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c© 2019 Martin Vastl. Všechna práva vyhrazena.
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Abstrakt

Tato práce je zaměřena na možnosti využit́ı metod pro zpracováńı přirozeného
jazyka k analýze komentář̊u zpravodajského portálu. Hlavńım ćılem je srovnáńı
model̊u BERT, Doc2vec a Doc2vec s předtrénovanými reprezentacemi slov
z BERT ke zkoumáńı relevance komentář̊u k obsahu článk̊u z portálu. Daľśım
ćılem je aplikace vektorových reprezentaćı textu k detekci anomálńıch př́ıs-
pěvk̊u a anomálńıho chováńı uživatel̊u pomoćı metody Local outlier factor.

Provedenými experimenty bylo zjǐstěno, že nejvyšš́ı úspěšnosti ke zkoumáńı
relevance je dosaženo pomoćı modelu BERT, a že předtrénované slovńı repre-
zentace nemaj́ı pozitivńı vliv na zachyceńı sémantické informace textu oproti
metodě Doc2vec. Metoda Local outlier factor, která je použita pro detekci
anomálíı, je schopna detekovat anomálńı komentáře i uživatele při využit́ı
vektor̊u z modelu BERT. Na druhou stranu, Doc2vec je v př́ıpadě detekce
anomálíı nevhodný a často vraćı nesprávné výsledky.

Kĺıčová slova analýza komentář̊u zpravodajského portálu, detekce anomál-
ńıch uživatel̊u a komentář̊u, relevance komentář̊u k článk̊um, Doc2vec, BERT
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Abstract

This thesis is focused on the possibilities of using natural language processing
methods to analyze comments on the news portal. The main goal is to compare
the ability of BERT, Doc2vec, and Doc2vec with pretrained word vectors
from BERT to examine the relevance between the comments and the content
of an article from a news portal. Another goal is to use the text vector
representations to detect anomalies via the Local outlier factor method.

It was found by experiments, that the best model for text representation is
BERT and that the pretrained word vectors have no positive impact on results
in comparison of Doc2vec without pretrained vectors. Moreover, the Local
outlier factor can detect anomaly comments and users when using vectors
from BERT in contrast to Doc2vec text representations which are not good
enough for anomaly detection and therefore often returns incorrect results.

Keywords analysis of news portal discussion, detection of anomaly users
and comments, comment to article relevancy, Doc2vec, BERT
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4.3 Detekce anomálíı . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39
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Závěr 41

Bibliografie 43
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zveřejněńı pro model BERT. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
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na čase zveřejněńı pro model Doc2vec. . . . . . . . . . . . . . . . . 60

xii
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C.8 Pět komentář̊u s největš́ı kośınovo podobnost́ı s vybranými články
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Úvod

Motivaćı pro výběr tématu analýzy diskuźı na českých zpravodajských portá-
lech byl nar̊ustaj́ıćı počtem informaćı, které źıskáváme z diskuźı. Z tohoto
d̊uvodu roste poptávka po automatických metodách, které jsou schopny kvan-
tifikovat vlastnosti těchto text̊u. Mezi základńı požadavky patř́ı schopnost na-
lezeńı nerelevantńıch komentář̊u a detekce anomálńıho chováńı uživatel̊u.

Práce se zabývá źıskáńım dat ze zpravodajského portálu, jejich analýzou
za pomoćı metod pro zpracováńı jazyka a prezentaćı této analýzy. V práci se
využ́ıvá moderńıch metod pro převod textu do vektorového prostoru, pro kla-
sifikaci jednotlivých komentář̊u, ke zkoumáńı uživatel̊u a detekci anomálńıho
chováńı. Výsledkem je analýza a prezentace této analýzy u vybraného českého
zpravodajského portálu.
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Ćıl práce

Ćılem teoretické části práce je vytvořeńı uceleného obrazu o metodách pro
zpracováńı přirozeného jazyka, zejména o metodách reprezentace textu ve vek-
torovém prostoru a o možnostech aplikace těchto metod na diskuze a články
z vybraného zpravodajského portálu. Teoretická část si dále klade za ćıl po-
psat možnosti využit́ı reprezentaćı textu k detekci anomálíı a ke zkoumáńı
relevance komentář̊u k článk̊um.

Ćılem praktické části je výběr vhodného portálu, který umožňuje jed-
noznačnou identifikaci uživatel̊u, pro źıskáńı článk̊u a komentář̊u. Následně
využit́ı metod z teoretické části k reprezentaci text̊u ve vektorovém prostoru
a jejich srovnáńı. Daľśım ćılem jsou možnosti aplikace metod pro zpracováńı
jazyka ke zkoumáńı relevance mezi komentáři a články, k detekci anomálńıho
chováńı uživatel̊u a k detekci anomálńıch komentář̊u. Posledńı část si pak bere
za ćıl prezentaci výsledk̊u z provedené analýzy zp̊usobem, který lze jednoduše
interpretovat.
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Kapitola 1
Zpracováńı p̌rirozeného jazyka

(NLP)

Zpracováńı přirozeného jazyka je dle [1] oblast výzkumu, která zkoumá schop-
nost poč́ıtače pochopit a manipulovat přirozený lidský jazyk zp̊usobem, který
je k užitku. Ćılem výzkumu je źıskat vědomosti a nástroje k porozuměńı toho,
jak lidé rozumı́ a použ́ıvaj́ı jazyk. Mezi typické úlohy patř́ı analýza sentimentu
textu, klasifikace spamu, převod řeči na text a nebo automatický překlad.

Většinu výše zmı́něných problémů lze řešit pomoćı metod, které využ́ıvaj́ı
vektorové reprezentace slov př́ıpadně textu. Z tohoto d̊uvodu jsou metody,
které jsou schopny vytvořit kvalitńı reprezentace, jsou z tohoto d̊uvodu jednou
z d̊uležitou součást́ı výzkumu v oblasti NLP.

1.1 Reprezentace slov ve vektorovém prostoru

Reprezentace slov ve vektorovém prostoru Rd je jednou z oblast́ı, kterou se
zpracováńı přirozeného jazyka zabývá. Ćılem této oblasti je zachyceńı séman-
tického významu slova do vektoru konstantńı délky. Obecně existuj́ı dva druhy
reprezentace slov ve vektorovém prostoru:

1. vysokodimenzionálńı ř́ıdkým vektorem (one-hot encoding),

2. ńızkodimenzionálńım hustým vektorem (Word2vec, GloVe, BERT, . . . ).

Obě tyto metody maj́ı své využit́ı. Reprezentace ř́ıdkým vektorem se využ́ıvá
převážně pro jednoznačnou reprezentaci slova jako vstup do neuronových
śıt́ı. Reprezentace hustým vektorem se na druhou stranu použ́ıvá pro zachy-
ceńı sémantického významu slova. Tuto reprezentaci lze chápat jako kompresi
významu slova do několika složek vektoru.
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1. Zpracováńı přirozeného jazyka (NLP)

Tabulka 1.1: Reprezentace slov za pomoćı one-hot encoding pro tři slova.

slovo vektor
muž (1, 0, 0)

chlapec (0, 1, 0)
d̊um (0, 0, 1)

1.1.1 One-hot encoding

Občas také označováno jako ”kód 1 z N“[2], je definováno takto:

Definice 1 Necht’ slovńık je uspořádaná N -tice unikátńıch slov, pak pro vek-
tor wk = (wk1 , ..., wkN

) reprezentuj́ıćı slovo na k-té pozici a pro jeho j-tou
souřadnici vektoru wk plat́ı:

wkj
:= δjk, (1.1)

kde δjk je Kroneckerovo delta.
Tabulka 1.1 reprezentuje jednu z možných zakódováńı slovńıku muž, chla-

pec a d̊um za pomoćı one-hot encoding.
Nevýhodou tohoto př́ıstupu je, že slova, která jsou sémanticky podobná

(např. muž a chlapec), nemaj́ı podobnou vektorovou reprezentaci. Z tohoto
d̊uvodu se one-hot encoding využ́ıvá převážně jako vstup do neuronových śıt́ı,
ve kterých se následně tvoř́ı vnitřńı reprezentace pro jednotlivá slova.

1.1.2 Word2vec

Je soubor metod převodu slova do ńızkodimenzionálńıho prostoru za pomoćı
neuronové śıtě. Hlavńı myšlenka Word2vec [3] spoč́ıvá v tom, že význam
slova se ukrývá v kontextu, ve kterém se slovo objevuje. Tvorba vstupu pro
Word2vec využ́ıvá okolńıch slov na pravé a na levé straně středového slova.
Proces tvorby kontextu a středového slova je zobrazen v tabulce 1.2.

Tabulka 1.2: Pohyb klouzavého okna přes větu při velikosti okna 1.

Text Kontext Středové slovo

Výsledky dnešńı ṕısemky jsou [dnešńı] Výsledky

Výsledky dnešńı ṕısemky jsou [Výsledky, ṕısemky] dnešńı

Výsledky dnešńı ṕısemky jsou [dnešńı, jsou] ṕısemky
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1.1. Reprezentace slov ve vektorovém prostoru

suma

vstup projekce výstup

wt−2

wt−1

wt+1

wt+2

kontext

Continous bag of words Skip-gram

wt−2

wt−1

wt+1

wt+2

kontext

vstup projekce výstup

wt wt

Obrázek 1.1: Architektura CBOW a Skip-gram.

Prvńı z metod Word2vec se nazývá Continuous bag of words (CBOW),
která na základě kontextu předpov́ıdá středové slovo. Vstupem do této metody
je uspořádaná n-tice slov, kde n je dvojnásobek velikosti okna a výstupem je
předpovězené slovo. Druhou metodou je Skip-gram, který předpov́ıdá kontext
na základě středového slova. Vstupem do tohoto modelu je středové slovo
a výstupem je předpovězené slovo z kontextu. Schémata architektur obou
metod jsou zobrazena na diagramu 1.1.

Z d̊uvodu velké podobnosti obou metod je v následuj́ıćı kapitole popsán
pouze CBOW. Principy, které jsou aplikovány na CBOW, lze jednoduše použ́ıt
i v př́ıpadě Skip-gram. Důvodem pro výběr CBOW, jako modelu pro popis
principu Word2vec, je jeho využit́ı v následuj́ıćıch kapitolách.

CBOW

CBOW je neuronová śıt’, jej́ımž vstupem jsou slova z kontextu zakódována
pomoćı one-hot encoding a výstupem je k hodnot představuj́ıćı pravděpo-
dobnosti, že jednotlivá slova ze slovńıku jsou středovým slovem. Triku, kterého
se využ́ıvá v CBOW, je trénováńı neuronové śıtě na rozd́ılné úloze, než na
které bude později využita. V př́ıpadě CBOW je to předpověd’ středového
slova na základě kontextu. Velikost kontextu, resp. okna a výsledných vektor̊u
je jedńım z hyperparametr̊u tohoto modelu. Obvyklou hodnotou, která se voĺı
pro velikost okna je 5 a pro dimenzi výsledných vektor̊u je 300 [3].

Pr̊uběh dopředného chodu modelu CBOW je následuj́ıćı. Na vstupu je
k slov zakódovaných pomoćı one-hot encoding a ty jsou vynásobeny matićı
obsahuj́ıćı reprezentace pro jednotlivá slova. Následně jsou výsledné vektory
sečteny nebo zpr̊uměrovány. Tento výsledný vektor je předán fully connec-
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1. Zpracováńı přirozeného jazyka (NLP)

ted vrstvě (o velikosti počtu slov ve slovńıku), která obsahuje softmax jako
aktivačńı funkce. Výpočet softmaxu pro model Word2vec je následuj́ıćı:

P (wt|k) = escore(wt,k)∑
Pro všechny slova w ze slovńıku e

score(w,k) , (1.2)

kde k je kontext a score(w, k) je výstup neuronové śıtě pro slovo w na základě
kontextu k. Výsledkem softmaxu je uspořádaná n-tice s pravděpodobnostmi
pro jednotlivá slova. Detail architektury a fungováńı CBOW je vidět na obráz-
ku 1.2.

Zpětný chod CBOW prob́ıhá tak, že se vypoč́ıtá ztrátová funkce a na
základě ńı se aktualizuj́ı váhy neuronové śıtě. V př́ıpadě Word2vec je ztrátová
funkce categorical cross entropy mezi výslednou n-tićı a očekávaným slovem
zakódovaným pomoćı one-hot encoding. Categorical cross entropy je defi-
nována jako:

H(p, q) = −
∑
x

p(x) · log2(q(x)), (1.3)

kde p(x) je x-tá souřadnice středového slova zakódovaného pomoćı one-hot
encoding a q(x) je x-tý výstup neuronové śıtě. Za pomoćı této ztrátové funkce
je vypočten gradient a jsou aktualizovány váhy.

Ćılem neuronové śıtě je tedy maximalizovat pravděpodobnost středového
slova na základě kontextu. Po natrénováńı neuronové śıtě obsahuje matice
V reprezentace slov ve vektorovém prostoru. Sémantickou podobnost vzniklých
reprezentaćı lze měřit za pomoćı kośınovy vzdálenosti. Č́ım je hodnota kośınové
vzdálenosti bližš́ı nule, t́ım jsou si slova sémanticky podobněǰśı.

dcos(A,B) = 1− A ·B
||A|| · ||B||

, (1.4)

kde A ∈ Rn a B ∈ Rn jsou vektory reprezentuj́ıćı slova. Někdy se také využ́ıvá
kośınové podobnosti, která je definována jako

K(A,B) = 1− dcos(A,B) = A ·B
||A|| · ||B||

(1.5)

Srovnáńı CBOW a Skip-gram

Kvalitu vzniklých vektorových reprezentaćı produkované těmito modely lze
měřit pomoćı syntaktického a sémantického testu. Podstatou syntaktického
testu je zachytit např. stupňováńı př́ıdavných jmen.

vec(’lepš́ı’)− vec(’dobrý’) + vec(’̌spatný’) ≈ vec(’horš́ı’) (1.6)

Tedy, kdy změna ve slově je syntaktického rázu např. tvorba množného č́ısla
nebo stupňováńı př́ıdavných jmen. Na druhou stranu, ćılem sémantického
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1.2. Reprezentace textu ve vektorovém prostoru
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Obrázek 1.2: Detail modelu CBOW pro okno o velikosti jedna.

Tabulka 1.3: Porovnáńı CBOW a Skip-gram. [3]

CBOW Skip-gram
Sémantický test 15.5 % 50 %
Syntaktický test 53.1 % 55.9 %
Celkově 36.1 % 53.3 %

testu je zachytit vztahy mezi slovy jako je např. geografická podobnost (země
a hlavńı město a nebo země a měna).

vec(’Německo’)− vec(’Berĺın’) + vec(’Rakousko’) ≈ vec(’Vı́deň’) (1.7)

Srovnáńı obou těchto metod je zobrazeno v tabulce 1.3, ve které je vidět,
že CBOW je signifikantně horš́ı v sémantickém testu. Krom syntaktického
a sémantického testu je Skip-gram lepš́ı v zachyceńı reprezentace i pro méně
častá slova. Na druhou stranu trénováńı CBOW je přibližně třikrát rychleǰśı
[3] než Skip-gram.

1.2 Reprezentace textu ve vektorovém prostoru

Ćılem reprezentace textu do vektorového prostoru Rd je zaznamenáńı sémanti-
cké informace textu do vektoru fixńı délky. Vytvořené vektorové reprezen-
tace lze např. využ́ıt k analýze sentimentu textu. Stejně jako u slovńıch re-
prezentaćı, lze textové reprezentace porovnávat pomoćı kośınovy vzdálenosti.
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1. Zpracováńı přirozeného jazyka (NLP)

Výsledné vektory lze interpretovat tak, že každá složka vektoru tvoř́ı určitý
koncept a hodnota udává, jak moc je koncept v daném vektoru zastoupen.

1.2.1 Bag-of-words

Jedná se o jednoduchou metodu reprezentace textu do vektorového prostoru.
Myšlenka bag-of-words [4] spoč́ıvá v následuj́ıćım procesu. Nejdř́ıve je nutné
všechny dokumenty předzpracovat následuj́ıćım zp̊usobem:

1. Rozděleńı textu na jednotlivá slova.

2. Odstraněńı slov, které nepřináš́ı význam dokumentu (spojky, předložky,
zájmena, . . . ).

3. Lemmatizace jednotlivých slov, která převede slova na jejich základńı
tvary. Např. slovu barvě přǐrad́ı stejný význam jako slovu barva.

4. Stemmatizace, která zajist́ı převedeńı slov pouze na kmen slova např.
změńı slovo jahody na slovo jahod. Z tohoto d̊uvodu budou mı́t slova
jahodový, jahody a jahoda stejný tvar jahod.

Poté, co se takto předzpracuj́ı dokumenty, vytvoř́ı se vektor pro každý z do-
kument̊u. Velikost vektoru pro dokument bude počet unikátńıch slov po stem-
matizaci (př́ıpadně konstantńı, pokud se omeźı velikost slovńıku) a hodnota
pro každou složku vektoru bude počet výskyt̊u slova v dokumentu. T́ımto
postupem vznikne matice, kde řádek reprezentuje dokument a sloupec slovo.

1.2.2 Tf-idf

Z d̊uvodu toho, že slova v modelu Bag-of-words nejsou nikterak vážená, tedy
všechny maj́ı stejný sémantický význam pro text, vznikl model Tf-idf [4].
Ćılem tohoto modelu je zvýšit váhy slov̊um, která jsou sémanticky významná
pro dokument a sńıžit váhu slov̊um, která nejsou. Rozd́ıl modelu Tf-idf oproti
modelu Bag-of-words spoč́ıvá tedy pouze v tom, že jednotlivá slova jsou vážená.
Dle [4] je výpočet tf-idf následuj́ıćı:

tfi,j =
{

1 + log10 fij pokud fij > 0,
0 jinak,

(1.8)

kde fi,j znač́ı frekvenci slova i v dokumentu j a

idfi = log10

( n
dfi

)
, (1.9)

kde n je celkový počet dokument̊u a dfi je počet dokument̊u obsahuj́ıćı slovo
i, pak pro váhu slova i v j-tém dokumentu plat́ı:

wi,j = tfi,j · idfi (1.10)
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1.2. Reprezentace textu ve vektorovém prostoru
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l = velikost vektoru pro dokument

Obrázek 1.3: DM architektura pro okno o velikosti jedna.

Nevýhodou modelu Bag-of-word a Tf-idf je, že zaznamenávaj́ı dokumenty do
ř́ıdkých vektor̊u vysoké dimenze, jejich pamět’ové nároky a to, že neberou
v úvahu pořad́ı a sémantické vlastnosti slov. Některé z těchto problémů lze
vyřešit pomoćı LSA nebo pomoćı invertovaného indexu. I přes tyto neduhy se
v praxi ukazuje, že obě metody dávaj́ı velice dobré výsledky.

1.2.3 Doc2vec

Doc2vec [5], někdy také označován jako Paragraph vector, je model neuro-
nové śıtě, který se snaž́ı vyřešit některé z výše zmı́něných problémů. Hlavńı
myšlenka modelu vycháźı z Word2vec. Stejně jako Word2vec i Doc2vec obsa-
huje dva podobné modely. V př́ıpadě Doc2vec jsou to modely DBOW (distri-
buted bag of words), který vycháźı z myšlenky Skip-gram a DM (distributed
memory), který vycháźı z CBOW.

Model DM se od modelu CBOW lǐśı t́ım, že kromě toho, že má na vstupu
zakódovaný kontext pomoćı one-hot encoding, má zde i č́ıslo (id dokumentu),
které jednoznačně identifikuje dokument. Toto č́ıslo je zakódováno pomoćı
one-hot encoding a vynásobeno matićı reprezentaćı jednotlivých dokument̊u.
Následně je vektor pro dokument spojen nebo sečten s vektorem reprezen-
tuj́ıćım kontext. Výsledný vektor je předán softmax klasifikátoru, který vrát́ı
pravděpodobnosti pro jednotlivá slova. Podobnou myšlenku lze použ́ıt i pro
Skip-gram model, kde je na vstupu středové slovo a id dokumentu a výstupem
je slovo z kontextu. Architektura a fungováńı DM je zobrazeno v diagramu
1.3.
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1. Zpracováńı přirozeného jazyka (NLP)

Srovnáńı model̊u DBOW a DM

Při srovnáńı model̊u DBOW a DM vycháźı model DM lépe [5]. Nejlepš́ıch
výsledk̊u však lze dosáhnout při zřetězeńı reprezentaćı z obou model̊u. Pokud
je použit pouze jeden z model̊u, je doporučeno použ́ıt DM, který má téměř
podobné výsledky jako jejich spojeńı.

1.2.4 Bidirectional Encoder Representations from
Transformer (BERT)

BERT [6] je model strojového učeńı vycházej́ıćı z architektury Transformeru
[7]. BERT byl navržen tak, aby se za předtrénovaný model dal napojit jiný
model, který je určen na specifickou úlohu. T́ımto zp̊usobem lze ušetřit zdroje
pro trénováńı obrovského modelu a soustředit se pouze na specifické vlastnosti
úlohy. Autor̊um modelu se t́ımto zp̊usobem podařilo dosáhnout v té době
nejlepš́ıch výsledk̊u v mnoha úlohách z oblasti zpracováńı přirozeného jazyka
jen za pomoćı zapojeńı dopředné śıtě. Př́ıkladem můžem být test GLUE [8]
nebo question answering [9], ve kterém se modelu podařilo porazit i člověka.
S vydáńım článku byly zveřejněny i předtrénované modely (mimo jiné i model
natrénovaný na 104 největš́ıch wikipedíıch, obsahuj́ıćı i český jazyk), které lze
stáhnout a použ́ıt.

Předzpracováńı

Prvńım krokem předzpracováńı vstupu je tokenizace textu za pomoćı natrén-
ovaného WordPiece [10] modelu. Trénováńı Wordpiece modelu prob́ıhá násled-
ovně:

1. Slovńık se nainicializuje pomoćı základńı sady znak̊u (např. pomoćı
všech Unicode znak̊u, které se objevuj́ı v českém jazyce).

2. Trénovaćı dataset je rozdělen na jednotlivé tokeny pomoćı slovńıku.
Tokenizace prob́ıhá hladovým zp̊usobem, tedy text tokenizujeme podle
prvńıho nejdeľśıho tokenu, který na slovo sed́ı.

3. Na datasetu rozděleném na tokeny se natrénuje jazykový model, tj. mo-
del, který je schopný na základě kontextu předpovědět daľśı slovo.

4. Pro každou dvojici token̊u ze slovńıku se vygeneruje nový token tak,
že se dvojice spoj́ı. Nakonec se ze všech takovýchto možných spojeńı
dvojic vybere ten token, který když se přidá do slovńıku, zvýš́ı nejv́ıce
úspěšnost modelu na trénovaćıch datech.

5. Proces se vraćı zpátky do bodu 2, dokud ve slovńıku neńı dostatek slov,
a nebo se úspěšnost modelu nezvýš́ı o minimálńı hodnotu.
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1.2. Reprezentace textu ve vektorovém prostoru
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Obrázek 1.4: Architektura BERT. [11]

Výstupem tohoto modelu pro větu ”Nejkrásněǰśı květina je r̊uže.“ po tokeni-
zaci je [’nej’, ’##kra’, ’##sne’, ’##js’, ’##i’, ’k’, ’##vet’, ’##ina’, ’je’,
’ru’, ’##ze’, ’.’]. Výhodou využit́ı této tokenizace je, že by se neměla objevit
slova, která model nebude znát.

Daľśım krokem po tokenizaci je přidáńı speciálńıch token̊u. Zleva je připojen
token [CLS], který je použit jako výstup modelu a zprava je každá věta do-
plněna o token [SEP], který odděluje věty. Zbytek vstupu je vyplněn pomoćı
tokenu [PAD], protože BERT očekává vstup konstantńı délky.

Architektura

Architektura modelu BERT využ́ıvá, v př́ıpadě menš́ıho modelu, 12 za sebou
zapojených enkodér̊u, které jsou popsány v Transformeru [7]. Architektura celé
neuronové śıtě je naznačená v diagramu 1.4. Blok enkodéru se skládá ze dvou
hlavńıch část́ı, ze Self-attention bloku a z dopředné neuronové śıtě. Hlavńı
śıla Transformeru vycháźı převážně ze Self-attention vrstev, jej́ımž ćılem je
zachytit vazby mezi jednotlivými slovy. Př́ıkladem je věta Kočka pije mléko.
Ona má totǐz hlad. Od slova kočka očekáváme vazbu ke slovu ona a hlad a toto
vrstvy Self-attention zajist́ı.

Self-attention vrstva se skládá z k vrstev Scaled-dot product attention [7],
které jsou lineárně promı́tány do vektorových prostor̊u. Tyto projekce jsou
naučené při trénováńı śıtě. Výpočet Scale-dot product attention je následuj́ıćı:

Attention(Q,K, V ) = softmax(QK
T

√
dk

)V, (1.11)
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1. Zpracováńı přirozeného jazyka (NLP)

Enkodér

Self-attention

Dopředná neuronová śıt

Obrázek 1.5: Schéma enkodéru. [12]

Linear Linear Linear

KV Q

Scaled dot-product
attention

Spojeńı

Linear

Obrázek 1.6: Diagram multi-head attention. [12]

kde Q = WQEw, K = WKEw, V = WVEw, dk je dimenze K a Ew znač́ı
vstupńı vektor. Stejně jako u výše zmı́něných projekčńıch matic, tak i matice
WQ, WK a WV jsou učeny při trénovańı śıtě. Důvodem pro normalizaci součinu
QKT hodnotou

√
dk je ztrácej́ıćı se gradient u Softmaxu pro vysoké hodnoty.

T́ımto zp̊usobem se hodnota uvnitř Softmaxu zmenš́ı a neztráćı se gradient.
Po výpočtu Scale-dot product attention jsou výsledky spojeny a vynásobeny
naučenou matićı WO.

Trénováńı

Model je trénován na dvou r̊uzných úlohách. Prvńı z nich je předpověd’ slova
na základě kontextu a druhá je určeńı, zda-li na sebe navazuj́ı dvě věty.
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Obrázek 1.7: Zpracováńı vstupu v modelu BERT. [6]

Zpracováńı vstupu v modelu BERT je vidět na diagramu 1.7. Prvńım kro-
kem při trénováńı je maskováńı vstupu, které spoč́ıvá v tom, že 15 % token̊u
ze vstupńıho textu se ještě zpracuje t́ımto zp̊usobem. V 80 % př́ıpad̊u se token
nahrad́ı za speciálńı token [MSK], který reprezentuje maskované slovo. V 10 %
se nahrad́ı slovo za libovolný token a posledńıch 10 % token̊u se nechá beze
změny. U všech takto zpracovaných token̊u se kontroluje předpověd’ slova.
Tato procedura napomáhá tomu, že zbytek modelu BERT nev́ı, u kterého
slova bude požadována predikce, a proto si muśı držet správnou distribučńı
funkci pro každý token. Kromě reprezentaćı pro jednotlivá slova využ́ıvá mo-
del pozičńı reprezentace, které jsou trénovány spolu s modelem. Ćılem těchto
reprezentaćı je odlǐsit pozice slov v textu (chceme, aby vektor pro slovo na
začátku věty byl jiný než pro stejné slovo na konci). Daľśı součást́ı je i re-
prezentace pro segment. Ta modelu pouze ř́ıká, zda-li se jedná o prvńı nebo
druhou větu a je trénována spolu se zbytkem modelu. Na konci jsou repre-
zentace slov, reprezentace pozic a reprezentace segmentu sečteny a předány
zbytku modelu.

Druhým úkolem, na kterém je model trénován, je, zda-li na sebe dvě věty
navazuj́ı či ne. Trénováńı na tomto úkolu je d̊uležité hlavně pro problémy
využ́ıvaj́ıćı celé věty a ne jen jednotlivá slova. Pr̊uběh trénováńı je jedno-
duchý, náhodně se vybere věta z textu a je k ńı přidána navazuj́ıćı věta
s pravděpodobnost́ı 50 % a s pravděpodobnost́ı 50 % náhodná věta z celého
datasetu. Následně se za pomoćı klasifikace výstupu pro token [CLS] rozho-
duje, zda-li se jedná o následuj́ıćı větu či ne. BERT byl na tomto druhu úkolu
schopný dosáhnout úspěšnosti okolo 97 % [6] na trénovaćım datasetu.

Velikou výhodou tohoto modelu je, že využ́ıvá celého kontextu vstupńıch
dat, a proto může využ́ıt informaci jak o slovech, která následuj́ı, tak i o slo-
vech která již byla. Daľśı d̊uležitou vlastnost́ı, která plyne z využit́ı enkodér̊u
z modelu Transformer, je možnost trénováńı enkodér̊u paralelně, a t́ım urych-
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1. Zpracováńı přirozeného jazyka (NLP)

leńı procesu učeńı. Nevýhodou modelu je na druhou zvyšuj́ıćı se výpočetńı
náročnost pro dlouhé sekvence. Náročnost modelu totiž roste kvadraticky
s délkou vstupu kv̊uli využit́ı Self-attention [7]. Daľśım problémem, který plyne
z využit́ı maskováńı vstupu, je nutnost velkého počtu epoch pro natrénováńı
modelu.
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Kapitola 2
Vybrané metody strojového

učeńı

2.1 Klasifikace

Klasifikace [13] je proces, při kterém poč́ıtač specifikuje, do které z k kate-
goríı vstupńı data patř́ı. Výstupem klasifikace nemuśı být pouze jedno č́ıslo
určuj́ıćı kategorii, ale k-tice č́ısel určuj́ıćı pravděpodobnosti pro jednotlivé ka-
tegorie. Př́ıkladem problému, které řeš́ı klasifikace, může být detekce spamu,
klasifikace obrázk̊u a nebo rozpoznávańı ručně psaných znak̊u.

2.1.1 Neuronová śıt’

V př́ıpadě klasifikace se obvykle využ́ıvá architektury neuronové śıtě, která ob-
sahuje vstupńı vrstvu, následně alespoň jednu skrytou fully connected vrstvu
a nakonec výstupńı vrstvu, která obsahuje tolik neuron̊u, kolik je kategoríı.
Aktivačńı funkce posledńı vrstvy je v př́ıpadě klasifikace obsahuj́ıćı v́ıce tř́ıd
funkce softmax [13]. Výpočet softmaxu je následuj́ıćı:

P (wt) = escore(wt)∑
Pro všechny kategorie w e

score(w) , (2.1)

kde score(w) znač́ı výstupńı hodnotu neuronové śıtě pro kategorii w. Výstupem
je pak k-tice hodnot, kde každá hodnota reprezentuje pravděpodobnost jed-
notlivé kategorie. Nevýhodou Softmaxu je vysoká náročnost na výpočet při
mnoha kategoríıch a ztrácej́ıćı se gradient při trénováńı pro vysoké hodnoty
vnitřńı funkce.

2.1.2 Evaluace modelu

Ke zkoumáńı úspěšnosti modelu je nutné použ́ıt metriku, která tuto úspěšnost
bude měřit. Mezi základńı metriky patř́ı přesnost [13] klasifikace. Nevýhodou
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2. Vybrané metody strojového učeńı

Tabulka 2.1: Vztahy mezi pravdivost́ı/nepravdivost́ı.

Předpověděl pravdu Předpověděl nepravdu
Správně je pravda Pravdivě pozitivńı (TP) Falešně negativńı (FN)
Správně je nepravda Falešně pozitivńı (FP) Pravdivě negativńı (TN)

Tabulka 2.2: Př́ıklad matice záměn pro tři kategorie.

Skutečná kategorie
auto kolo člověk

Předpovězená
kategorie

auto 5 10 3
kolo 2 5 1
člověk 6 0 12

této metriky je, že v př́ıpadě, že je dataset nevyvážený např. v datasetu je 90 %
dat kategorie 0 a zbytek 1, pak klasifikátor, který vždy předpov́ı kategorii 0,
bude mı́t úspěšnost 90 %. Výpočet přesnosti je následuj́ıćı:

P = # správně klasifikovaných dat
# všech dat (2.2)

Jednou z metrik, která výše zmı́něný problém řeš́ı, je F-measure. Dle [4]
je F-measure definováno jako:

Fβ = (β2 + 1)PR
β2P +R

, (2.3)

kde P = TP
TP+FP (precision) a znač́ı procento prvk̊u, které označil jako pravdu

a také pravdou byly a R = TP
TP+FN (recall) znač́ı procento prvk̊u, které jsou

na vstupu a byly správně identifikované. Výpočet hodnot TP, FP a FN je
vidět v tabulce 2.1. Nejčastěji se využ́ıvá F1-measure, která nabývá hodnot
od 0 do 1, kde hodnota 1 znač́ı nejlepš́ı možný výsledek. Výpočet F1-measure
je následuj́ıćı:

F1 = 2PR
P +R

(2.4)

Pro zkoumáńı úspěšnosti modelu na klasifikaci dat, které obsahuj́ı v́ıce
kategoríı lze využ́ıt matice záměn (confusion matrix) [4]. Matice obsahuje
v řádćıch skutečnou hodnotu kategorie a ve sloupćıch hodnotu kategorie, která
byla předpovězena. Př́ıklad této matice je vidět v tabulce 2.2.
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2.2. Redukce dimenzionality

Pro nevyvážené datasety lze použ́ıt i metriku Matthew’s Correlation Co-
efficient (MCC) [14]. Pro lepš́ı pochopeńı metriky je jej́ı výpočet ilustrován
pro binárńı klasifikaci. Vysvětleńı jednotlivých proměnných je v tabulce 2.1.

MCC = TP · TN− FP · FN√
(TP + FP) · (FN + TN) · (FP + TN) · (TP + FN)

(2.5)

Výpočet MCC lze zobecnit pro kategorizaci, která obsahuje v́ıce tř́ıd než
dvě:

MCC = c · s−
∑K
k pk · tk√

(s2 −
∑K
k p

2
k)(s2 −

∑K
k t

2
k))

, (2.6)

kde tk =
∑K
i Cik je počet, kolikrát se kategorie k měla opravdu objevit,

pk =
∑K
i Cki je počet kolikrát se kategorie k objevila, c =

∑K
k Ckk je počet

správně klasifikovaných dat, Cij je hodnota v i-tém řádku a j-tém sloupci
matice záměn (confusion matrix) a s =

∑K
i

∑K
j Cij je celkový počet všech

dat.
Výstupem je hodnota zač́ınaj́ıćı mezi -1 a 0 (závisej́ıćı na distribučńı

funkci kategoríı) pro kompletně špatně zvolené předpovědi a 1 pro perfektńı
předpovědi.

2.2 Redukce dimenzionality

Myšlenka redukce dimenzionality vycháźı z manifold hypothesis [15], která
tvrd́ı, že vysoce dimenizonálńı data lež́ı na varietách nižš́ı dimenze. Ćılem re-
dukce dimenzionality [16] je mapováńı dat do prostoru nižš́ı dimenze takovým
zp̊usobem, že se zachová co nejv́ıce relevantńıch informaćı. Redukce dimenzi-
onality se použ́ıvá při vizualizaci (např. do 2D prostoru) a nebo jako zp̊usob
zmı́rněńı efekt̊u proklet́ı dimenzionality. Formálně lze redukci dimenzionality
zapsat jako X ≈ f(Y ), kde X ∈ Rn,m, Y ∈ Rn,l, l < m a f je funkce, která
redukuje dimenzi.

2.2.1 Analýza hlavńıch komponent (PCA)

PCA je metoda, která se použ́ıvá jak pro analýzu komponent, které maj́ı
největš́ı vliv na výsledek, tak i pro redukci dimenze. Myšlenka PCA [17]
spoč́ıvá v tom, že je potřeba zachytit dimenze dat, které maj́ı největš́ı roz-
ptyl, tedy kde se skrývá nejv́ıce informace.

Při výpočtu PCA se dle [18] využ́ıvá spektrálńıho rozkladu kovariančńı
matice C = 1

nAA
T , kde A ∈ Rn,m je matice obsahuj́ıćı data. Spektrálńı rozklad

matice C je následuj́ıćı:
C = V DV T , (2.7)

kde V ∈ Rn,n je ortogonálńı matice obsahuj́ıćı v sloupćıch vlastńı vektory
matice C a D ∈ Rn,n je diagonálńı matice obsahuj́ıćı seřazená vlastńı č́ısla
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2. Vybrané metody strojového učeńı

matice C na diagonále. Redukce dimenze dat poté prob́ıhá pomoćı projekce
A′ = AUd, kde Ud je matice obsahuj́ıćı prvńıch d sloupc̊u matice V .

2.3 Detekce anomálíı

Dle [19] je detekce anomálíı problémem hledáńı vzor̊u v datech, které nevy-
kazuj́ı očekávané chováńı. Mezi obvyklé aplikace těchto metod jsou detekce
podvod̊u v pojǐst’ovnách a bankách, detekce útok̊u v śıt’ovém provozu a po-
dobně.

2.3.1 Local outlier factor (LOF)

Local outlier factor [20] je metoda pro detekci anomálíı, která rozhodne o bodu,
zda-li je anomálńı či ne na základě hustoty okolńıch bod̊u v porovnáńı s k-nej-
bližš́ımi sousedy, kde k je hyperparametr metody. Princip metody je násled-
uj́ıćı.

K výpočtu LOF je využita k-distance(o), která udává vzdálenost bodu
mezi bodem o a k-tým nejbližš́ım sousedem. Daľśım výpočtem je reachability
distance, která se vypoč́ıtá jako:

reach-dist(a, b) = max(k-distance(b), d(a, b)), (2.8)

kde d(a, b) znač́ı vzdálenost mezi body a a b. Následně se vypoč́ıtá Local
reachability density, která udává hustotu bodu.

lrd(a) =
(1
k

N∑
n

reach-dist(a, n)
)−1

, (2.9)

kde N je množina k-nejbližš́ıch soused̊u bodu a. Tento výpočet lze interpreto-
vat jako vzdálenost k nejbližš́ımu clusteru bod̊u. Finálńım výpočtem je hod-
nota LOF.

LOF(a) = lrd(a)
1
k

∑N
n lrd(n)

, (2.10)

kde N je množina k-nejbližš́ıch soused̊u bodu a. Výpočet lze interpretovat jako
poměr mezi hustota bodu a a pr̊uměrnou hustotou jeho k-nejbližš́ıch soused̊u.
Pokud LOF(a) ≈ 1, pak se nejedná o anomálii, pokud LOF(A) � 1, pak se
o anomálii jedná.

Ensamble

Z d̊uvodu, že metoda LOF je citlivá na výběr hyperparametru k [20], je využito
ensamble model̊u. Ensamble LOF využ́ıvá myšlenky z [21], ve které se náhodně
vybere bN/2c až N − 1 př́ıznak̊u (N znač́ı celkový počet př́ıznak̊u), které jsou
následně použity jako vstup do LOF. Tento proces je několikrát opakován.
Výstupem je pr̊uměrné LOF skóre přes všechny iterace. Pseudokód LOF je
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2.3. Detekce anomálíı

vidět v algoritmu 1. Anomálńı data jsou pak klasifikována stejně jako v př́ıpadě
LOF výše. Dle autor̊u článku [21] tato metoda dává lepš́ı výsledky jak na
syntetických, tak i na reálných datech.

Data : Data D určená k detekci anomálíı
Iterace : Počet iteraćı T
Počet př́ıznak̊u: Počet př́ıznak̊u n
LOF hodnoty : Výstup LOF hodnoty skore
for i← 0 to T do

pocet priznaku = nahodne cislo(n/2, n− 1);
data = vyber n priznaku(D, pocet priznaku);
skore = skore + LOF(data);

end
skore = skore/T ;

Algoritmus 1: Algortimus ensamble LOF.
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Kapitola 3
Realizace

Při realizaci bylo využito programovaćıho jazyka Python 3.6 pro implemen-
taci scraperu a k analýze dat, SQLite pro ukládáńı źıskaných dat a Jupyter
notebook, který umožňuje kombinaci kódu a textu pro analýzu a prezentaci
výsledk̊u.

3.1 Výběr zpravodajského portálu

Výběr zpravodajského portálu byl zúžen na pět zpravodajských portál̊u, na
kterých tráv́ı uživatelé nejv́ıce času. Důvodem k výběru této metriky byla
ochota uživatel̊u strávit na webu dostatek času a vyjadřovat se k článk̊um.
Statistické informace o jednotlivých portálech [22] lze vidět v tabulce 3.1.

• novinky.cz Nejv́ıce navštěvovaný český portál obsahuj́ıćı i textovou dis-
kuzi, bohužel nelze jednoznačně identifikovat uživatele.

• idnes.cz Zpravodajský portál, který lze využ́ıt. Obsahuje textovou dis-
kuzi a jednotlivé uživatele lze jednoznačně identifikovat.

• seznamzpravy.cz Bohužel neobsahuje textovou diskuzi, a proto ho nelze
použ́ıt.

• aktualne.cz Portál obsahuj́ıćı jak textovou diskuzi, tak i možnost jed-
noznačně identifikovat uživatele. Výhodou tohoto portálu je možnost
stahováńı komentář̊u za pomoćı API.

• parlamentnilisty.cz Zpravodajský portál, který je oproti ostatńım
portál̊um relativně málo navštěvován. Na druhou stranu textová diskuze
obsahuje dost často vyhraněné názory a jednotlivé uživatelé je možné
jednoznačně identifikovat.
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3. Realizace

Tabulka 3.1: Srovnáńı českých zpravodajských portál̊u za měśıc březen 2019.
[22]

Uživatelé Zobrazeńı Návštěvy Čas
novinky.cz 4 556 100 137 161 954 73 327 667 387r 124d
idnes.cz 3 181 523 134 678 363 35 367 929 289r 263d
seznamzpravy.cz 3 965 836 65 922 200 41 892 085 148r 154d
aktualne.cz 2 613 106 55 673 006 17 660 437 108r 339d
parlamentnilisty.cz 765 400 24 534 950 6 537 881 85r 91d

3.2 Źıskáńı dat

Důležitou součást́ı této práce je źıskáńı dostatku dat pro analýzu zpravo-
dajského portálu. Mezi výše zmı́něnými portály z̊ustaly pouze tři použitelné
portály. Portál parlamentnilisty.cz byl z výběru vyřazen z d̊uvodu nižš́ı
návštěvnosti. Zbylé dva portály maj́ı textovou diskuzi, umožňuj́ı jednoznačnou
identifikaci uživatele a obsahuj́ı mnoho článk̊u a aktivńıch uživatel̊u. Oproti
idnes.cz nab́ıźı aktualne.cz možnost stahováńı komentář̊u pomoćı API d́ıky
využit́ı exterńı platformy pro práci s diskuźı, která zmenš́ı počet chyb, které
se při parsováńı stránky mohou objevit. Z tohoto d̊uvodu byl vybrán portál
aktualne.cz.

3.2.1 Webscraping

Při webscrapingu je využito technologie Python a knihovny Beautiful Soup,
která slouž́ı k práci s HTML. Algoritmus pro stažeńı dat je následuj́ıćı. Nejdř́ıve
jsou staženy všechny proxy servery z www.free-proxy-list.net. Důvodem
použit́ı proxy serveru je možnost blokace IP adresy od zpravodajského portálu,
a t́ım zamezeńı stahováńı dat. Kromě použit́ı proxy serveru se také využ́ıvá
změny User Agent v hlavičce HTTP požadavku na náhodný prohĺıžeč. Mezi
každými dvěma úspěšnými HTTP požadavky se dvě sekundy čeká, aby ne-
docházelo k zatěžováńı serveru. Při webscrapingu bylo staženo 3 184 článk̊u
a 86 193 komentář̊u. Princip stahováńı dat je naznačen v algoritmu 2.

3.2.2 Databáze

Pro ukládáńı a následnou práci s daty se využ́ıvá databázového systému SQ-
Lite. Tento systém je vhodný pro menš́ı systémy, které nepotřebuj́ı složité
funkce, které nab́ıźı pokročileǰśı databázové systémy. Právě v jeho jednodu-
chosti však tkv́ı śıla. Výhoda SQLite spoč́ıvá v tom, že je serverless [23], což
znamená, že SQLite neběž́ı v separátńım procesu jako server, ale program,
který chce s databáźı pracovat, zapisuje data př́ımo do souboru databáze.
Schéma databáze lze vidět na obrázku B.1. Nejd̊uležitěǰśımi atributy jsou
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3.3. Použit́ı metod pro reprezentaci textu

Vstup: Počet stránek ke stažeńı pocet stranek
for i← 0 to pocet stranek do

odkazy.pridej(stahni odkazy(i));
end
foreach odkaz o v odkazy do

html = stahni clanek(o);
uloz clanek(html);
diskuze = extrahuj odkaz na diskuzi(html);
uloz diskuzi(stahni diskuzi(diskuze));

end
Algoritmus 2: Stahováńı diskuźı a komentář̊u z www.aktualne.cz.

u článku jeho obsah, perex, titulek a datum a čas zveřejněńı. U komentáře
to je autor, obsah, datum a čas zveřejněńı a počet lik̊u a dislik̊u. Ostatńı
nepodstatné a osobńı údaje byly z databáze smazány.

3.3 Použit́ı metod pro reprezentaci textu

Pro reprezentaci textu vektorem byly využity technologie Doc2vec, BERT
a Doc2vec s přetrénovanými reprezentacemi slov. Při trénováńı bylo využito
služby Google collaboratory, která nab́ıźı grafickou kartu a prostřed́ı Jupyter
notebook zdarma. Dı́ky této službě je možné trénovat modely mnohem rychleji
a bez zátěže na vlastńım zař́ızeńı.

3.3.1 Doc2vec

Při implementaci Doc2vec je využito 30 000 nejčastěǰśıch slov, méně častá
slova jsou pak nahrazena speciálńım slovem [UNK]. Mimo slova [UNK] je do
slovńıku přidáno slovo [PAD], které slouž́ı jako výplňové slovo na začátku a na
konci vstupu. Dále jsou z textu odstraněny všechny netisknutelné znaky nav́ıc
(dvě mezery se změńı na jednu) a speciálńı znaky a všechna ṕısmena jsou
změněna na malá. Text je na závěr rozdělen na tokeny dle mezer.

Při implementaci Doc2vec DM bylo využito machine learning frameworku
Keras. Schéma implementace neuronové śıtě 3.2 je identické se schématem 1.3
s rozd́ılem Flatten vrstvy, která změńı rozměry tensoru na 1D vektor. Jedná
se pouze o technologickou úpravu, která nemá vliv na výsledek neuronové
śıtě. Přestože autoři článku [5] doporučuj́ı hodnoty hyperparametr̊u modelu
DM, ideálńı hodnoty jsou specifické pro každou úlohu. Hodnoty obecně do-
poručovaných a využ́ıvaných hyperparametr̊u jsou vidět v tabulce 3.2. Celý
model je trénován na 10 epochách za pomoćı Adam optimalizátoru o velikosti
batche 256 na všech komentář́ıch, perexech a obsaźıch článk̊u.

Rozložeńı podobnost́ı článku a komentáře zaokrouhlené na 2 desetinná
mı́sta lze vidět na grafu 3.1. Je patrné, že jedná o rozděleńı svým tvarem
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Tabulka 3.2: Doporučené a využ́ıvané hodnoty hyperparametr̊u.

Doporučené hodnoty
Velikost okna 10
Velikost vektoru pro slovo 400
Velikost vektoru pro text 400
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Obrázek 3.1: Rozděleńı hodnot podobnosti zaokrouhlené na dvě desetinná
mı́sta pro model Doc2vec.

Tabulka 3.3: Vybraná slova a jim nejbližš́ı slova źıskaná z Doc2vec.

Slovo Nejbližš́ı slova
ods spd, ksčm, čssd, stan, piráti
usa rusko, nato, rusku, kldr, ruska
hamáček pavel, mı́stopředseda, chovanec, milan, předseda
babǐs babǐse, babǐsovi, premiér, bureš, premiéra

dosti podobné normálńımu rozděleńı a nabývá hodnot od -0,17 do 0,56 se
směrodatnou odchylkou 0,11.

Mimo vzniklých reprezentaćı pro texty, vzniká při trénovańı Doc2vec i vek-
torová reprezentace slov. Za pomoćı těchto vzniklých reprezentaćı lze ověřit,
zda byla zachycena sémantická informace. Seznam vybraných slov a jim nej-
podobněǰśıch je vidět v tabulce 3.3.

3.3.2 BERT

Pro źıskáńı vektorových reprezentaćı bylo využito knihovny Bert-as-service
[24], která využ́ıvá předtrénovaného modelu BERT-Base, Multilingual Cased,
dostupného z https://github.com/google-research/bert. Zp̊usob, kterým
Bert-as-service źıskává textové reprezentace, je pr̊uměr ze všech reprezentaćı
token̊u z druhé skryté vrstvy od konce. Důvodem k výběru této vrstvy je
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3.3. Použit́ı metod pro reprezentaci textu

Obrázek 3.2: Schéma modelu Doc2vec vygenerované z Keras.

skutečnost, že dle [24] je posledńı vrstva př́ılǐs naučená na maskováńı věty
a předpov́ıdáńı, zda-li dvě věty na sebe navazuj́ı, a proto by nedávala vhodné
reprezentace. Prvńı vrstva je na druhou stranu př́ılǐs bĺızko slovńım reprezen-
taćım, a proto lze vybrat libovolnou vrstvu kromě prvńı a posledńı.

Z d̊uvodu toho, že BERT pracuje s konstantńı délkou (512) vstupu a někte-
ré z článk̊u a komentář̊u jsou deľśı než tato hodnota, je nezbytné tyto texty
rozdělit na bloky o maximálńı délce 512 znak̊u. Algoritmus pro źıskáńı textové
reprezentace pro text deľśı než 512 token̊u nejdř́ıve rozděĺı text na tokeny po-
moćı WordPiece. Pokud je tokenizovaný text deľśı než 510 token̊u (vždy bude
přidán token [CLS] a [SEP]), pak je text rozdělen na bloky o 500 tokenech.
Pokud je posledńı slovo např. květina, mohlo by se stát, že bude rozděleno do
dvou blok̊u na [’k’, ’##vet’] a [’##ina’]). Z tohoto d̊uvodu se voĺı pouze 500
token̊u, aby v nejhorš́ım př́ıpadě bylo možné přidat celé slova do rozděleného
bloku. Výstupem modelu je vektor o velikosti 768, který reprezentuje celý
vstupńı text.

Nevýhodou předtrénovaného modelu pro v́ıce jazyk̊u je, že obsahuje i to-
keny, které se v českém jazyce neobjevuj́ı, a t́ım se zmenšuje možný slovńık.
Daľśı nevýhodou je, že model je předtrénován na cca 100 jazyćıch, a proto
muśı být schopen se všemi jazyky pracovat. T́ım se omezuje kvalita reprezen-
taćı oproti natrénováńı modelu pouze na jednom jazyku. Tuto skutečnost lze
vyřešit za pomoćı natrénováńı modelu BERT na jednom jazyce. Trénovańı by
však bylo nákladné, dle autor̊u BERT [6] a ceńıku cloud.google.com/tpu/
docs/pricing, by natrénováńı stálo alespoň 570 dolar̊u pro menš́ı z model̊u.

U modelu BERT oproti model Doc2vec je rozděleńı podobnosti užš́ı. Graf
rozděleńı podobnost́ı je vidět na obrázku 3.3, ze kterého je patrné, že má menš́ı
rozptyl než model Doc2vec.
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Obrázek 3.3: Rozložeńı podobnosti pro model BERT.

3.3.3 Doc2Vec s předtrénovanou reprezentaćı slov

Doc2vec s předtrénovanou reprezentaćı slov vycháźı jak z modelu BERT,
z kterého využ́ıvá vektorových reprezentaćı pro slova, tak i z Doc2vec, kde
využ́ıvá principu trénováńı textových reprezentaćı. Jako vektor reprezentuj́ıćı
slovo je vybrán pr̊uměrný vektor přes všechny tokeny z předposledńı vrstvy.
Důvodem k vybráńı předposledńı vrstvy je, že i samotné slovo může být
rozděleno do několika token̊u, a proto je vhodné, aby na ně byla aplikována At-
tention. Výsledné vektory jsou předány modelu Doc2vec, který je natrénován
s doporučenými hodnotami z článku [5], které jsou stejné jako v modelu
Doc2vec z tabulky 3.2 s výjimkou velikosti vektoru pro slovo, která je z modelu
BERT 768. Stejně jako model Doc2vec i Doc2vec s předtrénovanými repre-
zentacemi je natrénován na všech komentář́ıch, článćıch a jejich perexech.

Výhodou využit́ı vektor̊u z modelu BERT je množstv́ı dat, na kterých
byl model natrénován a velikost těchto vektor̊u. Na druhou stranu se t́ımto
ztráćı variabilita modelu, která je nyńı pouze závislá na reprezentaci doku-
ment̊u. Nevýhodou oproti modelu BERT je pak nemožnost využit́ı kontex-
tových slovńıch reprezentaćı, které BERT nab́ıźı. Kontextová reprezentace
je taková, že význam slova a tedy i jeho vektorová reprezentace se měńı na
základě kontextu. Př́ıkladem může být slovo kohoutek, které může reprezento-
vat vodovodńı kohoutek i malého kohouta. Pro model Word2vec resp. Doc2vec
jsou to slova se stejnou reprezentaćı, pro BERT nikoliv.

3.3.4 Srovnáńı model̊u

Pro srovnáńı a výběr model̊u je využita úloha určeńı kategorie článku. Tato
úloha byla vybrána proto, že texty spadaj́ıćı do stejné kategorie jsou séman-
ticky podobné, a proto model s největš́ı úspěšnost́ı na této úloze nejlépe za-
znamená sémantickou informaci textu.

Prvńım krokem výběru model̊u je źıskáńı vektorových reprezentaćı pro jed-
notlivé články a úprava dat. Celkově je v datasetu 31 kategoríı, kde některé
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Tabulka 3.4: Počty článk̊u pro jednotlivé kategorie.

Kategorie Počet článk̊u
Domáćı 1156
Zahraničńı 659
Počaśı 502
Politika 361
Ekonomika 283
Auto 136
Ostatńı 44
Doprava 43

z nich obsahuj́ı jen malé množstv́ı článk̊u, a proto jsou přesunuty do jiné kate-
gorie. Např́ıklad kategorie volby, obsahuje pouze pět článk̊u, a proto jsou tyto
články přesunuty do kategorie politika. Takovýmto zp̊usobem je zredukován
počet kategoríı na osm. Výsledek této úpravy je vidět v tabulce 3.4.

Při výběru nejlepš́ıho modelu se postupuje následovně:

1. Dataset se rozděĺı na 3 množiny, trénovaćı (80 % dat), validačńı (16 %)
a testovaćı (4 %).

2. Na trénovaćı množině se natrénuj́ı modely k-nebližš́ıch soused̊u, rozho-
dovaćı strom, náhodný les a nakonec neuronová śıt’.

3. Pro každý z model̊u se lad́ı hyperparametry a na validačńı množině
je vybrán model, který má největš́ı Matthews correlation coefficient
(d̊uvodem k výběru Matthews correlation coefficient je nevyvážený da-
taset).

4. Nejlepš́ı model pro reprezentaci textu je ten, který má nejlepš́ı klasi-
fikátor na základě Matthews correlation coefficient na validačńı množině.

Výsledky pro jednotlivé klasifikátory a modely jsou vidět v tabulce C.1,
nejlepš́ım modelem je tedy BERT (a poté Doc2vec. Matice záměn pro BERT
pro celý stažený dataset je vidět na obrázku 3.4. Řádky znač́ı skutečnou kate-
gorii, sloupce předpovězenou kategorii klasifikátorem a hodnota v buňce znač́ı
počet takto zakategorizovaných článk̊u. V této matici lze vidět, že kategorie
Domáćı a Politika splývaj́ı. Tuto skutečnost lze vysvětlit t́ım, že existuje pouze
malá hranice mezi kategoríı Domaćı a Politika a je pouze na autorovi článku,
jakou kategorii článku přǐrad́ı. Stejnou skutečnost lze pozorovat i na matici
záměn na obrázku 3.5 pro model Doc2vec, kde je mı́ra špatně zakategorizo-
vaných článku ještě znatelněǰśı.
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Obrázek 3.4: Matice záměn pro kategorizaci článk̊u pro model BERT.
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Kapitola 4
Analýza

Dle srovnáńı z předchoźı kapitoly využijeme modelu BERT a Doc2vec pro
analýzu článk̊u a komentář̊u. V obou modelech se podařilo źıskat nejvyšš́ıho
Matthews correlation coefficient pro neuronovou śıt’.

4.1 Základńı vlastnosti korpusu

Při webscrapingu bylo staženo 3 184 článk̊u a 86 193 komentář̊u. Pr̊uměrná
délka článku je 413 slov a komentáře 26 slov. Projekci článk̊u do 2D pro-
storu za pomoćı PCA lze vidět v př́ıloze na obrázku B.2 (projekce pomoćı
PCA pro model Doc2vec je na obrázku B.3), ze které je vidět, že modelu
BERT ani Doc2vec se nepodařilo dostatečně zaznamenat sémantickou infor-
maci obsaženou v textu. V porovnáńı s vizualizaćı [24] na obrázku z B.4,
která slouž́ı pro srovnáńı r̊uzných vrstev BERT modelu na titulćıch anglicky
psaných novin, kde každá barva znamená jinou kategorii, vycháźı, že model je
v př́ıpadě anglického textu schopen zachytit sémantickou informaci lépe (vek-
tory jsou do prostoru rozloženy dle kategoríı). Tuto skutečnost lze vysvětlit
t́ım, že předtrénovaný model je určen pro v́ıce jazyk̊u, a proto jeho vnitřńı
reprezentace nejsou tak dobré, jako pro samostatný anglický jazyk (to stejné
plat́ı i pro předtrénovaný slovńık). Daľśım d̊uvodem může být pr̊uměrováńı
vektorových reprezentaćı pro deľśı texty, kde neńı stoprocentně využita At-
tention na celém textu. Je však možné, že data jsou nelineárně separována
ve vyšš́ıch dimenźıch a projekce pomoćı PCA tuto skutečnost neńı schopna
zaznamenat.

4.2 Analýza komentář̊u

Ćılem analýzy komentář̊u je nalezeńı nerelevantńıch komentář̊u k obsahu člán-
k̊u za pomoćı zkoumáńı vektorových reprezentaćı pro komentář a pro články.
Ke zkoumáńı podobnosti článku a komentáře se využ́ıvá kośınová podobnost,
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která ř́ıká, jak moc si je článek s komentářem podobný a nabývá hodnot od
-1 do 1, kde hodnota 1 znač́ı stejné dokumenty a hodnota -1 úplně odlǐsné
dokumenty.

Při analýze je využito pouze článk̊u, které obsahuj́ı nějaké komentáře
(např. počaśı nebývá tak často diskutované téma) a komentář̊u, které jsou
prvńı úrovně (komentáře druhé a daľśı úrovně nemuśı reagovat na obsah
článku, a proto nemuśı být relevantńı) a pro které existuje vektorová repre-
zentace článku (např. u článk̊u obsahuj́ıćı pouze fotografie). Po takovém zpra-
cováńı datasetu z̊ustane 880 článk̊u a 16 139 komentář̊u.

4.2.1 Klasifikace komentář̊u

Prvńım pohledem, kterým se lze d́ıvat na komentáře je, zda-li kategorie ko-
mentáře je stejná jako kategorie článku. Na matici záměn 4.1 pro model BERT
je vidět, že kategorie komentáře je málokdy stejná jako kategorie článku. Z ma-
tice je dále vidět, že hranice mezi kategoríı Domaćı, Ekonomika a Politika je
tenká a klasifikátor dost často urč́ı kategorii jinou. Stejná skutečnost nastává
i pro kategorii počaśı, u které by se předpokládalo, že jej́ı texty jsou tak odlǐsné,
že bude jednoznačně oddělená od ostatńıch. Při ručńı inspekci se však ukazuje,
že např. komentáře ”Tak se mějte, koblihy.... =)“ nebo ”Ze sjezdu jsme vysli
mnohem silnejsi a stmelenejsi !“ jsou zakategorizovány jako počaśı. Toto stejné
plat́ı i pro model Doc2vec, kde dle matice záměn na obrázku B.5 klasifikátor
zakategorizuje většinu komentář̊u u článk̊u z kategorie domáćı do kategorie
počaśı, což s největš́ı pravděpodobnost́ı nereflektuje skutečnost.

Počet komentář̊u, které maj́ı stejnou kategorii jako článek, na který reaguj́ı
je 5 355 pro model BERT a 2 764 pro Doc2vec z celkového počtu 16 139.
Většina komentář̊u tedy nemá stejnou kategorii. Vysvětleńı této skutečnosti
může být v tom, že některé kategorie splývaj́ı, jak již bylo avizováno výše,
klasifikátor špatně vyhodnotil kategorii a nebo je reakce jiné kategorie než
článek.

4.2.2 Podobnost článku a komentáře na základě kategorie

Závislost podobnosti komentáře s článkem a kategoríı článku a předpovězené
kategorie komentáře lze hodnotit za pomoćı teplotńı matice. Sloupce matice na
obrázku 4.2 tvoř́ı předpovězené kategorie, řádky kategorie článk̊u a hodnota
je pak pr̊uměrná podobnost komentáře při použit́ı modelu BERT. Z matice
lze vyč́ıst, že pokud je komentář kategorie počaśı, pak má ńızkou podobnost
s článkem a také, že pokud jsou článek a komentář stejné kategorie, tak maj́ı
obvykle vysokou podobnost (s výjimkou počaśı). Tuto skutečnost lze lépe vidět
na grafu 4.3 pro model BERT a na grafu 4.4 pro model Doc2vec.

Podobně lze zkoumat teplotńı matici na obrázku B.6 pro model Doc2vec,
kde se ale trend vyšš́ı podobnosti článku a komentáře, kteř́ı maj́ı stejnou ka-
tegorii, ztráćı.
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Auto Domácí Ekonomika Ostatní Politika Po así Zahrani í
P edpov zená kategorie komentá e

Au
to

Do
m

ác
í

Ek
on

om
ik

a
Os

ta
tn

í
Po

lit
ik

a
Po

as
í

Za
hr

an
ií

Ka
te

go
rie

 
lá

nk
u

228 79 87 12 21 23 35

666 3568 1243 200 1070 525 1561

362 827 741 93 280 141 453

159 211 147 33 69 37 106

59 470 175 25 161 56 196

0 3 4 0 0 3 2

146 664 249 45 186 97 621

0

600

1200

1800

2400

3000

Obrázek 4.1: Matice záměn pro kategorii komentář̊u a článku pro model
BERT.
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Obrázek 4.3: Graf zobrazuj́ıćı
pr̊uměrnou podobnost komentáře
a článku, pokud maj́ı resp. nemaj́ı
stejnou kategorii pro model BERT.
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Obrázek 4.4: Graf zobrazuj́ıćı
pr̊uměrnou podobnost komentáře
a článku, pokud maj́ı resp. ne-
maj́ı stejnou kategorii pro model
Doc2vec.

4.2.3 Zkoumáńı relevance komentáře s článkem

Při zkoumáńı relevance komentáře s článkem se zaměř́ıme na globálńı hledisko,
tedy komentáře, které maj́ı největš́ı vzdálenost s článkem při využit́ı modelu
BERT. Tyto komentáře a titulky článk̊u, na které reaguj́ı, jsou vidět v př́ıloze
v tabulce C.2. Většinou se jedná o krátké komentáře neobsahuj́ıćı žádnou
přidanou hodnotu. Pohled na nejv́ıce relevantńı komentáře je vidět v př́ıloze
v tabulce C.3. V této tabulce je vidět, že většina komentář̊u je věcných a jsou
sṕı̌se deľśı. Vysvětleńı, proč deľśı texty jsou podobněǰśı článku než texty kratš́ı
spoč́ıvá v tom, že v deľśım textu je lépe využita Attention, která má vliv na
kvalitu výsledku.

Stejným zp̊usobem lze analyzovat komentáře pomoćı vektor̊u z metody
Doc2vec. Ty nejméně relevantńı komentáře jsou vidět v př́ıloze v tabulce C.4
a nejv́ıce v př́ıloze v tabulce C.5.

Z čistě subjektivńıho hlediska se zdaj́ı být oba modely dobré ke zkoumáńı
relevance. Výhodu modelu BERT spoč́ıvá v tom, že dobře detekuje relevantńı
př́ıspěvky. Nevýhoda modelu spoč́ıvá v tom, že délka textu má vliv na kva-
litu vytvořených vektor̊u. V př́ıpadě nejméně relevantńıch se zdá být metoda
Doc2vec mı́rně lepš́ı, protože detekuje i deľśı texty. Na druhou stranu v de-
tekci opravdu relevantńıch př́ıspěvk̊u se objevuje spoustu komentář̊u, které
relevantńı nejsou.

4.2.4 Zkoumáńı relevance komentáře s článkem u dvou
vybraných článk̊u

Mezi 2 nejv́ıce diskutované články patř́ı Češi si za drahá data mohou sami,
nemaj́ı použ́ıvat wi-fi, mı́ńı ministryně Nováková (303 komentář̊u) a ODS vy-
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Tabulka 4.1: Tabulka nejméně relevantńıch komentář̊u pro model BERT.

Češi si za drahá data mohou sami . . . ODS vyloučila Václava Klause . . .
A G R O T E L Konečně
TO JE ALE OBLUDA!!!!!!!!!!!!!! Konečně!
ano, bude ĺıp! Vrazi.
Blbý a blbš́ı Tak to je nebudu volit.
Ta pańı je normálńı? V poradku. Naprosto v poradku.

loučila Václava Klause mladš́ıho. Neńı loajálńı ke straně, řekl předseda Fi-
ala (276 komentář̊u). Tabulka 4.1 zobrazuje komentáře s nejmenš́ı kośınovou
podobnost́ı a tabulka C.7 zobrazuje ty s největš́ı podobnost́ı. Stejně jako
v př́ıpadě globálńıho pohledu i v lokálńım pohledu jsou krátké komentáře
označeny jako méně relevantńı a deľśı komentáře jako relevantńı. Přestože se
dař́ı pomoćı kośınovo vzdálenosti naleznout relevantńı komentáře u článku
o cenách dat, v př́ıpadě článku o Klasovi mladš́ım tomu tak neńı a občas
komentáře sklouzávaj́ı mimo téma (např. u předposledńıho komentáře).

Při využit́ı modelu Doc2vec to dopadá podobně jako při použit́ı modelu
BERT. Nejméně relevantńı komentáře jsou vidět v př́ıloze v tabulce C.6 a nej-
v́ıce relevantńı v př́ıloze v tabulce C.8. V tomto př́ıpadě se model Doc2vec
občas detekuje nerelevantńı př́ıspěvky jako relevantńı a obráceně.

Při srovnáńı výsledk̊u mezi modelem BERT a Doc2vec se ukazuje, že
Doc2vec nebyl tak úspěšný v hledáńı relevantńıch a nerelevantńıch př́ıspěvk̊u
oproti modelu BERT. Z tohoto d̊uvodu je model BERT lepš́ı pro zkoumáńı
relevantńıch komentář̊u u konkrétńıho článku.

4.2.5 Zkoumáńı relevance komentáře s článkem v závislosti
na kategorii

Kromě zkoumáńı relevance mezi článkem a komentářem lze zkoumat obecné
závislosti mezi podobnost́ı komentáře s článkem a atributy komentáře. V násle-
duj́ıćı analýze jsou využity nejdř́ıve vektorové reprezentace z modelu BERT
a nakonec jsou srovnány s modelem Doc2vec.

Prvńım z hledisek je závislost podobnosti na základě počtu lik̊u. Z grafu 4.5
je vidět, že neexistuje souvislost mezi podobnost́ı komentáře a článku a počtem
lik̊u na komentáři (konec grafu neńı reprezentativńı, nebot’ obsahuje málo da-
tových bod̊u). Co se týká závislosti počtu dislik̊u na pr̊uměrné podobnosti
článku s komentářem, podobnost paradoxně roste. Tato závislost je zobrazena
v grafu 4.6. Stejné chováńı lze pozorovat na grafu 4.7 a 4.8, které zobrazuj́ı vliv
rozd́ılu lik̊u a dislik̊u na podobnosti článku s komentářem. Tato pozorováńı
lze interpretovat tak, že počet dislik̊u resp. lik̊u je špatným ukazatelem rele-

35



4. Analýza
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Obrázek 4.5: Závislost mezi
pr̊uměrnou podobnost́ı komentáře
a článku a počtem lik̊u na ko-
mentáři pro model BERT.
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Obrázek 4.6: Závislost mezi
pr̊uměrnou podobnost́ı komentáře
a článku a počtem dislik̊u na
komentáři pro model BERT.
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Obrázek 4.7: Závislost mezi
pr̊uměrnou podobnost́ı komentáře
a článku a rozd́ılem počtu lik̊u
a dislik̊u na komentáři pro model
BERT.
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Obrázek 4.8: Závislost mezi
pr̊uměrnou podobnost́ı komentáře
a článku a rozd́ılem počtu lik̊u
a dislik̊u na komentáři rozdělená
dle nuly pro model BERT.

vantnosti komentáře. Četnosti jednotlivých lik̊u a dislik̊u jsou vidět v př́ıloze
v tabulce C.9 a tabulce C.10, z kterých je vidět, že diskutuj́ıćı jsou ochotni
př́ıspěvky v́ıce likovat než dislikovat.

Jediným rozd́ılem modelu Doc2vec oproti modelu BERT je v př́ıpadě
závislosti podobnosti na počtu dislik̊u. Jak je vidět na obrázku B.8 podobnost
zde z̊ustává na konstantńı hodnotě a nakonec klesá. Otázkou však je, zda-li
pozorovaný efekt neńı zp̊usoben pouze ńızkým počtem komentář̊u, které jsou
dislikované. Grafy pro ostatńı závislosti z předchoźıho odstavce, tedy grafy
lik̊u a jejich rozd́ılu jsou zobrazeny v př́ıloze na obrázćıch B.7, B.9 a B.10.
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Obrázek 4.9: Graf závislosti podobnosti komentáře a článku a počtem hodin
od zveřejněńı pro model BERT.

4.2.6 Zkoumáńı relevance komentáře s článkem v závislosti
na čase

Daľśım zaj́ımavým pohledem na data je závislost podobnosti komentáře a člán-
ku v závislosti na počtu hodin od zveřejněńı článku. Jak je vidět z obrázku
4.9, podobnost zveřejněných komentář̊u v čase pro model BERT roste. Nejpo-
dobněǰśı komentáře jsou obvykle přidány 12 hodin od zveřejněńı. Podobně lze
takto zanalyzovat závislost podobnosti komentáře a článku na základě doby
od zveřejněńı s ohledem na jednotlivé kategorie. Některé z kategoríı maj́ı ros-
toućı tendenci v závislosti na čase např. domáćı (obrázek B.12) a nebo se drž́ı
okolo konstantńı hodnoty jako třeba politika (obrázek B.15) nebo ekonomika
(obrázek B.13).

V př́ıpadě Doc2vec podobnost článku závislá na hodině od zveřejněńı po-
stupně roste. Graf závislosti podobnosti komentáře s článkem a hodině od
zveřejněńı je vidět na obrázku B.18. Oproti BERT tedy podobnost komentáře
s časem roste. Stejně jako v modelu BERT, některé z kategoríı v čase ros-
tou, např. v kategorii domáćı na obrázku B.20. Zaj́ımavým rozd́ılem oproti
modelu BERT je, že pro kategorie ekonomika na obrázku B.21 nejdř́ıve po-
dobnost roste až do páté hodiny, pak klesá až do čtrnácté a poté zase roste
a nakonec se stabilizuje.

Posledńım hlediskem, kterým se lze na data d́ıvat, je pr̊uměrná podobnost
článku a komentáře v určité hodiny od zveřejněńı. Rozd́ıl oproti předchoźımu
grafu spoč́ıvá v tom, že se zkoumaj́ı všechny komentáře, které byly zveřejněny
do nějaké hodiny a ne pouze komentáře, které byly zveřejněny v určitou ho-
dinu. Graf 4.10 ukazuje, že pr̊uměrná podobnost komentář̊u v závislosti na
čase roste. Interpretace tohoto pozorováńı je, že komentáře přidané dř́ıve dost
často nemuśı reagovat na článek, ale reaguj́ı pouze na základě kĺıčových slov
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Obrázek 4.10: Pr̊uměrná podobnost komentáře k článku po zveřejněńı pro
model BERT.

(např. Babǐs, Kalousek, Huawei, . . . ) a tedy nereaguj́ı př́ımo k článku. Stejně
jako tomu bylo v odstavci výše, lze tuto analýzu udělat pro každou kategorii.
Z graf̊u B.28, B.27, . . . lze vidět, že u většiny kategoríı článk̊u má podobnost
komentáře a článku tendenci r̊ust, výjimkou jsou pak kategorie auto B.26,
počaśı B.31 a politika B.30. U prvńıch dvou kategoríı lze diskutovat, zda-
li na výsledek nemá vliv nedostatek dat (jednotlivé kategorie obsahuj́ı 485,
12 a 1142 komentář̊u). U politiky toto však nelze ř́ıci, a proto paradoxně
komentáře, které jsou přidány pár hodin po zveřejněńı, bývaj́ı podobněǰśı
článk̊um. Jedno z vysvětleńı může být, že komentáře přidané dř́ıv reaguj́ı
na článek a ty později se od něj oddaluj́ı z d̊uvodu započaté diskuze, tedy
částečně reaguj́ı na výroky ostatńı.

Při srovnáńı modelu BERT s modelem Doc2vec vycháźı, že se chovaj́ı
dost podobně. Z grafu závislosti pr̊uměrně podobnosti komentář̊u v čase B.33
lze vidět, že pr̊uměrná podobnost v čase roste. To stejné plat́ı pro jednotlivé
kategorie s výjimkou kategorie politika. Na grafu B.38 je vidět, že podobnost
v čase roste na rozd́ıl od podobnost́ı komentáře a článku v př́ıpadě modelu
BERT. Pro ostatńı kategorie, pr̊uměrná podobnost komentáře a článku závislá
na čase a kategorii roste, jak je vidět na obrázćıch B.35, B.36, B.37, B.39
a B.40. Výjimkou je pak kategorie auto B.34, kde nejdř́ıve podobnost roste,
a pak oscilujme kolem konstantńı hodnoty.

4.2.7 Analýza jednotlivých uživatel̊u

Při analýze jednotlivých uživatel̊u jsou bráni v potaz pouze uživatelé, kteř́ı
přidali alespoň dvacet př́ıspěvk̊u. Jako nejrelevantněǰśı uživatel je brán uživatel,
který má největš́ı pr̊uměrnou podobnost s článkem. Obdobně to plat́ı i na
druhou stranu tj. uživatel, který přidává nejméně relevantńı př́ıspěvky je ten,
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který má pr̊uměrně nejmenš́ı podobnost s článkem. V tabulce C.11 je vidět
výsledek pro model BERT, a že uživatel s největš́ı pr̊uměrnou relevanci ṕı̌se
často k tématu a smysluplně, nejsou to pouze výkřiky do tmy. V př́ıpadě
nejméně relevantńıho přispěvatele je vidět v tabulce C.12, že se jedná pouze
o výkřiky do diskuze, které dost často nejsou relevantńı a ještě k tomu se
takto vyjadřuje opakovaně pod jedńım z článk̊u. Stejné pozorováńı lze učinit
i v př́ıpadě Doc2vec s t́ım rozd́ılem, že uživatel s nejmenš́ı pr̊uměrnou re-
levanćı nepřisṕıvá pouze krátkými komentáři. Výsledky pro uživatele s nej-
podobněǰśımi př́ıspěvky k článku jsou vidět v tabulce C.13 a s nejméně po-
dobnými v tabulce C.14. Všechny čtyři tabulky jsou zkráceny pouze na pět
záznamů.

4.3 Detekce anomálíı

Ćılem detekce anomálíı v komentář́ıch je nalezeńı takových př́ıspěvk̊u, které
se ke zbytku komentář̊u nehod́ı. Takovým př́ıkladem může být politické ko-
mentáře u článćıch o autech nebo počaśı. K detekci anomálíı je využito al-
goritmu ensamble Local outlier factor. Důvodem k využit́ı ensamble metody
namı́sto samotného použit́ı algoritmu jsou lepš́ı výsledky pro vysokodimen-
zionálńı data.

4.3.1 Anomálńı uživatelé

Pro zkoumáńı anomálńıho chováńı uživatel̊u jsou využiti pouze uživatelé,
kteř́ı přispěli alespoň 20 př́ıspěvky. Vektor reprezentuj́ıćı uživatele je vypočten
tak, že se od vektoru článku odečte vektor komentáře. Výsledný vektor pro
uživatele je pr̊uměrný vektor̊u přes všechny jeho př́ıspěvky. Model BERT byl
schopen detekovat pouze jednoho uživatele jako anomálńıho. Jeho př́ıspěvky
lze vidět v tabulce C.15. Doc2vec na druhou stranu nalezl dvacet anomálńıch
uživatel̊u (včetně uživatele z modelu BERT). V tabulce C.16 jsou vidět vy-
brańı uživatelé a jejich př́ıspěvky, které byly nalezeny pomoćı algoritmu LOF
s využit́ı reprezentaćı z Doc2vec. Z tabulek je vidět, že algoritmus Local out-
lier factor byl opravdu schopen nalézt anomálńı chováńı uživatele. Ukazuje
se, že je lepš́ı využ́ıt vektorových reprezentaćı z modelu Dod2vec, kde je al-
goritmus schopen nalézt o mnoho v́ıce anomálńıch uživatel̊u. Zaj́ımavé také
je, že v př́ıpadě uživatel̊u, kteř́ı vykazuj́ı anomálńı chováńı docháźı k častému
komentováńı u jednoho př́ıspěvku obvykle s ńızkou podobnost́ı s článkem.

Daľśı možnost́ı jak zkoumat anomálńı uživatele je využ́ıt jiného výpočtu
k źıskáńı vektorové reprezentace. Výpočet výsledného vektoru je následuj́ıćı:

(u · w) w

||w||2
− u, (4.1)

kde u reprezentuje vektor pro komentář a w vektor pro článek. Výsledný vektor
lze interpretovat jako vektor kolmý na komentář a článek. Uživatelé, kteř́ı se
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chovaj́ı anomálně, jsou pro model BERT zobrazeny v tabulce C.17. V tomto
př́ıpadě se podařilo modelu identifikovat dva anomálńı uživatele. Stejně jako
v předchoźım př́ıpadě se podařilo identifikovat uživatele 1089 a k tomu ještě
uživatele 289 (v tabulce je pouze uživatel 289, protože uživatel 1089 je již
v tabulce C.15). Pro model Doc2vec je vidět výsledek v tabulce C.18. V tomto
př́ıpadě nalezl algoritmus LOF 31 uživatel̊u, kteř́ı vykazuj́ı anomálńı chováńı.
Z výsledk̊u je vidět, že některé př́ıspěvky jsou relevantńı např. při pohledu na
uživatel 1 481 a jeho komentáře se nezdá být nikterak anomálńı.

4.3.2 Anomálńı komentáře

Při hledáńı anomálńıch komentář̊u se postupuje stejně jako v předchoźı ka-
pitole, tedy za pomoćı využit́ı ensamble LOF. Prvńım zp̊usobem, jak jsou
hledány anomálie, je za pomoćı rozd́ılu vektoru pro článek a komentář. Při
využit́ı modelu BERT byl algoritmus schopen detekovat 1075 anomálńıch
př́ıspěvk̊u (cca 6.7 % ze všech př́ıspěvk̊u). Některé vybrané komentáře jsou
vidět v př́ıloze v tabulce C.19. Z nalezených anomálíı je vidět, že algoritmus
nalezl hodně př́ıspěvk̊u, které nejsou anomálńı a dost často reaguj́ı na článek.
Př́ıkladem může být komentář Pokud roste cena novych aut, je zcela nabiledni,
ze poroste i cena ojetin, a zvlaste tech mladsich. u článku Zánovńı ojetiny čeká
zdražeńı. Ceny nebudou klesat ani u lehce jetých diesel̊u. Při využit́ı modelu
Doc2vec pro reprezentaci text̊u se algoritmu nepodařilo nalézt žádný anomálńı
komentář.

Při výpočtu vektoru z modelu BERT zp̊usobem v rovnici 4.1 bylo dete-
kováno 162 anomálńıch př́ıspěvk̊u. Některé z nich jsou zobrazeny v př́ıloze
v tabulce C.20. V tomto př́ıpadě již algoritmus nedetekoval tolik komentář̊u
jako anomálńıch a také neobsahuje tolik př́ıspěvk̊u, které by nebyly anomálńı.
Subjektivně se zdá, že výpočet pomoćı výpočtu 4.1 dává lepš́ı výsledky. Model
Doc2vec nalezl 2 012 anomálńıch př́ıspěvk̊u. Tato hodnota se zdá být př́ılǐs
velká na to, aby se jednalo o anomálńı chováńı. Vybrané př́ıspěvky jsou vidět
v př́ıloze v tabulce C.21. Komentáře se nezdaj́ı být anomálńı a dost často
bývaj́ı i relevantńı k tématu.

Daľśım zp̊usobem, kde lze aplikovat detekci anomálíı, je u konkrétńıho
článku. V tomto př́ıpadě byl využit nejdiskutovaněǰśı článek Češi si za drahá
data mohou sami, nemaj́ı použ́ıvat wi-fi, mı́ńı ministryně Nováková. V tomto
př́ıpadě se podařilo detekovat anomálie pouze v př́ıpadě využit́ı modelu BERT.
Nalezené anomálie pro výpočet pomoćı 4.1 je vidět v tabulce C.22 a pro použit́ı
pouze vektoru komentáře v tabulce C.23. Z vybraných komentář̊u je vidět, že
se jedná o anomálńı př́ıspěvky, které nevykazuj́ı očekávaný obsah komentáře.
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Závěr

Ćılem práce bylo vytvořit ucelený pohled na možnosti využit́ı metod pro
zpracováńı přirozeného jazyka k analýze komentář̊u českého zpravodajského
portálu. Při srovnáńı model̊u BERT, Doc2vec a Doc2vec s předtrénovanými
slovńımi reprezentacemi se ukazuje, že BERT a Doc2vec jsou schopny lépe
zaznamenat sémantickou informaci textu. V daľśım výzkumu by bylo možné
zkoumat vliv zp̊usobu źıskáńı reprezentaćı pro text u modelu BERT na výsled-
ky analýzy nebo źıskáńı slovńıch reprezentaćı pro model Doc2vec s předtréno-
vanými reprezentacemi.

V analýze se ukázalo, že jak model Doc2vec, tak i model BERT jsou
vhodnými nástroji pro źıskáńı reprezentaćı textu a k následnému využit́ı
k analýze. Přestože jsou oba modely vhodné k zkoumáńı relevance př́ıspěvk̊u,
ukazuje se, že model BERT je výrazně lepš́ı v nalezeńı opravdu relevantńıch
př́ıspěvk̊u. Malou nevýhodou je, že při detekci nerelevantńıch př́ıspěvk̊u vraćı
nejdř́ıve pouze krátké texty, které sice nerelevantńı jsou, ale šlo by je detekovat
např. na základě počtu slov v komentáři. Pokud se jedná o model Doc2vec,
tak ten je schopný s dobrou úspěšnost́ı nalézt relevantńı resp. nerelevantńı
př́ıspěvky. Bohužel dost často jeho výstup obsahuje falešně pozitivńı a nebo
falešně negativńı výsledky. Z tohoto d̊uvodu nelze Doc2vec využ́ıt bez ručńıho
ověřeńı výstupu. V př́ıpadě analýzy jednotlivých uživatel̊u se ukázaly oba mo-
dely srovnatelné a vhodné k hledáńı uživatel̊u, které přisṕıvaj́ı relevantńımi
resp. nerelevantńımi př́ıspěvky.

Při detekce anomálíı z globálńıho hlediska vycháźı model BERT lépe.
BERT byl v př́ıpadě sofistikovaněǰśıho výpočtu schopen nalézt anomálńı př́ıs-
pěvky na rozd́ıl od modelu Doc2vec, který detekoval bud’ žádné nebo téměř
osminu všech př́ıspěvk̊u jako anomálńıch. V př́ıpadě detekce anomálíı pouze
u konkrétńıho článku nebyl model Doc2vec schopen identifikovat anomálie,
a proto neńı pro tuto úlohu vhodný v porovnáńı s modelem BERT, který byl
úspěšný.

41





Bibliografie

1. CHOWDHURY, Gobinda G. Natural language processing. Annual review
of information science and technology. 2003, roč. 37, č. 1, s. 51–89.
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aclweb.org/anthology/W18-5446.

9. RAJPURKAR, Pranav; ZHANG, Jian; LOPYREV, Konstantin; LIANG,
Percy. SQuAD: 100, 000+ Questions for Machine Comprehension of
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Dostupné také z: https://books.google.cz/books?id=0RmZRb2fLpgC.

19. CHANDOLA, Varun; BANERJEE, Arindam; KUMAR, Vipin. Anomaly
Detection: A Survey. ACM Comput. Surv. 2009, roč. 41, č. 3, s. 15:1–
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Př́ıloha A
Seznam použitých zkratek

NLP Natural language processing

HTTP Hyper text transfer protocol

DM Distributed memory

CBOW Continous bag of words

DBOW Distributed bag of words

BERT Bidirectional Encoder Representations from Transformers

MCC Matthews correlation coefficient

LOF Local outlier factor

LSA Latent semantic analysis
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Př́ıloha B
Obrázky
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Obrázek B.1: Schéma databáze.
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Obrázek B.2: Vizualizaci obsahu článk̊u promı́taná do 2D za pomoćı PCA pro
model BERT.
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Obrázek B.3: Vizualizaci obsahu článk̊u promı́taná za pomoćı PCA pro model
Doc2vec.
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Obrázek B.4: Vizualizace titulk̊u článk̊u z amerických novin na r̊uzných vrstvách BERT. Rozd́ılné barvy znač́ı jiné kategorie.
[24]
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Obrázek B.6: Teplotńı matice pro kategorie komentář̊u, kategorie článk̊u
a pr̊uměrné podobnosti pro model Doc2vec.
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Obrázek B.7: Závislost mezi
pr̊uměrnou podobnost́ı komentáře
a článku a počtem lik̊u na ko-
mentáři pro model Doc2vec.
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Obrázek B.8: Závislost mezi
pr̊uměrnou podobnost́ı komentáře
a článku a počtem dislik̊u na
komentáři pro model Doc2vec.
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Obrázek B.9: Závislost mezi
pr̊uměrnou podobnost́ı komentáře
a článku a rozd́ılem počtu lik̊u
a dislik̊u na komentáři pro model
Doc2vec.
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Obrázek B.10: Závislost mezi
pr̊uměrnou podobnost́ı komentáře
a článku a rozd́ılem počtu lik̊u
a dislik̊u na komentáři rozdělená
dle nuly pro model Doc2vec.
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Obrázek B.11: Graf závislosti podob-
nosti komentáře s článkem pro kate-
gorii auto na čase zveřejněńı pro mo-
del BERT.
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Obrázek B.12: Graf závislosti podob-
nosti komentáře s článkem pro kate-
gorii domáćı na čase zveřejněńı pro
model BERT.
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Obrázek B.13: Graf závislosti podob-
nosti komentáře s článkem pro ka-
tegorii ekonomika na čase zveřejněńı
pro model BERT.
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Obrázek B.14: Graf závislosti podob-
nosti komentáře s článkem pro kate-
gorii ostatńı na čase zveřejněńı pro
model BERT.
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Obrázek B.15: Graf závislosti podob-
nosti komentáře s článkem pro kate-
gorii politika na čase zveřejněńı pro
model BERT.
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Obrázek B.16: Graf závislosti podob-
nosti komentáře s článkem pro ka-
tegorii počaśı na čase zveřejněńı pro
model BERT.
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Obrázek B.17: Graf závislosti podobnosti komentáře s článkem pro kategorii
zahranič́ı na čase zveřejněńı pro model BERT.
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Obrázek B.18: Graf závislosti podobnosti komentáře a článku a počtem hodin
od zveřejněńı pro model Doc2vec.
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Obrázek B.19: Graf závislosti podob-
nosti komentáře s článkem pro kate-
gorii auto na čase zveřejněńı pro mo-
del Doc2vec.
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Obrázek B.20: Graf závislosti podob-
nosti komentáře s článkem pro kate-
gorii domáćı na čase zveřejněńı pro
model Doc2vec.
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Obrázek B.21: Graf závislosti podob-
nosti komentáře s článkem pro ka-
tegorii ekonomika na čase zveřejněńı
pro model Doc2vec.
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Obrázek B.22: Graf závislosti podob-
nosti komentáře s článkem pro kate-
gorii ostatńı na čase zveřejněńı pro
model Doc2vec.

60



0 5 10 15 20
Hodina od zve ejn ní lánku

0.10

0.15

0.20

0.25

Pr
m

rn
á 

po
do

bn
os

t k
om

en
tá

e

Politika

Obrázek B.23: Graf závislosti podob-
nosti komentáře s článkem pro kate-
gorii politika na čase zveřejněńı pro
model Doc2vec.
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Obrázek B.24: Graf závislosti podob-
nosti komentáře s článkem pro ka-
tegorii počaśı na čase zveřejněńı pro
model Doc2vec.
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Obrázek B.25: Graf závislosti podobnosti komentáře s článkem pro kategorii
zahranič́ı na čase zveřejněńı pro model Doc2vec.
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Obrázek B.26: Graf závislosti
pr̊uměrné podobnosti komentáře
s článkem pro kategorii auto
v závislosti na čase pro model
BERT.

0 5 10 15 20
Po et hodin od zve ejn ní lánku

0.936

0.937

0.938

0.939

0.940

Pr
m

rn
á 

po
do

bn
os

t k
om

en
tá

e

Domácí

Obrázek B.27: Graf závislosti
pr̊uměrné podobnosti komentáře
s článkem pro kategorii domáćı
v závislosti na čase pro model BERT.
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Obrázek B.28: Graf závislosti
pr̊uměrné podobnosti komentáře s
článkem pro kategorii ekonomika
v závislosti na čase pro model BERT.
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Obrázek B.29: Graf závislosti
pr̊uměrné podobnosti komentáře
s článkem pro kategorii ostatńı
v závislosti na čase pro model BERT.
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Obrázek B.30: Graf závislosti
pr̊uměrné podobnosti komentáře
s článkem pro kategorii politika
v závislosti na čase pro model BERT.
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Obrázek B.31: Graf závislosti
pr̊uměrné podobnosti komentáře
s článkem pro kategorii počaśı
v závislosti na čase pro model BERT.
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Obrázek B.32: Graf závislosti pr̊uměrné podobnosti komentáře s článkem pro
kategorii zahranič́ı v závislosti na čase pro model BERT.
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Obrázek B.33: Pr̊uměrná podobnost komentáře a článku v závislosti od
zveřejněńı pro model Doc2vec.

64



0 5 10 15 20
Po et hodin od zve ejn ní lánku

0.202

0.204

0.206

0.208

0.210

0.212

Pr
m

rn
á 

po
do

bn
os

t k
om

en
tá

e

Auto

Obrázek B.34: Graf závislosti
pr̊uměrné podobnosti komentáře
s článkem pro kategorii auto
v závislosti na čase pro model
Doc2vec.
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Obrázek B.35: Graf závislosti
pr̊uměrné podobnosti komentáře
s článkem pro kategorii domáćı
v závislosti na čase pro model
Doc2vec.
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Obrázek B.36: Graf závislosti
pr̊uměrné podobnosti komentáře s
článkem pro kategorii ekonomika
v závislosti na čase pro model
Doc2vec.
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Obrázek B.37: Graf závislosti
pr̊uměrné podobnosti komentáře
s článkem pro kategorii ostatńı
v závislosti na čase pro model
Doc2vec.
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Obrázek B.38: Graf závislosti
pr̊uměrné podobnosti komentáře
s článkem pro kategorii politika
v závislosti na čase pro model
Doc2vec.

0 5 10 15 20
Po et hodin od zve ejn ní lánku

0.030

0.035

0.040

0.045

0.050

0.055

0.060

Pr
m

rn
á 

po
do

bn
os

t k
om

en
tá

e

Po así

Obrázek B.39: Graf závislosti
pr̊uměrné podobnosti komentáře
s článkem pro kategorii počaśı
v závislosti na čase pro model
Doc2vec.
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Obrázek B.40: Graf závislosti pr̊uměrné podobnosti komentáře s článkem pro
kategorii zahranič́ı v závislosti na čase pro model Doc2vec.

66
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Tabulka C.1: Porovnáńı model̊u, klasifikátor̊u a jejich úspěšnost.

Model Klasifikátor Hyperparametry Hodnota MCC

BERT k-nejbližš́ıch soused̊u počet soused̊u: 6
vzdálenost: kośınova 0,52

rozhodovaćı strom maximálńı hloubka: 6 0,38

náhodný les maximálńı hloubka: 9
počet stromů: 24 0,53

neuronová śıt’ velikost skryté vrstvy: 50 0,62

Doc2vec k-nejbližš́ıch soused̊u počet soused̊u: 26
vzdálenost: euklidova 0,27

rozhodovaćı strom maximálńı hloubka: 8 0,08

náhodný les maximálńı hloubka: 6
počet stromů: 17 0,11

neuronová śıt’ velikost skryté vrstvy: 36 0,34

Doc2vec s BERT reprezentacemi k-nejbližš́ıch soused̊u počet soused̊u: 29
vzdálenost: kośınova 0.24

rozhodovaćı strom maximálńı hloubka: 12 0,06

náhodný les maximálńı hloubka: 7
počet stromů: 23 0,11

neuronová śıt’ velikost skryté vrstvy: 106 0,23

Tabulka C.2: Deset komentář̊u s nejmenš́ı kośınovo podob-
nost́ı s článkem pro model BERT.

Komentář Titulek článku
tragédi Dráhy plánuj́ı omezit wi-fi ve vlaćıch. Lidé stahuj́ı moc dat, operátoři zrušili dohodu
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Dog-eat-dog? SPD zrušilo regionálńı klub. Šéfoval mu Volný, který chce kandidovat proti Oka-
murovi

To je.. ANO by ve volbách źıskalo přes 30 procent, druźı jsou piráti, ukázal pr̊uzkum
Make Britain great again. Remain! Ze zákuliśı summitu o brexitu: Mayová byla chabá, jej́ı vystoupeńı ”zatraceně

špatné”
:-) Policista v civilu se snažil vyb́ırat pokuty. Prezidium už zahájilo kázeňské ř́ızeńı
God save the Queen! Britové zamı́tli divoký brexit. Mayová zkuśı napotřet́ı prosadit dohodu s EU
:-) Ve zĺınské nemocnici se 29 lid́ı nakazilo salmonelózou. Zdrojem nákazy mohlo být

kuře
Babǐs odletěl do Spojených stát̊u. Na sch̊uzku s Trumpem si beru svoje grafy, řekl

Mauzoleum... Zeman chce stavět rodinný d̊um v Lánech, koupil si pozemek kousek od zámku
:-) ) Skláńım se před vaš́ı moudrost́ı, loučila se hejtmanka Karlovarského kraje se Ze-

manem

69



C
.

T
abulky

Tabulka C.3: Pět komentář̊u s největš́ı kośınovo podobnost́ı
s článkem pro model BERT.

Komentář Titulek článku
”... starý zp̊usob přemýšleńı, že jenom d́ıky středńı škole s maturitou a univerzitě si za-
jist́ıte dobrý život, už neplat́ı, ... ”Neplat́ı proto, že maturitu dostane prakticky každý
a u vysoké je to podobné. Dř́ıve měli maturitu jen ti velmi dobř́ı a vysokou ti nejlepš́ı,
a po škole zastávali odpov́ıdaj́ıćı mı́sta, taková, která by lidé s menš́ımi schopnostmi
nezvládli. Vzděláńı bylo atributem vysoké kvalifikace a schopnost́ı. Jenomže sociálńı
inženýři zaměnili a dodnes zaměňuj́ı př́ıčinu a d̊usledek. Vypozorovali, že vzdělańı
lidé se maj́ı obecně lépe než nevzdělańı, z toho vyvodili, že kĺıčem je vzděláńı a tud́ıž
když budou mı́t všichni vzděláńı, budou se mı́t všichni dobře. To je ovšem evidentńı
nesmysl, ze vzděláńı se se stala v́ıceméně formálńı věc, ale poměr schopných a ne-
schopných z̊ustal stejný. Mimochodem, něco podobného tady bylo před v́ıce než sto
lety, tehdy se za kĺıč k úspěchu považovala gramotnost. Jistě, kdo uměl č́ıst a psát,
byl před negramotnými zvýhodněn. Jakmile se naučili č́ıst a psát všichni, bylo po
výhodách. Co je úplně š́ılené, jsou názory některých humanitně vzdělaných teoretik̊u
(Eduin apod.), že vzděláńı má být co neǰsirš́ı, protože dnes člověk přece nedělá jednu
práci celý život, ale vystř́ıdá deset i v́ıce zaměstnáńı. Jistě, v MacDonaldu, u pásu nebo
v neziskovce žádná specializace neńı nutná. Pokud ale někdo dosáhnout v jakékoliv
oblasti úpěchu, muśı o ńı vědět podstatně v́ıce než ostatńı.

Finské děti jsou ve škole méně a ex-
celuj́ı. Tř́ıda už tady neńı kostel,
ř́ıká učitelka
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Tak jsem si přečetl materiály dostupné na stránkách FF UK včetně všech př́ıloh. Za-
hraničńı posuzovatelé Kovářovi v posudćıch celkem ostře nakládaj́ı, ale mám pocit, že
s výjimkou jediného všichni pracovali jenom s textem ”obžaloby”, nikoliv dotyčnými
prameny (nebo je jen tak povšechně projeli). Kovář i Pánek vypracovali poměrně
rozsáhlou obhajobu, kde vyvracej́ı konkrétńı nařčeńı (přestože u Pánka je to mı́sty
dost přitažené za vlasy a snaha pomoct Kovářovi z toho čouhá jak sláma z bot).
Etická komise se s t́ım bohužel vypořádala dosti stručně - mı́sto toho, aby Kovářovi
bezezbytku vyvracela jeho body, tak sṕı̌s zd̊urazňuje skutečnost, že mluv́ı o dokto-
randech jako o lhář́ıch... (přestože se nějakému rozboru věnuj́ı, to zase ne že ne).
Celkově mi z toho vycháźı vlastně to, co předt́ım - opisoval, ale ne natolik, aby ho
to mělo stát kariéru... Respektive opisoval - přeložil kus p̊uvodńıho textu a pak do
něj nasázel své poznámky a postřehy, rozš́ı̌ril ho, mı́sty třeba protáhl nějakou citaci
(možná právě proto, aby ho v budoucnu nebylo možné napadnout z plagiátorstv́ı).
Podle mého věděl, že jedná neeticky, ale zároveň si celkem poctivě projel to, na co
jeho kĺıčový autor odkazoval a trošku si s t́ım pohrál, takže jistá přidaná hodnota je
nezpochybnitelná. Neńı to tedy v pravém slova smyslu překlad, jak tvrdili doktorandi
a i jeden zahraničńı posuzovatel, ovšem práci si jednoznačně ulehčoval.

Odhalit Kováře žádalo od student̊u
odvahu, ale metály rozdávat ne-
budu, ř́ıká děkan
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Starš́ı články odjinud to podávaj́ı malinko jinak: Když policejńı zásahová jednotka
vnikla na Hanuš̊uv pozemek, údajně si myslel, že jde o přepadeńı, proto vytáhl legálně
drženou pistoli, aby bránil sebe i rodinu. V následné přestřelce skončilo v jeho těle 14
střel.
To celkem chápu - podle mě, když člověku vpadnou do baráku ciźı lidi, normálńı
reakce je bránit se. Sice by toho měl nechat v momentě, kdy pozná policajty, ale
netuš́ım, jak rychle se to semlelo a jak přesně to tam vypadalo.
Po zatčeńı starš́ı z Hanuš̊u dokonce plánoval vraždu státńı zástupkyně, která dozo-
rovala vyšetřováńı př́ıpadu. Měl požádat své dva spoluvězně ve vazebńı cele, aby ho
zkontaktovali s člověkem z podsvět́ı, který by byl schopen žalobkyni zab́ıt. Sĺıbil jim
za to peńıze. Oba recidivisté se ale zalekli a o Hanušově vražedném plánu informovali
dopisem př́ımo dotyčnou žalobkyni.
No, takže to zřejmě neńı tak hodný chlapec, jak by se jen z tohohle článku snad mohlo
zdát.
Fehim Hanuša se v červnu 1998 dostal do konfliktu s mužem, který na něj zavolal
policisty. Hanuša se synem uj́ıžděli z Plzně. U obce Letkov zastavili a začali stř́ılet
na policejńı hĺıdku, která je pronásledovala. Jednoho policistu zabili ranou do srdce,
druhého zranili, sami byli také postřeleni.
To taky nevypadá, že by policajti chtěli nějak bezd̊uvodně obtěžovat zrovna jeho.
Prostě se choval tak, až na něj zavolali benga. Takže ano, pořád je š́ılený, že policajti
k němu vĺıtnou domů a prostř́ıĺı ho, pořád je děs, jak dlouho to soudy řeš́ı, ale nějak
mi ho už neńı moc ĺıto.

Policie se spletla a rozstř́ılela
mu břicho. Po 23 letech vysoudil
odškodné 150 tiśıc
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Zdeǰśı diskuze svědč́ı o typu čtenář̊u tohoto čehosi, napodobuj́ıćıho internetové noviny.
Nováková se pokusila o zkratku na nevhodném mı́stě a to se j́ı vymstilo. :) Já bych
na jej́ım mı́stě hájil raději svobodu rozhodováńı ohledně využ́ıváńı internetu a do
výsledné pomoci občan̊um bych připustil pouze zásadńı vliv státu při vyhlášeńı nové
aukce kmitočt̊u a d̊uraz na zamezeńı kartelovým dohodám operátor̊u. STÁTU TOTIŽ
NIC JINÉHO NEPŘÍSLUŠÍ!!!
O to v́ıce mi vad́ı, že nikomu nevad́ı blemtáńı zástupce (údajně pravicové) ODS
o sńıžeńı ceny dat státem! Vždyt’ je to úplně stejná NEHORÁZNOST, jako žvatláńı
pańı ministrině.
Kdyby kdysi tzv. pravicová ODS nedělala levicovou politiku v tomto oboru, mohl jsem
mı́t IT firmu jako velký ISP. Jenomže právě POPULISTICKÁ GESTA ODS s wifi
zadarmo na náklady státu nebo obce v určitých oblastech mi vzali jistotu, že politici
nezměńı pravidla dř́ıve, než zaplat́ım úvěry! Ještě dnes bych zde viděl př́ıležitost
k velkému podnikáńı, ale už nemám tolik let života na vybudováńı firmy. T́ım sṕı̌se,
že politici a jejich lobisté jsou schopni vše zmařit vydáńım nového zákona.
Nechte na lidech, zda chtěj́ı taková data kupovat a nedělejte ze sebe spasitele pro
ostatńı, když to soudě podle jejich chováńı evidentně nechtěj́ı.

Zopakovala to osmkrát. ČT
vyvrátila, že slova Novákové
o datech vytrhla z kontextu
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Už jsem se zde vyjadřoval. Jsem podnikatel, s kolegyńı máme menš́ı firmu. Máme 12
zaměstnanc̊u, z toho 9 VŠ, minimálńı fluktuace. 3 ženy. Za těch 20 let se jich protočilo
11. Všichni zaměstnanci dělaj́ı stejnou práci. Nebo přesněji jsou na stejné pozici. Máme
takovou zkušenost, že chlap je výkonněǰśı a pr̊ubojněǰśı. Pouze 1 žena z celkových 11
se dokázala chlap̊um vyrovnat. A možná proto je sama, bez manžela. Ty ostatńı by
to asi zvládly taky, ale to by musely cht́ıt. Nechtěj́ı. A to moc dobře v́ı, že bychom je
ohodnotili odpov́ıdaj́ıćım zp̊usobem. Raději maj́ı pohodu. Staraj́ı se o děti, nedělaj́ı
přesčasy nebo ani nemaj́ı full time. Proč taky, rodinu živ́ı manžel. Mě jako podnikatele
zaj́ımá jenom výkon a podle toho plat́ım. Nezaj́ımá mě praxe, pohlav́ı, národnost...
Jen odvedená práce. Proto jim až na tu 1 uvedenou výjimku plat́ım méně a sed́ı to s
údaji v článku. Nejsem blázen ani charita. Po těchto zkušenostech v́ım, že pro firmu
je nejlepš́ı mı́t zaměstnané muže, které doplńı 2-3 ženy. A nejlépe typ Douchová, jinak
muže včetně mě rozptyluj́ı :))).... Ne, tohle byl jen vtip:)) Moje kolegyně - společnice
se mnou v tomto souhlaśı. Je to 20 let zkušenost́ı z reálného světa.

On čtyřicet tiśıc, ona dvaatřicet.
Rozd́ıl v odměňováńı je alarmuj́ıćı,
ř́ıká analytička

Tabulka C.4: Deset komentář̊u s nejmenš́ı kośınovo podob-
nost́ı s článkem pro model Doc2vec.

Komentář Titulek článku
A fašismem dnešńı doby je globalismus vzešlý z marxismu. ”Každá doba má sv̊uj fašismus.”Demokracie je zranitelná,

varovala Albrightová
Nejv́ıce znečǐstěná výfuky je Praha a české město s nejdeľśı
délkou života je Praha.

Dýcháme strašné karcinogenńı koktejly. Rodiny se muśı
vzdát v́ıce aut, ř́ıká Brabec

Je to šmejd a kreje ho Zeman. Mynář v Osvětimanech načerno vybudoval rybńık. Z něj bez
souhlasu zasněžuje sjezdovku
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Však je to politik. Kdysi mı́rnil strach z uprchĺık̊u, ted’ otáč́ı. Porovnejte si, jak
Šefčovič měńı názory

Ale zase uznejte, naprosto infarktová neděle. Andrej Babǐs obhájil funkci předsedy ANO. Hlasovalo proti
němu 13 delegát̊u

50% Decimace á la ř́ımské legie. ČSSD a odbory odmı́taj́ı sńıžit
počet státńıch zaměstnanc̊u

Clinton to měl na stř́ıdačku, jednou Monica, jednou Made-
leine - brrrrr!

”Každá doba má sv̊uj fašismus.”Demokracie je zranitelná,
varovala Albrightová

hř́ıbek ukazuje kouličky.... ovšem na nesprávném mı́stě..... Hřib odmı́tl p̊ujčit svazu bojovńık̊u za svobodu Brož́ık̊uv sál
kv̊uli metálu pro Ondráčka

Od krvavé Madly dostal glejto? Styd’ se, chlape!! Hned to
zahod’!

Pomáhal Bushovi i Nixonovi. Př́ıběh Čechoameričana Ma-
leka, který radil prezident̊um

Jaký pussydent, takový kancléř. Mynář v Osvětimanech načerno vybudoval rybńık. Z něj bez
souhlasu zasněžuje sjezdovku

Tabulka C.5: Pět komentář̊u s největš́ı kośınovo podobnost́ı
s článkem pro model Doc2vec.

Komentář Titulek článku
Češi zeš́ıleli z š́ılených polských krav. V hověźım jsme soběstačný, takže bych dal
zákaz dovozu jakéhokoliv hověźıho.

Češi zeš́ıleli, nenecháme se vyd́ırat.
Můžeme kontrolovat pivo, hroźı
polský ministr

Chudaci turisti.... Tax́ıky nebudou muset mı́t taxa-
metr, šoféři zkoušky z mı́stopisu,
schválila vláda75
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Zdravým selským rozumem lze snadno dospět ke zjǐstěńı, že pro zř́ızeńı Centrálńıho
mozku pražské dopravy v době elektronizace a digitalizace, je budováńı monstrózńıho
stavebńıho komplexu zhola zbytečné. Daňovým poplatńık̊um nezbývá než doufat,
že k takovému zjǐstěńı dospěje i ”Nejlepš́ı stavař mezi lékaři”a ”Nejlepš́ı lékař mezi
stavaři”, t. j. současný pražský primátor a jeho vážený poradńı sbor.

Centrálńı mozek pražské dopravy
ještě roky stát nebude. Praha vy-
pov́ı smlouvu stavař̊um

Mı́ň cht́ıt se učit, mı́ň dobrých známek mı́t. jako bezdomáči daj́ı nejmenš́ı uhĺıkovou
stopu, letadly nikdy nelet́ıce.

Mı́ň cht́ıt, mı́ň mı́t, pochválili
ministři demonstruj́ıćı děti. Poté
vyhlásili boj suchu

Faltynek to rekl jasne, v Cesku nevladne vlada, tam vladne hnuti ...... komunisti byli
take hnuti. Komunisticke hnuti !

Faltýnek: Sobotka tlačil kv̊uli
mýtu na Ťoka, zasáhl jsem jako
mı́stopředseda hnut́ı

Tabulka C.6: Tabulka zobrazuj́ıćı nejméně relevantńı ko-
mentáře pro vybrané články pro model Doc2vec.

Češi si za drahá data mohou sami . . . ODS vyloučila Václava Klause . . .
Loupežńıci. Přeskupuj́ı se śıly před volbami.
Já je převezu a opráš́ım morseovku. :) v SPD se uvolnilo mı́sto
To je kosočtverec. Timto se v ODS otevrela vratka pro zbrusu novy oblicej.
A už je z jej́ıho žvástu virál... Kam se nyńı vrtnou Klausi juniore, rud́ı a nebo hněd́ı? a nebo nějaký

jejich hybrid, třeba proputinovšt́ı?
TO JE ALE OBLUDA!!!!!!!!!!!!!! pak zhasni
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Tabulka C.7: Pět komentář̊u s největš́ı kośınovo podobnost́ı
s vybranými články pro model BERT.

Češi si za drahá data mohou sami, nemaj́ı použ́ıvat wi-fi,
mı́ńı ministryně Nováková

ODS vyloučila Václava Klause mladš́ıho. Neńı loajálńı ke
straně, řekl předseda Fiala

ANO je strana rovných př́ıležitost́ı. I naprostý De Ment
může být ministrem, pokud má dostatečně rád v̊udce! Za-
plat’ pánb̊uh za EU, protože bez jejich omezeńı ”svobody
a nezávislosti”by to v ANO-česku vypadla tak, že kilo bram-
bor bude za kilo, a ministr zemědělstv́ı by nám vysvětlil že
je to proto, že jich kupujeme málo. Jinak to byla EU, kdo
nař́ıdil ceny za Roaming - A ONO TO ŠLO! Byla to EU kdo
nař́ıdil sńıžit výkon vysavač̊u - A MÁME TU KONEČNĚ
VYSAVAČE MÍSTO TOPENÍ - ŠLO TO! Bohužel, my v ČR
si zvoĺıme STBáka s Putinovým poskokem.

Komicke je jak se tu celozivotni odpurci ODS snazi vzajemne
presvedcit, ze bez Klause Jr. teda ODS volit zase nebudou.
Mozna by dost pomohlo, kdyby se s nazory Klause skutecne
seznamili. Protoze pak by i Kalousek vypadal jako socialista
nejhrubsiho zrna.
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Ta pańı je asi blázen? Ona si mysĺı, že když začneme v́ıc
utrácet a v́ıc platit za data operátor̊um, tak ti nám je pak
zlevńı?Muhehe. Tak větš́ı pitomost jsem v životě neslyšel.
Operátor se chová tržně a chce maximalizovat zisk. To že mu
někdo zvedá tržby a dává v́ıc peněz neńı v oligopolńı ekono-
mice žádný podnět pro zlevňováńı a konkurenčńı boj. Možná
v př́ıpadě dokonalé konkurence (teorie) by to tak skutečně
fungovalo. Ale při konstantńım rovnoměrném rozložeńı trhu
mezi tři velké hráče, kdy nastal status qou...tedy nulový pro-
duktový souboj o zákazńıka, souboj prob́ıhá pouze na mar-
ketingovém (brandovém) poli, tak že všichni tři hráči ma-
ximalizovali své marže a př́ıpadná cenová válka by jim nic
nepřinesla, maximálně by sńıžila marže všem hráč̊um a trh
by se ustálil na obdobných tržńıch pod́ılech ale s daleko
nižš́ımi cenami.... prostě oligopol nemá potřebu reagovat tak
jak předpokládá ministrině....
Což mě vede k jedné otázce? Co tam tahle nedostudovaná
(vycháźım z toho že ve vyšš́ıch ročńıćıch na vše se to uč́ı,
dokonalá konkurence jako taková se bere v prváku a hnedka
v druháku se konstatuje, že nic takového jako dokonalá kon-
kurence nikdy nemůže existovat) hlupačka proboha dělá?
Nechtěl by j́ıt př́ı̌stě dělat ministra instalatér?

Kritika, nebo nedej buh vlastni nazor se v tzv.demokraticke
strane, ktera je zrozena z prekabatenych komunistu resi
hezky po soudruzsku, vyhozenim. Soudruh Husak pomylene
spolustraniky odmenoval stejnym zpusobem. Zvyky jsou ze-
lezna kosile.
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Rada pańı ministryně je pro operátory nad zlato. Češi plat’te
ještě dražš́ı data než nyńı a pak budete všichni ták móc
štastńı, že nám i sluńıčkov́ı lidé budou tǐse závidět.
Jenže operátora v̊ubec nezaj́ımá, co člověk potřebuje a co
ne. Prostě mu vše vrzne do základńıho tarifu, i když danou
službu v̊ubec nepotřebuje a včetně wifi př́ıjmu, který v dané
lokalitě neńı dostupný.

No jo, ve sněmovně a předsedou výboru bude do konce vo-
lebńıho obdob́ı, zda se berou peńızky i za vyšetřováńı OKD
nev́ım. Zda si troufne založit něco nového nev́ım, zda by
o něho stáli jinde také ne. Nejlépe by učinil, kdyby se vrátil
učit matematiku.

Ještě by tu byla jedna hypotéza, jestli oni operátoři z nás
nedoluj́ı peńıze jak na Klondajku, aby mohli kř́ıžově do-
tovat tarify v zemı́ch, kde je opravdový konkurenčńı boj.
Je to to samé jako u drogerie DM, kde je zde u nás je-
jich totožné zbož́ı někdy i o polovinu dražš́ı (nikdy ale
levněǰśı) než v jejich domovině Deutschlandu, protože tam
zuř́ı v tomto odvětv́ı pravý konkurenčńı boj a firmy se ho
snaž́ı ustát přeléváńım peněz z jedné země do druhé, jenom
aby přežili a nemuseli mı́sto na trhu opustit. No a ministryně
jim v tomto dělá jenom zástěrku, protože tento náš systém
kope za korporace a ne za lidi. Takže ĺıp asi opravdu nebude,
i kdyby jsem platili jak mourovat́ı.

Den plpec, Sorosova dcerka Čaputová drtivě vede a juniora
vyhodili z ODS...Nicméně chleba se bude lámat 24. a 25.5.
Souboj SPD versus ”demokratický”blok+Piráti+ČSSD sli-
buje drama...A šance Tomia Okamury uspět jsou rázem
větš́ı, neb reprezentuje jedinou euroskeptickou stranu na
českém politickém jevǐsti.

Tady ta pańı mi byla podezřelá už v době, kdy se zavádělo
EET. To měla kopat za podnikatele, ale na mı́sto toho lezla
do ři/ti Babǐsovi. Téhle pańı nelze nic věřit, ostatně jako
v dnešńı době skoro každému druhému člověku, poněvadž
lidi už úplně zblbli z peněz, sociálńıch śıt́ı a chytrých mobil̊u.

Zvonik od Matky Bozi by byl lidem ukradeny kdyby nenosil
prijmeni Klaus. Je totiz vniman predevsim jako Klaus. A je-
likoz je jen spatnym stinem sveho otce resil zajem o svou
osobu extremni retorikou. ODS se vyloucenim nemocneho
Klause zbavila pytle s piskem.
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Tabulka C.8: Pět komentář̊u s největš́ı kośınovo podobnost́ı
s vybranými články pro model Doc2vec.

Češi si za drahá data mohou sami, nemaj́ı použ́ıvat wi-fi,
mı́ńı ministryně Nováková

ODS vyloučila Václava Klause mladš́ıho. Neńı loajálńı ke
straně, řekl předseda Fiala

Obhajoba monopol̊u 3 operátor̊u ministrem za ANO
v př́ımém přenosu !

Klaus junior = chteny MUCEDNÍK demokraticke strany
ODS. Jaka uzasna tecka jeho politicke kariery. A ted to muze
konecne po jeho, nacionalistcky rozjet ...!

Zahajuji poradu. Náš produkt se bestseller. Výroba nest́ıhá,
nejsou lidi, materiál. Je třeba nutně přijmout potřebná
opatřeńı !! .....Navrhuji proto ZLEVNIT PRODUKT !!

Nazory pana Klause ml. se mi (na rozdil od jeho tatika)
vetsinou zamlouvaji. Skoda pro ODSS.

Tady ta pańı mi byla podezřelá už v době, kdy se zavádělo
EET. To měla kopat za podnikatele, ale na mı́sto toho lezla
do ři/ti Babǐsovi. Téhle pańı nelze nic věřit, ostatně jako
v dnešńı době skoro každému druhému člověku, poněvadž
lidi už úplně zblbli z peněz, sociálńıch śıt́ı a chytrých mobil̊u.

Když ODS odešel i velikán naš́ı konzervativńı pravice
Posṕı̌sil, zbyla dneškem v této straně jen jediná rozumná
persona Kubera....

Zaj́ımavé je, když dám operátorovi výpověd’ obratem mi dá
tarif 499kč měśıčně, 10Gb dat, neomezené voláńı a SMS.
Tento tarif ovšem oficiálně neexistuje. Ministryni ihned od-
volat, but’ je blbkka, nebo ji plat́ı nějaký operátor.

Kandidáti na prezidenta nesmı́ býti členy politcké strany.
Prvńıho kandidáta už ted’ známe.

Češi si za drahá data mohou sami, nemaj́ı použ́ıvat wi-fi,
mı́ńı ministryně Nováková Tak tohle jsou ministři za ANO?
No potěš protěž!

Správně Fialo ! Jak tě to učili Klausovi - hlavně RA-
ZANTNĚ !
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Tabulka C.9: Počet komentář̊u pro jednotlivé liky a disliky.

Počet Like Dislikes
0 8 154 14 172
1 3 552 1 609
2 1 789 275
3 929 60
4 586 17
5 340 4
6 228 2
7 174 0
8 112 0
9 86 0
10 52 0
11 35 0
12 24 0
13 26 0
14 17 0
15 11 0
16-25 24 0
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Tabulka C.10: Počet komentář̊u pro rozd́ıl lik̊u a dislik̊u.

Počet Like−Dislikes
-5 4
-4 7
-3 22
-2 91
-1 700
0 7875
1 3322
2 1668
3 848
4 533
5 333
6 230
7 150
8 106
9 71
10 45
11 39
12 26
13 16
14 8
15-25 21
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Tabulka C.11: Pět nejrelevantněǰśıch komentář̊u od uživatele
s největš́ı pr̊uměrnou relevanćı pro model BERT.

Komentář Titulek článku
pokr. Co ovšem ten novodobý socialismus znamená v praxi: napojeńı na Rusko, hájit
bezvýhradně politiku Kremlu, at’ prosazuj́ı cokoli. Vše, jak vládce Kremlu rozhodne, to je
dobré. Potom při ř́ızeńı státu to znamená totálńı chaos, naprostou neschopnost. Nefunguj́ıćı
ekonomika. A taky nasazeńı armády a policie proti lidem, zákazy cestovat do zahranič́ı, mrtvé
při demonstraćıch opozice. O socialismu 21. stolet́ı mluvil už prezident Cháves, současný pre-
zident Venezuely, nebo sṕı̌s usurpátor, který ovládá silové složky, ten to dovedl k dokonalosti.
Napojeńı na Rusko, taky humanitárńı pomoc z Ruska - a rozstř́ıleńı té z Ameriky. Uzavřené
hranice. Země, která je nesmı́rně bohatá na ropu a má necelých 30 mil. obyvatel, tak mı́sto bo-
hatstv́ı všech, např. neexistence dańı pro fyzické osoby, jak maj́ı některé arabské státy Zálivu,
tak naprostá chudoba. Lidi nemaj́ı co j́ıst, děti silně podvyživené, umı́raj́ı. Kdo j́ıdlo má, tak
j́ı jednou denně, lidé výrazně zhubli. Chyb́ı i jiné základńı věci nutné k životu. Ovšem armáda
a policie na hranićıch, zákazy vycestovat nebo utéci do sousedńıch zemı́. Zkrátka stač́ı se pod́ıvat
na reálný socialismu. Který ”funguje”i bez ruských voják̊u na územı́ země, ale je tu jen politické
napojeńı.

Ideálńı uspořádáńı je no-
vodobý socialismus, ř́ıká
kandidát KSČ do euro-
parlamentu

Slovák̊um to můžeme jen přát, nebo tǐse závidět. Každopádně nebudou mı́t prezidenta toho
typu, co máme my, nebo by měli, kdyby zvolili ze svých třeba Fica, nebo Kotlebu, či z dř́ıvěǰśıch
Mečiara. I kdyby to Čaputová nevyhrála, tak to nebude taková katastrofa jak u nás Zeman
nebo dř́ıve Klaus. Kde je ta doba, kdy jsme měli prezidenta Havla. Tehdy to člověk bral jako
samozřejmost a až nyńı dokáže ocenit, co jsme v něm měli. K některým jeho krok̊um jsem byl
kritický, ale byl to pan prezident. Nebyla to loutka, které tahaj́ı za provázky z Kremlu.

Čaputová je pro druhé
kolo v dobré pozici.
Šefčovič podcenil odpor
v̊uči Ficovi
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U té maĺı̌rky nev́ım, je to docela fyzicky náročné. Kdo si sám doma maloval, mysĺım štětkou
a ne válečkem, tak v́ı, že to je sṕı̌s pro chlapa. Určitě jsou fyzicky zdatné ženy, co to zvládnou.
Ale jinak asi sṕı̌s jen něco lehč́ıho, nev́ım, jestli ta podlahařina je fyzické méně náročná. I když
i ta kuchařka, ta má taky fyzickou námahu. Krom r̊uzného zvedáńı hlavně celý den stoj́ı. Což se
týká i holiček, kadeřnic. Jinak jsem nadšený, když vid́ım, že tu jsou učni, co je to bav́ı. Hlavně
aby tam chodili hoši. Určitě lepš́ı dobrý řemeslńık, než pr̊uměrný či podpr̊uměrný maturant.
Z hlediska uživeńı se je to řemeslo asi lepš́ı. I když ne všude dostanou dost peněz. Ale dnes
neńı problém si tu maturitu dodělat a mı́t ji v záloze, až to fyzicky nebudou zvládat. Nev́ım,
jestli to žena vydrž́ı dělat celý život. Taky je pravda, že učebńı obor je přece jen méně náročný,
pokud jde o studijńı předpoklady. Ale je v pořádku, když tam budou chodit ti méně nadańı
ale zato manuálně šikovńı. Nebo i ti nadańı ale současně velmi šikovńı. Dnes tu byl rozhovor
s učitelkou, která rok učila na učilǐsti, takže představu o kvalitě školstv́ı mám. Ovšem tam to
bývalo i za socialismu, nyńı ovšem je lecdky mizerná úroveň i na běžných sš. Zas mi nepáĺı, že
tolik nebude uměl češtinu nebo jazyky, hlavně když budou umět řemeslo a budou mı́t nutné
technické znalosti. U řemeslńıka mě hrubky v pravopise tak nepáĺı jak u inženýra nebo lékaře.

Z kuchařky podlahářkou.
Dı́vky se vrhaj́ı na
mužská řemesla, jsou
pečlivé a lépe mluv́ı

Prvńı kolo ještě neńı definitivńı v́ıtězstv́ı, u nás proti Zemanovi jasně demokratičt́ı kandidáti
(sem nepoč́ıtám Topolánka, ten jim sṕı̌se jen ub́ıral hlasy) měli dohromady jasnou většinu. Zdálo
se, že Zeman nemá moc kde brát. Jenže druhé kolo dopadlo tak, že to sice těsně, ale vyhrál.
U nás byla pot́ıž, že ti demokratičt́ı kandidáti, tedy Hiľser, Drahoš a Horáček, se nedokázali
sjednotit. Pokud by včas dva z nich odstoupili a podpořili třet́ıho, mohlo to dopadnout jinak.
Zdá se, že pańı Čaputová má podporu velmi výraznou a v́ıtězstv́ı by j́ı nemělo nic vźıt.

Čaputová je pro druhé
kolo v dobré pozici.
Šefčovič podcenil odpor
v̊uči Ficovi
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Existuje i jiná věc, někdo šéfuje určité skupině akademických pracovńık̊u, např. odděleńı na
katedře, nebo nějaký týp pro grant ap. Řadov́ı pracovńıci a doktorandi odvedou mravenč́ı práci
a ten vedoućı týmu to jaksi shrne do své publikace. Jelikož ti lidé to př́ımo nepublikuj́ı, nebo
publikuj́ı něco jiného, ale za tým je publikace přece na vedoućım, tak nelze ř́ıci, že to od nich
opsal. Pouze využil práce ciźıch lid́ı, kterou sepsal, zaznamenal věci, co mu lidé ř́ıkali na r̊uzných
poradách týmu ap. Toto bohužel nikdo nepostihne. Jen dodám, že v́ım, o čem ṕı̌si.

Odhalit Kováře žádalo
od student̊u odvahu, ale
metály rozdávat nebudu,
ř́ıká děkan

Tabulka C.12: Pět nejméně relevantńıch komentář̊u od
uživatele s nejmenš́ı pr̊uměrnou relevanćı pro model BERT.

Komentář Titulek článku
Dycky MOST! ODS dotahuje piráty, sociálńı demokraté klesli na úroveň

komunist̊u, ukazuje pr̊uzkum
Dycky ANO! ODS dotahuje piráty, sociálńı demokraté klesli na úroveň

komunist̊u, ukazuje pr̊uzkum
Dycky Most! Fajnšmekři at’ klidně cupuj́ı hř́ıbky zombie kudlou, vyvraćı

Brusel zprávu o zákazu nož̊u
Opoušt́ım Bakalovu propagandu a stávám se tak slušným
člověkem, nashledanou!

ODS dotahuje piráty, sociálńı demokraté klesli na úroveň
komunist̊u, ukazuje pr̊uzkum

ANO si udržuje nedostižný náskok! ODS dotahuje piráty, sociálńı demokraté klesli na úroveň
komunist̊u, ukazuje pr̊uzkum
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Tabulka C.13: Pět nejrelevantněǰśıch komentář̊u od uživatele
s největš́ı pr̊uměrnou relevanćı pro model Doc2vec.

Komentář Titulek článku
V roce 2017 se dovezlo zruba 37 tisic tun hoveziho masa, nejvetsim dodavatelem bylo
Polsko, nechci problematiku nijak zasadne bagatelizovat, ale pokud se obcas nekde
objevi par set kilogramu zavadneho masa, tak je to relativne male mnozstvi. Kdy-
bych byl paranoidni, tak bych se mozna mohl ptat, zda pan ministr, sam vyznamny
podnikatel v potravinarstvi a osoba velmi aktivni v zemedelskych a potravinarskych
sdruzenich, neni tak trochu ve stretu zajmu, stejne jako vetsina vladnouci strany v cele
s panem premierem.

Polské maso za argentinské nikdo
nevydával, přiznal Toman. Kont-
roly budou pokračovat

Ja myslim, ze to s ceskym statem pujde podobne jako bez nej, jsme malinky trh co
do poctu prodanych aut (necela 2 % EU prodeju), navic se tu prodavaji spise levnejsi
automobily. Aby lide a firmy misto lacinych aut nakoupily drahe elektromobily, tak by
dotace musela byt pomerne extremni, relativne casty evropsky bonus je do 5000 EUR,
kdyz uvazime rozdil cen elektromobilu a levnych aut, tak je to vicemene zanedbatelna
castka. Cestu danovych ulev take nevidim prilis realne vzhledem k tomu, ze drazsi auta
tu kupuji zejmena platci DPH, tak odpusteni DPH prilis nepomuze. Silnicni dan je jiz
elektromobilum odpoustena. Nevim, zda by pomohlo odpusteni dane z elektriny, ale
vzhledem k jeji vysi 28,30 Kc/MWh to neocekavam. A v neposledni rade stat nema
penize nazbyt i v dobe konjunktury a rekordnich vyberu dani hospodari na dluh
a nedostava se mu penez na infrastrukturni projekty, ktere narozdil od elektromobilu
poslouzi cele spolecnosti.

Škoda Auto vzkazuje české vládě:
Elektromobilitu muśıte podpořit,
bez vás to nep̊ujde
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Muj nazor je, ze Rozhlas by mel byt privatizovan a koncesionarske poplatky zruseny.
Na druhou stranu musim prijmout smutny fakt, ze existuje a je to organizace s roz-
poctem cca 2,5 miliardy. To, ze reditel podobne velke organizace bude jezdit autem
za 1,3 milionu, neni snad nic tak hrozneho. Jestli ma nekdo pocit, ze 400 tisic navic*
za auto porizovane zhruba na 5 let zachrani zamestnanost nebo vysi platu v podobne
organizaci, tak s nim musim celkem zasadne nesouhlasit. Vemme to treba ve srovnani
s naklady na plat pana reditele, ty jsou zhruba 3,8 milionu korun rocne, tedy cca 19
milionu korun za 5 let, je opravdu tak hrozne podobnemu cloveku koupit auto za 1,6
milionu s DPH? * je otazka, zda je to navic, Skoda Superb a Volvo S90 jsou naprosto
neporovnatelna auta, obzvlast pokud maji plnit reprezentativni funkci a vozit vazene
hosty.

Rozhlas koupil řediteli luxusńı
v̊uz za 1,3 milionu. Pohrdá
zaměstnanci, mı́ńı odbory

Pan reditel je zrejme vtipalek, ale bohuzel si neuvedomuje, kdy je vhodne vtipkovat.
Ted ma z ostudy kabat a mozna ho za to nejaky aktivni politik vyhodi, aby ziskal
levny bodik u volicu, fakt je ten, ze to muze byt docela skoda, treba nemocnici vede
dobre a treba i dobre vychazi se svymi zamestnanci.

Kdo jiný může j́ıst rohĺık po pacien-
tech, když je nesńı? Šéf nemocnice
sestry pobouřil
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V zakone je, ze prezident jmenuje, neni tam podminka, ze musi s vyberem souhlasit
nebo ze muze jmenovani odmitnout, take neni uvedena lhuta, takze se tomu da teore-
ticky vyhnout odkladem na neurcito, na druhou stranu mi to prijde ponekud hloupe,
osobne bych podobne formulace bez uvedeni lhuty vykladal tak, ze se dany ukon pro-
vede bez zbytecnych odkladu. Nicmene ja nejsem pravnik a prezidentovi pravnici to
vidi jinak. Z meho pohledu nejlepsi reseni problemu s jmenovanim nechtene osoby
zvolil sveho casu prezident Klaus, kdyz v pripade jmenovani Iva Mathe rektorem na-
hradil obvykle osobni jmenovani dopisem. Tim nechci Klause nejak adorovat, v jinych
pripadech se choval podobne jako Zeman, napriklad ve zname kauze nejmenovani
mladych soudcu. Kazdopadne reseni ala Klaus-Mathe u Zemana nepripada v uvahu,
protoze profesorum bezne osobne jmenovani nepredava. Je to celkove pomerne ne-
stastna situace, ktera lze resit trpelivosti nebo zmenou zakona, takova zmena by vsak
dle meho nazoru byla pomerne nestastnym signalem, ze jsme ztratili iluze o osobnosti
prezidenta, nejenom Zemana, ale hlavne jeho nasledovniku.

Karlova univerzita podala žaloby
kv̊uli Zemanovu rozhodnut́ı nejme-
novat profesory

Tabulka C.14: Pět nejméně relevantńıch komentář̊u od
uživatele s nejmenš́ı pr̊uměrnou relevanćı pro model Doc2vec.

Komentář Titulek článku
hř́ıbek ukazuje kouličky.... ovšem na nesprávném mı́stě..... Hřib odmı́tl p̊ujčit svazu bojovńık̊u za svobodu Brož́ık̊uv sál

kv̊uli metálu pro Ondráčka
miĺı troĺıci koukám že se zmůžete akorát na žvásty a ne
na oponováńı a argumenty....ano pro vás neschopné vovce
je každé vedeńı dobré i z eu

Brexit bez dohody by vyšel Česko až na jedno procento HDP,
ř́ıká Petř́ıček

pust’te nás na ně! Rebelové ve stylu Jamese Deana i partneři ČSSD. Piráti maj́ı
plán, jak porazit Babǐse
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babǐsi babǐsi s petř́ıčky daľśı volby nevyhraješ Komunisté budou ladit taktiku proti Petř́ıčkovi. Možná
výrazně přitvrd́ıme, zazńıvá

prostě kalousci fialové gazd́ıci faršt́ı a daľśı nýmandi se z pro-
jevu pana Babǐse poserou.....a to znamená že to Babǐs dělá
dobře......jen do té americké řiti by neměl tolik lézt to mu
zlomı́ vaz

”Zneuž́ıváńı výhod, drahá služebńı auta, prostě pa-
palášstv́ı,”kritizuje ANO Babǐs

Tabulka C.15: Tabulka zobrazuj́ıćı anomálńı uživatele při
využit́ı rozd́ılu mezi článkem a př́ıspěvkem pro model BERT.

Uživatel Komentář Titulek
1089 Dycky ANO! ODS dotahuje piráty, sociálńı demokraté klesli

na úroveň komunist̊u, ukazuje pr̊uzkum
1089 A počkejte na ty preference, až Babǐs sundá sebestředného

blba Trumpa!
ODS dotahuje piráty, sociálńı demokraté klesli
na úroveň komunist̊u, ukazuje pr̊uzkum

1089 Německo má přijmout teroristy z IS..... SPD se chystá obnovit severomoravský klub.
Zrušeńı byla manažerská chyba, tvrd́ı Volný

1089 Vždy, když vzpomenu na Kalouskovo p̊usobeńı ve vládě si
řeknu, že se máme nejlépe v porevolučńı historii a to d́ıky
tomu, že Kalouskové byli lidem z politiky odejiti!

Důchodová komise se poprvé sešla. Řešit bude
nejprve nižš́ı penze žen, pak př́ıjmy

89



C
.

T
abulky

Tabulka C.16: Tabulka zobrazuj́ıćı anomálńı uživatele při
využit́ı rozd́ılu mezi článkem a př́ıspěvkem pro model
Doc2vec.

Uživatel Komentář Titulek
121 Nevim o co se ten Laska vlastne snazi. Zemanovi uz volebni preference

zvysit nemuze, jedine snad, ze by chtel nejak vyplnit diru po chybejicich
komicich...

Senátor Láska má kostru žaloby na
Zemana. Vyč́ıtá mu tlak na soudy
a daľśıch 56 věćı

121 V diskusnim foru Aktualne existuji zjevne dva tabory, tabor pokojnych
diskuteru proti taboru demagogickych bojovniku proti samym principum
demokracice konkretne proti zcela demokraticky zvolenym politikum .

Policie stále nevyslechla Babǐse ju-
niora. Mluv́ı s ńım pouze přes ad-
vokáta

121 Pro utechu zdejsim prislusnikum Elity : Tech 32% volicu ANO tvori na-
prosta spodina spolecnosti, duchodci, lide na podporach, postizeni exeku-
cemi, lide sotva se zakladnim vzdelanim, obyvatele Chanova a samozrejme
bezdomovci. Elito ulevilo se ti ?

Volby by nyńı vyhrálo Babǐsovo
ANO. Piráti a ODS podle
pr̊uzkumu zaostávaj́ı

1764 Tak ahoj proletáři,pěkně tu diskutujte, stejně vás všichni poitici potřebuj́ı
jen na jedno.....

Rozchod s Klausem mladš́ım ne-
bude dramatický, lidé kv̊uli němu
ODS nevoĺı, ř́ıká Benda

1764 Miĺı voliči,nebud’te hlouṕı a volte zase hromadně ODS, abychom vám
poté zase mohli utáhnou opasky, jste rozežrańı a něco by z vás zase
káplo....

Rozchod s Klausem mladš́ım ne-
bude dramatický, lidé kv̊uli němu
ODS nevoĺı, ř́ıká Benda

157 Rychle sd́ılejte než to smažou!! Fanoušci SPD podpořili na in-
ternetu pomoc syrským sirotk̊um.
Hnut́ı anketu hned smazalo

157 to je nuda.. furt to samy. Andrej Babǐs obhájil funkci
předsedy ANO. Hlasovalo proti
němu 13 delegát̊u
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157 Na volebńıch preferenćıch to ale stejně nic nezměńı. Andrej může mı́t
kauzu dvacátou, třicátou, a pořád bude mı́t velkou podporu. Bureš má
své hloupé ovečky sesb́ırané chytře např́ıč celým politickým spektrem,
které tvoř́ı pevné v̊udcovo voličské jádro.

Zde jsou zásadńı d̊ukazy úřadu
v Černošićıch. Babǐs může dál
ovládat svá média

Tabulka C.17: Tabulka zobrazuj́ıćı anomálńı uživatele při
využit́ı kolmého vektoru na článek a př́ıspěvek pro model
BERT.

Uživatel Komentář Titulek
289 V Moskvě vyhláśı státńı smutek. ODS vyloučila Václava Klause mladš́ıho. Neńı

loajálńı ke straně, řekl předseda Fiala
289 Zeman mu beztak zař́ıd́ı nějaké mı́sto velvyslance ODS vyloučila Václava Klause mladš́ıho. Neńı

loajálńı ke straně, řekl předseda Fiala
289 A co ř́ıká Ústředńı výbor NSDAP ? Petř́ıček pracuje v rozporu s národńımi zájmy,

tvrd́ı KSČM. Jeho odvoláńı však nežádá

Tabulka C.18: Tabulka zobrazuj́ıćı anomálńı uživatele při
využit́ı kolmého vektoru na článek a př́ıspěvek pro model
Doc2vec.

Uživatel Komentář Titulek
282 ...jděte někam ! Podle Kremlu má tady nejlepš́ı mozek

Eman !
Obyčejná čórka, zlob́ı se piráti na Babǐse kv̊uli
vykradeńı tématu mobilńıch operátor̊u

282 .V ř́ımse toho krbu neńı zabudován odposlech ?
Špatné...̌spatné -velké lajdáctv́ı !

Menš́ı pocta než Nečasovi. Trump neubytoval
Babǐse v nejexkluzivněǰśım hotelu světa91
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282 NO a co na to s. Filip -Bureš̊uv poňoukatel ? Nebude se ćıtit
dotčen ?

Menš́ı pocta než Nečasovi. Trump neubytoval
Babǐse v nejexkluzivněǰśım hotelu světa

1764 Pseudopravice už nelov́ı kapř́ıky,ale zase rozdává udice.... ODS vyloučila Václava Klause mladš́ıho. Neńı
loajálńı ke straně, řekl předseda Fiala

1764 Tak stač́ı jen dvě nové sazby DPH a hnedle jsme evropskej
tygr, prd̊uch̊um dá pan Fiala udice,aby měli co žrát...

ODS chce dvě sazby DPH a sńıžeńı odvod̊u pro
zaměstnance se zkráceným úvazkem

1764 A co pańı Němcová, už se o ńı zase pokouš́ı infarkt? Poslanci ODS vyzvali Klause ml. k odchodu z
klubu, ten odej́ıt odmı́tá

123 neřekneme a neřekneme jako d̊ůukaz vám muśı stačit že to
řekli naši draźı pruhovańı bratři co nás bombardovali....

V čem jste hrozbou, neupřesńıme. Většina pod-
klad̊u je tajná, ṕı̌se NÚKIB firmě Huawei

123 moji miĺı eurohujeři vaše vyhĺıdky vám nezávid́ım..... Brexit bez dohody by vyšel Česko až na jedno
procento HDP, ř́ıká Petř́ıček

123 tak už po třet́ı se zdeǰśıch odborńık̊u ptám koho babǐs
udal abych ho mohl potrestat hlubokým opovržeńım ale
zat́ım jsem se nedověděl ani jedno jméno koho udal.....tak
pro prośım netajte ale veřejně oznamte....nebo se odpovědi
nedočkám?

Rebelové ve stylu Jamese Deana i partneři
ČSSD. Piráti maj́ı plán, jak porazit Babǐse

Tabulka C.19: Tabulka zobrazuj́ıćı anomálńı komentáře při
využit́ı rozd́ılu mezi článkem a př́ıspěvkem pro model BERT.

Komentář Titulek
Pokud roste cena novych aut, je zcela nabiledni, ze poroste i cena ojetin,
a zvlaste tech mladsich.

Zánovńı ojetiny čeká zdražeńı. Ceny nebudou
klesat ani u lehce jetých diesel̊u

A G R O T E L ! Češi si za drahá data mohou sami, nemaj́ı
použ́ıvat wi-fi, mı́ńı ministryně Nováková
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na to jak jsou všechna auta předražená, by toto zař́ızeńı mělo být ze
zákona již v autě , aby je mohl bez problémů použ́ıvat každý

Nebezpečńı řidiči dodávek: Za volantem telefo-
nuj́ı 35 minut denně, 50 % bez handsfree

Protoze zasilkove domy pouzivaji stale vetsi baliky na 50 % vycpane
ochranych materialem, chce posta na teto ”novince”vydelat a prechazi
pri vypoctu cen od vahy na objem.

Pošta měńı ceny při pośıláńı baĺık̊u. Nově bude
záležet na velikosti zásilky

Tabulka C.20: Tabulka zobrazuj́ıćı anomálńı komentáře při
využit́ı kolmého vektoru mezi článkem a př́ıspěvkem pro mo-
del BERT.

Komentář Titulek
Faltýnek jako mesiáš Faltýnek: Sobotka tlačil kv̊uli mýtu na Ťoka,

zasáhl jsem jako mı́stopředseda hnut́ı
Mestsky management level Agrofert. Torzo nové radnice na Palmovce chce Praha 8

prodat. Dostavba by stála př́ılǐs, tvrd́ı
Ano, chteji konec svobodneho internetu jak ho zname. Pokud tento
paskvil projde budou nasledovat dalsi a dalsi restrikce. Zavedeme ab-
solutismus EU kde svoboda budou jen prazdna slova.

Polské noviny bojuj́ı za ochranu autorstv́ı na
webech. Vyšly s prázdnou titulńı stranou

Tibéééééééét Sedm stovek úřad̊u v Česku vyvěśı tibetskou
vlajku. Připomı́ná 87 tiśıc obět́ı povstáńı
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C
.

T
abulky

Tabulka C.21: Tabulka zobrazuj́ıćı anomálńı komentáře při
využit́ı kolmého vektoru mezi článkem a př́ıspěvkem pro mo-
del Doc2vec.

Komentář Titulek
Fuuuuj, zase FAKE NEWS, s Č́ınou přeci neńı žádný byznys, Zeman
jenom kecal. (Mimochodem anketńı otázka: kolik % BMW a Mercedesu
vlastńı Arabové?)

Výrobce miniaut Smart bude z 50 % č́ınský. Po-
lovičńım vlastńıkem se má stát Geely

To se skoč́ım mrknout na výplatnici jestli nekecaj́ı. Lidé pracuj́ıćı pro automobilky vydělaj́ı
o třetinu v́ıc než jinde. Pr̊uměr je 41 tiśıc

Je smutné, že celńı unii jako naprosté integračńı minimum ome-
zuj́ıćı mnoho ekonomických škod napáchaných Brexitem muśı Torẙum
připomı́nat levičák Corbyn a hrabat na tom politické body. Mayová po-
kračuje v tragické cestě svého předch̊udce Camerona.

Podpoř́ıme váš brexit, navrhl Mayové šéf labou-
rist̊u Corbyn. Má ale pět podmı́nek

Babǐs s chot́ı v B́ılém domě Česku určitě neudělali ostudu. Americká cla jako největš́ı problém. Babǐs jed-
nal v B́ılém domě s prezidentem USA

Tak bydlet v centru má výhody i nevýhody... Třeba na Vysočině je
spousta vesnic, kde je ticho nejenom v kostele....

Nová pravidla omeźı nočńı život na pražské
náplavce. Nalákat chce i druhá strana řeky
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Tabulka C.22: Tabulka zobrazuj́ıćı anomálńı komentáře pro článek Češi si za
drahá data mohou sami, nemaj́ı použ́ıvat wi-fi, mı́ńı ministryně Nováková při
využit́ı kolmého vektoru na článek a komentář u modelu BERT.

A G R O T E L !
Tak to je tedy ministerský materiál.

Tabulka C.23: Tabulka zobrazuj́ıćı anomálńı komentáře pro článek Češi si za
drahá data mohou sami, nemaj́ı použ́ıvat wi-fi, mı́ńı ministryně Nováková při
využit́ı vektoru komentáře u modelu BERT.

A G R O T E L !
TO JE ALE OBLUDA!!!!!!!!!!!!!!
Blbý a blbš́ı
Bože do čehos to Duši dal
Tak to je tedy ministerský materiál.
mládek reloaded?
Neměl by ten článek být označený jako placená reklama?
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Př́ıloha D
Obsah p̌riloženého CD

readme.txt .................................. stručný popis obsahu CD
src

analysis................................zdrojové kódy pro analýzu
scraper............................zdrojové kódy pro stahováńı dat

docs.............................................. text a př́ılohy práce
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