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Abstrakt
Tématem této práce je úloha automatické klasifikace textů podle politického zabarvení a
političnosti pomocí modelů strojového učení. Sestavili jsme obsáhlý přehled existujících
datových sad a modelů pro tyto úlohy, přičemž zjišťujeme, že většina stávajících prací
vytváří neuniverzální řešení s nízkou přenositelností na typy textu, které nebyly přítomny
v trénovací sadě. Pro překonání tohoto omezení kombinujeme 12 existujících datových sad
pro klasifikaci politického zabarvení. Pro političnost vytváříme novou datovou sadu tím,
že značkujeme příslušným štítkem 18 existujících sad s různými tématy a povahami textu.
Prostřednictvím rozsáhlé experimentace vyhodnocujeme úspěšnost stávajících modelů a
trénujeme nové s vylepšenými generalizačními schopnostmi.

Klíčová slova
Politické zabarvení, političnost, klasifikace textu, strojové učení, transformer

Abstract
This thesis addresses the challenge of automatically classifying text according to political
leaning and politicalness using machine learning models. We have composed a compre-
hensive overview of existing datasets and models for these tasks, finding that most current
approaches create siloed solutions that perform poorly on out-of-distribution texts. To
address this limitation, we have compiled a diverse dataset by combining 12 datasets for
political leaning classification and creating a new dataset for politicalness by extending
18 existing vivid datasets with the appropriate label. Through extensive experiments, we
have evaluated the performance of existing models and train new ones with enhanced
generalization capabilities.
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1 Úvod

Automatická klasifikace politického zabarvení textu má mnoho praktických využití a byla
již předmětem výzkumu. Ten se zaměřoval především na zpravodajské články z interneto-
vých médií (Baly et al. 2020; Demidov 2023) a příspěvky ze sociálních sítí (Preoţiuc-Pietro
et al. 2017; Xiao et al. 2020).

Strojová klasifikace tohoto druhu může být využívána například agregátory novinových
článků, jejichž cílem je prezentovat jednotlivé zprávy ve světle různých ideologických úhlů
pohledu (např. AllSides1 nebo Ground News2). Jak tyto stránky uvádějí, zaujatost médií
není nutně špatná – skrytá zaujatost je to, co klame a polarizuje společnost. Snaží se ji
zmírnit tím, že čtenářům poskytují vyváženou směs názorů, což jim umožňuje vidět širší
obraz a zvážit i argumenty protistrany. To zabraňuje konfirmačnímu zkreslení a vzniku
tzv. sociálních bublin (ve kterých jsou uživatelé izolováni a omezeni na obsah kurátorovaný
doporučovacími systémy) a komnat ozvěn (kde jsou uživatelé opakovaně vystaveni stejným
názorům, které spíše posilují než zpochybňují jejich stávající přesvědčení). Tyto stránky
by dokonce mohly model využít k identifikaci toho, co Ground News nazývá blindspoty3 –
novinových zpráv s politickými podtóny, které jsou nepřiměřeně pokrývány zdroji pouze
z jedné strany politického spektra. Kromě médií AllSides také sleduje politické zabarvení
nejvýznamnějších zdrojů fact-checků4.

Další možné případy užití zahrnují kupříkladu nástroje pro auditování obsahu zveřej-
ňovaného politiky za účelem ověření jejich postoje. Podobné nástroje by mohly být také
použity k odhalení skrytých politických agend.

Umístění textů na politické spektrum je něco, co mohou lidští anotátoři provádět
manuálně. To se však stává nákladným při práci s velkým a v poslední době stále rostoucím
množstvím dostupných dat, což vede k potřebě tento proces automatizovat.

V kontextu této analýzy je politické zabarvení kategorizováno do tří tříd: levice, střed
a pravice. Jedná se o zjednodušení skutečného problému – jak levice, tak pravice jsou
samy o sobě spektra zahrnující názory od mírných po extrémnější postoje. Samotná klasi-
fikace na jediné ose také představuje omezení – politologie uznává i vícerozměrné systémy
politického zabarvení (klasifikující postoje jednotlivě např. vůči ekonomickým politikám,
uznávání lidských práv či autoritářství). Navíc platí, že jeden text ve skutečnosti může
podporovat obě strany (například vyjadřuje-li se rozličně k několika různým tématům),

1https://www.allsides.com
2https://ground.news
3https://ground.news/blindspot/about
4https://www.allsides.com/media-bias/fact-check-bias-chart
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KAPITOLA 1. ÚVOD

což jej potenciálně může zařazovat do jakési „smíšené“ třídy.
S touto úlohou vyvstává předřazený problém: pokud vstupní text vůbec není o po-

litice, chování a výstup modelu jsou nedefinované. Řešením je filtrovat vstupní texty na
základě tzv. političnosti. Političnost definujeme jako binární třídu: Text je politický, pokud
jeho hlavním tématem je politika. Jinak je nepolitický. Ideální definice by brala v úvahu
nejen samotné téma, ale spíše to, zda text vyjadřuje politický názor. Některé texty (např.
hesla z encyklopedie) totiž mohou pojednávat o politických tématech, ve skutečnosti však
neobsahují žádné známky podpory určité politické ideologie. Tento druh klasifikace je
však mnohem obtížnější a vyžaduje velmi jemně rozlišená data, a proto jsme se rozhodli
pokračovat se zmíněnou jednodušší definicí.

Současný stav výzkumu není uspokojivý: Jak ukážeme, existující práce zabývající se
politickým zabarvením mají tendenci vytvářet řešení, která selhávají na neznámých typech
textů. Na těchto textech nebylo provedeno žádné důkladné testování a naše hypotéza
je, že modely trénované na jednom typu textu nejsou dobře přenositelné na
jiné typy, aniž by značně klesla jejich úspěšnost. Navíc, ačkoli bylo publikováno
několik klasifikačních modelů pro političnost, nejsou k této úloze dostupné dostatečně
velké a rozmanité datové sady.

Přínosy této práce jsou následující:

1. sestavili jsme obsáhlý přehled existujících datových sad a modelů pro úlohy klasifi-
kace političnosti a politického zabarvení,

2. vytvořili jsme novou datovou sadu pro klasifikaci političnosti spojením a označko-
váním několika existujících datových sad,

3. shromáždili a sjednotili jsme dostupná data se značkou politického zabarvení,

4. změřili jsme úspěšnost existujících klasifikačních modelů,

5. natrénovali a otestovali jsme sadu vlastních nových modelů.

Spolu s touto prací zveřejňujeme kompletní zdrojový kód5 našeho výzkumu.

5Dostupný na https://github.com/matous-volf/political-leaning-prediction.
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2 Související práce

2.1 Existující studie na politickou klasifikaci
textu

Ačkoli existuje mnoho prací zaměřených na predikci politického zabarvení, žádná z nich se
nezabývá problémem filtrování nepolitických textů. Rovněž jsme neobjevili žádné studie
věnované výhradně političnosti.

Klasifikace pomocí zpracování přirozeného jazyka (NLP) není jediným způsobem, jak
předpovědět politické názory jednotlivců – například lze využít vztahy mezi uživateli a
příspěvky na sociálních sítích. Tento přístup zvolili Wong et al. (2016), v níž analyzovali
chování uživatelů sociální sítě X (tehdy nesoucí název Twitter) při sdílení příspěvků a
zkoumali překryvy publika různých populárních účtů za účelem odvození politické ná-
klonnosti. Gu et al. (2017) využili data o sledování, zmínkách a retweetech k odhadu
numerických ideologických pozic. Stefanov et al. (2020) dokonce zkombinovali tento pří-
stup s NLP tím, že nejprve aplikovali automatické shlukování (tzv. učení modelu bez
učitele) uživatelů na základě retweetů, označili jednotlivé shluky politickým zabarvením
a následně trénovali model FastText na textech s těmito značkami.

Řešení této úlohy pomocí NLP je poměrně složité. Existující studie experimentovaly
s použitím tradičních technik strojového učení – jako je regrese (Preoţiuc-Pietro et al.
2017) nebo SVM (Zhitomirsky-Geffet et al. 2016) – i s hlubokým učením neuronových
sítí (Iyyer et al. 2014; Baly et al. 2020). Pro řešení komplexních úloh klasifikace textu
představují velmi účinnou metodu modely založené na architektuře transformer. Demidov
(2023) ukázal, že jsou vhodné i konkrétně pro úlohu klasifikace politického zabarvení.
Všechny modely shromážděné a testované v naší studii vycházejí z některého z jazykových
modelů BERT (Devlin et al. 2019), RoBERTa (Zhuang et al. 2021), DeBERTa (He et al.
2021) nebo DistilBERT (Sanh et al. 2020) postavených právě na této architektuře.

V posledních letech se schopnosti velkých generativních jazykových modelů (LLM) –
ostatně také založených na tranformerech –, jako například GPT nebo Llama, výrazně
posunuly kupředu, což otevírá nové možnosti v různých oblastech, včetně klasifikace textů
podle politických charakteristik. Heseltine a Hohenberg (2024) rozebírají možnost využití
LLM místo manuální anotace lidskými pracovníky a Törnberg (2024) dokonce naznačuje,
že LLM mohou překonat amatérské anotátory i experty. Halterman (2025) navrhuje ge-
nerování syntetických dat pomocí generativních LLM. Dvě datové sady použité v našem
výzkumu (Jones 2024; Nayak 2024a) byly vytvořeny právě tímto způsobem. Ačkoli tyto
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2.2. SHROMÁŽDĚNÁ DATA KAPITOLA 2. SOUVISEJÍCÍ PRÁCE

obrovské modely mohou velmi dobře porozumět politickým tématům a mohou být úspěšné
při klasifikaci bez dalšího tréninku (tzv. zero-shot nebo few-shot), jejich použití má i své
stinné stránky, kterým se podrobněji věnujeme v diskuzi (kapitola 5).

Publikovány byly také průzkumové metastudie (Doan a Gulla 2022; Németh 2022),
které poskytují přehled aktuálních technik, přístupů a datových sad pro zmíněné úlohy.
Velmi užitečný pro nás byl také souhrn dostupných metod, který uvádí Burnham (2024),
přestože je zaměřen na detekci postojů (tzv. stance detection), která je v NLP samostatnou
úlohou.

Příbuznou, ale odlišnou úlohou od těch zkoumaných v této práci je detekce politické
zaujatosti (Gangula, Duggenpudi a Mamidi 2019) – zda a do jaké míry autor vyjadřuje
preference pro nebo proti určitému politickému subjektu. Dalším blízkým problémem je
predikce politické strany, jejímž je autor textu příslušníkem (Høyland et al. 2014).

2.2 Shromážděná data

Veškeré datové sady jsme získali z veřejně dostupných zdrojů na internetu. Prohledali
jsme Hugging Face Hub1, Kaggle2 a Zenodo3 pomocí jednoduchého univerzálního dotazu
„politic“, prohlédli všechny výsledky vyhledávání a shromáždili veškeré relevantní položky.
Všechny texty jsou v angličtině a týkají se kontextu Spojených států amerických. Tabulky
3.1 a 3.2 obsahují seznam všech shromážděných datových sad. Některé názvy jsme zkrátili
pro snazší práci s nimi. V pozdějších sekcích analyzujeme obsah datových sad podrobněji.

2.2.1 Datové sady pro politické zabarvení

Celkem jsme vybrali 12 datových sad označkovaných podle politického zabarvení: Article
bias prediction (Baly et al. 2020); BIGNEWSBLN (Liu et al. 2022); CommonCrawl news
articles (Spliethöver, Keiff a Wachsmuth 2022); Dem., rep. party platform topics (Wol-
brecht et al. 2023a; Wolbrecht et al. 2023b); GPT-4 political bias (Jones 2024); GPT-4
political ideologies (Nayak 2024a); Media political stance (España-Bonet 2023); Political
podcasts (Narayana 2024); Political tweets (Steyn 2023); Qbias (Haak a Schaer 2023);
Webis bias flipper 18 (Chen et al. 2018); Webis news bias 20 (Chen et al. 2020).

2.2.2 Datové sady pro političnost

Pro političnost jsme získali celkem 18 datových sad. Pouze dvě z nich mají požadované
značky explicitně: PoliBERTweet (Kawintiranon a Singh 2022) a Political or not (Bur-
nham et al. 2024). Zbytek jsme získali procházením výše zmíněných repozitářů, přičemž
jsme vyhledávali kvalitní textová data s pestrou škálou témat. Tyto datové sady jsme mu-
seli označkovat sami (jak je popsáno v metodologické sekci 3.1.2): Amazon reviews 2023

1https://huggingface.co/datasets
2https://www.kaggle.com/datasets
3https://zenodo.org
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2.3. EXISTUJÍCÍ MODELY KAPITOLA 2. SOUVISEJÍCÍ PRÁCE

(Hou et al. 2024); Dialogsum (Chen et al. 2021); Free news (Webhose.io n.d.); Goodreads
book genres (Szemraj 2023); IMDB (Maas et al. 2011); IMDB movie genres (Heymans
2022); Medium post titles (amrrs 2022); News category (Misra a Grover 2021; Misra 2022);
PENS (Ao et al. 2021); Recipes (Bian 2022); Reddit comments (Baumgartner et al. 2020);
Reddit submissions (Baumgartner et al. 2020); Rotten tomatoes (Pang a Lee 2005); Text-
books (Phi 2023); Tweet topic multi (Antypas et al. 2022); Yelp review full (Zhang, Zhao
a LeCun 2015).

2.3 Existující modely

Existující modely jsme vyhledávali na Hugging Face Hub4. Použili jsme jednoduchý a
univerzální dotaz „politic“ a prohlédli všechny výsledky, abychom zajistili shromáždění co
největšího počtu relevantních modelů.

Dva z nich jsou unikátní v tom, že mohou být využity pro širokou škálu úloh – nejsou
natrénované pouze pro jednu konkrétní. POLITICS (Liu et al. 2022) je předtrénovaný
jazykový model na zpravodajských článcích o politice, vytvořený rozšířeným trénováním
(tzv. continued training) RoBERTy. Nelze jej použít přímo na konkrétní koncové úlohy,
ale musí být doladěn (tzv. fine-tuning). Tento postup je totožný jako u obecných jazy-
kových modelů vycházejících z architektury transformer (např. BERT a jeho odnože),
tento by však měl dosahovat lepších výsledků na textech souvisejících s politikou, pro
něž je optimalizován. Political DEBATE (Burnham et al. 2024) je klasifikátor určený pro
inferenci přirozeným jazykem (NLI) trénovaný pro klasifikaci politických dokumentů bez
nutnosti dalšího tréninku (tzv. zero-shot a few-shot). Tyto modely byly testovány jak na
úloze političnosti, tak politického zabarvení.

2.3.1 Modely pro politické zabarvení

Celkem jsme nalezli 8 modelů trénovaných pro klasifikaci politického zabarvení: BERT
political bias fine-tune (Vélez Castañeda 2024); DeBERTa political classification (Palmq-
vist 2024); DistilBERT-PoliticalBias (Jones 2024); DistilBERT political fine-tune (Shri-
mali 2024); DistilBERT political tweets (Newhauser 2022) Political bias BERT (Research
2023); Political bias prediction AllSides DeBERTa (Sahitaj 2024); Political ideologies Ro-
BERTa fine-tuned (Nayak 2024b).

2.3.2 Modely pro političnost

Podařilo se nám najít 2 modely trénované pro klasifikaci političnosti: Classifier main
subject politics (gptmurdock 2024) a Topic politics (Silcock et al. 2024).

4https://huggingface.co/models
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3 Metodologie

3.1 Předzpracování dat

Všechny datové sady obsahují textová těla a některé z nich i titulky. V takových případech
je titulek připojen (se dvěma zalomeními řádku) k textovému tělu a až tento celek je
předán jako vstup modelům.

Většina datových sad obsahuje určité množství velmi krátkých textů, které ve skuteč-
nosti pro trénink ani měření nepřinášejí žádnou hodnotu. Pro každou z těchto sad jsme
určili vhodnou spodní hranici a odstranili všechny příklady, které byly kratší.

Obrázek 3.1 ukazuje typickou distribuci délek textu, kterou sdílí téměř všechny datové
sady.

Obrázek 3.1: Distribuce počtu slov textových těl v datové sadě CommonCrawl news ar-
ticles. Většina datových sad má křivku distribuce velmi podobnou této – liší se pouze
maximální délkou textu a celkovým počtem záznamů.
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3.1. PŘEDZPRACOVÁNÍ DAT KAPITOLA 3. METODOLOGIE

Největší z datových sad byly pro účely tohoto výzkumu zmenšeny, neboť v experimen-
tech je důležité zachovat rovnováhu mezi počty záznamů z každé sady. To znamená, že
obrovské množství dat přítomné v těchto sadách by stejně nemohlo být využito, jelikož
by narušilo rovnováhu ve srovnání s menšími sadami. Datové sady BIGNEWSBLN, Com-
monCrawl news articles, Media political stance, Political tweets a Yelp review full byly
zmenšeny na 100 000 vzorků systematickým vzorkováním (vybíráním záznamů po pev-
ném intervalu) rovnoměrně podle délky textu, přičemž bylo zajištěno vyrovnané výsledné
rozdělení tříd.

3.1.1 Politické zabarvení

Datové sady pro politické zabarvení se skládají z novinových článků, příspěvků na sociál-
ních sítích, krátkých výroků (některé synteticky generované pomocí LLM) a popisů epizod
podcastů. Tabulka 3.1 je zobrazuje spolu s dalšími vlastnostmi. Některé z nich neobsahují
střední třídu. Naproti tomu datové sady CommonCrawl news articles a GPT-4 political
bias obsahují pět tříd – přičemž levá a pravá strana jsou rozděleny do dvou úrovní (mírné
a extrémní). Štítky byly redukovány na 3 třídy namapováním obou těchto úrovní na je-
dinou třídu levé nebo pravé strany. Vzhledem k tomu, že texty pocházejí ze Spojených
států, je třída s levým politickým zabarvením definována především liberální ideologií
a názory demokratické strany, zatímco třídě s pravým zabarvením odpovídají konzerva-
tivní a republikánské názory. Novinové články jsou označkovány agregátorem novinových
článků AllSides. Tento zdroj anotací považujeme za důvěryhodný, protože – jak uvádí
Baly et al. (2020) – vychází z přísného procesu zahrnujícího slepé průzkumy zaujatosti,
redakční revize, analýzu třetích stran, nezávislé recenze a zpětnou vazbu komunity. Obrá-
zek 3.2 ukazuje, jak jsou média kategorizována v době psaní tohoto článku. Datové sady
Article bias prediction a Qbias jsou anotovány na úrovni jednotlivých článků, u ostatních
jsou štítky automaticky odvozeny z celkového politického zabarvení mediálního zdroje.
To přináší určitou míru nepřesnosti, avšak Baly et al. (2020) zjistili, že individuálně ano-
tované příklady se od obecného politického zabarvení liší pouze v 3,11 % případů, což je
přijatelné.

Po vyhodnocení stávajících modelů pro političnost (sekce 3.4.2) jsme zjistili, že ten
nejlepší dosahuje velmi dobrých výsledků (sekce 4.2.2) na všech datových sadách kromě
jediné – CommonCrawl news articles (která je určena pro politické zabarvení, a tudíž je
zcela označena jako politická). Na této datové sadě dosáhl přesnosti pouhých 33 % – nižší,
než jakou by měl model odhadující zcela náhodně. Prozkoumali jsme jednotlivé příklady,
které model identifikoval jako nepolitické, a potvrdili jsme, že většina z nich skutečně byla.
Zvažovali jsme úplné odstranění této datové sady z analýzy, nicméně pro její velikost a
kvůli tomu, že obsahuje i texty ze střední třídy, ji považujeme za hodnotnou. Z tohoto
důvodu jsme model využili jako filtr a odstranili pouze nepolitické texty. Abychom mini-
malizovali odstraňování falešně negativních případů (textů, které skutečně jsou politické),
považovali jsme text za nepolitický pouze tehdy, když si byl model svým rozhodnutím
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3.1. PŘEDZPRACOVÁNÍ DAT KAPITOLA 3. METODOLOGIE

velmi jistý, tj. skóre na koncovém klasifikačním neuronu bylo vyšší než 0,99.

název
celkový

počet
distribuce

tříd (L/S/P)

průměrný počet slov
± směrodatná odchylka druh

zdroj
značek

v těle v titulku

BIGNEWSBLN 100 000 33 / 33 / 33 557 ± 411 9 ± 3 noviny AllSides
CommonCrawl news articles 100 000 33 / 33 / 33 516 ± 351 noviny AllSides
Media political stance 100 000 50 / 0 / 50 618 ± 360 noviny AllSides
Political tweets 100 000 50 / 0 / 50 18 ± 5 sociální síť author
Article bias prediction 37 550 35 / 29 / 37 1 084 ± 751 10 ± 3 noviny AllSides
Qbias 21 715 47 / 20 / 33 66 ± 28 7 ± 3 noviny AllSides
Dem., rep. party platform topics 11 557 53 / 0 / 47 60 ± 71 výroky party
Political podcasts 11 047 48 / 0 / 52 101 ± 48 8 ± 4 popisy epizod author
Webis news bias 20 7 722 47 / 16 / 37 819 ± 943 9 ± 3 noviny AllSides
Webis bias flipper 18 6 400 37 / 24 / 39 884 ± 1 128 10 ± 3 noviny AllSides
GPT-4 political ideologies 3 200 50 / 0 / 50 62 ± 10 výroky GPT-4
GPT-4 political bias 612 30 / 29 / 41 11 ± 2 výroky GPT-4

Tabulka 3.1: Datové sady pro politické zabarvení, seřazené podle velikosti. Zdroj značek:
AllSides je popsán v sekci 3.1.1; příspěvky z Political tweets jsou psány členy demokratické
nebo republikánské strany; každý podcast z Political podcasts je známý podporou buď
liberálních nebo konzervativních postojů; výroky GPT-4 jsou generovány spolu se značkou
od LLM.
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3.1. PŘEDZPRACOVÁNÍ DAT KAPITOLA 3. METODOLOGIE

Obrázek 3.2: Zaujatost amerických médií (AllSides 2024).

3.1.2 Političnost

Ze všech datových sad zaměřených na političnost mají dvě – PoliBERTweet a Political
or not – explicitní štítky. Tyto sady však nejsou dostatečně rozmanité (obsahují pouze
omezený rozsah témat) a jejich velikost není dostačující pro trénink modelu. Z tohoto
důvodu jsme sestavili vlastní datovou sadu sloučením několika různých sad (zbylých 16),
které obsahují politické a / nebo nepolitické texty. Tyto texty zahrnují novinové články,
příspěvky na sociálních sítích a typicky nepolitické texty, jako jsou uživatelské recenze,
shrnutí dějů knih a filmů nebo každodenní dialogy. Tabulka 3.2 je zobrazuje spolu s dal-
šími vlastnostmi. Pokud byly texty v datové sadě rozděleny podle témat, pečlivě jsme
zkontrolovali obsah textů každého tématu, abychom buď přiřadili správný štítek, anebo
všechny záznamy o daném tématu odstranili – pokud téma nebylo jednoznačně poltické
či nepolitické – abychom do dat nevnášeli šum.

Datová sada Textbooks obsahuje pouze 1 795 textů. jsou však velmi dlouhé – v prů-
měru kolem 30 000 slov. Rozhodli jsme se je rozdělit po každých 10 odstavcích.

Do analýzy jsme také zahrnuli datové sady zaměřené na politické zabarvení, přičemž
všechny příklady byly označeny jako politické.

15



3.2. PRŮNIK DATOVÝCH SAD KAPITOLA 3. METODOLOGIE

Výsledná agregovaná datová sada obsahuje texty mnoha různých typů a z rozmanitých
zdrojů, a slouží tak jako univerzální standard pro měření. Model na ní natrénovaný by
měl být schopen dobře generalizovat a zvládnout širokou škálu možných vstupů. Podle
našeho průzkumu se jedná o první datovou sadu pro političnost o této velikosti, rozsahu
a kvalitě.

název
počet

nepolitických
počet

politických

průměrný počet slov
± směrodatná odchylka druh

zdroj
značek

v těle v titulku

Textbooks 262 082 1 088 202 ± 100 učebnice témata
Reddit comments 207 150 0 47 ± 79 sociální síť témata
News category 94 566 24 986 24 ± 13 9 ± 3 noviny témata
IMDB movie genres 104 063 0 101 ± 74 popisy filmů témata
Yelp review full 100 000 0 96 ± 60 recenze implicitní
IMDB 98 469 0 233 ± 173 recenze implicitní
Reddit submissions 82 069 0 120 ± 179 10 ± 6 sociální síť témata
PENS 70 694 45 92 599 ± 753 10 ± 3 noviny témata
Recipes 65 390 0 21 ± 9 recepty implicitní
Amazon reviews 2023 61 715 0 69 ± 102 4 ± 3 recenze implicitní
Medium post titles 52 171 3 567 12 ± 6 8 ± 3 blogové příspěvky témata
Tweet topic multi 21 416 0 28 ± 12 sociální síť manuální
PoliBERTweet 10 000 10 000 23 ± 15 sociální síť hashtagy
Free news 15 722 1 612 580 ± 600 12 ± 5 noviny témata
Dialogsum 12 812 0 122 ± 68 dialogy implicitní
Rotten tomatoes 10 647 0 21 ± 9 recenze implicitní
Goodreads book genres 7 165 0 156 ± 89 popisy knih témata
Political or not 2 174 1 681 245 ± 98 různé témata

Tabulka 3.2: Datové sady pro političnost, seřazené podle velikosti. Zdroj značek: implicitní
znamená, že texty jsou typicky a v drtivé většině nepolitické; témata byla označkována,
jak je popsáno v sekci 3.1.2.

3.2 Průnik datových sad

Při práci s více datovými sadami je nezbytné ověřit, zda se některé z nich překrývají
– zda sdílejí určité množství identických záznamů. Je důležité stanovit velikost těchto
průniků a výzkum tomu přizpůsobit. Když překrytí mezi dvěma sadami není zanedbatelné
(pod 10 % jejich velikosti), bude jím ovlivněn trénink i vyhodnocení modelů. Použití
jedné z těchto sad pro vyhodnocení modelu, který byl natrénován na té druhé, povede
k příliš optimistickým a zavádějícím výsledkům, neboť testovací sada bude pravděpodobně
obsahovat příklady, se kterými se model již během tréninku setkal. Z tohoto důvodu
identifikujeme datové sady s překryvy a vylučujeme je z experimentů, kde by k tomuto
jevu mohlo dojít.

Průnik textů mezi každou dvojicí datových sad byl měřen porovnáním titulků a tex-
tových těl. Oba tyto prvky byly předem zbaveny všech nepísmenných znaků (dokonce i
mezer) a převedeny na malá písmena, aby se neprojevily nepodstatné textové odlišnosti.
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3.3. EVALUACE MODELŮ KAPITOLA 3. METODOLOGIE

Preferovaným postupem je prosté porovnání titulků a zjištění, zda se přesně shodují.
Nicméně některé záznamy nebo dokonce celé datové sady neobsahují pole s titulkem, a
proto je nutné porovnávat nějakým způsobem textová těla. Primitivní porovnání řetězců
znak po znaku v tomto případě není vyhovující, jelikož různé webové škrabky zahrnují
do textu různé části stránky – například nadpis komentářové sekce. Sofistikované algo-
ritmy pro měření podobnosti řetězců (jako je např. Levenshteinova vzdálenost) nejsou
proveditelnou možností, protože mají vysokou časovou složitost pro tak velké množství
textu. Bylo proto zvoleno výpočetně jednodušší řešení: vyříznout střední část textového
těla (50 znaků, případně méně, pokud je text kratší) z textového těla v první datové sadě
a ověřit, zda je tato část obsažena v nějakém těle ve druhé datové sadě. Vyříznutí střední
části považujeme za optimální, neboť tato část má nejmenší pravděpodobnost nesouladu
způsobeného odlišnostmi ve škrábání webu. Tato metoda ovšem poskytuje pouze odhad
skutečného průniku – například se mohou objevit falešné shody, když dva texty citují ve
své prostřední části stejný výrok.

Podrobné informace k měření průniku jsou uvedeny v příloze A.

3.3 Evaluace modelů

Veškeré evaluace modelů (jak existujících, tak našich nově vyvinutých) na dostupných
datových sadách byla provedena s následující metodologií.

Validační a testovací sady jsou vytvořeny vzorkováním celých datových sad buď na
pevný počet, nebo na určitý zlomek záznamů. Použití zlomku způsobuje, že velikost kaž-
dého vzorku je různá, v závislosti na velikosti zdrojové sady. To by představovalo problém,
pokud by tyto vzorky byly následně kombinovány do jediné validační nebo testovací sady,
protože zastoupení jednotlivých datových sad v ní by bylo výrazně nevyvážené. Z tohoto
důvodu takové vzorky nikdy nekombinujeme a místo toho testujeme modely na každé
z nich samostatně, a pokud je to žádoucí a vhodné, vypočítáme průměr jednotlivých me-
trik. Tímto způsobem každý vzorek ovlivňuje průměr stejnou měrou, bez ohledu na svou
velikost (a velikost datové sady, z níž pochází).

Vzorkování vždy zajišťuje rovnoměrné rozložení tříd přítomných ve vzorku a je syste-
matické (vybírá řádky v pravidelných intervalech) podle délky textu v každé třídě. Pokud
je počet řádků v datové sadě menší než velikost vzorku, pak je z každé třídy odebráno co
nejvíce řádků, stále však se zachováním rovnoměrného rozložení tříd. Poté jsou měřeny
přesnost (accuracy), preciznost (precision), recall, 𝐹1 skóre a matice záměn (confusion
matrix) modelu. Když nějaký model politického zabarvení nepodporuje střední třídu, je
vyhodnocován pouze na textech s levým a pravým zabarvením.

3.4 Test existujících modelů
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3.4. TEST EXISTUJÍCÍCH MODELŮ KAPITOLA 3. METODOLOGIE

Existující modely byly vyhodnoceny pomocí výše popsané metodologie (sekce 3.3), při-
čemž každá z datových sad byla navzorkována na 1 000 záznamů.

3.4.1 Politické zabarvení

DistilBERT-PoliticalBias a Political ideologies RoBERTa fine-tuned jsou ve skutečnosti
natrénovány k predikci liberálního vs. konzervativního zabarvení. Tento výstup byl na-
mapován na levicové vs. pravicové zabarvení. Totéž platí pro DistilBERT political tweets,
který je natrénován k predikci demokratického vs. republikánského zabarvení. 5 modelů
podporuje třídu středového zabarvení, zbylé 4 rozlišují pouze levici a pravici. DistilBERT-
PoliticalBias používá 5úrovňové spektrum, které bylo zredukováno na 3úrovňové nama-
pováním jak silného, tak mírného levicového zabarvení do jediné třídy a u pravicového
stejně tak. Political DEBATE klasifikuje pomocí inference přirozeným jazykem (NLI) a
byla mu dodána jednoduchá (zero-shot) hypotéza This text supports {left | center

| right} political leaning.

Podle jejich popisů na Hugging Face Hub byly některé z modelů trénovány na někte-
rých ze shromážděných datových sad. Tyto informace jsou zachyceny v tabulce 3.3.

název natrénován na
podporuje
střední třídu

Political bias BERT Article bias prediction ✓

Political bias prediction AllSides DeBERTa Article bias prediction ✓

DistilBERT-PoliticalBias GPT-4 political bias ✓

DistilBERT political fine-tune neznámé ✓

Political DEBATE large v1.0 Dem., rep. party platform topics; Political tweets ✓

BERT political bias fine-tune neznámé ✗

Political ideologies RoBERTa fine-tuned GPT-4 political ideologies ✗

DeBERTa political classification neznámé ✗

DistilBERT political tweets a subset of Political tweets ✗

Tabulka 3.3: Existující modely pro politické zabarvení.

3.4.2 Političnost

Každý z modelů jsme vyhodnotili zvlášť na každé datové sadě. Tyto výsledky by však
mohly být zavádějící, protože většina datových sad obsahuje buď pouze politické (tak
je tomu u sad k politickému zabarvení), nebo pouze nepolitické příklady – jen málo sad
obsahuje obě třídy (jak ukazuje tabulka 3.2). Za těchto okolností, kdy jsou třídy v každé
datové sadě drasticky nevyvážené (nebo některé dokonce zcela chybí), poskytují metriky
(přesnost, preciznost, recall a 𝐹1 skóre) klamavé výsledky a mohou být dokonce nede-
finované kvůli dělení nulou. Proto jsme provedli evaluaci také na agregátu složeném ze
vzorků (1 000 záznamů) všech datových sad, který má ve výsledku distribuci tříd vyvá-
ženou (49 % / 51 %).
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3.5 Benchmarky datových sad

Natrénovali jsme několik skupin modelů, abychom porovnali charakter datových sad a je-
jich vhodnost pro trénink. Při veškerém trénování jsme využili aparát knihovnen PyTorch
(Paszke et al. 2019) a Hugging Face transformers (Wolf et al. 2020) v jazyce Python. Tré-
novací sady pro benchmarky byly relativně malé (mohly být až 5krát větší). Když není
uvedeno jinak, nebylo provedeno ani důkladné hledání optimálních hyperparametrů a byly
použity výchozí hodnoty stanovené zmíněnou knihovnou transformers, jen s minimálními
úpravami. Je to proto, že cílem těchto benchmarků nebylo vyvinout co nejlépe fungující
model, ale spíše získat informace o samotných datových sadách a potvrdit naše hypotézy
ohledně trénování.

Od výchozích hodnot Hugging Face jsme se odchýlili snížením maximální délky vstupu
z 512 na 256 tokenů. Jeden token odpovídá průměrně zhruba jednomu slovu. Všechny to-
keny nad tento limit jsou odříznuty, jinými slovy text je zkrácen z pravé strany. Toto
snížení délky umožňuje větší velikosti dávek, zkracuje dobu trénování na polovinu a mě-
řitelně neovlivňuje přesnost modelu. Naše vysvětlení je, že ve většině případů texty jasně
vyjadřují své politické postoje v podstatě od začátku – pouze názory ukryté v jakési poz-
dější pointě nacházející se za maximální délkou vstupu by se mohly modelu skrýt. Pro
průměrné délky textů v datových sadách vizte tabulky 3.1 a 3.2.

Navíc bylo nutné povolit hyperparametr zahřívacích kroků (warmup steps), který je ve
výchozím stavu nulový. Bez něj se modely někdy naučily předpovídat pouze jedinou třídu a
nikdy žádnou jinou. Důvodem je, že když se zahřívání nevyužívá, je rychlost učení nejvyšší
na začátku tréninku. Tím pádem může optimalizátor drasticky přestřelit váhy sítě do
nenávratných hodnot. Zvyšování rychlosti učení od nuly na maximum postupně a plynule
(účel zahřívání) tomu zabraňuje. Poměr zahřívání jsme stanovili na 15 % z celkového
počtu kroků.

Nutno je také poznamenat, že velikost dávky je ve výchozím nastavení zvolena auto-
maticky a v případě našeho hardwaru (podrobnosti v příloze C) byla nastavena na 8.

Bylo natrénováno (fine-tuning), testováno a porovnáno několik jazykových modelů
postavených na architektuře transformer, konkrétně BERT base (cased), RoBERTa base,
DeBERTa V3 base a POLITICS.
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3.5.1 Ponechání jedné

Z každé datové sady byl odebrán vzorek 2 000 záznamů (nebo méně, pokud je datová
sada menší), přičemž bylo zajištěno rovnoměrné rozdělení tříd a systematické vzorkování
podle délky textu v každé třídě. Na každém z těchto vzorků byl samostatně natrénován
model. Předtím bylo 15 % datové sady vyhrazeno jako testovací sada a dalších 15 % jako
sada validační, při dodržení výše předepsané metodologie (v sekci 3.3).

Tento přístup v podstatě odpovídá způsobu, jakým vznikla většina existujících modelů
– trénováním a vyhodnocováním na jediné datové sadě, a tedy pouze na jednom typu
textu.

Tento benchmark nebyl proveden na datových sadách pro političnost, protože většina
z nich obsahuje čistě jednu třídu, a trénování modelu na nich je tak nemožné.

3.5.2 Vynechání jedné

Pokud se dvě datové sady významně překrývají (měřeno metodologií popsanou v sekci 3.2),
menší z nich byla vyřazena z tohoto benchmarku, aby se zabránilo přítomnosti stejných
záznamů v trénovací i v testovací sadě. Platí to pro dvě datové sady politického zabar-
vení: Webis bias flipper 18 a Webis news bias 20, které se výrazně překrývají navzájem a
zároveň s Article bias prediction (zaznamenáno ve výsledcích v sekci 4.1).

Z každé datové sady byl odebrán vzorek (2 000 řádků v případě politického zabarvení,
1 000 v případě političnosti – nebo méně, když je sada menší) při zajištění rovnoměrného
rozdělení tříd a systematickém vzorkování podle délky textu v každé třídě. Bylo natréno-
váno několik modelů, každý z nich na sjednocení všech těchto vzorků kromě jednoho (tj.
kromě vynechané datové sady). Tento proces byl opakován, pokaždé s vynecháním jiné
datové sady. Nejzajímavější evaluace modelu je pak právě na této vynechané sadě, pro-
tože ukazuje, jak dobře model zvládá nejen konkrétní neznámé texty, ale také různé styly
textů nebo témata z jiného časového období. Proto se validační sada v tomto benchmarku
skládá čistě z příkladů z vynechané datové sady, aby mohl být nejlepší checkpoint modelu
vybrán na základě této úspěšnosti. Velikost testovací sady byla zvolena jako 15 % z každé
datové sady. Použití zlomku místo pevné velikosti má výhodu v tom, že nevyčerpává malé
datové sady, ale zároveň využívá větší množství dat ve velkých sadách, u nichž si to mů-
žeme dovolit. Velikost validační sady byla stanovena na 1 000 (nebo méně, když je sada
menší) ze zbývajících příkladů. Při vytváření validační i testovací sady jsme postupovali
podle výše předepsané metodologie (v sekci 3.3).

Skutečnost, že některé datové sady pro politické zabarvení neobsahují žádné příklady
ze středové třídy, má dopad na rozložení tříd při spojení vzorků do jednoho agregátu:
vybrání stejně velkého vzorku z každé sady vede v tomto agregátu k nižšímu celkovému
zastoupení středové třídy (neboť z některých sad záznamy z této třídy zcela chybí). Naše
experimenty odhalily, že rozložení tříd při tréninku je klíčové pro to, aby model přehnaně
neprioritizoval levou a pravou třídu. Nasazení různých vah optimalizátoru pro jednotlivé
třídy (class weights) – technika, která by měla nevyrovnanost tříd vyvážit – tento problém
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neřeší, jenom činí model méně přesným. Ve skutečnosti jsme zjistili, že je dokonce potřeba,
aby třídy byly téměř naprosto rovnoměrně vyvážené. Proto jsme přidali koeficient, který
zvyšuje počet vybraných záznamů středového zabarvení z datových sad, které je obsahují.
Upravujeme jej vždy tak, aby se distribuce tříd vyrovnala.

Tento benchmark jsme provedli ještě jednou s druhým cílem: najít optimální nastavení
tréninku, které by vedlo ke vzniku modelu pro klasifikaci politického zabarvení schopného
dobře generalizovat i na jiných typech textů, než těch přítomných v jeho trénovací sadě.
Naším předpokladem je, že nový model natrénovaný později přesně podle tohoto na-
stavení, tentokrát však na všech dostupných datových sadách, bude co nejvšestrannější,
protože metodologie bude prověřena tímto přísným a náročným benchmarkem. Takový
model by měl fungovat spolehlivě nejen na všech typech dat, které jsme shromáždili, nýbrž
i na typech dosud neviděných a také na textech, které budou napsány teprve v budouc-
nosti. Tentokrát jsme vzali větší trénovací vzorek, podle dosavadních výsledků vybrali
nejefektivnější jazykový model a zaměřili se na optimalizaci jeho úspěšnosti laděním hy-
perparametrů.

Ukázalo se, že 10 000 je dobrá velikost vzorku k odebrání z každé datové sady pro
trénink, protože stále umožňuje vyvážit třídy (koeficientem zmíněným výše). Celkový
počet záznamů v tréninkovém agregátu vyšel kolem 100 000.

POLITICS vyšel najevo jako nejlepší model pro pokročilé ladění, neboť konzistentně
dosahoval nejvyšších přesností ve všech předchozích benchmarcích. Prozkoumali jsme kon-
figuraci navrženou v článku vydaném spolu s tímto modelem (Liu et al. 2022) a prozkou-
mali práce věnující se obecně nejvlivnějším hyperparametrům při ladění BERTa a jeho
derivátů pro klasifikaci textu (Sun et al. 2019; Lorenzoni et al. 2024). Na základě těchto
doporučení jsme provedli hledání hyperparametrů (hyperparameter search). Konkrétně
jsme nasadili optimalizační framework Optuna (Akiba et al. 2019) v následujícím pro-
storu (hranaté závorky označují uzavřený interval, složené předdefinovanou množinu a
hodnoty následující po šipce jsou finálně zvolené jako nejoptimálnější):

1. Výpadek pozornosti (attention dropout): [0,1; 0,3] → 0,1106.

2. Výpadek skrytých vrstev (hidden layers dropout): [0,1; 0,5] → 0,2212.

3. Výpadek klasifikační vrstvy (classifier layer dropout): [0,0, 0,5] → 0,07925.

4. Rychlost učení (learning rate): [1e-5, 7e-5], vzorkováno logaritmicky → 5,97e-5.

5. Poměr zahřívání (warmup ratio): [0,05; 0,25] → 0,20885.

6. Velikost dávky (batch size): {8; 16; 32; 48; 64} → 64.

7. Úpadek vah (weight decay): [0,0001; 0,1], vzorkováno logaritmicky → 0,00015.

Počet epoch pro každý pokus byl nastaven na 5 a pro porovnání pokusů byl vždy
z tréninku vybrán checkpoint s nejlepšími výsledky na validační sadě. Obrázek 3.3 ukazuje
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vrstevnice výsledných skóre na různých kombinacích hodnot dvou nejvlivnějších hyper-
parametrů.

Obrázek 3.3: Vrstevnice výsledných 𝐹1 skóre v závislosti na hyperparametrech, jež měly v
hledání největší vliv – výpadek skrytých vrstev (hidden layers dropout) a rychlost učení
(learning rate). Tečky jsou jednotlivé pokusy. Je vidět, že úpadek skrytých vrstev nad
013 je příliš intenzivní a již znemožňuje modelu učení. Nejlepších výsledků však model
dosahuje při hodnotách kolem 0,22. Optimální rychlost učení je pak přibližně 6e-5.

Pro trénovací sadu takové velikosti již může být výhodné použít větší model. POLI-
TICS je však k dispozici pouze v základní variantě, a proto jsme se rozhodli experimen-
tovat s laděním DeBERTy V3 large. Vybrali jsme právě ji, protože je jedním z nejmoder-
nějších derivátů BERTa a její architektura představuje špičku mezi aktuálně dostupnými
jazykovými modely. Hledání hyperparametrů již nebylo možné, protože tento model je da-
leko náročnější na VRAM grafické karty a trvá dlouho jej doladit na hardwaru dostupném
pro tento výzkum (podrobnosti v příloze C). Hyperparametry proto musely být upraveny
ručně. Po přibližně 20 pokusech jsme dospěli k těmto konečným úpravám výchozích hod-
not Hugging Face:

1. Maximální délka vstupu: 512 → 256 tokenů. Důvody jsou popsané v sekci 3.5.

2. Rychlost učení (learning rate): 5e-5 → 3e-5. Zvýšení vedlo k tomu, že model přestřelil
minima ztrátové funkce, a činilo trénink nestabilním. Snížení způsobovalo pomalou
konvergenci a potenciální uvíznutí v lokálním minimu.
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3. Poměr zahřívání (warmup ratio): 0 → 0,1. Důvody jsou popsané v sekci 3.5.

4. Velikost dávky (batch size): 8 → 40. Velikost VRAM použité grafické karty umož-
nila pouze skutečnou velikost dávky 10, takže musela být simulována nastavením
počtu kroků akumulace gradientu (gradient accumulation steps) na 4. Malé dávky
vedly k mnohem delším dobám trvání tréninku a větší dávky učinily křivku učení
stabilnější, ale příliš vysoké hodnoty snižovaly maximální přesnost, které byl model
schopen dosáhnout.

5. Počet epoch: 3 → 4. Zatímco přesnost modelu obvykle vrcholila před koncem třetí
epochy, v některých případech bylo nutné trénovat o něco déle.

Ladění ostatních hyperparametrů nepřineslo významná zlepšení.
Jak při hledání hyperparametrů pro POLITICS, tak při ladění DeBERTy large jsme

zvolili Article bias prediction jako vynechanou datovou sadu a zaměřili se na dosažení
nejvyšší přesnosti při vyhodnocování modelu na ní. Pro tuto volbu existuje několik dů-
vodů: obsahuje třídu středového zabarvení, má texty anotované individuálně (ne podle
celkového zabarvení zdrojového média) a pokrývá širokou škálu témat. Interval logování
byl nastaven na 200 kroků a metrikou hodnocení, na základě které jsme vybírali nejlepší
checkpointy modelu, bylo 𝐹1 skóre. Mezi checkpointy jsme také prozkoumali a zvážili
matice záměn. Obrázek 3.4 ukazuje příklad průběhu tréninku.

Obrázek 3.4: Průběh 𝐹1 skóre a ztrátové funkce na validační sadě během trénování modelu
DeBERTa V3 large pro benchmark vynechávájící jednu datovou sadu s 10 000 příklady
z každé datové sady, přičemž byla vynechána a použita pro validaci datová sada Article
bias prediction. 𝐹1 skóre dosahuje vrcholu kolem 7 000. kroku tréninku – ve stejném
okamžiku, kdy ztrátová funkce naposledy klesá, než začne výrazně růst, což indikuje pře-
trénování.

S vybranými optimalizovanými hyperparametry pro POLITICS a DeBERTu large jsme
provedli celý benchmark znovu, přičemž jsme opět pokaždé vynechali jinou datovou sadu.
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3.6 Trénování vlastního modelu

Po optimalizaci tréninku pro přesnost na neznámém typu dat v benchmarku s vynechává-
ním jedné datové sady (metodologií popsanou v sekci 3.5.2) jsme přistoupili k trénování
modelu na všech dostupných datových sadách. Použili jsme naprosto stejné nastavení,
pouze tentokrát bez vynechání jakékoli sady – s výjimkou Webis bias flipper 18 a Webis
news bias 20 (které nebyly zahrnuty ani do zmíněného benchmarku z důvodů popsaných
v jeho metodologii). Bylo také nutné změnit utváření validační a testovací sady – z každé
datové sady bylo odebráno 15 % příkladů jako testovací sada. Jako validační sada byl
použit vzorek 100 příkladů odebraných z každé datové sady – v tomto případě je volba
pevné velikosti vzorků validační sady lepší, protože je žádoucí, aby byly vyvážené. Jinak
by totiž výběr nejlepšího checkpointu modelu byl více ovlivněn většími datovými sadami.
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4 Výsledky

4.1 Průnik datových sad

U datových sad zaměřených na političnost nebyly zjištěny žádné významné průniky.
Z datových sad politického zabarvení se významně překrývají pouze Webis bias flipper

18 a Webis news bias 20 – konkrétně 5 132 instancemi (což odpovídá 80,2 % a 66,5 %
celkového počtu záznamů v těchto sadách). Obě se také výrazně překrývají s Article bias
prediction – nalezeno bylo 2 716 a 3 824 shod. To znamená, že modely (jak existující,
tak naše nové) trénované na jedné z těchto sad budou mít uměle zvýšenou výkonnost
i na zbylých dvou – nejen proto, že obsahují stejná témata, ale zejména pokud by se
přímo některé články obsažené v trénovacím vzorku jedné datové sady dostaly z druhých
dvou sad také do testovacího vzorku modelu. Tomuto jevu jsme se vyhnuli v benchmarku
s vynecháním jedné datové sady (3.5.2).

Kompletní výsledné tabulky průniků datasetů jsou zaznamenány v příloze B.1.

4.2 Test existujících modelů

4.2.1 Politické zabarvení

Výsledná 𝐹1 skóre jsou zaznamenána v tabulce 4.1. Nejúspěšnějším klasifikátorem je Poli-
tical bias prediction AllSides DeBERTa, který dosahuje nejvyšších hodnot na typu textů
jak z jeho trénování, tak mimo něj. Tento model proto považujeme za state-of-the-art mezi
aktuálně dostupnými modely. DistilBERT political tweets má sice mírně vyšší průměrné
skóre, avšak vzhledem k tomu, že nepodporuje třídu středového zabarvení, má statistickou
výhodu při výběru 1 ze 2 tříd (šance 50 %) namísto 3 (33 %).
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podporuje střední třídu ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✗ ✗ ✗ ✗

Article bias prediction 57 65 17 26 51 35 43 61 57
BIGNEWSBLN 37 54 18 24 42 40 46 62 57
CommonCrawl news articles 46 68 18 28 54 40 44 65 56
Dem., rep. party platform topics 50 60 42 42 62 38 58 57 62
GPT-4 political bias 22 15 82 39 57 26 81 46 73
GPT-4 political ideologies 38 75 54 63 82 34 99 63 81
Media political stance 43 73 34 43 56 41 51 68 61
Political podcasts 26 80 34 46 69 50 53 74 71
Political tweets 41 57 42 55 57 47 58 46 74
Qbias 29 46 23 21 37 47 47 55 53
Webis bias flipper 18 38 59 16 24 42 37 47 58 53
Webis news bias 20 48 75 16 21 39 39 47 59 56

průměr na trénovaných datových sadách 48 66 82 – 60 – 99 – 74
průměr na neznámých datových sadách 37 59 29 – 53 – 52 – 62
celkový průměr 40 61 33 36 54 40 56 60 63

Tabulka 4.1: Průměrná 𝐹1 skóre existujících modelů pro klasifikaci politického zabarvení
na všech dostupných datových sadách, vzorkovaných na 1 000 záznamů z každé. Aby
nedošlo k chybné interpretaci, modely s různým počtem podporovaných tříd by měly
být porovnávány odděleně – zcela náhodně hádající model vybírající mezi dvěma třídami
by statisticky dosáhl přesnosti kolem 50 %, ale v případě tří tříd by tato šance byla
33 %. Pozorujeme, že všechny modely dosahují konzistentně a výrazně lepších výsledků
na datových sadách, na nichž byly trénovány (zaznamenáno také v tabulce 3.3).

4.2.2 Političnost

Nejdůležitější výsledky evaluace – na agregované datové sadě (popsané v sekci 3.4.2) –
jsou zaznamenány v tabulce 4.2. Kompletní výslednou tabulku každého modelu vyhod-
noceného na každé datové sadě zvlášť se nachází v příloze B.2.

Political DEBATE dosahuje nejlepších výsledků a je dostatečně přesný pro reálné
aplikace. Jeho matice záměn na obrázku 4.1 ukazuje větší počet falešně negativních než
falešně pozitivních případů, což naznačuje, že model má větší sklon klasifikovat texty, které
jsou ve skutečnosti o politice, jako nepolitické než naopak. Toto je třeba zvážit při reálné
implementaci, např. jako síto před klasifikátorem politického zabarvení – zda je žádoucí
striktněji filtrovat nepolitické texty, nebo se snažit zpracovat co největší množství textů,
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i když některé z nich mohou být potenciálně nepolitické, a tedy irelevantní. Toto ladění
by mohlo být implementováno úpravou prahu pro skóre jistoty modelu – jak jsme učinili
v sekci 3.1.1. Tento konkrétní model však nemusí být pro tento přístup vhodný v aplikaci
mimo vědecký výzkum, jelikož distribuce jeho skóre jistoty je extrémně nevyvážená –
v 90 % případů skóre přesahuje 0,99 (jinými slovy si je téměř vždy naprosto jistý).

model přesnost 𝐹1 skóre

Classifier main subject politics 69,5 66,9
Political DEBATE large 90,4 90,4
Topic politics 76,3 75,1

Tabulka 4.2: Výsledky evaluace existujících modelů na političnost na agregované datové
sadě sestávající ze vzorků (1 000 záznamů) všech dostupných datových sad (jak pro poli-
tičnost, tak pro politické zabarvení).

Obrázek 4.1: Výsledná matice záměn modelu Political DEBATE large klasifikujícího podle
političnosti, změřená na agregované datové sadě sestávající ze vzorků (1 000 záznamů)
všech dostupných datových sad (jak pro političnost, tak pro politické zabarvení).

4.3 Benchmarky datových sad

4.3.1 Ponechání jedné

Tabulka 4.3 zobrazuje výsledná 𝐹1 skóre. Podobně jako u existujících modelů – trénova-
ných obdobným způsobem (pouze na jedné datové sadě) – i tyto benchmarkové prototypní
modely selhávají na neznámých typech dat.
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ponechaná datová sada ↓ BERT RoBERTa DeBERTa POLITICS
typ testovacího vzorku → známý neznámý známý neznámý známý neznámý známý neznámý

se střední třídou
Article bias prediction 64,8 39,6 58,9 33,4 70,8 37,4 81,3 51
BIGNEWSBLN 73,3 35,9 77,9 32,6 80,9 40,6 89,7 38,4
CommonCrawl news articles 74,4 33,2 78,7 37,2 78,9 35,5 82,2 49
GPT-4 political bias 90,1 35,4 91,2 37,8 92,4 36,6 91,3 37
Qbias 44,3 38,4 53,6 41,5 38,4 34,7 51,1 48,3
Webis bias flipper 18 77,5 41,6 82,1 33,6 82,3 45,4 89 50,8
Webis news bias 20 74,4 40,9 80 36,9 70,6 42,1 83,3 50,3

průměr 71,3 37,9 74,6 36,1 73,5 38,9 81,1 46,4

bez střední třídy
Dem., rep. party platform topics 76,6 45 75,4 53,3 57,8 38,7 76,8 60
GPT-4 political ideologies 99 53,8 99,2 53,5 99,2 56,5 98,7 57,1
Media political stance 83,7 49,2 87,9 50,7 82,1 55,3 90,3 67,5
Political podcasts 99,5 43,4 99,6 44,5 99,8 45 99,5 62,5
Political tweets 71,6 54,6 73,7 57,7 65,8 51,4 74,8 66,7

průměr 86,1 49,2 87,2 51,9 80,9 49,4 88 62,8

Tabulka 4.3: Výsledná 𝐹1 skóre při klasifikaci politického zabarvení po evaluaci základních
verzí modelů BERT (cased), RoBERTa, DeBERTa V3 a POLITICS (velikost testovacího
vzorku: 15 %; velikost trénovacího vzorku: 2 000 záznamů z každé datové sady) natré-
novaných vždy na jedné (ponechané) z dostupných datových sad (10) – jak je popsáno
v sekci 3.5.1. Hodnoty ve sloupcích známého testovacího vzorku znamenají skóre na oné
jediné ponechané datové sadě, na které model byl trénován. Sloupce neznámých testo-
vacích vzorků ukazují průměrné skóre na všech ostatních datových sadách. Aby nedošlo
k chybné interpretaci výsledků, modely s různým počtem podporovaných tříd by měly
být porovnávány odděleně – zcela náhodně předpovídající model vybírající mezi dvěma
třídami by statisticky dosáhl přesnosti kolem 50 %, ale v případě tří tříd by tato základní
úroveň byla 33 %. Pozorujeme, že všechny klasifikátory dosahují konzistentně a výrazně
lepších výsledků na datových sadách, na kterých byly trénovány.

4.3.2 Vynechání jedné

Tyto výsledky opět potvrzují fenomén poklesu úspěšnosti modelů na neznámých datech.
Skóre mimo natrénované datové sady jsou obecně vyšší, čím novější je architektura

modelu. Vyjímkou je však POLITICS, který je jednoznačně nejlepší, přestože je založen
na RoBERTě.

Politické zabarvení

𝐹1 skóre jsou zobrazena v tabulce 4.4. Při evaluaci na vynechané datové sadě, která
obsahuje všechny tři třídy zabarvení (nechybí střední třída), dosahují modely obecně
horších výsledků – to je očekávané jak statisticky, tak i proto, že klasifikace textů se
středovým zabarvením může být obtížnější než u krajních tříd.

Ve srovnání s modelem POLITICS trénovaným na pouhých 2 000 záznamech z každé
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4.3. BENCHMARKY DATOVÝCH SAD KAPITOLA 4. VÝSLEDKY

datové sady dosahuje DeBERTa large s ručně upravenými hyperparametry ve skutečnosti
o 7,8 % nižšího skóre na datech z natrénovaných sad, ale dosahuje nejlepších výsledků ze
všech modelů na neznámém typu dat. Tento trénink tedy dosáhl svého stanoveného cíle.

vynechaná datová sada ↓ BERT RoBERTa DeBERTa POLITICS
typ testovacího vzorku → známý neznámý známý neznámý známý neznámý známý neznámý

Article bias prediction 77,7 47 80,1 48,4 78,6 49,3 83,4 61,4
BIGNEWSBLN 77,5 39,3 80,7 38,1 77,1 42 83,1 56,8
CommonCrawl news articles 77 38,7 80,1 51 77,4 50 83,7 51,6
Dem., rep. party platform topics 76,6 59,6 80,3 62,4 78,2 63,1 83,8 66,4
GPT-4 political bias 74,4 42 78,7 45,8 76,3 37,2 82,7 44
GPT-4 political ideologies 74 73,5 77,9 83,2 73 79 81,1 86,3
Media political stance 73,1 54,4 78,3 57,3 76,7 64,9 82,3 66,5
Political podcasts 73,4 61,8 77 55,9 48,5 55,1 81,2 76,6
Political tweets 76,6 41 80,6 40,9 76,7 43,7 84,4 55,4
Qbias 78,9 36,9 83,4 38,3 80,5 41,6 86,2 42,6

průměr 75,9 49,4 79,7 52,1 74,3 52,6 83,2 60,8

vynechaná datová sada ↓ POLITICS DeBERTa large
typ testovacího vzorku → známý neznámý známý neznámý

Article bias prediction 84,5 63,1 78 64,3
BIGNEWSBLN 84,4 60,6 76,4 52
CommonCrawl news articles 84,2 58 78,6 45,9
Dem., rep. party platform topics 85,9 70 72,9 75
GPT-4 political bias 84,1 45,9 76 46
GPT-4 political ideologies 84 86,5 62,3 96,2
Media political stance 84,3 72,7 78,2 77,9
Political podcasts 83,1 79,1 74,6 91,2
Political tweets 86,1 62 75,8 71,3
Qbias 88,6 42,9 80,9 42,3

průměr 84,9 64,1 75,4 66,2

Tabulka 4.4: Výsledná 𝐹1 skóre klasifikace politického zabarvení po evaluaci základních
verzí modelů BERT (cased), RoBERTa, DeBERTa V3 a POLITICS (velikost testovacího
vzorku: 15 %; velikost trénovacího vzorku: 2 000 z každé datové sady) a poté POLITICS
a DeBERTa V3 large s optimalizovanými hyperparametry (velikost testovacího vzorku:
15 %; velikost trénovacího vzorku: 10 000 z každé datové sady) natrénovaných na všech
dostupných datových sadách (10) kromě jedné (vynechané), přičemž pokaždé byla vy-
nechána jiná datová sada (řádky tabulky) – jak je popsáno v sekci 3.5.2. Hodnoty ve
sloupcích známého testovacího vzorku znamenají průměrné skóre na všech datových sa-
dách, na kterých byl model trénován. Sloupce neznámého testovacího vzorku zobrazují
skóre na oné jediné vynechané datové sadě. Pozorujeme, že všechny klasifikátory dosahují
konzistentně a výrazně lepších výsledků na datových sadách, na kterých byly trénovány.
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4.3. BENCHMARKY DATOVÝCH SAD KAPITOLA 4. VÝSLEDKY

Uvádíme také příklady matic záměn obou optimalizovaných modelů na obrázku 4.2.

Obrázek 4.2: Výsledná matice záměn modelů POLITICS a DeBERTa V3 large s optima-
lizovanými hyperparametry (velikost testovací sady: 15 %; velikost trénovací sady: 10 000
z každé datové sady) natrénovaných na všech dostupných datových sadách (10) kromě
jedné (vynechané) – v tomto případě Article bias prediction – jak je popsáno v sekci
3.5.2. Tyto matice ukazují predikce modelů na testovací sadě sestávající pouze z vyne-
chané datové sady.

Političnost

Tabulka 4.5 zachycuje 𝐹1 skóre. Neobsahuje výsledky na jednotlivých datových sadách
(28), protože by jí to učinilo velmi rozsáhlou. Tyto výsledky uvádíme v příloze B.3.
Nicméně i tato zjednodušená tabulka postačuje k demonstraci, že modely opět dosa-
hují vyššího skóre na známých datových sadách. Ačkoli je tento efekt konzistentní, není
tak drastický jako u úlohy politického zabarvení. Co jej dále činí méně znepokojivým je
skutečnost, že skóre jsou celkově velmi vysoká, dokonce i na neviděných typech textů, což
rovněž naznačuje, že tato úloha je výrazně jednodušší než klasifikace politického zabarvení.
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4.4. TRÉNOVÁNÍ VLASTNÍHO MODELU KAPITOLA 4. VÝSLEDKY

typ testovacího vzorku → známý neznámý

BERT 97,6 93,3
RoBERTa 95,9 91
DeBERTa 97,8 92,9
POLITICS 97,8 92,5

Tabulka 4.5: Výsledná 𝐹1 skóre klasifikace političnosti po evaluaci základních verzí mo-
delů BERT (cased), RoBERTa, DeBERTa V3 a POLITICS (velikost testovací sady: 15 %;
velikost trénovací sady: 1 000 záznamů z každé datové sady) natrénovaných na všech do-
stupných datových sadách (28) kromě jedné (vynechané) – jak je popsáno v sekci 3.5.2.
Hodnoty ve sloupci známého testovacího vzorku znamenají průměrné skóre na všech da-
tových sadách, na kterých byl model trénován. Sloupec neznámeho testovacího vzorku
zobrazuje skóre na oné jediné vynechané datové sadě. Pozorujeme, že všechny klasifikátory
dosahují konzistentně lepších výsledků na datových sadách, na kterých byly trénovány.

4.4 Trénování vlastního modelu

Naše modely trénované na všech dostupných datových sadách s využitím metodologie
optimalizované pro klasifikaci neznámých typů dat (popsané v sekci 3.5.2) dosáhly 𝐹1 skóre
zaznamenaných v tabulce 4.6. Tyto modely stanovují novou state-of-the-art úspěšnost
napříč všemi vyhodnocenými datovými sadami.

POLITICS DeBERTa V3 large
přesnost 𝐹1 skóre přesnost 𝐹1 skóre

Article bias prediction 84,7 84,6 89 89
BIGNEWSBLN 89,2 89,2 88,6 88,6
CommonCrawl news articles 85,2 85,1 88,9 88,9
Dem., rep. party platform topics 77,6 77,3 85,5 85,6
GPT-4 political bias 84,8 84,2 87 86,9
GPT-4 political ideologies 97,5 97,5 99,6 99,6
Media political stance 90,8 91,1 91,6 93,1
Political podcasts 99,4 99,5 99,8 99,8
Political tweets 76,4 76,2 82,1 82,1
Qbias 51,6 51 58 57,9

průměr 83,7 83,6 87 87,2

Tabulka 4.6: Výsledky evaluace našich klasifikátorů politického zabarvení trénovaných
na všech dostupných datových sadách (10) s optimalizovanými hyperparametry (jak je
popsáno v sekci 3.5.2).
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5 Diskuze

Naší výzkumnou hypotézou je, že modely klasifikující politické zabarvení dosahují dobrých
výsledků na datových sadách, na kterých byly trénovány, ale vykazují výrazně sníženou
přesnost, když jsou aplikovány na texty jim neznámých stylů nebo texty napsané v jiném
časovém období. To je v souladu s existující literaturou: Cohen a Ruths (2021) ukázali,
že klasifikátory dosahují vysoké přesnosti (>90 %) na datových sadách tweetů napsaných
politiky a politicky aktivními uživateli, ale jejich úspěšnost prudce klesá na pouhých 65 %,
jakmile jsou aplikovány na běžné uživatele. Podobně Yan, Lavoie a Das (2017) změřili,
že nízká je i schopnost modelu generalizovat mezi různými doménami – napříč datovými
sadami z kongresových záznamů, mediálních webů a wiki stránek, a to navzdory přesvědči-
vým výsledkům křížové validace v rámci jedné datové sady. Jejich práce odhalila, že obtíž
nespočívá pouze v technických omezeních modelů, ale v zásadních rozdílech v povaze dat
napříč doménami.

Naše evaluace existujících modelů tato tvrzení podporuje: Přes dosažení působivých
výsledků na známých datových sadách jejich přesnost trpí na těch s neznámým typem
textů. Ačkoli je to za do jisté míry očekávatelné, pokles přesnosti není jen konzistentní,
nýbrž i významný (v nejnižším případě 7 %).

Metodologie našeho benchmarku s ponecháním jedné datové sady je velmi blízká způ-
sobu, jakým existující práce přistupovaly k této úloze: trénování a vyhodnocování modelů
na jediné datové sadě, a tedy na jediném typu textů. Naše výsledky ukázaly, že je relativně
snadné dosáhnout slušné přesnosti v rámci trénovací datové sady, dokonce i s malým tré-
novacím vzorkem. Jakmile jsou však tyto modely vystaveny neznámým datovým sadám,
drasticky selhávají.

Benchmark s vynecháním jedné datové sady přinesl velmi podobné výsledky, opět
podporující naši hypotézu, navzdory tréninku na mnohem větší a rozmanitější sadě. Při
zkoumání modelů trénovaných na zvýšené velikosti vzorku (10 000) a s upravenými hy-
perparametry pozorujeme zlepšení: Ačkoli dochází k poklesu úspěšnosti na trénovaných
datových sadách, dosahují vyšších skóre mimo trénovací distribuci. Tento kompromis po-
važujeme za úspěch – snižuje všudypřítomný pokles přesnosti na neviděných datech, kte-
rým trpí všechny existující i naše předchozí prototypní modely. Výsledky ukazují, že tato
konfigurace je použitelná a vhodná pro trénink na všech dostupných datech, což by mělo
vést k modelu dobře přenosnému na budoucí nové neviděné texty.

Natrénovali jsme dva takové modely (jeden založený na POLITICS a druhý na De-
BERTě V3 large) pro klasifikaci politického zabarvení. Jejich úspěšnosti představuje nový
state-of-the-art na všech shromážděných datových sadách. Míra, do jaké jsou naše nové
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modely trénované na všech aktuálně dostupných datových sadách schopny generalizovat
napříč doménami, však může být odhalena pouze jejich vystavením datovým sadám, které
teprve budou publikovány, nebo manuálně navrženým testovacím příkladům.

Obecně platí, že čím novější je architektura předtrénovaného jazykového modelu, tím
lepší je výkon modelu doladěného (fine-tuning): DeBERTa V3 (2021) překonává RoBERTu
(2019), která překonává BERTa (2018). Existuje však výjimka: POLITICS, založený na
RoBERTě, dosahuje nejlepších výsledků ve všech provedených měřeních. Tyto výsledky
prokazují, že pokročilý trénink (continued training) pro specifické textové domény je efek-
tivní a potvrzují, že úsilí autorů (Liu et al. 2022) se vyplatilo.

Považujeme za důležité zmínit také přesnost generativních LLM se stovkami miliard
parametrů, neboť se do jisté míry staly univerzálním přístupem k problémům strojového
učení, a tedy i kandidáty na řešení úloh této studie. Ačkoli prokázaly působivé schopnosti
v úlohách klasifikace textu, jejich adopce jak ve vědeckém výzkumu, tak v praktických
aplikacích přináší významné nevýhody. Tyto masivní modely vyžadují značné výpočetní
zdroje, což je činí buď drahými, anebo pomalými. Z akademického hlediska je snad nejvíce
znepokojující především uzavřený charakter mnoha state-of-the-art LLM, což podkopává
reprodukovatelnost dosažených výsledků a možnost zkoumat interní chování modelu. Jak
Burnham et al. (2024) demonstrují se svými modely Political DEBATE (které v našich tes-
tech dosahují nejlepších výsledků pro úlohu političnosti), doménově specializované menší
modely dokáží překonat proprietární LLM v úlohách klasifikace textu, přičemž jsou řá-
dově efektivnější. Z těchto důvodů jsme se rozhodli prozkoumat doladění těchto, tisíckrát
menších, jazykových modelů.
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6 Omezení

Ačkoli se tato práce snaží obsáhle pokrýt svá témata, má určitá omezení.
Za prvé, klasifikace politického zabarvení je zjednodušená. Tři třídy nemusí dostatečně

detailně modelovat skutečné spektrum. Zvýšení počtu tříd je jedním ze způsobů, jak
zvýšit rozlišení. Případně použití regrese místo klasifikace by mohlo poskytnout jemnější
reprezentaci umístěním textů na spojité číselné škále, která by odrážela různé stupně
politického zabarvení. Dále je důležité vzít v úvahu, že některé texty mohou současně
podporovat jak levicové, tak pravicové perspektivy, což naznačuje potřebu „smíšené“ třídy
nebo metody pro predikci míry, do jaké se text shoduje s každou stranou, podobně jako
u úlohy detekce postojů (stance detection) – míra pro / proti.

Za druhé, naše definice političnosti se zaměřuje pouze na to, zda je hlavním téma-
tem textu politika, a nebere v úvahu, zda vyjadřuje politický názor. Například texty jako
encyklopedická či slovníková hesla mohou pojednávat o politických tématech, aniž by pro-
jevovaly jakoukoliv zaujatost. Tyto texty by v ideálním případě měly být odfiltrovány a
neměly by být povoleny jako vstupy do klasifikátoru politického zabarvení, ale s naší zjed-
nodušenou definicí by povoleny byly. Jemnější přístup by vyžadoval data s podrobnými
štítky, která v současné době nejsou k dispozici.

Za třetí, tato studie je omezena svým zaměřením na politický kontext USA, kde třída
levicového zabarvení odpovídá převážně liberálním a demokratickým názorům a třída pra-
vicového zabarvení konzervativním a republikánským názorům. Tento rámec se nepřenáší
dobře do širších politologických kontextů nebo rozlišení na více osách, jako je konzerva-
tivní vs. progresivní a autoritářské vs. liberální.

Za čtvrté, naše práce nezkoumá ani data v jiných jazycích než angličtině (kterých je
nedostatek), ani vícejazyčné modely.

Za páté, přesnost NLI klasifikátoru – Political DEBATE – je potenciálně omezen jed-
noduchostí použitých hypotéz. Neexperimentovali jsme s alternativními hypotézami pro
klasifikaci bez trénovacích příkladů (zero-shot) ani jsme netestovali klasifikaci s uvedením
příkladů (few-shot), což by mohlo potenciálně zlepšit výsledky – zejména u politického
zabarvení. Místo toho jsme se zaměřili na učení s učitelem (supervised learning).

Za šesté, neprovedli jsme extenzivní testování našich nově natrénovaných modelů. To
je nezbytné k ověření, že se nenaučily i nezamýšlené textové rysy, jako jsou specifické
charakteristiky mediálních zdrojů nebo stylistické vzorce – na což poukazují (Baly et al.
2020) – kromě samotného politické zabarvení. Vyhodnocení na souboru ručně vytvořených
příkladů nebo skutečných textů napsaných v budoucnosti by mohlo potenciálně odhalit
nedostatky.
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7 Budoucí práce

Náš výzkum odhaluje několik slibných směrů pro budoucí práci.
Za prvé, hlubší manuální analýza nesprávných predikcí našich modelů by mohla přinést

cenné poznatky o potenciálních vzorcích chybného chování. Takové šetření by pomohlo
identifikovat, zda určitá politická témata, styly psaní nebo konkrétní politické postoje kon-
zistentně představují výzvu pro klasifikátory, což by naznačilo směr pro cílená vylepšování
modelů.

V návaznosti na náš současný systém tří tříd politického zabarvení by budoucí práce
mohla implementovat jemnější politické spektrum s pěti nebo více úrovněmi. To by přes-
něji zachytilo kontinuum od krajní levice po krajní pravici a lépe odráželo realitu poli-
tického diskurzu. Kromě toho by bylo vhodné zavedení „smíšené“ třídy pro texty, které
současně vykazují podporu pro více politických pozic. Dalším slibným přístupem by mohl
být nějaký způsob zakódování středové třídy jako sémanticky umístěné mezi levicí a pra-
vicí, možná s využitím spojité číselné škály spíše než diskrétních kategorií.

Místo oddělených klasifikátorů pro političnost a politické zabarvení by mohl být pro-
zkoumán jednotný přístup přidáním čtvrté „nepolitické“ třídy do modelu politického za-
barvení. To by zjednodušilo klasifikační řetězec a potenciálně umožnilo modelu lépe po-
rozumět vztahu mezi politickým a nepolitickým obsahem.

S přístupem k výkonnějším výpočetním zdrojům, než byly k dispozici pro tento vý-
zkum (podrobnosti v příloze C), by bylo možné provést komplexní optimalizaci hyper-
parametrů na větších modelech, jako je DeBERTa V3 large. Náš výzkum ukazuje, že
větší modely dosahují lepších výsledků na datech mimo trénovací distribuci, a optimali-
zace jejich hyperparametrů specificky pro klasifikaci politických textů by mohla přinést
významná zlepšení.

Pro řešení datových omezení by tvorba dalších syntetických politických textů pomocí
velkých generativních jazykových modelů mohla pomoci rozšířit a vyvážit naše datové
sady. Podobně by využití LLM k validaci nebo upřesnění existujících štítků mohlo zlepšit
kvalitu anotace, zejména u hraničních případů.

Dalším důležitým rozšířením by byl vývoj vícejazyčných modelů schopných klasifikovat
politický obsah napříč jazyky. To by vyžadovalo také sběr odpovídajících dat.

V neposlední řadě představuje zásadní směr pro budoucí práci na textových klasifikač-
ních modelech zlepšení jejich interpretovatelnosti a vysvětlitelnosti (explainability), jak
apelují metastudie (Doan a Gulla 2022; Németh 2022). Vývoj metod, které by zvýrazňo-
valy, jaké části textu nejvíce ovlivnily jejich predikce, by učinil tyto nástroje transparent-
nějšími a užitečnějšími jak pro výzkum, tak pro aplikace.
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8 Závěr

V této práci jsme se zabývali problémem automatické klasifikace textu podle politického
zabarvení a političnosti. Shromáždili a vybrali jsme 12 datových sad s anotacemi pro
politické zabarvení. Pro političnost jsme zkombinovali 18 datových sad a sjednotili jejich
různorodé štítky pro binární klasifikaci. Náš komplexní přístup zahrnoval vyhodnocení
existujících modelů a trénování nových s vylepšenými schopnostmi generalizace. Rozsáhlé
testování prostřednictvím metodologií s vynecháním a ponecháním jednotlivých datových
sad poskytlo cenné poznatky o přenositelnosti těchto modelů napříč různými textovými
doménami. Ukázali jsme, že existující NLI klasifikátor Political DEBATE dosahuje vyni-
kajících výsledků v úloze klasifikace političnosti, zatímco naše nově natrénované modely
založené na POLITICS a DeBERtě large stanovují novou state-of-the-art úspěšnost na
klasifikaci politického zabarvení.

Nepříjemným, ale důležitým zjištěním je, že všechny testované modely (jak existující,
tak naše nově natrénované) dosahují konzistentně horších výsledků na datových sadách a
typech textů, na kterých nebyly trénovány. Tato zjištění jsou v souladu s naší navrhovanou
hypotézou i s existující literaturou. Podnikli jsme kroky k řešení a překonání tohoto jevu,
což vedlo ke zlepšení úspěšnosti na těchto textech. Pokles přesnosti je však stále přítomen.
Docházíme k závěru, že naučit model univerzálně klasifikovat texty podle politického
zabarvení – na širším spektru témat a na jiném charakteru textu, než jaké jsou přítomny
v trénovací sadě – je skutečně obtížná úloha.

Implikace tohoto výzkumu přesahují rámec akademického zájmu a mají praktické vy-
užití při analýze médií, automatickém kurátorství obsahu a podpoře vyvážené konzumace
informací. Zjištění zdůrazňují důležitost rozmanitosti trénovacích dat a potřebu pečlivého
vyhodnocení na příkladech z neviděných distribucí. Naše práce poskytuje metodologické
poznatky pro výzkumníky a odborníky analyzující politicky zabarvený obsah v polarizo-
vané informační krajině.
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Příloha A: Podrobnosti metodologie prů-
niku datových sad

Celkem existuje devět možných kombinací přítomnosti nebo absence titulků a textových
těl záznamů v datových sadách. Každá z nich vyžaduje vlastní přístup k porovnání, jak
je uvedeno v tabulce A.1.

řádek 1. datové sady obsahuje
pouze titulek pouze tělo obojí

řádek 2. datové
sady obsahuje

pouze titulek titulky jsou shodné tělo obsahuje titulek titulky jsou shodné
pouze tělo tělo obsahuje titulek 2. tělo obsahuje výřez z 1. 2. tělo obsahuje výřez z 1.
obojí titulky jsou shodné 2. tělo obsahuje výřez z 1. titulky jsou shodné

Tabulka A.1: Zvolená porovnání na základě přítomnosti nebo absence těl a titulků při
hledání průniku datových sad.
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Příloha B: Kompletní výsledné tabulky

B.1 Průnik datasetů

Tabulka B.1.

B.2 Existující modely na političnost

Tabulka B.2.

B.3 Benchmark datových sad na političnost s vy-
necháním jedné

Tabulka B.3.

46



B.3. BENCHMARK DATOVÝCH SAD NA POLITIČNOST S VYNECHÁNÍM
JEDNÉ PŘÍLOHA B. KOMPLETNÍ VÝSLEDNÉ TABULKY
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Free news 0 0 – 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Goodreads book genres 1 0 0 – 0 0 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
IMDB 1 0 0 0 – 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
IMDB movie genres 0 0 0 0 0 – 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Medium post titles 1 0 0 1 8 7 – 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
News category 0 0 0 0 0 0 0 – 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
PENS 0 0 0 0 0 0 0 0 – 0 0 0 0 0 0 0 0 0
PoliBERTweet 0 0 0 0 0 0 0 1 0 – 0 0 1 0 0 0 0 0
Political or not 3 0 0 0 0 0 2 3 0 1 – 0 0 0 0 0 0 0
Recipes 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 – 0 0 0 0 0 0
Reddit comments 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 – 1 0 0 0 1
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Textbooks 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 – 0 0
Tweet topic multi 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 – 0
Yelp review full 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 –

Tabulka B.1: Výsledné průniky mezi každou dvojicí datových sad politického zabarvení
(první tabulka) a političnosti (druhá tabulka). Čísla jsou procenta a vyjadřují podíl ve-
likosti průniku vůči celkovému počtu záznamů v datové sadě v odpovídajícím řádku.
Například u datových sad politického zabarvení má Article bias prediction průnik 740 in-
stancí s CommonCrawl news articles, což jsou 2 % sady Article bias prediction. V řádku
CommonCrawl news articles stejná velikost průniku (740) činí pouze 1 % této datové sady.
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B.3. BENCHMARK DATOVÝCH SAD NA POLITIČNOST S VYNECHÁNÍM
JEDNÉ PŘÍLOHA B. KOMPLETNÍ VÝSLEDNÉ TABULKY

Classifier main subject politics Political DEBATE large Topic politics

Amazon reviews 99,8 99,4 100
Dialogsum 99,6 98,8 99,9
Free news 73,8 82,8 67,4
Goodreads book genres 99,3 99,2 100
IMDB 99,9 99,7 100
IMDB movie genres 98,6 97,8 99,7
Medium post titles 62,9 93,7 81,9
News category 68,8 95,3 80,3
PENS 75,4 97,8 87,9
PoliBERTweet 56 85,9 81,7
Political or not 73,5 99,8 83,4
Recipes 100 100 100
Reddit comments 98,2 95,2 99,3
Reddit submissions 99,3 98,5 99,7
Rotten tomatoes 99,8 96,2 99,6
Textbooks 58 95,6 54,5
Tweet topic multi 99,5 98,6 99,8
Yelp review full 99,8 99,8 100
Article bias prediction 69,6 93,4 76,7
BIGNEWSBLN 69,6 84,3 65
CommonCrawl news articles 71,1 98,8 70,5
Dem., rep. party platform topics 70,1 98,2 81,4
GPT-4 political bias 66,5 99,8 48,9
GPT-4 political ideologies 18,3 98,6 86,9
Media political stance 60,3 81,4 57,4
Political podcasts 10,2 89,7 41,5
Political tweets 54,3 85,2 56,4
Qbias 58,5 90,7 68
Webis bias flipper 18 75,2 92,2 81,8
Webis news bias 20 71,9 94,6 78,2

Tabulka B.2: Výsledná 𝐹1 skóre po evaluaci existujících modelů političnosti na všech
dostupných datových sadách (jak političnosti, tak politického zabarvení), každé navzor-
kované na 1 000 záznamů. Při interpretaci těchto metrik je třeba vzít v úvahu distribuce
tříd v datových sadách, jak je vysvětleno v sekci 3.4.2. Pro zjednodušené, vyvážené a
přehledné srovnání vizte sekci 4.2.2.
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B.3. BENCHMARK DATOVÝCH SAD NA POLITIČNOST S VYNECHÁNÍM
JEDNÉ PŘÍLOHA B. KOMPLETNÍ VÝSLEDNÉ TABULKY

vynechaná datová sada ↓ BERT RoBERTa DeBERTa POLITICS
typ testovacího vzorku → známý neznámý známý neznámý známý neznámý známý neznámý

Amazon reviews 97,6 99,9 97,9 100 97,9 99,9 97,8 100
Dialogsum 97,6 99 97,9 98,7 97,9 98,1 97,6 98,5
Free news 97,5 96,9 97,9 97,2 97,9 97,8 98 95,7
Goodreads book genres 97,3 98,6 97,6 98,7 97 99,3 97,8 99,2
IMDB 97,4 98,3 97,3 94,6 97,8 96,6 97,9 98,9
IMDB movie genres 97,5 99,6 97,2 98,9 97,9 99,5 97,8 99,8
Medium post titles 98 69,1 98,4 65 98,4 67,9 98,4 71,7
News category 97,7 99,2 97,7 96,8 97,8 98,9 97,4 92,3
PENS 97,5 100 98 100 98 100 97,7 100
PoliBERTweet 97,7 98,8 97,2 99,8 97,7 94,6 97,7 96,3
Political or not 97,6 99,8 97,4 99,8 97,8 99,8 97,8 99,7
Recipes 97,5 99 97,1 96,4 96,8 94,3 97,9 99
Reddit comments 97,6 92,7 97,9 85,5 98,1 91,4 98,1 90,8
Reddit submissions 98,1 88,8 97,6 87,1 98,3 90,8 98,4 88,6
Rotten tomatoes 97,6 86,8 97,8 92,3 98,1 92,1 97,7 86,6
Textbooks 97,7 91,3 97,8 90,8 97,9 90,4 98,3 78
Tweet topic multi 97,7 89,9 50,7 33,3 97,5 92,9 97,9 84,7
Yelp review full 97,6 79,4 97,8 79,4 98 77,3 97,8 75,8
Article bias prediction 97,6 89,8 97,7 87,2 98 94,1 97,6 87,5
BIGNEWSBLN 97,6 51,3 97,9 62 97,3 76,6 97,7 73,9
CommonCrawl news articles 97,6 97,7 97,6 100 98 97,7 97,9 96,1
Dem., rep. party platform topics 97,6 100 95 98,6 95,8 100 97,8 100
GPT-4 political bias 97,6 98 97,9 96,7 97,8 96,8 98 96,4
GPT-4 political ideologies 97,5 99 97,7 99 97,9 99,6 97,9 99,6
Media political stance 97,6 99,2 97,1 98,9 97,4 99,7 97,9 99,3
Political podcasts 97,7 93,6 97,9 93,3 98,1 95,3 97,9 90,8
Political tweets 97,5 96,7 97,1 98,1 97,1 95,1 97,6 91,9
Qbias 97,6 99,9 97,8 99,9 97,8 100 97,5 99,9

Tabulka B.3: Výsledná 𝐹1 skóre při klasifikaci političnosti po evaluaci základních verzí mo-
delů BERT (cased), RoBERTa, DeBERTa V3 a POLITICS (velikost testovacího vzorku:
15 %; velikost trénovacího vzorku: 1 000 záznamů z každé sady) trénovaných na všech
dostupných datových sadách (28) kromě jedné (vynechané) – jak je popsáno v sekci 3.5.2.
Hodnoty ve sloupcích známého testovacího vzorku znamenají průměrné skóre na všech
datových sadách, na kterých byl model trénován. Sloupce neznámého testovacího vzorku
zobrazují skóre na oné jediné vynechané datové sadě. Pro průměry těchto skóre vizte sekci
4.3.2.
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Příloha C: Hardware

Průniky datových sad byly měřeny na Intel Core i7-3770, 16 GB RAM. Trvalo to 50 hodin.
Na stroji s NVIDIA RTX 2060, AMD Ryzen 7 4800H a 16 GB RAM byly vyhodnoceny

existující modely (přibližně 5 minut na model na jedné datové sadě) a natrénovány pro-
totypní modely pro benchmarky datových sad bez optimalizace hyperparametrů (zhruba
15 minut na model pro ponechání jedné, 35 minut na model pro vynechání jedné).

Hledání hyperparametrů pro POLITICS probíhalo na stroji s NVIDIA RTX 4000 Ada,
5 vCPU, 47 GB RAM a jeden pokus trval 70 minut.

Ladění hyperparametrů pro DeBERTa V3 large bylo provedeno na NVIDIA RTX
4070 Ti, 8 vCPU, 30 GB RAM a jedna epocha trvala přibližně 1 hodinu.
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Zadání maturitního projektu z informatických předmětů 

Jméno a příjmení:  Matouš Volf 

Pro školní rok:  2024/2025 

Třída:    4. A 

Obor:    Informační technologie 18-20-M/01 
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Způsob zpracování, cíle práce, pokyny k obsahu a rozsahu práce: 
Cílem projektu je analyzovat a klasifikovat textový obsah internetových novinových 
článků, příspěvků na sociálních sítích a jejich diskuzí. K tomuto účelu budou využity 
modely strojového učení a velké jazykové modely. Analýza bude provedena na 
existujících datových sadách. 

Na textech budou pozorovány a vyhodnocovány znaky: 

• téma, 
• sentiment, 
• vzájemný vztah, 
• vzájemná shoda či neshoda. 

Výstupem práce bude vědecký článek obsahující výsledky výzkumu a jejich interpretaci. 

Stručný časový harmonogram (s daty a konkretizovanými úkoly): 
září, říjen: 

• nabytí teoretických znalostí potřebných k realizaci 
• rešerše existujících prací zabývajících se stejným tématem 
• průzkum dostupných nástrojů a modelů 

listopad: 

• čištění a preprocessing dat 
• experimentace s využitím různých modelů a postupů 

prosinec, leden: 

• analýza samotná 

únor, březen: 

• interpretace a porovnání výsledků 

• vyvození závěrů 
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