfo Dataset 

T á t o p r í loha obsahuje o d b o r n ý č lánok, obsahujúc i bližší popis k datasetu Dezinfo S K , k t o r ý 
bol p o u ž i t ý p r i t r énovan í a t e s tovan í j edno t l i vých modelov. Obsahuje popis p r á c e pr i jeho 
v y t v á r a n í , jeho š t r u k t ú r u a výsledky. 
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Abstrakt 
Dataset Dezinfo S K - Fake News Dataset bol vy tvorený ako súčasť bakalárskej práce na tému 
Detekcia fa lošných správ pomocou stro jového učenia. Zámienkou na jeho vytvorenie bol 
nedosta tok verejne pr ís tupných dát pre klasif ikáciu textu v s l o v e n s k o m jazyku . Taktiež slúži ako 
demonš t rác ia robustnost i mode lov využívaných na tento úkon v z m y s l e možnost i využi t ia iných 
jazykov. Dataset svojou rozsiahlosťou nekonkuruje tým angl ickým, avšak bol vytvorený manuálne 
s o z á u j m o m z a c h o v a n i a objektivity dát a takt iež ich vecnost i . J e možné ho vo ľne používať a 
t rénovať na ňom vlastné modely. 

Klíčová slova: Dataset — Strojové učenie — Klasif ikácia textu 

Při ložené materiály: St iahnuteľný Kód 

*xkoren10@fit.vut.cz, Fakulta informačních technologií, Vysoké učení technické v Brně 

1. Ú v o d 

[Motivácia] Existuje množstvo verejne dostupných 
datasetov na klasifikáciu textu, presnejšie na detekciu 
falošných správ, avšak majorita z nich je v anglickom 
jazyku. Prístup k takýmto dátam v slovenskom jazyku 
je veľmi náročný - aj keď existujú spoločnosti, ktoré 
sa klasifikácii textu venujú, ich zdroje sú často pro-
prietárne a nedostupné. Cieľom tejto práce je teda 
vytvoriť voľne dostupný súbor dát pre túto špecifickú 
úlohu, ktorý je možné ľahko ajednoducho používať. 

[Riešenie] Dataset (ku dňu 10.5.2023) obsahuje 
100 unikátnych hodnôt, respektíve článkov zozbier
aných manuálne. Každá hodnota sa skladá z : 

• jednoznačného identifikátora - prirodzené čísla 
• titulku článku - nadpis (bez podnadpisu) 
• textu článku - plné znenie článku, bez odka-

zov,obrázkov či reklám 
• zdrojového odkazu - hyertextové prepojenie 
• odkazu na overenie článku - hypertextové pre

pojenie obsahujúce podklady k overeniu 
• triedy zaradenia - dvojica tried reprezentujúca 

pavdivosť(l) a nepravdivosť (0) 

Súbor má formát CSV, ktorý je pre tento druh dát 
štandardom pre jeho jednoduché spracovanie. Zber 

dát bol uskutočňovaný v období začiatku roka 2023 
(marec). Je využitý v bakalárskej práci — , v ktorej 
figuruje ako príloha a zároveň na ňom pri jej vypra
covávaní boli uskutočňované experimenty s rôznymi 
modelmi strojového učenia pre klasifikáciu a spracov
anie prirodzeného jazyku. 

2. P o s t u p vytvorenia 

[Zber dát] Dáta boli zozbieravané manuálne, čo je 
relatívne neštandardný postup pri vytváraní väčšieho 
množstva dát. K tejto metóde bolo pristúpené na zák
lade toho, že na patričné zaraďovanie článkov do tried 
vierohodnosti by bolo nutné pri automatickom zbere 
použiť model, ktorý by bol predom natrénovaný na 
túto úlohu práve na datasete toho druhu, čo vytvára 
cyklickú závislosť. Ako možnosť sa taktiež ponúka 
využitie automatických nástrojov na získavanie ob
sahu z webu, ako sú rôzne web crawlery či scrap-
ery. Tieto však články z vopred zvolených stránok 
vyberajú bez rozdielu na tému a obsah, čo by viedlo 
k nekonzistentnosti dát. Použitie takýchto nástrojov 
spolu s kľúčovými slovami by opäť mohlo vo výsledku 
viesť k takzvanej "zaujatosti" (anglicky "bias") týchto 
dát, nakoľko by súbor obsahoval len články týka
júce sa konkrétnych tém. Ďalším problémom je tak-
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tiež ochrana niektorých stránok proti vírusom či iným 
škodlivým útokom, ktorá čiastočne znemožňuje prácu 
automatických zberačov dát. 

2.1 Témy článkov 
Témy jednotlivých článkov boli vyberané na základe 
ich relevantnosti voči momentálnej situácii vo svete, 
aby sa udržala celková konzistencia datasetu. Medzi 
ne patrí (v čase publikácie) napríklad vojna na Ukra
jine, Vladimír Putin, Donald Trump, Joe Biden, Čína, 
Koronavírus ale aj vyjadrenia politikov z rozličných 
krajín a iné. 

[Priradzovanie tried] 
Klasifikácia dát bola uskutočnená taktiež manuálne. 

Podkladom k hodnoteniu daných článkov a ich zarade
nie do skupiny pravdivých či nepravdivých správ je za
ložené na skóre dôveryhodnosti jednotlivých portálov, 
na ktorých boli dané články uverejnené. Toto skórovanie 
je verejne dostupné na stránkach konspiratori.sk, kde 
komisia žurnalistov a odborníkov udelila hodnotenie 
na škále (od O do 10, kde 10 je naviac zavádzajúce) 
viac ako 300 spravodajským portálom. Hodnotenia 
zdrojov použitých v datasete na základe tejto štúdie ' 
je nasledovné: 

• badatel.net - 9.6 
• zemavek.sk - 9.5 
• slobodnyvysielac.sk - 9.2 

pričom portály ako Aktuality.sk, SME.sk, Pravda.sk  
či TA3.sk majú celkové hodnotenie nižšie ako 4 a sú 
na zozname overených stránok 2 . 

3. V ý s l e d k y testovania 

Vzhľadom na to, že tento set bol vytvorený ako súčasť 
bakalárskej práce zaoberajúcej sa klasifikáciou textu 
s využitím modelov strojového učenia, boli tieto dáta 
použité ako trénovacia a testovacia sada pre modely 
Naive Bayes, Decision Tree, S V M a neurónovú sieť. 
Výsledky vyhodnotené skórovacou metódou Fl-score 
môžeme vidieť v nasledujúcej tabuľke: 

Použitý model Precision 
(Fake/True) 

Recall 
(Fake/True) 

Fl-score 
(Fake/True) Accuracy 

NB 0.88/0.79 0.82/0.85 0.85/0.81 0.83 
S V M 0.85/0.88 0.85/0.88 0.85/0.88 0.87 

DT 0.86/0.81 0.80/0.87 0.83/0.84 0.83 
SNN 0.94/0.85 0.89/0.92 0.91/0.88 0.90 

Tabulka 1. Skóre jednotlivých modelov v experimente 

Na základe týchto testov nevieme dopredu s istotou 
prehlásiť, že dáta sú bezchybné a nevedú k zaujatosti 

h t t p s : / / k o n s p i r a t o r i . s k / z o z n a m - s t r a n o k  
2 h t t p s : / / k o n s p i r a t o r i . s k / 

zoznam-stránok-s-overeným-obsahom 

modelov, avšak výsledky naznačujú, že ich štruktúra a 
obsah je vhodne ucelený a modely sa na ňom trénujú 
adekvátne. Vzniknuté modely boli v ďalšom kroku 
boli odskúšané na článkoch z internetu mimo tých, 
ktoré boli v pôvodnom datasete: 

Used model True False 
NB 55.53% 44.47% 
DT 68.75% 31.25% 

S V M 86.09% 13.91% 
SNN 76.30% 23.70% 

Tabulka 2. Evaluation of an article from TA3 

Used model True False 
NB 36.61% 63.39% 
DT 36.36% 63.64% 

S V M 1.29% 98.71% 
SNN 2.56% 97.44% 

Tabulka 3. Evaluation of an article from Badatel.net 

Tieto výsledky korešpondujú s očakávaným za
radením týchto článkov. Pre referenciu, ChatGPT 3.5 
so svojim modelom BERT klasifikoval prvý článok 
ako pravdivý (90%) a druhý ako nepravdivý (80%). 

4. Z á v e r 

[Zhrnutie] Dataset Dezinfo SK je v počiatočnom 
štádiu nasadenia. Najviac obmedzujúcim faktorom 
jeho využitia je jeho veľkosť - aby dokázal modelom 
pridať na relevantnosti, musí byť pravidelne aktuali
zovaný kvôli neustále sa meniacim témam a trendom 
vo svete. Jeho manuálna tvorba je najväčším úskalím, 
avšak jej výhody prevyšujú nevýhody. 

Získavanie ďalších dát je taktiež vďaka voľnej 
dostupnosti umožnené aj jeho iným používateľom, 
prípadne v ich záujme je možná ďalšia spolupráca na 
jeho rozvoji. 
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Príloha D 

Plagát 

I he issue ol lake news I-|HL-LILII:ILJ IS a •::<•••• i ÍL ::<• :lc:i: i i .oda\s 
socicl\ . MiiĽliiiiL- iL-iiniiiifí provides Li promisiiiíi solution to Ikis 

problem by allowin« LIS to dclccl and Ha-u lake iicní quickh and 
accurately. By anal y/.in-u vast amounts of dala and learning to 
recognize pallem s. Ihese algorithms can help us identify false 

information and prevent ils spread. li\ Lisino macllilic I u L ill 1 i 11 -J- Id 
combat fake news, we Ľan protect tbc intcíirm »I information and 

ullimalck Ľ r Ľ al Ľ a safer and more informed socicl\ 

Willi Ike use »1 standard mackinc Icariiin-j and M.I' libraries lor 
1'ylbon I'NL'I'K. pandas. Scikil Learn. Kcras & olkcrs I a program 

which can lake an online article and evaluates ils credibility on pre
sumed models v. LIS designed and erealed. Models, wkick were 

[rained are .Naive lia\cs i M S : . Support V eelors Vlaehine I 'SVM i. 
Decision Tree (DT) and Sequential Neural Network (SNN). 

Term-Document 

Model 
( NB, DT, SVM, 

SNN) 
' Rating explanation 

Train in E & Testing 

All of [be mentioned models were [rained and lesled on multiple 
cn-ulisk dalasels. usual k reaeliiiii' accuracy well over S5'V . Ilic\ 

were also [rained on Ike De/.iiiti) S K dalasel. Ikeir evaluations 
and accuracies are in the table below 

'0.79 O.B2/O.B5 0.B5/0.B1 

'0.88 0.85/0.88 0.85/0.88 

'0.81 0.80/0.87 0.83/0.84 

'0.85 0.89/0.92 0.91/0.88 

Article evaluation 

With the use of Lime Test Explainer, wecansf 
word that the model considers imporlanl [o o' 

article. Far example, article from nvlimts.com 
in Chaos: Who Is Battling for Control and Why 

by S N N as ..True", was e\alualed as : 

í the weighLs o 
erall validity ol 
titled ..Sudani 

It Matters '' cla 

Own Fake News Dataset 
De/.inl'o SK - Hike News Dalasel was erealed as a pari ol a baekelor's 

thesis on [kis topic, kvciy article lias ils unique id. publiskiii-i! dale, 
title, text, URL of source, URL of proof and manually selected label. 

1 5.3.23 J<-;;,' ic' c'.vd' ' J <•;).''IL.<;J -r;;d;; •-•icbcdi • ;KĽ 

I'o learn more about Ikis dalasel and ils 
creation process, visit Kiiggle.com - Deznifo 
SK - Fake News Dalasel or scan this QR 

Exce l PFIT2G23 
Obr. D . l : P l a g á t p r á c e na konferencií E x c e l @ F I T 2023 
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