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lzvlecek

\/ delu primerjamo slovenske novitarske medije s pomocjo analize tematik in sentimenta €lankov. Analizirali smo razlicna stalista
sedmih slovenskih medijev do specificnih dogodkov oziroma tematik v letin 2019 in 2020. Tematike smo modelirali dvofazno z mo-
delom LDA, s katerim smo v mnozici spletnih ¢lankov poiskali nekaj posameznih tematik. Za nalogo zaznavanja sentimenta smo
prilagodili velik vnapre] naucen slovenski maskirni jezikovni model SloBERTa in ga uporabili pri klasifikaciji izbranih ¢lankov v enega
izmed treh razredov (pozitivnega, nevtralnega ali negativnegal. V mnoZzici izbranih tematik smo opazili precejsnje razlike med mediji
v pogostosti In sentimentu porocanja.

Kljucne besede: analiza sentimenta, latentna Dirichletova alokacija, modeliranje tematik, model BERT, obdelava naravnega jezika,
slovenski noviéarski mediji

Abstract

\We compare topics and sentiment in Slavenian news media. e analysed the sentiment of seven media concerning specific political
events or topics in 2019 and 2020. We used two phases of LDA modelling to detect a number of specific topics. For the sentiment
analysis task, we fine-tuned large pretrained Slovenian masked language model, SIoBERTa, and used it to classify articles in one of
three classes (positive, neutral or negativel. In the set of selected topics, we observed considerable differences between media in
frequency and sentiment of reporting.

Keywords: Sentiment analysis, latent Dirichlet allocation, topic modeling, model BERT, natural language processing, Slovenian news
media

1 UvOD 1.1 Obstojece raziskave na slovenscini

Mediji s pisanjem o dogodkih in z mnenjskimi ¢lan-
ki mocno vplivajo na druzbo in so tudi njen odraz.
Ko gre za politicne teme, mnogokrat pokazejo tudi
ideoloska prepricanja, ki jih zastopajo. V delu zelimo
z metodami procesiranja naravnega jezika poiskati
razlike v pisanju slovenskih medijev o nekaj izbranih
dogodkih oz. temah s primerjavo sentimenta ¢lan-
kov izbranih tematik. Podobna strojna analiza za slo-
venske medije Se ne obstaja. Nas namen je objektivno
analizirati slovenski novicarski medijski prostor in
interpretirati razlike med posameznimi tematikami
in mediji.
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Podrodje zaznavanja sentimenta je pogosta naloga
na podrodju obdelave naravnega jezika, vendar je
bila vecina raziskav narejenih za angleski jezik. V
zadnjem casu so najbolj uveljavljene resitve z upora-
bo tehnologij, ki temeljijo na arhitekturi transformer
[24]. Med tovrstne modele spada model BERT [7], iz
katerega so razvili vec razli¢ic (npr. RoBERTa [12],
ALBERT [10] itd.), ki se uporabljajo za razlicne na-
loge predstavitve jezika. Za slovenski jezik so Bucar,
Povh in Znidar$i¢ [4] opravili raziskavo o odkrivanju
sentimenta v slovenskih ¢lankih. V tej raziskavi so na
mnozici slovenskih ¢lankov [5] uporabili pet razli¢-
nih klasifikatorjev (multinomski naivni Bayes, naivni
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Bayes, metoda podpornih vektorjev, k-najbliZjih sose-
dov in naklju¢ni gozdovi) in jih med seboj primerjali.
Pelicon, Pranji¢, Miljkovi¢, Skrlj in Pollak [18] so ana-
lizirali medjezikovne zaznave sentimenta v ¢lankih.
Razvili so Klasifikacijski sistem, ki s podanim korpu-
som oznacenih clankov v slovenskem jeziku dolo-
¢i sentiment ne samo na slovenskih temve¢ tudi na
drugih jezikih brez dodatnih u¢nih podatkov. Sistem
temelji na vedjezicnem modelu BERT, v raziskavi pa
raziscejo tudi razlicne pristope za delo z dolgimi be-
sedili. V nasprotju z nastetimi pristopi v nasem delu
za Klasifikacijo sentimenta uporabimo trenutno naj-
uspesnejsi slovenski jezikovni model SloBERTa [22].

Za analizo tematik je razvitih kar nekaj modelow.
Med najbolj poznanimi so verjetnostni modeli, med
katere spadajo probabilisticna latentna semantic-
na analiza (pLSA) [9], latentna semanti¢na analiza
(LSA) [6] in latentna Dirichletova alokacija (LDA) [2].

Za slovenscino sta Logar Berginc in Ljubesic [14]
opravila tematsko primerjavo podatkovnih mnozic
Gigafida in slWaC. V mnoZicah sta poiskala teme z
metodo LDA, jih primerjala med seboj in izpostavi-
la nekaj razlik med najdenimi temami obeh mnozZic.
Skrajnc in Pollak [21] sta analizirali in primerjali te-
matike med blogi moskih in Zenskih avtorjev. Za raz-
liko od Logar Bohinc in Ljubesi¢ sta razvili hierarhic-
ne ontologije, kar je omogocdilo identitikacijo podtem
za vsako izmed tem.

Sistematina analiza tematik v slovenskih medi-
jih Se ne obstaja. Razlike med porocanji slovenskih
medijev so raziskali Martinc, Perger, Pelicon, Ulcar,
Vezovnik in Pollak [17], ki so se osredotodili na temo
LGBTIQ+. Raziskali so razlike v zaznanem sentimen-
tu in uporabljenih besedah. V nasem delu analizira-
mo Siroko mnozico tematik, vendar zaradi omeje-
nega prostora porocamo o le nekaj ozjih tematikah
(politika in epidemija COVID-19).

1.2 Novosti

V zbirki ¢lankov sedmih slovenskih vedjih medijev
smo najprej opravili analizo tematik in izbrali nekaj
sirsih tem iz preteklih let. Znotraj teh tematik smo
dolod¢ili Se podrobnejse teme. Za modeliranje tem
smo uporabili statisti¢ni model latentne Dirichletove
alokacije (LDA) [2], ki zaradi svoje razSirjenosti po-
nuja tudi ve¢ vizualizacijskih orodij, ki so nam po-
magala pri interpretaciji rezultatov. Za izbrane teme
smo analizirali sentiment z modelom SloBERTa, ki
smo ga predhodno prilagodili za zaznavanje tri ra-
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zrednega sentimenta. Analiza je pokazala precejsnje

razlike med posameznimi mediji, tako glede pogo-

stosti porocanja o posameznih tematikah kot glede
sentimenta pisanja o teh temah. Novosti nasega pri-
spevka so naslednje.

* Predlagamo dvonivojsko analizo tematik sloven-
skih medijev, ki omogoca boljSo interpretacijo
in poimenovanje ozjih tem, kot ¢e bi z enofazno
analizo dolocili vedjo Stevilo tematik, saj bi v tem
primeru v veliki mnoZici dobljenih tem teZje do-
lo¢ili specifi¢ne teme, ki jih Zelimo primerjati med
mediji.

* Prvi¢ na slovenskih clankih uporabimo model
SloBERTa za analizo sentimenta na nivoju clan-
kov. Model se pokaze kot uspesnejsi v primerjavi
z dosedanjimi poskusi z modelom SVM.

* Za razliko od dosedanjih vedjih analiz sentimen-
ta slovenskih medijev analiziramo trorazredni
sentiment, za katerega menimo, da omogoca bolj
objektivno analizo v primerjavi z binarnim senti-
mentom, saj je najvec clankov v medijih sentimen-
tno nevtralnih, nevtralni razred pa binarna anali-
za sentimenta na silo pripoji bodisi pozitivnemu
bodisi negativnemu razredu.

* V nasi analizi uporabimo doslej najvedjo podat-
kovno mmnozico spletnih novic in medijev, kar
daje izsledkom vedjo tezo.

* Opravljena analiza tematik v kombinaciji z ana-
lizo sentimenta izbranih tem pokaZe precejsnje
razlike med mediji tako glede pogostosti pisanja
o posameznih temah kot tudi glede sentimenta.

1.3 Struktura prispevka

Delo smo razdelili na pet razdelkov. V drugem raz-
delku najprej predstavimo uporabljene tehnologije
za detekcijo tematik in analizo sentimenta. V tretjem
razdelku opiSemo analizirano zbirko spletnih ¢lankov
in uéno mnozico SentiNews, ki smo jo uporabili za
ucenje sentimentega klasifikatorja na podlagi modela
SloBERTa. Na$ pristop k modeliranju tem in analizi
sentimenta predstavimo v cetrtem razdelku. Peti raz-
delek vsebuje ovrednotenje razvitih modelov in rezul-
tate modeliranja tematik in sentimenta. Zakljucke in
ideje za nadaljnjo delo zapisemo v Sestem razdelku.

2 TEHNOLOGIJE ZA ANALIZO
TEMATIK IN SENTIMENTA

V tem razdelku predstavimo uporabljene tehnologi-
je. Zaradi razpolozljivosti dobrih orodij, s katerimi
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lahko interpretiramo rezultate, smo za modeliranje
tematik izbrali latentno Dirichletovo alokacijo, ki jo
predstavimo v razdelku 4.1.3. Za interpretacijo re-
zultatov smo izbrali vizualizacijsko orodje LDAvis,
katerega zmoznosti opiSemo v razdelku 2.2. Za Kla-
sifikacijo sentimenta smo uporabili slovenski model
SloBERTa, ki ga opisemo v razdelku 2.3.

2.1 Analiza tem z latentno Dirichletovo alokacijo
Model latentne Dirichletove alokacije (LDA) [2] je
verjetno najpogosteje uporabljen pristop za mode-
liranje tem v besedilih. Modeliranje tem je metoda
nenadzorovanega ucenja, kjer v korpusu besedil
poiscemo potencialno skrite ali abstrakine teme [1].
Poleg modela LDA sta za modeliranje tem pogosto
uporabljena Se pristopa LSA (angl. Latent Semantic
Analysis) [8] in pLSA (angl. Probabilistic Latent Se-
mantic Analysis) [9].

Model LDA, katerega delovanje prikazuje slika
1, predpostavlja, da je v korpusu besedil doloceno
stevilo tem (na sliki so Stiri teme: Tema 1, Tema 2,
Tema 3, Tema 4). Vsaka izmed tem vsebuje verjetno-
stno porazdelitev besed, ki se v temi nahajajo (npr.
za Temo 1: 5% Beseda 1, 4 % Beseda 2, 2,5 % Beseda
3itn.). Vsak dokument je zgrajen iz nakljucne mesa-
nice tem v korpusu (npr. 60% Tema 1, 20 % Tema 2,
15% Tema 3 in 5 % Tema 4). Za tvorjenje novega do-
kumenta verjetnostni model predpostavi, da iz vsa-
ke teme naklju¢no izberemo doloceno Stevilo besed
(iz Teme 1 60% vseh besed v dokumentu, iz Teme 2
20 % itd.).

V realnosti je proces ravno obraten. Na sliki 2 je
graficni prikaz delovanja modela LDA. Model na vho-

du prejme Stevilo tem K in korpus besedil z M doku-
menti in N besedami v posameznem besedilu. Na ni-
voju dokumenta (notranji okvir na sliki 2) model vsaki
besedi w naklju¢no doloci temo z, s tem pa pridobimo
porazdelitev tem 6 v posameznem dokumentu.
Model ima Se dva hiperparametra, a in 3, ki sta
parametra Dirichletove porazdelitve. LDA namrec
predvideva, da sta porazdelitvi tem v besedilu in be-
sed v temah Dirichletovi. Hiperparameter a vpliva
na porazdelitev tem v posameznih dokumentih,
pana porazdelitev besed v posameznih temah. Vedja
vrednost parametra a pomeni, da bodo dokumenti
mes3anica vedjega Stevila tem, vedja vrednost parame-
tra  pa pomeni, da bodo teme me3anica vecjega Ste-
vila besed. Obratno velja za majhne vrednosti obeh
parametrov.
Iz korpusa dokumentov in Stevila tem model
LDA izratuna dva tipa distribucij:
= distribucije besed za vsako izmed zaznanih tem
in
= distribucije tem, ki se pojavljajo v posameznem
dokumentu iz korpusa dokumentov.

Izracunan model lahko uporabimo za analizo iz-
branega korpusa ali za Klasifikacijo novih dokumen-
tov, ki niso del izbranega korpusa. Pri analizi izbra-
nega korpusa dobimo pregled tem, ki jih vsebuje, in-
terpretiramo jih lahko z besedami, ki jih posamezne
teme vsebujejo. Pri klasifikaciji novih dokumentov
model uporabi zgolj besede iz u¢nega korpusa, ne
uposteva pa besed iz dokumentov, ki jih ni v nauce-
nem modelu. Za vsak nov dokument dobimo verjet-
nostno porazdelitev tem tega dokumenta.

"Recept”
Tema 1 Tema 2 Tema 3 Tema4d Beseda Beseda Beseda Beseda Beseda
P, Beseda P, Beseda P, Beseda B, Beseda femal Tema2 Tema3 Temad Beseda  Besed B d B d Beseda
P, Beseda P,Beseda P, Beseda P, Beseda 60% 20% 15% 5% Beseda Beseda Beseda Beseda Beseda
P, Besedza  P,Beseda P, Beseda P, Beseda Beseda Beseda Beseda Beseda Beseda

P, Beseda P,Beseda P,Beseda P,Beseda — Beseda Beseda Besed d Besed
P, Beseda P,Beseda P,Beseda P, Beseda Beseda Beseda Beseda Beseda Beseda
P, Beseda P,Beseda P, Beseda P, Beseda Beseda Beseda Beseda Beseda Eeseda
P,Beseda  P,Beseda P,Beseda P, Beseda Beseda Beseda  Beseda Beseda  Beseda
P, Beseda P,Beseda P, Beseda P, Beseda Beseda Beseda Beseda Beseda Beseda
P,Besedzs  P,Beseda P,Beseda P, Beseda Beseda Beseda Beseda Beseda Beseda
P, Beseda P, 3 P, Beseda P, Beseda Beseda Beseda Beseda Beseda Beseda
Beseda Beseda Beseda Beseda Beseda

Teme Dokument

Figure 1: Primer generiranja dokumenta z verjetnostnim modelom, ki ga predpostaulja LDA.
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avto 3,0%|zabava 1,0% 5,00] uéiti 2,0%

| cesta 2,0%|udivanj 0,5%] foga 2,0%|30la 1,8%

vozile 1,0%|sprosti 0,8%| nogomet 1,7%|tudent 1,5%

vaznik 0,9%|zabavati 0,8%]igralec 1,0%| knjige 1,0%

Figure 2: Shema delovanja modela LDA.

2.2 Vlizualizacija tem z orodjem LDAvis
LDAuvis [20] je orodje, ki omogoca interaktivno vizu-
alizacijo tem, pridobljenih z modelom LDA. Z orod-
jem imamo pregled nad vsemi temami in razlikami
med njimi, kot tudi pregled besed povezanih z izbra-
no temo, kot ilustrira slika 3. Poleg vizualizacije tem
orodje vpelje Se mero primernosti besed (angl. rele-
vance) za vsako besedo znotraj teme.
Vizualizacija modela je razdeljena na dva dela:
* globalen pregled vseh tematik (leva polovica slike
3)in
* pregled najpogostejsih besed znotrajizbrane teme
(desna polovica slike 3).

Z analizo globalnega prikaza vseh tem lahko ugo-
tovimo, kako pogosto se tema v besedilu nahaja in
kako so teme med seboj povezane. Posamezne teme
so predstavljene s krogi v dvodimenzionalnem pro-
storu. Vedji krogi pomenijo, da je tema bolj razsirje-
na med opazovanimi besedili, razdalja med krogi pa
pove, kako podobne so si teme. Dobro interpretabi-
len model LDA je predstavljen z velikimi krogi, ki se
med sabo ne prekrivajo in so razprseni po celotnem
prostoru.

V desni polovici vizualizacije na sliki 3 so v obli-
ki stolpénega diagrama predstavljene najprimernej-
Se besede za interpretacijo izbrane teme. Modri del
posameznega stolpca predstavlja pogostost besede
v celotnem korpusu besedil, rdeci del pa predstavlja
pogostost besede v izbrani temi.
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Pomemben del orodja je mera primernosti bese-
de A za doloceno temo, ki lahko zavzame vrednosti
med 0 in 1. Vrednost A = 1 pomeni, da so besede v
desni polovici vizualizacije razvrscene po pogostosti
besed znotraj izbrane teme (po velikosti rdecega dela
stolpca). Nizja kot je vrednost A, ve¢jo pozornost da-
jemo besedam, ki se bolj izklju¢no pojavljajo v izbra-
ni temi. Sievert in Shirley [20] predlagata nastavitev
A na vrednost 0.6. V interaktivni vizualizaciji lahko
vrednost A prilagajamo in s tem spreminjamo vrstni
red besed v desni polovici vizualizacije, kar nam po-
maga pri interpretaciji modela.

2.3 Klasifikacija sentimenta s prilagajanjem
modela SloBERTa

Model BERT (angl. Bidirectional Encoder Represen-
tations from Transformers) [7] je jezikovni model,
ki pri ucenju predstavitve besed uposteva kontekst
vseh besed v stavku (tako pred kot za opazovano
besedo). S prilagajanjem naucenega modela (angl.
fine tuning) dobimo trenutno najuspesnejse modele
za razli¢ne naloge na podrodju obdelave naravnega
jezika, tudi za klasifikacijo sentimenta, ki jo uporabi-
mo v nasem delu. Model BERT sestavljajo kodirniki
nevronske arhitekture transformer [24], ki uporablja
mehanizem samopozornosti (angl. self-attention).
Osnovna inacica modela BERT (BERT base) vsebuje
12 slojev kodirnikov, kjer ima vsaka plast 768 skritih
nevronov. Model ima 12 glav pozornosti (angl. atten-
tion head) in skupno 110 milijonov parametrov.
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2, relevance(term w | fopic 1) = & = piw | 1) + (1 - A} 7 plwr | tpdw); see Sievert & Shirkey (2014)

Figure 3: \lizualizacija tem z orodjem LDAvis. Na desni je prikazana interpretacija teme 3 (rdec krog na levi strani), ki zadeva temo o nogometu.

Za ucenje modela BERT se uporabita dve razlic-
ni nalogi in velika mnoZica neoznacenih podatkov.
Prva naloga je maskirni jezikovni model (angl. ma-
sked language model), kjer je 'zamaskiranih’ nakljuc-
nih 15% besed oz. vhodnih Zetonov (angl. tokens).
Model napoveduje zamaskirane besede, s tem pa se
nauci konteksta zamaskiranih besed. Druga naloga
je predvidevanje naslednje povedi, kjer model prav
tako u¢imo na neoznacenih podatkih. Na vhod mo-
del dobi zaporedje dveh povedi, ugotoviti pa mora
ali druga poved sledi prvi ali ne. S tem se model uci
smiselnih povezav na nivoju povedi. Naucen model
lahko prilagodimo za uporabo na specifi¢nih nalogah
obdelave naravnega jezika, kot so odkrivanje senti-
menta, povzemanje besedil, odgovarjanje na vprasa-
nja ipd. Pri prilagajanju modela za doloceno nalogo
uporabimo oznacene podatke, primerne za nalogo, ki
jo izvajamo, modelu pa dodamo nov izhodni sloj.

Model RoBERTa [12] (angl. A Robustly Optimized
BERT Pretraining Approach) je izboljava modela
BERT, ki je uporabila veliko vedjo podatkovno mno-
Zico in daljsi ¢as ucenja. RoBERTa uporablja vedje ve-
likosti u¢nih paketov (angl. batch size), v tazi ucenja

2022 - stevilka 1 - letnik XXX

pa ne uporablja naloge predvidevanja naslednjih po-
vedi. Spremenjen je tudi nacin maskiranja besed. Pri
modelu BERT so besede maskirane stati¢cno (samo
enkrat, na zacetku ucenja), model RoBERTa pa bese-
de maskira dinamicno, kar pomeni, da se maskiranje
izvede posebej za vsako iteracijo ucenja.

Model SloBERTa [23] je enojezicen slovenski mo-
del RoBERTa, ki sledi arhitekturi in ucenju franco-
skega modela CamemBERT [16]. Naucili so ga na
korpusu besedil, ki vsebuje 3.47 milijard besed, nje-
gov slovar pa vsebuje 32.000 zetonov.

3 UCNI PODATKI

Za opravljeno analizo smo potrebovali dve zbirki
podatkov. Zbirko spletnih novic, ki smo jo analizira-
li glede tem in sentimenta, opiSemo v razdelku 3.1,
udno mnozico, s katero smo naudcili klasifikator sen-
timenta, pa v razdelku 3.2.

3.1 Zhirka spletnih ¢lankov iz storitve Event Registry
Dostop do velike mnozice clankov s slovenskih novi-
¢arskih medijev nam je omogodil spletni servis Event
Registry [11]. Pridobljena mnoZzica vsebuje 2.2 mili-
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jona ¢lankov v formatu JSON, objavljenih med 1. 1.
20141in 31.12. 2020. Posamezen clanek poleg besedila
vsebuje Se meta podatke, kot so naslov, datum, cas
objave, spletni naslov in informacije o viru ¢lanka.

Za potrebe nase analize smo za vsak ¢lanek izlu-
s¢ili njegovo vsebino, naslov in medij. Zaradi ome-
jenega prostora smo uporabili ¢lanke iz let 2019 in
2020 za nekaj najvedjih slovenskih medijev (Dnevnik,
24ur.com, RTV Slovenija in Siol.net) in nekaj medijev
iz desnega politicnega pola, za katere smo pricako-
vali vedje razlike v porocanju (Nova24TV, Tednik De-
mokracija in Portal Politikis).

V tabeli 1 so prikazane povprecne dolzine ¢lankov
posameznih medijev v posameznem letu. Iz ¢lankov
izbranih medijev smo odstranili tiste z manj kot 25
besedami in duplikate, ostale ¢lanke pa smo uporabi-
li pri zaznavanju tematik. Konéno Stevilo uporablje-
nih ¢lankov izbranih medijev v posameznem letu je
prikazano v tabeli 2.

Table 1: Pouvprecna dolZina clankov v Stevilu besed za posamezne medije
v analiziranih letih 2019 in 2020.

Medij 2019 2020
RTV Slovenija I 403 452
Siol.net 410 405
24ur.com 202 214
Svet24 340 346
Tednik Demokracija 424 463
Nova24TV 523 546
Portal Politikis 353 356
Dnevnik 253 253
Povprecje 351 373

Table 2: Stevilo uporabljenih Elankov izbranih medijev v letih 2019 in 2020.

Medij 2019 2020
RTV Slovenija 28.948 33.466
Sial.net 25.871 23.863
24ur.com 18.831 21.281
Tednik Demokracija 8.869 8.213
Nova24TV 6.524 7.170
Portal Politikis B.142 5.321
Dnevnik 20.990 15.304
Skupaj 116.175 114.618

3.2 Ucna mnoiica za analizo sentimenta SentiNews
Za ucenje sentimenta smo uporabili podatkovno
mnozico slovenskih ¢lankov SentiNews [3, 5]. Ce-
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lotna podatkovna zbirka je sestavljena iz vec kot
250.000 ¢lankov s politicno, poslovno, ekonomsko in
finan¢no vsebino petih slovenskih spletnih medijskih
virov (24ur, Dnevnik, Finance, RTV Slovenija in Zur-
nal24). V tej zbirki je bilo 10.427 dokumentov ro¢no
oznacenih s sentimentom, merjenim s petstopenjsko
Likertovo lestvico (1 — zelo negativno, 2 — negativ-
no, 3 —nevtralno 4 — pozitivno in 5 — zalo pozitivno).
Dokumente je anotiralo od 2 do 6 anotatorjev, pov-
precne vrednosti ocen pa so pretvorjene v eno izmed
konénih oznak po naslednjih merilih [5]:

* razred »negative«, Ce je povpredje ocen manjse ali

enako 2.4,

* razred »neutral«, ¢e je povprecje ocen med 2.4 in

3.6,

* razred »positive«, Ce je povpredje ocen vedje ali

enako 3.6.

Clanki so oznaceni s sentimentom na treh nivojih:
nivo stavka, odstavka in dokumenta. V nasi raziska-
vi smo uporabili clanke, ki so s sentimentom ozna-
¢eni na nivoju celotnega dokumenta. Izmed skupno
10.427 anotiranih ¢lankov je 5.425 ¢lankov oznacenih
s nevitralnim sentimentom, 3.337 z negativnim in
1.665 z pozitivnim sentimentom. Povprecno Stevilo
besed v teh ¢lankih je 309.

4 METODOLOGIJA ANALIZE TEMATIK
IN SENTIMENTA

V tem razdelku opiSemo uporabo tehnologij, opisa-
nih v razdelku 2, za namen analize tem (razdelek 4.1)
in dolo¢itve sentimenta novic posameznih medijev v
izbranih temah (razdelek 4.2). Shema celotnega po-
stopka je ilustrirana na sliki 4.

4.1 Modeliranje tem

S postopki modeliranjem tem zelimo v mnozici slo-
venskih clankov odkriti razli¢ne teme, o katerih pise-
jo slovenski mediji. Za te teme Zelimo, da so dovolj
podrobne, da bomo lahko na njih odkrivali razlike
v sentimentu in opravili primerjavo razli¢nih medi-
jev. Primer tem, ki bi jih lahko odkrili in analizirali
je npr. cepljenje proti COVID-19 ali menjava vlade
v letu 2020. Za pridobivanje tako podrobnih tem bi
lahko zgradili model LDA za veliko Stevilo tem (100
in ve¢), vendar bi si s tem otezili interpretacijo prido-
bljenih tem. Namesto tega smo se modeliranja tem
lotili dvofazno. Najprej smo zgradili model LDA na
celotnem korpusu besedil za majhno Stevilo Sirsih
tem (okrog 10), ki jih je hitreje in lazje interpretirati.
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Modeliranje tem

Odkrivanje
sentimenta

Oznageni
clanki
(SentiNews)

Figure 4: Shema uporabljene metodologije za analizo clankou.

Po opravljeni interpretaciji prvostopenjskega mo-
dela smo za nadaljnjo obravnavo izbrali le dve $irsi
temi o politiki in epidemiji COVID-19. Iz mnozice
dokumentov smo tako izbrali le tiste, ki imajo verje-
tnost, da pripadajo Sirsi temi visjo od dolocene meje
(vsaj 0.55). Na tako pridobljeni novi mnozici ¢lankov
smo zgradili nov podrobnejsi model LDA. Na koncu
smo iz nekaj drugostopenjskih tem znotraj sirsih tem
o politiki in epidemiji COVID-19 izlus¢ili najbolj ti-
picne clanke in jih uporabili za analizo sentimenta in
primerjavo medijev. Celoten postopek modeliranje
tem sestavljajo naslednji koraki, ki so prikazani tudi
na sliki 5:

1. Predobdelava ¢lankov (razdelek 4.1.1).
2. Priprava podatkov za racunanje prvostopenjske-

gamodela LDA (razdelek 4.1.2).

3. Konstrukcija modela LDA (razdelek 4.1.3).

4. Interpretacija prvostopenjskega modela LDA
(razdelek 4.1.4).

5. Izbor teme in clankov za rac¢unanje podrobnejse-
ga drugostopenjskega modela.

6. Ponovimo 2., 3.in 4. korak za modeliranje podtem
izbranih 5irsih tem.

7. Izbor podtem in clankov za nadaljnjo analizo sen-
timenta (razdelek 4.1.5).

3.0.1 Predohdelava lankov

V predobdelavi podatkov za odkrivanju tematik iz
besedil izlus¢imo za nas pomembne dele. Postopek
na besedilih ¢lankov izvede naslednje korake, ki jih
shematsko prikazuje slika 6.

1. Filtriranje ¢lankov.

2. Tokenizacija.

3. Pretvorba besed v male ¢rke.

Maodeliranje tem
Clanki Priprava . Pridobivanje
(Event | Predobdelava podatkov za Utenje LDA interpretaciia Blankov
Registy) p uéenje LDA izbrane teme
Pridobivanje . Priprava
Elankov Inierpreacia Utenje LDA podatkov za
izbrane teme ugenje LDA
A
Clanki

Figure 5: Duostopenjski postopek modeliranja tem za pridobivanja clankov dologene oZje teme, ki jo analiziramo glede sentimenta.
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> L Odstranitey | ! - Odstranitev Pripravijeni
Clanki -| Filtiranie - Yl enizacia | | PreoPav [ | “yranin Odstranitev | I oyatizacija || Penaviajodih > sanki

l lankov | male Erke dolgih besed | ! stop besed se delov
I I besedil
N e .

Stop words
(NLTK)

Figure 6: Proces predobdelave podatkov za analizo tematik.

4. Odstranitev besed krajsih oz. daljsih od dolocene
dolzine.

5. Odstranitev nepomembnih besed (angl. stop-
-words).

6. Lematizacija.

7. Odstranitev ponavljajocih se delov besedil.

V prvem koraku smo clanke filtrirali, kar pomeni,
da smo odstranili vse ¢lanke, ki so krajsi od dolocene-
ga Stevila besed, in vse podvojene clanke, tj. clanke
z identi¢nimi naslovi. Pri odstranjevanju duplikatov
smo v tem koraku odstranili zgolj ¢lanke s popolno-
ma identiénimi naslovi, ne pa tudi ¢lankov, Kjer je v
naslovu spremenjena zgolj posamezna beseda, je pa
ocitno, da gre za enako vsebino ¢lanka.

Naslednje tri korake predobdelave smo opravili s
pomodjo metode simple_preprocess iz knjiznice Gensim
[19]. Metoda besedilo razdeli na posamezne besede
(tokenizacija), jih pretvori v male ¢rke in odstrani vse
besede, ki so krajse oz. daljse od dolocene dolZzine.

Iz preostalih besed odstranimo Se ti. stop besede
(angl. stop words), ki nimajo posebnega pomena v
povedih (npr. vezniki, zaimki, imena mesecev itn.).
Seznam stop besed za slovenski jezik smo pridobili
iz knjiznice NLTK [15]. Vse preostale besede smo pre-
tvorili v njihove leme (osnovne oblike). Za lematizaci-
jo slovenskih besed smo uporabili orodje Classia [13].

V zadnjem koraku smo pregledali dobljene clanke
posameznih medijev in pri dolo¢enih medijih opazi-
li ponavljajoce se dele besedil, ki smo jih odstranili.
Pri ve¢ medijih se je v ¢lankih velikokrat pojavljala
beseda »foto«, ki je bila v spletni obliki ¢lanka del
naslova prilozenih fotografij. Odstranili smo tudi
oznake virov, npr. reuters’, ‘getty images’, “urbanec’
in 'sportid’, ki predstavljajo vir fotogratij. Pri medi-
ju 24ur.com smo odstranili ponavljajo¢ se zacetni
del besedila, ki od uporabnika zahteva omogocenje

piskotkov spletne strani. Iz clankov Siol.net Novice
smo odstranili ponavljajoc¢ se zacetni del besedila, ki
se je nanasal na t.i. fermometer, ki bralcu ¢lanka razlo-
7i vlogo le-tega pri poroc¢anju o popularnosti ¢lanka.
Pri ostalih medijih vedjih ponavljajocih se delov na
zacetku clankov nismo opazili.

3.0.2 Priprava n-gramov za model LDA

S postopkom predobdelave podatkov smo iz clan-
kov izlusdili posamezne besede, ki nam lahko nekaj
povedo o temah ¢lankov. V ¢lankih se dolocene bese-
de veckrat pojavljajo skupaj (npr. Marjan Sarec, Janez
Jansa, drzavni zbor itd.), kar lahko pomaga pri inter-
pretaciji tem. V naslednjem koraku smo zato v ¢lan-
kih zaznali pogoste dvojice besed (bigrame) in po-
goste trojice besed (trigrame). Knjiznica Gensim [19]
ponuja model za avtomatsko zaznavanje pogostih
besednih zvez imenovan Phrases. Zaznane bigrame
in trigrame smo pretvorili v en sam niz besed locenih
s podcrtajem (npr. drzavni_zbor) in jih dodali v se-
znam besed predprocesiranih ¢lankov. Pri tem nismo
upostevali tistih bigramov in trigramov, ki se pojavi-
jo v manj kot 15 ¢lankih in tistih, ki imajo vrednost
threshold* nizjo od 100.

Iz predobledanih clankov smo pridobili podatke,
ki jih potrebujemo za ucenje modela LDA s knjizni-
co Gensim [19]. Ta na vhodu sprejme za vsak ¢lanek
ti. vreco besed (angl. bag of words) in slovar besed
(angl. dictionary) za celoten korpus besedil. Slovar
besed vsebuje vse unikatne besede iz korpusa pred-
obdelanih besedil, za vsako od besed pa dolo¢i uni-
katno identifikacijsko Stevilo (id). S pomodjo slovarja
knjiznice Gensim tvorimo vreco besed za vsak ¢lanek
v korpusu z uporabo metode doc2bow.

S tem imamo pripravljen slovar besed in korpus
¢lankov predstavljenih z vrecami besed in lahko zac-
nemo z ucenjem modela LDA.

! Podrobnosti o parametru threshold so predstavijene v dokumentaciji orodja Gensim na https://radimrehurek. com/gensim/models/phrases.htmi#gensim.models.

phrases Phrases.
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3.0.3 Ilzgradnja modela LDA

Delovanje modela LDA smo razlozili v razdelku 2.1.
Implementacija modela LDA v knjiznici Gensim na
vhodu sprejme Stevilo tem, ki jih zelimo odkriti v
besedilu, slovar besed in korpus ¢lankov v formatu
vrece besed, katerih pripravo smo opisali v razdelkih
41.11in 4.1.2. Glavno merilo evalvacije modela LDA
je smiselnost in interpretabilnost tem, zato smo iz-
racunali ve¢ modelov z razlicnim Stevilom tematik.
Izracunane modele smo poizkusili interpretirati in
za nadaljevanje postopka izbrali subjektivno najbol;
interpretabilen in smiseln model.

3.0.4 Interpretacija tem modela LDA

Pri interpretacijah modelov LDA smo si pomagali z
vec pripomocki. Uporabili smo najpogostejse besede
posameznih tem, poleg tega pa Se vizualizacijo mo-
dela LDA z orodjem pyLDAuvis [20]. Pri interpretaciji
je pomembna mera primernosti besed, katere vedje
vrednosti dajejo prednost besedam, ki pripadajo
opazovani temi v vedji meri kot drugim temam. Na
ta nacin tematik ne interpretiramo le na podlagi naj-
pogostejsih besed ampak uporabimo tudi besede, ki
so najbolj primerne za opazovano temo.

Za razumevanje SirSega konteksta smo si pri inter-
pretaciji modela LDA pomagali tudi z naslovi clankov.
Vsakemu ¢lanku smo najprej dolodili temo, kiji pripada
v najvedji meri (najveda verjetnost). Clanke smo nato
zdruzili po temah in za vsako temo izbrali 20-30 clan-
kov, ki najbolje predstavljajo posamezno temo (imajo
najvisjo verjetnost, da pripadajo temi). Iz teh ¢lankov
smo izluscili naslove in jih uporabili pri interpretaciji.

V postopku interpretacije teme poimenujemo s
pomocdjo treh elementov, ki jih prikazuje slika 7:

* najpogostejse oz. najprimernejse besede dolocene
teme,

S s T P [ |

Najprimernejie besede a temo i [(A=0.6)

38200
prvenstvo
tekma

e ]

lig
klub
minuta .
svetoven E"-:j
mesto

slovenski
prvak

* vizualizacija z orodjem pyLDAvis,
* naslovi clankov.

3.0.5 Izhor clankov za nadaljnjo analizo

Ko smo v analizi drugostopenjskega modela LDA
dolodili in izbrali podrobnejse teme, moramo iz njih
izbrati clanke, ki jih bomo uporabili pri nadaljnji
analizi sentimenta. Pri tem Zelimo izbor tematsko
homogene mnozice ¢lankov, ki bo omogocala smisel-
no primerjavo med mediji. To dosezemo tako, da iz
vsake izbrane teme, izberemo clanke z dovolj viso-
ko verjetnostjo pripadnosti temi. Prag verjetnosti je
lahko med posameznimi temami razlicen, zato smo
preizkusili razlicne vrednosti verjetnosti in pri vsaki
primerjali Se naslove ¢lankov, ki dosegajo prag.

4.2 Analiza sentimenta

Analiza sentimenta je sestavljena iz dveh faz. Najprej
na oznacenih podatkih naucimo napovedni model
za sentiment dokumentov, ¢emur sledi klasifikacija
¢lankov, ki smo jih izbrali v razdelku 4.1.5.

Kot napovedni model smo uporabili vnaprej na-
ucen maskirni jezikovni model SloBERTa [22], ki
smo ga podrobneje opisali v razdelku 2.3. Model
smo prilagodili za napovedovanje sentimenta z upo-
rabo uéne mnozice SentiNews [5], ki smo jo opisali
v razdelku 3.2. Model SloBERTa smo prilagajali s
pomocdjo knjiznice transformers [25]. Osnovni model
je bil naucen za nalogo napovedovanja maskiranih
besed, zato smo iz modela odstranili zadnji sloj, ki
je namenjen tej nalogi, in mu dodali dva nova slo-
ja. Prvi dodani sloj je linearen s 768 nevroni, ki smo
mu dodali Se opuscanje nevronov (angl. dropout).
Kot zadnji sloj smo dodali tri nevrone, vsakega za
eno izmed oznak sentimenta (pozitivno, negativno
in nevtralno).

g0 Mot Ratevard Tormm b i 3[187% of it

Naslovi élankov

Kronaveter s podajo in mojstrovino prinesel Olimpiji zmago v Celju
Olimpija ostaja spredaj tudi po Zahovic Sovu v Celju
Ifl-::l Tretji zaporedni remi tako za Kréko kot Celje
V Zivo: Slovenci pred izpadom v najniZji razred gostujejo v Bolgariji
El clasico: Barcelona - Real Madrid 2:1
Olimpija s tremi goli v Sestih minutah prisla na -4
Domialcani na koncu le strli odpor Kréanov

trener
igralec

ekipa
-
_—-—u.

todka

Figure 7: Informacije, ki jih uporabimo pri interpretacije in poimenovanju posamezne teme:
najprimernej$e besede (levo), vizualizacija z orodjem LDAvis (sredina Jin naslovi élankov (desno).
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Pred prilagajanjem modela smo pripravili vhodne
podatke. Model lahko na vhodu sprejme najvec 512
Zetonov, zato smo predolge clanke skrajsali, krajse pa
podaljsali s posebnimi Zetoni pad_token. S tem smo
dobili enako dolge predstavitve vseh ¢lankov. Posto-
pek smo izvedli s tokenizatorjem modela SloBERTa,
ki pripravi podatke v primernem formatu za ucenje:
1. “input_ids": seznam unikatnih id-jev za vsako iz-

med besed v clanku
2. ’attention_mask’: seznam nicel in enic, kjer mesta

z ni¢lami predstavljajo pad_token.

Za ucenje modela smo uporabili okolje Google
Colaboratory, ki ponuja brezpla¢no uporabo GPU z
omejeno rabo spomina. Ta nam je dovoljevala veli-
kosti paketov podatkov (angl. batch size) najvec 8 za
zaporedja Zetonov dolzine 512. Podatke smo razde-
lili na u¢no, validacijsko in testno mnozico, kjer 80%
podatkov predstavljajo u¢ni podatki, po 10% pa vali-
dacijski in testni podatki. Izpopolnjevanje modela je
potekalo 6 epoh; takrat se klasifikacijska tocnost na
validacijski mnoZici ni vec izboljSevala in je dosegla
najvisjo vrednost 70%.

Za zanesljivo interpretacijo rezultatov nase ana-
lize je nujno uporabiti kakovosten napovedni model
za analizo sentimenta, zato smo prilagojen model
SloBERTa pred dejansko uporabo ovrednotili. Po-
leg Kklasifikacijske tocnosti, ki je dosegla 70% na te-
stni mnozici, smo za ocenjevanje modela uporabili
Se mere tocnost, priklic in F,. Klasifikacijska to¢nost
predstavlja delez pravilno napovedanih vseh pri-
merov. Tocnost, priklic in F, so namenjene za oce-
njevanje Klasifikatorjev v dvorazrednih problemih.
V veérazrednih problemih enega od razredov izbe-
remo kot pozitivnega, ostali razredi skupaj pa pred-
stavljajo negativni razred. To¢nost predstavlja delez
pravilno Klasificiranih primerov med napovedanimi
pozitivnimi primeri, priklic pa nam pove delez pra-
vilno Klasificiranih primerov dejanskega pozitivnega
razreda. Meri tocnost in priklic uporabimo za izra-
¢un mere F;:

2 - tocnost - priklic
to¢nost + priklic

Podrobnejsi rezultati napovednega modela so
prikazani v tabeli 3.
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Table 3: Rezultati napovednega modela za zaznavanje sentimenta
SloBERTa na testni mnoiici SentiNews.

razred tocnost  priklic F, st. primerov
negativni 0.67 0,72 0,70 331
nevtralni 0,75 0.69 0.72 558
pozitivni 0.64 0,72 0.68 154
povprecje 0.69 0,71 0,70 1043
uteZeno povprecje 0,71 0,70 0,70 1043

Model ima v primerjavi s podobnimi modeli
BERT, ucenimi na binarnem sentimentu angleskih
¢lankov [7, 10], niZjo to¢nost, kar je posledica vec ra-
zlogov. Ker smo bili omejeni z delovnim spominom
v okolju Google Colaboratory, smo model ucili z
dokaj majhnimi velikostmi paketov. Slabost modela
SloBERTa pri napovedovanju sentimenta celotnih
¢lankov je tudi v omejeni dolzini vhoda v model
(512 Zetonov), s krajsanjem clanka pa izgubljamo
informacije. Tretji razlog za nizjo uspesnost modela
v primerjavi z angleskimi je tudi v trirazredni kla-
sitikaciji sentimenta, ki je tezji problem kot binarna
Klasifikacija. Menimo, da je uporaba trorazrednega
sentimenta zaradi objektivnosti analize bolj smisel-
na od binarne, saj vecina clankov spada prav v tretji,
nevtralni razred.

Tako kot Bucar, Povh in Znidar&i¢ [4] smo tudi
mi preizkusili Klasitikator SVM (angl. support vec-
tor machine), ki se je pri zaznavanju binarnega sen-
timenta izkazal za dokaj uspesnega (85%). Za ucenje
sentimenta s tremi moznimi oznakami smo z mode-
lom SVM dobili Klasitikacijsko to¢nost le okrog 60%.

Nauceni napovedni model smo uporabili na ¢lan-
kih iz razdelka 4.1.5, ki smo jih pridobili s proce-
som modeliranja tematik, in jim dolod¢ili sentiment.
Rezultati modeliranja tem in napovedan sentiment
predstavljajo podatke, s pomocjo katerih smo ovre-
dnotili celoten postopek in interpretirali rezultate,
kar opiSemo v 5. poglavju.

3 INTERPRETACIJA REZULTATOV

V tem razdelku predstavimo rezultate analize tema-
tik, njihovo interpretacijo in primerjamo razli¢ne me-
dije. Analizo smo izvedli za leti 2019 in 2020, kjer smo
za vsako leto posebej odkrili teme, o katerih pisejo
¢lanki, in primerjali odnos medijev do zaznanih tem.

Ker smo zeleli ugotoviti, kaksne razlike je zmozna
zaznati predstavljena metodologija, smo izbrali stiri
osrednje medije (MMC RTV Slovenija, 24ur.com, Siol.
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net Novice in Dnevnik) in tri desno usmerjene medije
(Nova24TV, Tednik Demokracija in Portal Politikis).
Z metodami opisanimi v 4. poglavju Zelimo poiskati
razlike v opredelitvah posameznih medijev do neka-
terih tem med tema dvema skupinama medijev.

V razdelku 5.1 predstavimo primerjavo pokritosti
posameznih Sirsih tem med razli¢nimi mediji, v raz-
delku 5.2 pa ozjih podtem. V razdelku 5.3 predsta-
vimo 3e primerjavo med mediji glede uporabljenega
sentimenta pri pisanju o posameznih ozjih temah.

5.1 Rezultati modeliranja splosnih tem

Nekaj statistik o podatkih uporabljenih pri modelira-
nju splosnih tem z modelom LDA smo za obe anali-
zirani leti zbrali v tabeli 4.

Table 4: Podatki o uéni mnoiici za pripravo modela LDA za splosne teme.

2019 2020
stevilo splosnih tem 8 10
&t. élankov za ucenje modela 94.640 93.914
&t. besed v slovarju 66.653 64.051

Razlike med mediji smo opazili Ze pri modelira-
nju splosnih tem. Za vsako leto smo naudili model
LDA na clankih vseh vkljucenih medijev in opazili,
da model LDA odkrije eno ali ve¢ tem, ki jo sesta-

vljajo ve¢inoma ¢lanki iz desnih medijev. Na sliki 8 je
prikazana porazdelitev tematik, ki jih pokrivajo raz-
liéni mediji. Opazimo, da je vecdina ¢lankov desnih
medijev dodeljenih loceni temi o politiki, medtem ko
¢lanki s politicno vsebino ostalih medijev uporablja-
jo toliko drugacen jezik, da so dodeljeni drugi temi.
Dokaj presenetljiva je tudi nizka frekvenca porocanja
treh desnih medijev o Sportu in svetu slavnih.

Ker zelimo v nasi analizi preveriti opredelitve me-
dijev do enakih tem, smo iz mnozice ¢lankov izlo¢ili
¢lanke desnih medijev in ponovno izra¢unali model
LDA, kot to prikazuje slika 9. Pri novo izra¢unanem
modelu smo dobili bolj enakomerno zastopane teme.
Clanke desnih medijev smo nato Klasificirali z do-
bljenim modelom LDA. Problem precej drugacnega
pisanja desnih medijev in prevlada pisanja o politiki
pri njih se je pojavil tako pri splosnem modelu LDA
(za pridobitev splosnih tem) kot tudi pri podrobnej-
sih modelih. V obeh primerih smo postopali na zgo-
raj opisan nacin.

Za ¢lanke iz leta 2020 smo naudili model za 10 tem
(slika 9). Vedino tem smo lahko poimenovali Ze samo
primernosti besed (tabela 5), pri nekaterih temah pa
smo si pomagali Se s preverjanjem naslovov ¢lankov
(tabela 5). Temo epidemije virusa COVID-19 smo
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Figure 8: Distribucija lankov izbranih medijev po temah pridohljenih z modelom LDA,
ki je hil naucen na celotni mnoZici podatkov za leto 2020.
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Figure 9: Distribucija tem lankov po medijih za leto’2820zmodelom LDA, izracunanim na osrednjih medijih.

lahko prepoznali s pomod&jo besed korona virus, okuzb, — tematik. Temi poimenovani Sport in Sport — rezul-
covid, okuZen itd. Pri Sportnih tematikah samo s pre-  tati sta si po najprimernejsih besedah zelo podobni,
gledom besed ne moremo dovolj dobro interpretirati ~ saj obe v vedji meri predstavljata temo nogometa. Po

Table 5: Pregled 20 lem, pridohljenih z orodjem Classla [13], z najuecjo vrednostjo mere primernosti za ppsamezne splosne teme za leto 2020.

CoviD-19 Politika Promet- KoSarka Gospodar- Avtomohili- Sport Suet Sport Film,
ne, na- stuo, finance zem (splosno) (rezultati) glasha
raune in suet
ostale slaunih
nesreée

1 koronavirus  stranki dom kosarkar podietji lahek sezan ameriski minuti let

2 nov predsednik  policist lig BVrOV avtomobiti  klub trump tekmi film

3  okuzb polici| ljubljan dallas odstotkov maotor prvenstvo let Zmago Zivljenje
4 covid vlade otrok tock odstotek model nogometen britanski mesti lahek

5 ljud politicen obgin kosarkarski  lahek elektricen lig kitajski dvoboj knjig

6 okuzen minister obmogji  konénic javen voziti tekmovanje dejati dirko tas

7 Steviti poslanec voziti doncié let hitrost Sporten volitev premagati  imeti

8 potrditi zakon CENter luk_doncic  zaposlen avtomobilov  evropski biden polcas Svet

9  ukrep vlad bolnisnic  igre ministrstvo kilometrov ~ Sport predsednik  zadetek glasben
10 zdravstven desus zdravnik  miami dejavnost kolo let sporociti gol fotografi]
11 drzav sodisce voznik parket deloven meter nogomet drzav kolesar otrok

12 virus javen gasilec Cetrtin gospodarski  let prvak poroc zadel videti
13 umrl predlog obcine tekmi gospodarstvo  avto igralec vojen zmagovalec  druzin
14 okuzbe politik Zupan dosegel vrednost zrak trener Zvezen priloznost ljudje
15 karanten dejati solski boston pomoc vozil slovenski ruski prednost slovenski
16 hrvaski odlocitev zaposlen dragic sredstev polet SVEtoven trumpov tocki nagrad
17 bolezen odstop pomod tocka epidemij zato lig_prvakov napad niz zato

18 teden slovenski oddelek  miamij deti znamki reprezentanec  dolarjev tour filmski
19 Dbaolnikov opozicij policij zvezdnik druzbe avtomobilski  lahek vojaski etap ljubezen
20 zdravje postopek  star tekmo finanéen hitro tek oblast izgubiti misel
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pregledu naslovov ¢lankov obeh tem smo ugotovili,
da ena tema predstavlja predvsem Sportne rezultate
o0z. izide tekem, druga pa govori o Sportnikih in Spor-
tnih tekmovanjih. Za interpretacijo nekaterih tem je
bilo potrebno pregledati ve¢ besed in naslovov.

Za ¢lanke iz leta 2019 smo dolodili 8 razli¢nih tem.
Postopek interpretacije tem je bil enak prej opisane-
mu za leto 2020. V obeh letih smo zaznali podobne
teme, nekaj pa je tudi razlik. Tako smo v letu 2020

zaznali temo, ki je v celoti pripadala politiki, v letu
2019 pa smo politicno tematiko zaznali skupaj z go-
spodarsko in finanéno tematiko. Prav tako smo opa-
zili nekaj razlik pri zaznanih Sportnih tematikah.

V obeh letih je opaziti razliko v distribuciji tema-
tik med posameznimi mediji. Desni mediji imajo vi-
sok delez ¢lankov s temo politike, nizko pa pri tema-
tikah Sporta. Osrednji mediji imajo bolj enakomerno
porazdelitev tem, vseeno pa so tudi med njimi opa-

Table 6: Primeri naslovov élankoy, ki pripadajo posameznim splosnim temam za leto 2020.

CovID 19

Rekordne stevilke okuzb v Italiji, Nemciji in Avstriji, v Franciji je umrlo Ze vec kot 40.000 ljudi

Rekordno stevilo novookuzenih v Avstriji in Nemciji, na Hrvaskem najvec smrti v enem dnevu doslej Na Poljskem
&tevilo potrienih okuzb preseglo milijon, na Svedskem dnevni rekord okuzenih

Na Hrvaskem 2399 novih okuzb in najveé smrti v enem dnevu, 35

\/ Gréiji ustavljajo javno Zivljenje, v Belgiji prvi znaki izboljSanja

Palitika

Polnar: |z poslanske skupine DeSUS lahko izstopim le sam

Pivteva: Pred sejo sveta stranke ne bom odstopila

Direktor Ukoma za opozarjanje na manipulativne novinarske prispevke Predcasne volitve ostajajo prva izbira SD-ja
Urbanija za opozarjanje na »manipulativne prispevke«; oster odziv v Levici in SD-ju

Prometne, naravne
in druge nesrece

Ceste na Dolenjskem v e nekaj urah vzele dve Zivljenii

\ Piranu zagorela hisa, sedem oseb prepeljali v bolnidnico Se bo vetrovno, obéasno bo rahlo snezilo
Voznik pri Kranju zapeljal s ceste in po prevracanju vozila umrl

¢ rni petek: V celnem tréenju Stirje mrtvi

Kosarka

LeBronu Jamesu v Houstonu vzklikali »MVP«

Naveza Jokic-Porter novo udarno orozje Denverja

Dragic in Butler poskrbela za Miamijev zmagovalni ‘ogen]’ Zmagi za vodilno mostvo obeh konferenc
Dallas zmagal brez poskodovanega Doncica

Gospodarstvo, finance

Prispevki delavcev drzavo doslej stali vec kot 90 milijonov evrov

Delodajalci v treh dneh oddali 1154 vlog za cakanje zaposlenih

Financni minister: Leta 2021 ne bo novih davkov, nekateri se bodo znizali 2021 ne bo prineslo visjih davkov, tudi
davka na nepremicnine (Se) ne bo

Za 6,6 odstotka BDP-ja primanjkljaja in 16 odstotkov manj proraéunskin prihodkov

Avtomobilizem

Clio E-tech

Uradno: prenova in novost enega najbol priljubljenih krizancev Elektricni leaf z vecjo baterijo na preizkusu uporabnosti
Volkswagnov ofenziva ob koncu leta

Kako je voziti male SUV? Ti se izkazejo najbolje.

Sport Final four v ligi prvakov?
Presednika NZS Mijatovica caka nujni sestanek s Kekom As: V ligi prvakov mozen tudi final four
Kevin Kampl izvedel, kdaj bo zacel sezono
Prvi seznam po letu 2005, pod katerim ni podpisa Dobovicnika

Svet Novi predsednik ZDA je Joe Biden

Florida in Teksas Trumpu, ki napoveduje »veliko zmago«; Biden nagovoril javnost: Bodite potrpezljivi Lukasenko na
skrivaj prisegel za Sesti mandat

Macron na skepticnem vzhodu brani svoj strateski dialog z Moskvo

Iran grozi Zdruzenim arabskim emiratom s posledicami zaradi dogovora z lzraelom

Sport — rezultati

Celje — Triglav 1:1

Tekma zapravljenih priloznosti v Kidricevem #video

Prva zmaga Celjanov, nocoj na TV SLO 2/MMC Olimpija — Domzale Razigrani Vekic paral Zzivee Domzalam #video
Nov poraz Maribora, Aluminij slavil v Domzalah

Film, glasba, svet
slavnih

Sestra Miley Cyrus se je veckrat poéutila pozablieno: Zivela sem v njeni senci Poslovila se je plesalka Lojzka Zerdin
Ko izza znamenitega oranznega kavca skoci kar sama Rachel

Bowrain — 2020 sekund v Zivo

Lana Del Rey svojo glamurozno obleko kupila v nakupovalnem srediscu
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zne razlike v pokrivanju tematik. Tako izstopa vedje
pokrivanje Sporta in avtomobilizma portala Siol.net

in vedje pokrivanje sveta slavnih portalov 24ur.com
in MMCRTV.

5.2 Analiza rezultatov modeliranja
podrohnejsih tem

Naslednji korak analize posameznega leta je inter-
pretacija rezultatov pridobljenih z modeliranjem po-
drobnejsih podtem izbrane splosne teme. V tem ko-
raku pridobimo konc¢ne teme in njihove ¢lanke, ki jih
nato uporabimo za primerjavo sentimenta medijev.
Postopek doloc¢anja podtem je bil enak kot pri mode-
liranju splosnih tem.

Za nadaljnjo analizo smo iz leta 2020 vzeli clanke
s splodnimi temami o epidemiji koronavirusa in slo-
venski ter svetovni politiki. Zaleto 2019 smo poiskali
podobne tematike in sicer: politika, gospodarstvo,
finance in svetovna politika. Za izbrane teme obeh
let smo ponovno izra¢unali model LDA in s tem pri-
dobili podrobnejse podteme. Za analizo sentimenta
smo na koncu izbrali tiste podteme, ki so vsebovale
najbolj podobne clanke.

Za leto 2020 smo v ¢lankih o slovenski politiki z
nadaljnjim modeliranjem nasli 12 podtem (slika 10).

Naslovi posameznih tem povzemajo dogajanje na slo-
venski politicni sceni v letu 2020. Zaznali smo temo
menjave vlade, ki zajema odstop premiera Marjana
Sarca, kot tudi sestavo nove vlade. Poleg tega smo za-
znali tudi dogajanje znotraj stranke DeSUS in afero
Aleksandre Pivec, afero o nabavi zasditne medicinske
opreme, proteste, ukinitev tinanciranja STA itd. Opa-
ziti je, da imajo desni mediji najvedji del svojih ¢lan-
kov s temo, ki smo jo oznacili kot temo razmisljanj o
slovenski politiki in njeni zgodovini. Znotraj te teme
¢lanki omenjajo predvsem 30 letnico plebiscita o sa-
mostojnosti Slovenije, kar je verjetno vzrok, da imajo
desni mediji tako visok delez ¢lankov s to temo.

Za leto 2019 med splosnimi temami nismo dobi-
li teme z zgolj politicno vsebino, ampak smo dobili
politi¢no tematiko skupaj s financami in gospodar-
stvom. Ker se te tri teme pogosto prepletajo, se to zdi
upraviceno. Za temo s politi¢nimi, finanénimi in go-
spodarskimi ¢lanki smo izra¢unali nov model LDA
za 10 podtem. Ena izmed podtem predstavlja celotno
politi¢no dogajanje, ostale pa govorijo o podrobnej-
sih gospodarskih in finanénih temah. Primeri takih
tem so stecaj letalske druzbe Adrie Airways, prevze-
mi in prodaje podjetij (npr. Mercator), razli¢ne sodne
obravnave itd.

- MO RTY Slovenia
- 5ol et Novice
- durcom
0.30 - Dneviik
- Rdnlk Demokrac @
Mova24Tv
PartalPolitikis
0.25
0.20
®
0.15
0.10
0.05
0.00
a2 ‘- d -] . 2 - .l 2
&£ ¢ & & e F S, & & ¢ &
o & o <& NI R R 4 o> @
& s & 0 S O elant®
&S FE & S o & P S EEE >
&F R (’A\?*hob P& P & e,ﬂﬁ\t;c
S e
Naziv teme

Figure 10: Distribucija podtem slovenske politike po medijih za leto 2020.
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Figure 11: Distribucija podtem svetoune politike po medijih za leto 2020.

Pri ¢lankih, ki smo jih dolo¢ili temi poimenovani
‘svet’, smo za leto 2020 zaznali 8 razlicnih podtem,
za leto 2019 pa 10. V obeh letih smo zaznali teme o
ameriski politiki in predsedniku Donaldu Trumpu,
vojnih spopadih na Bliznjem vzhodu in protestih. V
letu1 2020 je posebna podtema ameriske volitve, v letu
2019 pa evropska politika. Zaradi ameriskih volitev v

letu 2020 je bilo ve¢ govora o predsedovanju Donal-
da Trumpa, ki je najbolj zastopana svetovna politic-
na tema v letu 2020. V letu 2019 je veliko clankov na
temo evropske politike, saj so to leto potekale evrop-
ske parlamentarne volitve. DeleZi tem se v letu 2020
med posameznimi mediji ne razlikujejo prav veliko,
za leto 2019 pa smo opazili, da desni mediji v vedji
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Figure 12: Distribucija podtem epidemije virusa COVID-19 po medijih za leto 2020.
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meri piSejo o migrantski krizi in teroristicnih napa-
dih ter o evropski politiki.

V letu 2020 je posebna tema epidemije virusa
COVID-19, ki je prinas izbruhnila v zacetku meseca
marca. Znotraj te tematike smo zaznali podteme, kot
so porocanje o Stevilu okuzenih, o cepivu, evakuaci-
jah in potovanjih v ¢asu epidemije ter o protikoron-
skih ukrepih (slika 12).

5.3  Analiza sentimenta

V prejsnjem razdelku smo analizirali zaznane podte-
me, v tem razdelku pa izlus¢imo c¢lanke izbranih pod-
tem in primerjamo razlike sentimenta med mediji. Ker
nekaj tem govori o enem samem dogodku oz. temi
(menjava vlade, stranka DeSUS), nekaj pa jih pokriva
ve¢ dogodkov (npr. financiranje STA in afera odreza-
na roka sta del iste teme), smo za analizo sentimenta
izbrali tiste, ki predstavljajo en sam dogodek oz. temo.
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Za leto 2020 smo izbrali teme menjave vlade,
ameriske politike (predsednik Donald Trump), ce-
pivu proti COVID-19 in protikoronskih ukrepih.
Porazdelitve sentimentov po posameznih temah so
prikazane na sliki 13.

Pri temi menjave slovenske vlade opazimo, da pri
vseh medijih prevladuje nevtralen sentiment. No-
va24TV in Tednik Demokracija imata nekoliko visji
delez clankov z negativnim sentimentom, ostali me-
diji pa so si zelo podobni po porazdelitvi sentimen-
ta. Pri temah o protikoronskih ukrepih in o ameriski
politiki opazimo, da v clankih prevladuje negativni
sentiment. Opaziti je nekoliko visji deleZ pozitivnega
sentimenta medijev Nova24TV in Portal Politikis pri
temi o ameriSkem predsedniku Donaldu Trumpu.
Pri vseh treh omenjenih temah je deleZ negativnega
sentimenta najvisji pri desnih medijih, predvsem pri
Nova24TV. Pri temi o cepivih je porazdelitev senti-
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Figure 13: Distribucije sentimenta po medijih za izbrane podteme v letu 2020.
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menta precej drugacna. Vecina ¢lankov o temi piSe
s pozitivnim sentimentom, saj ve¢inoma pisejo o ra-
zvoju in dobavi cepiv.

Za analizo leta 2019 smo izbrali podobne teme kot
za leto 2020: slovensko politiko, stecaj Adrie Airways
in amerisko politiko. Temi slovenske in ameriske po-
litike sta dokaj Siroki, a razbitje na Se ve¢ podtem bi
razdelilo ¢lanke na premajhne skupine za zanesljivo
analizo sentimenta. Pri temi slovenske politike smo
opazili podoben delez sentimenta kot v letu 2020 pri
menjavi vlade. Obe temi namrec veliko omenjata ko-
alicijo, opozicijo, politi¢ne stranke itd. Pri temi ame-
riske politike v letu 2019 smo opazili, da imajo mediji
zelo podobne porazdelitve sentimenta, pri temah
menjave vlade in protikoronskih ukrepov pa imata
Tednik Demokracija in Nova24TV opazno visji delez
negativnega sentimenta. Zanimivo je, da v letu 2019
Portal Politikis nekoliko odstopal od ostalih dveh de-
snih medijev.

Z analizo sentimenta v obeh letih smo opazili,
da imajo ¢lanki desnih medijev pogosto visji delez
negativnega sentimenta kot uveljavljeni mediji. Ve-
¢ina negativnih desnih ¢lankov opisuje teme, Ljudi,
stranke in medije z nasprotnega politinega pola,
kar je razlog za visji delez negativnega sentimenta.
Prav tako smo v obeh letih opazili nizek delez po-
zitivnih ¢lankov. Razlogov za to je lahko vec. Eden
glavnih je zagotovo ta, da v vecini obravnavanih te-
matik tezko pricakujemo clanke s pozitivnim senti-
mentom. Drug razlog bi lahko bil v naSem modelu
za napovedovanje sentimenta. Model smo naudili
na relativno majhni koli¢ini podatkov oznacenih s
pozitivnim sentimentom, ki vec¢inoma izhaja iz fi-
nancne oz. gospodarske tematike (zasluzki, delnice,
prodaja itd.).

Rezultate moramo torej jemati z nekaj rezerve, ki
izhajajo iz omejitev strojne analize. Omeniti je po-
trebno tudi, da model zaznava sentiment zgolj za pr-
vih 512 Zetonov vsakega ¢lanka, kar pomeni izgubo
dela informacij. Lo¢iti je potrebno tudi med zazna-
vo sentimenta (naklonjenosti) in izrazenimi stalisci.
Sentiment namrec¢ detektiramo v ¢lankih s podobmni-
mi temami, kar pane pomeni, da mediji o istih temah
govorijo iz istih stalis¢. V politiéni temi se velikokrat
pokaze, da desni mediji z negativnim sentimentom
pisejo o levo opredeljenih strankah ali osebah, med
tem ko levo opredeljeni mediji po¢nejo obratno. Tako
¢lanki medijev obeh opredelitev pisejo o isti politi¢ni
temi, a oboji izpostavljajo negativne aspekte.
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V delu smo s pristopi obdelave naravnega jezika po-
skusili objektivno analizirati dosedaj najvecjo zbirko
¢lankov izbranih slovenskih medijev. Z analizo smo
Zeleli primerjati razlike med uveljavljenimi in manj
uvel- javljenimi desno opredeljenimi mediji, do ka-
terih smo imeli dostop preko servisa Event Registry.
Predstavili smo postopek predobdelave besedil in
tehniko modeliranja tematik, kjer smo z dvonivoj-
skim modelom LDA iz ¢lankov zaznali podrobne te-
matike in z naucenim modelom SloBERTa analizirali
sentiment.

Z modeliranjem tematik smo pridobili nekaj smi-
selnih in interpretabilnih tem, ki opisujejo posame-
zne dogodke oz. teme. Ugotovili smo, da desni me-
diji v veliki vecini pisejo le o politi¢nih temah. Nekaj
tem smo izbrali in njihove ¢lanke Klasificirali glede
sentimenta z naucenim modelom SloBERTa. Ugoto-
vili smo, da je vecina ¢lankov politicnih tem z nega-
tivnim in nevtralnim sentimentom, zelo malo pa s
pozitivnim. Opazili smo razliko med desnimi mediji
in uveljavljenimi mediji, kjer so za vec tem desni me-
diji imeli vi§ji delez negativnega sentimenta.

Rezultati so pokazali nekaj razlik med mediji tako
na nivoju zaznanih tematik kot na nivoju sentimenta.
Rezultati bi bili lahko natan¢nejsi, ¢e bi se uspeli izo-
gniti omejitvam nasega pristopa. Pri modeliranju tem
bi lahko namesto iskanja podobnih ¢lankov glede na
najvisjo verjetnost pojavljanja v dani temi uporabili
metodo grudenja. Clanke bi predstavili s porazdeli-
tvami verjetnosti vektorskih vlozitev za posamezne
teme in poskusili poiskati smiselne skupine clankov,
ki bi vsebovale podobne clanke. Rezultate zaznava-
nja sentimenta bi lahko izboljsali z uporabo natandc-
nejsega modela, ki bi ga naudili z vec raznovrstnimi
ucnimi mnozicami. Namesto krajsanja ¢lankov na
zacetnih 512 Zetonov bi lahko uporabili kaksen drug
pristop, kot na primer kombiniranje zacetka in konca
clanka.
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