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Abstrakt

Praca sa zaoberd implementaciou aplikacie pre zbieranie ¢lankov a ich verzii
v Case z Ceskych spravodajskych serverov iDnes.cz a Aktuality.cz. Nasledne
analyzou tychto ¢lankov vykonanou nastrojom Doc2Vec. Analyza tychto clankov
je zamerand najmé na zmeny ¢lankov v ¢ase a porovnévanie podobnosti medzi
ich éastami. Zmeny sa tykali najmi titulkov, perexov ¢lankov a textov danych
¢lankov. Skiimané boli najmé zavislosti roznych faktorov ako st napriklad cas
vydania ¢lanku, problematika ktorou sa ¢lanok zaoberéd a podobne. Vysledkom
prace samotnej je aplikdcia naprisana v jazyku Python.

Klic¢ova slova Python, text mining, sémantickd analyza, Paragraf vektor

Abstract

This thesis deals with implementation of application for collection of the ar-
ticles and their version in the time from czech news servers iDnes.cz and
Aktuality.cz. The analysis is subsequently done by Doc2Vec. Analysis of these
articles is focused on changes during the time and comparison of similarities
between their sections. The changes refer to titles of the articles, perexes of

vii



the articles,text of the articles. Examined were mainly relations between dif-
ferents factors such as time of publication of the article, article’s main issues
etc. The result of the thesis is an application written in the Python language.

Keywords Python, text mining, semantic analysis, Paragraph vector
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Uvod

V dnegnej dobe, ked' vicsina najméi mladych Tudi ziskava informdacie o diani
vo svete prednostne z elektronickych médii je téma automatického spracovanie
textu velmi aktudlna. Zo vsetkych stran sa na nds vali obrovské mnozstvo od-
kazov, ktoré vabia svojimi expresivnymi titulkami. Velmi Casto sa vSak stane,
ze po prekliknuti sa na odkazovany obsah a jeho precitani zostaneme sklamani
niekedy az rozcarovani z toho, aky obsah sa skryval za danym titulkom. Tento
jav je obecne znamy pod pojmom clickBait. Jeden z dévodov preco som si
vybral tito tému bolo pokisit sa pomoct eliminovat tieto typy ¢lankov na
socidlnych siefach. Pevne verim, Ze na zaklade vysledkov prace by sa dalo
tymto smerom nadviazat a urobit tak program, ktory by poméhal tieto click-
Baity odhalovat. Dalsi dovod bol pre mna zaujem o text mining ako taky a
jeho vyuzitie v oblasti masmédii. Zaujimalo ma tiez ako ¢asto a hlavne v akom
rozsahu sa menia ¢lanky po ich vydani. Coho najmé sa dané zmeny tykaji a
¢i sa v tychto zmendch daji najst nejaké suvislosti. V neposlednom rade bolo
motivaciou zaoberat sa oblastou text miningu, ktord nie je velmi prebaddand
a tou je sémantickd analyza textov s kratkym rozsahom, obzvlast v ¢eskom
jazyku.

Cielom prace bolo navrhnit a implementovat aplikdciu, ktora bude zbie-
rat data z internetovych médii v ¢eskom jazyku. Nésledne takto pozbierané
déta spracovat a pretvorif do jednotnej formy. Hlavnou ¢astou prace bola po-
tom analyza tychto dat a diskusia nad vyslednou analyzou. V analyze som
sa zaoberal najmé zmenami clankov v ich perexoch, titulkoch a samotnych
textoch. f)alej podobnostou medzi textom a perexom, perexom a titulkom a
titulkom a textom ¢lankov.

Prica samotnd je strukturovand tak, aby &itatelovi poskytla v prvych ka-
pitolach najmé dobry tvod do problematiky ako takej. V jednotlivych kapi-
toldch sa postupne budem zaoberat teoretickymi zékladmi v oblasti data mi-
ningu a text miningu. V kapitole pojednavajicej o data miningu vysvetlim
elementarne zaklady a pojmy tykajice sa danej problematiky. V kapitole



Uvob

o text miningu sa pokusim bliZSie popisat jednotlivé moZnosti spracovania
textu. Nédsledne sa dostanem k reSersnej casti, ktora sa zaoberd hladanim
vhodného softwaru pre analyzu a porovnanie textu, v ktorej zavere vyberiem
vhodné riesenie pre dany problém. Nasledujica kapitola popisuje ako vybrané
rieSenie funguje. Potom nasleduje kapitola, ktora pojednédva o web scrapingu
a crawlingu za ktorou zhodnotim ¢eské spravodajské servery a vyberiem dva,
nad ktorymi bude zrealizovand samotnd analyza. V praktickej ¢asti rozobe-
riem implementaciu samotného crawleru a poukdzem na struktiru vybranych
strdnok. Nésledne zoznadmim Citatela s vysledkami analjzy a vyvodim zavery.



KAPITOLA 1

Uvod do problematiky

Stucasny rozvoj technologii dovoluje ziskavat, a uskladfiovat data v obrovskych
mnozstvach. Vsetky tieto data v sebe nestt uzitotné informacie. Vsade kam
sa pozrieme zanechavame o sebe ur¢ity druh informacii. Tyka sa to najmé
internetovych obchodov, médii, for a socialnych sieti, kde ide o obycajné veci,
ako ¢o mame vo zvyku nakupovat, aki hudbu poc¢ivame atp. Tieto ale iné
druhy dat st zbierané, uchovavané a prenasané v datovych iloziskich naprie¢
vSetkymi oblastami nasho kaZdodenného Zivota. Pri takomto mnoZstve dat
prichddza otdzka ako je z nich mozné ¢o najefektivnejsie vyextrahovat to, ¢o
nas zaujima a previest to v znalost. N4jdenie uzitoénych trendov, vzorov a
anomalii v datach a pretvorenie tychto informacii v znalosti sa preto stalo
jednym z hlavnych odvetvi sticastnej informatiky. Toto odvetvie je vSeobecne
znadme ako data mining.

1.1 Data mining

Data mining alebo tieZ vyfaZovanie znalosti z dit, je proces ziskavania uZito¢nych
vzorov a znalost{ z velkého mnozstva dat. Data mining sa ¢asto definuje dvo-
jako, jednou definiciou je, Ze data mining je len jednym krokom v procese
ziskavania znalosti z dat. V ostatnych pripadoch je data mining oznacovany
ako cely proces ziskavania znalosti z dat. Kde ziskavanie znalosti z dat alebo
tiez KDD (Knowledge Discovery from data) zahfna nasledujice kroky.

1. Cistenie dat - Odstranenie chybnych a nekonzistentnych dat.
2. Integricia dat - Kombinovanie mnohych datovych zdrojov.

3. Selekcia dat - Vyber relevantnych tidajov o sledovanych objektoch z dat
ulozenych v datovom sklade.



1. UvOoD DO PROBLEMATIKY

Interpretation /

Data Mining
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@ = 5 Transformed(E]

Preprocessed Data | Data

Target Date

Obr. 1.1: Schéma ziskavania znalosti z databaz [1]

4. Transformacia dat - Data st transformované a upravované do foriem
vhodnych na vykondvanie stihrnnych alebo agrega¢nych operaci. Ide
napriklad o diskretizaciu spojitych veli¢in.

5. Data mining - Samotny proces hladania stvislosti za pomoci vopred
vybranych analytickych metdd.

6. Hodnotenie vzorov - Identifikacie skutocne zaujimavych vzorov a mode-
lov reprezentujicich informécie, ktoré st predmetom nasho zaujmu.

7. Interpretacia znalosti - Spracovanie vysledkov pouzitych metéd do tvaru
zrozumitelného pre koncového uzivatela [4].

Na obrazku je zobrazeny proces vytazovania znalosti z databaz. Tento
proces sa od vytaZovania znalosti z dat 1iSi len v prvych dvoch krokoch, pretoze
sa v nom predpokladd uz vopred zozbierand mnozina dat.

Data mining sa zaobera spracovanim a dolovanim informaécii z dat v réznych
forméch. Najbeznejsou formou dat v akej je mozné data spracovat pomocou
data miningovych metéd st data ulozené v databazach. Okrem nich je tu aj
siroké spektrum inych foriem dat ako napriklad multimedidlne data, webové
déata alebo textové data. Na zaklade tychto typov dat sa d'alej daji definovat
rozne typy oborov, ktoré sa zaoberaji vytazovanim informécif z tychto foriem
Vzhladom na to, Ze praca sa dalej zaobera web minigom a text miningom je
pre nds doleZité si definovat aspon tieto dve odvetvia.

1.2 Web mining

Obor informatiky ktory sa zaoberd dolovanim dat z webu sa nazyva web mi-
ning. Web mining je aplikdcia data miningovych technik k objavovaniu vzorov,
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1.3. Text mining

Struktir a znalosti z webu [4, str. 597]. Z hladiska zamerania analyzy sa da
web mining d'alej rozdelif eSte na tri skupiny.

Web content mining zahinia analyzu obsahu webu teda napriklad text a
multimédid.

Web structure mining sktima Struktiiru webu, z hladiska stranok ako uzlov
a hypertextovych odkazov ako ich spojeni medzi sebou.

Web usage mining je dolovanie znalost{ z hladiska uzivatelskych trendov,
teda skiima napriklad aké stranky urcitd skupina uzivatelov navstevuje
a na zéklade toho sa snazi napriklad predikovat ich budice spravanie.

1.3 Text mining

Text mining (slovensky dolovanie v textoch) sa d4 definovat ako proces ziskavania
znalosti, ktory m4 za ciel identifikovat a analyzovat uzitoéné informécie v tex-
toch [5]. Text mining je mozné vyuzivat na rieSenie Sirokej skaly problémov:
vyhladdvanie informacii, automatické kategorizacia, zhlukovanie dokumentov,
extrakcia informacii, sumarizacia textov.

Text mining ako taky sa sklada z dvoch zakladnych casti a to predspraco-
vanie vstupného dokumentu a nasledné ziskavanie znalosti. Cely proces text
miningu sa d4 potom jednoducho namapovat na uZ vyssie spomenuty pro-
ces vytazovania znalosti z databaz. Z tohto celého procesu je najzlozitejSou
a najviac ¢asovo naro¢nou ¢astou predspracovanie textovych dat. Spravne
predspracovanie je zakladnym predpokladom pre tspesné a hlavne spravne
aplikovanie metéd dolovania znalosti. Samotny prevod textu v tejto faze sa
sklada z nasledujucich krokov.

Fogl ietarny format
Elektronicky | Proereamy X — —
h H H r -
textovy fextoseho sibori T Konverzia |_“¥®! | Tokenizacia
dokument | na Cisty text | |2 segmentacia )

4

vekiorova reprezentacia, text rozcéleneny na slova I

4 - —

redukovany

" Lematizacia slové upraveng | E|iminacia, P .
1| nazékladny fvar ; : vektor fermov | Vektorova
fHoffakag Chd vahovanie, reprezentacia
analyza | normovanie | FAVm—

Obr. 1.2: Schéma predspracovania textovych udajov [2]

Prvy krok, teda prevod z elektronického textového dokumentu na cisty
text zahina odstranenie vsetkych netextovych informéacii. Netextovymi in-
forméciami st myslené rozne tabulky, grafy, obrazky, vided a podobne. V
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1. UvOoD DO PROBLEMATIKY

tejto praci to bolo hlavne odstranenie html a css tagov z prislusnych we-
bovych stranok. Dalsim krokom v tomto procese je tokenizécia a segmentacia.
Segmentaciou sa rozumie rozdelenie ¢istého textu do zakladnych jednotiek.
Zakladnou jednotkou textu sa mysli kazdy znak, ¢i skupina znakov oddelend
bielym znakom. Tieto st potom v procese tokenizacie spajané do pojmov,
ktoré zodpovedaji nejakému slovnikovému vyrazu. Vysledné fragmenty textu
sa nazyvaju tokeny.

Lematizacia a morfologicka analyza

Lematizacia je proces pri ktorom sa slova previadzaja na ich zakladny tvar.
Toto sa deje najcastejsie odstranovanim predpén a pripon. Nasleduje morfo-
logickéd analyza, v tomto procese sa slova oznacia morfologickymi znackami.
Tieto popisuju o aky slovny druh, rod, pdd a podobne sa jedna.

Eliminécia, vdhovanie, normovanie:

Pri eliminacii prebieha odstranenie takzvanych stopwords. Tieto slova, ako
uZ sdém nazov napoveda nenest v sebe velkt informaénti hodnotu o celkovom
obsahu textu a preto si zvécsa pre nas zbytocné. Najcastejsie su to spojky,
predlozky, prislovky atp. Vahovanie je proces pri ktorom sa termom priradi
hodnota podla poétu vyskytov. Toto vahovanie mdze byt dvojiroviiové. Prvy
sposob je na urovni dokumentov samotnych - teda lokalne vahovanie. Tym
druhym je globdlne, kde sa termy vdhuji vzhladom k celému korpusu. Samotné
véhovanie termov moéze byt prevedené réoznymi pristupmi.

MozZnosti pre koneént reprezenticiu dokumentov existuje hned niekolko.
Asi najjednoduchsou je boolovsky model. Boolovsky model pouziva zakladné
hodnoty 0,1 a indikuje iba to, ¢i sa dany term v dokumente vyskytuje alebo
nie. Boolovsky model je mozné nahradit invertovanym indexom, ktory v sebe
uchovava informécie o tom, v akych dokumentoch sa nachadza ten, ktory term.
Dalgimi modelmi reprezentacie si pravdepodobnostny model a model distri-
buovanej sémantiky. Tento model stavia na tom, ze slova sa casto vyskytuju v
tom istom kontexte. Kontextom sa v tomto pripade mysli okolie slova. Najviac
pouzivanym modelom podla [2] je Vector space model teda vektorovy model.
Vektorovy model popisuje vSetky dokumenty ako vektory termov, ktoré nesa
v sebe vahu toho ktorého termu.

1.3.1 Vector space model

Vector space model bol vyvinuty pre SMART [6] systém na vytaZovanie
znalosti. Hlavnou myslienkou vektorového modelu bolo reprezentovat jed-
notlivé dokumenty z kolekcie ako body v priestore a tak umoZnit vypocet
sémantickej podobnosti textov. Body, ktoré si si blizsie v danom priestore
su si sémanticky podobnejsie a body od seba viac vzdialené v priestore si
vyznamovo odlisnejsie. V praci [7] st rozliSované tri druhy vektorovych mode-
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1.4. Meranie podobnosti

lov na zaklade typu matice a to term—document, word—context a pair—pattern
matica.

Word-Context zakladd na tom, Ze slova ktoré sa vyskytuja v rovnakych
kontextoch maju podobny vyznam. Slovo je reprezentované vektorom,
v ktorom elementy st odvodené od vyskytu daného slova v réznych
kontextoch. Kontext daného slova je dany slovami, frazami, odstavcami,
kapitolami atp. Podobné riadkové vektory matice Word-Context teda
indikuji podobnost danych slov.

Term—Document slizi na porovnavanie podobnosti celych dokumentov. Riad-
kové vektory danej matice koresponduji s termami a stipcové zase s do-
kumentmi. V tejto matici je dokument reprezentovany vektorom, ktory
znazornuje aké slova sa v dokumente nachadzaji. Vzniknuta matica byva
Hlavnou nevyhodou takejto reprezentéicie dokumentov je strata poradia
danych slov.

Pair—Pattern matica, popisuje pary slov a ich vzdjomny savis. Konkrétne
su to teda jej riadkové vektory reprezentujice pary slov ako murar:dom,
pekar:chlieb a podobne, zatial ¢o stipcové vektory tejto matice vyjad-
ruju ako spolu tieto slova suvisia. Napriklad rezbar:drevo, zlatnik:zlato,
maliar:pldtno maji spoloény vzfah remeselnik:materidl.

1.4 Meranie podobnosti

Vzhladom na to, Ze prirodzeny jazyk je od bindrneho kédu vzdialeny, au-
tomatické vycislenie podobnosti dvoch slov ¢i textov sa stdva zaujimavym
nie vSak nerieSitelnym problémom. Podla [8] sa d4 na textovii podobnost
pozerat z dvoch uhlov, jednym je sémantickd podobnost a tym druhym le-
xikdlna podobnost. Lexik4lna podobnost funguje na baze rozdielnosti znakov a
vyrazov. Napriklad moZeme povedat, Ze slova kradnit chradnif su si lexikélne
podobné. Oproti tomu sémantickd podobnost vyjadruje samotnii podobnost
vyznamu danych slov napriklad mézeme povedat, Ze ustanovif a nominovat
st si sémanticky podobné naproti tomu lexikélne st od seba velmi odligné.

Lexikalna podobnost

Algoritmy pre vypocet lexikdlnej podobnosti je mozné rozdelif do dvoch tried a
to do vypoctu podobnosti na zaklade znakov a vypoctu podobnosti na ziklade
vyrazov. Vyrazom sa v tomto pripade mysli slovo alebo slovné spojenie, ktoré
zodpovedaju nejakému slovnikovému vyrazu.

Metriky na meranie podobnosti na zdklade znakov su:

 najdlhif spoloény podretazec,
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o Levensteinova vzdialenost,

o Jaro vzdialenost,

e N-gramové podobnost.

Metriky na meranie podobnosti na zaklade vyrazov su:
o Cosinusova podobnost,

e Centroid based similarity,

e Web Simpson podobnost,

o Web PMI podobnost.

Viacej informécii ohladom vysSie spomenutych podobnosti najdete v [8].

Sémantickd podobnost

Sémantickd podobnost sa d4 d’alej rozdelit na Corpus based Similarity (po-
dobnost na zéklade korpusu) a Knowledge based similarity (podobnost na
zéklade znalosti).

Corpus based Similarity sa snazi identifikovat podobnost medzi slovami
na zaklade informécii ziskanych z velkych korpusov textov. Tieto kor-
pusy viésinou obsahuji velké mnoZstvo dokumentov z rdznych oblasti
v v danom jazyku [9].

Knowledge based similarity vyjadruje sémanticki podobnost dvoch slov
na zéaklade informacii ziskanych zo sémantickych sieti ako je napriklad
WordNet.

WordNet [10] je lexikdlna databdza angliCtiny, obsahujica slovd zosku-
pené do takzvanych synsetov. Synsety st stbory synonymickych slov popi-
sujuci rovnaky koncept, ktoré st navzajom prepojené pomocou konceptualne-
sémantickych vzfahov. Vdaka tejto Struktire sa stal WordNet uZitoénym
néastrojom na poli spracovania prirodzeného jazyka.

Vyssie spomenuté metédy usporiadaju vektory reprezentujice slovd do
vektorového priestoru na zédklade ich vyznamu. Zostdva ndm uz len vzdia-
lenosti medzi tymito vektormi zmerat. Medzi najzndmejsie metriky na po-
rovnavanie vektorov podla [2] patria napriklad:

Euklidovské vzdialenost: SN, \/(a; — b;)2

Manhatanska, vzdialenost: SN |a; — b
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V oboch tychto metrikdch sa predpokladd rovnaka dizka vektorov, me-
dzi ktorymi sa ur¢uje podobnost. Vo vztahoch d; a d; predstavuji vektory
dokumentov v ktorych a, a b, st frekvencie vyskytov slov v dokumentoch.
Konstanta N je pocet slov, teda dizka vektorov d; a dj.

Najviac preferovand zostdva vSak podla [8] Cosinusova podobnost.

Cosinusova podobnost [I1] sa pouZiva v $irokej Skale problémov v oblasti
data miningu. V oblasti text miningu napriklad vo vyhladdvacoch, kde
uzivatelsky dotaz je prevedeny do vektorovej reprezenticie a nasledne
sa neché porovnat Cosinusovou podobnostou s vektormi prehlad4dvanych
dokumentov. Pre dva N dimenzionalne vektory d; a d; sa ich cosinusova
podobnost medzi nimi vypocita ako:

ZN
ol Mzz b2

Vo vztahu d; a d; predstavuji vektory dokumentov v ktorych a, a b, st
prvky tychto vektorov. Konstanta N je dlzka vektorov d; a d;.

similarity(d;, d;) = |d ||d [ =

Cosinusova podobnost moéze byt v rozsahu od -1 pre opacné vektory
(zvierajice 180 stupnovy uhol) po 1 pre vektory rovnobezné (zvierajice
0 stupnovy uhol).






KAPITOLA 2

Existujuce implementacie
textovej analyzy

S velkym progresom Deep learningu najmi v poslednych rokoch, nastal aj
obrovsky rozmach novych algoritmov pre spracovanie prirodzeného jazyka.
Najvacsie pokroky sa udiali najmé v oblastiach rozoznavania re¢i a automa-
tického prekladu. Spolu s objavovanim novych rieseni a algoritmov v oblasti
NLP prislo na trh aj velké mnoZstvo softwaru pre spracovanie prirodzeného ja-
zyka dostupného ¢i uz ako open-source alebo ako plateny produkt. Vzhladom
na velky pocet tychto néastrojov som vybral par, ktoré boli pre miia naj-
zaujimavejsie a tieto v tejto Casti prace strucne predstavim. Zaroven vyberiem
v zavere tejto kapitoly metddu, vhodnt pre analyzovanie mnou zozbieranych
dat. Moj vyber nasledne odévodnim a vybrané rieSenie v nasledujicej kapitole
blizsie predstavim.

2.1 NLTK

Natural Language Toolkit [12] je kniZznica v jazyku Python, ktora poskytuje
skvely zaklad pre spracovanie prirodzeného jazyka. KniZnica je pouzitelnd
napriklad na klasifikdciu, zhlukovanie, stemmatizaciu, tokenizaciu, taggovanie
a mnoho dalsich zdkladnych procesov predspracovania textu. M& vstavané
velké mnozstvo korpusov a trénovacich modelov. Néstroj je open-source, jeho
velkymi vyhodami st Zivd komunita a velmi dobre spracované tutorialy a
dokumentécia. Patri medzi najviac vyuzivané nastroje v oblasti text miningu.

2.2 SEMILAR

Semantic similarity toolkit [I3] je néstroj na vypoéet sémantickej podobnosti
textov napisany v jazyku Java a je dostupny ako kniznica. Implementované je
avsak uz aj GUI rozhranie, ktoré je podporované operaé¢nymi systémami Linux
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a Windows. SEMILAR obsahuje mnoho algoritmov na vypocet sémantickej
podobnosti ako napriklad LSA alebo LDA. SEMILAR v sebe tak isto obsahuje
sadu nastrojov na predspracovanie textov ale aj komponentu na vizualizaciu
d4t a mnoho d’alsich. SEMILAR m4 tak isto zabudovany aj vlastny korpus,
ktory obsahuje 701 parov oanotovanych vyrazov. Tiez obsahuje ladiace a tes-
tovacie zariadenia pre vyber vhodného modelu. Jeho nevyhodou vsak je, zZe je
stale dostupny len pre anglicky jazyk.

2.3 Text Similarity API od Rxnlp

Text Similarity API [14] je software na meranie podobnosti textov. Text je
mozné porovnavat na zaklade troch podporovanych metrik a to Cosinus,
Jaccard a Dice. Software je mozné vyuzivat zdarma pokial uZivatel splni
podmienky, ktorymi si registracia a obméadzeny pristup k nastroju. K prog-
ramu je mozné pristupovat cez klienta implementovaného v jazyku Python.
Nevyhodou je, Ze velkost porovnavaného textu moze byt len do objemu 1MB.
Vstup moze byt bud plain text alebo text uz predspracovany lemmatizaciou,
tokenizaciou odstranenim stop slov a pod. Vystup je vo formate JSON a ob-
sahuje vysledok z porovnania vsetkych troch spominanych metrik plus ich
priemer. Okrem iného m4 firma Rxnlp viacero APIs napriklad na zhlukovanie
vyrazov, extrakciu tém alebo na prevod HTML stranky do ¢istého textu. Ma
aj volne dostupni Python kniZnicu pod ndzvom PyRXNLP, ktors obsahuje
algoritmy pre extrakciu tém a zhlukovanie vyrazov.

2.4 DKPro Similarity

DKPro Similarity [I5] je Java open source framework na vypocet textovej po-
dobnosti. Framework dopifla DKPro Core, ¢o je vlastne celd kolekcia kompo-
nent pre spracovanie prirodzeného jazyka postavend na Apache UIMA frame-
worku. DKPro similarity zahina sirokt skalu metrik na meranie podobnosti.
Od tych zalozenych na n-gramoch a spolo¢nych subsekvenciiach az k latentnej
sémantickej analyze. Program obsahuje dva médy pre porovnanie textu. Tym
prvym je stand-alone mode, ktory umoziiuje pouzivat komponenty na vypocet
podobnosti nezavisle na sebe v akomkol'vek experimentdlnom nastaveni. Tento
mod vsak neobsahuje prostriedky na iné predspracovanie textu napriklad na
lemmatizaciu. Tym druhym je UIMA-coupled Mode, v ktorom je vypocet po-
dobnosti prepojeny s nastrojmi na preprocess zo sady postavenej na UIMA
frameworku.

2.5 Gensim

Gensim [I6] je open source kniznica napisand v jazyku Python jej autormi st
Radim Rehutek a Petr Sojka. Gensim je softwarovy framework na spracovanie

12



2.5. Gensim

prirodzeného jazyka, prispdsobeny na tématicki inferenciu - teda urcovanie
tém textov.

Jeho zakladnou ideou, na rozdiel od ostatnych frameworkov v tejto oblasti,
je nezdvislost na velkosti korpusu. T4 vyplyva z nutnosti spractivat korpusy
mnohokrat vicsie nez pamit RAM. Nezdvislost na velkosti korpusu je za-
bezpecend streamovanim dokumentov.

Streamovanie dokumentov prebieha v iterativnom duchu a teda, Ze st do-
kumenty spractvané postupne a v ziadnom bode spracovania nie je potrebné
drzat cely korpus v pamiti. Korpus je v tomto pripade reprezentovany ako
sekvencia jednotlivych dokumentov.

Dalsou délezitou vyhodou frameworku je jednoducha instalacia a intuitivne

API. Api Gensimu podporuje moznost prace s dokumentmi reprezentovanymi
v tvare riedkych matic.
Je tu d'alej moznost ukladania natrénovaného modelu na disk a ich ndsledného
nahratia z disku. Jeho druhym interfaceom je interface transformécii, ktory
umoznuje transforméaciu z jedného vektorového priestoru do iného. Gensim ma
implementované mnozstvo vektor space algoritmov ako LDA a LSA. Okrem
iného si v Gensim implementované modely Word2Vec a Doc2Vec. Doc2Vec
pontika ako jediny moZnost porovnavat celé texty na zdklade ich obsahu.
Doc2Vec bol nakoniec hlavnym dévodom, pre¢o som sa rozhodol pouzit tento
nastroj. Dalsimi dovodmi mojho vyberu boli dostupnost a vyborné vlastnosti
jazyka Python v oblasti analyzy dat

2.5.1 Paragraf vektor

Paragraf vektor je framework, ktory funguje na principe umelych neuronovych
sieti s u¢enim bez ucitela. U sa spojitym distribuovanym vektorovym re-
prezentacidm pre kusy textov a je stucastou kniznice Gensim pod nézvom
Doc2Vec. Hlavnou myslienkou je vytvorit algoritmus, ktory prevedie texty
roznej diiky do vektorovej reprezentacie s pevnou, rovnakou dizkou. Zakladnou
motiviciou bolo splnit poZiadavku mnohych metéd strojového ucenia, ktoré
vektory tohto typu na vstupe ocakavaju.

V modeli je vektorova reprezenticia trénovana na principe predikcie slov
v danom kontexte. Tato technika je insSpirovand stcasnymi pracami v uceni
vektorovych reprezentacii slov za pouzitia neuronovych sieti. Kde kazdé slovo
je reprezentované ako vektor, ktory je zretazeny alebo zpriemerovany s inymi
vektormi slov v danom kontexte a vysledny vektor je pouzity na predikciu
d'alsich slov v tomto kontexte.

Paragraf vektor implementuje dva rézne algoritmy. Jednym je ”Distri-
buted Memory Model of Paragraph Vectors”(model zdielanej pamite para-
grafovych vektorov) skrdtene PV-DM a tym druhym je "Distributed Bag of
Words version of Paragraph Vector”(model zdielaného Bag of words) skratene
PV-DBOW. Zékladny rozdiel medzi tymito algoritmami je v tom, Ze model
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PV-DM berie do uvahy poradie slov vo vetach. Algoritmus funguje podobne
ako ucenie vektorovej reprezentacie slov teda Word2Vec.

Classifier an
Average/Concatenate

DIDID DIHID DI?ID
Word Matrix W W W

| | |
the cat sat

Obr. 2.1: zdroj: [3] Schéma frameworku na ucenie vektorovej reprezentécie
slov

V tomto modeli vektory slov v kontexte prispievaji do predikcie nasle-
dujucich slov, naviac vsak este k predikcii prispievaju svojou vahou vektory
danych ostavcov. Predik¢né tiloha sa zvycajne vykonava prostrednictvom viac-
triedneho klasifikdtora ako je softmax. V praxi sa uprednostnuje hierarchicky
softmax koli casovej naro¢nosti vypoctu. V paragraf vektor modeli je Struktira
hierarchickej softmax matice v tvare Huffmanovho bindrneho stromu, kde
kratke kédy su priradené ¢astym slovam. Fungovanie hierarchického softmaxu
viz. [17].

Vo frameworku je kazdy paragraf namapovany na jedinecny vektor repre-
zentovany stipcom v matici D a kazdé slovo je namapované na vektor reprezen-
tovany stipcom v matici W. Paragrafovy vektor a vektory slov st zretazené
alebo spriemerované na predikciu nasledujiceho slova v kontexte. Paragra-
fovy vektor sa pritom sprava ako paméit, v ktorej je ulozené chybajtce slovo
do dané¢ho kontextu resp téma textu. Kontexty st fixnej dizky a st vzorkované
z posuvného okna nad odsekom. Paragrafovy - odsekovy vektor je zdielany vo
vsetkych kontextoch generovanych z toho istého odseku, ale nie vo viacerych
odsekoch. Matica slov je vSak zdieland naprie¢ odsekmi. Pri kazdom kroku sto-
chastickej aproximécie vyberieme vzorku pevnej diiky z ndhodného odseku a
vypocitame gradient chyb zo siete na obrazku[2.2] Model je klasickd neurénové
siet s u¢enim pomocou backpropagation. Vahy v modeli st dalej upravované
Standardnym sposobom. V predikénom ¢ase je potrebné vykonat odvod ovaci

14



2.5. Gensim

Classifier m

Average/Concatenate O

Paragraph Matrix----- > W W W

| 1 |
Paragraph the cat sat

id

Obr. 2.2: zdroj:[3] Schéma frameworku paragraf vektor s PV-DM algoritmom

krok na vyratanie paragrafoveho vektoru pre novy paragraf. Toto je znovu
uskutocnené klesanim podla gradientu. V tomto kroku st ostatné parametre
modelu, vektory slov W a softmax vahy zafixované. Po natrénovani moézu
byt paragrafove vektory pouzité ako funkcie. Tieto funkcie mozeme nésledne
pouzit priamo ako vstupy pre metédy logistickej regresie napriklad K-means.
PV-DBOW Paragraf Vektor bez poradia slov. Tento sposob ignoruje kon-
text slov na vstupe a nechiva model predikovat slovéd ndhodne zvolené na
vystupe. V praxi to znamend, Ze v kaZdej iteracii klesania podla gradientu,
zvolime textové okno a potom z neho vyberieme nahodné slovo, vytvorime
tak klasifikacni tlohu ktord je dand paragrafovym vektorom. V tejto tech-
nike st kladené ovela mensie naroky na pamit, kde sta¢i mat ulozené soft-
maxové vahy. AvSak na zéklade straty poradia slov je vykonost tohto algo-
ritmu nizsia nez PV-DM. Z vysledkov prace [3] vyplyva, ze Paragraf Vektor
je konstatne lepsim modelom nez napriklad Bag of Words a podobné do teraz
pouzivane modely. V praci bol dokdzany predpoklad, ze algoritmus PV-DM
funguje v ulohach klasifikacie alebo analyzy sentimentu omnoho presnejsie nez
PV-DBOW.
Model Doc2Vec v kniznici Gensim obsahuje velké mnozstvo nastavitelnych pa-
rametrov. V nasledujticej casti ¢itatelovi predstavim tie najdolezitejSie ostatné
je mozné dohladat v dokumentacii Doc2Vec.

o documents - sada iterovatelnych dokumentov

 vector_size - vyjadruje velkost vektora generovaného modelom pre kazdy
text
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Classifier the cat sat on
(nnnnnnn|
Paragraph Matrix ---------»>
Paragraph
id

Obr. 2.3: zdroj:[3] Schéma frameworku paragraf vektor s PV-DBOW

algoritmom

e window - vyjadruje maximélnu vzdialenost medzi aktudlnym a prediko-
vanym slovom vo vete

e min_count - ignoruje vsetky slova ktorych celkovy pocet je mensi nez
zadana hodnota

e epochs - pocet iteracii ktorymi prejde trénovany model

e mnegative - Ak je hodnota véicsia nez 0, na trénovanie bude pouzity nega-
tive sampling, s nastavenim na nulovi hodnotu nebude pouzity negative
sampling

e hs - S hodnotou 1 bude pouzity pre trénovanie hierarchycky softmax,
s hodnotou 0 a parametrom negative nenulovym bude pouzity negative
sampling

Samotny model sa d4 pouZif na vyjadrenie podobnosti jednotlivych slov
napriklad:

model .wv. similarity (’zena’, ’divka’)

0.7820387585106097

Podobne dokéZe nijst pomocou metédy doesnt_match slovo, ktoré nepatri
k danému kontextu:

model .wv. doesnt_match (”obéd snidané hruska svacina” . split ())
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"hruska’
Model funguje dokonca aj na zaujimavé aritmetické operacie ako napriklad:

model. most_similar (positive=["Zena’, ’kral’], negative=['muz’])
[("krdlovna’, 0.7777215242385864),
(’panovnice’, 0.7366218566894531),
('cisafovna’, 0.7228655815124512),
(’chot’, 0.7054554224014282),
('regentka’, 0.6920363903045654),
(’princezna’, 0.68143630027771),

( *velkovévodkyné’, 0.6806958913803101),
(’alzbéta’, 0.6774953603744507),
("beatrix’, 0.6745885014533997),
(’arsinoé’, 0.6711801886558533)]
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KAPITOLA 3

Realizacia

3.1 Predstavenie riesenia

Prakticka ¢ast prace predstavuje problém, ktory v sebe zahifia problematiku
z oblasti web miningu a text miningu. Celd aplikdcia bola naimplementovand
v jazyku Python. Zidkladnym problémom na ktory som narazil v mojej praci
bolo zbieranie ¢lankov z ¢eskych spravodajskych serverov. Prvou vecou v tomto
procese bolo rozhodnutie sa, z ktorych serverov budem dané ¢lanky zbieraf.

KedZe Novinky.cz a iDNES.cz v ndvstevnosti medzi ¢eskymi servermi jasne
dominuju [I8] , zvolil som pre pracu prave tie. V dalSej ¢asti prdce budem
pouzivat len nézvy iDNES a Novinky. Bolo to z dovodu, Ze tieto dva servery
obsahujt dostato¢ne velké mnozstvo na nasledujticu analyzu.

Dal§im krokom bolo zozbieranie dostatoéného objemu linkov k danym
¢lankom, ktoré budt neskor pravidelne stahované zo serverov. Pre tento tcel
som sa rozhodol naimplementovat crawlery v jazyku Python, ktoré prejdi
dané servery a pozbieraju z nich relevantné odkazy. “Web crawler je poc¢itacovy
program, ktory prechddza web metodickym, automatizovanym sposobom”[4]
str. 65]. Nasledujicim krokom bolo odstrdnenie neuzitoénych informécii z
danych stranok a prevod na ¢isty text. Pre tento ticel som naimplementoval
vlastny parser, ktory prevadza jednotlivé html stranky do ¢istého textu. Na
tento ucel som vyuzil Python kniznicu Beautifulsoup[19]. Analyza a porovna-
nie ¢lankov bola realizovana za pomoci nastroja Gensim konkrétne modelom

Doc2Vec.

3.2 Crawler

Crawlery prechadzaju struktiru kazdého zo serverov rozlicnym spdsobom. Pre
server Novinky sa zadd do parametrov maximélny pocet pozadovanych linkov
a datum, do ktorého maximélne sa mé ist do archivu. V prvom kroku sa z hlav-
nej stranky vyberu linky vsetkych rubrik, ktoré v sebe obsahuju archiv ¢lankov
s vynimkou rubriky horoskop. Nésledne sa z danych archivov zozbieraju linky
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¢lankov. Ukoncovacou podmienkou je bud dosiahnuty zadany ddtum alebo
prekroceny maximéalny pocet linkov.

Server iDNES neobsahuje archiv ¢lankov a okrem toho celkova struktira
serveru je ovela menej prehladné ako u Noviniek. Ukoncovacie podmienky st
rovnaké ako v predchadzajicom pripade, kvoli struktire serveru som sa rozho-
dol pre priechod strankou zanorovanim. Proces zac¢ina na hlavnej stranke ser-
veru v rubrike Zpravy-doméci odkial sa vyzbieraji vietky linky, ktoré stranka
obsahuje. Tieto ndsledne prejdi kontrolou obsahu, Struktiry url a datumu
vydania. Takto skontrolované linky sa nasledne ulozia do fronty. Tato fronta
slizi na kontrolu stranok na ktorych sa uz crawler nachadzal. Z nej sa pri
nesledujucej iteracii vyberie url este nenavstivenej stranky, z ktorej sa znovu
zozbieraju linky. Tento proces pokracuje az do momentu, kym nema crawler
dostatoény pocet vyzbieranych url alebo fronta este nenavstivenych stranok
nezostane prazdna.

Po ukonceni procesu oboch crawlerov sa vyzbierané url ulozia do csv
stiborov, ktoré sliZia ako pamif pri dalsich behoch programu. Tento pro-
ces ziskavania linkov prebieha len pri prvom behu programu, respekntive v
momente ked sa v stiborovej Strukttire nenachddza csv stibor so zoznamom
clankov. Nasledne prebieha kazda polhodinu kontrola rss kanalov, kde by mali
byt aktudlne vydané ¢élanky pre kazdy den. Url na tieto ¢lanky sa znova uloZia
do paméte a vykond sa kontrola obsahu csv siiboru drziaceho celta sadu linkov.
V pripade, Ze sa niektory z najdenych linkov este v csv suibore nenachiadza,
prebehne zapis tohto linku do stboru.

3.3 Parser

Cielom parsovania bolo vyextrahovat doleZité informécie pre nasledni analyzu.
Zbierané informécie sa znovu, v zavislosti na servere pre ktory je parser im-
plementovany, mierne ligia. Toto je sposobené rozlisnostou struktiry stranok
pre dané servery. Novinky totiz neobsahujt vo svojich ¢ldankoch klti¢ové slové,
respektive témy ktorych sa dany ¢lanok tyka. Na oboch serveroch je ale zame-
rany parser na ziskanie identifikacného ¢isla ¢lanku, titulku, perexu, datumu
publikacie, datumu aktualizdcie a textu.

Identifikacné ¢islo ¢lanku sa u oboch serverov nachadza v url daného
clanku. Pre jeho vyextrahovanie som teda v oboch pripadoch pouzil regularne
vyrazy. Pomocou kniznice BeautifulSoup a jeho vstavaného lxml parseru na
odstranenie html kédu bolo mozné mnoho informécii ziskat pomocou jedno-
duchého odkazovania sa na tagy. Popripade je BeautifulSoup schopny oriento-
vat sa aj pomocou metadat nachddzajtcich sa v html kéde. Najvéacsi problém
nastal pri ziskavani samotného textu. V pripade oboch serverov sa v texto-
vej ¢asti html kédu nachédzali ¢asto obrazky, vides, tabulky, fotografie a v
pripade serveru iDNES aj ankety. Preto boli tieto elementy pred extrakciou
textu z struktury stranky odstranené. Nasledne boli vyextrahované informacie

20



3.4. Forméat a ukladanie

prevedené na jednotny format.

3.4 Format a ukladanie

Takto sformatované informacie o ¢lankoch st ukladané do struktary pandas,
ktora sa nasledne zapisuje do csv suboru. Kazdy ¢lanok danych serverov ma
vlastny csv stbor. Stbory st pomenované podla identifika¢ného ¢isla ¢lanku
a nesu v sebe vsetky verzie ¢lanku s danym identifika¢nym ¢islom.

Na to, aby sa do siiboru zapisala nova verzia ¢lanku, sa musi tato verzia
¢lanku od tej predoglej odlisovat minimélne v jednej zo Styroch éasti. A to bud
v nazve, titulku, témach, alebo perexe. Kontrola v zavislosti na témach ¢lanku,
ktora bola mozna len na servere iDNES, sa nakoniec ukazala ako zbytocna,
pretoze témy sa u niektorych ¢ldnkov obmienaji velmi ¢asto. Toto spdsobovalo
neustale zapisovanie novych verzii do csv siiborov daného ¢lanku. Fakt, ze sa
témy menia tak ¢asto, moze znacit, ze témy st generované automaticky. Pred
samotnym zapisom sa tieto informacie kontroluja s predoslou verziou clanku.
Jeden zdznam o verzii ¢lanku v sebe este nesie datum a cas stiahnutia danej
verzie a url daného ¢lanku.

3.5 Analyza

Data som zbieral pocas troch tyzdnov zo servera iDNES a pocas jedného
tyzdna zo serveru Novinky. Vysledna mnozina dat, ktord bola nakoniec ana-
lyzovand je zobrazend v tabulke

iDNES | Novinky
Celkovy pocet | 4327 3747
Spravy 823 1815

Tabulka 3.1: Poéet ¢lankov v datasete

Zmeny v ramci ¢clankov som zaznamenal len na serveri iDNES. Na serveri
Novinky boli zaznamenané celkom len 4 zmeny v ¢lankoch. Z tohto dévodu
som tuto mnozinu pri porovnani verzii tplne vynechal a pouzival len data zo
serveru iDNES.

MoZnym ddévodom, preco sa mi zmeny v praci nepodarilo zachytit moze
byt kratsi ¢as, ktory boli ¢lanky na serveri kontrolované a zbierané. Je tiez vsak
mozné, ze na tomto serveri k tak ¢astym zmenam ako na iDNES nedochadza.

Na serveri iDNES k vyznamnym zmendm dochédzalo najmé v pripade, ze
Slo o aktudlnu udalost pri ktorej sa postupiie informécie dopiﬁali, popripade
o neaky serial ¢lankov na pokracovanie.

Obzvlast velkymi zmenami tieZ prechadzali ¢lanky vyddvané v rubrike
sport. Toto bolo spésobené znovu aktualizovanim vysledkov a odohravajicich
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sa udalosti.Velké mnoZstvo zmien nastavalo tieZ v pripade opravovania gra-
matickych chyb a slovnych preklepov.

Sport | Spravy | Ostatné rubriky
Celkovy pocet 1315 | 823 2238
7 toho zmenenych 219 178 358
Zmena titulku 102 7 38
Zmena perexu 93 74 69
Zmena textu 203 169 324
Zmena titulku & perexu & textu | 71 56 38

Tabulka 3.2: Zmeny ¢lankov server iDNES

Delenie sprav som robil na zaklade url danych ¢lankov. Mnozina sprav v
sekcii Ostatné rubriky obsahuje ¢lanky tykajice sa recenzii filmov, techniky a
podobne. V sekcii spravy sa nachadzaji rubriky domaci a zahraniéni spravy.
Tieto ¢lanky boli d’alej hlavnymi objektmi analyz. élénky v sekcii Sport v
sebe obsahuju vsetky ¢lanky z rubriky hokej, futbal a sport, kde st na serveri
zdruzené vsetky ostatné sporty.

Pre toto delenie kategorii som sa rozhodol z dévodu, ze ¢lanky z oblasti
Sportu casto obsahovali ¢iselné udaje, vyjadrujice vysledky odohravajicich
sa zadpasov. Tie sposobovali skreslenost meranych podobnosti medzi ich jed-
notlivymi ¢astami. Okrem iného, sa v nich Casto vyskytovali nazvy klubov,
stadiénov a podobne, ktoré trénovany model vo svojom slovniku neobsahoval.
Kvéli tymto dovodom som sa nimi viacej pri merani podobnosti jednotlivych
casti ¢clankov nezaoberal a meral som na nich len podobnosti verzii.

élénky z oblasti domacich a zahranié¢nych sprav som oddelil od ostatnych
z dovodu, ze obsahuju vecné informaécie z doméceho a zahrani¢ného diania,
ktoré ¢itatelov zaujimaji najviac. A v pripade ich zmiesania s ostatnymi ka-
tegériami, by ostatné ¢lanky spdsobovali skreslenost vysledkov a neziadany
sum. Tabul’ka zobrazuje pocet ¢lankov v jednotlivych kategéridch a mnozstvo
zmien, ktoré v danych sekcidch nastali.

3.6 Podobnost

Po ziskani dostatocného mnozstva dat pre nasledujiice meranie podobnosti
bolo potrebné natrénovat dany model na dostato¢ne velkom datasete. Obecne
zauzivanymi trénovacimi korpusmi v oblasti spracovania prirodzeného jazyka
sa stali korpusy Wikipédie. Wikipédia obsahuje dostato¢né mnozstvo textov
v prirodzenom jazyku, ktoré maji okrem iného este ta vyhodu, ze obsahuja
informéacie o celom spektre tém.

Model na analyzovanie podobnosti bol natrénovany na tomto datasete
ceskej wikipédie. Datasety wikipédie si dostupné online pre Siroku skalu ja-
zykov. V ramci Gensim Google skupiny je zverejnované obrovské mnozstvo
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tutoridlov, podla ktorych som pri trénovani modelu v praci postupoval. Pri
praci som experimentoval s r6znymi nastaveniami parametrov modelu. Vsetky
vychadzali z nastaveni odporucanych tutoridlom, ktory sa nachadza priamo
v dokumentéacii Doc2Vec. Na zdklade tychto experimentov som nakoniec, pre
pracu zvolil algoritmus PV-DM, ktory bol natrénovany s nasledujticimi para-
metrami:

e vector_size = 100
o window_size = 5
e min _count = 3

e mnegative =0

e hs =1

e train_epoch = 50

V tejto Casti sa pokusim predviest ako model funguje na meranie po-
dobnosti medzi ¢astami ¢lankov. V prvej ukizke predvediem cely proces od
spracovania plaintextu cez jeho prevedenie do vektoru az po samotny vypocet
podobnosti.

Vsetky texty presli metédou simple_preproces, ktord je vstavand v kniznici
Gensim. Tato metdda prevedie vsetky slovd na malé pismend, odstrani in-
terpunkciu z textu a rozdeli text na pole slov. V pripade, Ze ¢ast textu,
najcastejsie titulok, bol kratsi nez 5 slov, som porovnanie na tomto ¢lanku
nevykonal. To z dovodu velkosti kontextového okna, ktord bola nastavené na
hodnotu 5.

Nésledne sa takto spracované texty pomocou metédy infer_vector prevedia
do vektorovej reprezenticie uréenej danym modelom. Cosinusovu podobnost
vyslednych vektorov som porovnaval vstavanou funkciou spatial.distance.cosine
z kniznice SciPy[20]. Ktord pocita kosinusovu vzdialenost podla vzorca:

. 1 _ U-v
distance(u,v) = 1 Tallols
Tato funkcia vracia hodnoty z intervalu < 0,2 >. Hodnotu 0 pre totozné
vektory, hodnotu 1 pre vektory na seba kolmé a 2 pre vektory opacné.
Podobnost tychto vektorov som teda pocital ako:

similarity(u, v) = 1 — distance(u,v)

V oboch vztahoch vyssie predstavuji u a v porovnavané vektory. Priebeh
celého procesu meranie podobnosti je ilustrovany na nasledujicom priklade.
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Cely titulok:
Udeélali jste chybu, reaguje Moskva na spolecny postup zemi viuci Rusku”

Titulok po spracovani vstavanej metdédy simple_preproces:
2 7, )

[udélali’, “jste’, ‘chybu’, 'reaguje’, ‘'moskva’, 'na’, ‘spolecny’, ‘postup’, zemi’,
aci’, rusku’]

Perex:

Celkem Sestndct zemi Evropské unie, Spojené staty, Kanada a Ukrajina,
Norsko a Albanie ozndmily, Ze vyhosti ruské diplomaty v reakci na otravu
agenta Sergeje Skripala nervovym plynem. K tomuto kroku se v pondéli uchylila
i Ceskd republika. Mluvci Kremlu to oznacil za chybu a wujistil, Ze Moskva za-
reaguje reciprocne.

Perex po spracovani:
[‘celkem’, 'Sestndct’, zemi’, ’evropské’, ‘unie’, ‘spojené’, 'staty’, ’kanada’, "ukra-
jina’, 'morsko’, ‘albdnie’, ‘oznamily’, ’Ze’, vyhosti’, 'ruské’, ’diplomaty’, ’re-
akci’, ‘na’, ‘otravu’, ‘agenta’, ’sergeje’, ‘skripala’, ‘mervovgm’, ‘plynem’, ’to-
muto’, ’kroku’, 'se’, ‘pondéli’, ‘uchylila’, ‘ceskd’, 'republika’, ‘'mluvci’, kremliu’,

, 'moskva’, ‘zareaguje’, ‘reciprocné’]

to’, “oznacil’, 'za’, ‘chybu’, ‘ujistil’, Ze

V dalSom kroku sa obe polia obsahujtice predspracovany text prevedii
do vektorovej reprezentacie urc¢enej danym modelom. Ked'Ze vysledné vek-
tory maji dimenziu o velkosti 100 prvkov,uvediem pre ilustraciu aspon cast
jedného z nich.

[-0.17723235, 0.37801775, -0.44836164, -0.74677604, -0.10892361, 0.8912548
, -0.09685361, 0.03941153, -0.35598892, 0.15092833 |

Vysledné cosinusova podobnost tohto titulku a perexu je 0.31873.

Vzhladom na fakt, Ze dané texty k sebe naozaj patria, jedna sa o perex
a titulok ¢lanku zo serveru iDNES, sa moze zdat Ze vyslednd podobnost je
relativne mald. Dovodov tejto nizkej podobnosti mdze byt mnoho. Jednym
z nich je fakt, ze slov ktoré sa vyskytuji v oboch textoch je relativne malo.
V tomto pripade je to len rusko, reaguje, moskva a chyba. Okrem toho sa
slovo reaguje objavuje v texte perexu v budicom ¢ase naproti tomu v titulku
je tento jav vyjadreny v case pritomnom c¢o vyvoldva pocit vzajomného si
protirecenia.

Ako uvidime d'alej v praci, slov4, ktoré st obsiahnuté v oboch porovnavanych
dokumentoch tvoria dolezity faktor v merani podobnosti medzi textmi. Casto
st to prave citdcie textu vyskytujice sa v titulku, alebo kli¢ové slovd ¢lanku.

Medzi d'alsie ovplyviiujtce faktory patri dalej ndhodné inicializovanie vek-
torov pri procese infer_vector. Faktor, ktory vsak vysledky podobnosti textov
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ovlyvnuje najviac si ich diiky. V préaci poukdZzem d'alej, na priemerné hodnoty
podobnosti jednotlivych ¢asti ¢lankov, teda to ako st si napriklad text a perex
vzajomne podobné.

Ukaze sa, Ze tieto priemerné hodnoty sa lisia najmé v zavislosti na dizkach
vzdjomne porovnavanych textov. Tento jav je logickym désledkom faktu, ze
viac informdcii zaberie viac priestoru. Je nutné spomentt, ze d alsim ovplyviiujicim
faktorom méze byt to, Ze model vo svojom slovniku neobsahuje slové, ktoré
st obsiahnuté v samotnom texte.

3.7 Porovnanie podobnosti réznych casti clankov

V tejto casti Vas zozndmim s vysledkami mojich porovnani danym mode-
lom na zozbieranych datach. Jednotlivé casti ¢lankov som vzdy porovnaval z
poslednej uloZenej verzie. Tieto som dalej spracoval vyssie demonstrovanym
procesom a porovnal.

V tabulke su tri najvyssie podobnosti medzi textom a perexom, vy-
brané zo vSetkych zozbieranych clankov.

Podobnost | Titulok Perex Server
0.741521 V Hronové se | V patek 25. kvétna se v Hro- | Novinky
na Noc kosteltl | nové v ramci Noci kostelu
otevie pozdné | verejnosti otevie pozdné rene-
renesan¢ni sanc¢ni zvonice
zvonice
0.717111 CEZ provéil | Energetickd skupina CEZ | iDNES
moznost provéri moznost vstupu bul-
vstupu  Bul- | harského statu do prodeje
harska do | svych  bulharskych  aktiv
prodeje svych | spoleénosti  Inercom.  Po
aktiv skonceni nékolikadennich
jednani CEZ a Inercomu v
Praze to sdélila mluvéi CEZ
Alice Hordkova. Pozadavek
podle ni prisel od bulharské
firmy
0.714638 V Chebu se |V sobotu 14. dubna se v | Novinky
uskutecnila télocviené 5. ZS uskuteénila
tradicni Velka | jiz tradi¢ni Velka cena Chebu
cena mésta v | v judu.
judu

Tabulka 3.3: Tri najvicésie podobnosti v porovnani titulok x perex
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V prvom uvedenom porovnani je podobnost medzi perexom a titulkom
zjavna, perex sa od titulku daného c¢lanku lisi len pridanim informécii, ze
kostol bude otvoreny verejnosti a %e udalost sa uskutoéni 25. aprila. Vysledna
podobnost tychto textov teda presne zodpovedé skutocénosti.

Tretie porovnanie zobrazuje presne ten isty typ titulku a perexu, kde perex
je prakticky titulok rozvity o par dalsich informécii.

Druhy priklad sa od predoslych vyrazne lisi v dizke perexu. Perex okrem
informaécie, ze "CEZ preveri moznost vstupu Bulharska do predaja svojich
aktiv” dodéva akej spolo¢nosti sa to bude tykat, kym a za akych okolnosti
bola informaécia zverejnena. Aj napriek tymto javom vsak model vystihol obsah
uvedenych textov presne a vyhodnotil, ze s si velmi podobné.

evve

rovnani titulku a perexu ¢lankov. V tabulke st vidiet texty, pri ktorych
model spravne odhadol rozdielnost ich obsahov.

V prvom porovnani titulok informuje &itatela o tom, %e podvodni agenti
zardbaji na rodi¢och malych hokejistov. Nésledne v perexe je ¢itatel infor-
movany o tom, ze ndklady na vychovu deti, ktoré to myslia s hokejom vazne,
mozu siahat az do vysky 2 miliénov kortin. Teda piSe o tiplne inej informécii,
neZ aka bola ¢itatelovi predostrensd v titulku. Z tohto dévodu by som titu-
lok hodnotil ako irelevantny vzhladom k perexu a hodnotenie modelu je teda
spravne.

Titulok v druhom porovnani informuje o tom, ze konflikt medzi Slovenskym
prezidentom Andrejom Kiskom a vtedajsim Slovenskym premiérom Rébertom
Ficom sa stupfiuje. Naproti tomu v perexe je ¢itatel informovany o tom, Ze
prezident Slovenskej republiky oznamil, ze zahaji rokovania s politickymi stra-
nami a chce riesitf politickt krizu. V tomto pripade ide podla mo6jho ndzoru o
zavadzajuci titulok a hodnotenie je spravne, v perexe nie je vyjadrend ziadna
ofenzivna reakcia smerom k premierovi.

Tretie porovnanie zobrazuje expresivny titulok, ktory v &itatelovi evokuje,
ze v texte sa dozvie ¢o sa udialo na predvolebnom mitingu Viktora Orbana.
Avsak obsahuje mnoho vyrazov, ktoré aj pre ¢itatela nepoznajiiceho kontext
mizu byt nejasné. Perex potom rozvija titulok tak, aby si Gitatel precital aj
cely text. Je tu pouZité velké mnozstvo basnickych vyrazov a prenesenych
pomenovani, takZe je aj pre ¢loveka tazké rozhodnit nakolko si texty odpo-
vedaju.

\Y tabul’kesﬁ zobrazené vysledky porovnani medzi jednotlivymi ¢astami
clankov. Porovnania boli realizované na pocte 3747 ¢lankov a teda na celej
mnozine ¢lankov zozbieranej zo serveru Novinky.

Nasleduje tabulka ktord zndzornuje vysledky tych istych merani na
mnoZine ¢lankov zo serveru iDNES. Vzhladom na fakt, Ze ¢lanky z rubriky
Sport sa svojim obsahom od beznych ¢lankov znacne lisia, neboli tieto ¢lanky
zahrnuté do porovnavanej mnoziny. Vyslednii mnozinu porovnavanych textov
teda tvorilo 3010 ¢lankov.
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Podobnost | Titulok Perex Server
-0.238558 | Podvodni Ambiciézni rodi¢, ktery chce | Novinky
agenti své dité jednou vidét jako
vydélavaji hrace NHL anebo alespon v
na rodi¢ich | ceské extralize, je schopen
malych hoke- | obétovat nemalé castky na
jista jeho vychovu. Od prvnich ho-
kejovych krackt az po profe-
sionalni smlouvy ¢i start v lize
se naklady podle Pravem oslo-
venych odbornikt splhaji az
ke dvéma miliéniim korun.
-0.215149 | Konflikt mezi | Slovensky prezident Andrej | Novinky
Kiskou a | Kiska povazuje v soucasnosti
Ficem se | za nejdulezitéjsi vratit li-
stupnuje dem duvéru ve stat, jeho
predstavitele a spravedlnost.
,Od stfedy zahajuji jednani s
politickymi stranami a jsem
pripraven vyvést nasi zemi z
této krize,“ rekl Kiska v utery
v prubéhu pracovni cesty ve
meésté Tvrdosin
-0.214666 | Tady je Vik- | Székesfehérvar (od  zpra- | iDNES
tor doma. | vodaje iDNES.cz) - Spise
Na Orbanové | demonstraci mad arskych
mitinku doslo | vlastenci nez  stranickou
i na Trianon a | akci  pripominal  posledni
slzy predvolebni mitink Viktora

Orbana. Do Székesfehérvaru
na néj dorazily tisice lidi.
,Kdyz budou dalsi ¢tyri roky
stejné, podékujeme za to
Bohu,* mysli si mistni voli¢i
Fideszu.

Tabulka 3.4: Tri najmensie podobnosti v porovnani titulok perex
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Podobnost perexov a | Podobnost textov a | Podobnost textov a
titulkov titulkov perexov
mean | 0.229864 0.218072 0.331661
std 0.139120 0.115160 0.115138
min -0.238558 -0.148403 -0.095372
25% 0.134868 0.139855 0.255102
50% 0.229882 0.222073 0.337123
5% 0.325751 0.300525 0.411263
max | 0.741521 0.609446 0.695885
Tabulka 3.5: Porovnanie ¢ldnkov zo serveru Novinky
Podobnost perexov a | Podobnost textov a | Podobnost textov a
titulkov titulkov perexov
mean | 0.241338 0.247682 0.329487
std 0.139728 0.109136 0.108936
min -0.214666 -0.301931 -0.169488
25% 0.144584 0.176175 0.258406
50% 0.242413 0.251332 0.332698
75% | 0.336087 0.322283 0.405815
max | 0.717111 0.582906 0.650257
Tabulka 3.6: Porovnanie ¢lankov zo serveru iDNES
Podobnost perexov a | Podobnost textov a | Podobnost textov a
titulkov titulkov perexov
mean | 0.043545 0.061463 0.087871
std 0.110920 0.106421 0.107680
min -0.341822 -0.318941 -0.272519
25% | -0.030882 -0.010307 0.015676
50% 0.044395 0.059021 0.085642
75% 0.118047 0.135176 0.158151
max | 0.415467 0.378066 0.554405
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Mobzeme si v&imnut, ze vysledné hodnoty porovnani sa od seba lisia, v
zavislosti od toho, o porovnanie akych casti textov boli ide. Tento fakt je
oc¢ividne sposobeny ich rozdielnymi dizkami. Kvoli lepsej predstave o tom,
kde sa nachadzaji priemerné hodnoty podobnosti pre ¢asti ¢lankov, ktoré si
vzajomne nezodpovedaji, som urobil test merania podobnosti s ndhodnymi
datami. Vysledky tohto porovnania st znézornené v tabulke Toto porov-
nanie som urobil na 3000 ndhodne vybranych castiach clankov. Mnozinu z
ktorej boli tieto perexy, titulky a texty vyberané tvorili vSetky ¢lanky z oboch
serverov okrem sekcie $port, ktora nebola st¢astou ani predoslych porovnani.

06
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Sarver
I MNovinky
B Kn=z

0z

Podobnost

oo

perax ¥ titulok tenet 3 titulok tenet % perex
Paorovnavans asti

Obr. 3.1: Rozdelenie podobnosti réznych dvojic sledovanych casti pre oba
servery

Pre lepsiu predstavu, si v grafe znazornené vysledky merani podob-
nosti na tychto dvoch serveroch. Nasleduje graf[3.2] zndzornujtci vysledky me-
rani podobnosti s redlnymi datami oproti tym s ndhodnymi datami. V grafe
skupina realnych dat predstavuje spojenie vysledkov merani podobnosti na
serveri iDNES viz. [3.6] a Novinky viz Skupina ndhodnych dat zobrazuje v
grafe vysledky porovnani z tabulky
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Obr. 3.2: Vysledky porovnani réznych dvojic sledovanych casti z
roznych, ndhodne vybranych ¢lankov, oproti vysledkom
porovnani roznych dvojic sledovanych casti z ¢lankov sebe si
odpovedajicich

Vysledky porovnani sa v zdvislosti od serverov liia len velmi mélo. V
pripade priemernej hodnoty podobnosti perexov a titulkov je to napriklad
jedna stotina. Vicsie rozdiely st viditelné len v pripade podobnosti textov
a titulkov kde priemerna hodnota v merani na servere iDNES je o 3 stotiny
vidsia. Dalsim zaujimavym rozdielom je maximéalna hodnota v porovnani pe-
rexov a textov, ktord je znovu véacsia na servere iDNES o 5 stotin, tento
vysledok je jasne vidiet v grafe Vzhladom na nédhodni inicializaciu vek-
torov, a odchylky merani modelu, to vSak mozeme pokladat za zanedbatelné
hodnoty.

3.8 Porovnanie verzii ¢lankov

V nasledujicej ¢asti prace uvediem vysledky porovnani zmien medzi verziami
¢lankov z hladiska ich sémantického obsahu. Pred porovnanim bolo nutné
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3.8. Porovnanie verzii ¢lankov

dataset precistit od tych ¢lankov, ktoré obsahovali len vide4. Popripade ¢lanky,
ktorych texty, perexy alebo titulky boli kratsie nez 5 slov.

Pre demonstraciu ako velmi zmeny v textoch ovplyviiuji ich vzajomni po-
dobnost, predvediem ukézku zmien podobnosti v ¢ase v zavislosti na zmenach
upravovanych textov. Kvoli lepsej predstave toho, ¢o vysledky danych porov-
nani predstavuji som znovu vytvoril test na nadhodnych datach. Vysledky
tohto testu si zndzornené v tabulke V tabulkéich a s
vysledky merani podobnosti v zavislosti na verzii daného ¢lanku. Do me-
rani som zahrnul len zmeny v ramci druhej a tretej verzii ¢lanku, hoci nie-
ktoré clanky v datasete mali aj viac ako 5 verzii. Podobnosti zmenenych ¢asti
clankov boli vzdy merané voci predoslej verzii daného ¢lanku. To znamena,
7e hodnota podobnosti textu druhej verzie, vyjadruje podobnost voéi textu
prvej verzie.

Zmeny titulkov:

Prvy titulok ¢lanku
Vyhosteni tri Rust z Ceska okomentuje Babisuv poradce Svoboda
Cas stiahnutia: 26/03/2018 18:01:37

Druhy titulok ¢lanku
Utok na agenta pred volbou prezidenta nebyla ndhoda, Tekl exministr Svoboda
Cas stiahnutia: 27/03/2018 13:15:29
Podobnost s titulkom z prvej verzie: 0.560227

Treti titulok ¢lanku
Zeman nevi, co Rusku rict, mysli si o pdtrani po novicoku exministr Svoboda
Cas stiahnutia: 27/03/2018 13:55:28
Podobnost s titulkom z prvej verzie: 0.248929

7Z vyssie uvedenej ukazky si moézme vSimnut typicki zmenu titulku v rdmci
aktualizovanej udalosti. Tento typ zmien prebiehal ¢asto najmé v rubrikach
Sport a spravy. élénky zo vSetkych kategérii sa menia hlavne v obdobi kratko
po ich vydani ked st este aktudlne. Vzhladom na tento fakt a na to, Ze som
zbieral v praci ¢lanky z histérie castokrat aj tri mesiace do zadu, pocet ¢lankov,
ktoré sa menia, moze byt ovela vyssi nez v tabulke Avsak élanky, u ktorych
zmeny nastavali mali ¢asto viac nez 2 verzie.

Priemerny pocet verzii na ¢lanok(u zmenenych ¢lankov):

1. Spravy - 2,92
2. Sport - 3,15
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3. Ostatné kategoérie - 2,35

S ohladom na fakt, Ze v sekcii ostatné kategérie sa nachadzaju clanky od-
borného charakteru - technet, byvanie, bulvar, ¢lanky pre Zeny - sa da pred-
pokladat, Ze k zmenam dochddza vo velkej miere len v pripade gramatickych
chyb a preklepov. To je spdsobené tym, Ze informécie, ktoré texty obsahuju
nie je potrebné nijak priebeine aktualizovat. Tento jav je viditelny v grafe
na priemernej hodnote podobnosti textov novych verzii. A tak isto aj v
hodnotéach podobnosti perexov viz Naproti tomu priemernd zmena perexu
v kategérii sprav je znacne viacsia. Tento jav je sposobeny faktom, ze pri aktu-
alizcii textu aktudlnej udalosti, je potrebné s nim prepisat aj perex. Mensia
priemerna hodnota podobnosti s prvou verziou perexu je spésobend tym, ze
ide o zmeny na kratSom texte.

Podobnost perexov | Podobnost titulkov | Podobnost textov
mean | 0.068921 0.036887 0.141298
std 0.107373 0.116622 0.121010
min -0.292708 -0.337614 -0.258820
25% -0.004401 -0.041923 0.055621
50% 0.070638 0.036467 0.138162
75% | 0.140603 0.113239 0.216402
max | 0.948861 0.946080 0.597721

Tabulka 3.8: Nahodné porovnanie rovnakych ¢asti ¢lankov

V grafoch si mozeme vSimnit, Ze hodnoty zmien v kategorii

sport sa vyrazne liSia od ostatnych dvoch kategorii. Je to désledok uz vyssie
spomenutych faktov a to, ze kategoéria obsahuje viac ¢lankov, ktoré sa musia
upravovat. Je to sposobené hlavne priebeZnym aktualizovanim vysledkov z
dohratych zapasov. Prejavilo sa to najmé na vysledkoch podobnosti titulkov

danych c¢lankov kde priemerna hodnota podobnosti titulku.

Podobnost textov Podobnost perexov | Podobnost titulkov
Verzie | Druha Tretia Druha Tretia Druha Tretia
mean | 0.841049 | 0.907541 | 0.481333 | 0.614601 | 0.733557 | 0.650320
std 0.197019 | 0.105580 | 0.326414 | 0.320671 | 0.264807 | 0.312069
min 0.141694 | 0.410830 | 0.022174 | 0.132695 | 0.024330 | 0.016674
25% 0.793544 | 0.870914 | 0.185796 | 0.329198 | 0.518672 | 0.356344
50% 0.928378 | 0.946866 | 0.428770 | 0.818183 | 0.879158 | 0.884415
75% 0.970217 | 0.974818 | 0.838707 | 0.882653 | 0.931058 | 0.912777
max 0.996183 | 0.997875 | 0.984411 | 0.950678 | 0.970303 | 0.940426
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3.8. Porovnanie verzii ¢lankov

Podobnost textov Podobnost perexov | Podobnost titulkov
Verzie | Druha Tretia Druha Tretia Druha Tretia

mean | 0.899681 | 0.917318 | 0.620557 | 0.586492 | 0.706299 | 0.727411
std 0.133093 | 0.102866 | 0.327094 | 0.245388 | 0.260522 | 0.242009
min 0.137695 | 0.497994 | -0.035175 | 0.199916 | 0.021880 | 0.245077
25% 0.873684 | 0.910562 | 0.320390 | 0.435989 | 0.528400 | 0.520961
50% 0.952811 | 0.964406 | 0.754405 | 0.532314 | 0.859111 | 0.875656
75% 0.974170 | 0.978544 | 0.932452 | 0.779676 | 0.918636 | 0.920915
max 0.990690 | 0.992299 | 0.984046 | 0.976865 | 0.966861 | 0.953544

Tabulka 3.10: Porovnanie zmien v ¢ldnkoch kategéria Spravy

Podobnost textov Podobnost perexov | Podobnost titulkov
Verzie | Druha Tretia Druha Tretia Druha Tretia

mean | 0.933923 | 0.947371 | 0.683889 | 0.699035 | 0.688110 | 0.648402
std 0.083536 | 0.091065 | 0.328073 | 0.217263 | 0.205078 | 0.188006
min 0.329971 | 0.246949 | -0.099028 | 0.213818 | 0.120979 | 0.399396
25% 0.924764 | 0.947757 | 0.456791 | 0.574365 | 0.608567 | 0.526861
50% 0.959385 | 0.966079 | 0.855373 | 0.697847 | 0.736141 | 0.607661
75% 0.976080 | 0.978520 | 0.937593 | 0.861639 | 0.828655 | 0.799956
max 0.995929 | 0.995100 | 0.980054 | 0.940728 | 0.924634 | 0.878124

Tabulka 3.11: Porovnanie zmien v ¢lankoch kategéria Ostatné

Dalsimi faktormi, ktoré v porovnaniach velmi ovplyviiovali vysledky boli
napriklad zostavy, ktoré nasttpili v danom zdpase. KedZe pre model je to len
sada neznamych slov, ktorym priradi nadhodne véhy.

Dalsou zaujimavou hodnotou st zmeny perexov v kategérii sprav. Obecne
najmensie zmeny boli zaznamenané v oblasti textov vsetkych troch kategérii.
tento jav je sposobeny tym, Ze pokial sa v texte vicsej diéky zmeni par slov,
na vyslednej podobnosti s predchadzajicou verziou sa tdto zmena vyrazne
neprejavi.

Zaujimavym javom je, Ze zatial ¢o zmeny maji v sekcii Sport, v zavislosti
na verzii staly klesajuci charakter, v sekcii ostatné su v tretej verzii ¢lanku
vzdy vécsie nez v tej druhej. Tento jav je mozné sledovat aj v sekcii spravy
u zmien perexov. MoZnym vysvetlenim moze byt fakt, Ze tretich verzii sa
vyskytuje razantne mensie mnozstvo oproti druhym. Vécsinou tu uz ide o
samotny prepis obsahu textu nez o opravovanie chyb a preto su tieto vécsie
zmeny vo vysledku viac viditelné.
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Obr. 3.3: Zmeny v textoch medzi verziami v zavislosti na kategdrii

3.9 Porovnanie rovnakych ¢lankov z réznych
zdrojov

V tejto casti porovnam dva ¢lanky tykajice sa tej istej témy, ktoré pochddzaju
kazdy z iného zdroja. Pre toto porovnanie som si vybral ¢lanky tykajice sa
vrazdy Slovenského, investigativneho novindra Jana Kuciaka a jeho priatelky.
To z dévodu, zZe vSetky ¢lanky informujice o tejto udalosti vysli v kazdom
periodiku pribliZne v ten isty ¢as. Bolo to spdsobené zavaznostou udalosti,
preto chcel kazdy server o nej informovaf ako prvy. Celé texty a perexy
tychto ¢ldnkov sa nachddzaji v prilohe [A] V tomto texte uvediem len od-
kial' ¢lanok pochddza, ¢as vydania, ¢as upravy a ich vysledné podobnosti.
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Obr. 3.4: Zmeny v titulkoch medzi verziami v zavislosti na kategdrii

e Vysledns podobnost textov: 0.54064
o Vysledna podobnost perexov: 0.38747

e Vyslednd podobnost titulkov: 0.37234

Clanok zo serveru Novinky
Déatum vydania: 26. 2. 2018, 9:16
Upraveny: 10:55

Clanok zo serveru iDNES
Déatum vydania: 26. 2. 2018, 9:15
Upraveny: 15:55

Vyhladom na fakt, ze oba texty boli vydané v ten isty ¢as, je text pochadzajuci
zo serveru iDNES omnoho dlhsi. Obsahuje mnoho detailnejsich informacii
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Obr. 3.5: Zmeny v perexov medzi verziami v zavislosti na kategorii

a citovanych vyjadreni nez Novinky ako napriklad citovanie vyjadrenia vte-
dajSieho premiéra Réberta Fica. Rozsah informécif moZe byt ovlpyvneny tym,
Ze ¢lanok bol upravovany este o $tvrtej popoludni zatial ¢o na novinkach len
o jedenastej predpoludnim. Aj napriek tomu, vyslednid podobnost textov, ti-
tulkov aj perexov prekondava 99% kvantil porovnania ¢asti roznych, ndhodne
vybratych ¢lankov.
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Zaver

V ramci prace bol vytvoreny Python script, ktory zbiera data z ¢eskych spra-
vodajskych serverov Novinky.cz a iDnes.cz. Pri zbierani dat som sa zameral
najma na zmeny, ktoré v ¢lankoch nastavali.

Vysledné aplikdcia umoziiuje zozbierat jednordzovo mnoZinu vydanych
¢lankov z oboch serverov. Vysledny pocet zozbieranych dat je mozné obméidzit
casovym intervalom v ktorom su ¢lanky vydané, respektive ich maximéalnym
poc¢tom. Nasledne je aplikécia schopnd pravidelne kontrolovat zmeny v jed-
notlivych ¢lankoch a v pripade zmien nové verzie ukladat. Dalej som v praci
spracoval resersS v ktorej som sa snazil najst nastroje a metédy vhodné na
néaslednti analyzu zozbieraného textu. Vzhladom k charakteru tlohy, ktorou
sa praca zaoberd, som sa v nej zameral na sémantickil analyzu textu. Na
zaklade tejto resersnej casti, som nésledne vybral vhodny nastroj pre analyzu
zozbieranych dat. Vysledna analyza bola vykonana za pomoci algoritmu Pa-
ragraf vektor, implementovaného v kniznici Gensim. Analyzu som realizoval z
hladiska sémantickej podobnosti textov. Vysledky mojej analyzy poukazali na
casté zmeny textov na servere iDNES. Dalej som otestoval presnost merania
podobnosti textov za pouzitia modelu Paragraf vektor.

Vysledky porovnani ukazuji, ze Paragraf vektor spravne vyhodnocuje
texty s rovnakym obsahom ako podobné. Spravnost fungovania je vidief na-
priklad pri vysledkoch, porovnani textu s perexom v ramci jedného ¢lanku
oproti vysledkom porovnani textu s perexom v ramci riznych ¢lankov.

Analyzu by bolo moZné vylepsit napriklad presnejsim modelom. VysSiu
presnost modelu by bolo mozné dosiahnut trénovanim na mnoZine dat, ktora
sa podoba viac tej testovacej, napriklad na mnozine novinovych ¢lankov. Dalsou
moZnostou je testovanie nastaveni daného modelu respektive kombinovanie
réznych modelov.
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DODATOK A

Porovnanie rovnakych clankov z
roznych zdrojov

Clanok zo serveru Novinky
Titulok

Na Slovensku byl zavrazden investigativni novindt s pritelkyni

Perex

V obci Velkd Maca nedaleko Galanty na zdpadé Slovenska zastrelili o vikendu
Jdana Kuciaka, investigativniho novindre serveru Aktuality.sk, ktery psal o
danovych podvodech. ZavrazZdéna byla i novindrova partnerka. V pondéli to
poturdilo slovenské ministerstvo vnitra.

Text

Tela muze a Zeny ve veéku 27 let nasla policie v noci na pondéli v rodinném
domé v obci Velkd Maca. Policii upozornili pribuzni, kterym se uZ nékolik
dnii meohldsili. Privolani zdchrandri uz pouze konstatovali smrt. ,,Zabezpecili
jsme vsechny potrebné slozky tak, aby byly pritomné na misté, aby byly vyko-
nané prvotni ukony a duslednd obhlidka mista ¢inu. Pripad vysetrujeme jako
dvojndsobnou vrazZdu,“ 1ekl Denniku N reditel Ndrodni krimindlni agentury
(NAKA) Peter Hrasko. Béhem dne md o vrazdé informovat policejni prezident
Tibor Gaspar. Policie uzavrela misto, kde se stala vraZda. Zdroj: TV Markiza
Server Dennik N upozornil, Ze letos 9. unora napsal Kuciak o podezreljch
prevodech v komplexu Five Star Residence. V obchodech mél figurovat podni-
katel Marian Kocner. Ten mél ddajné Kuciakovi vyhrozZovat, Ze bude ,hledat
Spinu“ na jeho rodinu a informace zverejni. ,Zacnu se specidlné vénovat vam,
vasi osobé, vasi matce, vasSemu otci a vasim sourozencum,“ mél rict Kocner
Kuciakovi. Kuciak psal napriklad o tom, Ze firma, v niz mél Kocéner podil a
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postavila komplex Five Star Residence, pravdépodobné zanikne bez splaceni
dluhu. Budova je spojena rovnéz s informaci o neoprdvnéné dvoumilionové
vratce DPH, kterd méla vzniknout prevodem sedmi bytiu ve zmineném kom-
plexu za 12 milioni eur.V roce 2017 se zavrazZdény novindr vénoval také do-
tacim, které ziskdavaly firmy kolem podnikatele blizkého strané Smér-socidlni
demokracie Miroslava Bddora. Novindrsky pokrijval rovnéz podnikatelské ak-
tivity ministra vnitra Roberta Kalinidka o exministra financi Jana Pociatka
(oba Smeér).Po vyhrizkdich podal Kuciak na Kocnera trestni ozndmeni. Dva
nezvestni Pred deseti lety na Slovensku zmizel investigativni novindr Pavol
Raypal, ktery se vénoval mafii. Od roku 2015 je nezvéstny reportér slovenského
deniku Hospodarske noviny Miroslav Pejko.

Clanok zo serveru iDNES
Titulok

Na Slovensku zastrelili investigativniho novindre. Zrejmeé kvili jeho prdci

Perex

Na Slovensku byl minuly tyden zavraZdén investigativni novindr Jan Kuciak.
Pracoval pro zpravodajsky portdl Aktuality.sk. Zemrela i jeho partnerka. Oba
byli zastreleni, policie cin vysetruje jako ukladnou vrazdu. Kuciakovi v minu-
losti vyhroZovali. Policejni prezident ¢in odsoudil jako ,bezprecedentni dtok na
novindre, jaky Slovensko jesté nezazilo“

Text

Lomrt Jana K. pravdépodobné souvisi s jeho novindrskou cinnosti. Je to bez-
precedentni utok na novindre a takto zdvaznému zlocinu Slovensko jestée necelilo.
Ostre odsuzuji tento zlocin a slibuji, Ze nasadime maximdlni kapacity, abychom
ho wvysetrili a poskytli odpovédi na otdzky, které s nim souvisi, “ uvedl policejni
prezident Tibor Gaspar. Kuciak i jeho partnerka Martina K. byli podle pruniho
ohleddni zastreleni - Kuciak do hrudi, jeho pritelkyné do hlavy - a zemreli
neékdy mezi cturtkem a nedéli. VraZednd zbran se dosud nenasla. Vysetrujeme
to jako dvojndsobnou vrazdu, “ ekl Denniku N reditel Ndrodni krimindlni agen-
tury (NAKA) pri ministerstvu vnitra Peter Hrasko. Pozdéji doplnil, Ze agen-
tura uz zahdjila trestni stihdni pro obzvldst zdvazny zlocin tikladné vrazdy“ Smrt
svého redaktora poturdil rano i server Aktuality.sk . Policii zalarmovala rodina
Kuciaka i jeho partnerku podle Denniku N zavraZdili v jejich domé ve Velkej
Maci. Dvojice byla zasnoubena. Policii zalarmovala rodina, které se mlady par
uz tyden neozval. Policisté na misto dorazili v nedéli ve 22:30 a oknem videli, Ze
nékdo lezi na zemi. Sedmadvacetilety novindr se vénoval pripadim lidi z okoli
slovenské vlddni strany Smer, kteri jsou podezreli z danovych podvodi. Posledni
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text napsal o kontroverznim podnikateli a nékdejsim kandiddtovi na primdtora
Bratislavy Maridanu Kocénerovi a jeho zvldstnich financnich prevodech naptiklad
v luzusnim bytovém komplexu Five Star Residence. Kocner mél Kuciakovi poté,
co se jej zeptal na danové podvody, zacit vyhroZovat. Rekl mu, Ze bude ,hle-
dat $pinu na jeho rodinu a zverejni ji“. ,Zacnu se venovat specidlné vdm, vasi
0sobé, vasi matce, vasSemu otci a vasim sourozencum, “ pohrozil idajne Kocner
novindri. Kuciak loni na socidlni siti podle médii napsal, Ze na Kocnera podal
trestni ozndment a Ze ani po 44 dnech nebyl pripad pridélen konkrétnimu poli-
cistovi. Novindrka Zuzana Petkovd ze serveru Trend.sk , kterd s Kuciakem na
radé ¢ldnku spolupracovala, si vsak nemysli, Ze by mél Kocner s vrazdou sou-
vislost. ,Absolutné nespojuji Maridna Kocnera s tim, co se pres vikend stalo.
Myslim si, Ze vzhledem k verejné potycce s novindrem by Zddnou ze svich
konkrétnich vghrizek redlné nesplnil. Jen chci rict, Ze Janko ezl na nervy‘
mnohygm vlivngm lidem a grdzlim,“ wvedla. Koéner v pondéli televizi Joj rekl,
Ze novindri nevyhroZoval, o jeho trestnim ozndmeni dosud nevédél a Ze se s
nim osobné potkal pouze na jedné tiskové konferenci. Turdil také, Ze novindri
prostrednictvim e-mailid v minulosti opakované odpovidal na jeho dotazy. No-
vindri vyzvali policii: Vite, o cem piseme, vysetrujte to géfredaktor Servery
Peter Bardy se proti zastrasovand reportéri ohradil. ,A to kymkoliv. Chapeme,
ze nade prdce muze prekdzet. A to zejména tém, kteri maji co skryvat. Tem,
kterym prekazi, kdyz jim wvidite pod prsty. Tém, kteri se snazi obohacovat
na verejném majetku nebo délaji véci na hranict zdkona nebo za touto hra-
nict, “ napsal loni v zdri v komentdri .Slovensti novindri na tiskové konferenci
nékolikrdt vyzvali policii, aby peclivéji vysetrovala danové podvody a dalsi trest-
nou c¢innost, o které pisi. ,Nasadite maximdlni kapacity na vysetreni smrti
Kuciaka, ale proc¢ jste nenasadili maximadlni kapacity na to, abyste té smrti
zabranili?“ zeptala se jedna z novindrek. Gaspar vsak jakékoliv pochybeni po-
licie odmitl. denz} novindr v historii Slovenska si podle néj na vyhroZovdni
nestéZoval. ,Pokud mdte pocit, Ze pracujete na nééem, co vds ohroZuje, pojd'me
do komunikace,“ vyzval pritomné novinare. Od téch vsak zaznélo, Ze policii
nedivéruji. Odmitli také, Ze by méli policii vysvétlovat, o cem pisi. ,Vidyt vy
to vite, piseme to kazdy den uz nékolik let. Proc¢ s tim nic nedéldte?“ pustili se
novindri do Gaspara. Novindri s ochrankou Policejni prezident také ozndmil,
ze vybrani slovensti novindri dostanou policejni ochranku a také takzvany ,pa-
nic button”, aby v pripadé nebezpeci mohli policii zalarmovat. Pokud se poturdsi,
ze vrazda slovenského novindre Kuciaka souvisela s jeho pract, slo by o itok na
svobodu tisku a demokracii, uvedl premiér Robert Fico. VraZdu novindre od-
soudil i slovensky ministr vnitra Robert Kalindk. ,Jsem nestastny a zdrceny z
toho, Ze byl zavrazdén novindr Jan Kuciak a jeho snoubenka. Rusim cely svij
pldnovany program a vracim se do Bratislavy. Ministerstvo vnitra a statni
bezpecnostni slozky udélaji vse pro to, aby byli pachatelé tohoto otresného cinu
co nejdriv odhaleni, “ napsal Kalindk na svém facebookovém profilu .Na Sloven-
sku dosud nebyl zndmy pripad vraZdy novindre. Slovenskd média upozornila,
Ze deset let je nezvéstny jiny investigativni novindr Pavol Rypal, ktery se dlou-
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hodobé vénoval tématim spojovanym s mafii. V roce 2015 policie zase Zddala
verejnost o pomoc pri patrant pro redaktorovi ekonomického listu Hospodarske
noviny Miroslavu Pejkovi.

46



DODATOK B

Zoznam pouzitych skratiek

GUI Graphical user interface
XML Extensible markup language
LSA Latent Semantic Analysis
LDA Latent Dirichlet Allocation

NLP Natural-language processing
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DODATOK C

Obsah prilozeného CD

readme. tXt. ...t stru¢ny popis obsahu CD
|_src
impl . zdrojové kédy implementéacie
tdatabase ..................... zlozka s balikom stiahnutych ¢lankov
script..... zlozka obsahujica scripty na crawlovanie, parsovanie a
stahovanie ¢lankov
thesis........cooviiiiiiit, zdrojova forma prace vo formate ITEX
Xt text prace
tthesis.pdf ............................... text prace vo formate PDF
thesSis.PS o text prace vo formate PS
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