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Abstrakt

Tato prace je zaméfena na moznosti vyuziti metod pro zpracovani prirozeného
jazyka k analyze komentaiu zpravodajského portalu. Hlavnim cilem je srovnani
modelt BERT, Doc2vec a Doc2vec s predtrénovanymi reprezentacemi slov
z BERT ke zkouméni relevance komentait k obsahu ¢lanku z portalu. Dalsim
cilem je aplikace vektorovych reprezentaci textu k detekci anomaélnich pris-
pévku a anomalniho chovani uzivateli pomoci metody Local outlier factor.

Provedenymi experimenty bylo zjisténo, ze nejvyssi tispésnosti ke zkouméani
relevance je dosazeno pomoci modelu BERT, a zZe pfedtrénované slovni repre-
zentace nemaji pozitivni vliv na zachyceni sémantické informace textu oproti
metodé Doc2vec. Metoda Local outlier factor, kterd je pouzita pro detekci
anomalii, je schopna detekovat anomalni komentare i uzivatele pri vyuziti
vektori z modelu BERT. Na druhou stranu, Doc2vec je v pripadé detekce
anomalii nevhodny a ¢asto vraci nespravné vysledky.

Klicova slova analyza komentait zpravodajského portalu, detekce anomal-
nich uzivatelti a komentait, relevance komentait k ¢lankim, 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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Uvod

Motivaci pro vybér tématu analyzy diskuzi na ¢eskych zpravodajskych porta-
lech byl nartstajici poc¢tem informaci, které ziskavame z diskuzi. Z tohoto
divodu roste poptavka po automatickych metodach, které jsou schopny kvan-
tifikovat vlastnosti téchto textia. Mezi zakladni pozadavky patfi schopnost na-
lezeni nerelevantnich komentait a detekce anomalniho chovani uzivateli.

Prace se zabyva ziskanim dat ze zpravodajského portélu, jejich analyzou
za pomoci metod pro zpracovani jazyka a prezentaci této analyzy. V praci se
vyuziva modernich metod pro prevod textu do vektorového prostoru, pro kla-
sifikaci jednotlivych komentart, ke zkoumani uzivatela a detekci anomalniho
chovani. Vysledkem je analyza a prezentace této analyzy u vybraného ¢eského
zpravodajského portalu.






Cil prace

Cilem teoretické ¢asti prace je vytvoreni uceleného obrazu o metodach pro
zpracovani prirozeného jazyka, zejména o metodach reprezentace textu ve vek-
torovém prostoru a o moznostech aplikace téchto metod na diskuze a ¢lanky
z vybraného zpravodajského portalu. Teoreticka ¢ast si dale klade za cil po-
psat moznosti vyuziti reprezentaci textu k detekci anomalii a ke zkouméni
relevance komentaiu k ¢lankam.

Cilem praktické ¢asti je vybér vhodného portalu, ktery umoznuje jed-
nozna¢nou identifikaci uzivateli, pro ziskani ¢lankt a komentari. Nasledné
vyuziti metod z teoretické ¢asti k reprezentaci textii ve vektorovém prostoru
a jejich srovnani. Dalsim cilem jsou moznosti aplikace metod pro zpracovani
jazyka ke zkoumani relevance mezi komentari a ¢lanky, k detekci anomaélniho
chovani uzivatelu a k detekci anomalnich komentaru. Posledni ¢ast si pak bere
za cil prezentaci vysledku z provedené analyzy zpusobem, ktery lze jednoduse
interpretovat.






KAPITOLA 1

Zpracovani prirozeného jazyka
(NLP)

Zpracovani prirozeného jazyka je dle [1] oblast vyzkumu, kterd zkoumé4 schop-
nost pocitace pochopit a manipulovat prirozeny lidsky jazyk zptusobem, ktery
je k uzitku. Cilem vyzkumu je ziskat védomosti a nastroje k porozuméni toho,
jak lidé rozumi a pouzivaji jazyk. Mezi typické tlohy patfi analyza sentimentu
textu, klasifikace spamu, prevod Teci na text a nebo automaticky preklad.

Vétsinu vyse zminénych problém lze fesit pomoci metod, které vyuzivaji
vektorové reprezentace slov pripadné textu. Z tohoto diivodu jsou metody,
které jsou schopny vytvorit kvalitni reprezentace, jsou z tohoto divodu jednou
z dulezitou soucasti vyzkumu v oblasti NLP.

1.1 Reprezentace slov ve vektorovém prostoru

Reprezentace slov ve vektorovém prostoru R? je jednou z oblasti, kterou se
zpracovani prirozeného jazyka zabyva. Cilem této oblasti je zachyceni séman-
tického vyznamu slova do vektoru konstantni délky. Obecné existuji dva druhy
reprezentace slov ve vektorovém prostoru:

1. vysokodimenzionalni ridkym vektorem (one-hot encoding),

2. nizkodimenziondlnim hustym vektorem (Word2vec, GloVe, BERT, ...).

Obé tyto metody maji své vyuziti. Reprezentace fidkym vektorem se vyuziva
prevazné pro jednoznacnou reprezentaci slova jako vstup do neuronovych
siti. Reprezentace hustym vektorem se na druhou stranu pouziva pro zachy-
ceni sémantického vyznamu slova. Tuto reprezentaci lze chiapat jako kompresi
vyznamu slova do nékolika slozek vektoru.



1. ZPRACOVANI PRIROZENEHO JAZYKA (NLP)

Tabulka 1.1: Reprezentace slov za pomoci one-hot encoding pro tfi slova.

slovo vektor
muz | (1,0,0)
chlapec | (0,1,0)
diam (0,0,1)

1.1.1 One-hot encoding

Obcas také oznacovano jako ,kéd 1 z N“[2], je definovano takto:

Definice 1 Necht slovnik je usporddand N -tice unikdtnich slov, pak pro vek-
tor wy, = (Wg,, ..., Wky ) Teprezentujici slovo na k-té pozici a pro jeho j-tou
souradnici vektoru wy plati:

Wy, = Ok, (1.1)

kde ;5 je Kroneckerovo delta.

Tabulka 1.1 reprezentuje jednu z moznych zakédovani slovniku muz, chla-
pec a dum za pomoci one-hot encoding.

Nevyhodou tohoto pristupu je, ze slova, kterd jsou sémanticky podobna
(napf. muz a chlapec), nemaji podobnou vektorovou reprezentaci. Z tohoto
divodu se one-hot encoding vyuziva prevazné jako vstup do neuronovych siti,
ve kterych se nasledné tvori vnitini reprezentace pro jednotliva slova.

1.1.2 Word2vec

Je soubor metod prevodu slova do nizkodimenzionalniho prostoru za pomoci
neuronové sité. Hlavni myslenka Word2vec [3] spoCivd v tom, Ze vyznam
slova se ukryva v kontextu, ve kterém se slovo objevuje. Tvorba vstupu pro
Word2vec vyuziva okolnich slov na pravé a na levé strané stiedového slova.
Proces tvorby kontextu a stredového slova je zobrazen v tabulce 1.2.

Tabulka 1.2: Pohyb klouzavého okna pres vétu pri velikosti okna 1.

Text Kontext Stredové slovo
Vysledky dnesni pisemky jsou [dnesni] Vysledky
Vysledky dnesni pisemky jsou | [Vysledky, pisemky] dnesni
Vysledky dnesni pisemky jsou [dnesni, jsou] pisemky




1.1. Reprezentace slov ve vektorovém prostoru

Continous bag of words Skip-gram
vstup  projekce vystup vstup projekce vystup

-
Wi—2 |:| wi—2 )
We—1 suma, |:| Wt—1

kontext < wy W & kontext

Wi41 D W41
Wt+2 Wi42

. |:| 7

Obrézek 1.1: Architektura CBOW a Skip-gram.

Prvni z metod Word2vec se nazyva Continuous bag of words (CBOW),
ktera na zakladé kontextu predpovida stredové slovo. Vstupem do této metody
je usporadand n-tice slov, kde n je dvojnasobek velikosti okna a vystupem je
predpovézené slovo. Druhou metodou je Skip-gram, ktery predpovidd kontext
na zakladé stredového slova. Vstupem do tohoto modelu je stredové slovo
a vystupem je predpovézené slovo z kontextu. Schémata architektur obou
metod jsou zobrazena na diagramu 1.1.

7 duvodu velké podobnosti obou metod je v nasledujici kapitole popsan
pouze CBOW. Principy, které jsou aplikovany na CBOW, lze jednoduse pouzit
i v pripadé Skip-gram. Duvodem pro vybér CBOW, jako modelu pro popis
principu Word2vec, je jeho vyuziti v nésledujicich kapitolach.

CBOW

CBOW je neuronova sit, jejimz vstupem jsou slova z kontextu zakédovéana
pomoci one-hot encoding a vystupem je k hodnot predstavujici pravdépo-
dobnosti, ze jednotliva slova ze slovniku jsou stfedovym slovem. Triku, kterého
se vyuziva v.CBOW, je trénovani neuronové sité na rozdilné tloze, nez na
které bude pozdéji vyuzita. V pripadé CBOW je to piedpovéd stiedového
slova na zakladé kontextu. Velikost kontextu, resp. okna a vyslednych vektort
je jednim z hyperparametru tohoto modelu. Obvyklou hodnotou, ktera se voli
pro velikost okna je 5 a pro dimenzi vyslednych vektoru je 300 [3].

Pribéh doptedného chodu modelu CBOW je nasledujici. Na vstupu je
k slov zakédovanych pomoci one-hot encoding a ty jsou vynésobeny matici
obsahujici reprezentace pro jednotliva slova. Nasledné jsou vysledné vektory
seCteny nebo zpramérovany. Tento vysledny vektor je preddn fully connec-
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1. ZPRACOVANI PRIROZENEHO JAZYKA (NLP)

ted vrstvé (o velikosti poctu slov ve slovniku), kterd obsahuje softmax jako
aktivacni funkce. Vypocet softmaxu pro model Word2vec je nasledujici:

6score(wt k)

Pw|k) =

ZPro vSechny slova w ze slovniku escore(w,k) 7 (12)
kde k je kontext a score(w, k) je vystup neuronové sité pro slovo w na zakladé
kontextu k. Vysledkem softmaxu je usporddand n-tice s pravdépodobnostmi
pro jednotliva slova. Detail architektury a fungovani CBOW je vidét na obraz-
ku 1.2.

Zpétny chod CBOW probiha tak, ze se vypocita ztratova funkce a na
zakladé ni se aktualizuji vahy neuronové sité. V pripadé Word2vec je ztratova
funkce categorical cross entropy mezi vyslednou n-tici a o¢ekdvanym slovem
zakodovanym pomoci one-hot encoding. Categorical cross entropy je defi-
novana jako:

H(p.q) ==Y p(x)-logy(q(x)). (1.3)

kde p(z) je z-t4 souradnice stfedového slova zakédovaného pomoci one-hot
encoding a ¢(z) je x-ty vystup neuronové sité. Za pomoci této ztratové funkce
je vypocten gradient a jsou aktualizovany vahy.

Cilem neuronové sité je tedy maximalizovat pravdépodobnost stfedového
slova na zakladé kontextu. Po natrénovani neuronové sité obsahuje matice
V reprezentace slov ve vektorovém prostoru. Sémantickou podobnost vzniklych
reprezentaci lze mérit za pomoci kosinovy vzdalenosti. Cim je hodnota kosinové
vzdélenosti blizsi nule, tim jsou si slova sémanticky podobné;jsi.

A-B

dcos AuB :1_75
(A B) =1 = A8

(1.4)
kde A € R™ a B € R" jsou vektory reprezentujici slova. Nékdy se také vyuziva
kosinové podobnosti, kterd je definovana jako

A-B

Srovnani CBOW a Skip-gram

Kvalitu vzniklych vektorovych reprezentaci produkované témito modely lze
mérit pomoci syntaktického a sémantického testu. Podstatou syntaktického
testu je zachytit napr. stupnovani pridavnych jmen.

vec('lepsi’) — vec(’dobry’) + vec(’Spatny’) ~ vec("horsi’) (1.6)

Tedy, kdy zména ve slové je syntaktického razu napft. tvorba mnozného cisla
nebo stupnovani pridavnych jmen. Na druhou stranu, cilem sémantického

8



1.2. Reprezentace textu ve vektorovém prostoru

d = velikost vektoru pro slovo
k = velikost slovniku

Wi—1 Softmax

Vd,k:
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Obrazek 1.2: Detail modelu CBOW pro okno o velikosti jedna.

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

CBOW | Skip-gram
Sémanticky test | 15.5 % | 50 %
Syntakticky test | 53.1 % | 55.9 %
Celkové 36.1 % | 53.3 %

testu je zachytit vztahy mezi slovy jako je napf. geografickd podobnost (zemé
a hlavni mésto a nebo zemé a ména).

vec(’Némecko’) — vec('Berlin’) 4+ vec('Rakousko’) ~ vec('Viden’)  (1.7)

Srovnani obou téchto metod je zobrazeno v tabulce 1.3, ve které je vidét,
ze CBOW je signifikantné horsi v sémantickém testu. Krom syntaktického
a sémantického testu je Skip-gram lepsi v zachyceni reprezentace i pro méné
castd slova. Na druhou stranu trénovani CBOW je pfiblizné t¥ikrat rychlejsi
[3] nez Skip-gram.

1.2 Reprezentace textu ve vektorovém prostoru

Cilem reprezentace textu do vektorového prostoru R je zaznamenan{ sémanti-
cké informace textu do vektoru fixni délky. Vytvorené vektorové reprezen-
tace lze napf. vyuzit k analjze sentimentu textu. Stejné jako u slovnich re-
prezentaci, lze textové reprezentace porovnavat pomoci kosinovy vzdélenosti.
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1. ZPRACOVANI PRIROZENEHO JAZYKA (NLP)

Vysledné vektory lze interpretovat tak, ze kazda slozka vektoru tvori urcity
koncept a hodnota udavé, jak moc je koncept v daném vektoru zastoupen.

1.2.1 Bag-of-words

Jedna se o jednoduchou metodu reprezentace textu do vektorového prostoru.
Myslenka bag-of-words [4] spo¢iva v nésledujicim procesu. Nejdiive je nutné
vSechny dokumenty pfredzpracovat nasledujicim zptsobem:

1. Rozdéleni textu na jednotliva slova.

2. Odstranéni slov, které neprindsi vyznam dokumentu (spojky, predlozky,
zdjmena, ... ).

3. Lemmatizace jednotlivych slov, kterd prevede slova na jejich zakladni
tvary. Napf. slovu barvé priradi stejny vyznam jako slovu barva.

4. Stemmatizace, kterd zajisti prevedeni slov pouze na kmen slova napft.
zméni slovo jahody na slovo jahod. Z tohoto divodu budou mit slova
jahodovy, jahody a jahoda stejny tvar jahod.

Poté, co se takto predzpracuji dokumenty, vytvori se vektor pro kazdy z do-
kumentu. Velikost vektoru pro dokument bude pocet unikatnich slov po stem-
matizaci (pfipadné konstantni, pokud se omezi velikost slovniku) a hodnota
pro kazdou slozku vektoru bude pocet vyskytt slova v dokumentu. Timto
postupem vznikne matice, kde rddek reprezentuje dokument a sloupec slovo.

1.2.2 Tf-idf

7 divodu toho, zZe slova v modelu Bag-of-words nejsou nikterak vazena, tedy
vSechny maji stejny sémanticky vyznam pro text, vznikl model Tf-idf [4].
Cilem tohoto modelu je zvysit vahy slovim, kterd jsou sémanticky vyznamné
pro dokument a snizit vahu slovim, kterd nejsou. Rozdil modelu Tf-idf oproti
modelu Bag-of-words spoc¢iva tedy pouze v tom, Ze jednotliva slova jsou vazena.
Dle [4] je vypocet tf-idf nasledujici:

tf,; — 1 +logyg fij ?Okud fij >0, (1.8)
0 jinak,
kde f; j znaci frekvenci slova ¢ v dokumentu j a
) n
idf; = log (Tﬁ)’ (1.9)

kde n je celkovy pocet dokumentt a df; je poc¢et dokumentii obsahujici slovo
1, pak pro vahu slova ¢ v j-tém dokumentu plati:

Wy = tfi’j - idf; (1.10)
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1.2. Reprezentace textu ve vektorovém prostoru

j = pocet dokumentu

I = velikost vektoru pro dokument

i Spojeni vektori Softmax
d _
2[[7[8] . | o) —> |
1[1]6]2] " -U L
j m 3 6 5 3 | neuron
m 912|116 L
314(216
|| neuron > k
Wr—1 | : k neuron
vk 2
Wil —— —
W,

Obrazek 1.3: DM architektura pro okno o velikosti jedna.

Nevyhodou modelu Bag-of-word a Tf-idf je, ze zaznamenavaji dokumenty do
fidkych vektorti vysoké dimenze, jejich paméfové ndroky a to, Ze neberou
v ivahu poradi a sémantické vlastnosti slov. Nékteré z téchto problémi lze
vyTesit pomoci LSA nebo pomoci invertovaného indexu. I pres tyto neduhy se
v praxi ukazuje, ze obé metody davaji velice dobré vysledky.

1.2.3 Doc2vec

Doc2vec [5], nékdy také oznacovan jako Paragraph vector, je model neuro-
nové sité, ktery se snazi vyresit nékteré z vyse zminénych problémi. Hlavni
myslenka modelu vychazi z Word2vec. Stejné jako Word2vec i Doc2vec obsa-
huje dva podobné modely. V pripadé Doc2vec jsou to modely DBOW (distri-
buted bag of words), ktery vychézi z myslenky Skip-gram a DM (distributed
memory), ktery vychézi z CBOW.

Model DM se od modelu CBOW lisi tim, Ze kromé toho, Ze ma na vstupu
zakédovany kontext pomoci one-hot encoding, ma zde i ¢islo (id dokumentu),
které jednoznacné identifikuje dokument. Toto ¢islo je zakdédovano pomoci
one-hot encoding a vyndsobeno matici reprezentaci jednotlivych dokumenti.
Nasledné je vektor pro dokument spojen nebo se¢ten s vektorem reprezen-
tujicim kontext. Vysledny vektor je predan softmax klasifikatoru, ktery vrati
pravdépodobnosti pro jednotliva slova. Podobnou myslenku lze pouzit i pro
Skip-gram model, kde je na vstupu stfedové slovo a id dokumentu a vystupem
je slovo z kontextu. Architektura a fungovani DM je zobrazeno v diagramu
1.3.

11



1. ZPRACOVANI PRIROZENEHO JAZYKA (NLP)

Srovnani modelt DBOW a DM

Pii srovndni modeli DBOW a DM vychéazi model DM lépe [5]. Nejlepsich
vysledkt vsak lze dosdhnout pti zietézeni reprezentaci z obou modeli. Pokud
je pouzit pouze jeden z modeld, je doporuceno pouzit DM, ktery ma témér
podobné vysledky jako jejich spojeni.

1.2.4 Bidirectional Encoder Representations from
Transformer (BERT)

BERT [6] je model strojového uceni vychdazejici z architektury Transformeru
[7]. BERT byl navrzen tak, aby se za predtrénovany model dal napojit jiny
model, ktery je ur¢en na specifickou tlohu. Timto zptisobem lze usettit zdroje
pro trénovani obrovského modelu a sousttedit se pouze na specifické vlastnosti
tlohy. Autorim modelu se timto zpusobem podafilo dosdhnout v té dobé
nejlepsich vysledkii v mnoha tlohach z oblasti zpracovani prirozeného jazyka
jen za pomoci zapojeni dopredné sité. Prikladem muzem byt test GLUE [§]
nebo question answering [9], ve kterém se modelu podafilo porazit i ¢lovéka.
S vydanim ¢ldnku byly zverejnény i predtrénované modely (mimo jiné i model
natrénovany na 104 nejvétsich wikipediich, obsahujici i ¢esky jazyk), které l1ze
stahnout a pouzit.

Predzpracovani

Prvnim krokem predzpracovani vstupu je tokenizace textu za pomoci natrén-
ovaného WordPiece [10] modelu. Trénovani Wordpiece modelu probiha nasled-
ovné:

1. Slovnik se nainicializuje pomoci zdkladni sady znaku (napf. pomoci
vSech Unicode znaki, které se objevuji v ¢eském jazyce).

2. Trénovaci dataset je rozdélen na jednotlivé tokeny pomoci slovniku.
Tokenizace probihd hladovym zptsobem, tedy text tokenizujeme podle
prvniho nejdelsiho tokenu, ktery na slovo sedi.

3. Na datasetu rozdéleném na tokeny se natrénuje jazykovy model, tj. mo-
del, ktery je schopny na zakladé kontextu predpovédét dalsi slovo.

4. Pro kazdou dvojici tokentl ze slovniku se vygeneruje novy token tak,
ze se dvojice spoji. Nakonec se ze vSech takovychto moznych spojeni
dvojic vybere ten token, ktery kdyz se ptrida do slovniku, zvysi nejvice
uspésnost modelu na trénovacich datech.

5. Proces se vraci zpatky do bodu 2, dokud ve slovniku neni dostatek slov,
a nebo se Uspésnost modelu nezvysi o minimélni hodnotu.
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1.2. Reprezentace textu ve vektorovém prostoru
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Obrazek 1.4: Architektura BERT. [11]

Vystupem tohoto modelu pro vétu , Nejkrdsnéjsi kvétina je riuze.” po tokeni-
zaci je [‘'nej’, ‘##kra’, ‘##sne’, ##is, H#H#U, K, #H#vet’, ‘##ina’, je’,
ru’, "##ze’, ’]. Vyhodou vyuziti této tokenizace je, Ze by se neméla objevit
slova, kterda model nebude znat.

Dalsim krokem po tokenizaci je pridani specidlnich tokenti. Zleva je pripojen
token [CLS], ktery je pouzit jako vystup modelu a zprava je kazdd véta do-
plnéna o token [SEP], ktery oddéluje véty. Zbytek vstupu je vyplnén pomoci
tokenu [PAD], protoze BERT ocekavé vstup konstantni délky.

Architektura

Architektura modelu BERT vyuziva, v pripadé mensiho modelu, 12 za sebou
zapojenych enkodért, které jsou popsany v Transformeru [7]. Architektura celé
neuronové sité je naznacena v diagramu 1.4. Blok enkodéru se skldda ze dvou
hlavnich ¢asti, ze Self-attention bloku a z dopredné neuronové sité. Hlavni
sila Transformeru vychazi prevazné ze Self-attention vrstev, jejimz cilem je
zachytit vazby mezi jednotlivymi slovy. Piikladem je véta Kocka pije miéko.
Ona md totiz hlad. Od slova kocka ocekavame vazbu ke slovu ona a hlad a toto
vrstvy Self-attention zajisti.

Self-attention vrstva se sklada z k vrstev Scaled-dot product attention [7],
které jsou linearné promitany do vektorovych prostori. Tyto projekce jsou
naucené pii trénovani sité. Vypocet Scale-dot product attention je nasledujici:

T

Attention(Q, K, V) = softmaX(Q

Nen W, (1.11)
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Obrazek 1.5: Schéma enkodéru. [12]
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Obréazek 1.6: Diagram multi-head attention. [12]

kde Q = WoE,,, K = WkE,, V = WyE,, d; je dimenze K a FE, znaci
vstupni vektor. Stejné jako u vyse zminénych projekénich matic, tak i matice
Wgq, Wik a Wy jsou uCeny pii trénovani sité. Diivodem pro normalizaci sou¢inu
QKT hodnotou v/dj, je ztracejici se gradient u Softmaxu pro vysoké hodnoty.
Timto zptisobem se hodnota uvniti Softmaxu zmensi a neztraci se gradient.
Po vypoctu Scale-dot product attention jsou vysledky spojeny a vynasobeny

naucenou matici Wop.

Trénovani

Model je trénovan na dvou riiznych tlohdch. Prvni z nich je piedpovéd slova
na zakladé kontextu a druhé je urceni, zda-li na sebe navazuji dvé véty.
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Obrézek 1.7: Zpracovani vstupu v modelu BERT. [6]

Zpracovani vstupu v modelu BERT je vidét na diagramu 1.7. Prvnim kro-
kem pfi trénovani je maskovani vstupu, které spoc¢iva v tom, ze 15 % tokenu
ze vstupniho textu se jesté zpracuje timto zpusobem. V 80 % pripadu se token
nahradi za specidlni token [MSK], ktery reprezentuje maskované slovo. V 10 %
se nahradi slovo za libovolny token a poslednich 10 % tokent se nechd beze
zmény. U vSech takto zpracovanych tokenti se kontroluje pfedpovéd slova.
Tato procedura napoméha tomu, ze zbytek modelu BERT nevi, u kterého
slova bude pozadovana predikce, a proto si musi drzet spravnou distribuéni
funkci pro kazdy token. Kromé reprezentaci pro jednotliva slova vyuziva mo-
del pozi¢ni reprezentace, které jsou trénovany spolu s modelem. Cilem téchto
reprezentaci je odlisit pozice slov v textu (chceme, aby vektor pro slovo na
zac¢atku véty byl jiny nez pro stejné slovo na konci). Dalsi soucasti je i re-
prezentace pro segment. Ta modelu pouze tika, zda-li se jedna o prvni nebo
druhou vétu a je trénovana spolu se zbytkem modelu. Na konci jsou repre-
zentace slov, reprezentace pozic a reprezentace segmentu seteny a predany
zbytku modelu.

Druhym tkolem, na kterém je model trénovan, je, zda-li na sebe dvé véty
navazuji ¢i ne. Trénovani na tomto tkolu je dilezité hlavné pro problémy
vyuzivajici celé véty a ne jen jednotliva slova. Pribéh trénovéani je jedno-
duchy, nahodné se vybere véta z textu a je k ni priddna navazujici véta
s pravdépodobnosti 50 % a s pravdépodobnosti 50 % ndhodné véta z celého
datasetu. Nésledné se za pomoci klasifikace vystupu pro token [CLS] rozho-
duje, zda-li se jedna o nasledujici vétu ¢i ne. BERT byl na tomto druhu tkolu
schopny dosdhnout ispésnosti okolo 97 % [6] na trénovacim datasetu.

Velikou vyhodou tohoto modelu je, ze vyuziva celého kontextu vstupnich
dat, a proto muze vyuzit informaci jak o slovech, kterd nasleduji, tak i o slo-
vech kterd jiz byla. Dalsi dilezitou vlastnosti, ktera plyne z vyuziti enkodéru
z modelu Transformer, je moznost trénovani enkodéra paralelné, a tim urych-
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leni procesu uceni. Nevyhodou modelu je na druhou zvysujici se vypocetni
naroc¢nost pro dlouhé sekvence. Naro¢nost modelu totiz roste kvadraticky
s délkou vstupu kvuli vyuziti Self-attention [7]. Dalsim problémem, ktery plyne
z vyuziti maskovani vstupu, je nutnost velkého poctu epoch pro natrénovani
modelu.

16



KAPITOLA 2

Vybrané metody strojového
uceni

2.1 Klasifikace

Klasifikace [13] je proces, pii kterém pocita¢ specifikuje, do které z k kate-
gorii vstupni data patii. Vystupem klasifikace nemusi byt pouze jedno ¢islo
uréujici kategorii, ale k-tice ¢isel uréujici pravdépodobnosti pro jednotlivé ka-
tegorie. Prikladem problému, které resi klasifikace, mize byt detekce spamu,
klasifikace obrazkid a nebo rozpoznavani ruéné psanych znaki.

2.1.1 Neuronova sit

V pripadé klasifikace se obvykle vyuziva architektury neuronové sité, ktera ob-
sahuje vstupni vrstvu, nasledné alespon jednu skrytou fully connected vrstvu
a nakonec vystupni vrstvu, kterd obsahuje tolik neuront, kolik je kategorii.
Aktivaéni funkce posledni vrstvy je v pripadé klasifikace obsahujici vice t¥id
funkce softmax [13]. Vypocet softmaxu je nasledujici:

escore(wt)

Pw) =

ZPro vSechny kategorie w escore(w) 7 (21)
kde score(w) znad¢i vystupni hodnotu neuronové sité pro kategorii w. Vystupem
je pak k-tice hodnot, kde kazda hodnota reprezentuje pravdépodobnost jed-
notlivé kategorie. Nevyhodou Softmaxu je vysokd narocnost na vypocet pri
mnoha kategoriich a ztracejici se gradient pfi trénovani pro vysoké hodnoty
vnitini funkce.

2.1.2 Evaluace modelu

Ke zkoumani ispésnosti modelu je nutné pouzit metriku, ktera tuto ispésnost
bude mérit. Mezi zdkladni metriky patii pfesnost [13] klasifikace. Nevyhodou
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Tabulka 2.1: Vztahy mezi pravdivosti/nepravdivosti.

Predpovédél pravdu Predpovédél nepravdu
Spravné je pravda Pravdivé pozitivni (TP) | Falesné negativni (FN)
Spravné je nepravda | Falesné pozitivni (FP) Pravdivé negativni (TN)

Tabulka 2.2: Priklad matice zdmén pro tri kategorie.

Skutecna kategorie
auto | kolo | ¢lovék
auto 9 10 3
kolo 2 5 1
¢lovék | 6 0 12

Predpovézena
kategorie

této metriky je, ze v pripadé, Ze je dataset nevyvéazeny napr. v datasetu je 90 %
dat kategorie 0 a zbytek 1, pak klasifikator, ktery vzdy predpovi kategorii 0,
bude mit tspésnost 90 %. Vypocet presnosti je nasledujici:

_ # spravné klasifikovanych dat
B # vsech dat

P (2.2)

Jednou z metrik, kterd vySe zminény problém fesi, je F-measure. Dle [4]
je F-measure definovano jako:

(82 +1)PR
Fo="mpir (2:3)
kde P = T;ifﬂ, (precision) a znad¢i procento prvki, které oznacil jako pravdu
TP

a také pravdou byly a R = 1p15x (recall) znaé¢i procento prvki, které jsou
na vstupu a byly spravné identifikované. Vypocet hodnot TP, FP a FN je
vidét v tabulce 2.1. Nejcastéji se vyuziva Fl-measure, kterda nabyva hodnot
od 0 do 1, kde hodnota 1 znaé¢i nejlepsi mozny vysledek. Vypocet Fj-measure
je nasledujici:

2PR

o=
'"P+R

(2.4)

Pro zkoumdéni tspésnosti modelu na klasifikaci dat, které obsahuji vice
kategorii lze vyuzit matice zdmén (confusion matrix) [4]. Matice obsahuje
v Fadcich skutecnou hodnotu kategorie a ve sloupcich hodnotu kategorie, ktera
byla predpovézena. Ptiklad této matice je vidét v tabulce 2.2.
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2.2. Redukce dimenzionality

Pro nevyvéazené datasety lze pouzit i metriku Matthew’s Correlation Co-
efficient (MCC) [14]. Pro lepsi pochopeni metriky je jeji vypocet ilustrovan
pro binarni klasifikaci. Vysvétleni jednotlivych proménnych je v tabulce 2.1.

TP-TN — FP - FN
MCC = (2.5)
/(TP + FP) - (FN + TN) - (FP + TN) - (TP + FN)

Vypocet MCC lze zobecnit pro kategorizaci, kterd obsahuje vice tiid nez
dveé: K
c5— 1 Dk tk

&2 = TEp)(s2 - v 2)

kde t = ZZK C;r. je pocet, kolikrat se kategorie k méla opravdu objevit,
P = ZlK Cyi je pocet kolikrat se kategorie k objevila, ¢ = ZkK Cii je pocet
spravné klasifikovanych dat, Cj; je hodnota v i-tém fadku a j-tém sloupci
matice zdmén (confusion matrix) a s = YK Z]K Cij je celkovy pocet vsech
dat.

Vystupem je hodnota zaéinajici mezi -1 a 0 (zdvisejici na distribu¢ni
funkci kategorii) pro kompletné Spatné zvolené predpovédi a 1 pro perfektni
predpovédi.

MCC =

(2.6)

2.2 Redukce dimenzionality

Myslenka redukce dimenzionality vychdzi z manifold hypothesis [15], kterd
tvrdi, Ze vysoce dimenizonalni data lezi na varietach nizsi dimenze. Cilem re-
dukce dimenzionality [16] je mapovani dat do prostoru nizsi dimenze takovym
zpusobem, zZe se zachova co nejvice relevantnich informaci. Redukce dimenzi-
onality se pouziva pii vizualizaci (napt. do 2D prostoru) a nebo jako zptsob
zmirnéni efektt prokleti dimenzionality. Formalné lze redukci dimenzionality
zapsat jako X ~ f(Y), kde X € R™, Y € R™ [ < m a f je funkce, kterd
redukuje dimenzi.

2.2.1 Analyza hlavnich komponent (PCA)

PCA je metoda, kterd se pouzivd jak pro analyzu komponent, které maji
nejvétsi vliv na vysledek, tak i pro redukci dimenze. Myslenka PCA [17]
spoCiva v tom, Ze je potifeba zachytit dimenze dat, které maji nejvétsi roz-
ptyl, tedy kde se skryva nejvice informace.

Pii vypoctu PCA se dle [18] vyuziva spektralniho rozkladu kovarian¢ni
matice C' = %AAT, kde A € R™™ je matice obsahujici data. Spektralni rozklad
matice C' je nasledujici:

C=VDVT, (2.7)

kde V € R™™ je ortogonalni matice obsahujici v sloupcich vlastni vektory
matice C' a D € R™" je diagondlni matice obsahujici sefazend vlastni ¢isla
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2. VYBRANE METODY STROJOVEHO UCEN{

matice C na diagonale. Redukce dimenze dat poté probihd pomoci projekce
A’ = AU, kde Uy je matice obsahujici prvnich d sloupctt matice V.

2.3 Detekce anomalii

Dle [19] je detekce anomélii problémem hleddni vzora v datech, které nevy-
kazuji ocekavané chovani. Mezi obvyklé aplikace téchto metod jsou detekce
podvodt v pojistovnach a bankach, detekce ttokti v siftovém provozu a po-
dobné.

2.3.1 Local outlier factor (LOF)

Local outlier factor [20] je metoda pro detekei anomalii, kterd rozhodne o bodu,
zda-li je anomalni ¢i ne na zdkladé hustoty okolnich bodu v porovnani s k-nej-
blizsimi sousedy, kde k je hyperparametr metody. Princip metody je nésled-
ujici.

K vypocétu LOF je vyuzita k-distance(o), kterd udavé vzddlenost bodu
mezi bodem o0 a k-tym nejblizsim sousedem. Dalsim vypoctem je reachability
distance, kterd se vypocita jako:

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

kde d(a,b) znali vzdélenost mezi body a a b. Néasledné se vypocitda Local
reachability density, kterd udava hustotu bodu.

N _
Ird(a) = (% Zreach—dist(a,n)) 1, (2.9)

kde N je mnozina k-nejblizsich soused bodu a. Tento vypocet lze interpreto-
vat jako vzdalenost k nejblizsimu clusteru bodt. Findlnim vypoctem je hod-
nota LOF.

Ird(a)
220 Ird(n)’
kde N je mnozina k-nejblizsich sousedi bodu a. Vypocet lze interpretovat jako
pomér mezi hustota bodu a a priumérnou hustotou jeho k-nejblizsich sousedt.
Pokud LOF(a) ~ 1, pak se nejednd o anomadlii, pokud LOF(A) > 1, pak se
o anomalii jedna.

LOF(a) = (2.10)

Ensamble

Z dtvodu, ze metoda LOF je citlivd na vybér hyperparametru k [20], je vyuzito
ensamble modeli. Ensamble LOF vyuziva myslenky z [21], ve které se ndhodné
vybere | N/2]| az N — 1 ptiznaku (N znaéi celkovy pocet priznaku), které jsou
nasledné pouzity jako vstup do LOF. Tento proces je nékolikrat opakovan.
Vystupem je prumérné LOF skoére pres vsechny iterace. Pseudokéd LOF je
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2.3. Detekce anomalii

vidét v algoritmu 1. Anomalni data jsou pak klasifikovana stejné jako v pripadé
LOF vyse. Dle autoru ¢lanku [21] tato metoda déva lepsi vysledky jak na
syntetickych, tak i na realnych datech.

Data : Data D urcena k detekci anomalii
Iterace : Pocet iteraci T
Pocet priznaki: Pocet priznakt n
LOF hodnoty : Vystup LOF hodnoty skore
for ¢ + 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

Pri realizaci bylo vyuzito programovaciho jazyka Python 3.6 pro implemen-
taci scraperu a k analyze dat, SQLite pro ukladani ziskanych dat a Jupyter
notebook, ktery umoznuje kombinaci kédu a textu pro analyzu a prezentaci
vysledk.

3.1 Vybér zpravodajského portalu

Vybér zpravodajského portalu byl zizen na pét zpravodajskych portali, na
kterych travi uzivatelé nejvice Casu. Divodem k vybéru této metriky byla
ochota uzivatelu stravit na webu dostatek Casu a vyjadfovat se k clanktm.
Statistické informace o jednotlivych portélech [22] lze vidét v tabulce 3.1.

e novinky.cz Nejvice navstévovany cesky portal obsahujici i textovou dis-
kuzi, bohuzel nelze jednoznacéné identifikovat uzivatele.

e idnes.cz Zpravodajsky portdl, ktery lze vyuzit. Obsahuje textovou dis-
kuzi a jednotlivé uzivatele lze jednoznacné identifikovat.

e seznamzpravy.cz Bohuzel neobsahuje textovou diskuzi, a proto ho nelze
pouzit.

e aktualne.cz Portal obsahujici jak textovou diskuzi, tak i moznost jed-
noznac¢né identifikovat uzivatele. Vyhodou tohoto portalu je moznost
stahovani komentaru za pomoci API.

e parlamentnilisty.cz Zpravodajsky portal, ktery je oproti ostatnim
portalim relativné mélo navstévovan. Na druhou stranu textova diskuze
obsahuje dost Casto vyhranéné nazory a jednotlivé uzivatelé je mozné
jednoznacné identifikovat.
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3. REALIZACE

Tabulka 3.1: Srovnani ¢eskych zpravodajskych portald za mésic brezen 2019.

22]

Uzivatelé | Zobrazeni Navstévy | Cas
novinky.cz 4 556 100 | 137 161 954 | 73 327 667 | 387r 124d
idnes.cz 3181 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 Ziskani dat

Dtlezitou soucasti této prace je ziskani dostatku dat pro analyzu zpravo-
dajského portalu. Mezi vyse zminénymi portaly zustaly pouze t¥i pouzitelné
portéaly. Portal parlamentnilisty.cz byl z vybéru vyrazen z divodu nizsi
navstévnosti. Zbylé dva portaly maji textovou diskuzi, umoznuji jednoznacnou
identifikaci uzivatele a obsahuji mnoho ¢lankt a aktivnich uzivatelti. Oproti
idnes.cz nabizi aktualne.cz moznost stahovani komentai pomoci API diky
vyuziti externi platformy pro praci s diskuzi, kterd zmensi pocet chyb, které
se pri parsovani stranky mohou objevit. Z tohoto divodu byl vybran portal
aktualne.cz.

3.2.1 Webscraping

P1i webscrapingu je vyuzito technologie Python a knihovny Beautiful Soup,
ktera slouzi k praci s HI'ML. Algoritmus pro stazeni dat je nasledujici. Nejdiive
jsou stazeny vsSechny proxy servery z www.free-proxy-list.net. Divodem
pouziti proxy serveru je moznost blokace IP adresy od zpravodajského portalu,
a tim zamezeni stahovani dat. Kromé pouziti proxy serveru se také vyuziva
zmény User Agent v hlavicce HTTP pozadavku na ndhodny prohlize¢. Mezi
kazdymi dvéma uspéSnymi HTTP pozadavky se dvé sekundy ceka, aby ne-
dochéazelo k zatézovani serveru. Pri webscrapingu bylo stazeno 3 184 ¢lanku
a 86 193 komentait. Princip stahovani dat je naznacen v algoritmu 2.

3.2.2 Databaze

Pro ukladéni a naslednou préaci s daty se vyuziva databdzového systému SQ-
Lite. Tento systém je vhodny pro mensi systémy, které nepotiebuji slozité
funkce, které nabizi pokrocilejsi databdzové systémy. Pravé v jeho jednodu-
chosti vsak tkvi sila. Vyhoda SQLite spociva v tom, Ze je serverless [23], coz
znamend, ze SQLite nebézi v separatnim procesu jako server, ale program,
ktery chce s databéazi pracovat, zapisuje data primo do souboru databaze.

vvvvvv
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3.3. Pouziti metod pro reprezentaci textu

Vstup: Pocet stranek ke stazeni pocet_stranek
for i < 0 to pocet_stranek do
‘ odkazy.pridej(stahni_odkazy(z));
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: Stahovani diskuzi a komentait z www.aktualne.cz.

u ¢lanku jeho obsah, perex, titulek a datum a cas zvefejnéni. U komentare
to je autor, obsah, datum a Cas zvefejnéni a pocet liki a disliki. Ostatni
nepodstatné a osobni idaje byly z databdze smazany.

3.3 Pouziti metod pro reprezentaci textu

Pro reprezentaci textu vektorem byly vyuzity technologie Doc2vec, BERT
a Doc2vec s pretrénovanymi reprezentacemi slov. Pfi trénovani bylo vyuzito
sluzby Google collaboratory, kterd nabizi grafickou kartu a prostredi Jupyter
notebook zdarma. Diky této sluzbé je mozné trénovat modely mnohem rychleji
a bez zatéze na vlastnim zatizeni.

3.3.1 Doc2vec

Pii implementaci Doc2vec je vyuzito 30 000 nejcastéjsich slov, méné castd
slova jsou pak nahrazena specidlnim slovem [UNK]. Mimo slova [UNK] je do
slovniku pfidano slovo [PA D], které slouzi jako vypliové slovo na zacatku a na
konci vstupu. Déle jsou z textu odstranény vsechny netisknutelné znaky navic
(dvé mezery se zméni na jednu) a specidlni znaky a vSechna pismena jsou
zménéna na mald. Text je na zavér rozdélen na tokeny dle mezer.

Pri implementaci Doc2vec DM bylo vyuzito machine learning frameworku
Keras. Schéma implementace neuronové sité 3.2 je identické se schématem 1.3
s rozdilem Flatten vrstvy, kterd zméni rozméry tensoru na 1D vektor. Jedné
se pouze o technologickou tpravu, kterd nema vliv na vysledek neuronové
sité. Prestoze autori ¢lanku [5] doporu¢uji hodnoty hyperparametri modelu
DM, idealni hodnoty jsou specifické pro kazdou tlohu. Hodnoty obecné do-
porucovanych a vyuzivanych hyperparametra jsou vidét v tabulce 3.2. Cely
model je trénovan na 10 epochéch za pomoci Adam optimalizatoru o velikosti
batche 256 na vSech komentarich, perexech a obsazich ¢lanku.

Rozlozeni podobnosti ¢lanku a komentare zaokrouhlené na 2 desetinnd
mista lze vidét na grafu 3.1. Je patrné, Ze jedna o rozdéleni svym tvarem
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Tabulka 3.2: Doporucené a vyuzivané hodnoty hyperparametri.

Doporucené hodnoty
Velikost okna 10

Velikost vektoru pro slovo | 400

Velikost vektoru pro text | 400

Pocet komentaid
w I n
<3 S 3
38 3 8

~
o
3

H
)
3

0

-0.2 -0.1 0. 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

.0 .
Podobnost ¢lanku a komentére

Obrazek 3.1: Rozdéleni hodnot podobnosti zaokrouhlené na dvé desetinnd
mista pro model Doc2vec.

Tabulka 3.3: Vybrana slova a jim nejblizsi slova ziskand z Doc2vec.

Slovo Nejblizsi slova
ods spd, ksém, ¢ssd, stan, pirati
usa rusko, nato, rusku, kldr, ruska

hamacek | pavel, mistopredseda, chovanec, milan, predseda

babis babise, babisovi, premiér, bures, premiéra

dosti podobné normalnimu rozdéleni a nabyva hodnot od -0,17 do 0,56 se
smérodatnou odchylkou 0,11.

Mimo vzniklych reprezentaci pro texty, vznika pri trénovani Doc2vec i vek-
torova reprezentace slov. Za pomoci téchto vzniklych reprezentaci lze ovérit,
zda byla zachycena sémantickd informace. Seznam vybranych slov a jim nej-
podobnéjsich je vidét v tabulce 3.3.

3.3.2 BERT

Pro ziskani vektorovych reprezentaci bylo vyuzito knihovny Bert-as-service
[24], kterd vyuziva predtrénovaného modelu BERT-Base, Multilingual Cased,
dostupného z https://github.com/google-research/bert. Zpusob, kterym
Bert-as-service ziskava textové reprezentace, je prumeér ze vSech reprezentaci
tokenu z druhé skryté vrstvy od konce. Divodem k vybéru této vrstvy je
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3.3. Pouziti metod pro reprezentaci textu

input: | (None, 20)
output: | (None, 20)

} !

input: (None, 20)
context_embedding: Embedding
output: | (None, 20, 400)

. input: | (None, 1)
document_input: InputLayer

context_input: InputLayer
output: | (None, 1)

input: (None, 1)

document_embedding: Embedding
output: | (None, 1, 400)

/

input: | (None, 1, 400)
flatten_4: Flatten
output: (None, 400)

input: | (None, 20, 400)
average_of context: Lambda
output: (None, 400)

input: | [(None, 400), (None, 400)]
concat_of_context_and_document: Concatenate | 4 ‘ ( ). ( ) ‘
| output: ] (None, 800) ]

)

input: (None, 800)
output: | (None, 30002)

softmax_layer: Dense

Obrézek 3.2: Schéma modelu Doc2vec vygenerované z Keras.

skuteénost, ze dle [24] je posledni vrstva piilis nau¢end na maskovani véty
a predpovidani, zda-li dvé véty na sebe navazuji, a proto by neddvala vhodné
reprezentace. Prvni vrstva je na druhou stranu prilis blizko slovnim reprezen-
tacim, a proto lze vybrat libovolnou vrstvu kromé prvni a posledni.

Z divodu toho, ze BERT pracuje s konstantni délkou (512) vstupu a nékte-
ré z ¢lankt a komentait jsou delsi nez tato hodnota, je nezbytné tyto texty
rozdélit na bloky o maximalni délce 512 znakia. Algoritmus pro ziskani textové
reprezentace pro text delsi nez 512 tokenu nejdiive rozdéli text na tokeny po-
moci WordPiece. Pokud je tokenizovany text delsi nez 510 tokenu (vzdy bude
ptridan token [CLS] a [SEP]), pak je text rozdélen na bloky o 500 tokenech.
Pokud je posledni slovo napt. kvétina, mohlo by se stat, ze bude rozdéleno do
dvou bloku na [’k’, '##vet’] a ['##ina’]). Z tohoto duvodu se voli pouze 500
tokent, aby v nejhorsim pripadé bylo mozné pridat celé slova do rozdéleného
bloku. Vystupem modelu je vektor o velikosti 768, ktery reprezentuje cely
vstupni text.

Nevyhodou predtrénovaného modelu pro vice jazyku je, ze obsahuje i to-
keny, které se v ¢eském jazyce neobjevuji, a tim se zmensuje mozny slovnik.
Dalsi nevyhodou je, Ze model je predtrénovan na cca 100 jazycich, a proto
musi byt schopen se vSemi jazyky pracovat. Tim se omezuje kvalita reprezen-
taci oproti natrénovani modelu pouze na jednom jazyku. Tuto skutecnost lze
vytesit za pomoci natrénovani modelu BERT na jednom jazyce. Trénovani by
vSak bylo nakladné, dle autori BERT [6] a ceniku cloud.google.com/tpu/
docs/pricing, by natrénovani stalo alespon 570 dolarti pro mensi z modeld.

U modelu BERT oproti model Doc2vec je rozdéleni podobnosti uzsi. Graf
rozdéleni podobnosti je vidét na obrazku 3.3, ze kterého je patrné, ze ma mensi
rozptyl nez model Doc2vec.
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Obrazek 3.3: Rozlozeni podobnosti pro model BERT.

3.3.3 Doc2Vec s predtrénovanou reprezentaci slov

Doc2vec s predtrénovanou reprezentaci slov vychézi jak z modelu BERT,
z kterého vyuziva vektorovych reprezentaci pro slova, tak i z Doc2vec, kde
vyuziva principu trénovani textovych reprezentaci. Jako vektor reprezentujici
slovo je vybran primérny vektor pres vsechny tokeny z predposledni vrstvy.
Duvodem k vybrani predposledni vrstvy je, Zze i samotné slovo muze byt
rozdéleno do nékolika tokent, a proto je vhodné, aby na né byla aplikovdna At-
tention. Vysledné vektory jsou predany modelu Doc2vec, ktery je natrénovan
s doporu¢enymi hodnotami z ¢ldnku [5], které jsou stejné jako v modelu
Doc2vec z tabulky 3.2 s vyjimkou velikosti vektoru pro slovo, kterd je z modelu
BERT 768. Stejné jako model Doc2vec i Doc2vec s predtrénovanymi repre-
zentacemi je natrénovan na vSech komentarich, ¢lancich a jejich perexech.

Vyhodou vyuziti vektori z modelu BERT je mnozstvi dat, na kterych
byl model natrénovan a velikost téchto vektorti. Na druhou stranu se timto
ztraci variabilita modelu, ktera je nyni pouze zavisla na reprezentaci doku-
mentti. Nevyhodou oproti modelu BERT je pak nemoznost vyuziti kontex-
tovych slovnich reprezentaci, které BERT nabizi. Kontextova reprezentace
je takova, ze vyznam slova a tedy i jeho vektorova reprezentace se méni na
zakladé kontextu. Prikladem muze byt slovo kohoutek, které muze reprezento-
vat vodovodni kohoutek i malého kohouta. Pro model Word2vec resp. Doc2vec
jsou to slova se stejnou reprezentaci, pro BERT nikoliv.

3.3.4 Srovnani modela

Pro srovnani a vybér modelu je vyuzita tloha urceni kategorie clanku. Tato
uloha byla vybrana proto, ze texty spadajici do stejné kategorie jsou séman-
ticky podobné, a proto model s nejvétsi tispésnosti na této tloze nejlépe za-
znamend sémantickou informaci textu.

Prvnim krokem vybéru modeli je ziskani vektorovych reprezentaci pro jed-
notlivé ¢lanky a dprava dat. Celkové je v datasetu 31 kategorii, kde nékteré
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Tabulka 3.4: Pocty ¢lankt pro jednotlivé kategorie.

Kategorie | Pocet ¢lankt

Doméci 1156
Zahraniéni | 659
Pocasi 502

Politika 361
Ekonomika | 283
Auto 136
Ostatni 44
Doprava 43

z nich obsahuji jen malé mnozstvi clankt, a proto jsou presunuty do jiné kate-
gorie. Napriklad kategorie volby, obsahuje pouze pét ¢lanki, a proto jsou tyto
¢lanky presunuty do kategorie politika. Takovymto zptsobem je zredukovan
pocet kategorii na osm. Vysledek této tpravy je vidét v tabulce 3.4.

Pri vybéru nejlepsiho modelu se postupuje nasledovneé:

1. Dataset se rozdéli na 3 mnoziny, trénovaci (80 % dat), validacni (16 %)
a testovaci (4 %).

2. Na trénovaci mnoziné se natrénuji modely k-neblizsich sousedt, rozho-
dovaci strom, ndhodny les a nakonec neuronové sit.

3. Pro kazdy z modelu se ladi hyperparametry a na validacni mnoziné
je vybran model, ktery méa nejvétsi Matthews correlation coefficient
(duvodem k vybéru Matthews correlation coefficient je nevyvézeny da-
taset).

4. Nejlepsi model pro reprezentaci textu je ten, ktery ma nejlepsi klasi-
fikator na zakladé Matthews correlation coefficient na validaéni mnoziné.

Vysledky pro jednotlivé klasifikdtory a modely jsou vidét v tabulce C.1,
nejlepsim modelem je tedy BERT (a poté Doc2vec. Matice zdmén pro BERT
pro cely stazeny dataset je vidét na obrézku 3.4. Radky znadf skuteénou kate-
gorii, sloupce predpovézenou kategorii klasifikdtorem a hodnota v burce znaci
pocet takto zakategorizovanych ¢lanku. V této matici lze vidét, ze kategorie
Doméci a Politika splyvaji. Tuto skutecnost 1ze vysvétlit tim, ze existuje pouze
mala hranice mezi kategorii Domaci a Politika a je pouze na autorovi ¢lanku,
jakou kategorii clanku priradi. Stejnou skutecnost lze pozorovat i na matici
zamén na obrazku 3.5 pro model Doc2vec, kde je mira Spatné zakategorizo-
vanych ¢lanku jesté znatelnéjsi.
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KAPITOLA

Analyza

Dle srovnani z predchozi kapitoly vyuzijeme modelu BERT a Doc2vec pro
analyzu ¢lankt a komentara. V obou modelech se podafilo ziskat nejvyssiho
Matthews correlation coefficient pro neuronovou sit.

4.1 Zakladni vlastnosti korpusu

Pti webscrapingu bylo stazeno 3 184 ¢lankt a 86 193 komentart. Priamérna
délka clanku je 413 slov a komentare 26 slov. Projekci ¢lankd do 2D pro-
storu za pomoci PCA lze vidét v prtiloze na obrazku B.2 (projekce pomoci
PCA pro model Doc2vec je na obrdazku B.3), ze které je vidét, ze modelu
BERT ani Doc2vec se nepodafilo dostateéné zaznamenat sémantickou infor-
maci obsazenou v textu. V porovnani s vizualizaci [24] na obrazku z B.4,
ktera slouzi pro srovnani rtiznych vrstev BERT modelu na titulcich anglicky
psanych novin, kde kazda barva znamena jinou kategorii, vychazi, ze model je
v pripadé anglického textu schopen zachytit sémantickou informaci lépe (vek-
tory jsou do prostoru rozlozeny dle kategorii). Tuto skutecnost lze vysvétlit
tim, Ze predtrénovany model je ur¢en pro vice jazykt, a proto jeho vnitini
reprezentace nejsou tak dobré, jako pro samostatny anglicky jazyk (to stejné
plati i pro predtrénovany slovnik). Dalsim divodem muze byt prumérovani
vektorovych reprezentaci pro delsi texty, kde neni stoprocentné vyuzita At-
tention na celém textu. Je vSak mozné, ze data jsou nelinedrné separovana
ve vyssich dimenzich a projekce pomoci PCA tuto skuteénost neni schopna
zaznamenat.

4.2 Analyza komentart
Cilem analyzy komentait je nalezeni nerelevantnich komentaiu k obsahu ¢lan-
ki za pomoci zkoumani vektorovych reprezentaci pro komentar a pro ¢lanky.

Ke zkoumani podobnosti ¢lanku a komentére se vyuziva kosinova podobnost,
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ktera rika, jak moc si je ¢lanek s komentarem podobny a nabyva hodnot od
-1 do 1, kde hodnota 1 znaci stejné dokumenty a hodnota -1 tplné odlisné
dokumenty.

Pri analyze je vyuzito pouze clankt, které obsahuji néjaké komentare
(napr. pocasi nebyva tak casto diskutované téma) a komentait, které jsou
prvni drovné (komentafe druhé a dalsi Grovné nemusi reagovat na obsah
¢lanku, a proto nemusi byt relevantni) a pro které existuje vektorova repre-
zentace ¢lanku (napf. u ¢lanku obsahujici pouze fotografie). Po takovém zpra-
covani datasetu zistane 880 ¢lankt a 16 139 komentaiu.

4.2.1 Klasifikace komentaru

Prvnim pohledem, kterym se lze divat na komentare je, zda-li kategorie ko-
mentéafe je stejna jako kategorie ¢lanku. Na matici zamén 4.1 pro model BERT
je vidét, ze kategorie komentare je malokdy stejna jako kategorie ¢lanku. Z ma-
tice je dale vidét, ze hranice mezi kategorii Domaci, Ekonomika a Politika je
tenkd a klasifikator dost ¢asto urc¢i kategorii jinou. Stejna skutec¢nost nastava
i pro kategorii pocasi, u které by se predpoklddalo, ze jeji texty jsou tak odlisné,
ze bude jednoznac¢né oddélend od ostatnich. Pri ruéni inspekci se vSak ukazuje,
ze napt. komentare , Tak se méjte, koblihy.... =)“ nebo ,,Ze sjezdu jsme vysli
mnohem silnejsi a stmelenejsi !“ jsou zakategorizovany jako pocasi. Toto stejné
plati i pro model Doc2vec, kde dle matice zamén na obrazku B.5 klasifikdtor
zakategorizuje vétsinu komentait u ¢lankia z kategorie doméci do kategorie
pocasi, coz s nejvétsi pravdépodobnosti nereflektuje skutecnost.

Pocet komentara, které maji stejnou kategorii jako ¢lanek, na ktery reaguji
je b 355 pro model BERT a 2 764 pro Doc2vec z celkového poctu 16 139.
Vétsina komentaii tedy nema stejnou kategorii. Vysvétleni této skute¢nosti
muze byt v tom, ze nékteré kategorie splyvaji, jak jiz bylo avizovano vyse,
klasifikator Spatné vyhodnotil kategorii a nebo je reakce jiné kategorie nez
clanek.

4.2.2 Podobnost ¢lanku a komentare na zakladé kategorie

Zavislost podobnosti komentare s clankem a kategorii ¢lanku a predpovézené
kategorie komentare lze hodnotit za pomoci teplotni matice. Sloupce matice na
obrazku 4.2 tvori predpovézené kategorie, radky kategorie ¢lanka a hodnota
je pak primérna podobnost komentare pri pouziti modelu BERT. Z matice
lze vycist, ze pokud je komentar kategorie pocasi, pak mé nizkou podobnost
s ¢lankem a také, ze pokud jsou ¢lanek a komentar stejné kategorie, tak maji
obvykle vysokou podobnost (s vyjimkou pocasi). Tuto skutecnost lze 1épe vidét
na grafu 4.3 pro model BERT a na grafu 4.4 pro model Doc2vec.

Podobné lze zkoumat teplotni matici na obrazku B.6 pro model Doc2vec,
kde se ale trend vyssi podobnosti ¢lanku a komentare, kteri maji stejnou ka-
tegorii, ztraci.
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4.2.3 Zkoumani relevance komentare s ¢lankem

Pti zkoumaéni relevance komentare s clankem se zamérime na globalni hledisko,
tedy komentare, které maji nejvétsi vzdalenost s ¢lankem pii vyuziti modelu
BERT. Tyto komentéaie a titulky ¢lank, na které reaguji, jsou vidét v priloze
v tabulce C.2. Vétsinou se jednd o kratké komentaie neobsahujici zadnou
pridanou hodnotu. Pohled na nejvice relevantni komentare je vidét v priloze
v tabulce C.3. V této tabulce je vidét, ze vétsina komentafa je vécnych a jsou
spise delsi. Vysvétleni, pro¢ delsi texty jsou podobnéjsi clanku nez texty kratsi
spocCiva v tom, ze v delsim textu je lépe vyuzita Attention, kterda ma vliv na
kvalitu vysledku.

Stejnym zptsobem lze analyzovat komentafe pomoci vektorii z metody
Doc2vec. Ty nejméné relevantni komentafe jsou vidét v piiloze v tabulce C.4
a nejvice v priloze v tabulce C.5.

7 cisté subjektivniho hlediska se zdaji byt oba modely dobré ke zkouméani
relevance. Vyhodu modelu BERT spociva v tom, ze dobfe detekuje relevantni
piispévky. Nevyhoda modelu spo¢iva v tom, ze délka textu ma vliv na kva-
litu vytvorenych vektorii. V pripadé nejméné relevantnich se zda byt metoda
Doc2vec mirné lepsi, protoze detekuje i delsi texty. Na druhou stranu v de-
tekci opravdu relevantnich prispévku se objevuje spoustu komentaru, které
relevantni nejsou.

4.2.4 Zkoumani relevance komentare s ¢lankem u dvou
vybranych c¢lanku

Mezi 2 nejvice diskutované ¢lénky patidf Cesi si za drahd data mohou sami,
nemaji pouzivat wi-fi, mini ministryné Novdkovd (303 komentaiu) a ODS vy-
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Tabulka 4.1: Tabulka nejméné relevantnich komentait pro model BERT.

Cesi si za drahd data mohou sami ... | ODS vyloucila Viclava Klause . ..
AGROTEL Konecéné

TO JE ALE OBLUDA!lmmmm Konecné!

ano, bude lip! Vrazi.

Blby a blbsi Tak to je nebudu volit.

Ta pani je normalni? V poradku. Naprosto v poradku.

loucila Viclava Klause mladsiho. Neni loajdlni ke strane, rekl predseda Fi-
ala (276 komentdit). Tabulka 4.1 zobrazuje komentéfe s nejmensi kosinovou
podobnosti a tabulka C.7 zobrazuje ty s nejvétsi podobnosti. Stejné jako
v pripadé globdlniho pohledu i v lokdlnim pohledu jsou kratké komentare
oznaceny jako méné relevantni a delsi komentare jako relevantni. Prestoze se
dari pomoci kosinovo vzdalenosti naleznout relevantni komentare u clanku
o cenach dat, v pripadé ¢lanku o Klasovi mladsim tomu tak neni a obcas
komentafe sklouzavaji mimo téma (napi. u predposledniho komentére).

Pri vyuziti modelu Doc2vec to dopada podobné jako pri pouziti modelu
BERT. Nejméné relevantni komentate jsou vidét v priloze v tabulce C.6 a nej-
vice relevantni v piiloze v tabulce C.8. V tomto pripadé se model Doc2vec
obcas detekuje nerelevantni prispévky jako relevantni a obracené.

Pti srovnani vysledki mezi modelem BERT a Doc2vec se ukazuje, ze
Doc2vec nebyl tak uspésny v hledani relevantnich a nerelevantnich prispévku
oproti modelu BERT. Z tohoto divodu je model BERT lepsi pro zkouméani
relevantnich komentait u konkrétniho ¢lanku.

4.2.5 Zkoumani relevance komentare s ¢lankem v zavislosti
na kategorii

Kromé zkoumaéani relevance mezi ¢lankem a komentafem lze zkoumat obecné
zavislosti mezi podobnosti komentaie s ¢clankem a atributy komentare. V nasle-
dujici analyze jsou vyuzity nejdiive vektorové reprezentace z modelu BERT
a nakonec jsou srovnany s modelem Doc2vec.

Prvnim z hledisek je zavislost podobnosti na zdkladé poctu liki. Z grafu 4.5
je vidét, ze neexistuje souvislost mezi podobnosti komentare a ¢lanku a poc¢tem
liktt na komentéti (konec grafu nenf reprezentativni, nebot obsahuje mélo da-
tovych bodu). Co se tykéd zavislosti poc¢tu dislikii na priamérné podobnosti
¢lanku s komentarem, podobnost paradoxné roste. Tato zavislost je zobrazena
v grafu 4.6. Stejné chovani lze pozorovat na grafu 4.7 a 4.8, které zobrazuji vliv
rozdilu likt a dislikii na podobnosti ¢lanku s komentarem. Tato pozorovani
lze interpretovat tak, ze pocet disliku resp. liki je Spatnym ukazatelem rele-
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vantnosti komentare. Cetnosti jednotlivych lika a dislikia jsou vidét v piiloze
v tabulce C.9 a tabulce C.10, z kterych je vidét, ze diskutujici jsou ochotni

prispévky vice likovat nez dislikovat.

Jedinym rozdilem modelu Doc2vec oproti modelu BERT je v pripadé
zavislosti podobnosti na poc¢tu dislikii. Jak je vidét na obrazku B.8 podobnost
zde zlistava na konstantni hodnoté a nakonec klesa. Otazkou vsak je, zda-li
pozorovany efekt neni zptisoben pouze nizkym poc¢tem komentaia, které jsou
dislikované. Grafy pro ostatni zavislosti z predchoziho odstavce, tedy grafy
likt a jejich rozdilu jsou zobrazeny v priloze na obrazcich B.7, B.9 a B.10.
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4.2.6 Zkoumani relevance komentare s ¢lankem v zavislosti
na case

Dalsim zajimavym pohledem na data je zavislost podobnosti komentére a ¢lan-
ku v zavislosti na poc¢tu hodin od zverejnéni clanku. Jak je vidét z obrazku
4.9, podobnost zvetejnénych komentait v case pro model BERT roste. Nejpo-
dobnéjsi komentare jsou obvykle pridany 12 hodin od zverejnéni. Podobné lze
takto zanalyzovat zavislost podobnosti komentéare a ¢lanku na zdkladé doby
od zverejnéni s ohledem na jednotlivé kategorie. Nékteré z kategorii maji ros-
touci tendenci v zavislosti na ¢ase napt. doméci (obrézek B.12) a nebo se drzi
okolo konstantni hodnoty jako tieba politika (obrazek B.15) nebo ekonomika
(obrézek B.13).

V ptipadé Doc2vec podobnost ¢lanku zavisla na hodiné od zverejnéni po-
stupné roste. Graf zavislosti podobnosti komentafe s ¢lankem a hodiné od
zvefejnéni je vidét na obrazku B.18. Oproti BERT tedy podobnost komentéare
s Casem roste. Stejné jako v modelu BERT, nékteré z kategorii v case ros-
tou, napt. v kategorii domaci na obrazku B.20. Zajimavym rozdilem oproti
modelu BERT je, Ze pro kategorie ekonomika na obrazku B.21 nejdiive po-
dobnost roste az do paté hodiny, pak klesd az do ¢trnicté a poté zase roste
a nakonec se stabilizuje.

Poslednim hlediskem, kterym se lze na data divat, je primérna podobnost
¢lanku a komentare v urcité hodiny od zverejnéni. Rozdil oproti predchozimu
grafu spociva v tom, ze se zkoumaji vSechny komentare, které byly zverejnény
do néjaké hodiny a ne pouze komentate, které byly zverejnény v urcitou ho-
dinu. Graf 4.10 ukazuje, Ze prumérna podobnost komentari v zavislosti na
case roste. Interpretace tohoto pozorovani je, ze komentare pridané drive dost
casto nemusi reagovat na ¢lanek, ale reaguji pouze na zakladé klicovych slov
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Obrazek 4.10: Prumérna podobnost komentare k ¢lanku po zvefejnéni pro
model BERT.

(napr. Babis, Kalousek, Huawei, ...) a tedy nereaguji piimo k ¢lanku. Stejné
jako tomu bylo v odstavci vyse, lze tuto analyzu udélat pro kazdou kategorii.
7 grafu B.28, B.27, ...lIze vidét, Ze u vétsiny kategorii clankd m& podobnost
komentare a ¢lanku tendenci rist, vyjimkou jsou pak kategorie auto B.26,
pocasi B.31 a politika B.30. U prvnich dvou kategorii lze diskutovat, zda-
li na vysledek nem4 vliv nedostatek dat (jednotlivé kategorie obsahuji 485,
12 a 1142 komentaru). U politiky toto vSak nelze Fici, a proto paradoxné
komentare, které jsou pridany par hodin po zverejnéni, byvaji podobnéjsi
¢lankim. Jedno z vysvétleni muze byt, ze komentare pridané diiv reaguji
na c¢lanek a ty pozdéji se od néj oddaluji z divodu zapocaté diskuze, tedy
¢astecné reaguji na vyroky ostatni.

Pri srovnani modelu BERT s modelem Doc2vec vychazi, Ze se chovaji
dost podobné. Z grafu zavislosti primérné podobnosti komentaiu v case B.33
lze vidét, ze prumérnd podobnost v ¢ase roste. To stejné plati pro jednotlivé
kategorie s vyjimkou kategorie politika. Na grafu B.38 je vidét, Zze podobnost
v ¢ase roste na rozdil od podobnosti komentire a ¢lanku v pripadé modelu
BERT. Pro ostatni kategorie, prumérna podobnost komentaie a ¢lanku zavisla
na case a kategorii roste, jak je vidét na obrazcich B.35, B.36, B.37, B.39
a B.40. Vyjimkou je pak kategorie auto B.34, kde nejdrive podobnost roste,
a pak oscilujme kolem konstantni hodnoty.

4.2.7 Analyza jednotlivych uzivateli

Pri analyze jednotlivych uzivateld jsou brani v potaz pouze uzivatelé, kteri
pridali alespon dvacet prispévki. Jako nejrelevantnéjsi uzivatel je bran uzivatel,
ktery ma nejvétsi primérnou podobnost s ¢lankem. Obdobné to plati i na
druhou stranu tj. uzivatel, ktery pridava nejméné relevantni prispévky je ten,
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ktery ma primeérné nejmensi podobnost s ¢lankem. V tabulce C.11 je vidét
vysledek pro model BERT, a zZe uzivatel s nejvétsi priumérnou relevanci pise
casto k tématu a smysluplné, nejsou to pouze vykiiky do tmy. V pripadé
nejméné relevantniho prispévatele je vidét v tabulce C.12, Ze se jedna pouze
o vykriky do diskuze, které dost casto nejsou relevantni a jesté k tomu se
takto vyjadruje opakované pod jednim z ¢lanki. Stejné pozorovani lze ucinit
i v pripadé Doc2vec s tim rozdilem, Ze uzivatel s nejmensi prumeérnou re-
levanci neprispiva pouze kratkymi komentaii. Vysledky pro uzivatele s nej-
podobnéjsimi prispévky k clanku jsou vidét v tabulce C.13 a s nejméné po-
dobnymi v tabulce C.14. VSechny ¢tyti tabulky jsou zkraceny pouze na pét
zaznamu.

4.3 Detekce anomalii

Cilem detekce anomélii v komentarich je nalezeni takovych prispévki, které
se ke zbytku komentait nehodi. Takovym prikladem muze byt politické ko-
mentare u ¢lancich o autech nebo pocasi. K detekci anomalii je vyuzito al-
goritmu ensamble Local outlier factor. Divodem k vyuziti ensamble metody
namisto samotného pouziti algoritmu jsou lepsi vysledky pro vysokodimen-
zionalni data.

4.3.1 Anomadalni uzivatelé

Pro zkoumani anomadlniho chovani uzivatelll jsou vyuziti pouze uzivatelé,
ktefi prispéli alespon 20 prispévky. Vektor reprezentujici uzivatele je vypocten
tak, ze se od vektoru ¢lanku odecte vektor komentére. Vysledny vektor pro
uzivatele je primérny vektora pies vsechny jeho prispévky. Model BERT byl
schopen detekovat pouze jednoho uzivatele jako anomalniho. Jeho prispévky
lze vidét v tabulce C.15. Doc2vec na druhou stranu nalezl dvacet anomalnich
uzivatelu (véetné uzivatele z modelu BERT). V tabulce C.16 jsou vidét vy-
brani uzivatelé a jejich prispévky, které byly nalezeny pomoci algoritmu LOF
s vyuziti reprezentaci z Doc2vec. Z tabulek je vidét, ze algoritmus Local out-
lier factor byl opravdu schopen nalézt anomalni chovani uzivatele. Ukazuje
se, ze je lepsi vyuzit vektorovych reprezentaci z modelu Dod2vec, kde je al-
goritmus schopen nalézt o mnoho vice anomaéalnich uzivateli. Zajimavé také
je, ze v pripadé uzivateli, ktefi vykazuji anomalni chovani dochézi k ¢astému
komentovani u jednoho prispévku obvykle s nizkou podobnosti s ¢lankem.
Dalsi moznosti jak zkoumat anomalni uzivatele je vyuzit jiného vypoctu
k ziskani vektorové reprezentace. Vypocet vysledného vektoru je nasledujici:

(u- w)ﬁ - u, (4.1)

kde u reprezentuje vektor pro komentar a w vektor pro ¢lanek. Vysledny vektor
lze interpretovat jako vektor kolmy na komentar a clanek. Uzivatelé, ktefi se
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chovaji anomalné, jsou pro model BERT zobrazeny v tabulce C.17. V tomto
pripadé se podarilo modelu identifikovat dva anomalni uzivatele. Stejné jako
v predchozim pripadé se podarilo identifikovat uzivatele 1089 a k tomu jesté
uzivatele 289 (v tabulce je pouze uzivatel 289, protoze uzivatel 1089 je jiz
v tabulce C.15). Pro model Doc2vec je vidét vysledek v tabulce C.18. V tomto
pripadé nalezl algoritmus LOF 31 uzivateli, ktefi vykazuji anomalni chovani.
7 vysledku je vidét, ze nékteré prispévky jsou relevantni napt. pii pohledu na
uzivatel 1 481 a jeho komentare se nezda byt nikterak anomalni.

4.3.2 Anomalni komentare

Pri hledani anoméalnich komentait se postupuje stejné jako v predchozi ka-
pitole, tedy za pomoci vyuziti ensamble LOF. Prvnim zptsobem, jak jsou
hledany anomédlie, je za pomoci rozdilu vektoru pro ¢lanek a komentar. Pti
vyuziti modelu BERT byl algoritmus schopen detekovat 1075 anomdlnich
prispévku (cca 6.7 % ze vSech prispévki). Nékteré vybrané komentare jsou
vidét v priloze v tabulce C.19. Z nalezenych anomalii je vidét, ze algoritmus
nalezl hodné prispévki, které nejsou anomalni a dost ¢asto reaguji na clanek.
Prikladem miize byt komentar Pokud roste cena novych aut, je zcela nabiledni,
ze poroste © cena ojetin, a zvlaste tech mladsich. u clanku Zdnowvni ojetiny ceka
zdrazeni. Ceny nebudou klesat ani u lehce jetych dieseli. Pti vyuziti modelu
Doc2vec pro reprezentaci textti se algoritmu nepodarilo nalézt zadny anomalni
komentar.

Pri vypoctu vektoru z modelu BERT zpiisobem v rovnici 4.1 bylo dete-
kovano 162 anomadlnich prispévkt. Neékteré z nich jsou zobrazeny v priloze
v tabulce C.20. V tomto pripadé jiz algoritmus nedetekoval tolik komentait
jako anomalnich a také neobsahuje tolik prispévka, které by nebyly anomalni.
Subjektivné se zda, ze vypocet pomoci vypoctu 4.1 dava lepsi vysledky. Model
Doc2vec nalezl 2 012 anomadlnich prispévki. Tato hodnota se zda byt prilis
velkd na to, aby se jednalo o anomélni chovani. Vybrané piispévky jsou vidét
v priloze v tabulce C.21. Komentare se nezdaji byt anomdélni a dost casto
byvaji i relevantni k tématu.

Dalsim zpusobem, kde lze aplikovat detekci anomalii, je u konkrétniho
clanku. V tomto ptipadé byl vyuzit nejdiskutovanéjsi ¢lanek Cesi si za drahd
data mohou sami, nemaji pouzivat wi-fi, mini ministryné Novdkovd. V tomto
pripadé se podarilo detekovat anomalie pouze v pripadé vyuziti modelu BERT.
Nalezené anomalie pro vypocet pomoci 4.1 je vidét v tabulce C.22 a pro pouziti
pouze vektoru komentéare v tabulce C.23. Z vybranych komentaiti je vidét, ze
se jedna o anomalni prispévky, které nevykazuji ocekavany obsah komentére.
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Zaver

Cilem prace bylo vytvorit uceleny pohled na moznosti vyuziti metod pro
zpracovani prirozeného jazyka k analyze komentaru Ceského zpravodajského
portalu. Pti srovnani modelit BERT, Doc2vec a Doc2vec s predtrénovanymi
slovnimi reprezentacemi se ukazuje, ze BERT a Doc2vec jsou schopny 1épe
zaznamenat sémantickou informaci textu. V dalsim vyzkumu by bylo mozné
zkoumat vliv zptisobu ziskani reprezentaci pro text u modelu BERT na vysled-
ky analyzy nebo ziskani slovnich reprezentaci pro model Doc2vec s predtréno-
vanymi reprezentacemi.

V analyze se ukézalo, Ze jak model Doc2vec, tak i model BERT jsou
vhodnymi nastroji pro ziskani reprezentaci textu a k ndaslednému vyuziti
k analyze. Prestoze jsou oba modely vhodné k zkoumaéani relevance prispévki,
ukazuje se, ze model BERT je vyrazné lepsi v nalezeni opravdu relevantnich
prispévki. Malou nevyhodou je, Ze pti detekci nerelevantnich prispévka vraci
nejdiive pouze kratké texty, které sice nerelevantni jsou, ale slo by je detekovat
napr. na zdkladé poctu slov v komentari. Pokud se jednd o model Doc2vec,
tak ten je schopny s dobrou tuspésnosti nalézt relevantni resp. nerelevantni
prispévky. Bohuzel dost ¢asto jeho vystup obsahuje falesné pozitivni a nebo
falesné negativni vysledky. Z tohoto diivodu nelze Doc2vec vyuzit bez ru¢niho
ovéreni vystupu. V pripadé analyzy jednotlivych uzivateli se ukazaly oba mo-
dely srovnatelné a vhodné k hledani uzivatelli, které prispivaji relevantnimi
resp. nerelevantnimi prispévky.

Pri detekce anomadlii z globdlniho hlediska vychédzi model BERT lépe.
BERT byl v pripadé sofistikovanéjsiho vypoctu schopen nalézt anomalni pris-
pévky na rozdil od modelu Doc2vec, ktery detekoval bud Zadné nebo témér
osminu vSech prispévki jako anomaélnich. V piipadé detekce anomdlii pouze
u konkrétniho ¢lanku nebyl model Doc2vec schopen identifikovat anomalie,
a proto neni pro tuto tlohu vhodny v porovnani s modelem BERT, ktery byl
uspésny.
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PRILOHA A

Seznam pouzitych 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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Obrazek B.2: Vizualizaci obsahu ¢lankt promitand do 2D za pomoci PCA pro
model BERT.
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Obrazek B.3: Vizualizaci obsahu ¢lankt promitané za pomoci PCA pro model
Doc2vec.
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PCA visualization of BERT layers using "bert-as-service" (-pool_strategy=REDUCE_MEAN)
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Obrazek B.4: Vizualizace titulktl clankt z americkych novin na riznych vrstvach BERT. Rozdilné barvy znadi jiné kategorie.
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Obrazek B.5: Matice zamén pro kategorizaci komentaita pro modelu Doc2vec.
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Kategorie ¢lanku
Ostatni Ekonomika Doméaci Auto

Politika

0.0479 0.13 0.0268 0.0648

Pocasi

-0.10

0.188 | 0.273 0.245 0.392 BO:85% 0.235

Zahranici

-0.05
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Predpovézend kategorie komentare

Obrazek B.6: Teplotni matice pro kategorie komentiru, kategorie c¢lanki
a prumeérné podobnosti pro model Doc2vec.
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Préimérna podobnost s élénkem

0.15 —
0.10 —
0.05 — ‘ |

Poéet Ilku u komentai‘e

Obrazek B.7: Zavislost mezi
prumérnou podobnosti komentéie
a Clanku a poc¢tem liki na Kko-
mentaii pro model Doc2vec.
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Obrazek B.9: Zavislost mezi
prumeérnou podobnosti komentate
a c¢lanku a rozdilem poctu lika
a dislikii na komentafi pro model
Doc2vec.
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Obrazek B.8: Zavislost mezi
prumérnou podobnosti komentére
a c¢lanku a pocCtem disliki na
komentari pro model Doc2vec.
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Obrazek B.10: Zavislost mezi
prumérnou podobnosti komentare
a clanku a rozdilem poctu lika
a disliki na komentaii rozdélend
dle nuly pro model Doc2vec.
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Obrazek B.11: Graf zavislosti podob-
nosti komentare s ¢lankem pro kate-
gorii auto na Case zvefejnéni pro mo-
del BERT.
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Obréazek B.13: Graf zavislosti podob-
nosti komentare s clankem pro ka-
tegorii ekonomika na case zverejnéni
pro model BERT.
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Obrézek B.12: Graf zavislosti podob-
nosti komentare s ¢lankem pro kate-
gorii doméci na case zvefejnéni pro
model BERT.
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Obrazek B.14: Graf zavislosti podob-
nosti komentare s ¢lankem pro kate-
gorii ostatni na Case zvefejnéni pro

model BERT.
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gorii politika na ¢ase zvefejnéni pro tegorii pocasi na case zverejnéni pro
model BERT. model BERT.
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Obrazek B.17: Graf zavislosti podobnosti komentate s clankem pro kategorii
zahranici na case zverejnéni pro model BERT.
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Obrazek B.18: Graf zavislosti podobnosti komentate a ¢lanku a poctem hodin
od zverejnéni pro model Doc2vec.
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Obrazek B.19: Graf zavislosti podob-  Obrazek B.20: Graf zavislosti podob-
nosti komentare s ¢lankem pro kate- nosti komentéare s ¢lankem pro kate-
gorii auto na Case zverejnéni pro mo- gorii domdaci na case zverejnéni pro
del Doc2vec. model Doc2vec.
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Obrazek B.21: Graf zavislosti podob-  Obrazek B.22: Graf zavislosti podob-
nosti komentare s clankem pro ka- nosti komentaie s ¢ldankem pro kate-
tegorii ekonomika na Case zvefejnéni  gorii ostatni na Case zvefejnéni pro
pro model Doc2vec. model Doc2vec.
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Obrazek B.25: Graf zavislosti podobnosti komentate s ¢clankem pro kategorii
zahrani¢i na Case zvefejnéni pro model Doc2vec.
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Obrazek B.30: Graf zavislosti
prumérné podobnosti komentare
s clankem pro kategorii politika
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@ Pocasi

0.9150 ~
£ 0.9125 /

are

=) o o o
© o © ©
S S S =1
N} I N o
a =) G 3

Prdmérna podobnost koment

0.9000

0.8975

5 10 15 20
Pocet hodin od zverejnéni ¢lanku

Obrazek B.31: Graf zavislosti
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v zavislosti na ¢ase pro model BERT.
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Obrazek B.32: Graf zdvislosti prumérné podobnosti komentare s ¢lankem pro
kategorii zahrani¢i v zavislosti na ¢ase pro model BERT.
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Tabulka C.1: Porovnani modelu, klasifikatora a jejich tispésnost.

Model Klasifikdtor Hyperparametry Hodnota MCC
BERT k-nejblizgich sousedq | POCet sousedi: 6 0,52
vzdalenost: kosinova
rozhodovaci strom maximalni hloubka: 6 0,38
, , maximalni hloubka: 9
nahodny les pocet stromii: 24 0,53
neuronova sit velikost skryté vrstvy: 50 | 0,62
Cet sousedu: 2

Doc2vec k-nejblizsich sousedt pocet sousedu: 26 0,27

vzdalenost: euklidova
rozhodovaci strom maximalni hloubka: 8 0,08
maximalni hloubka: 6

. , 11
nahodny les pocet stromu: 17 0,
neuronové sit velikost skryté vrstvy: 36 | 0,34
. et di: 29
Doc2vec s BERT reprezentacemi | k-nejblizsich sousedt pOSSL Sotisect 0.24

vzdalenost: kosinova
rozhodovaci strom maximéalni hloubka: 12 0,06
maximélni hloubka: 7
pocet stromii: 23

neuronova sit velikost skryté vrstvy: 106 | 0,23

nahodny les 0,11

Tabulka C.2: Deset komentait s nejmensi kosinovo podob-
nosti s ¢lankem pro model BERT.

Komentar

Titulek clanku

tragédi

Drahy planuji omezit wi-fi ve vlacich. Lidé stahuji moc dat, operatofi zrusili dohodu

AMINGVI, "D
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Dog-eat-dog?

SPD zrusilo regionalni klub. Séfoval mu Volny, ktery chce kandidovat proti Oka-
murovi

Toje.®@@8aa

ANO by ve volbach ziskalo pres 30 procent, druzi jsou pirati, ukazal pruzkum

Make Britain great again. Remain!

Ze zdkulisi summitu o brexitu: Mayova byla chabéa, jeji vystoupeni “zatracené
Spatné”

)

Policista v civilu se snazil vybirat pokuty. Prezidium uz zahajilo kazenské fizeni

God save the Queen!

Britové zamitli divoky brexit. Mayové zkusi napotieti prosadit dohodu s EU

)

Ve zlinské nemocnici se 29 lidi nakazilo salmonelézou. Zdrojem nakazy mohlo byt
kure

2

Babis odletél do Spojenych stati. Na schiizku s Trumpem si beru svoje grafy, fekl

Mauzoleum...

Zeman chce stavét rodinny dum v Lanech, koupil si pozemek kousek od zamku

=)-)

Sklanim se pred vasi moudrosti, loucila se hejtmanka Karlovarského kraje se Ze-
manem
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Tabulka C.3: Pét komentaitu s nejvétsi kosinovo podobnosti

s ¢lankem pro model BERT.

Komentar Titulek clanku
”... stary zptsob premysleni, ze jenom diky stredni Skole s maturitou a univerzité si za- | Finské déti jsou ve skole méné a ex-
jistite dobry zivot, uz neplati, ... "Neplati proto, Ze maturitu dostane prakticky kazdy | celuji. Tifida uz tady neni kostel,

a u vysoké je to podobné. Drive méli maturitu jen ti velmi dobfi a vysokou ti nejlepsi,
a po skole zastavali odpovidajici mista, takova, kterd by lidé s mensimi schopnostmi
nezvladli. Vzdélani bylo atributem vysoké kvalifikace a schopnosti. Jenomze socidlni
inZzenyti zaménili a dodnes zaménuji pticinu a dusledek. Vypozorovali, ze vzdélani
lidé se maji obecné 1épe nez nevzdélani, z toho vyvodili, ze klicem je vzdélani a tudiz
kdyz budou mit vSichni vzdélani, budou se mit vsSichni dobie. To je ovSsem evidentni
nesmysl, ze vzdélani se se stala viceméné formalni véc, ale pomér schopnych a ne-
schopnych zustal stejny. Mimochodem, néco podobného tady bylo pred vice nez sto
lety, tehdy se za kli¢ k dspéchu povazovala gramotnost. Jisté, kdo umél ¢ist a psat,
byl pfed negramotnymi zvyhodnén. Jakmile se naucili ¢ist a psat vsichni, bylo po
vyhodach. Co je tplné silené, jsou nazory nékterych humanitné vzdélanych teoretiku
praci cely zivot, ale vystiidé deset i vice zaméstnani. Jisté, v MacDonaldu, u pasu nebo
v neziskovce zadnd specializace neni nutna. Pokud ale nékdo dosahnout v jakékoliv
oblasti ipéchu, musi o ni védét podstatné vice nez ostatni.

iika ucitelka

AMINGVI, "D
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Tak jsem si precetl materidly dostupné na strankdch FF UK vcéetné vsech priloh. Za-
hrani¢ni posuzovatelé Kovarovi v posudcich celkem ostie naklddaji, ale mam pocit, ze
s vyjimkou jediného vsichni pracovali jenom s textem ”“obzaloby”, nikoliv doty¢nymi
prameny (nebo je jen tak povSechné projeli). Kovar i Panek vypracovali pomérné
rozsdhlou obhajobu, kde vyvraceji konkrétni naiéeni (prestoze u Pénka je to misty
dost pritazené za vlasy a snaha pomoct Kovéarovi z toho Couhd jak sldma z bot).
Eticka komise se s tim bohuzel vypotradala dosti struéné - misto toho, aby Kovarovi
bezezbytku vyvracela jeho body, tak spi$ zduraznuje skutec¢nost, ze mluvi o dokto-
randech jako o lhafich... (pfestoze se néjakému rozboru vénuji, to zase ne ze ne).
Celkové mi z toho vychéazi vlastné to, co predtim - opisoval, ale ne natolik, aby ho
to mélo stat kariéru... Respektive opisoval - prelozil kus ptivodniho textu a pak do
néj nasizel své pozndmky a postrehy, rozsitil ho, misty treba protahl néjakou citaci
(mozné pravé proto, aby ho v budoucnu nebylo mozné napadnout z plagidtorstvi).
Podle mého védél, ze jedné neeticky, ale zaroven si celkem poctivé projel to, na co
jeho klicovy autor odkazoval a trosku si s tim pohrél, takze jista pridand hodnota je
nezpochybnitelna. Neni to tedy v pravém slova smyslu preklad, jak tvrdili doktorandi
a i jeden zahrani¢ni posuzovatel, ovSsem préci si jednoznac¢né ulehcoval.

Odhalit Kovare zadalo od studentu
odvahu, ale metédly rozdavat ne-
budu, rika dékan
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Starsi ¢lanky odjinud to podévaji malinko jinak: Kdyz policejni zasahova jednotka
vnikla na Hanusav pozemek, iidajné si myslel, ze jde o prepadeni, proto vytahl legilné
drzenou pistoli, aby branil sebe i rodinu. V nasledné prestielce skoncilo v jeho téle 14
strel.

To celkem chipu - podle mé, kdyz clovéku vpadnou do bardku cizi lidi, normalni
reakce je branit se. Sice by toho mél nechat v momenté, kdy poznéd policajty, ale
netusim, jak rychle se to semlelo a jak pfesné to tam vypadalo.

Po zatceni starsi z Hanust dokonce pldnoval vrazdu statni zastupkyné, kterd dozo-
rovala vySetfovani pripadu. Mél pozadat své dva spoluvézné ve vazebni cele, aby ho
zkontaktovali s ¢lovékem z podsvéti, ktery by byl schopen zalobkyni zabit. Slibil jim
za to penize. Oba recidivisté se ale zalekli a o0 Hanusové vrazedném planu informovali
dopisem pfimo dotycnou zalobkyni.

No, takze to zfejmé neni tak hodny chlapec, jak by se jen z tohohle ¢lanku snad mohlo
zdat.

Fehim Hanusa se v ¢ervnu 1998 dostal do konfliktu s muzem, ktery na néj zavolal
policisty. Hanusa se synem ujizdéli z Plzné. U obce Letkov zastavili a zacali sttilet
na policejni hlidku, ktera je pronasledovala. Jednoho policistu zabili ranou do srdce,
druhého zranili, sami byli také postreleni.

To taky nevypadd, ze by policajti chtéli néjak bezdivodné obtézovat zrovna jeho.
Prosté se choval tak, az na néj zavolali benga. Takze ano, potrad je sileny, ze policajti
k nému vlitnou domt a prostrili ho, porad je dés, jak dlouho to soudy resi, ale néjak
mi ho uz neni moc lito.

Policie se spletla a rozstrilela
mu bricho. Po 23 letech vysoudil
odskodné 150 tisic

AMINGVI, "D
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Zdejsi diskuze svédci o typu ¢tendra tohoto ¢ehosi, napodobujiciho internetové noviny.
Novékova se pokusila o zkratku na nevhodném misté a to se ji vymstilo. :) J& bych
na jejim misté h&jil radéji svobodu rozhodovani ohledné vyuzivani internetu a do
vysledné pomoci ob¢antim bych pripustil pouze zdsadni vliv stadtu pri vyhlaseni nové
aukce kmitoctil a diraz na zamezeni kartelovym dohoddm operatort. STATU TOTIZ
NIC JINEHO NEPRISLUSI!!

O to vice mi vadi, ze nikomu nevadi blemténi zéstupce (idajné pravicové) ODS
o sniZeni ceny dat statem! Vzdyt je to tiplné stejnd NEHORAZNOST, jako zvatlani
pani ministriné.

Kdyby kdysi tzv. pravicova ODS nedélala levicovou politiku v tomto oboru, mohl jsem
mit IT firmu jako velky ISP. Jenomze pravé POPULISTICKA GESTA ODS s wifi
zadarmo na naklady statu nebo obce v urcitych oblastech mi vzali jistotu, Ze politici
nezméni pravidla drive, nez zaplatim uvéry! Jesté dnes bych zde vidél prilezitost
k velkému podnikani, ale uz nemam tolik let zZivota na vybudovani firmy. Tim spiSe,
ze politici a jejich lobisté jsou schopni vSe zmatit vydanim nového zédkona.

Nechte na lidech, zda chtéji takova data kupovat a nedélejte ze sebe spasitele pro
ostatni, kdyz to soudé podle jejich chovani evidentné nechtéji.

Zopakovala to osmkrat. CT
vyvréatila, ze slova Novakové
o datech vytrhla z kontextu




VL

Uz jsem se zde vyjadfoval. Jsem podnikatel, s kolegyni mame mensi firmu. Méame 12
zaméstnanci, z toho 9 VS, miniméln{ fluktuace. 3 Zeny. Za téch 20 let se jich protocilo
11. Vsichni zaméstnanci délaji stejnou praci. Nebo presnéji jsou na stejné pozici. Mame
se dokdzala chlaptim vyrovnat. A mozna proto je sama, bez manzela. Ty ostatni by
to asi zvladly taky, ale to by musely chtit. Nechtéji. A to moc dobte vi, Ze bychom je
ohodnotili odpovidajicim zpisobem. Radéji maji pohodu. Staraji se o déti, nedélaji
prescasy nebo ani nemaji full time. Pro¢ taky, rodinu zivi manzel. Mé jako podnikatele
zajimé jenom vykon a podle toho platim. Nezajima mé praxe, pohlavi, narodnost...
Jen odvedena préace. Proto jim az na tu 1 uvedenou vyjimku platim méné a sedi to s
udaji v ¢lanku. Nejsem blazen ani charita. Po téchto zkusenostech vim, Ze pro firmu
je nejlepsi mit zaméstnané muze, které doplni 2-3 Zeny. A nejlépe typ Douchovd, jinak
muze véetné mé rozptyluji :))).... Ne, tohle byl jen vtip:)) Moje kolegyné - spole¢nice
se mnou v tomto souhlasi. Je to 20 let zkusenosti z realného svéta.

On CtyTicet tisic, ona dvaatficet.
Rozdil v odménovani je alarmujici,
iika analyticka

Tabulka C.4: Deset komentait s nejmensi kosinovo podob-

nosti s ¢lankem pro model Doc2vec.

Komentar Titulek ¢lanku

A fasismem dnesni doby je globalismus vzesly z marxismu. | "Kazda doba ma svij fasismus.”Demokracie je zranitelnd,

varovala Albrightova

Nejvice znecisténa vyfuky je Praha a ¢eské mésto s nejdelsi | Dychame strasné karcinogenni koktejly. Rodiny se musi
délkou zivota je Praha. vzdat vice aut, rika Brabec

Je to Smejd a kreje ho Zeman. Mynat v Osvétimanech nac¢erno vybudoval rybnik. Z néj bez

souhlasu zasnézuje sjezdovku

AMINGVI, "D
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Vsak je to politik.

Kdysi mirnil strach z uprchlikt, ted ot4éi. Porovnejte si, jak
Sefcovic méni nazory

Ale zase uznejte, naprosto infarktova nedéle.

Andrej Babis obh4jil funkci predsedy ANO. Hlasovalo proti
nému 13 delegatu

50%

Decimace & la fimské legie. CSSD a odbory odmitaji snizit
pocet statnich zaméstnancu

Clinton to mél na stiidacku, jednou Monica, jednou Made-
leine - brrrrr!

"Kazda doba mé svij fasismus.”Demokracie je zranitelnd,
varovala Albrightova

hiibek ukazuje koulicky.... ovSem na nespravném misté.....

Hiib odmitl ptjcit svazu bojovnikl za svobodu Brozikiv sal
kvlli metalu pro Ondracka

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

Poméhal Bushovi i Nixonovi. Pfibéh Cechoameric¢ana Ma-
leka, ktery radil prezidenttim

Jaky pussydent, takovy kanclér.

Mynar v Osvétimanech nac¢erno vybudoval rybnik. Z néj bez
souhlasu zasnézuje sjezdovku

Tabulka C.5: Pét komentait s nejvétsi kosinovo podobnosti

s ¢lankem pro model Doc2vec.

Komentar

Titulek ¢lanku

Cesi zesileli z silenych polskych krav. V hovézim jsme sobésta¢ny, takze bych dal

zakaz dovozu jakéhokoliv hovéziho.

Cesi zesileli, nenechame se vydirat.
Muzeme kontrolovat pivo, hrozi
polsky ministr

Chudaci turisti....

Taxiky nebudou muset mit taxa-
metr, Soféri zkousky z mistopisu,
schvalila vlada
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Zdravym selskym rozumem lze snadno dospét ke zjisténi, ze pro zfizeni Centralniho
mozku prazské dopravy v dobé elektronizace a digitalizace, je budovani monstrézniho
stavebniho komplexu zhola zbytecné. Danovym poplatnikim nezbyva nez doufat,
ze k takovému zjisténi dospéje i "Nejlepsi stavar mezi 1ékari”a "Nejlepsi 1ékar mezi
stavari”, t. j. soucasny prazsky priméator a jeho vazeny poradni sbor.

Centralni mozek prazské dopravy
jesté roky stat nebude. Praha vy-
povi smlouvu stavarum

Min chtit se uc¢it, min dobrych znamek mit. jako bezdoméaéi daji nejmensi uhlikovou
stopu, letadly nikdy neletice.

Min chtit, min mit, pochvalili
ministfi demonstrujici déti. Poté
vyhlasili boj suchu

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

Faltynek: Sobotka tlacil kvili
mytu na Toka, zasdhl jsem jako
mistopredseda hnuti

Tabulka C.6: Tabulka zobrazujici nejméné relevantni ko-

mentaie pro vybrané ¢lanky pro model Doc2vec.

Cesi si za drahd data mohou sami . .. ODS wyloucila Viclava Klause . ..

Loupeznici. Preskupuji se sily pred volbami.

Ja je prevezu a oprasim morseovku. :) v SPD se uvolnilo misto

To je kosoctverec.

Timto se v ODS otevrela vratka pro zbrusu novy oblicej.

A uz je z jejiho zvastu viral...
jejich hybrid, tfeba proputinovsti?

Kam se nyni vrtnou Klausi juniore, rudi a nebo hnédi? a nebo néjaky

pak zhasni

AMINGVI, "D
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Tabulka C.7: Pét komentait s nejvétsi kosinovo podobnosti
s vybranymi ¢ldnky pro model BERT.

Cesi si za drahd data mohou sami, nemaji pouZivat wi-fi,
mini ministryne Novdkovd

ODS wyloucila Viclava Klause mladsiho. Neni loajdlni ke
strané, rekl predseda Fiala

ANO je strana rovnych prilezitosti. I naprosty De Ment
muze byt ministrem, pokud méa dostateéné rad viudce! Za-
plat panbith za EU, protoze bez jejich omezeni “svobody
a nezavislosti”by to v ANO-cesku vypadla tak, ze kilo bram-
bor bude za kilo, a ministr zemédélstvi by nam vysvétlil ze
je to proto, ze jich kupujeme mélo. Jinak to byla EU, kdo
naifdil ceny za Roaming - A ONO TO SLO! Byla to EU kdo
nafidil snizit vykon vysavaét - A MAME TU KONECNE
VYSAVACE MISTO TOPENT - SLO TO! Bohuzel, my v CR
si zvolime STBéka s Putinovym 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 pani je asi blazen? Ona si mysli, ze kdyz zacneme vic
utracet a vic platit za data operatortim, tak ti ndm je pak
zlevni?Muhehe. Tak vétsi pitomost jsem v zivoté neslysel.
Operator se chova trzné a chce maximalizovat zisk. To ze mu
nékdo zveda trzby a dava vic penéz neni v oligopolni ekono-
mice zadny podnét pro zleviiovani a konkurenc¢ni boj. Mozna
v piipadé dokonalé konkurence (teorie) by to tak skuteéné
fungovalo. Ale pri konstantnim rovnomérném rozloZeni trhu
mezi t¥i velké hrace, kdy nastal status qou...tedy nulovy pro-
duktovy souboj o zdkaznika, souboj probiha pouze na mar-
ketingovém (brandovém) poli, tak Ze vsichni t¥i hrac¢i ma-
ximalizovali své marze a pripadna cenova valka by jim nic
neprinesla, maximalné by snizila marze vsem hrac¢tm a trh
by se ustalil na obdobnych trznich podilech ale s daleko
nizsimi cenami.... prosté oligopol nemé potrebu reagovat tak
jak predpoklddd ministriné....

Coz mé vede k jedné otazce? Co tam tahle nedostudovana
(vychdzim z toho Ze ve vysSich ro¢nicich na vSe se to uéf,
dokonala konkurence jako takova se bere v prvaku a hnedka
v druhdku se konstatuje, ze nic takového jako dokonald kon-
kurence nikdy nemuze existovat) hlupacka proboha déla?
Nechtel by jit pristé délat 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.

AMINGVI, "D
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Rada pani ministryné je pro operatory nad zlato. Cesi platte
jesté drazsi data nez nyni a pak budete vsichni tdk moc
Stastni, Ze ndm i slunickovi lidé budou tise zavidét.

Jenze operatora vibec nezajimé, co ¢lovék potiebuje a co
ne. Prosté mu vse vrzne do zékladniho tarifu, i kdyz danou
sluzbu viibec nepotrebuje a véetné wifi ptijmu, ktery v dané
lokalité neni dostupny.

No jo, ve snémovné a predsedou vyboru bude do konce vo-
lebniho obdobi, zda se berou penizky i za vysetfovani OKD
nevim. Zda si troufne zalozit néco nového nevim, zda by
o ného stali jinde také ne. Nejlépe by ucinil, kdyby se vratil
ucit matematiku.

Jesté by tu byla jedna hypotéza, jestli oni operdtori z nas
nedoluji penize jak na Klondajku, aby mohli kiizové do-
tovat tarify v zemich, kde je opravdovy konkuren¢ni boj.
Je to to samé jako u drogerie DM, kde je zde u néas je-
jich totozné zbozi nékdy i o polovinu drazsi (nikdy ale
levnéjsi) nez v jejich domoviné Deutschlandu, protoze tam
zuii v tomto odvétvi pravy konkurenéni boj a firmy se ho
snazi ustat prelévanim penéz z jedné zemé do druhé, jenom
aby prezili a nemuseli misto na trhu opustit. No a ministryné
jim v tomto déla jenom zastérku, protoze tento nas systém
kope za korporace a ne za lidi. Takze lip asi opravdu nebude,
i kdyby jsem platili jak mourovati.

Den plpec, Sorosova dcerka Caputova drtivé vede a juniora
vyhodili z ODS...Nicméné chleba se bude lamat 24. a 25.5.
Souboj SPD versus “demokraticky”blok+Pirati+CSSD sli-
buje drama...A Sance Tomia Okamury uspét jsou razem
vétsi, neb reprezentuje jedinou euroskeptickou stranu na
ceském politickém jevisti.

Tady ta pani mi byla podezield uz v dobé, kdy se zavadélo
EET. To méla kopat za podnikatele, ale na misto toho lezla
do ti/ti BabiSovi. Téhle pani nelze nic véfit, ostatné jako
v dnesni dobé skoro kazdému druhému ¢lovéku, ponévadz
lidi uz tplné zblbli z penéz, socidlnich siti a chytrych mobilu.

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.




08

Tabulka C.8: Pét komentait s nejvétsi kosinovo podobnosti
s vybranymi ¢lanky pro model Doc2vec.

Cesi si za drahd data mohou sami, nemaji pouZivat wi-fi,
mini ministryne Novdkovd

ODS wvyloucila Viclava Klause mladsiho. Neni loajdlni ke
strané, rekl predseda Fiala

Obhajoba monopoli 3 operatord ministrem za ANO
v primém prenosu !

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

Zahajuji poradu. Nas produkt se bestseller. Vyroba nestiha,
nejsou lidi, material. Je tfeba nutné prijmout potfebna
opatieni !! .....Navrhuji proto ZLEVNIT PRODUKT !!

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

Tady ta pani mi byla podezield uz v dobé, kdy se zavadélo
EET. To méla kopat za podnikatele, ale na misto toho lezla
do ti/ti BabiSovi. Téhle pani nelze nic véfit, ostatné jako
v dnesni dobé skoro kazdému druhému ¢lovéku, ponévadz
lidi uz tplné zblbli z penéz, socidlnich siti a chytrych mobilu.

Kdyz ODS odesel i velikdn nasi konzervativni pravice
Pospisil, zbyla dneskem v této strané jen jedind rozumna
persona Kubera....

Zajimavé je, kdyz dam operatorovi vypovéd obratem mi d4
tarif 499k¢ mésicné, 10Gb dat, neomezené volani a SMS.
Tento tarif ovSem oficidlné neexistuje. Ministryni ihned od-
volat, buf je blbkka, nebo ji plati néjaky operator.

Kandidati na prezidenta nesmi byti cleny politcké strany.
Prvniho kandidata uz ted zndme.

Cesi si za drahd data mohou sami, nemaji pouzivat wi-fi,
mini ministryné Novakova Tak tohle jsou ministri za ANO?
No potés protéz!

Spravné Fialo ! Jak té to ucili Klausovi - hlavné RA-
ZANTNE !

AMINGVI, "D



Tabulka C.9: Pocet komentaia pro jednotlivé liky a disliky.
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Tabulka C.10: Pocet komentait pro rozdil liki a dislikii.

Pocet | 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: Pét nejrelevantnéjsich komentaia od uzivatele
s nejvétsi pramérnou relevanci pro model BERT.

Komentar

Titulek clanku

pokr. Co ovSsem ten novodoby socialismus znamena v praxi: napojeni na Rusko, hajit
bezvyhradné politiku Kremlu, at prosazuji cokoli. Vse, jak vlddce Kremlu rozhodne, to je
dobré. Potom pri fizeni statu to znamenda totdlni chaos, naprostou neschopnost. Nefungujici
ekonomika. A taky nasazeni armady a policie proti lidem, zdkazy cestovat do zahrani¢i, mrtvé
pri demonstracich opozice. O socialismu 21. stoleti mluvil uz prezident Chaves, souc¢asny pre-
zident Venezuely, nebo spis usurpator, ktery ovlada silové slozky, ten to dovedl k dokonalosti.
Napojeni na Rusko, taky humanitarni pomoc z Ruska - a rozstiileni té z Ameriky. Uzaviené
hranice. Zemé, kterd je nesmirné bohata na ropu a méa necelych 30 mil. obyvatel, tak misto bo-
hatstvi vSech, napr. neexistence dani pro fyzické osoby, jak maji nékteré arabské staty Zalivu,
tak naprosta chudoba. Lidi nemaji co jist, déti silné podvyzivené, umiraji. Kdo jidlo mé, tak
ji jednou denné, 1idé vyrazné zhubli. Chybi i jiné zédkladni véci nutné k zivotu. OvSem arméda
a policie na hranicich, zadkazy vycestovat nebo utéci do sousednich zemi. Zkratka staci se podivat
na redlny socialismu. Ktery "funguje”i bez ruskych vojakt na tzemi zemé, ale je tu jen politické
napojeni.

Idedlni usporadani je no-
vodoby socialismus, tika
kandidat KSC do euro-

parlamentu

Slovaktim to muzeme jen prat, nebo tise zavidét. Kazdopadné nebudou mit prezidenta toho
Meciara. I kdyby to éaputovét nevyhrala, tak to nebude takova katastrofa jak u nds Zeman
nebo drive Klaus. Kde je ta doba, kdy jsme méli prezidenta Havla. Tehdy to ¢lovék bral jako
samoziejmost a az nyni dokaze ocenit, co jsme v ném méli. K nékterym jeho krokim jsem byl
kriticky, ale byl to pan prezident. Nebyla to loutka, které tahaji za provazky z Kremlu.

Caputova je pro druhé
kolo v dobré pozici.
Seféovi¢ podcenil odpor
vici Ficovi
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U té malitky nevim, je to docela fyzicky naro¢né. Kdo si sim doma maloval, myslim stétkou
a ne valeckem, tak vi, Ze to je spis pro chlapa. Urcité jsou fyzicky zdatné zeny, co to zvladnou.
Ale jinak asi spiS jen néco lehé¢iho, nevim, jestli ta podlahafina je fyzické méné narocna. I kdyz
i ta kucharka, ta ma taky fyzickou namahu. Krom rtizného zvedani hlavné cely den stoji. Coz se
tyka i holicek, kadernic. Jinak jsem nadseny, kdyz vidim, Ze tu jsou uéni, co je to bavi. Hlavné
aby tam chodili hosi. Urcité lepsi dobry femeslnik, nez primérny ¢i podprimérny maturant.
7 hlediska uziveni se je to Temeslo asi lepsi. I kdyz ne vSude dostanou dost penéz. Ale dnes
neni problém si tu maturitu dodélat a mit ji v zdloze, az to fyzicky nebudou zvladat. Nevim,
jestli to Zena vydrzi délat cely zivot. Taky je pravda, ze uc¢ebni obor je pfece jen méné narocny,
pokud jde o studijni predpoklady. Ale je v porddku, kdyz tam budou chodit ti méné nadani
ale zato manualné sikovni. Nebo i ti nadani ale soucasné velmi sikovni. Dnes tu byl rozhovor
s uCitelkou, kterd rok ucila na ucilisti, takze predstavu o kvalité skolstvi mam. OvSem tam to
byvalo i za socialismu, nyni ovSem je lecdky mizernd troven i na béznych ss. Zas mi nepdli, ze
tolik nebude umél ¢estinu nebo jazyky, hlavné kdyz budou umét remeslo a budou mit nutné
technické znalosti. U femeslnika mé hrubky v pravopise tak nepali jak u inzenjra nebo lékate.

7 kucharky podlahaikou.
Divky se vrhaji na
muzskd Temesla, jsou
peclivé a lépe mluvi

Prvni kolo jesté neni definitivni vitézstvi, u nas proti Zemanovi jasné demokratic¢ti kandidati
(sem nepocitam Topolanka, ten jim spise jen ubiral hlasy) méli dohromady jasnou vétsinu. Zdalo
se, ze Zeman nemda moc kde brat. Jenze druhé kolo dopadlo tak, zZe to sice tésné, ale vyhral.
U nas byla potiz, ze ti demokraticti kandidati, tedy Hilser, Drahos a Horacek, se nedokazali
sjednotit. Pokud by véas dva z nich odstoupili a podporili tretiho, mohlo to dopadnout jinak.
Zda se, ze pani éaputové mé podporu velmi vyraznou a vitézstvi by ji nemélo nic vzit.

Caputovd je pro druhé
kolo v dobré pozici.
Seféovi¢ podcenil odpor
vuci Ficovi

AMINGVI, "D
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Existuje i jind véc, nékdo séfuje urcité skupiné akademickych pracovniki, napf. oddéleni na
katedfe, nebo néjaky typ pro grant ap. Radovi pracovnici a doktorandi odvedou mraven¢i praci
a ten vedouci tymu to jaksi shrne do své publikace. Jelikoz ti lidé to primo nepublikuji, nebo
publikuji néco jiného, ale za tym je publikace pfece na vedoucim, tak nelze fici, ze to od nich
opsal. Pouze vyuzil préce cizich lidi, kterou sepsal, zaznamenal véci, co mu lidé fikali na rtznych
poradach tymu ap. Toto bohuzel nikdo nepostihne. Jen dodam, ze vim, o ¢em pisi.

Odhalit Kovéare zadalo
od studenti odvahu, ale

metaly rozdavat nebudu,
iika dékan

Tabulka C.12: Pét nejméné relevantnich komentart od
uzivatele s nejmensi primérnou relevanci pro model BERT.

Komentar Titulek ¢lanku

Dycky MOST! ODS dotahuje piraty, socialni demokraté klesli na troven
komunist, ukazuje prizkum

Dycky ANO! ODS dotahuje piraty, socidlni demokraté klesli na troven
komunistti, ukazuje prizkum

Dycky Most! Fajnsmekii at klidné cupuji hiibky zombie kudlou, vyvraci

Brusel zpravu o zakazu nozu

Opoustim Bakalovu propagandu a stavam se tak slusnym
¢lovékem, nashledanou!

ODS dotahuje piraty, socidlni demokraté klesli na troven
komunistti, ukazuje priizkum

ANO si udrzuje nedostizny naskok!

ODS dotahuje piraty, socidlni demokraté klesli na troven
komunistt, ukazuje pruzkum
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Tabulka C.13: Pét nejrelevantnéjsich komentaia od uzivatele

s nejvétsi prumérnou relevanci pro model Doc2vec.

Komentar

Titulek ¢lanku

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
nevydaval, pfiznal Toman. Kont-
roly budou pokracovat

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.

Skoda Auto vzkazuje Ceské vladé:
Elektromobilitu musite podporit,
bez vas to nepujde

AMINGVI, "D
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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 rediteli luxusni
viaz za 1,3 milionu. Pohrda
zameéstnanci, mini 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 jiny muze jist rohlik po pacien-
tech, kdyz je nesni? Séf nemocnice
sestry poboufil
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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 zaloby
kvuli Zemanovu rozhodnuti nejme-
novat profesory

Tabulka C.14: Pét nejméné relevantnich komentait od
uzivatele s nejmensi primeérnou relevanci pro model Doc2vec.

Komentar Titulek ¢lanku

hiibek ukazuje koulicky.... ovSem na nespravném misté.....

Hiib odmitl ptj¢it svazu bojovnikl za svobodu Brozikiv sal
kvuli metalu pro Ondracka

mili trolici koukdm Ze se zmuizete akorat na zvasty a ne
na oponovani a argumenty....ano pro vas neschopné vovce
je kazdé vedeni dobré i z eu

Brexit bez dohody by vysel Cesko az na jedno procento HDP,
iika Petricek

pustte nas na né!

Rebelové ve stylu Jamese Deana i partnefi CSSD. Pirati maji
plan, jak porazit Babise

AMINGVI, "D
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babisi babisi s petticky dalsi volby nevyhrajes

Komunisté budou ladit taktiku proti Pettfickovi. Mozna
vyrazné pritvrdime, zazniva

prosté kalousci fialové gazdici farsti a dalsi nymandi se z pro- | ”Zneuzivani

vyhod, draha sluzebni auta, prosté pa-

jevu pana BabiSe poserou.....a to znamena ze to Babis déld | palasstvi,”kritizuje ANO Babis

dobre......jen do té americké fiti by nemél tolik 1ézt to mu
zlomi vaz
Tabulka C.15: Tabulka zobrazujici anomalni uzivatele pii
vyuziti rozdilu mezi ¢lankem a piispévkem pro model BERT.
Uzivatel Komentar Titulek
1089 Dycky ANO! ODS dotahuje piraty, socidlni demokraté klesli
na uroven komunistl, ukazuje prizkum
1089 A pockejte na ty preference, az Babis sunda sebestfedného | ODS dotahuje piraty, socidlni demokraté klesli
blba Trumpa na uroven komunistd, ukazuje priuzkum
1089 Némecko ma prijmout teroristy z IS..... SPD se chysta obnovit severomoravsky klub.
Zruseni byla manazerskd chyba, tvrdi Volny
1089 Vzdy, kdyz vzpomenu na Kalouskovo pusobeni ve vladé si | Dlichodova komise se poprvé sesla. Resit bude

feknu, ze se mame nejlépe v porevolucni historii a to diky
tomu, Ze Kalouskové byli lidem z politiky odejiti!

nejprve nizsi penze zen, pak prijmy
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Tabulka C.16: Tabulka zobrazujici anomalni uzivatele pii
vyuziti rozdilu mezi ¢lankem a prispévkem pro model

Doc2vec.
Uzivatel Komentar Titulek
121 Nevim o co se ten Laska vlastne snazi. Zemanovi uz volebni preference | Senator Laska ma kostru zaloby na
zvysit nemuze, jedine snad, ze by chtel nejak vyplnit diru po chybejicich | Zemana. Vyc¢ita mu tlak na soudy
komicich... a dalsich 56 véci
121 V diskusnim foru Aktualne existuji zjevne dva tabory, tabor pokojnych | Policie stale nevyslechla Babise ju-
diskuteru proti taboru demagogickych bojovniku proti samym principum | niora. Mluvi s nim pouze pres ad-
demokracice konkretne proti zcela demokraticky zvolenym politikum . vokéta
121 Pro utechu zdejsim prislusnikum Elity : Tech 32% volicu ANO tvori na- | Volby by nyni vyhralo BabiSovo
prosta spodina spolecnosti, duchodci, lide na podporach, postizeni exeku- | ANO. Pirdti a ODS podle
cemi, lide sotva se zakladnim vzdelanim, obyvatele Chanova a samozrejme | prizkumu zaostavaji
bezdomovci. Elito ulevilo se ti 7
1764 Tak ahoj proletati,pékné tu diskutujte, stejné vés vsichni poitici pottebuji | Rozchod s Klausem mladsim ne-
jen na jedno..... bude dramaticky, lidé kvili nému
ODS nevoli, iika Benda
1764 Mili voli¢i,nebud'te hloupi a volte zase hromadné ODS, abychom vam | Rozchod s Klausem mlad$im ne-
poté zase mohli utdhnou opasky, jste rozezrani a néco by z vas zase | bude dramaticky, lidé kvuli nému
kaplo.... ODS nevoli, iika Benda
157 Rychle sdilejte nez to smazou!! Fanousci SPD podporili na in-
ternetu pomoc syrskym sirotkam.
Hnuti anketu hned smazalo
157 to je nuda.. furt to samy. Andrej Babis obhgjil  funkci

predsedy ANO. Hlasovalo proti
nému 13 delegatu

AMINGVI, "D
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157 Na volebnich preferencich to ale stejné nic nezméni. Andrej muze mit | Zde jsou zdsadni dukazy uradu
kauzu dvacatou, tficatou, a pordd bude mit velkou podporu. Bures ma | v Cernogicich. Babi§ miuze dal
své hloupé ovecky sesbirané chytie napri¢ celym politickym spektrem, | ovlddat svd média
které tvori pevné vidcovo voli¢ské jadro.

Tabulka C.17: Tabulka zobrazujici anomadlni uzivatele pii
vyuziti kolmého vektoru na ¢lanek a prispévek pro model
BERT.

Uzivatel Komentar Titulek

289 V Moskvé vyhlasi statni smutek. ODS vyloucila Vaclava Klause mladsiho. Neni

loajalni ke strané, ekl predseda Fiala

289 Zeman mu beztak zaridi néjaké misto velvyslance ODS vyloucila Vaclava Klause mladsiho. Neni

loajalni ke strané, rekl predseda Fiala

289 A co tika Ustfedni vybor NSDAP ? Petricek pracuje v rozporu s narodnimi zajmy,

tvrdi KSCM. Jeho odvolan{ vSak nezad4
Tabulka C.18: Tabulka zobrazujici anomalni uzivatele pri
vyuziti kolmého vektoru na ¢lanek a prispévek pro model
Doc2vec.

Uzivatel Komentar Titulek

282 ...jdéte nékam ! Podle Kremlu ma tady nejlepsi mozek | Obycejnad c¢orka, zlobi se pirati na Babise kvuli
Eman ! vykradeni tématu mobilnich operatort

282 .V fimse toho krbu mneni =zabudovan odposlech 7 | Mensi pocta nez Necasovi. Trump neubytoval

épatné...épatné -velké lajdactvi !

Babise v nejexkluzivnéjsim hotelu svéta
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282 NO a co na to s. Filip -Burestuv ponoukatel ? Nebude se citit | Mensi pocta nez Necasovi. Trump neubytoval
dotcen ? Babise v nejexkluzivnéjSim hotelu svéta
1764 Pseudopravice uz nelovi kapiiky,ale zase rozdava udice.... ODS vyloucila Vaclava Klause mladsiho. Neni
loajalni ke strané, rekl predseda Fiala
1764 Tak staci jen dvé nové sazby DPH a hnedle jsme evropskej | ODS chce dvé sazby DPH a snizeni odvodt pro
tygr, prdichtim d&a pan Fiala udice,aby méli co zrat... zaméstnance se zkracenym uvazkem
1764 A co pani Némcova, uz se o ni zase pokousi infarkt? Poslanci ODS vyzvali Klause ml. k odchodu z
klubu, ten odejit odmita
123 nefekneme a nefekneme jako ditikaz vAm musi stacit ze to | V ¢em jste hrozbou, neupfesnime. Vétsina pod-
rekli nasi drazi pruhovani bratfi co nds bombardovali.... kladt je tajna, pise NUKIB firmé Huawei
123 moji mili eurohujeti vase vyhlidky vam nezavidim..... Brexit bez dohody by vysel Cesko az na jedno
procento HDP, tika Petticek
123 tak uz po treti se zdejsich odborniki ptam koho babis | Rebelové ve stylu Jamese Deana i partneri
udal abych ho mohl potrestat hlubokym opovrzenim ale CSSD. Pirati maji plan, jak porazit Babise
zatim jsem se nedovédél ani jedno jméno koho udal.....tak
pro prosim netajte ale verejné oznamte....nebo se odpovédi
nedockam?
Tabulka C.19: Tabulka zobrazujici anomalni komentaie pii
vyuziti rozdilu mezi ¢lankem a piispévkem pro model BERT.
Komentar Titulek

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

Zéanovni ojetiny ceka zdrazeni. Ceny nebudou
klesat ani u lehce jetych dieseli

AGROTEL!

Cesi si za drahd data mohou sami, nemaji
pouzivat wi-fi, mini ministryné Novakova

AMINGVI, "D
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na to jak jsou vSechna auta predrazend, by toto zafizeni mélo byt ze
zakona jiz v auté , aby je mohl bez problému pouzivat kazdy

Nebezpecni tidi¢i dodavek: Za volantem telefo-
nuji 35 minut denné, 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.

Posta méni ceny pri posilani baliki. Nové bude
zélezet na velikosti zasilky

Tabulka C.20: Tabulka zobrazujici anomalni komentare pri
vyuziti kolmého vektoru mezi ¢lankem a prispévkem pro mo-

del BERT.

Komentar

Titulek

Faltynek jako mesias

Faltynek: Sobotka tlacil kvili mytu na Toka,
zasahl jsem jako mistopredseda hnuti

Mestsky management level Agrofert.

Torzo nové radnice na Palmovce chce Praha 8
prodat. Dostavba by stala prilis, tvrdi

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 bojuji za ochranu autorstvi na
webech. Vysly s prazdnou titulni stranou

////////

Sedm stovek uradu v Cesku vyveési tibetskou
vlajku. Pfipomind 87 tisic obéti povstani
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Tabulka C.21: Tabulka zobrazujici anomalni komentaie pii
vyuziti kolmého vektoru mezi ¢lankem a prispévkem pro mo-

del Doc2vec.

Komentar

Titulek

Fuuuuj, zase FAKE NEWS, s Cinou pfeci neni zadny byznys, Zeman
jenom kecal. (Mimochodem anketni otdzka: kolik % BMW a Mercedesu
vlastni Arabové?)

Vyrobce miniaut Smart bude z 50 % ¢insky. Po-
lovi¢nim vlastnikem se ma stat Geely

To se sko¢im mrknout na vyplatnici jestli nekecaji.

Lidé pracujici pro automobilky vydélaji
o tfetinu vic nez jinde. Primér je 41 tisic

Je smutné, Ze celni unii jako naprosté integracni minimum ome-
zujici mnoho ekonomickych skod napédchanych Brexitem musi Torytm
pripominat levicdk Corbyn a hrabat na tom politické body. Mayova po-
kracuje v tragické cesté svého predchtidce Camerona.

Podporime vas brexit, navrhl Mayové séf labou-
ristd Corbyn. M4 ale pét podminek

Babis s choti v Bilém domé Cesku urc¢ité neudélali ostudu.

Americka cla jako nejvétsi problém. Babis jed-
nal v Bilém domé s prezidentem USA

Tak bydlet v centru ma vyhody i nevyhody... Tieba na Vysoc¢iné je
spousta vesnic, kde je ticho nejenom v kostele....

Nova pravidla omezi no¢ni zivot na prazské
naplavce. Naldkat chce i druha strana treky

AMINGVI, "D



Tabulka C.22: Tabulka zobrazujici anomélni komentéfe pro ¢lanek Cedi si za
drahd data mohou sami, nemaji pouzivat wi-fi, mini ministryneé Novdkovd pri
vyuziti kolmého vektoru na ¢ldnek a komentair u modelu BERT.

AGROTEL!
Tak to je tedy ministersky material.

Tabulka C.23: Tabulka zobrazujici anomélni komentéfe pro ¢lanek Cedi si za
drahd data mohou sami, nemaji pouZivat wi-fi, mini ministryne Novdkovd pri
vyuziti vektoru komentare u modelu BERT.

AGROTEL!

Blby a blbsi

Boze do ¢ehos to Dusi dal

Tak to je tedy ministersky material.

mladek reloaded?

Nemél by ten ¢lanek byt oznaceny jako placend reklama?
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PRILOHA D

Obsah prilozeného CD

readme. tXt v vvrir it e e stru¢ny popis obsahu CD

src

tanalysis ................................ zdrojové koédy pro analyzu
SCTAPET ¢t vttt zdrojové koédy pro stahovani dat

o Lo 1= text a prilohy prace
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