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Abstrakt

Tématem této prace je uloha automatické klasifikace texti podle politického zabarveni a
politi¢nosti pomoci modelii strojového uceni. Sestavili jsme obsahly prehled existujicich
datovych sad a modeltu pro tyto tlohy, pficemz zjistujeme, Ze vétSina stavajicich praci
vytvari neuniverzalni feSeni s nizkou prenositelnosti na typy textu, které nebyly piitomny
v trénovaci sadé. Pro prekonéni tohoto omezeni kombinujeme 12 existujicich datovych sad
pro klasifikaci politického zabarveni. Pro politicnost vytvaiime novou datovou sadu tim,
ze znackujeme prislusnym Stitkem 18 existujicich sad s riznymi tématy a povahami textu.
Prostfednictvim rozséhlé experimentace vyhodnocujeme tspésnost stavajicich modeli a
trénujeme nové s vylepsenymi generaliza¢nimi schopnostmi.

Klicova slova
Politické zabarveni, politicnost, klasifikace textu, strojové uceni, 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 UvoD

Automaticka klasifikace politického zabarveni textu ma mnoho praktickych vyuziti a byla
jiz pfedmétem vyzkumu. Ten se zaméroval predevsim na zpravodajské clanky z interneto-
vych médii (Baly et al.|[2020; Demidov 2023) a pfispévky ze socialnich siti (Preotiuc-Pietro
et al. 2017 Xiao et al. 2020)).

Strojova klasifikace tohoto druhu muze byt vyuzivana napiiklad agregatory novinovych
¢lanki, jejichz cilem je prezentovat jednotlivé zpravy ve svétle riznych ideologickych thla
pohledu (napf. AllSidesE] nebo Ground Newsﬂ). Jak tyto stranky uvadéji, zaujatost médii
neni nutné Spatna — skrytd zaujatost je to, co klame a polarizuje spolecnost. Snazi se ji
zmirnit tim, ze ¢tenaitim poskytuji vyvazenou smés nazori, coz jim umoznuje vidét Sirsi
obraz a zvazit i argumenty protistrany. To zabranuje konfirma¢nimu zkresleni a vzniku
tzv. socialnich bublin (ve kterych jsou uzivatelé izolovani a omezeni na obsah kuratorovany
doporucovacimi systémy) a komnat ozvén (kde jsou uzivatelé opakované vystaveni stejnym
nazorum, které spiSe posiluji nez zpochybnuji jejich stavajici presvédéeni). Tyto stranky
by dokonce mohly model vyuzit k identifikaci toho, co Ground News nazyva blindspotyﬂ—
novinovych zprav s politickymi podtony, které jsou nepfimérené pokryvany zdroji pouze
z jedné strany politického spektra. Kromé médii AllSides také sleduje politické zabarveni
nejvyznamnéjich zdroji fact-checkd}

Dalsi mozné piipady uziti zahrnuji kupiikladu néstroje pro auditovani obsahu zvetej-
novaného politiky za tcelem ovéreni jejich postoje. Podobné nastroje by mohly byt takeé
pouzity k odhaleni skrytych politickych agend.

Umisténi textti na politické spektrum je néco, co mohou lidsti anotatori provadét
manuélné. To se vsak stava nakladnym pii préci s velkym a v posledni dobé stale rostoucim
mnozstvim dostupnych dat, coz vede k potiebé tento proces automatizovat.

V kontextu této analyzy je politické zabarveni kategorizovano do tii tiid: levice, stied
a pravice. Jedna se o zjednoduSeni skute¢ného problému — jak levice, tak pravice jsou
samy o sobé spektra zahrnujici nazory od mirnych po extrémnéjsi postoje. Samotna klasi-
fikace na jediné ose také predstavuje omezeni — politologie uznava i vicerozmérné systémy
politického zabarveni (klasifikujici postoje jednotlivé napt. viici ekonomickym politikam,
uznavani lidskych prav ¢i autoritarstvi). Navic plati, Ze jeden text ve skutecnosti mize

podporovat obé strany (napiiklad vyjadiuje-li se rozlicné k nékolika riiznym tématiim),

https://www.allsides.com

’https://ground.news

3https://ground.news/blindspot/about
“https://www.allsides.com/media-bias/fact-check-bias-chart
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coz jej potencialné mize zarazovat do jakési ,smiSené” tidy.

S touto tlohou vyvstava prediazeny problém: pokud vstupni text viibec neni o po-
litice, chovani a vystup modelu jsou nedefinované. Resenim je filtrovat vstupni texty na
zékladé tzv. politicnosti. Politi¢nost definujeme jako binarni tfidu: Text je politicky, pokud
jeho hlavnim tématem je politika. Jinak je nepoliticky. Idealni definice by brala v Gvahu
nejen samotné téma, ale spiSe to, zda text vyjadiuje politicky ndzor. Nékteré texty (napf.
hesla z encyklopedie) totiz mohou pojednévat o politickych tématech, ve skutec¢nosti vsak
neobsahuji zadné znamky podpory urcité politické ideologie. Tento druh klasifikace je
pokracovat se zminénou jednodussi definici.

Soucasny stav vyzkumu neni uspokojivy: Jak ukazeme, existujici prace zabyvajici se
politickym zabarvenim maji tendenci vytvaret feSeni, ktera selhdvaji na nezndmych typech
textli. Na téchto textech nebylo provedeno zadné dikladné testovani a naSe hypotéza
je, ze modely trénované na jednom typu textu nejsou dobre pirenositelné na
jiné typy, aniZz by znac¢né klesla jejich tspésnost. Navic, ackoli bylo publikovano
nékolik klasifika¢nich modeli pro politi¢nost, nejsou k této tloze dostupné dostatecné
velké a rozmanité datové sady.

Ptinosy této prace jsou néasledujici:

1. sestavili jsme obsahly prehled existujicich datovych sad a modeli pro tulohy klasifi-
kace politi¢nosti a politického zabarveni,

2. vytvorili jsme novou datovou sadu pro klasifikaci politi¢nosti spojenim a oznacko-

vanim nékolika existujicich datovych sad,
3. shromazdili a sjednotili jsme dostupna data se znackou politického zabarvent,
4. 7zméfili jsme uspésnost existujicich klasifika¢nich model,
5. natrénovali a otestovali jsme sadu vlastnich novych modela.

Spolu s touto praci zvefejiiujeme kompletni zdrojovy kod’| naseho vyzkumu.

SDostupny na https://github.com/matous-volf/political-leaning-prediction.
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2 SOUVISEJICI PRACE

2.1 EXISTUJICI STUDIE NA POLITICKOU KLASIFIKACI
TEXTU

Ackoli existuje mnoho praci zamérenych na predikci politického zabarveni, zadné z nich se
nezabyva problémem filtrovani nepolitickych texti. Rovnéz jsme neobjevili zadné studie
vénované vyhradné politicnosti.

Klasifikace pomoci zpracovani prirozeného jazyka (NLP) neni jedinym zpusobem, jak
predpovédét politické nézory jednotlived — napiiklad lze vyuzit vztahy mezi uzivateli a
prispévky na socialnich sitich. Tento pfistup zvolili Wong et al. (2016]), v niz analyzovali
chovani uzivateli socialni sité X (tehdy nesouci nazev Twitter) pifi sdileni prispévki a
zkoumali prekryvy publika riznych popularnich ucéti za tcelem odvozeni politické na-
klonnosti. Gu et al. (2017) vyuzili data o sledovani, zminkach a retweetech k odhadu
numerickych ideologickych pozic. Stefanov et al. (2020) dokonce zkombinovali tento pii-
stup s NLP tim, Ze nejprve aplikovali automatické shlukovani (tzv. u¢eni modelu bez
ucitele) uzivatelii na zakladé retweetii, oznacili jednotlivé shluky politickym zabarvenim
a nasledné trénovali model FastText na textech s témito znackami.

Resenf této tlohy pomoci NLP je pomérné slozité. Existujici studie experimentovaly
s pouzitim tradi¢nich technik strojového uceni — jako je regrese (Preotiuc-Pietro et al.
2017) nebo SVM (Zhitomirsky-Geffet et al. |2016) — i s hlubokym uenim neuronovych
siti (Lyyer et al. |2014; Baly et al. [2020). Pro feSeni komplexnich tloh klasifikace textu
predstavuji velmi t¢innou metodu modely zaloZené na architektufe transformer. Demidov
(2023) ukazal, ze jsou vhodné i konkrétné pro tlohu klasifikace politického zabarveni.
Vsechny modely shroméazdéné a testované v nasi studii vychézeji z nékterého z jazykovych
modeli BERT (Devlin et al. 2019, RoBERTa (Zhuang et al. 2021)), DeBERTa (He et al.
2021)) nebo DistilBERT (Sanh et al. 2020) postavenych pravé na této architektufe.

V poslednich letech se schopnosti velkych generativnich jazykovych modela (LLM) —
ostatné také zalozenych na tranformerech —, jako naptiklad GPT nebo Llama, vyrazné
posunuly kupfedu, coz otevira nové moznosti v ruznych oblastech, véetné klasifikace textu
podle politickych charakteristik. Heseltine a Hohenberg (2024) rozebiraji moznost vyuziti
LLM misto manualni anotace lidskymi pracovniky a Térnberg (2024) dokonce naznacuje,
ze LLM mohou ptekonat amatérské anotatory i experty. Halterman (2025)) navrhuje ge-
nerovani syntetickych dat pomoci generativnich LLM. Dvé datové sady pouzité v nasem
vyzkumu (Jones 2024; Nayak 2024a) byly vytvofeny pravé timto zpisobem. Ackoli tyto
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obrovské modely mohou velmi dobfe porozumét politickym tématiim a mohou byt tispésné
pii klasifikaci bez dalsiho tréninku (tzv. zero-shot nebo few-shot), jejich pouziti ma i své
stinné stranky, kterym se podrobnéji vénujeme v diskuzi (kapitola [5)).

Publikovany byly také prizkumové metastudie (Doan a Gulla 2022; Németh 2022),
které poskytuji prehled aktualnich technik, pristupi a datovych sad pro zminéné tlohy.
Velmi uZite¢ny pro nas byl také souhrn dostupnych metod, ktery uvadi Burnham (2024)),
prestoze je zaméren na detekei postojil (tzv. stance detection), ktera je v NLP samostatnou
tlohou.

Ptibuznou, ale odlisnou tlohou od téch zkoumanych v této praci je detekce politické
zaujatosti (Gangula, Duggenpudi a Mamidi 2019) — zda a do jaké miry autor vyjadiuje
preference pro nebo proti urc¢itému politickému subjektu. Dalsim blizkym problémem je
predikce politické strany, jejimz je autor textu prislusnikem (Hgyland et al. |2014).

2.2 SHROMAZDENA DATA

Veskeré datové sady jsme ziskali z verejné dostupnych zdroji na internetu. Prohledali
jsme Hugging Face Hub[], KaggleE] a ZenodoE] pomoci jednoduchého univerzalniho dotazu
ypolitic”, prohlédli vSechny vysledky vyhledavani a shromazdili veskeré relevantni polozky.
V8echny texty jsou v angli¢tiné a tykaji se kontextu Spojenych statt americkych. Tabulky
a[3.2  obsahuji seznam vSech shromazdénych datovych sad. Nékteré nazvy jsme zkratili
pro snazsi praci s nimi. V pozdéjsich sekcich analyzujeme obsah datovych sad podrobnéji.

2.2.1 Datové sady pro politické zabarveni

Celkem jsme vybrali 12 datovych sad oznackovanych podle politického zabarveni: Article
bias prediction (Baly et al. [2020)); BIGNEWSBLN (Liu et al. 2022); CommonCrawl news
articles (Spliethéver, 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 2024al); Media political stance (Espafnia-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 politi¢nost

Pro politi¢nost jsme ziskali celkem 18 datovych sad. Pouze dvé z nich maji pozadované
znacky explicitné: PoliBERTweet (Kawintiranon a Singh [2022)) a Political or not (Bur-
nham et al. 2024). Zbytek jsme ziskali prochézenim vySe zminénych repozitaia, pricem?z
jsme vyhledavali kvalitni textova data s pestrou skalou témat. Tyto datové sady jsme mu-
seli oznackovat sami (jak je popsano v metodologické sekci : Amazon reviews 2023

"https://huggingface.co/datasets
’https://www.kaggle.com/datasets
3https://zenodo.org
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(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 (amrrs2022); 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 EXisTUJiCci MODELY

Existujici modely jsme vyhledévali na Hugging Face Hubﬁ. Pouzili jsme jednoduchy a
univerzalni dotaz ,politic a prohlédli vSechny vysledky, abychom zajistili shromazdéni co
nejvétstho poctu relevantnich modeli.

Dva z nich jsou unikatni v tom, Ze mohou byt vyuzity pro Sirokou skilu tloh — nejsou
natrénované pouze pro jednu konkrétni. POLITICS (Liu et al. 2022) je predtrénovany
jazykovy model na zpravodajskych ¢lancich o politice, vytvoreny rozsitenym trénovanim
(tzv. continued training) RoBERTY. Nelze jej pouzit pfimo na konkrétni koncové ulohy,
ale musi byt doladén (tzv. fine-tuning). Tento postup je totozny jako u obecnych jazy-
kovych modelu vychéazejicich z architektury transformer (nap¥. BERT a jeho odnoze),
tento by vSak mél dosahovat lepsich vysledkii na textech souvisejicich s politikou, pro
né7z je optimalizovan. Political DEBATE (Burnham et al. [2024)) je klasifikdtor uréeny pro
inferenci pfirozenym jazykem (NLI) trénovany pro klasifikaci politickych dokumentii bez
nutnosti dalsiho tréninku (tzv. zero-shot a few-shot). Tyto modely byly testovany jak na
tloze politi¢nosti, tak politického zabarveni.

2.3.1 Modely pro politické zabarveni

Celkem jsme nalezli 8 modelt trénovanych pro klasifikaci politického zabarveni: BERT
political bias fine-tune (Vélez Castaneda 2024); DeBERTa political classification (Palmg-
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 politi¢nost

Podarilo se nam najit 2 modely trénované pro klasifikaci politicnosti: Classifier main
subject politics (gptmurdock 2024) a Topic politics (Silcock et al. [2024]).

“https://huggingface.co/models
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3 METODOLOGIE

3.1 PREDZPRACOVANI DAT

Vsechny datové sady obsahuji textova téla a nékteré z nich i titulky. V takovych piipadech
je titulek pfipojen (se dvéma zalomenimi fadku) k textovému télu a az tento celek je
predan jako vstup modeltm.

Vétsina datovych sad obsahuje urc¢ité mnozstvi velmi kratkych textu, které ve skutec-
nosti pro trénink ani méteni nepiinaseji zddnou hodnotu. Pro kazdou z téchto sad jsme
urcili vhodnou spodni hranici a odstranili vSechny piiklady, které byly kratsi.

Obrézek 3.1 ukazuje typickou distribuci délek textu, kterou sdili témér v8echny datové
sady.

17500+

15000 -

12500+

10000 +

cetnost

7500 1

5000 1

2500 1

pocet slov v téle

Obrazek 3.1: Distribuce poc¢tu slov textovych tél v datové sadé CommonCrawl news ar-
ticles. Vétsina datovych sad mé kiivku distribuce velmi podobnou této — lisi se pouze
maximalni délkou textu a celkovym poctem zaznamii.

12
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Nejvétsi z datovych sad byly pro tcely tohoto vyzkumu zmenseny, nebot v experimen-
tech je dulezité zachovat rovnovahu mezi pocty zdznamu z kazdé sady. To znamena, zZe
obrovské mnozstvi dat pritomné v téchto sadéch by stejné nemohlo byt vyuzito, jelikoz
by narusilo rovnovahu ve srovnéni s mensimi sadami. Datové sady BIGNEWSBLN, Com-
monCrawl news articles, Media political stance, Political tweets a Yelp review full byly
zmensSeny na 100 000 vzorka systematickym vzorkovanim (vybirdnim zaznamii po pev-
ném intervalu) rovnomérné podle délky textu, pfi¢emz bylo zajisténo vyrovnané vysledné
rozdéleni tiid.

3.1.1 Politické zabarveni

Datové sady pro politické zabarveni se sklddaji z novinovych ¢lankt, prispévkii na social-
nich sitich, kratkych vyroku (nékteré synteticky generované pomoci LLM) a popisi epizod
podcasti. Tabulka[3.1] je zobrazuje spolu s dalsimi vlastnostmi. Nékteré z nich neobsahuji
stfedni tfidu. Naproti tomu datové sady CommonCrawl news articles a GPT-4 political
bias obsahuji pét tiid — pricemz leva a prava strana jsou rozdéleny do dvou trovni (mirné
a extrémni). Stitky byly redukovany na 3 tfidy namapovanim obou téchto trovni na je-
dinou tfidu levé nebo pravé strany. Vzhledem k tomu, ze texty pochézeji ze Spojenych
stati, je tfida s levym politickym zabarvenim definovana predevsim liberalni ideologii
a nazory demokratické strany, zatimco tfidé s pravym zabarvenim odpovidaji konzerva-
tivni a republikanské nézory. Novinové ¢lanky jsou oznackovany agregatorem novinovych
clankt AllSides. Tento zdroj anotaci povazujeme za duvéryhodny, protoze — jak uvadi
Baly et al. (2020)) — vychazi z pfisného procesu zahrnujiciho slepé prizkumy zaujatosti,
redaké¢ni revize, analyzu tretich stran, nezéavislé recenze a zpétnou vazbu komunity. Obra-
zek ukazuje, jak jsou média kategorizovana v dobé psani tohoto ¢lanku. Datové sady
Article bias prediction a Qbias jsou anotovany na trovni jednotlivych ¢lanki, u ostatnich
jsou $titky automaticky odvozeny z celkového politického zabarveni medialniho zdroje.
To pfinasi ur¢itou miru nepfesnosti, avsak Baly et al. (2020) zjistili, ze individualné ano-
tované piiklady se od obecného politického zabarveni lisi pouze v 3,11 % pripadi, coZ je
prijatelné.

Po vyhodnoceni stavajicich modeli pro politi¢nost (sekce jsme zjistili, ze ten
nejlepsi dosahuje velmi dobrych vysledki (sekce na vSech datovych sadach kromé
jediné — CommonCrawl news articles (ktera je uréena pro politické zabarveni, a tudiz je
zcela oznacena jako politickd). Na této datové sadé dosahl presnosti pouhych 33 % — nizsi,
nez jakou by mél model odhadujici zcela ndhodné. Prozkoumali jsme jednotlivé piiklady,
které model identifikoval jako nepolitické, a potvrdili jsme, Ze vétSina z nich skute¢né byla.
Zvazovali jsme Uplné odstranéni této datové sady z analyzy, nicméné pro jeji velikost a
kvili tomu, Ze obsahuje i texty ze stfedni tifidy, ji povazujeme za hodnotnou. Z tohoto
divodu jsme model vyuzili jako filtr a odstranili pouze nepolitické texty. Abychom mini-
malizovali odstranovani falesné negativnich pripadu (textu, které skuteéné jsou politické),
povazovali jsme text za nepoliticky pouze tehdy, kdyz si byl model svym rozhodnutim
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3.1. PREDZPRACOVANI DAT KAPITOLA 3. METODOLOGIE

velmi jisty, tj. skore na koncovém klasifika¢nim neuronu bylo vyssi nez 0,99.

prumérny pocet slov

nazev celkovvy . distribuce + smérodatné odchylka  druh zdrc}]
pocet  t¥id (L/S/P) B . znacek
v téle v titulku
BIGNEWSBLN' 100 000 33 /33/33 557 £ 411 9+ 3 noviny AllSides
CommonCrawl news articlesl 100 000 33 /33 /33 516 = 351 noviny AllSides
Media political stance| 100000 50/ 0 /50 618 + 360 noviny AllSides
Political tweets| 100 000 50/ 0/ 50 18 + 5 socialni sit author
Article bias predictionl 37 550 35 /29 /37 1084+ 751 10 £ 3 noviny AllSides
Qbias 21715 47 /20 / 33 66 £ 28 7+ 3 noviny AllSides
Dem., rep. party platform topicsl 11557 53/ 0 /47 60 + 71 vyroky party
Political podcasts| 11047 48/ 0/ 52 101 £ 48 8 £ 4 popisy epizod author
Webis news bias 20| 7722 47 /16 / 37 819 + 943 9 +£3 noviny AllSides
'Webis bias flipper 18 6400 37 /24/39 884 £ 1128 10 £3 noviny AllSides
GPT-4 political ideo ogiesl 3200 50/ 0/50 62+ 10 vyroky GPT-4
GPT-4 political bias| 612 30 /29 /41 11 + 2 vyroky GPT-4

Tabulka 3.1: Datové sady pro politické zabarveni, sefazené podle velikosti. Zdroj znacek:
AllSides je popsan v sekci[3.1.1} prispévky z Political tweets jsou psany ¢leny demokratické
nebo republikianské strany; kazdy podcast z Political podcasts je zndmy podporou bud
liberalnich nebo konzervativnich postoji; vyroky GPT-4 jsou generovany spolu se znackou
od LLM.
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Obrazek 3.2: Zaujatost americkych médii (AllSides 2024).

3.1.2 Politi¢nost

Ze vsech datovych sad zaméfenych na politicnost maji dvé — PoliBERTweet a Political
or not — explicitni $titky. Tyto sady vSak nejsou dostatené rozmanité (obsahuji pouze
omezeny rozsah témat) a jejich velikost neni dostacujici pro trénink modelu. Z tohoto
davodu jsme sestavili vlastni datovou sadu sloucenim nékolika raznych sad (zbylych 16),
které obsahuji politické a / nebo nepolitické texty. Tyto texty zahrnuji novinové ¢lanky,
prispévky na socidlnich sitich a typicky nepolitické texty, jako jsou uzivatelské recenze,
shrnuti dé&ji knih a filmi nebo kazdodenni dialogy. Tabulka [3.2] je zobrazuje spolu s dal-
Simi vlastnostmi. Pokud byly texty v datové sadé rozdéleny podle témat, peclivé jsme
zkontrolovali obsah textt kazdého tématu, abychom bud prifadili spravny stitek, anebo
vSechny zaznamy o daném tématu odstranili — pokud téma nebylo jednozna¢né poltické
¢i nepolitické — abychom do dat nevnaseli Sum.

Datova sada Textbooks obsahuje pouze 1 795 texti. jsou vSak velmi dlouhé — v pri-
meéru kolem 30 000 slov. Rozhodli jsme se je rozdélit po kazdych 10 odstavcich.

Do analyzy jsme také zahrnuli datové sady zamérené na politické zabarveni, pricemz
vSechny ptiklady byly oznaceny jako politické.
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3.2. PRUNIK DATOVYCH SAD KAPITOLA 3. METODOLOGIE

Vysledné agregovana datova sada obsahuje texty mnoha raznych typi a z rozmanitych
zdroju, a slouzi tak jako univerzéalni standard pro méfeni. Model na ni natrénovany by
mél byt schopen dobfe generalizovat a zvladnout Sirokou skalu moznych vstupt. Podle

naseho prizkumu se jedna o prvni datovou sadu pro politi¢nost o této velikosti, rozsahu

a kvalité.
) potet pocet prlinnérny ’poéet slov 2dro]
nazev Ty o + smérodatna odchylka  druh B
nepolitickych  politickych . . znacek
v téle v titulku
262 082 1088 202 4+ 100 ucéebnice témata
207 150 0 47+ 79 socialnf sit témata
News category| 94 566 24 986 24 £ 13 9+ 3 noviny témata
IMDB movie genresl 104 063 0 101+ 74 popisy filma témata
[Yelp review full 100 000 0 96 + 60 recenze implicitni
‘m’—‘ 98 469 0 233 £173 recenze implicitni
Reddit submissions| 82 069 0 120 £ 179 10 £ 6  socialni sit témata
‘ 70 694 4592 599 + 753 10 £ 3  noviny témata
65 390 0 21+ 9 recepty implicitni
[Amazon reviews 2023| 61 715 0 69 £ 102 4+ 3 recenze implicitni
Medium post titlesl 52 171 3 567 124+ 6 8 + 3 blogové pfispévky témata
21 416 0 28 + 12 socialni sit manuélni
10 000 10 000 23+ 15 socialni sit hashtagy
15 722 1612 580 &+ 600 12 + 5 noviny témata
12 812 0 122+ 68 dialogy implicitni
[Rotten tomatoes 10 647 0 21+ 9 recenze implicitni
Goodreads book genresl 7 165 0 156 + 89 popisy knih témata
Political or notl 2174 1681 245+ 98 rizné témata

Tabulka 3.2: Datové sady pro politi¢nost, sefazené podle velikosti. Zdroj znacek: implicitni
znamena, ze texty jsou typicky a v drtivé vétsiné nepolitické; témata byla oznackovana,

jak je popsano v sekci .

3.2 PRUNIK DATOVYCH SAD

P1i praci s vice datovymi sadami je nezbytné ovérit, zda se nékteré z nich prekryvaji
— zda sdileji urc¢ité mnozstvi identickych zaznamt. Je dilezité stanovit velikost téchto
pruniki a vyzkum tomu prizptsobit. Kdyz prekryti mezi dvéma sadami neni zanedbatelné
(pod 10 % jejich velikosti), bude jim ovlivnén trénink i vyhodnoceni modeli. PouZiti
jedné z téchto sad pro vyhodnoceni modelu, ktery byl natrénovan na té druhé, povede
k prilis optimistickym a zavadéjicim vysledktim, nebot testovaci sada bude pravdépodobné
obsahovat pfiiklady, se kterymi se model jiz béhem tréninku setkal. Z tohoto divodu
identifikujeme datové sady s prekryvy a vylu¢ujeme je z experimenti, kde by k tomuto
jevu mohlo dojit.

Prinik textt mezi kazdou dvojici datovych sad byl méfen porovnanim titulki a tex-
tovych tél. Oba tyto prvky byly pFedem zbaveny vSech nepismennych znaku (dokonce i
mezer) a pievedeny na maléd pismena, aby se neprojevily nepodstatné textové odlisnosti.
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3.3. EVALUACE MODELU KAPITOLA 3. METODOLOGIE

Preferovanym postupem je prosté porovnani titulka a zjisténi, zda se presné shoduji.
Nicméné nékteré zdznamy nebo dokonce celé datové sady neobsahuji pole s titulkem, a
proto je nutné porovnavat néjakym zpiisobem textova téla. Primitivni porovnéni fetézcu
znak po znaku v tomto ptipadé€ neni vyhovujici, jelikoz rtizné webové skrabky zahrnuji
do textu rtzné casti stranky — napiiklad nadpis komentarové sekce. Sofistikované algo-
ritmy pro méteni podobnosti fetézct (jako je napf. Levenshteinova vzdalenost) nejsou
proveditelnou moznosti, protoze maji vysokou ¢asovou slozitost pro tak velké mnozstvi
textu. Bylo proto zvoleno vypocetné jednodussi feseni: vyfiznout stfedni ¢ast textového
téla (50 znaki, pripadné méné, pokud je text kratsi) z textového téla v prvni datové sadé
a overit, zda je tato ¢ast obsazena v néjakém téle ve druhé datové sadé. Vyriznuti stiedni
¢asti povazujeme za optimélni, nebot tato ¢ast ma nejmensi pravdépodobnost nesouladu
zpusobeného odlisnostmi ve skrabani webu. Tato metoda ovSem poskytuje pouze odhad
skute¢ného priniku — napiiklad se mohou objevit falesné shody, kdyz dva texty cituji ve
své prostredni ¢asti stejny vyrok.

Podrobné informace k méfeni prianiku jsou uvedeny v piiloze [A]

3.3 EVALUACE MODELU

Vesgkeré evaluace modela (jak existujicich, tak naSich nové vyvinutych) na dostupnych
datovych sadach byla provedena s néasledujici metodologii.

Valida¢ni a testovaci sady jsou vytvoreny vzorkovanim celych datovych sad bud na
pevny pocet, nebo na urcity zlomek zdznamu. Pouziti zlomku zpisobuje, ze velikost kaz-
dého vzorku je riizna, v zavislosti na velikosti zdrojové sady. To by predstavovalo problém,
pokud by tyto vzorky byly nésledné kombinovany do jediné valida¢ni nebo testovaci sady,
protoze zastoupeni jednotlivych datovych sad v ni by bylo vyrazné nevyvéazené. Z tohoto
divodu takové vzorky nikdy nekombinujeme a misto toho testujeme modely na kazdé
z nich samostatné, a pokud je to zadouci a vhodné, vypocitdme prumér jednotlivych me-
trik. Timto zpusobem kazdy vzorek ovliviiuje primeér stejnou mérou, bez ohledu na svou
velikost (a velikost datové sady, z niz pochazi).

Vzorkovani vzdy zajistuje rovnomérné rozlozeni t¥id pritomnych ve vzorku a je syste-
matické (vybira fadky v pravidelnych intervalech) podle délky textu v kazdé t¥idé. Pokud
je pocet radki v datové sadé mensi nez velikost vzorku, pak je z kazdé tridy odebrano co
nejvice radki, stale vSak se zachovanim rovnomeérného rozlozeni tiid. Poté jsou méreny
presnost (accuracy), preciznost (precision), recall, F} skére a matice zdmén (confusion
matrix) modelu. Kdyz né&jaky model politického zabarveni nepodporuje stfedni t¥idu, je

vyhodnocovan pouze na textech s levym a pravym zabarvenim.

3.4 TEST EXISTUJICICH MODELU
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3.4. TEST EXISTUJICICH MODELU KAPITOLA 3. METODOLOGIE

Existujici modely byly vyhodnoceny pomoci vyse popsané metodologie (sekce , pri-
¢emz kazda z datovych sad byla navzorkovana na 1 000 zdznamu.

3.4.1 Politické zabarveni

DistilBERT-PoliticalBias a Political ideologies RoBERTa fine-tuned jsou ve skutec¢nosti
natrénovany k predikci liberdlniho vs. konzervativniho zabarveni. Tento vystup byl na-
mapovan na levicové vs. pravicové zabarveni. Totéz plati pro DistilBERT political tweets,
ktery je natrénovan k predikci demokratického vs. republikdnského zabarveni. 5 modelti
podporuje tridu stfedového zabarveni, zbylé 4 rozlisuji pouze levici a pravici. DistilBERT-
PoliticalBias pouziva Saroviiové spektrum, které bylo zredukovano na 3uroviové nama-
povanim jak silného, tak mirného levicového zabarveni do jediné t¥idy a u pravicového
stejné tak. Political DEBATE klasifikuje pomoci inference pfirozenym jazykem (NLI) a
byla mu dodéna jednoduché (zero-shot) hypotéza This text supports {left | center
| right} political leaning.

Podle jejich popist na Hugging Face Hub byly nékteré z modela trénovany na nékte-
rych ze shromazdénych datovych sad. Tyto informace jsou zachyceny v tabulce |3.3]

5 . < podporuje
nazev natrénovan na
stfedni tridu

Political bias BERT] Article bias prediction v
Political bias prediction AllSides DeBERTal Article bias prediction v
DistilBERT-PoliticalBias| GPT-4 political bias 4
DistilBERT political ﬁne—tunel neznameé v
Political DEBATE large v1.0| Dem., rep. party platform topics; Political tweets v
BERT political bias fine-tune neznameé X
Political ideologies RoOBERTa ﬁne—tunedl GPT-4 political ideologies X
DeBERTa political classiﬁcationl neznameé X
DistilBERT political tweetsl a subset of Political tweets X

Tabulka 3.3: Existujici modely pro politické zabarveni.

3.4.2 Politi¢nost

Kazdy z modeli jsme vyhodnotili zvlast na kazdé datové sadé. Tyto vysledky by vsak
mohly byt zavadéjici, protoze vétsina datovych sad obsahuje bud pouze politické (tak
je tomu u sad k politickému zabarveni), nebo pouze nepolitické piiklady — jen mélo sad
obsahuje obé tiidy (jak ukazuje tabulka 3.2]). Za téchto okolnosti, kdy jsou t¥idy v kazdé
datové sadé drasticky nevyvazené (nebo nékteré dokonce zcela chybi), poskytuji metriky
(pfesnost, preciznost, recall a F; skore) klamavé vysledky a mohou byt dokonce nede-
finované kvuli déleni nulou. Proto jsme provedli evaluaci také na agregatu slozeném ze
vzorki (1 000 zdznami) viech datovych sad, ktery ma ve vysledku distribuci t¥id vyva-

zenou (49 % / 51 %).
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3.5 BENCHMARKY DATOVYCH SAD

Natrénovali jsme nékolik skupin model, abychom porovnali charakter datovych sad a je-
jich vhodnost pro trénink. Pfi veskerém trénovani jsme vyuzili aparat knihovnen PyTorch
(Paszke et al. 2019) a Hugging Face transformers (Wolf et al. 2020) v jazyce Python. Tré-
novaci sady pro benchmarky byly relativné malé (mohly byt az 5Skrat vétsi). Kdyz neni
uvedeno jinak, nebylo provedeno ani diikkladné hledani optimélnich hyperparametrii a byly
pouzity vychozi hodnoty stanovené zminénou knihovnou transformers, jen s minimalnimi
tpravami. Je to proto, Ze cilem téchto benchmarkt nebylo vyvinout co nejlépe fungujici
model, ale spiSe ziskat informace o samotnych datovych sadéch a potvrdit nase hypotézy
ohledné trénovani.

Od vychozich hodnot Hugging Face jsme se odchylili sniZzenim maximalni délky vstupu
z 512 na 256 tokent. Jeden token odpovidé primérné zhruba jednomu slovu. V8echny to-
keny nad tento limit jsou odfiznuty, jinymi slovy text je zkrécen z pravé strany. Toto
snizeni délky umoziuje vétsi velikosti davek, zkracuje dobu trénovani na polovinu a mé-
fitelné neovliviiuje presnost modelu. Nase vysvétleni je, ze ve vétsiné pripadu texty jasné
vyjadiuji své politické postoje v podstaté od zacatku — pouze nazory ukryté v jakési poz-
déjsi pointé nachazejici se za maximalni délkou vstupu by se mohly modelu skryt. Pro
prumdérné délky textin v datovych sadach vizte tabulky a

Navic bylo nutné povolit hyperparametr zahiivacich kroka (warmup steps), ktery je ve
vychozim stavu nulovy. Bez néj se modely nékdy naucily predpovidat pouze jedinou t¥idu a
nikdy zadnou jinou. Dtuvodem je, Ze kdyz se zahfivani nevyuziva, je rychlost uceni nejvyssi
na zacatku tréninku. Tim padem muze optimalizator drasticky prestrelit vahy sité do
nenavratnych hodnot. ZvySovani rychlosti uceni od nuly na maximum postupné a plynule
(acel zahtivani) tomu zabranuje. Pomér zahiivani jsme stanovili na 15 % z celkového
poctu kroku.

Nutno je také poznamenat, ze velikost davky je ve vychozim nastaveni zvolena auto-
maticky a v pfipadé naseho hardwaru (podrobnosti v piiloze |C|) byla nastavena na 8.

Bylo natrénovano (fine-tuning), testoviano a porovnano nékolik jazykovych modelt
postavenych na architekture transformer, konkrétné BERT base (cased), RoOBERTa base,
DeBERTa V3 base a POLITICS.
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3.5.1 Ponechani jedné

Z kazdé datové sady byl odebran vzorek 2 000 zéznami (nebo méné, pokud je datova
sada mensi), pficemz bylo zajisténo rovnomérné rozdéleni tiid a systematické vzorkovani
podle délky textu v kazdé tiidé. Na kazdém z téchto vzorka byl samostatné natrénovan
model. Piedtim bylo 15 % datové sady vyhrazeno jako testovaci sada a dalsich 15 % jako
sada valida¢ni, pii dodrZzeni vySe predepsané metodologie (v sekci .

Tento pristup v podstaté odpovida zptisobu, jakym vznikla vétsina existujicich modeli
— trénovanim a vyhodnocovanim na jediné datové sadé, a tedy pouze na jednom typu
textu.

Tento benchmark nebyl proveden na datovych sadach pro politi¢nost, protoze vétsina

z nich obsahuje ¢isté jednu tiidu, a trénovani modelu na nich je tak nemozné.

3.5.2 Vynechani jedné

Pokud se dvé datové sady vyznamné prekryvaji (méfeno metodologii popsanou v sekci,
mensi z nich byla vyrazena z tohoto benchmarku, aby se zabranilo pritomnosti stejnych
zédznamu v trénovaci i v testovaci sadé. Plati to pro dvé datové sady politického zabar-
veni: Webis bias flipper 18 a Webis news bias 20, které se vyrazné piekryvaji navzajem a
zéroven s Article bias prediction (zaznamenano ve vysledcich v sekei [4.1)).

Z kazdé datové sady byl odebran vzorek (2 000 radki v piipadé politického zabarveni,
1 000 v piipadé politi¢nosti — nebo méné, kdyz je sada mensi) pfi zajisténi rovnomérného
rozdéleni tiid a systematickém vzorkovani podle délky textu v kazdé tridé. Bylo natréno-
vano nékolik modelt, kazdy z nich na sjednoceni vSech téchto vzorki kromé jednoho (tj.
kromé vynechané datové sady). Tento proces byl opakovan, pokazdé s vynechanim jiné
datové sady. Nejzajimavejsi evaluace modelu je pak pravé na této vynechané sadé, pro-
toze ukazuje, jak dobfe model zvlada nejen konkrétni neznamé texty, ale také rtzné styly
textl nebo témata z jiného ¢asového obdobi. Proto se valida¢ni sada v tomto benchmarku
sklada cisté z prikladt z vynechané datové sady, aby mohl byt nejlepsi checkpoint modelu
vybran na zakladé této aspésnosti. Velikost testovaci sady byla zvolena jako 15 % z kazdé
datové sady. Pouziti zlomku misto pevné velikosti ma vyhodu v tom, Ze nevycerpava malé
datové sady, ale zaroven vyuziva vétsi mnozstvi dat ve velkych sadéach, u nichz si to mii-
zeme dovolit. Velikost valida¢ni sady byla stanovena na 1 000 (nebo méné, kdyz je sada
mensi) ze zbyvajicich prikladi. Pfi vytvareni valida¢ni i testovaci sady jsme postupovali
podle vyse predepsané metodologie (v sekci .

Skutecnost, ze nékteré datové sady pro politické zabarveni neobsahuji zadné priklady
ze stfedové tridy, ma dopad na rozlozeni tiid pii spojeni vzorki do jednoho agregatu:
vybrani stejné velkého vzorku z kazdé sady vede v tomto agregatu k nizsimu celkovému
zastoupeni stiedové t¥idy (nebot z nékterych sad zéznamy z této t¥idy zcela chybi). Nase
experimenty odhalily, Ze rozlozeni tiid pii tréninku je klicové pro to, aby model pfehnané
neprioritizoval levou a pravou tfidu. Nasazeni rtiznych vah optimalizatoru pro jednotlivé

tidy (class weights) — technika, ktera by méla nevyrovnanost t¥id vyvazit — tento problém
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nefesi, jenom ¢inf model méné presnym. Ve skutecnosti jsme zjistili, Ze je dokonce potieba,
aby tfidy byly témér naprosto rovnomérné vyvazené. Proto jsme pridali koeficient, ktery
zvySuje pocet vybranych zaznami stfedového zabarveni z datovych sad, které je obsahuji.
Upravujeme jej vzdy tak, aby se distribuce t¥id vyrovnala.

Tento benchmark jsme provedli jesté jednou s druhym cilem: najit optimalni nastaveni
tréninku, které by vedlo ke vzniku modelu pro klasifikaci politického zabarveni schopného
dobte generalizovat i na jinych typech texti, nez téch pritomnych v jeho trénovaci sadé.
Nasim predpokladem je, Ze novy model natrénovany pozdéji presné podle tohoto na-
staveni, tentokrat vSsak na vSech dostupnych datovych sadéch, bude co nejvSestranné;jsi,
protoze metodologie bude provéfena timto pfisnym a naroénym benchmarkem. Takovy
model by mél fungovat spolehlivé nejen na vSech typech dat, které jsme shromazdili, nybrz
i na typech dosud nevidénych a také na textech, které budou napsény teprve v budouc-
nosti. Tentokrat jsme vzali vétsi trénovaci vzorek, podle dosavadnich vysledki vybrali
nejefektivnéjsi jazykovy model a zamérili se na optimalizaci jeho tGspéSnosti ladénim hy-
perparametra.

Ukéazalo se, ze 10 000 je dobré velikost vzorku k odebrani z kazdé datové sady pro
trénink, protoZze stale umoziuje vyvazit tiidy (koeficientem zminénym vyse). Celkovy
pocet zaznami v tréninkovém agregatu vysel kolem 100 000.

POLITICS vysel najevo jako nejlepsi model pro pokrocilé ladéni, nebot konzistentné
dosahoval nejvyssich presnosti ve vSech pfedchozich benchmarcich. Prozkoumali jsme kon-
figuraci navrzenou v ¢lanku vydaném spolu s timto modelem (Liu et al. 2022)) a prozkou-
mali prace vénujici se obecné nejvlivnéjsim hyperparametrim pii ladéni BERTa a jeho
derivatt pro klasifikaci textu (Sun et al. [2019; Lorenzoni et al. 2024). Na zakladé téchto
doporuceni jsme provedli hledani hyperparametri (hyperparameter search). Konkrétné
jsme nasadili optimaliza¢ni framework Optuna (Akiba et al. 2019) v néasledujicim pro-
storu (hranaté zavorky oznacuji uzavieny interval, slozené preddefinovanou mnozinu a

hodnoty nasledujici po Sipce jsou finalné zvolené jako nejoptimalné;jsi):
1. Vypadek pozornosti (attention dropout): [0,1; 0,3] — 0,1106.
2. Vypadek skrytych vrstev (hidden layers dropout): [0,1; 0,5] — 0,2212.
3. Vypadek klasifikacni vrstvy (classifier layer dropout): (0,0, 0,5] — 0,07925.
4. Rychlost uceni (learning rate): [le-5, Te-5], vzorkovano logaritmicky — 5,97e-5.
5. Pomér zahiivani (warmup ratio): [0,05; 0,25] — 0,20885.
6. Velikost davky (batch size): {8; 16; 32; 48; 64} — 64.
7. Upadek vah (weight decay): [0,0001; 0,1], vzorkovano logaritmicky — 0,00015.

Pocet epoch pro kazdy pokus byl nastaven na 5 a pro porovnani pokusi byl vzdy
z tréninku vybran checkpoint s nejlepsimi vysledky na valida¢ni sadé. Obrazek [3.3| ukazuje
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vrstevnice vyslednych skore na riznych kombinacich hodnot dvou nejvlivnéjsich hyper-
parametri.

vysledné
F1 skére

0.64

0.6

0.56

rychlost u¢eni

—0.52

—0.48

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

vypadek skrytych vrstev

Obréazek 3.3: Vrstevnice vyslednych F) skore v zavislosti na hyperparametrech, jez mély v
hledani nejvétsi vliv — vypadek skrytych vrstev (hidden layers dropout) a rychlost ucent
(learning rate). Tecky jsou jednotlivé pokusy. Je vidét, ze tpadek skrytych vrstev nad
013 je prili§ intenzivni a jiz znemoziuje modelu uceni. Nejlepsich vysledki v8ak model
dosahuje pfi hodnotach kolem 0,22. Optimélni rychlost uceni je pak pfiblizné 6e-5.

Pro trénovaci sadu takové velikosti jiz muze byt vyhodné pouzit vétsi model. POLI-
TICS je vsak k dispozici pouze v zakladni varianté, a proto jsme se rozhodli experimen-
tovat s ladénim DeBERTYy V3 large. Vybrali jsme prave ji, protoze je jednim z nejmoder-
néjsich derivatia BERTa a jeji architektura predstavuje Spicku mezi aktudlné dostupnymi
jazykovymi modely. Hledani hyperparametri jiz nebylo mozné, protoze tento model je da-
leko naro¢néjsi na VRAM grafické karty a trva dlouho jej doladit na hardwaru dostupném
pro tento vyzkum (podrobnosti v pfiloze . Hyperparametry proto musely byt upraveny
rucné. Po priblizné 20 pokusech jsme dospéli k témto kone¢nym tpravam vychozich hod-
not Hugging Face:

1. Maximéalni délka vstupu: 512 — 256 tokent. Duvody jsou popsané v sekci 3.5

2. Rychlost uceni (learning rate): 5e-5 — 3e-5. Zvyseni vedlo k tomu, Ze model presttelil
minima ztratové funkce, a ¢inilo trénink nestabilnim. SniZeni zptsobovalo pomalou
konvergenci a potencidlni uviznuti v lokadlnim minimu.
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3. Pomér zahifvan{ (warmup ratio): 0 — 0,1. Divody jsou popsané v sekei 3.5

4. Velikost davky (batch size): 8 — 40. Velikost VRAM pouzité grafické karty umoz-
nila pouze skutecnou velikost davky 10, takze musela byt simulovina nastavenim
po¢tu kroki akumulace gradientu (gradient accumulation steps) na 4. Malé davky
vedly k mnohem delsim dobam trvani tréninku a vétsi davky ucinily kiivku uceni
stabilngjsi, ale ptilis vysoké hodnoty snizovaly maximalni pfesnost, které byl model
schopen dosahnout.

5. Pocet epoch: 3 — 4. Zatimco pfesnost modelu obvykle vrcholila pfed koncem tieti
epochy, v nékterych ptipadech bylo nutné trénovat o néco déle.

Ladéni ostatnich hyperparametri nepiineslo vyznamna zlepseni.

Jak pri hledani hyperparametru pro POLITICS, tak pfi ladéni DeBERTYy large jsme
zvolili Article bias prediction jako vynechanou datovou sadu a zamérili se na dosaZeni
nejvyssi presnosti pfi vyhodnocovani modelu na ni. Pro tuto volbu existuje nékolik di-
vodit: obsahuje tfidu stfedového zabarveni, ma texty anotované individualné (ne podle
celkového zabarveni zdrojového média) a pokryva Sirokou $kalu témat. Interval logovani
byl nastaven na 200 kroki a metrikou hodnoceni, na zédkladé které jsme vybirali nejlepsi
checkpointy modelu, bylo F; skére. Mezi checkpointy jsme také prozkoumali a zvazili
matice zamén. Obréazek ukazuje priklad pribéhu tréninku.

65 2.4

601 2.21

55+ 2.0

501 1.81

F, skore

45 1.6

ztratova funkce

40 1.41

351 1.21

0 2000 4000 6000 8000 0 2000 4000 6000 8000
krok krok

Obréazek 3.4: Prubéh F; skoére a ztratové funkce na validacni sadé béhem trénovani modelu
DeBERTa V3 large pro benchmark vynechavajici jednu datovou sadu s 10 000 piiklady
z kazdé datové sady, pri¢emz byla vynechana a pouzita pro validaci datova sada Article
bias prediction. Fj skore dosahuje vrcholu kolem 7 000. kroku tréninku — ve stejném
okamziku, kdy ztratova funkce naposledy klesa, nez za¢ne vyrazné rust, coz indikuje pie-

trénovani.

S vybranymi optimalizovanymi hyperparametry pro POLITICS a DeBERTu large jsme
provedli cely benchmark znovu, pficemz jsme opét pokazdé vynechali jinou datovou sadu.
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3.6 TRENOVANI VLASTNIHO MODELU

Po optimalizaci tréninku pro presnost na neznamém typu dat v benchmarku s vynechéva-
nim jedné datové sady (metodologii popsanou v sekci jsme pristoupili k trénovani
modelu na vSech dostupnych datovych sadach. Pouzili jsme naprosto stejné nastaveni,
pouze tentokrat bez vynechéani jakékoli sady — s vyjimkou Webis bias flipper 18 a Webis
news bias 20 (které nebyly zahrnuty ani do zminéného benchmarku z diivodu popsanych
v jeho metodologii). Bylo také nutné zménit utvareni valida¢ni a testovaci sady — z kazdé
datové sady bylo odebrano 15 % piikladu jako testovaci sada. Jako validacni sada byl
pouzit vzorek 100 piikladt odebranych z kazdé datové sady — v tomto pripadé je volba
pevné velikosti vzorka valida¢ni sady lepsi, protoze je zddouci, aby byly vyvazené. Jinak
by totiz vybér nejlepsiho checkpointu modelu byl vice ovlivnén vétsimi datovymi sadami.
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4 VYSLEDKY

4.1 PRUNIK DATOVYCH SAD

U datovych sad zamétrenych na politicnost nebyly zjistény zddné vyznamné priniky.

7 datovych sad politického zabarveni se vyznamné piekryvaji pouze Webis bias flipper
18 a Webis news bias 20 — konkrétné 5 132 instancemi (coz odpovida 80,2 % a 66,5 %
celkového poctu zaznamii v téchto sadach). Obé se také vyrazné prekryvaji s Article bias
prediction — nalezeno bylo 2 716 a 3 824 shod. To znamené, ze modely (jak existujici,
tak nase nové) trénované na jedné z téchto sad budou mit uméle zvySenou vykonnost
i na zbylych dvou — nejen proto, Ze obsahuji stejna témata, ale zejména pokud by se
piimo nékteré ¢lanky obsazené v trénovacim vzorku jedné datové sady dostaly z druhych
dvou sad také do testovaciho vzorku modelu. Tomuto jevu jsme se vyhnuli v benchmarku

s vynechanim jedné datové sady (3.5.2).
Kompletni vysledné tabulky priniki dataseti jsou zaznamenény v piiloze [B.1]

4.2 TEST EXISTUJICICH MODELU

4.2.1 Politické zabarveni

vvvvvv

tical bias prediction AllSides DeBERTa, ktery dosahuje nejvyssich hodnot na typu textu
jak z jeho trénovani, tak mimo néj. Tento model proto povazujeme za state-of-the-art mezi
aktualné dostupnymi modely. DistilBERT political tweets mé sice mirné vyssi primérné
skore, avsak vzhledem k tomu, Ze nepodporuje tiidu stfedového zabarveni, ma statistickou
vyhodu pii vybéru 1 ze 2 tiid (Sance 50 %) namisto 3 (33 %).

25



4.2. TEST EXISTUJICICH MODELU KAPITOLA 4. VYSLEDKY

e
as )
<3| o}
3 z
o +
A ¢
w0 [=] =]
T%: g o o) ci:d '8
Z ZE 215 B § =
< oz ¢ | T @ £ 8
g 2 £ & & m 7 =
g Mm F 5|l ¢ &£ *
= k3] s 2 = y ° =3
Ja=t o] 2 = £a| .8 2 & .2
el I = X = L 2 Bt
aal a £ 0 < | = g = 5]
2 0 N ~ m 3] 3 3 ja¥
£ 2 g5 g HIE g & g
2 B g 5 Al ZE ® & g
- o — g =
£ § B2 g|lg £ B 2
5 =5 3 0% 2|5 £ 2 %
3 BB o) 2
& & a4 A &|la & 4 A
podporuje stfedni t¥idu v v v v v X X X X
Article bias prediction 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 38 58 57 62
GPT-4 political bias 22 15 39 57|26 81 46 73
GPT-4 political ideologies 38 75 54 63 82 | 34 63 81
Media political stance 43 73 34 43 56 | 41 51 68 61
Political podcasts 26 80 34 46 69 | 50 53 T4 71
Political tweets 41 57 42 55 47 58 46
Qbias 29 46 23 21 37 | 47 47 55 53
‘Webis bias flipper 18 16 24 42 | 37 47 58 53
Webis news bias 20 16 21 39 | 39 47 59 56
pramér na datovych sadach 48 66 82 - 60 - 99 - 74
prumér na neznadmych datovych sadach 37 59 29 - 53 - 52 - 62
celkovy pramér 40 61 33 36 54 | 40 56 60 63

Tabulka 4.1: Prumérna F; skore existujicich modeli pro klasifikaci politického zabarveni
na vSech dostupnych datovych sadéch, vzorkovanych na 1 000 zédznamu z kazdé. Aby
nedoslo k chybné interpretaci, modely s riznym poc¢tem podporovanych tiid by mély
byt porovnavany oddélené — zcela nahodné hadajici model vybirajici mezi dvéma t¥idami
by statisticky dosahl pfesnosti kolem 50 %, ale v pripadé tii tfid by tato Sance byla
33 %. Pozorujeme, ze vSechny modely dosahuji konzistentné a vyrazné lepsich vysledkii
na datovych sadach, na nichz byly (zaznamenéno také v tabulce .

4.2.2 Politi¢nost

Nejdulezitéjsi vysledky evaluace — na agregované datové sadé (popsané v sekci [3.4.2)) —
jsou zaznamenany v tabulce [4.2, Kompletni vyslednou tabulku kazdého modelu vyhod-
noceného na kazdé datové sadé zvlast se nachazi v piiloze [B.2

Political DEBATE dosahuje nejlepsich vysledkt a je dostatecné presny pro realné
aplikace. Jeho matice zamén na obrazku ukazuje vétsi pocet falesné negativnich nez
falesné pozitivnich pfipadi, coz naznacuje, ze model ma vétsi sklon klasifikovat texty, které
jsou ve skutecnosti o politice, jako nepolitické nez naopak. Toto je tfeba zvazit pri realné
implementaci, napt. jako sito pred klasifikitorem politického zabarveni — zda je zddouci

striktnéji filtrovat nepolitické texty, nebo se snazit zpracovat co nejveétsi mnozstvi texti,
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i kdyz nékteré z nich mohou byt potencialné nepolitické, a tedy irelevantni. Toto ladéni
by mohlo byt implementovano tipravou prahu pro skére jistoty modelu — jak jsme ucinili
v sekci |3.1.1] Tento konkrétni model v8ak nemusi byt pro tento pristup vhodny v aplikaci
mimo védecky vyzkum, jelikoz distribuce jeho skoére jistoty je extrémné nevyvazena —
v 90 % pripadu skore presahuje 0,99 (jinymi slovy si je témér vzdy naprosto jisty).

model pfesnost  F] skore
Classifier main subject politics 69,5 66,9
Political DEBATE large 90,4 90,4
Topic politics 76,3 75,1

Tabulka 4.2: Vysledky evaluace existujicich modelti na politi¢nost na agregované datové
sadé sestavajici ze vzorki (1 000 zaznami) v8ech dostupnych datovych sad (jak pro poli-

ti¢nost, tak pro politické zabarveni).

12000

nepoliticky 4
10000

8000

6000

skutecna trida

politicky 4000

2000

nepoliticky poIi'ticky
predpovézena tfida

Obrazek 4.1: Vyslednd matice zamén modelu Political DEBATE large klasifikujiciho podle
politi¢nosti, zmérend na agregované datové sadé sestavajici ze vzorka (1 000 zaznami)

viech dostupnych datovych sad (jak pro politi¢nost, tak pro politické zabarveni).

4.3 BENCHMARKY DATOVYCH SAD

4.3.1 Ponechani jedné

Tabulka [4.3] zobrazuje vysledna Fy skore. Podobné jako u existujicich modeli — trénova-
nych obdobnym zptusobem (pouze na jedné datové sadé) — i tyto benchmarkové prototypni

modely selhdvaji na nezndmych typech dat.
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PONECHANA DATOVA SADA | BERT RoBERTa DeBERTa POLITICS
TYP TESTOVACIHO VZORKU —» zndmy nezndmy znadmy neznamy = znadmy neznamy = zndmy  neznamy

SE STREDNI TRIDOU

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
pramér 71,3 37,9 74,6 36,1 73,5 38,9 81,1 46,4
BEZ STREDNI TRIDY

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

Tabulka 4.3: Vysledna Fj skore pii klasifikaci politického zabarveni po evaluaci zakladnich
verzi modelt BERT (cased), RoBERTa, DeBERTa V3 a POLITICS (velikost testovaciho
vzorku: 15 %; velikost trénovaciho vzorku: 2 000 zéznamu z kazdé datové sady) natré-
novanych vzdy na jedné (ponechané) z dostupnych datovych sad (10) — jak je popsano
v sekci |3.5.1) Hodnoty ve sloupcich znamého testovactho vzorku znamenaji skore na oné
jediné ponechané datové sadé, na které model byl trénovan. Sloupce neznamych testo-
vacich vzorku ukazuji prumérné skore na vSech ostatnich datovych sadach. Aby nedoslo
k chybné interpretaci vysledki, modely s riznym poctem podporovanych tiid by mély
byt porovnavany oddélené — zcela ndhodné predpovidajici model vybirajici mezi dvéma
tFidami by statisticky dosahl pfesnosti kolem 50 %, ale v pfipadeé tii t¥id by tato zakladni
uroven byla 33 %. Pozorujeme, Ze vSechny klasifikatory dosahuji konzistentné a vyrazné
lepsich vysledkii na datovych sadach, na kterych byly trénovany.

4.3.2 Vynechani jedné

Tyto vysledky opét potvrzuji fenomén poklesu tspésnosti modelii na nezndmych datech.
Skore mimo natrénované datové sady jsou obecné vyssi, ¢im novéjsi je architektura
modelu. Vyjimkou je v8ak POLITICS, ktery je jednoznac¢né nejlepsi, prestoze je zalozen

na RoBERT&E.

Politické zabarveni

Fy skore jsou zobrazena v tabulce [£.4 Pfi evaluaci na vynechané datové sadé, kterd
obsahuje v8echny tfi tfidy zabarveni (nechybi stfedni tfida), dosahuji modely obecné
horsich vysledkiu — to je ocekavané jak statisticky, tak i proto, Ze klasifikace textu se
stfedovym zabarvenim mize byt obtiznéjsi nez u krajnich tiid.

Ve srovnéani s modelem POLITICS trénovanym na pouhych 2 000 zaznamech z kazdé
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datové sady dosahuje DeBERTa large s ru¢né upravenymi hyperparametry ve skutecnosti
0 7,8 % nizsiho skore na datech z natrénovanych sad, ale dosahuje nejlepsich vysledku ze

vSech modelti na nezndmém typu dat. Tento trénink tedy dosahl svého stanoveného cile.

VYNECHANA DATOVA SADA | BERT RoBERTa DeBERTa POLITICS
TYP TESTOVACIHO VZORKU —» zndmy nezndmy znamy neznamy = znamy neznamy = zndmy = neznamy
Article bias prediction T 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 s 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 7 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
priameér 75,9 49,4 79,7 52,1 74,3 52,6 83,2 60,8

VYNECHANA DATOVA SADA | POLITICS DeBERTa large

TYP TESTOVACIHO VZORKU —» zndmy nezndmy znamy  neznamy

Article bias prediction 84,5 63,1 78 64,3

BIGNEWSBLN 84,4 60,6 76,4 52

CommonCrawl news articles 84,2 58 78,6 459

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

priameér 84,9 64,1 75,4 66,2

Tabulka 4.4: Vysledna F} skore klasifikace politického zabarveni po evaluaci zakladnich
verzi modeld BERT (cased), RoBERTa, DeBERTa V3 a POLITICS (velikost testovaciho
vzorku: 15 %; velikost trénovaciho vzorku: 2 000 z kazdé datové sady) a poté POLITICS
a DeBERTa V3 large s optimalizovanymi hyperparametry (velikost testovaciho vzorku:
15 %; velikost trénovaciho vzorku: 10 000 z kazdé datové sady) natrénovanych na vsech
dostupnych datovych sadach (10) kromé jedné (vynechané), pficemz pokazdé byla vy-
nechéna jinad datova sada (fadky tabulky) — jak je popsano v sekci . Hodnoty ve
sloupcich zndmého testovaciho vzorku znamenaji primérné skére na vSech datovych sa-
déch, na kterych byl model trénovan. Sloupce neznamého testovaciho vzorku zobrazuji
skore na oné jediné vynechané datové sadé. Pozorujeme, ze vSechny klasifikitory dosahuji
konzistentné a vyrazné lepsich vysledku na datovych sadéach, na kterych byly trénovéany.
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4.3. BENCHMARKY DATOVYCH SAD KAPITOLA 4. VYSLEDKY

Uvéadime také priklady matic zamén obou optimalizovanych modeld na obrazku [4.2]

POLITICS DeBERTa V3 large

1200

1400
levice levice

1000 1200

1000

stied stred

skute¢na trida
skute¢na trida

pravice pravice

left center right left center right
predpovézena trida predpovézena tfida

Obréazek 4.2: Vysledna matice zamén modeltit POLITICS a DeBERTa V3 large s optima-
lizovanymi hyperparametry (velikost testovaci sady: 15 %; velikost trénovaci sady: 10 000
z kazdé datové sady) natrénovanych na vSech dostupnych datovych sadach (10) kromé
jedné (vynechané) — v tomto piipadé Article bias prediction — jak je popséno v sekci
B-5.2] Tyto matice ukazuji predikce modelii na testovaci sadé sestavajici pouze z vyne-
chané datové sady.

Politi¢nost

Tabulka [4.5] zachycuje Fy skore. Neobsahuje vysledky na jednotlivych datovych sadach
(28), protoze by ji to ucinilo velmi rozsahlou. Tyto vysledky uvadime v piiloze
Nicméné i tato zjednoduSenéd tabulka postacuje k demonstraci, ze modely opét dosa-
huji vyssiho skore na znamych datovych sadach. Ackoli je tento efekt konzistentni, neni
tak drasticky jako u tlohy politického zabarveni. Co jej déle ¢ini méné znepokojivym je
skutecnost, ze skore jsou celkoveé velmi vysoka, dokonce i na nevidénych typech texti, coz
rovnéz naznacuje, ze tato tloha je vyrazné jednodussi nez klasifikace politického zabarveni.
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4.4. TRENOVANI VLASTNIHO MODELU KAPITOLA 4. VYSLEDKY

TYP TESTOVACIHO VZORKU —  znamy  neznamy

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

Tabulka 4.5: Vysledné F) skére klasifikace politi¢nosti po evaluaci zédkladnich verzi mo-
deli BERT (cased), RoBERTa, DeBERTa V3 a POLITICS (velikost testovaci sady: 15 %;
velikost trénovaci sady: 1 000 zaznami z kazdé datové sady) natrénovanych na vSech do-
stupnych datovych sadach (28) kromé jedné (vynechané) — jak je popséno v sekci [3.5.2
Hodnoty ve sloupci znamého testovaciho vzorku znamenaji primérné skore na vsech da-
tovych sadach, na kterych byl model trénovan. Sloupec neznameho testovaciho vzorku
zobrazuje skore na oné jediné vynechané datové sadé. Pozorujeme, Ze vSechny klasifikatory

dosahuji konzistentné lepsich vysledkt na datovych sadach, na kterych byly trénovany.

4.4 TRENOVANI VLASTNIHO MODELU

Nase modely trénované na vSech dostupnych datovych sadach s vyuzitim metodologie
optimalizované pro klasifikaci neznamych typu dat (popsané v sekci|3.5.2)) doséhly Fi skore
zaznamenanych v tabulce 1.6} Tyto modely stanovuji novou state-of-the-art tspésnost

napii¢ vSemi vyhodnocenymi datovymi sadami.

POLITICS DeBERTa V3 large

pfesnost  Fj skére  presnost  Fj skore

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
prameér 83,7 83,6 87 87,2

Tabulka 4.6: Vysledky evaluace nasich klasifikatort politického zabarveni trénovanych
na vSech dostupnych datovych sadach (10) s optimalizovanymi hyperparametry (jak je

popséano v sekci [3.5.2)).
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5 DISKUZE

Nasi vyzkumnou hypotézou je, ze modely klasifikujici politické zabarveni dosahuji dobrych
vysledki na datovych sadach, na kterych byly trénovany, ale vykazuji vyrazné snizenou
presnost, kdyz jsou aplikovany na texty jim neznamych styli nebo texty napsané v jiném
¢asovém obdobi. To je v souladu s existujici literaturou: Cohen a Ruths (2021) ukézali,
ze klasifikatory dosahuji vysoké presnosti (>90 %) na datovych sadach tweetii napsanych
politiky a politicky aktivnimi uzivateli, ale jejich spésnost prudce klesa na pouhych 65 %,
jakmile jsou aplikovany na bézné uzivatele. Podobné Yan, Lavoie a Das (2017) zméfili,
7e nizka je i schopnost modelu generalizovat mezi riznymi doménami — napfi¢ datovymi
sadami z kongresovych zaznami, medialnich webti a wiki stranek, a to navzdory presvédci-
vym vysledkim kiizové validace v ramci jedné datové sady. Jejich prace odhalila, Ze obtiz
nespociva pouze v technickych omezenich modeli, ale v zasadnich rozdilech v povaze dat
napii¢ doménami.

NaSe evaluace existujicich modelu tato tvrzeni podporuje: Pres dosazeni plisobivych
vysledkii na znamych datovych sadach jejich pfesnost trpi na téch s neznamym typem
textu. Ackoli je to za do jisté miry oc¢ekavatelné, pokles presnosti neni jen konzistentni,
nybrz i vyznamny (v nejnizsim piipadé 7 %).

Metodologie naseho benchmarku s ponechanim jedné datové sady je velmi blizka zpti-
sobu, jakym existujici prace pristupovaly k této tloze: trénovani a vyhodnocovani modelu
na jediné datové sadé, a tedy na jediném typu texti. Nase vysledky ukazaly, Ze je relativné
snadné dosahnout slusné presnosti v ramci trénovaci datové sady, dokonce i s malym tré-
novacim vzorkem. Jakmile jsou vSak tyto modely vystaveny neznamym datovym sadam,
drasticky selhavaji.

Benchmark s vynechanim jedné datové sady piinesl velmi podobné vysledky, opét
podporujici nasi hypotézu, navzdory tréninku na mnohem vétsi a rozmanitéjsi sadé. Pri
zkouméni modela trénovanych na zvysené velikosti vzorku (10 000) a s upravenymi hy-
perparametry pozorujeme zlepSeni: Ackoli dochazi k poklesu tspésnosti na trénovanych
datovych sadéch, dosahuji vyssich skore mimo trénovaci distribuci. Tento kompromis po-
vazujeme za uspéch — snizuje vSudypritomny pokles presnosti na nevidénych datech, kte-
rym trpi vSechny existujici i nase predchozi prototypni modely. Vysledky ukazuji, ze tato
konfigurace je pouzitelna a vhodna pro trénink na vSech dostupnych datech, coz by mélo
vést k modelu dobfe prenosnému na budouci nové nevidéné texty.

Natrénovali jsme dva takové modely (jeden zalozeny na POLITICS a druhy na De-
BERT¢E V3 large) pro klasifikaci politického zabarveni. Jejich tispésnosti predstavuje novy
state-of-the-art na vSech shromézdénych datovych sadach. Mira, do jaké jsou nase nové
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KAPITOLA 5. DISKUZE

modely trénované na vSech aktualné dostupnych datovych sadach schopny generalizovat
napii¢ doménami, v8ak mize byt odhalena pouze jejich vystavenim datovym sadam, které
teprve budou publikovany, nebo manualné navrzenym testovacim piikladtm.

Obecné plati, Ze ¢im novéjsi je architektura predtrénovaného jazykového modelu, tim
lepsi je vykon modelu doladéného (fine-tuning): DeBERTa V3 (2021) prekonava RoBERTu
(2019), ktera prekonava BERTa (2018). Existuje vsak vyjimka: POLITICS, zalozeny na
RoBERTE, dosahuje nejlepsich vysledkta ve vSech provedenych méfenich. Tyto vysledky
prokazuji, ze pokroé¢ily trénink (continued training) pro specifické textové domény je efek-
tivni a potvrzuji, ze tsili autort (Liu et al. 2022) se vyplatilo.

Povazujeme za dilezité zminit také presnost generativnich LLM se stovkami miliard
parametri, nebot se do jisté miry staly univerzalnim pristupem k problémum strojového
uceni, a tedy i kandidaty na feSeni tloh této studie. Ackoli prokazaly pusobivé schopnosti
v ulohach klasifikace textu, jejich adopce jak ve védeckém vyzkumu, tak v praktickych
aplikacich prinasi vyznamné nevyhody. Tyto masivni modely vyzaduji zna¢né vypocetni
zdroje, coZ je ¢ini bud drahymi, anebo pomalymi. Z akademického hlediska je snad nejvice
znepokojujici predevsim uzavieny charakter mnoha state-of-the-art LLM, coz podkopava
reprodukovatelnost dosazenych vysledkt a moznost zkoumat interni chovani modelu. Jak
Burnham et al. (2024)) demonstruji se svymi modely Political DEBATE (které v nasich tes-
tech dosahuji nejlepsich vysledki pro alohu politi¢nosti), doménové specializované mensi
modely dokéZzi prekonat proprietarni LLM v ulohéach klasifikace textu, pficemz jsou ra-
dové efektivnéjsi. Z téchto duvodu jsme se rozhodli prozkoumat doladéni téchto, tisickrat

mensich, jazykovych modeli.
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6 OMEZENI

Ackoli se tato prace snazi obsahle pokryt sva témata, mé urcita omezeni.

Za prvé, klasifikace politického zabarveni je zjednoduSena. TTi tfidy nemusi dostatecné
detailné modelovat skutecné spektrum. Zvyseni poctu tiid je jednim ze zpusobt, jak
zvysit rozliSeni. P¥ipadné pouziti regrese misto klasifikace by mohlo poskytnout jemnéjsi
reprezentaci umisténim textii na spojité ciselné skéle, ktera by odrazela rtzné stupné
politického zabarveni. Dale je dilezité vzit v tvahu, ze nékteré texty mohou soucasné
podporovat jak levicové, tak pravicové perspektivy, coz naznacuje potfebu ,smiSené* tiidy
nebo metody pro predikci miry, do jaké se text shoduje s kazdou stranou, podobné jako
u ulohy detekce postoju (stance detection) — mira pro / proti.

Za druhé, nase definice politi¢nosti se zaméruje pouze na to, zda je hlavnim téma-
tem textu politika, a nebere v ivahu, zda vyjadiuje politicky nazor. Naptiklad texty jako
encyklopedicka ¢i slovnikova hesla mohou pojednavat o politickych tématech, aniz by pro-
jevovaly jakoukoliv zaujatost. Tyto texty by v idealnim piipadé mély byt odfiltrovany a
nemély by byt povoleny jako vstupy do klasifikdtoru politického zabarveni, ale s nasi zjed-
nodusenou definici by povoleny byly. Jemnéjsi pristup by vyzadoval data s podrobnymi
stitky, ktera v soucasné dobé nejsou k dispozici.

Za treti, tato studie je omezena svym zaméfenim na politicky kontext USA, kde tfida
levicového zabarveni odpovida prevazné liberdlnim a demokratickym nézorim a tiida pra-
vicového zabarveni konzervativnim a republikanskym nézortim. Tento ramec se nepienési
dobte do sirsich politologickych kontexti nebo rozliseni na vice osach, jako je konzerva-
tivni vs. progresivni a autoritaiské vs. liberéalni.

Za ¢tvrté, nase prace nezkoumé ani data v jinych jazycich nez angli¢tiné (kterych je
nedostatek), ani vicejazy¢né modely.

Za paté, presnost NLI klasifikitoru — Political DEBATE — je potencialné omezen jed-
noduchosti pouzitych hypotéz. Neexperimentovali jsme s alternativnimi hypotézami pro
klasifikaci bez trénovacich prikladiu (zero-shot) ani jsme netestovali klasifikaci s uvedenim
piiklada (few-shot), coz by mohlo potencialné zlepsit vysledky — zejména u politického
zabarveni. Misto toho jsme se zaméfili na uceni s ucitelem (supervised learning).

Za Sesté, neprovedli jsme extenzivni testovani nasSich nové natrénovanych modeli. To
je nezbytné k ovéreni, Ze se nenaucily i nezamyslené textové rysy, jako jsou specifické
charakteristiky medialnich zdroji nebo stylistické vzorce — na coz poukazuji (Baly et al.
2020) — kromé samotného politické zabarveni. Vyhodnoceni na souboru ru¢né vytvorenych
prikladii nebo skute¢nych texti napsanych v budoucnosti by mohlo potenciadlné odhalit
nedostatky.
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7 BUDOUCI PRACE

N&s vyzkum odhaluje nékolik slibnych smérta pro budouci préaci.

Za prvé, hlubsi manuélni analyza nespravnych predikei nasich modeli by mohla pfinést
cenné poznatky o potencidlnich vzorcich chybného chovani. Takové Setfeni by pomohlo
identifikovat, zda urc¢ita politicka témata, styly psani nebo konkrétni politické postoje kon-
zistentné predstavuji vyzvu pro klasifikitory, coz by naznacilo smér pro cilené vylepSovéani
modelt.

V névaznosti na nas soucasny systém tii tiid politického zabarveni by budouci prace
mohla implementovat jemné;jsi politické spektrum s péti nebo vice tirovnémi. To by pfes-
néji zachytilo kontinuum od krajni levice po krajni pravici a lépe odréazelo realitu poli-
tického diskurzu. Kromé toho by bylo vhodné zavedeni ,smisené”* t¥idy pro texty, které
soucasné vykazuji podporu pro vice politickych pozic. Dalsim slibnym piistupem by mohl
byt néjaky zpusob zakédovani stfedové tiidy jako sémanticky umisténé mezi levici a pra-
vici, mozna s vyuzitim spojité ¢iselné skaly spiSe nez diskrétnich kategorii.

Misto oddélenych klasifikatorti pro politi¢nost a politické zabarveni by mohl byt pro-
zkoumén jednotny pristup priddnim c¢tvrté  nepolitické” t¥idy do modelu politického za-
barveni. To by zjednodusilo klasifika¢ni Tfetézec a potencialné umoznilo modelu lépe po-
rozumét vztahu mezi politickym a nepolitickym obsahem.

S pristupem k vykonnéjsim vypocetnim zdrojim, nez byly k dispozici pro tento vy-
zkum (podrobnosti v piiloze , by bylo mozné provést komplexni optimalizaci hyper-
parametri na vétsich modelech, jako je DeBERTa V3 large. Nas vyzkum ukazuje, zZe
vétsi modely dosahuji lepsich vysledki na datech mimo trénovaci distribuci, a optimali-
zace jejich hyperparametru specificky pro klasifikaci politickych textid by mohla pfinést
vyznamna zlepseni.

Pro teseni datovych omezeni by tvorba dalsich syntetickych politickych texti pomoci
velkych generativnich jazykovych modeli mohla pomoci rozsitit a vyvazit nase datové
sady. Podobné by vyuziti LLM k validaci nebo upfesnéni existujicich stitkii mohlo zlepsit
kvalitu anotace, zejména u hrani¢nich p¥ipadu.

Dalsim dilezitym rozsifenim by byl vyvoj vicejazyénych modeli schopnych klasifikovat
politicky obsah napfti¢ jazyky. To by vyzadovalo také sbér odpovidajicich dat.

V neposledni fadé predstavuje zasadni smér pro budouci praci na textovych klasifikac-
nich modelech zlepSeni jejich interpretovatelnosti a vysvétlitelnosti (explainability), jak
apeluji metastudie (Doan a Gulla 2022; Németh 2022). Vyvoj metod, které by zvyraziio-
valy, jaké casti textu nejvice ovlivnily jejich predikce, by ucinil tyto nastroje transparent-
néjsimi a uzitecnéjsimi jak pro vyzkum, tak pro aplikace.
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8 ZAVER

V této praci jsme se zabyvali problémem automatické klasifikace textu podle politického
zabarveni a politicnosti. Shromézdili a vybrali jsme 12 datovych sad s anotacemi pro
politické zabarveni. Pro politi¢nost jsme zkombinovali 18 datovych sad a sjednotili jejich
riznorodé stitky pro binérni klasifikaci. N&§ komplexni piistup zahrnoval vyhodnoceni
existujicich modelt a trénovani novych s vylepSenymi schopnostmi generalizace. Rozsahlé
testovani prostfednictvim metodologii s vynechanim a ponechénim jednotlivych datovych
sad poskytlo cenné poznatky o prenositelnosti téchto modeli napfi¢ riznymi textovymi
doménami. Ukézali jsme, Ze existujici NLI klasifikitor Political DEBATE dosahuje vyni-
kajicich vysledku v uloze klasifikace politi¢nosti, zatimco nase nové natrénované modely
zalozené na POLITICS a DeBERt€ large stanovuji novou state-of-the-art tspésnost na
klasifikaci politického zabarveni.

Nepfijemnym, ale dilezitym zjisténim je, Ze vSechny testované modely (jak existujici,
tak nase nové natrénované) dosahuji konzistentné horsich vysledki na datovych sadach a
typech texti, na kterych nebyly trénovany. Tato zjisténi jsou v souladu s nasi navrhovanou
hypotézou i s existujici literaturou. Podnikli jsme kroky k feSeni a pfekonani tohoto jevu,
coz vedlo ke zlepseni ispésnosti na téchto textech. Pokles pfesnosti je vSak stale pritomen.
Dochéazime k zévéru, Ze naucit model univerzilné klasifikovat texty podle politického
zabarveni — na §irSim spektru témat a na jiném charakteru textu, nez jaké jsou pfitomny
v trénovaci sadé — je skutecné obtizné tuloha.

Implikace tohoto vyzkumu presahuji ramec akademického zajmu a maji praktické vy-
uziti pri analyze médii, automatickém kurétorstvi obsahu a podpore vyvazené konzumace
informaci. Zjisténi zduraznuji dilezitost rozmanitosti trénovacich dat a potfebu peclivého
vyhodnoceni na prikladech z nevidénych distribuci. Nase prace poskytuje metodologické
poznatky pro vyzkumniky a odborniky analyzujici politicky zabarveny obsah v polarizo-
vané informac¢ni krajiné.
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PRILOHA A: PODROBNOSTI METODOLOGIE PRU-
NIKU DATOVYCH SAD

Celkem existuje devét moznych kombinaci pfitomnosti nebo absence titulkii a textovych
tél zaznamu v datovych sadach. Kazda z nich vyzaduje vlastni pfistup k porovnéni, jak

je uvedeno v tabulce

radek 1. datové sady obsahuje

pouze titulek pouze télo oboji
.. . pouze titulek | titulky jsou shodné télo obsahuje titulek titulky jsou shodné
fadek 2. datové B B L . L . L
. pouze télo t&lo obsahuje titulek 2. télo obsahuje vyfez z 1. 2. t&lo obsahuje vyfez z 1.
sady obsahuje B . . ) V L. K R |
oboji titulky jsou shodné 2. té€lo obsahuje vyfez z 1.  titulky jsou shodné

Tabulka A.1: Zvolena porovnani na zakladé pritomnosti nebo absence tél a titulkt pfi

hledéni priniku datovych sad.
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PRILOHA B: KOMPLETNI VYSLEDNE TABULKY

B.1 PRUNIK DATASETU

Tabulka B.1l

B.2 EXISTUJICI MODELY NA POLITICNOST

Tabulka [B.2l

B.3 BENCHMARK DATOVYCH SAD NA POLITICNOST S VY-
NECHANIM JEDNE

Tabulka [B.3l
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B.3. BENCHMARK DATOVYCH SAD NA POLITICNOST S VYNECHANIM

JEDNE PRILOHA B. KOMPLETNI VYSLEDNE TABULKY
wn
2
a
3 8
Q w0
= | 3 3 o
9 0 = 0 IS Q ]
e g = < 5] =) — o
S < & 3 o = ) = N
° S i 7] - 5] "
S Z = £ % 3 o & =2 & =
a2 2 B 8 2 <© 8§ £ 3 & =
g B & & = £ § B ¢ =y
g L 0 45 3 8 =5 a £ PR
2 2 & & & a ¢ S Z = g
e B g 5 4 & & § 77 - =
= Z. g o i i K 2 = 0 @ 2}
: 2 5 E L R E S 228 3
- —
< @0 A T O = & & 0T B B
Article bias prediction 1 0 0 0 2 0 0 0 7 10
BIGNEWSBLN 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0
CommonCrawl news articles 1 1 0 0 0 2 0 0 0 0 0
Dem., rep. party platform topics 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
GPT-4 political bias 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
GPT-4 political ideologies 0 0 0 0 0 - 0 0 0 0 0 0
Media political stance 1 1 2 0 0 0 0 O 0 0 0
Political podcasts 0 O 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Political tweets 0 0 0 0 0 0 0 0 — 0 0 0
Qbias 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
Webis bias flipper 18 42 1 4 0 0 0 3 0 1 1 80
Webis news bias 20 50 1 3 0 0 0 3 0 1 66 —
wn
3 :
S 2 : 3 o B =
p < = 7 8 7 =
5 g T » 5 8 £ £ s g 2
= < 2 2 o S f g g g o o
£ g o & g 2 ¥ 5 © 5 5 5 7 & &
2 3B ] £ = g S @ < g 9 =
S B 2 £ E S , 4 8 8 =z 2 8 8 Z ¢8
=3 s T BEf 22 E 2235 f 8 o2
8 & e) 9] = 9 O 3 o) 9] 9] <
S A £ 8 22 2 2 288 2 e & 2 %
Amazon reviews 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1
Dialogsum 2 — 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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 o 0 0 O o o0 0 0 O 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 o 0 0 O o o0 0 0 o0 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
Reddit submissions 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0
Rotten tomatoes 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 3 0 0 0 0
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: Vysledné pruniky mezi kazdou dvojici datovych sad politického zabarveni
(prvni tabulka) a politi¢nosti (druha tabulka). Cisla jsou procenta a vyjadruji podil ve-
likosti pruniku vici celkovému poctu zaznami v datové sadé v odpovidajicim tadku.
Naptiklad u datovych sad politického zabarveni ma Article bias prediction prunik 740 in-
stanci s CommonCrawl news articles, coz jsou 2 % sady Article bias prediction. V fadku

CommonCrawl news articles stejna velikost praniku (740) ¢ini pouze 1 % této datové sady.
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B.3. BENCHMARK DATOVYCHVSAD NA POLITICNOST S VYNECHANIM
JEDNE PRILOHA B. KOMPLETNI VYSLEDNE 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: Vysledna F} skore po evaluaci existujicich modelt politi¢nosti na vSech
dostupnych datovych sadach (jak politi¢nosti, tak politického zabarveni), kazdé navzor-
kované na 1 000 zdznamu. Pfi interpretaci téchto metrik je tfeba vzit v uvahu distribuce
t¥id v datovych sadéch, jak je vysvétleno v sekci [3.4.2] Pro zjednodusSené, vyvazené a
piehledné srovnani vizte sekci @
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B.3. BENCHMARK DATOVYCH SAD NA POLITICNOST S VYNECHANIM

JEDNE PRILOHA B. KOMPLETNI VYSLEDNE TABULKY
VYNECHANA DATOVA SADA | BERT RoBERTa DeBERTa POLITICS
TYP TESTOVACIHO VZORKU — zndmy nezndmy znadmy neznadmy zndmy nhezndmy zndmy  neznamy
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: Vysledna F; skore pfi klasifikaci politi¢nosti po evaluaci zékladnich verzi mo-
deli BERT (cased), RoBERTa, DeBERTa V3 a POLITICS (velikost testovaciho vzorku:
15 %; velikost trénovaciho vzorku: 1 000 zaznamiu z kazdé sady) trénovanych na vsech
dostupnych datovych sadach (28) kromé jedné (vynechané) — jak je popsano v sekci .
Hodnoty ve sloupcich znamého testovaciho vzorku znamenaji pramérné skére na vsech
datovych sadéch, na kterych byl model trénovén. Sloupce neznadmého testovaciho vzorku
zobrazuji skore na oné jediné vynechané datové sadé. Pro priaméry téchto skore vizte sekci

A32
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PRILOHA C: HARDWARE

Pruniky datovych sad byly méreny 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
existujici modely (pfiblizné 5 minut na model na jedné datové sadé) a natrénovany pro-
totypni modely pro benchmarky datovych sad bez optimalizace hyperparametri (zhruba
15 minut na model pro ponechani jedné, 35 minut na model pro vynechani jedné).

Hledani hyperparametri pro POLITICS probihalo na stroji s NVIDIA RTX 4000 Ada,
5 vCPU, 47 GB RAM a jeden pokus trval 70 minut.

Ladéni hyperparametri pro DeBERTa V3 large bylo provedeno na NVIDIA RTX
4070 Ti, 8 vCPU, 30 GB RAM a jedna epocha trvala priblizné 1 hodinu.
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Zadani maturitniho projektu z informatickych pfedmétu

Jméno a piijmeni: Matous Volf

Pro Skolni rok: 2024/2025

Trida: 4.A

Obor: Informacni technologie 18-20-M/01

Téma prace: Analyza textii internetovych ¢ldnkii a prispévkii pomoci LLM
Vedouci prace: doc. Ing. Jakub Simko, PhD.

Zpusob zpracovani, cile prace, pokyny k obsahu a rozsahu prace:

Cilem projektu je analyzovat a klasifikovat textovy obsah internetovych novinovych
clankd, ptispévki na socialnich sitich a jejich diskuzi. K tomuto dcelu budou vyuzity
modely strojového uceni a velké jazykové modely. Analyza bude provedena na
existujicich datovych sadach.

Na textech budou pozorovany a vyhodnocovany znaky:

e téma,

e sentiment,

e vzajemny vztah,

e vzajemna shoda Ci neshoda.

Vystupem prace bude védecky clanek obsahujici vysledky vyzkumu a jejich interpretaci.

Struény ¢asovy harmonogram (s daty a konkretizovanymi ukoly):

vvvvvv

Zari, rijjen:

o nabyti teoretickych znalosti potrebnych k realizaci
o reSersSe existujicich praci zabyvajicich se stejnym tématem
e prizkum dostupnych nastroji a modelt

listopad:

e (iSténi a preprocessing dat
e experimentace s vyuZzitim riznych modeld a postupti

prosinec, leden:
e analyza samotna
unor, brezen:
e interpretace a porovnani vysledki

e vyvozeni zavérl
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