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ABSTRAKT

PECUCH, Benedikt: Identifikacia sprav typu ,,fake news* v textoch slovenského jazyka.
[Diplomova préca]. Univerzita Konstantina Filozofa v Nitre. Fakulta prirodnych vied.
Skolitel: doc. PaedDr. Jozef Kapusta, PhD. Stupeii odbornej kvalifikacie: Magister
odboru Aplikovana informatika. Nitra: FPV, 2021. 52 s.

Falo$né spravy (tzv. Fake News) su v sucCasnosti straSiakom vyspelého sveta.
Popri naraste vyuzivania socidlnych sieti, hlavne na komunikaciu, pozorujeme aj vysoky
narast Sirenia falo$nych sprav, hoaxov ainych poloprdvd v periodikéach, ako aj v
spolo¢nosti. Ciel'om prace je vytvorit navrh metody identifikacie faloSnych sprav. V
praci budu extrahované zakladné charakteristiky sprav a budu vybrané vhodné metody z
dostupnych metod strojového ucenia. Praca bude zamerand na identifikaciu faloSnych
sprav v slovenskych textoch, pricom bude potrebné vyriesit' niekol’ko problémov
typickych pre flektivne typy jazykov, do skupiny ktorych patri aj slovencina.

Teoretickd Cast’ prace je zamerand na definiciu pojmu falo$né spravy, historiu
falosnych sprav, vlastnosti a typy falosnych sprav. V praktickej ¢asti pontikame analyzu
stcasného stavu, metodiku vyskumu a implementaciu navrhovaného programu v jazyku

Python.

KTacové slova: Fake news. Hoax. Detekcia dezinformécii. Binarne stromy. Neurénové

siete. Flektivne jazyky. Python.



ABSTRACT

PECUCH, Benedikt: Identification of "fake news" type messages in Slovak language
texts. [Thesis]. Constantine the Philosopher University in Nitra. Faculty of Natural
Sciences. Supervisor: doc. PaedDr. Jozef Kapusta, PhD. Degree of professional
qualification: Master of Applied Informatics. Nitra: FPV, 2021. 52 p.

Fake News is currently serious issue of the developed world. During increation of
the usage of social networks, especially for communication, we also observe a high
increase in the spread of false news, hoaxes and other half-truths in periodicals as well as
in society. The aim of the work is to create a proposal for a method of identifying false
messages. The basic characteristics of messages will be extracted in the work and suitable
methods will be selected from available machine learning methods. The work will focus
on the identification of false messages in Slovak texts, while it will be necessary to solve
several problems typical of inflected types of languages, to which Slovak also belongs.

The theoretical part of the work is focused on the definition of the concept of fake
news, the history of fake news, properties and types of fake news. In the practical part we
offer an analysis of the current state, research methodology and implementation of the
proposed program in Python.

Keywords: Fake news. Hoax. Detection of disinformation. Binary trees. Neural networks.

Inflected languages. Python.
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UvVOD

., Pravda a loz sii ako jednovajecné dvojcatd. Casto byva problémom rozoznat jednu od

druhej.

Lech Przeczek, cesky basnik a spisovatel’

Koncom minulého storocia svetovi prognostici predpovedali, Ze tretie tisicrocie
sa bude niest’ v znameni revolucie informacnej spolo¢nosti. Neuveritel'ne rychly vyvoj
informatiky ¢i uz v oblasti hardware alebo software zapricinil, ze mobilné telefony
doplnené o mnozstvo doplnkovych funkcii sa stali beznou sucast'ou zivota 'udi na celom
svete. Nasledny rozvoj socialnych sieti umoznil uzivatelom pracovat’ s informaciami na
celkom novej vyssej trovni. Ide o rychly, takmer okamzity, pristup k informéaciam
a moznost’ ich d’alSieho spracovania a najma ich zdiel'ania. Funkciou zdiel’ania, ktoré
bolo umoznené kazdému beznému pouzivatel'ovi, sa tento stal prakticky spolutvorcom
a Siritelom informdcii. Okrem samozrejmych prinosov tato skutocnost’ viedla aj k tomu,
ze sa internetom zacali §irit’ neoverené, nepravdivé a zméto¢né informacie vo forme
falos$nych sprav.

Podl’a Statistik sa faloSné spravy §iria po internete Sest’ krat rychlejsSie ako pravdive
spravy. Rovnako s tym ako rastie pocet pouzivatel'ov na socialnych siet’ach je zrejmé, ze
klasické manualne sposoby kontroly a napravy dopadov falosnych sprav st v dnesnej
dobe uz nevyhovujuce. Udalosti 6.januara 2021 v Capitole po prezidentskych volbach
v USA jasne potvrdili, Ze Sirenie dezinformacii dosiahlo kriticki hodnotu. V pripade, Ze
sa nepodniknu uc¢inné kroky v zamedzeni ich Sirenia, st ohrozené zakladné demokratické
principy nasej spolo¢nosti ako take;.

Cielom diplomovej prace je vytvorit navrh metddy identifikacie faloSnych sprav.
Praca bude zamerand na identifikaciu falo$nych sprav v slovenskych textoch, pri¢om
bude potrebné vyriesit’ niekol'’ko problémov typickych pre flektivne typy jazykov, do
skupiny ktorych patri aj slovencina.

Diplomova praca pozostava z teoretickej casti, analyzy sucasného stavu a
praktickej Casti. Praca je rozdelena na Styri kapitoly. Prva kapitola diplomovej prace je
zamerana na definiciu, vysvetlenie, historiu falosnych sprav aich charakteristiku.
V druhej kapitole popisujeme metody detekcie falosnych sprav a ponukame analyzu

dostupnych prac zaoberajucich sa touto tematikou. Tretia kapitola je venovana metodike



vyskumu, ktory budeme realizovat. V poslednej $tvrtej kapitole navrhujeme sp6sob
detekcie falosnych sprav pomocou dostupnych metdd strojového ucenia, analyzujeme

a vyhodnocujeme ziskané vysledky.



1 FALOSNE SPRAVY

Falosné spravy alebo po anglicky fake news sa stali siCastou nasej reality
v informa¢nom veku. Ked’ze ich negativny dopad na spolo¢nost’ je neodSkriepitelny je
nevyhnutné venovat’ sa im zo vSetkych moznych pohladov od sociologického,

psychologického, ekonomického, politického az po technicky pohlad.

1.1 DEFINICIA POJMU FALOSNE SPRAVY

Pojem falo$na sprava (po angl. fake news) sa pouziva vo vyzname vymyslenej
spravy. Tato sprava zvy&ajne obsahuje nepravdivé alebo skreslené informacie. Sirené
mozu byt netmyselne (takzvand misinformacia) alebo Umyselne (takzvana
dezinformécia) atiez podla toho, ¢i st zaloZzené na nazore alebo faktoch.
Najpouzivanej$im médiom na ich $irenie v sucasnosti je internet a socidlne siete, ktoré
potlacili do tzadia dosah klasickych printovych médii. NajrozSirenejSimi socidlnymi
sietami, ktoré su takto zneuzivané su Facebook, Twitter a Youtube. Ddévodom ich
vytvarania je ziskat’ osobny, ekonomicky alebo politicky profit.

Pod osobnym profitom alebo vyhodou sa mysli ziskanie pozornosti a dolezitosti
zvéacsa U konkrétnych osdb, ktoré trpia pocitom svojej nedodleZitosti alebo naopak trpia
pocitom svojej vynimoc¢nosti a nadradenosti. Zdiel'anim nepravdivych sprav a ich
zapalistym komentovanim si zvdé$a snazia podl'a psychologov kompenzovat’ nedostatok
sebavedomia, alebo potladit’ pocit strachu napriklad z prebiehajucej pandémie Covid 19
(Jurkovi¢, Cavojova, Brezina, 2019).

Ekonomické vyhody vedu k ich tvorbe z toho dovodu, Ze tieto spravy st
prezentované ako senzacné a tym zabezpecuju vysoku sledovanost’, ktora prinasa vysoke
prijmy z reklamy alebo predaja propagovanych vyrobkov. Typickym prikladom je na
Slovensku stranka Badatel.net. Tato sa popri zverejiiovani senza¢nych a kontroverznych
¢lankov snazi predavat’ rozne vitaminové pripravky a doplnky stravy, ktorych predaj je
priamo umerny poctu Citatelov ich stranky. NavySe algoritmy socialnych sieti su
navrhnuté tak, aby sa maximalizoval Cas uzivatel'ov pri mobile alebo pocitaéi a aby sa
automaticky ponukali vyrobky a sluzby, ktoré boli v minulosti vyhl'adavané (Orlowski,
2020).

Tretim dovodom je spominany politicky profit. NajzndmejSimi prikladmi, kde
Sirenim falo$nych sprav ziskali jej Siritelia politicku vyhodu je Brexit v Anglicku a vol'by

v USA z roku 2016. Vo Vel’kej Britanii pocas referenda o vystdpeni z Eurépskej unie
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doslo k systematickému ovplyviiovaniu Gcastnikov referenda cez Specializované nastroje
firiem ako napriklad Cambridge Analytica a to vyuZzitim osobnych dat zo socialnych sieti
Facebook a Twitter. Podobne sa angazovala tato firma aj pri podpore zvolenia Donalda
Trumpa, pricom sa v jeho prospech §irila najzdiel'anejSia vymyslena sprava tychto volieb
a to, ze jeho zvolenie za prezidenta USA Udajne podporuje samotny papez. Dlhodobo je
zndme z vyro¢nych sprav slovenskych spravodajskych sluzieb, Ze na nasom uzemi sa
angazuju ruské prokremel’ské informa¢né média, ktoré sa snazia v ramci tzv. hybridnej
vojny o vytvorenie neddvery voci Europskej tnii a podporuju snahy o vystupenie z tohto

spolo¢enstva (Sprava o ¢innosti Slovenskej informacne;j sluzby, 2020).

1.2 HISTORIA FALOSNYCH SPRAV

Historia Sirenia faloSnych sprav siaha az do staroveku. Uz v Grécku a Egypte sa
zaznamenali jedny z prvych pripadov Sirenia nepravdivych sprav. NajznamejSie pripady
vSak zaznamenavame v poslednych niekol’ko sto rokov. V 18. storoci sa dala panovnicka
Maria Terézia zaockovat proti ovéim kiahfiam, aby vyvrétila klamstva, ktoré sa
0 ockovani §irili.

Zaciatkom 20.storocia v Rusku za G¢elom vyburcovania protizidovskych nalad
vytvorila pravdepodobne carska tajna sluzba dokument Protokoly sionskych mudrcov.
V iom bol popisany udajny plan Zidov na ovladnutie sveta. Tento bol nasledne pouZity
v nacistickom Nemecku na obhajobu zakonov, ktoré obmedzovali prava a slobody tohto
etnika. Dodnes sa téma ovladnutia sveta niekol'kokrat opakovala az do dnesnych dni
v podobe hoaxov o Georgovi Sorosovi a Billovi Gatesovi (Michelis, 2004).

Zo Skotska st zname spravy o prisere v jazere Loch Ness, kde v roku 1934 sa
kvoli fotografii britského lekara rozputali vaSnivé debaty o jej pravosti. Pravda vysla na
svetlo sveta az 0 60 rokov neskor, ked’ sa nevlastny syn fotografa priznal, Ze priSera bola
Vv skutocnosti hracka.

V roku 1938 v USA vysielal znamy rezisér Orson Welles rozhlasova hru Vojna
svetov 0 napadnuti nasej planéty mimozems$tanmi z Marsu. Ked'Zze hra bola napisana
formou sugestivnych sprav, mnozstvo l'udi sa domnievalo, Ze ide o skuto¢nost’ a to
spdsobilo u nich paniku a strach.

Ked’ sa pozrieme na faloSné spravy v obdobi pocas druhej svetovej vojny
narazime na jednu z najdolezitejSich udalosti atou bolo vylodenie spojencov

v Stredomori. Komplikovanou konspiraciou s utopenym britskym majorom, ktory nikdy
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neexistoval, sa podarilo presved¢it’ Nemcov, ze k vylodeniu d6jde na Sicilii. Na zaklade
falo$nej spravy Nemci presunuli svoje vojenské sily, ¢o veI'mi pomohlo Americanom
a Britom.

Z povojnovych faloSnych sprav patri medzi najznamejsie pitva mimozemstana
z Roswellu. V roku 1947 doslo v americkom $tate Nové Mexiko k udalosti, ktor
sposobila §irenie spravy o pade rakety z vesmiru. Cim viac americka vlada tieto famy
vyvracala, tym viac sa rozsiroval pocet I'udi, ktori verili nepravde. Na potvrdenie tejto
udalosti bol v roku 1995 odvysielany film o pitve mimozemst'ana. Ako sa neskor ukazalo
islo o podvod a film nebol nato¢eny v Roswelli, ale v Londyne, pricom udajné telo
mimozemstana vytvoril sochar (Bartholomew, Radford, 2003).

Na zéklade tychto ale i d’alSich prikladov z histérie mézeme konStatovat’, ze
mnozstvo hoaxov a falo§nych sprav, ktoré sa dnes §iria, maji svoj zaklad v minulosti

a dochadza len k ich znovuobjaveniu a prispdsobeniu k aktuélnej situacii.

1.3 VLASTNOSTI A TYPY FALOSNYCH SPRAV

Falo$né spravy vieme rozoznat od inych sprav na zdklade ich typickych
vlastnosti. Tieto vlastnosti moézeme pomenovat aj ako Crty, ktoré vieme roz¢lenit
nasledovne:

a) obsahové Crty
b) ¢rty v socialnom kontexte

Obsahové Crty st vlastne informacie, ktoré sa nachadzaju v samotnom obsahu

sprav, pricom tento obsah vieme roz¢lenit’ na jednotlivé Casti :

- titulok na uputanie pozornosti konzumenta sprav

- telo spravy, ktoré obsahuje samotn( spravu

- graficka priloha, ktoru tvoria obrazky pripadne videa

- zdroj, ktory identifikuje autora spravy

Pre titulok falo$nych sprav je typické, Ze obsahuje viac informadcii ako titulok obycajne;j
spravy a ma posobit’ az prehnane putavo alebo senza¢ne (Shu, Sliva, Wang, Tang, 2017).

Crty mozeme rozdelit’ aj podl'a toho, ¢&i ich identifikujeme na urovni slov, viet
alebo celej spravy. Medzi érty na Grovni slov patri priemerné dizka slova, poget znakov
v slove, samotny podet slov alebo vyskyt slov podla ich dizky. Na zaklade toho aku
emoéciu vyvolavaju tieto spravy, mozeme im tak podla Specializovanych slovnikov

priradit’ konkrétny sentiment. K ¢rtdm na Grovni viet patri pouzitie fraz alebo slangu,
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pocet slovnych druhov, pouzitie interpunkcie alebo pocetnosti tzv. stopslov. Stopslova
nemaji vyznamovi hodnotu, ked’ze ide o predlozky, zamena , spojky a podobne.
Obrazky a videa faloSnej spravy maju za tlohu emocne podporit’ ciel’, ktory sa snazi
sprava dosiahnut’.

Crty v socialnom kontexte st informécie, ktoré st doplnkové k obsahovym. Ide o
Crty uzivatelov, ktori zdielaju spravy. Zvycajne ide o uzivatel'ov, ktorych ucty su
Vv priemere mladsie, lebo ide bud’ o tzv. trollov s falo$nymi Gétami alebo st to Gty
generované automaticky. Medzi d’alSie érty patri previazanost’ sprav a zdrojov s odkazmi.
Zistilo sa, ze falo§né Gcty a spravy navzdjom na seba odkazuju a tym sa snazia zvysit
svoju sledovanost’. Je vSeobecne zname, ze faloSné spravy sa Siria niekol’konasobne
rychlejSie ako obyc¢ajné spravy. Je to kvoli tomu, Ze nepravdivé spravy sa tcelovo tvoria
tak, aby boli patavejsie uz v titulkoch, a tym sa snazia dosiahnut’ svoj ciel’ (Kumar, Shah,
2018).
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2 ANALYZA SUCASNEHO STAVU

Hromadné vyuzivanie socidlnych medii vyvolalo v nasej spolo¢nosti aj nebyvaly
narast Sirenia falo$nych sprav, hoaxov ainych polopravd v periodikdch, ako aj
Vv spolocnosti. Je to este zretelnejsie, teraz v Case krizy, akou je pandémia COVID-19.
Z toho je zrejme nutné poukazat’ na dblezitost’ ich rozliSovania a odhal'ovania.

Doélezitou sucastou v boji proti faloSnym spravam su stranky, ktoré sa
zaoberaju manualnym overovanim ich faktov (napr. Fact Check, Hoax Slayer). Aj napriek
tomu, Ze sa 0 problematike falo$nych sprav a dezinformécii v sucasnosti vel'a hovori
apise, touto problematikou sa na Slovensku venuje len obmedzené mnozstvo
odbornikov, vyskumnikov a akademikov. Ako vyplyva z poslednej staidie GLOBSEC
Trends 2018 Central Europe: One Region, Different Perspectives, Slovaci st ako narod
pomerne nachylni k tomu, aby verili konSpiracnym tedriam a hoaxom. Podl’a tejto Stidie
az 53% Slovakov veri vyroku, ze tajné spolo¢enstva ovladaju svetovi politiku a 52% si
mysli, ze Zidia maju prili§ vel’ka moc a tajne ovladaju vlady a medzinarodné organizacie.
Dal3ia zaujimavé skutoénost je, Zze aj ked’ 68% l'udi narazilo na socialnych sietach na
dezinforméciu, iba 9% z nich ju nahlasilo. Na zaklade toho vznika hned’ niekol’ko otazok.
Preco Slovaci Castejsie podliehaju faloSnym spravam? Preco ich aj napriek ich rozliseniu
nenahlésia? Preco ich dokazu akceptovat’?

V tejto suvislosti je tiez dolezité poukazat’ na to, Ze na Slovensku mame vel'mi
malo zozbieranych dat a relevantnych stadii, ktoré by sa zaoberali strategickou
komunikaciou, informaénymi operaciami alebo stratégiou hybridnej vojny. Neexistuje
unads dostupny nastroj, ktory by automaticky urcil, ¢i ¢lanok publikovany na
spravodajskom serveri $iri dezinformacie alebo nie. Neexistuji u nas ani institcie
venujlce sa tejto problematike na centralizovanej Urovni. Zuborova a Borarosova (2019)
d’alej uvadza ze: ,,Boj proti dezinformaciam, hoaxom a falosnym sprdvam je v slovenskom
prostredi roztriesteny, nekoncepcny a nekoordinovany. V sicasnosti existuju iba tri
verejné institicie, v porovnani z nemalym poctom znamych dezinformaénych webov,
ktorych je na Slovensku uz teraz uvedenych vySe 160 a ktoré neustale pribddaju. Prave
Ministerstvo vnatra, Ministerstvo zdravotnictva a Ministerstvo obrany pomocou svojich
stranok na Facebooku bojuju proti dezinformaciam. Aktualnou informaciou v danej
oblasti je, ze v novembri 2020 bol predlozeny material Koordinovany mechanizmus
odolnosti Slovenskej republiky voci informacnym operdciam, ktory ma po prvykrat

vytvorit' normativny ramec pre v boji proti dezinformacidm pre organy Statnej spravy.
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Tento material nadvazuje na strategicky material, prijaty Eurépskou komisiou v decembri
2018, Akcny plan boja proti dezinformaciam.

Z horeuvedeného vyplyva, ze v najblizSom obdobi vzrastie potreba na Slovensku
uviest’ a aplikovat’ do praxe sofistikované automatizované nastroje, ktoré by ulahcili
préacu tym, ktori sa budu profesionalne venovat’ odhal'ovaniu a potieraniu falosnych sprav

a dezinformécii (Zuborové, Borarosova, 2019).

21 METODY DETEKCIE

V nasledujucej Casti struéne opiSeme niektoré z pouzivanych metdd, Ktorych
autori sa zaoberali detekciou falo$nych sprav z roznych uhlov pohl'adu. V principe sa na
rieSenie tohto problému pouZzivaji metédy manudlne a automatizované.

Ako sme uz spominali manualnym metédam patria tzv. fact-checking. Na
Slovensku ho realizuje renomovana tlacova agentara AFP z Franclzka , ktoru si najala
najvacsia socialna siet’ Facebook. Tejto metdde sa najintenzivnejSie venuju zo strany
Statnych institacii facebookova stranka Ministerstva vnutra — Hoaxy a podvody — policia
SR. VeI'mi aktivne posobia u nds organizacie treticho sektora ako Konspiratori.sk, Lovci
Sarlatanov, Demagog.sk, Infosecurity.sk alebo Antipropaganda. Pre nasu pracu bude
dolezita aktivita obc¢ianskeho zdruzenia KonSpiratori.sk, ktoré sa systematicky venuje
bodovému ohodnocovaniu webstranok.

Vzhl'adom na extrémne pribudajice mnoZstvo faloSnych sprav nie je manualny
sposob ich odhalovania uz postacujuci. Preto Vv stcasnosti vstupuje do popredia
dolezitost’ rozvoja automatizovanych pristupov a metod. Pontikame prehl’ad metod od
viacerych autorov, ktori sa problémom detekcie zaoberali:

. Hibkova analyza syntaxe

Hlboki syntax je moZné analyzovat pomocou Pravdepodobnostne]
bezkontextovej gramatiky (Probabilistic context-free grammar). Podstatné men4, slovesa
a podobne sa prepisujii do syntaktickych lingvistickych ¢asti. Struktiry syntaxe su
popisané zmenou viet na syntaktické stromy. Pravdepodobnosti st potom priradené k
syntaktickému stromu (Feng, Banerjee, Choi, 2012).

o Klastrovéa analyza

Tento postup zoskupuje podobné spravodajské spravy na zéklade normalizovanej

frekvencie vztahov a po vypocte centier klastrov skutocnych a faloSnych sprav, je tento

model schopny zistitt klamni hodnotu nového ¢lanku. Princip je zaloZeny na
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stradnicovych vzdialenostiach, kde sa po¢itaju jeho euklidovské vzdialenosti od klastrov
skuto¢nych a falosnych sprav. Nevyhodou tohto pristupu v§ak moze byt ak sa pouzije na
faloSné spravodajské cClanky, ktoré su relativne nové a teda podobné subory
spravodajskych pribehov eSte nemusia byt’ dostupné (Conroy, Rubin, Chen, 2016).
o Metody zalozené na prediktivnom modelovani

Zistenie faloSnych sprav sa da dosiahnut aj metdédami zalozenymi na
prediktivnom modelovani. Jednym z typov by bol model logistickej regresie. V tomto
modeli kladné koeficienty zvySuju pravdepodobnost’ pravdy, zatial’ ¢o negativne zvySuju
pravdepodobnost’ podvodu (Shivam, Pradeep, 2018).
. Kontrola faktov

Kontrola faktov je forma §tadie falo$nych sprav, ktord sa zameriava na hodnotenie
pravdivosti sprav. Existuju dva typy kontroly faktov, a to manuélna a automaticka.
o Detekcia falosnych sprav zalozené na propagacii

Detekcia na zéklade $irenia analyzuje $irenie faloinych sprav. Struktira podobna
stromu sa Casto pouziva na predstavenie kaskady falosnych sprav. Ukazuje Sirenie
falo$nych sprav na socialnych sietach pouzivateI'mi. Koreflovy uzol predstavuje
pouzivatel, ktory zverejnuje falosSné spravy. ZvySok uzlov predstavuje pouzivatel'ov,
ktori spravy nasledne Siria ich preposielanim alebo zverejnenim. Za predpokladu, ze
kaskady faloSnych sprav sa liSia od kaskad skuto¢nych sprav, bolo na detekciu falosnych
sprav pouzité vypoctové rozdiely vo vzdialenosti medzi dvoma kaskadami.
. Analyza falo$nych sprav zaloZena na doveryhodnosti

Tento pristup sa zameriava na faloSné spravy na zaklade spravodajskych
a socidlnych informacii. Napriklad intuitivne je pravdepodobné, Ze spravodajsky ¢lanok
uverejneny na nespolahlivych webovych strankach a preposlany nespolahlivymi
pouzivatelmi bude faloSna sprava, ako sprava zverejnena autoritativnymi a
doveryhodnymi pouZivateI'mi. Inymi slovami, tento pristup sa zameriava na zdroj
spravodajského obsahu. Perspektiva doveryhodnosti stidia faloSnych sprav sa ako taka
obvykle prekryva so $tudiou falo$nych sprav zaloZenou na propagacii (Zhou, Zafarani,
2018).
o Analyza uctov

Pri tejto metdde bol vyvinuty detekény model, ktory rozliSoval ucéty botov.

Kategorizované boli 3 skupiny - 'udia, roboti a kyborgovia. Bol vybudovany systém so
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4 funkciami analyzy, a to entropick& miera, detekcia spamu, vlastnosti a rozhodovanie
uctu. Tato metdda uspesne identifikovala ,,I'udsku‘ triedu s presnostou 96%.
. Doplnky prehliadaca

Doplnky prehliadaca dokazu na webovych strankach socidlnych médii zistit
klamlivy obsah, ako je ndvnada na klikanie, zaujatost’ a konspirac¢na teoria. Jednym z
prikladov je ,,Fake News Detector”, ktory vyuziva techniku strojového ucenia na
zhromazd’ovanie zékladnych udajov. Zbierané udaje sa navyse pouzivaju na vylepSenie
a umoZnenie programu u¢it’ sa. Dal§im prikladom vyvinutého doplnku prehliada¢a bol
ten, ktory wvytvorili Styria Studenti univerzity pocas hackathonu na Princetonskej
univerzite. Tento systém vykonava analyzu informac¢ného kandla pouZivatel'a v redlnom
Case a analyzuje kl'uCové slova, obrazky a zdroje a upozoriiuje pouzivatel’a na zverejnenie

alebo zdiel'anie potencialne nepravdivého obsahu (Figueira, Guimaraes, Torgo, 2018).

2.2  HLBKOVA ANALYZA SYNTAXE

Vzhl'adom na ciel’ naSej prace, ktorym je vytvorit’ ndvrh metody identifikacie
falosnych sprav v slovenéine, zameriame sa na hibkovu analyzu syntaxe. Pre lepsie
porozumenie jazyka s ktorym budeme pracovat’, kratko opiseme kategoérie jazykov podl'a
tvorenia slov a slovnych tvarov tak, ako ho v odbornej literatire deli Oravec J. a kol.
(1988).Tento autor vyc¢lenuje tieto kategorie:
o Aglutinacny typ jazyka - jednotlivé gramatické kategérie sa tvoria osobitnou
priponou, takze v gramatickom tvare sa k zakladu prilepi (aglutinuje) niekol’ko pripon.
Aglutinacny typ jazyka sa vyznacuje velkym poctom pripon, ale aj ich nemennostou
v dosledku ¢oho sa vytvaraju mnohopocetné odvodeniny podstatnych mien a slovies.
K d’als§im znakom tychto jazykov patri jednotné Casovanie a menej Casté pouZivanie
vedl'ajsich viet Patria tu napriklad mad’ar¢ina, tureétina, fincina ale aj japoncina.
o Flektivny typ jazyka - typ jazyka, v ktorom sa podstatné mena sklofiuju podla
gramatickych kategorii rodu, ¢isla a padu a slovesa sa ¢asuji podl'a osoby, ¢isla, rodu,
sposobu a ¢asu. K tomuto typu jazyka patri vacsina slovanskych ako bulhar¢ina, pol'Stina
a slovencina, ale aj latin¢ina, gréétina.
o Introflektivny typ jazyka — ide taktiez o ohybny jazykovy typ, s tym rozdielom, ze
gramatické tvary su tvorené formalnymi zmenami hlasok uprostred zakladu slova. Tento

typ jazyka prevlada hlavne v arab¢ine, hebrejcine a nemcine.
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o Analyticky (izolacny) typ jazyka - tvary sa tvoria pomocou osobitnych slov alebo
Castic. Slovosled uréuje vyznam vety preto zohrava vyznamnu tlohu. Typickym znakom
analytickych jazykov je nemennost’ plnovyznamovych slov. Tvary sa pri menach tvoria
pomocou predloziek, pri slovesach rdznymi pomocnymi slovesami. Do tohto typu
zarad’ujeme zapadoeuropske jazyky ako angli¢tina a francuzstina.

o Polysynteticky typ jazyka — patri sem ¢instina a iné vychodoazijské jazyky. Slova
sa nesklonuju ani necasuju. Typické pre tento typ je tvorenie novych slov skladanim.
Vtomto type jazyka sa  stracajd  rozdiely medzi  plnovyznamovymi
a neplnovyznamovymi slovami. Doraz sa kladie na intonaciu.

Slovenéina je flektivny jazyk s prvkami inych typov jazyka. Flektivnost sa tu
prejavuje rozdielmi v sustave tvarov, rozdielmi v sklonovani podstatnych a pridavnych
mien, ¢isloviek, zamen. Velky pocet vzorov slovenskych slovies je taktiez vyraznou
flektivnou ¢rtou. Slovencina sa vyznacuje tvorenim velkého mnozstva vedl'ajSich viet.
Morfologicka stavba slovenginy je preto prevazne flektivna, ale dopliia sa aglutinaénymi
a analytickymi prvkami pri ohybnych slovnych druhoch a polysyntetickymi prvkami pri
neohybnych slovnych druhoch (Oravec, 1988).

23 ANALYZA DOSTUPNYCH PRAC STEMATIKOU
DETEKCIE FALOSNYCH SPRAV

V sUc¢asnosti existuje niekolko $tadii i prac, ktoré sa zaoberaju detekciou ,,fake
news* v roznych typov jazykoch. Ponikame pohl’ad na niektoré z nich.

Ruchansky a kol. (Ruchansky, Seo and Liu, 2017) pozorovali tri dolezité
vlastnosti falosnych sprav: obsah spravy, zdroj spravy areakcia Ccitatela. V
predchadzajucich pracach sa autori zameriavali iba na jednu konkrétnu vlastnost’, ale v
kalifornskej $tadii sa vSak pokusili zamerat’ na vSetky stucasne. Vytvorili model s nazvom
CSI (Capture, Scoring, Integration), ktory sa sklada z troch modulov.

Prvy modul analyzuje obsah ¢lanku a reakciu pouZivatela. Na zachytenie
zavislosti pouZiva neurénovu siet’. Druhy modul sa u¢i charakteristiky zdrojov na zaklade
spravania pouzivatelov. Posledny modul potom kombinuje vysledky prvych dvoch
modulov a urobi koneéné hodnotenie toho, ¢i je ¢lanok zavadzajtci. Vytvoreny model sa
trénoval na velkom pocte existujiicich sprav, aby mohol spravne rozliSovat' medzi
pravdivymi a nepravdivymi spravami. Na tento ucel sa pouzili dve vol'ne dostupné

databazy, a to Twitter a Weibo, ktoré obsahuju velké mnozstvo sprav a diskusnych
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prispevkov z redlneho sveta. Vysledky boli sl'ubné. V datasete Twitter dosiahli mieru
presnosti detekcie 89,2%, v pripade suboru udajov Weibo dokonca az 95,3%
(Ruchansky, Seo, Liu, 2017).

Przybyta (2020), sa pokusil zamerat’ sa na preskiimanie automatizovanych metod,
ktoré dokazu odhalit’ online dokumenty s nizkou doveryhodnostou (najmi falo$né
spravy), na zaklade stylu, v ktorom su pisané. Poukazuju, ze textové klasifikatory, napriek
zdanlivo dobrému vykonu, ked’ sa hodnotia zjednoduSene, v skutoc¢nosti ukazuju
prebytok zdrojov dokumentov v tréningovych datach. Aby dosiahli skuto¢ne ukazkovua
predpoved’, zhromazdili 103 219 dokumentov z 223 online zdrojov oznacenych
medialnymi odbornikmi. Dalej navrhli realistické scenare hodnotenia a navrhli
Klasifikator: neuronovu siet. Hodnotenie ukazuje, ze navrhovany klasifikator zachovava
vysoku presnost’ v pripade dokumentov o predtym nevidenych témach (napr. Nové
udalosti) a z doteraz nevidenych zdrojov (napr. Novovznikajlce spravodajske weby).
Analyza modelu naznacuje, ze sa skuto¢ne zameriava na znamenity slovnik, o ktorom sa
vie, Ze je typicky pre falo$né spravy.

Kapusta a Obonya (2020), presktimali rozne pristupy k detekcii falosnych sprav,
ktoré st zalozené na morfologickej analyze. Toto je jedna zo zékladnych zloziek
spracovania prirodzeného jazyka. Cielom bolo zistit, ¢i je mozné na zéklade
morfologickej analyzy vylepsit’ metddy pripravy stiboru dat. Bol zhromaZdeny vlastny a
jedinecny subor udajov, ktory pozostaval z ¢lankov od overenych vydavatel'ov a ¢lankov
zo spravodajskych portalov, ktoré su zname ako vydavatelia faloSnych a zavadzajucich
sprav. Clanky boli v slovenskom jazyku, ktory patri k flektivnym typom jazykov. V tomto
¢lanku preskumali rozne pristupy k priprave mnoziny tidajov zaloZené na morfologicke;j
analyze. Pripravené datasety boli vstupnymi Gdajmi pre vytvorenie Kklasifikatora
falosnych a skuto¢nych sprav. Na klasifikaciu boli vybrané rozhodovacie stromy, ktoré
boli vybrané zamerne, kvoli lahkej interpretacii ich vysledkov. Morfologickou
skupinovou analyzou sa nasla vhodna technika predspracovania suborov dat. Tuto
techniku je mozné pouzit’ na zlepsenie klasifikacie falosnych sprav.

Zaver prace nés viedol k poznatku, ze klasifikacia rozhodovacieho stromu je
jednou z najzékladnejsich a prakticky najjednoduchsich metdd strojového ucenia. Ak by
sme pre vytvorené subory udajov pouzili iné metody, ako napriklad neurdnové siete,
presnost’ klasifikacie by sa zvysila. Tieto cenné informacie mézeme neskor pouzit’ pri

d’alSej implementécii programu a dosiahnut’ tak spresnenie vysledkov prace.
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Kapusta a kol. (Kapusta, Munk and Benko, 2020) porovnali zékladné textové
charakteristiky falosnych a skutocnych typov spravodajskych ¢lankov. Analyzovali dva
subory udajov, ktoré obsahovali celkom 28 870 ¢lankov. Vysledky boli overené pomocou
tretieho suboru udajov, ktory tvorilo 402 ¢lankov. Najdolezitej$im zistenim bol Statisticky
vyznamny rozdiel v spravodajskom sentimente, kde sa ukéazalo, ze faloSné spravodajské
¢lanky maju negativnejsi sentiment. Zaujimavym vysledkom bol tiez rozdiel priemernych
poc¢tom slov na vetu. Vysledok bol prekvapenim. Predpokladalo sa, ze falo$né
spravodajské ¢lanky budu jednoduchsie, presnejsie, teda s niz§im poctom slov na vetu.
Vysledky vsak ukazali, ze falo$né spravy sa pravdepodobne snaZzia Citatel'a uviest’ do
omylu komplikovanej$im a popisnejsim Stylom. Najdenie Statisticky vyznamnych
rozdielov v jednotlivych textovych charakteristikdch je dolezitou informdaciou pre
pouzitie buduceho klasifikatora falosnych sprav.

Uvedomujeme si, ze samotna téma detekcie faloSnych sprav je rozsiahla
a poskytuje vel'a moznosti rieSenia. Je obl'ibenou vyskumnou témou v oblasti datovej
analyzy, ale vicsina prac a Stadii, ktoré st dostupné na portaloch a weboch sa spracované
na analyticky typ jazyka (angli¢tina). Preto sme sa v procese d’al$ieho ujasiiovania si tejto
témy rozhodli riesit’ identifikaciu falo$nych sprav v slovenskych textoch. Pri tom bude
potrebné vyriesit' niekol’ko problémov typickych pre flektivne typy jazykov. Rozhodli
sme sa zamerat na subor c¢lankov s aktualnou témou koronavirus - COVID-19.
V aplikacnej Casti prace sa budeme venovat’ implementécii programu, ktory bude mat’ ¢o

najvyssiu moznu uspesnost’.
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3 METODIKA VYSKUMU

Prvoradou ulohou prace je navrhnit' optimalnu automatizovani metodu pre
identifikaciu falosnych sprav, ktord bude moct’ byt nasledne pouzitd v praxi. Po pouziti
metdd spracovania prirodzeného jazyka, ktorymi vyznac¢ime zakladné charakteristiky
jednotlivych sprav sa budeme venovat’ vyberu vhodnych metdd strojového ucenia pre
klasifikaciu falognych sprav. Specifickou vlastnostou prace bude pouZitie vyhovujlcich
metod a nastrojov na texty v slovenskom jazyku. Pri realizacii bude nevyhnutné
zohl'adnit’ to, ze slovencina patri medzi flektivne typy jazykov a n4jst’ Specifické rieSenia.

So zamerom dosiahnut’ ciel’ prace sme si stanovili nasledovné dlohy:

Preskimat’ aktualny stav predoslych prac s t¢émou detekcie falosnych sprav.
Vytvorit’ dataset ¢lankov s ttmou COVID-19.

Upravit’ dataset na potrebny format k naslednému pouzitiu v jazyku Python.
Vybrat’ vhodné metddy na predikciu falosnych sprav.

Implementovat’ dve vybrané metddy v programovacom jazyku Python.

© a0k~ 0w e

Porovnat’ tspesnost’ pouzitych metdd a interpretovat’ vysledky.

Pri analyze a skimani sa¢asného stavu chceme zistit’ akym spésobom navrhovali
riesit’ detekciu falo$nych sprav autori predchadzajtcich prac. Tiez nas zaujima v akom
rozsahu sa detekcia falo§nych sprav riesi v zahrani¢nych, ale aj slovenskych publikéaciach
apracach. Zaroven budeme sledovat ¢i na Slovensku existuji dostupné nastroje
zaoberajlce sa touto problematikou.

Priprava dat je jednou z najnaro¢nejsich faz procesu, pretoze kvalita vstupnych
dat vyrazne vplyva na kvalitu dosiahnutych vysledkov. Preto sa v tomto kroku zameriame
na zber a pripravu vhodnych textov. Vysledkom ¢oho bude dataset slovenskych ¢lankov
s indikatorom na pravdivost’ ¢lanku. Zameriavat’ sa budeme vyhradne na ¢lanky spojené
s aktualnou témou koronavirus COVID-19. Pri rozhodovani o tom, ¢i sa jedna o pravdivu
alebo faloSnti spravu ndm pomodze hodnotenie webu od obcianskeho zdruzenia
Konspiratori.sk.

Uprava datasetu bude spoéivat’ v &isteni dat od neziaducich slov, slovnych spojeni
ako aj textov s ceskymi citaciami. Ked'Zze v nasej praci budeme pracovat so
slovenskym jazykom, ¢eské texty avyrazy by mohli vo vysledkoch spdsobit’ velké

Statistické odchylky. Pri tprave datasetu bude d’alsim dolezitym krokom aj jeho
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konvertovanie do CSV formétu z dévodu jeho nasledného pouzitia v programovacom
jazyku Python.

V dalsej faze predspracovania textovych dat sa budeme venovat Uprave
interpunkcie, teda odstraneniu ¢iarok a ich nahradeniu medzerami. Hlavnym dévodom
tohto kroku je fakt, ze CSV format povazuje ¢iarku za oddel'ovaé (delimiter), a tym by sa
dataset nespravne nacital. V datasete budl ponechané vsetky dalsie interpunkéné
znamienka ako aj velké a malé pismena, tak ako to bude prevzaté z origindlneho zdroja.

Po dokoncéeni krokov, ktorych tlohou je predspracovanie textov, sa zameriame na
vyber vhodného Kklasifikatora. Pre nasu pracu sa nam ponUkaju dve moznosti
najpouzivanejsich algoritmov, ktoré sa vyuzivaji na klasifikaciu a predikciu. Ide o
rozhodovacie stromy a neuronové siete. Hlavné rozdiely v tychto dvoch moznostiach st
presnost’ rozhodovania a prehl'adnost’ zobrazenia vysledkov. Pri neurénovych siet'ach by
sme mali dosiahnut’ va¢siu presnost’, zatial’ ¢o pri rozhodovacich stromoch je vyhodou
jednoduché zobrazenie pravidiel, na zéklade ktorych by bola ur¢end pravdivost’ ¢lanku.

Dalsou tlohou, ktorou sa budeme v nasej praci zaoberat je implementécia
programu V jazyku Python s pouzitim nami vybranych klasifikatorov. Tento program
bude fungovat’ na zaklade modelu, ktory sa natrénuje na ¢o najva¢Ssom mnozstve dat.
Tieto trénovacie data sa pouziju na ucenie algoritmu a nasledne tak dokazu predpovedat’
vysledky novych pripadov. Vysledkom bude aplikécia, ktora rozlisuje falo§né a pravdivé
spravy. Téato aplikacia bude pouzivat’ dva rozne klasifikatory, a preto zobrazi dva od seba
nezavislé vysledky.

V poslednej nami stanovenej Glohe sa zameriame na ziskané vysledky programu
pri pouziti oboch klasifikatorov. Porovname tieto dva vysledky a ak vysledny rozdiel
nebude Statisticky vyznamny, ostaneme pri pouzivani takeho klasifikatora, v ktorom sa
budu vysledky zobrazovat’ prehl'adnejsie a jednoduchsie.

Realizaciou tychto tloh, chceme vytvorit' aplikaciu, ktora bude pripravena
rozliSovat’ jednotlivé ¢lanky a ulah¢i tak uzivatel'ovi rozlisit’ a odhalit’ pravdivé spravy

od tych falo$nych.
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4 IMPLEMENTACIA NAVRHOVANEHO PROGRAMU

Implementécia prebiehala v prostredi Google Colab, ktoré umoziuje vytvarat
programy Vv programovacom jazyku Python. Samotnd implementécia pozostavala z
piatich zkladnych ¢asti:

e Zber dat

V tejto Casti bolo potrebné najst’ vhodny material a vytvorit’ tak dataset redlnych

¢lankov, ktory je zostaveny z nazvu, obsahu, zdroja a identifikatora na pravdivost’ ¢lanku.
e Predspracovanie dat

Féaza predspracovania je kl'aiCova pre d’alSiu GspesSnu implementaciu programu.
Zamerali sme sa na pripravu a upravu vstupnych dat do takého formatu, ktory je potrebny
pre d’alSie pouzitie nami vybranych klasifikatorov. Vstupné data, teda ¢lanky sme
rozdelili v pomere 80% trénovacia mnozina a 20% testovacia mnozina. Ddlezitym
aspektom v tejto faze bolo zachovanie autenticity textov, tak aby sme neovplyvnili
vysledky, teda aby nas zasah a ich Uprava boli minimalne.

e Rozhodovacie stromy

Na zdklade predoslych skusenosti s pouZzitim rozhodovacich stromov sme sa
rozhodli implementovat’ tento klasifikator detekcie falo$nych sprav. Nasledne sme
zobrazili a opisali vysledky, ktoré sa nam podarilo dosiahnut’.

e Neuronove siete

Dalsim klasifikatorom rozliovania pravdivych a falosnych sprav, ktory sme sa
rozhodli pouzit’ na pripravenom datasete je neurdnova siet. Aj v tomto pripade sme po
aplikacii zobrazili dosiahnuté vysledky.

e Vyhodnotenie vysledkov

V poslednej faze sme porovnali percentualnu uspes$nost’” oboch klasifikatorov

a vyhodnotili vysledky. K tomu patri aj zdévodnenie vysledkov na zéklade teoretickych

predpokladov.

4.1 ZBERDAT

Kedze ziaden vhodny existujuci dataset nevyhovoval nasim poziadavkam,
rozhodli sme sa vyskladat' si svoj vlastny. Na extrahovanie ¢lankov dostupnych na
internete je mozné pouzit’ rozne nastroje. My sme sa rozhodli pre manualne vyskladanie
¢lankov spojenych s aktualnou témou koronavirus COVID-19. V nasom datovom subore

st zastipené ¢lanky s pravdivymi i faloSnymi spravami. Pri rozhodovani, ¢i sa jedna
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0 pravdivi alebo falo$nii spravu nam pomohlo hodnotenie webového zdroja od
obc¢ianskeho zdruzenia Konspiratori.sk, Ktory sa systematicky a dlhodobo zaobera
pravdivostou obsahu ¢lankov na internete. Na vytvorenie nasho datasetu sme sa rozhodli
vyuzit' format siboru CSV (Comma Separated Values), pre ktory je typické, Ze udaje su
navzajom od seba oddelené ¢iarkou. Podiel faloSnych sprav k pravdivym sme stanovili
v pomere 2:1, teda dataset je zostaveny zo sto ,,fake news* a patdesiat ,,real news*.
Datova mnozina je teda zlozena z pravdivych a faloSnych sprav, pricom pravdivym
spravam je priradend hodnota 0 a falo§né spravy st ozna¢ené hodnotami medzi 40 a 100.
Tieto hodnoty boli prevzaté zo stranky Konspirdtori.sk a ndsledne boli upravené tak, aby
zodpovedali nami pozadovanému formatu. NajdolezitejSou Cast'ou datasetu je samotny
obsah ¢lanku, ktory bude hlavnym predmetom morfologickych analyz. Rovnako tak bol

ku kazdému ¢lanku doplneny titulok a zdroj odkial bol ¢lanok prevzaty.

4.2 PREDSPRACOVANIE DAT

Aby sme dataset mohli d’alej spracovavat’ bolo potrebné ho upravit' tak, aby
obsahoval ¢o najmenej prvkov, ktoré by ndm mohli skreslit’ zavere¢né vyhodnotenia. V
d’alsom kroku bolo preto nutné upravit’ interpunkciu textov tak, aby neobsahovali ¢iarky
prave z dovodu pouzitého formatu CSV, ktory pouziva ¢iarku ako oddelovac.

Nésledne sme importovali potrebné kniznice programovacieho jazyka Python
a nacitali sme nami vytvoreny dataset ¢lankov do pouzivatel'ského prostredia Google
Colab. Tieto kniznice pridavaji podporné funkcie pre pracu s velkymi poliami
a maticami. Takisto obsahuju rozsiahlu zbierku matematickych funkcii na vysokej
arovni, ktoré st vhodné pre pracu s rozsiahlymi datovymi poliami. Okrem toho ponukajd

datové Struktary a operacie na manipulaciu a analyzu ¢iselnych tabuliek.

3 import numpy as np
import pandas as pd
import nltk
import codecs

[ 1 clanky = pd.read_csv("CovidDataset_tags_lemas.csvy’

|
—

Obrazok 1 Import kniznic a nacitanie datasetu
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Zékladnou lingvistickou informéciou vo flektivnych jazykoch je morfologicka
anotacia, ktora zahfiia slovnodruhové atvarové charakteristiky slov v kontexte.
Priradenie kratkej charakteristiky slova vo vete sa hovori znaCkovanie alebo teda
tagovanie. Pridelovanie tagov pre kazdy c¢lanok prebiehal pomocou kniZnice
»IreeTaggerWrapper“. Po nastaveni parametra ,,TAGLANG®* na jazyk slovencina
uvadzame ukazku ako tento nastroj fungoval na vete ,,Pomohol v tomto boji“ (vid’
obrazok 2). Pre vsetky textové jednotky (takzvane tokeny), teda ret'azce znakov, ktoré sa
Standardne nachadzaji medzi dvoma medzerami, sa priradili atributy tag a lema, ktoré
sme si nasledne ulozili do novych stipcov tak, aby sme s nimi mohli d’alej pracovat’. Lema
predstavuje zakladny, ,,slovnikovy* tvar tokenu, zahtiiajici vSetky tvary slov z ohybnych

slovnych druhov a prisloviek.

import treetaggerwrapper
tagger = treetaggerwrapper.TreeTagger(TAGLANG="sk")

tags = tagger.tag_text('Pomohol v tomto boji.')

print(tags)

[ 'Pomohol\tViLdscm+\tpomdct', "w\tEuB\tv', 'tomto\tPFise\ttento', 'boji\tSSis6\tboj', '".\tSENT\t.']

Obrazok 2 Ukdzka kniznice TreeTagWrapper

Pre ilustraciu zobrazime ako vyzeraju vygenerované tagy v naSom datasete.
Prikladom je nasledujuci obrazok (obrazok 3), v ktorom sme zobrazili tagy prvého ¢lanku
nasho datasetu. lde o ¢lanok, ktory za¢ina slovami ,,Kym vo svete zUri koronavirus....
Na nnom demonstrujeme ako funguje prirad’ovanie tagov.

Kazdej textovej jednotke — slovu, je priradeny prave jeden tag. Takze slovu
,,Kym* prinalezi tag ,,O*, ¢o je znacka (tag) pre konjunkciu, teda spojku. Podobne slovu
,vo“ sa priradi tag v tvare ,,Ev6“. Prvy znak v tagu ,,E“ znamena, Ze toto slovo je
prepozicia, inak povedané predlozka. Dalsie znaky v tomto tagu presnejsie popisuju toto
slovo a to konkrétne ,,v* znamena, Ze predlozka je vokalizovana a ¢islo ,,6“ vyjadruje
spojenie s padom lokal. Dolezité je pripomenut, Ze pocas naSej implementacie budeme
vyuzivat’ iba prvé pismeno tagu, to znamend, Ze budeme rozliSovat’ tagy na zaklade
slovného druhu alebo slovnej triedy. Preto pri d’alSom opise tagov budeme vysvetl'ovat

iba prvé znaky, ktoré obsahuje. Dalsiemu slovu ,.svete“ sa vygeneroval tag ,,SSiv6®,

25



pri¢om prvé pismeno ,,S“ znamena substantivum, tiez zname ako podstatné meno. Slovu

,,ZUri“ prinalezi tag ,,V* teda verbum, ¢ize ide 0 sloveso.

clanky[ "tags'][@]

'0 Ev6 SSis6 VKesc+ SSisl NAmpl SSmpl VKepc+ Eu7 PFns7 PAip4 SSip4 VBesc+ VIe+ Eud PUis4
SSis4 SSfs4 0 SSfsd4 SENT O 0 SSis1l T VKesc+ Eu2 PFis2 SSis2 O Eu2 AAns2x SSns2 VKesc+ VIe
+ Eu3 AAfs3x S5fs3 S5Sns2 SSmp2 O PUis2 AAis2x SSis2 SENT PD VKesc+ NUnsl AAip2x SSip2 Ssi
s2 Eu7 PAmp7 VKepb+ VIe+ SEMT S5fsl O PFmpl VKepa+ O AAfsly SSfsl Eud SSisd VKesc+ Eu2 AA
mp2y SSmp2 VBesc+ AAnslx VIe+ PFns4 PFns4 Eud SSTs4:r Dx VKesc+ SENT AALs7x SSis7 VKesc+
0 Eub SSfsb:r VKesc+ NUns4 AAmp2x SSmp2 SENT T Eub SSnsé Eu7 SSfp7 NAis2 SSis2 Eu2 PPhp2
SENT VKepa+ R Dx VIe+ O AAmplx SSmpl:r VKepc+ Eué SSisé AAmsly O T VBepc+ Dx Gtmplx Eve A
Afpey AAfpeEx SSfp6 O AAmplx SSmpl:r 7 SENT SSisl VKdsc+ AAfsdx SSfs4 SSns2 Ev3 PAfs3 Eué
S5fs6:r VKesc+ O R VKdsc+ NUns4 SSfp2 Eu7 AAmp7x O Eu7 AAmp7x SENT O PFnsl T VBesc- AAfsl
X SS6fsl PAfs4 Y R VLdscn+ NUnsl SSmp2 T PD PFnsl VBesc+ SSnsl S$5is2 PFnsl VBesc+ VIe+ SS1
p4 Eué PATp6 Y VKepa+ VLepah+ VIe+ SENT SSfsl Z W SSmsl:r Vidscm+ SSmp3 NFfs4 SSfs4 Gkfs4
X R AAfs2x SSTs2 SENT VKesc+ Dx AAfslx Eu6 SSnsé AAip2x SSip2 SENT O T VKesa+ SSms7 W Eub
PFfs6 S5fsé PFnsl Dx VKdsc+ SENT OY Viescf+ W Gtislx SSisl AAipdx AAipdx SSip4 O Viescf+
T Dx Dx T Y Vidscf+ VId+ SSfp4 O VId+ SSip4 SENT Eu2 PFns2 VKepa+ R Vidpcm+ SSns2 SSfs2 0
PFns2 0 PFfpl SSfpl R Viepcf+ SSfpl Eu6 PFns6 SENT VKesc+ PFnsl O SSfs4 SSmp2 Eu6 W O SST
s4 0 VKesc+ PPhp3 PFnsl T O O VKesc+ Eu4 SSisd Gtisdx T T AAisdx SSis4 VKdsc- VIe+ T PD P
Php3 VKepc+ SENT SSfsl O W VLdscf- SSTs4 Eu7 SSis7 VBesc+ Eub Gkipéx SSipé6 VIe+ AAfsdx SS
fs4 Eub SSip6 O SSip6 Eu3 W SENT SSfsl Z SSfsl O SSisl PAmpl SSmpl Eu6 AANns6X SSnsé VKepc
+ 0 Eu3 SSis3 R NUnsl SSmp2 VKdsc+ SSip4 PAip4 PPhp3 SSfsl VKesc+ SENT O Eu7 PFis7 SSis7
VKesa+ VKesa+ O AAmplx SSmpl VBepc+ Eud PFis4 SSisd VIe+ Eu2 SSis2 AAfp2x SSTp2 SENT T O
VKepc+ NAfpl AAfplx SSfpl Dx Eub SSfse PFfsl SSfsl PFmp3 VKesc+ NAfpd AAfpax S5fpd 0 Ssfp
4 SENT Dx PATp3 SSTp3 O SSmp3 VKdsc+ SSTsl O SSmpl VKepc+ SSns4 PAns4 PUns4 VKdsc+ SENT D
x T WKdpc+ Dx AAip4x SSip4 S§S1s2 O VKdsc+ SSTsl O SSTsl SENT SSns2 AAfs2x SSTs2 O AAlp2x
SSip2 PD VKepc+ SSTpl SENT SSfs7 VBesc+ O VKesc+ AAnslx SSnsl Gtnslx VId+ R SSfp4 O VId+
SSfs4 SENT VKesa+ R O AAislx S5isl Dx VKdsc- AAisdx SSis4 SSis2 SENT Eud PFnsd R VKdsc+ A
Aislx SSisl PAms1l VKesc+ VId+ Dx SENT O R AAfsix SSTsl Dx VKdsc+ SSip4 AAns2x SSns2 Eu2 P
Fns2 VBepc+ VIe+ SENT PFnsl PFnsl Dx Gtnslx SSis7 VKesc+ SSmp3 VId+ Dy VId+ O SSfsl Eub A

Obrazok 3 Ukdzka vygenerovanych tagov

Podobne sa d’alej priradia tagy vSetkym slovam v texte. Podrobnosti prirad’ovania

tagov najdeme na stranke Slovenského narodného korpusu

https://korpus.sk/morpho.html. V nasledujicom obrazku (obrdzok 4) ako priklad

uvadzame vsetky mozné tagy pre slovny druh substantivum — podstatné meno.
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https://korpus.sk/morpho.html

Pozicia Znak | Hodnota Priklad

L. slovny druh | S substantivum slovo, ryba, ustav, muz
2. paradigma | S substantivna chlap. zena, srdce
A adjektivna hlavny, veduici, Mastny, starkd, Sland, vstupné
F zmiesana kuli, gazdina
U neuplna kanoe, kupé
3. rod m muzsky zivotny | hrdina, hlavny, Mastny
i muzsky nezivotny | strom, ryl’
f zensky ulica, pani, vedica, Slana, hradska
n stredny mesto, vysvedcenie, dievca, mlad’a
4. &islo s jednotné slovo, ryba, ustav, muz
p mnozné slova, ryby, ustavy, muzi/muzovia
5. pad 1 nominativ pan, veducl, matka, Sland, more, mlad’a
2 genitiv pdna, vediceho, matky, Slanej, mora, mlédata
3 dativ panovi, veducemu, matke, Slanej, moru, mlad'atu
4 akuzativ pana, vedtceho, matku, Sland, more, mlad’a
5 vokativ pane, mami, Tani, oci
6 lokal panovi, mame, Slanej, mori, mlad'ati
7 indtrumental panom, veducim, matkou, Slanou, morom, mlad’atom

Obrazok 4 Tagy pre podstatné mena

Po spesnom priradeni tagov vSetkym ¢lankom, ich bolo potrebné d’alej upravit’.
V d’alsom kroku sme sa zamerali na vycistenie tagov, teda ponechali sme iba prvy znak
a tym sme si uchovali informéciu o tom, aky je to slovny druh. Takze napriklad z tagu
,,SSiv6“ sme vytvorili ,,S“. Ked’Ze upraveny tag ,,S“ prinalezi aj podstatnému menu, bola
potrebna d’alSia uprava, a teda vymazanie tagu ,,SENT*, ktory by po Gprave bol rovnako
,»S. Rozhodli sme sa tento tag Giplne vynechat’, ked’Ze oznacuje iba bodku na konci vety,

a preto nie je dolezity pre nasu d’alSiu morfologickt analyzu.

© vysledok = "
for 1 in range(144):
tagy = clanky[ 'tags'][i].split(" ")
for tag in tagy:
if(tag=="SENT'):
print(*.")
else:
if(len(tag)>=1):
vysledok += tag[e] + '
clanky[ "tags"][1] = vysledok
vysledok = ""

Obrazok 5 Implementécia Upravy tagov
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Pre potreby d’alSej implementacie sme si nechali vypisat a ulozit’ vSetky tagy,
ktoré sa vyskytuju v naSom datasete. Zistili sme, ze mame devétnast’ rdznych tagov, ktorée

opisuju slovneé druhy a triedy.

[6] wvsetky = "'
for index, row in clanky.iterrows():
vsetky += row['tags'] + " "

print(vsetky)

OESVSNSVEPPSVVEPSSOSOOSTVEPSOEASVVEASSSOPASPVNASSE

[7] prve_tagy vsetky = vsetky.split(" ")
[8] prve_tagy = set(prve_tagy wvsetky)
[9] print(prve_tagy)

[rr, oyt 'Qr, 'st, '#', '0', 'e', 'Z', 'G', 'A', 'W', '%', 'P', 'E', 'T', 'D', '1', 'R', V', 'N'}

Obrazok 6 Vytvorenie mnoZiny tagov

Aby sme mohli skontrolovat’ ako aktualne vyzera na§ dataset, rozhodli sme sa v
d’alsom kroku zobrazit’ prvé Styri ¢lanky. NajpodstatnejSie je overit’ Si, ¢i nase tagy boli
vytvorené spravne. Vidime, ze kazdému ¢lanku bol vytvoreny novy stipec ,tags“, kde
sme ulozili iba prvy znak tagu. Rovnako tak sa vytvoril stipec ,,lemas®, ktory obsahuje

zékladny tvar slova.
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© clanky.head()

> .
C Unnamed: fake_index publisher title content tags lemas
Kym vo Sg g 3}; kym v svet
Aké nasledky svete zUri PPSVV zurit
0 0 98 protiprudu.org bude mat  koronavirus EPSSO koronavirus
koronavirus?  mnohi [udia S00S mnohy
pre... Clovek|fudi...
VAKCINA "Gesky 5 g ig 3 " Gesky
PROTI COVID vakcinolog DNGS vakcinolog
1 1 97 biblik.sk MATOLKO Marek ESTST marek
NEZIADUCICH  Petras tvrdi ES%V petras tvrdit
UCINK... Ze Klini... ¢ Ze Klin...
Dr. RENE "Uz mnoho Eyt,ig " uz mnoho
BALAK:  rokov sa vo zsaQss rok sav
2 2 97 biblik.sk OTAZKY O vakcinach 277 W vakcina
VAKCINE pouZivaju Ss7S pouZivat
COoVID-19 nano... nanotechn...
LEKAR Dnes DOEOZ dnes
ODMIETOL ~ 20.11.2020 OEASS @card@
o VYSETRIT okolo13:00 WSVP okolo 13 :
3 6 97 biblik.sk PACIENTA v VVWO 000 v
LEBO NEMAL Trencianskej VP SV T Trencianskej
RUSKO nem... nem...

Obrazok 7 Zobrazenie aktualneho stavu datasetu

V d’alSom kroku sme si definovali funkciu, ktord vypocita relativnu pocetnost’
tagov Vv jednom ¢lanku. T4 vznikne podielom absolutnej pocetnosti s poctom vsetkych
tagov v ¢lanku. Absolutna pocetnost’ je ¢islo, ktoré udava, kol'kokrat sa v jednom ¢lanku
vyskytuje konkrétny tag. V nasom programe vytvorime devitnast’ stipcov pre kazdy tag,
ktory sa moéze v naSom datasete vyskytnut' a do neho ulozime hodnoty relativnej
pocetnosti. Takto ziskame vstupné Udaje do rozhodovacich stromov a neurénovych sieti,

s ktorymi budeme d’alej pracovat’.
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° def rataj tagy(tagy,co):
vysledok = ©
if type(tagy) == str:
#medzere musia tu byt dve
pocet_vsetkych = tagy.count(' ")
if pocet_vsetkych == @:
pocet vsetkych = 1
vysledok = tagy.count(co)/pocet vsetkych
print(’.")
return vysledok

[ ] for jeden tag in prve tagy:
if jeden_tagl!= "":
hladaj = jeden_tag+’
clanky[jeden_tag] = clanky.apply(lambda row: rataj tagy(row['tags'],hladaj), axis=1)

Obrézok 8 Implementdacia relativnej pocetnosti tagov

Kvoli prehl'adnosti datasetu sme sa rozhodli ponechat’ iba niektoré jeho stipce.
Konkrétne ide o vsetky tagy a ich relativnu pocetnost’ a samozrejme indikator o tom, ¢i
je ¢lanok oznaceny ako falo$ny alebo pravdivy. Do tejto fazy predspracovania dat sme
mali hodnoty v stipci ,,fake index“ ulozené ako hodnoty pridelené obéianskym
zdruzenim KonSpiratori.sk. Tieto hodnoty sme v d’alSom kroku nahradili jednoduchsim
zapisom ,,1° pre falo$nu spravu a ,,0“ pre pravdiva. Nasledujlci obrazok (obrazok 9)

zobrazuje aktualny stav datasetu.

[ 1 clanky.to_csv('vystup_vi.csv")

" clanky vstup = pd.read_csv("vystup v2.csv", sep = ";")

+ Code + Text
[ 1T clanky vstup.tail()
row fake_index R J A [} E S P v
139 145 0 0.027855 0.0 0.144847 0.052925 0.114206 0.289694 0.050139 0.167131 (
140 146 0 0.004878 0.0 0.092683 0.039024 0.131707 0.385366 0.043902 0.117073 (
141 147 0 0.019417 0.0 0.095700 0.063800 0.130374 0.273232 0.072122 0.185853 |
142 148 0 0.013699 0.0 0.091324 0.041086 0.086758 0.337900 0.063927 0.173516 (
143 149 0 0.017544 0.0 0.098246 0.049123 0.140351 0.329825 0.042105 0.133333 (

Obrazok 9 Zobrazenie relativnej pocetnosti tagov

Pre detailnejsi opis datasetu sme pouzili prikaz ,,describe()* dostupny z kniznice

,Pandas®, ktory nam vypocita a zobrazi viacero hodnét. Pre kazdy stipec zobrazi:
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e count: pocet prvkov

e mean: priemer hodnot

e std: Standardna odchylka tdajov

e min amax: minimalne a maximalne hodnoty

e 50%: stredné hodnota (median)

clanky vstup.describe()

row fake_index

count 144.000000

mean
std
min
25%
50%

76.479167
42.734007

0.000000
39.750000
76.500000

75%  113.250000

max 1

49.000000

144.000000
0.652778
0.477749
0.000000
0.000000
1.000000
1.000000
1.000000

Obrazok 10 Suhrn Statistik datasetu

R

]

144.000000 144.000000

0.024672
0.009919
0.000000
0.017899
0.023930
0.030011
0.054974

0.000154
0.000566
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.003390

A
144.000000
0.099689
0.025962
0.039106
0.082153
0.095917
0.114143
0.196078

o
144.000000
0.072848
0.020829
0.015504
0.061408
0.073611
0.086973
0.1315679

E
144.000000
0.103644
0.022434
0.050279
0.087998
0.101912
0.117381
0.170732

144.000(
0.289¢
0.045¢
0.177¢
0.266¢
0.300¢
0.330(
0.406(

Pre d’alSiu pracu budeme potrebovat’ premenit’ typ uloZenia nasich vSetkych tagov

zo Struktury mnoziny do §truktiry zoznamu. Pri predchadzajucom ulozeni tagov sa nam

v mnozine vyskytol prazdny znak, ktory samozrejme z tohto zoznamu vynechame, ked’ze

nereprezentuje Ziaden slovny druh ani triedu.

° tagy

=[]

for tag in prve_tagy:

if tagl!="":

tagy.append(tag)

° print(tagy)

['Q*, '#', 'N',

LW, %,

Obrézok 11 Vytvorenie zoznamu tagov

K zaverecnej Casti

predspracovania udajov patri

importovanie kniznice

Htrain_test split , ktoré zabezpeci rychle a efektivne rozdelenie vstupného suboru na

trénovaciu a testovaciu mnozinu. Pomocou tejto kniznice sme rozdelili dataset na stipce,
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ktoré slizia ako funkcia, tu je zahrnutych vietkych devitnast’ stipcov s tagmi a cielovi
premennd, v nagom pripade stipec ,,fake_index*, ktory sluzi na vypocet predpovede.
Ako sme uz skér spominali, je potrebné rozdelit’ vstupné tudaje na trénovaciu
a testovaciu mnozinu v pomere 80% trénovacich a 20% testovacich dat. V tomto prikaze
sme pouzili parameter ,random state”, ktory zabezpeluje rovnaké rozdelenie pri

viacerych zbehnutiach programu.

#split dataset in features and target variable
X = clanky_vstup[tagy] # Features
y = clanky_vstup.fake_index # Target wvariable

# 80% training and 20% test
from sklearn.model selection import train_test split # Import train_test split function
X_train, X test, y train, y test = train_test split(X, y, test size=0.2, random_state=42)

Obrazok 12 Rozdelenie dat na trénovacie a testovacie

V tomto momente je faza predspracovania dat ukon¢end a moézeme pokracovat

implementovanim rozhodovacich stromov a neurénovych sieti.

4.3 ROZHODOVACIE STROMY

K znamym klasifikatnym modelom patria algoritmy pre vytvaranie
rozhodovacich stromov. Rozhodovaci strom moéZzeme definovat’ ako strom (stromovy
graf), kde kazdy nelistovy uzol stromu predstavuje test hodnoty atribatu a vetvy vedice;j
z tohto uzla, mozné vysledky testu. Listové uzly stromu st ohodnotené identifikatory tried
(vysledky klasifikacie). Klasifikacia pomocou stromu prebieha cestou zaznamu od korefia
stromu k jeho listu. V kazdom kroku je zaznam testovany podl'a podmienok v aktualnom
uzle rozhodovacieho stromu a d’alej pokracuje po vetve podl'a konkrétneho vysledku
testu. Ked’ zdznam d6jde az do listového uzla, je klasifikovany triedou, ktord je
identifikovana hodnotou prislusného listu rozhodovacieho stromu.

Intuitivne vizualne zobrazenie stromom napomaha jasnejSiemu pochopenie
vysledkov a vztahov i laickym pouZzivatelom a v praxi tak ulahcuje ich rozhodovanie.
Stromoveé grafy tak dovol'uju vizualne preskimat’ vysledky a posudit’ vhodnost’ modelu.
Rozhodovaci strom mozno pomerne I'ahko previest’ na rozhodovacie pravidla. Kazdej
ceste od korena k listu stromu zodpoveda jedno pravidlo. Nelistové uzly su predpoklady,

listovy uzol potom z&verom pravidla.

32



Atribat vhodny pre vetvenie stromu vyberame na zéklade jeho charakteristik
prevzatych z teodrie informacie a pravdepodobnosti: entropia, informaéného zisku,
pomerného informa¢ného zisku, Chi-square testu, Giniho indexu a d’alSich (Kiupka,
Kasparova, Jirava, 2010).

Pre implementéciu rozhodovacich stromov v pouzivatel'skom rozhrani Google
Colab bolo potrebné importovaniec niektorych Python kniznic, a to
,DecisionTreeClassifier pre pouzitie klasifikatora rozhodovacie stromy a ,,metrics* pre
nasledné vypocitanie aspesnosti modelu.

Po uspe$nom naimportovani kniznic, sSme potom vytvorili objekt Klasifikatora
rozhodovacich stromov a prikazom ,,fit()“ sme ho natrénovali pomocou dat, na to
urcenych. Nakoniec sme mohli predikovat’ vysledky na testovacich datach a nésledne ich
porovnat’ so skutoénymi datami v datasete. Tymto sme ziskali uspesnost’ predikcie
modelu. V nasom pripade je to 75,86 % uspeS$nost, ¢o je Vv prvotnom nastaveni
uspokojivy vysledok. Zo Statistického hladiska pri nahodnom vybere vysledkov, by
uspesnost’ mala byt 50 % a teda mozeme tvrdit’, Ze na§ model rozhodovacich stromov je

vyrazne lepsi ako ndhodny vyber vysledkov.

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier # Import Decision Tree Classifier
from sklearn import metrics #Import scikit-learn metrics module for accuracy calculation

# Create Decision Tree classifer object
#clf = DecisionTreeClassifier(criterion="gini", max_depth=28)
clf = DecisionTreeClassifier(criterion="entropy")

# Train Decision Tree Classifer
clf = clf.fit(X% _train,y train)

#Predict the response for test dataset
y_pred = clf.predict(X test)

# Model Accuracy, how often is the classifier correct?
print("Accuracy:",metrics.accuracy_score(y_test, y_pred))

Accuracy: ©.7586206896551724

Obrazok 13 Implementacia rozhodovacich stromov

Nasledne sme si otestovali rozhodovaci strom s réznou hibkou a sledovali sme
ako sa meni tspesnost’ detekcie falo§nych a pravdivych sprav. Rozhodli sme sa pouzit’

maximalnu hibku stromu od 2 do 19. Pri tychto nastaveniach sme mohli pozorovat’, ako
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sa uz pri maximalnej hibke 7 uspesnost’ detekcie stabilizuje okolo hodnoty 80 %. Pri

vyssej hodnote hibky sa uspe$nost’ uz vyrazne nemeni. Nasvedéuje tomu vypis podtu

uzlov, ktory je od hodnoty hibky 7 stabilizovany okolo hodnoty 30.

° for i in range(2,208):

O Max
Max
Max
Max
Max
Max
Max
Max
Max
Max
Max
Max
Max
Max
Max
Max
Max
Max

#clf = DecisionTreeClassifier(criterion="gini",max_depth=1)

clf = DecisionTreeClassifier(max_depth=i)

clf = clf.fit(X_train,y_train)

y_pred = clf.predict(X_test)

pocet_uzlov = clf.tree_.node_count

pocet_listov = len([x for x in clf.tree_.feature if x != _tree.TREE_UNDEFINED]) + 1

u

print("Max Deep:

,i,", Mode count:"™,pocet_uzlowv,", Leaf count:",pocet listov,
, Accuracy:",metrics.accuracy score(y_test, y pred))

Deep: 2 , Node count: 7 , Leaf count: 4 , Accuracy: ©.896551724137931
Deep: 3 , Node count: 11 , Leaf count: 6 , Accuracy: @.896551724137931
Deep: 4 , Node count: 15 , Leaf count: 8 , Accuracy: 8.8275862868965517
Deep: 5 , Node count: 21 , Leaf count: 11 , Accuracy: ©.7586286896551724
Deep: 6 , Node count: 27 , Leaf count: 14 |, Accuracy: 0.7931834482758621
Deep: 7 , Node count: 31 , Leaf count: 16 , Accuracy: ©.75862086896551724
Deep: 8 , Node count: 29 , Leaf count: 15 , Accuracy: 0.7931034482758621
Deep: 9 , Node count: 29 , Leaf count: 15 , Accuracy: 0.7931834482758621
Deep: 18 , Node count: 31 , Leaf count: 16 , Accuracy: B.8275862068965517
Deep: 11 , MNode count: 29 , Leaf count: 15 , Accuracy: 8.7%31834482758621
Deep: 12 , MNode count: 29 , Leaf count: 15 , Accuracy: ©.7586286896551724
Deep: 13 , Node count: 29 , Leaf count: 15 , Accuracy: 8.8275862068965517
Deep: 14 , Node count: 29 , Leaf count: 15 , Accuracy: 8.7931834482758621
Deep: 15 , Node count: 31 , Leaf count: 16 , Accuracy: 8.7931834482758621
Deep: 16 , Node count: 29 , Leaf count: 15 , Accuracy: 8.7931834482758621
Deep: 17 , Node count: 29 , Leaf count: 15 , Accuracy: 8.7931834482758621
Deep: 18 , Node count: 31 , Leaf count: 16 , Accuracy: 8.7931834482758621
Deep: 19 , Node count: 29 , Leaf count: 15 , Accuracy: B.7931834482758621

Obrazok 14 Testovanie réznej maximdlnej dizky rozhodovacich stromov

Na zobrazenie rozhodovacieho stromu sme pouzili kniznicu ,sklearn.tree®.

Konkrétne funkciu ,,export graphviz®, ktora generuje rozhodovaci strom s formatom

Graphviz. Citanie tohto suboru sme zrealizovali pomocou kniznice ,,PyDotPlus®,

pomocou ktorej sme vygenerovali grafické znazornenie stromu. Tato kniZnica je

vylepSena verzia starého projektu ,,PyDot®, ktory poskytuje rozhranie Python pre jazyk

Dot Graphviz.

° dot_data = StringIO()
export_graphviz(clf, out_file=dot_data,

filled=True, rounded=False,
special_characters=True,feature_names = tagy,class_names=['fake', 'real'])

graph = pydotplus.graph_from_dot_data(dot_data.getvalue())

graph.write_png('skuska.png')
Image(graph.create_png())

Obrézok 15 Implementéacia grafu rozhodovacieho stromu
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Na obréazku (obrazok 16) pontikame pohl’ad na nami vygenerovany rozhodovaci
strom. Kazda stromova $truktira sa sklada z prepojenych uzlov. Ako je mozné vidiet’ na
zobrazeni stromu, prvy Stvorec zhora je uzlom, ktory je prepojeny s dvoma d’al§imi
uzlami nizsie. Tieto uzly nazyvame potomok uzla. Uzol, ktory neméa potomkov sa nazyva
list, a aj tato hodnotu sme mohli pozorovat’ v vyssie uvedenom obrazku (obrdzok 14) .

V nasledujucom obrézku (obrdzok 16) sa zobrazuje posledny rozhodovaci strom,
ktory ma nastaveni maximalnou hibku 19. Mézeme si v8imnit, Ze realna hibka je 7
a d’alej sa uz hibka nezvysuje. Tak ako sme uz v predchadzajiicej ¢asti uvadzali, pocet

uzlov pri maximalnej hibke 7 je 29 a d’alej sa uz vyrazne nemeni.

P<0.056
gini = 0.454
samples = 115
value = [40, 75]
class = real

% =0.007 G £0.006
gini = 0.444 gini = 0.465

samples = 3 samples = 19
value = [1, 2] value = [7, 12]
class = real class = real

Z <0.032 N<0.014
gini=0.5 gini = 0.49
samples = 6 samples = 7
value = [3, 3] value = [4, 3]
class = fake class = fake

V=0.119
gini = 0.375
samples = 4
value = [3, 1]
class = fake

Obrézok 16 Zobrazenie grafu rozhodovacieho stromu
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V d’alsom kroku sme premenili stromova Strukturu do pravidiel vo forme
podmienok a na to sme vytvorili vlastna funkciu ,,tree to code*. Plati, ze pocet pravidiel
sa rovna poctu listov v rozhodovacom strome. V nasom pripade je to 16 pravidiel.
Pravidlo rozhodovacieho stromu vznika tak, ze pre jeden list spiseme vSetky podmienky
od korefia po list. Korei je uzol s hibkou nula.

Napriklad pravidlo ¢islo jedna vzniklo postvanim sa od korena do lavého
potomka (vid’ obrazok 16) tri krat. Postvanie sa do l'avého potomka znamena, Ze

podmienky v kazdom uzle st oznacené ako ,,True* a tak vznikne pravidlo ¢islo jedna.

tree_to_code(clf, tagy, vy)

1 ) P <= 9.85590413138270378 & 7 <= ©.11713586747646332 & 0 <= 8.08530711755156517 [[23. ©.]]

2 ) P <= ©.85590413138278378 & 7 <= ©.11713586747646332 & O > 9.@8530711755156517 & % <= ©.006870228797197342 [[1. ©.]]
3 ) P <= 9.85590413138270378 & 7 <= ©.11713586747646332 & O > 8.88538711755156517 & % > 0.006370228797197342 [[e. 2.]]

4 ) P <= 9.05590413138270378 & Z > ©.11713586747646332 [[0. 2.]]

5 ) P > ©.95599413138278378 & 0 <= 0.0442008627133256237 [[4. @.]]

6 ) P > ©.05599413138270378 & 0 > ©.844200627133258237 & © <= 0.9014839951181784272 & G <= ©.006029285024851561 [[4. .
7 ) P > 0.85590413138276378 & 0 > £.044200627133250237 & 0 <= 0.0014839951181784272 & G > 0.006029285024851561 & P <= 6.
8 ) P > ©.05599413138270378 & 0 > ©.844200627133258237 & © <= 0.9014839951181784272 & G > ©.006029285024851561 & P <= @.
9 ) P > ©.85590413138270378 & 0 > ©.044200627133250237 & 0 <= 0.0014839951181784272 & G > ©.006829285024851561 & P <= @.
10 ) P > ©.85590413138276378 & O > ©.044200627133250237 & @ <= 0.0014839951181784272 & G > ©.006029285024851561 & P > @.
11 ) P > 9.05590413138270378 & O > 0.044200627133250237 & 8 > 0.0014839951181784272 & E <= 0.10154327377676564 [[ ©. 48.
12 ) P > ©.85590413138276378 & O > ©.844200627133250237 & @ > 0.9014839951181784272 & E > ©.10154327377676964 & T <= 0.8
13 ) P > 9.85590413138270378 & 0 > 0.0442008627133256237 & 8 > ©.0014839951181784272 & E > 0.10154327377676964 & T <= 0.648
14 ) P > ©.85590413138276378 & O > ©.844200627133250237 & @ > 0.0014839951181784272 & E > ©.10154327377676964 & T > ©.0404
15 ) P > ©.85590413138276378 & 0 > ©.044200627133250237 & © > 0.0014839951181784272 & E > ©.10154327377676964 & T > ©.0404
16 ) P > 9.05590413138270378 & O > 0.044200627133256237 & @ > 0.0014839951181784272 & E > ©.10154327377676964 & T > ©.0404

Obrazok 17 Podmienky rozhodovacieho stromu

V nasledujiicej cCasti porovndvame uUspeSnost’ detekcie za pouZitia dvoch

rozdielnych kritérii ,,Gini* a ,,Entropy*. Gini sa pocita pomocou nasledujuceho vzorca:
Ginilndex = 1 — Zp]z
j

Kde pj je pravdepodobnost’ triedy j.

Gini meria frekvenciu, s akou bude akykol'vek nahodne oznaceny prvok suboru
Udajov ohodnoteny nespravne. Miniméalna hodnota Giniho indexu je 0. To nastane vtedy,
ked’ je uzol cisty, Co znamend, Ze vSetky obsiahnuté prvky v uzle st jednej jedinecne;j
triedy. Preto sa tento uzol znova nerozdeli. Optimalne rozdelenie si teda vybera prvky s
mensim indexom Gini. Maximdlnu hodnotu ziska vtedy, ked’ je pravdepodobnost’ tychto

dvoch tried rovnaka:
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Ginipn =1—(12) =0
Ginipgy =1 — (0,52 +0,52) = 0,5

Entropia sa poc¢ita pomocou nasledujuceho vzorca:

Entropy = —ij log, .p;
J

Kde, rovnako ako predtym, pj je pravdepodobnost’ triedy j.

Entropia je miera informacie, ktord naznacuje poruchu vlastnosti s cielom.
Podobne ako v pripade Giniho indexu, optimalne rozdelenie vyberd prvok s mensou
Entropiou. Maximalnu hodnotu ziska, ked’ je pravdepodobnost’ tychto dvoch tried

rovnaka a uzol je ¢isty, ked’ ma Entropia minimalnu hodnotu, ktoré je O:

Entropymin = —1.log, (1) =10
Entropymaex = — 0,5.log, (0,5)—0,5.log, (0,5) =1

Z teoretického hl'adiska by kritérium Gini malo byt’ zna¢ne rychlejsie, pretoze je
vypoétovo menej naroéné a na druhej strane by ziskané vysledky pomocou kritéria
Entropia mali byt o nieco lepsie. Pretoze su vysledky podobné, zda sa, Ze vV nasom

pripade sa neoplati investovat’ ¢as do tréningu pri pouziti kritéria Entropia.
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for i in range(2,20):

Max
Max
Max
Max
Max
Max
Max
Max
Max
Max
Masx
Max
Max
Masx
Max
Max
Masx
Max

clf = DecisionTreeClassifier(criterion="gini",max_depth=1i)
clf = clf.fit(X_train,y_train)

y_pred =

clf.predict(X_test)

pocet uzlov = clf.tree .node_count
pocet listov = len([x for x in clf.tree .feature if x != tree.TREE_UNDEFINED]) + 1

print("Max Deep:

Deep:
Deep:
Deep:
Desp:
Deep:
Deep:
Desp:
Deep:
Deep:
Desp:
Deep:
Deep:
Desp:
Deep:
Deep:
Desp:
Deep:
Deep:

(W o< B AR W I S WV ]

18
11
12
13
14
15
16
17
18
15

bl

Node
Node
Node
Node
Node
Node
Node
Node
Node
Node
Node
Node
Node
Node
Node
Node
Node
Node

count:
count:
count:
count:
count:
count:
count:
count:

count:
count:
count:
count:
count:
count:
count:
count:
count:
count:

,i,", Node count:",pocet_uzlov,", Leaf count:",pocet listow,

, Accuracy:",metrics.accuracy score(y_test, y pred))

7 , Leaf count: 4 , Accuracy: ©.896551724137931
6 , Accuracy: ©.896551724137931
8 , Accuracy: ©.8275862868965517

11
15
19
25
31
29
29
31
29
29
31
31
29
29
31
29
31

2

Leat
Leat
Leat
Leat
Leat
Leat
Leat
Leat
Leaf
Leat
Leat
Leaf
Leat
Leat
Leaf
Leat
Leat

count:
count:
count:
count:
count:
count:
count:

count:
count:
count:
count:
count:
count:
count:
count:
count:
count:

10
13
16
15
15

15
15
16
16
15
15
16
15
16

2

¥

k]

2

¥

Accuracy:
Accuracy:
Accuracy:
Accuracy:
Accuracy:

a
a
a
a
a

16 , Accuracy:

, Accuracy:
, Accuracy:
, Accuracy:
, Accuracy:
, Accuracy:
, Accuracy:
, Accuracy:
, Accuracy:
, Accuracy:

.7586206896551724
.7586206896551724
.758620868%6551724
.7931034482758621
.82758620868965517

[an v I v I o R v I o s R v I G s

.827586206685965517
.7931034482758621
. 7586286896551724
.827586206685965517
.7931034482758621
.82758620868965517
.8275862068965517
.82758620868965517
. 7586286896551724
.8275862068965517

Obréazok 18 Rozhodovacie stromy s pouzitim kritéria Gini

for i in range(2,28):

Max
Max
Max
Max
Max
Max
Max
Max
Max
Max
Max
Max
Max
Max
Max
Max
Max
Max

clf = DecisionTreeClassifier(criterion="entropy",max_depth=1i)
clf = clf.fit(¥_train,y_train)

y_pred

= clf.predict(X_test)

pocet_uzlov

pocet_listov = len([x for x in clf.tree_.feature if x != _tree.TREE_UNDEFINED]) + 1

= clf.tree .node_count

print("Max Deep:

Deep:
Deep:
Deep:
Deep:
Deep:
Deep:
Deep:
Deep:
Deep:
Deep:
Deep:
Deep:
Deep:
Deep:
Deep:
Deep:
Deep:
Deep:

"

,1,", MNode count:",pocet_uzlov,", Leaf count:",pocet listow,

, Accuracy:",metrics.accuracy score(y test, y pred))

i

Node
Node

count:
count:

Node
Node
Node
Node
Node
Node
Node
Node
Node
Node
Node
Node
Node
Node
Node
Node

count:
count:
count:
count:
count:
count:
count:
count:
count:
count:
count:
count:
count:
count:
count:
count:

7 , Leaf count: 4 , Accuracy: ©.896551724137931
7 , Accuracy: @.8275862063965517

13 ,
19 ,
21,
25,
27 ,
31,
29 ,
31
29
29
31
31
31
29
29
29
29

Leat

count:

Leat count:
Leat count:
Leat count:
Leat count:
Leat count:
Leat count:
Leaf count:
Leaf count:
Leaf count:
Leaf count:

1e
11
13
14
16
15

>

Leaf count:

Leaf count:
Leat count:
Leat count:
Leat count:
Leat count:

Accuracy:
Accuracy:
Accuracy:
Accuracy:
Accuracy:
Accuracy:

[ B s T ww B o B v I v

16 , Accuracy:
15 ,
15 ,
16 ,
16 ,
16 ,
15 ,
15 ,
15 ,
15 ,

Accuracy:
Accuracy:
Accuracy:
Accuracy:
Accuracy:
Accuracy:
Accuracy:
Accuracy:
Accuracy:

.896551724137931

.8275862068965517
.7586206896551724
.6896551724137931
.7931034482758621
.7931034482758621

eI v I ow B o B B v I cw T B I <

.7241379310344828
.7931034482758621
. 7586286896551724
.8275862068965517
. 7586286896551724
.7931034482758621
.8275862068965517
. 7586286896551724
.7931034482758621
.7931034482758621

Obrazok 19 Rozhodovacie stromy s pouZitim kritéria Entropy
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V dalSej Casti sa mdzeme pozriet na dolezitost’ alebo inak povedané, vahu
jednotlivych slovnych druhov aslovnych tried. Najdolezitejsim faktorom pri
rozhodovani, ¢i je sprava falo§né alebo pravdiva, boli zamena ( P = pronomina ). Dal§imi
rozhodovacimi faktormi boli napriklad pricastia (G = participium), spojky (O =
konjunkcia) a predlozky (E = prepozicia). V nami vygenerovanom modeli bolo spolu 8
slovnych druhov a tried, ktoré mali nulovd vahu a 11 takych, ktoré boli pre detekciu sprav
dolezité. Medzi tie, ktoré neboli pre rozhodovanie podstatné patria napriklad podstatné

mena (substantivum) alebo prislovky (adverbium).

[ 1 importances = pd.DataFrame({'feature':X_train.columns,'importance':np.round(clf.feature_importances_,8)})
importances = importances.sort_values('importance',ascending=False)
[ 1 importances

feature importance

9 P 0.402535
0 G 0.166883
10 ] 0.107042
5 E 0.061035
3 T 0.049943
2 0 0.047328
16 z 0.045214
13 N 0.036964
7 A 0.028750
1 A 0.028750
18 J 0.025556
6 R 0.000000
8 W 0.000000
4 S 0.000000
11 Q 0.000000
12 # 0.000000
14 Y 0.000000
156 % 0.000000
17 D 0.000000

Obrazok 20 Ddlezitost tagov

Tieto vahy nam ukazujl, Ze nezaleZi na pocte podstatnych mien alebo prisloviek

pouzitych v ¢lanku, ale falo$né spravy sa skor vyznacuja vysokym poctom zamen.
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4.4 NEURONOVE SIETE

Princip softvérovej neuronovej siete sa inspiruje biologickou neurénovou siet'ou,
kde z&kladnym stavebnym prvkom je nervova bunka - neurdn. Jednotlivé neurény su
vzajomne prepojené a ohodnotené vahami. Takéto prepojenie a schopnost’ tieto vahy uéit’
sa na zaklade trénovacich vzorov v datach, dava neuronovej sieti nové $iroké moznosti v
oblasti analyzy dat. Hlavnou prednost'ou neurénovej sicte je schopnost’ zapamitat’ si
kombinéciu, ktora viedla k pozadovanému vystupu, a pri novych vstupoch sa potom
obracat’ na svoju pamét a na zaklade skusenosti odhadovat’ novy vysledok. V tomto
pripade hovorime o zovseobeciiovani (generalizécii), ktora je d’alsou velkou prednost'ou
algoritmu neurénovych sieti. Zjednodusene povedané, ide o primerant zru¢nost’ spravne
zareagovat’ aj na vstupy, ktoré neboli sucastou trénovacich dat, a vyvodit z nich
vSeobecné zavery o datach.

Ako uz bolo naznacené, neurénové siete sa skladaju z neurénov prepojenych
véazbami. Model neurdnu sa sklada z troch ¢asti: vstupné, vystupné a funkéné. Na zaklade
vah mézu byt jednotlivé vstupy potlacené, alebo naopak zvyhodnené. Jeden neurdén sdm
o sebe nie je schopny vykonavat’ o ni¢ viac zlozitejsiu funkciu ako klasicka regresna
analyza. Sila neurénovych sieti sa v§ak prejavi aZ pri prepojeni neurénov medzi sebou do
vacsich Struktar. Neurdny st usporiadané do vrstiev. Nezabudnime, Ze algoritmus sa uci
sam a vSetky vahy si sam voli. Ak si predstavime, ako takouto sietou prudia data, je
zjavné, ze prave vdaka zloZitosti spojenia dokaze neurdnova siet’ najst’ aj zlozitejsie a
nelinearne vzt'ahy. Na druhej strane je ale pravda, ze zo ziskanej neurénovej siete nikdy
nebudeme schopni ziskat' interpretaciu, preco to dopadlo, ako to dopadlo. Nie sme
schopni jednoducho interpretovat’ vysledky, ¢i ziskat' jednoduchy predpis medzi
zavislymi a nezévislymi premennymi (Uldrich, Jurczyk, 2014).

Pre implementéciu neurénovych sieti ako klasifikatora nasej detekcie pravdivych
a falosnych ¢lankov sme pouzili Python kniznicu ,keras”. Ponuka konzistentné a
jednoduché rozhrania API, minimalizuje pocet akcii pouzivatel'ov potrebnych pre bezné
pripady pouzitia a poskytuje jasné a pouzitelné chybové spravy. Ma tiez rozsiahlu
dokumentéciu a prirucky pre vyvojarov.

V nasledujicom obrazku (obrazok 21) moézeme vidiet’ zadefinovanie neurénove;
siete s troma vrstvami. Hodnota ,,input dim* je v prvej vrstve 19, pretoze mame 19
slovnych druhov a tried v nasom datasete. V d’al$ich vrstvach uz nie je potrebné zadavat’

tuto hodnotu, ked’ze neuronova siet’ si ich vygeneruje. Rovnako zadavame hodnotu
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,units®, ktora je v naSom pripade 11 v prvych dvoch vrstvach s aktivacnou funkciou
relu“ av poslednej je hodnota 1 s aktivaénou funkciou ,sigmoid“. Dal§ia pouzita
premenna ,,batch_size* nam rozdeli vstupné hodnoty do skupin (8arzi). V nasom pripade
sme mali 115 ¢lankov, z ktorych sa 70% ( 80 ¢lankov ) pouzilo ako trénovacie hodnoty
pocas ucenia neuronovej siete. Ked’ze hodnotu ,,batch_size* sme nastavili na 5, nasich 80
¢lankov sa rozdelilo do 16 skupin po 5 ¢lankov.

V nasich pokusoch sme vyskusali rézne kombinacie tychto vstupnych hodnét, no

najlepsie vysledky sme dosiahli prave pouzitim hore uvedenych hodnét.

[247] model = Sequential()
model .add(Dense(11,activation="relu',input_dim = 19))
model.add(Dense(11,activaticon="relu'))
model .add(Dense(1,activation="sigmoid"))

model.compile(loss="binary crossentropy’',optimizer="adam',metrics=["accuracy'])

° history = model.fit(X_train,y train,epochs= 58@, validation_split=9.3@, ba‘tch_size=5)l

Obrazok 21 Implementacia neurénovych sieti

Dalej sa mozeme pozriet’ ako prebiehalo trénovanie neurdnovej siete. Pouzitim
hodnoty ,,epochs = 500“ sme dosiahli pat'sto iterdcii uc¢enia modelu a v d’alsom obrazku
(obrdzok 22) sa mozeme pozriet ako vyzera Uspe$nost neurdnovej siete V prvych
desiatich opakovaniach. Uspesnost’ detekcie moézeme pozorovat’ na hodnote ,,accuracy®,
ktora sa na zaciatku pohybuje okolo hodnoty 65%. Hodnota ,,val accuracy* je tspesnost’

predikcie na datach, ktoré boli uréené na validaciu, teda na overenie.

Epoch 1/508

16/16 [ ] - 1s 16ms/step - loss: ©.699@ - accuracy: 9.6626 - val loss: 8.6870 - val accuracy: 0.6286
Epoch 2/506

16/16 [ ] - ©s Sms/step - loss: ©.6867 - accuracy: 8.6232 - val_loss: 0.6839 - val_accuracy: 9.6286
Epoch 3/506

16/16 [ ] - 9s Sms/step - loss: ©.6795 - accuracy: 8.6787 - val_loss: 0.6807 - val_accuracy: 9.6286
Epoch 4/508

16/16 [ ] - @s dms/step - loss: 0.6694 - accuracy: ©.7352 - val_loss: 8.6772 - val_accuracy: 9.6286
Epoch 5/500

16/16 [ ] - @s 4ms/step - loss: ©.6701 - accuracy: 8.6760 - val loss: 0.6742 - val accuracy: 9.6286
Epoch 6/506

16/16 [ ] - ©s Sms/step - loss: ©.6728 - accuracy: 8.6311 - val_loss: 0.6713 - val_accuracy: 8.6286
Epoch 7/508

16/16 [ ] - ©s Sms/step - loss: ©.6794 - accuracy: 8.5814 - val_loss: 0.6684 - val_accuracy: 9.6286
Epoch 8/508

16/16 [ ] - @s Sms/step - loss: 0.6627 - accuracy: ©.6583 - val loss: 0.6658 - val accuracy: 9.6286
Epoch 9/500

16/16 [ ] - @s Sms/step - loss: 8.6453 - accuracy: 8.7042 - val loss: 0.6622 - val accuracy: 8.6286
Epoch 18/560

16/16 [ ] - ©s 4dms/step - loss: ©.6382 - accuracy: 8.7835 - val_loss: 0.6593 - val_accuracy: 9.6286

Obrazok 22 Prvych desat iteracii trénovania neurénovych sieti
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V poslednych desiatich opakovaniach je mozné pozorovat’ zna¢ny pokrok a to na
uspesnosti detekcie, ktora sa pohybuje okolo hodnoty 90%. Taktiez si mézeme vSimnut’,

ze hodnoty ,,loss*, teda chybovost’ modelu sa zna¢ne znizila.

Epoch 4%8/508

16/16 [ ] - @s 5ms/step - loss: ©.1438 - accuracy: ©.9501 - val_loss: ©.3989 - val_accuracy: ©.8286
Epoch 491/56@
16/16 [ ] - @s 5ms/step - loss: ©.1518 - accuracy: ©.9521 - val_loss: ©.3912 - val_accuracy: ©.8286
Epoch 492/508
16/16 [ ] - @s 5ms/step - loss: ©.1161 - accuracy: ©.9705 - val_loss: ©.3865 - val_accuracy: ©.8286
Epoch 493/508
16/16 [ ] - @s 5ms/step - loss: ©.1148 - accuracy: ©.9514 - val_loss: ©.3982 - val_accuracy: ©.8286
Epoch 494/568
16/16 [ ] - @s 5ms/step - loss: ©.1698 - accuracy: ©.9438 - val_loss: ©.3887 - val_accuracy: 0.8571
Epoch 495/508
16/16 [ ] - @s 5ms/step - loss: ©.1958 - accuracy: ©.9107 - val_loss: ©.3988 - val_accuracy: ©.8286
Epoch 496/508
16/16 [ ] - @s 5ms/step - loss: ©.1208 - accuracy: ©.9577 - val_loss: ©.3928 - val_accuracy: ©.8286
Epoch 497/508
16/16 [ ] - @s 5ms/step - loss: ©.1691 - accuracy: ©.9275 - val_loss: ©.4013 - val_accuracy: 6.8571
Epoch 498/508
16/16 [ ] - s 6ms/step - loss: ©.1318 - accuracy: ©.9589 - val_loss: ©.3967 - val_accuracy: ©.8857
Epoch 499/500
16/16 [ ] - @5 Sms/step - loss: ©.1213 - accuracy: ©.9839 - val_loss: ©.3870 - val_accuracy: ©.8571
Epoch 5680/500
16/16 [ ] - @5 Sms/step - loss: ©.8853 - accuracy: ©.9784 - val_loss: ©.3854 - val_accuracy: 0.8571

Obrézok 23 Poslednych desat iterdcii trénovania neurénovych sieti

Natrénovany model mdézeme pouzit’ na testovaciu vzorku aby sme videli aku

hodnotu uspesnosti sme dosiahli. Tato hodnota sa rovna 93,10%.

scores = model.evaluate(X_test, y_test, batch_size=5)

6/6 [==============================] - @s 2ms/step - loss: ©.26396 - accuracy: 9.9318

Obrézok 24 Vysledna presnost neurénovych sieti

S pouzitim kniznice ,,matplotlib.pyplot™ sme vykreslili ako sa menila presnost’
modelu po kazdom opakovani trénovania. MoZeme vidiet’, Ze uspeSnost’ neurénovej

siete sa priblizne po dvesto opakovaniach uz vyrazne nemeni.
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Obrazok 25 Zmena presnosti modelu pocas trénovania

Rovnako tak mézeme na obrazku (obrézok 26) sledovat’ chybovost’ modelu. Je
zjavné, ze ¢im je mensSia chybovost’, tym je vicsia Gispesnost’ modelu. Preto mézeme tiez

pozorovat’, ze chybovost’ sa po dvesto opakovaniach takisto vyrazne nemeni.

chybovost modelu

0 100 200 300 400 500
iteracie

Obrazok 26 Zmena chybovosti modelu pocas trénovania
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Na obrazku (obrézok 27) sme zobrazili vysledné vahy prvej adruhej vrstvy
neurénovej siete. Vidime, Ze v prvej vrstve bola dimenzia o vyske devitnast’, tak ako
sme to zadali, no v druhej vrstve uz model vygeneroval len jedenast dimenzii.

V spodnych dvoch tabul’kdch médme zobrazené hodnoty ,,bias* pre dané vrstvy.

vaha 1. vrstvy vaha 2. vrstvy

00 25 50 75 100 125 150 175 0 2 4 6 8 10
bias 1. vrstvy bias 2. vrstvy

05
025

24 020
03 015

0.2 010

01 0.05

00 0.00
0 2 a [3 8 10 0 2 H 3 8 10

Obréazok 27 Vahy prvej a druhej vrstvy neurdnovych sieti

Vysledné hodnoty poslednej vrstvy si moZeme ukazat priamym vypisom.

Zobrazilo sa ndm jedenast’ vah a na konci jedna hodnota ,,bias®.

[array([[-©.25078893],
[-2.858535 ],
~2.3592503 ],
.2981306 ],
.0650603 ],
.4807669 ],
.4185429 1,
.32150054],
.2880971 ],
1153152 ],
.51244885]], dtype=float32), array([0.19321401], dtype=float32)]

P e e e e e
i
L (S R s o

Obrazok 28 Vahy tretej vrstvy neuronovych sieti
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45 VYHODNOTENIE VYSLEDKOV

V praci sme sa zamerali na detekciu faloSnych a pravdivych sprav a tvrdeni
s témou Covid-19. Pri realizacii navrhnutej metdédy sme pracovali s datovou mnozinou
obsahujucou ¢lanky z roznych zdrojov.

Pri pouziti prvého klasifikatora - rozhodovacich stromov, ktoré patria medzi
zakladné metddy strojového ucenia, Sme na zaklade nasich vysledkov dospeli k tymto
zisteniam.

Pre falo$né spravy je typickejsi vysoky poéet zamen, ¢o sa napriklad da pozorovat
aj na grafe pocetnosti zamen. Falo$né spravy sme vyznacili ¢ervenou farbou a Ciernou
farbou s vyznacené spravy pravdivé. Na tomto grafe mozeme pozorovat, ze hodnoty
pocetnosti zamen falo$nych sprav sa pohybuju v priemere okolo hodnoty 0,11. V
pravdivych spravach sa tieto hodnoty pohybuju okolo c¢isla 0,04 .To nam vysvetluje,
pre¢o v naSich vysledkoch boli zamend v rozhodovacich stromoch najdolezitejSim
faktorom pri detekcii falosnych sprav. Preto pri porovnani stboru falo$nych sprav zo
suborom pravdivych sprav, su tieto subory od seba zretel'ne rozlisitelné poétom zamen,

tak ako to vidime na grafe.

15 -

Density

10 4

0.000 0025 0050 0075 0100 0125 0150 0175
P

Obrézok 29 Relativna pocetnost zamen v pravdivych a falosnych spravach

Na druhej strane ked’ sa pozrieme na graf pocetnosti prisloviek rozdiel medzi

hodnotami falo$nych a pravdivych sprav nie je znacne viditeI'ny. Fakt, Ze tieto hodnoty
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su si dost’ podobné vysvetl'uje, preCo rozhodovaci strom pridelil nulova dolezitost

pocetnosti prisloviek.

-0.02 0.00 0.02 0.04 0.06 0.08
D

Obrazok 30 Relativna pocetnost prisloviek v pravdivych a falosnych spravach

Pri pouziti rozhodovacich stromov nasa detekcia dosiahla tspesnost’ o vyske
priblizne 80 %, ¢o povaZzujeme sa vel'mi dobry vysledok. Jeden z ddévodov, pre¢o sa nam
podarilo dosiahnut’ lepSie vysledky moéze byt aj fakt, ze v beznej praxi sa pri
predspracovani datasetu odstranuju stop slova. K tymto slovam patria predlozky, spojky
aneplnovyznamové slova, ktoré sme ale vnaSej praci neodstrafiovali a prave
rozhodovacie stromy niektorym tymto slovam pridelili vysoka dolezitost.
Predpokladame, Ze vymazanim niektorych stop slov a to najma zamen (ty, ja, vy, ten,
tento, ktory), by sme mohli vymazat’ aj typické ¢rty, ktoré s charakteristické pre falo$né
spravy. Tym sme potvrdili skisenosti z lingvistickych analyz $tylu pisania falo$nych
sprav, ktoré uvadzaju, ze pre falo$né spravy je typicka forma pisania pribehu. Ten
obsahuje viac zadmen, zatial’ ¢o v skuto¢nych spravach je CastejSie obsiahnuté vysvetlenie,
ktoré pouziva viac podstatnych mien a predloziek (Grieve, 2018).

S pouzitim druhého Klasifikatora - neurénovych sieti, sme ocakavali vyssiu
uspesnost’ detekcie faloSnych sprav. Ziskané vysledky naSej implementacie to
potvrdzuju. Zatial’ ¢o Gspesnost’ za pouzitia rozhodovacich stromov sa pohybovala okolo
80 %, pri neuronovych sietach sa nam podarilo dosiahnut’ uspe$nost’ vysledkov vyse

90 %. Na druhej strane je ale tiez dolezité pripomentt’, Ze neurénova siet’ ma aj svoju

46



nevyhodu, ktorou je zna¢ne vyssia vypoc¢tova naro¢nost’. Pri naSej implementacii sme to
pocitili hlavne pri tom, ako sa u¢enie neurénovej siete opakovalo pat’sto krat. Zaroven pri
zvy$ovani hodnét dimenzii sa kazdé opakovanie prediZilo a to prediZilo aj cely proces
ucenia. Tento fakt vSak nepovazujeme za velku prekazku, ked’ze vykon priemerné¢ho
pocitaca v dnesnej dobe dokaze zvladnut’ trénovanie aj zlozitejSej neurénovej siete za
niekol’ko sektnd, pripadne minat. Co ale povazujeme za vicsiu nevyhodu, je
neschopnost’ neurénovych sieti interpretovat’ vysledky. Zatial’ ¢o pri rozhodovacich
stromoch sme videli hodnoty dodlezitosti a podmienky, na zéklade ktorych sa model
rozhodoval, pri neurénovych sietach jedinou interpretovatelnou castou st vahy
jednotlivych neurénov. No samotné vahy nam pri zmenach dimenzii nevedia jednoznac¢ne
odpovedat’ na otazku, ktoré slovné druhy boli najdolezitejsim faktorom pri detekcii

falo$nych sprav.
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ZAVER

O tom, ze falosné spravy znadme ako fake news, sa stali vdznym problémom
Vv sti¢asnosti, uz nikto nepochybuje. Preto je vel'mi dolezité, aby informacéné technologie
priniesli také automatizované rieSenia ich odhalovania a odstrafiovania, ktoré by co
najviac zamedzili ich Sireniu.

Ciel'om nasej diplomovej prace bolo najst’ viacero metod strojového ucenia, ktoré
by vedeli ¢o najefektivnejSie a najpresnejSie detekovat falo$né spravy. Rovnako tak bolo
cielom tieto modely porovnat’ a interpretovat’

Z tohto dévodu sme sa rozhodli manualne zozbierat’ dataset ¢lankov, ktoré sa
zaoberaju temou COVID-19. Pri rozhodovani, ¢i sa jedna o falo$né alebo pravdivé ¢lanky
nam pomohlo najmé hodnotenie zdroja ¢lanku od ob¢ianskeho zdruzenia Kospirdtori.sk.
Predpriprava dat pre d’al$ie pouzitie spo¢ivala najmé z Upravy formatu, ulozenia datasetu
a Upravy tagov ¢lanku. Rozhodli sme sa pouzivat’ slovné druhy a triedy pre trénovanie
rozhodovacich modelov, preto bolo potrebné odstranit’ ostatné prebyto¢né informacie
z datasetu a zamerat’ sa iba na prvé znaky tagov. V neposlednom rade sme rozdelili
dataset na trénovacie a testovacie data v pomere 80:20.

V d’alsom kroku sme pouzili rozhodovacie stromy ako klasifikator pre
rozhodovanie, ¢i sa jedna o falo$ny alebo pravdivy ¢lanok. Vyskusali sme rozne varidcie
rozhodovacich stromov pre dosiahnutie ¢o najlepSich vysledkov a podarilo sa nam
dosiahnut’ tuspes$nost’ modelu priblizne 80 %. Podrobna interpretacia vysledkov
rozhodovacich stromov bola velkd vyhoda tohto modelu.

V d’alSom modeli sme pouZili neurénové siete na rozliSovanie skutocnych
a falosnych sprav. Po odskuSani roznych StruktGr neurénovych sieti sme najlepSie
vysledky dosiahli pri pouZiti troch vrstiev. Uspesnost’ sa pohybovala okolo hodnoty 93 %,
a preto sme mohli potvrdit’ predpoklad, Zze neuronove siete st presnejsie.

Napokon sme vyhodnotili vysledky a opisali niektoré zaujimave zistenia, ktoré
sme mohli pozorovat’ v nasej praci. Na zaklade tychto zisteni mézeme odporucit’, aby pri
priprave datasetu v slovenskom jazyku neboli odstranené zamena ako jedna zo zloziek
stopslov. Ako dovod uvadzame nase vysledky z implementacie rozhodovacich stromov.
Tie preukazali dolezitost’ zdmen pri rozliSeni falosSnych sprav od skutocnych.

Ako dalSie odportacanie uvadzame prednostné pouzitie neurénovych sieti ako
klasifikdtora metddy strojového ucenia pred pouZitim rozhodovacich stromov.

Odovodiujeme to dosiahnutou vySSou presnost'ou v pripade pouzitia neuronovych sieti.
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Pri praci boli vyuzité a aplikované vedomosti nadobudnuté pocas $tudia na
Katedre informatiky UKF Nitra a zaroven nové poznatky ziskané pri vypracovavani tejto
diplomovej prace. Oboznamili sme sa podrobnejsie s problematikou detekcie falosnych
sprav a s implementaciou metod strojového uc¢enia v danej oblasti.

Tymto mozeme skonstatovat’, ze na zdklade horeuvedeného sa nam podarilo ciel’
prace naplnit’ a verime, Ze vysledky naSej prace poslizia pre d’alSie pouzitie v praxi,
pripadne pre dalSie podrobnejSie skiimanie implementécie rozhodovacich stromov

a neuronovych sieti ako perspektivnych nastrojov automatizovanej detekcie fake news.
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