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Abstract 
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BOBMZTJT�UBTL�XF�GJOF�UVOFE�MBSHF�QSFUSBJOFE�4MPWFOJBO�NBTLFE�MBOHVBHF�NPEFM�4MP#&35B�BOE�VTFE�JU�UP�DMBTTJGZ�BSUJDMFT�JO�POF�PG� 
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�� 670%
������ȱ�ȱ��������ȱ�ȱ��������ȱ��ȱ£ȱ����������ȱ²���-
��ȱ��²��ȱ��������ȱ��ȱ���ċ��ȱ��ȱ��ȱ����ȱ����ȱ����£ǯȱ
�ȱ���ȱ£�ȱ������²��ȱ ����ǰȱ���������ȱ����ċ���ȱ ����ȱ
������ñ��ȱ������²����ǰȱ��ȱ���ȱ£��������ǯȱ�ȱ����ȱċ�����ȱ
z metodami procesiranja naravnega jezika poiskati 
razlike v pisanju slovenskih medijev o nekaj izbranih 
��������ȱ �£ǯȱ �����ȱ �ȱ ����������ȱ ����������ȱ ²���-
kov izbranih tematik. Podobna strojna analiza za slo-
venske medije še ne obstaja. Naš namen je objektivno 
�����£�����ȱ ���������ȱ ����²�����ȱ��������ȱ �������ȱ ��ȱ
interpretirati razlike med posameznimi tematikami 
in mediji.

���� 0CTUPKFýF�SB[JTLBWF�OB�TMPWFOÝýJOJ
�����²��ȱ £�£�������ȱ ����������ȱ ��ȱ �������ȱ ������ȱ
��ȱ �����²��ȱ ��������ȱ ���������ȱ ��£���ǰȱ ������ȱ ��ȱ
����ȱ ��²���ȱ ��£�����ȱ ���������ȱ £�ȱ �����ñ��ȱ ��£��ǯȱ �ȱ
£������ȱ²���ȱ��ȱ�������ȱ������������ȱ��ñ����ȱ£ȱ�����-
bo tehnologij, ki temeljijo na arhitekturi transformer 
[24]. Med tovrstne modele spada model BERT [7], iz 
��������ȱ ��ȱ ��£����ȱ ��²ȱ ��£��²��ȱ ǻ���ǯȱ �������ȱ ǽŗŘǾǰȱ
������ȱ ǽŗŖǾȱ ���ǯǼǰȱ ��ȱ ��ȱ �����������ȱ £�ȱ ��£��²��ȱ ��-
����ȱ������������ȱ��£���ǯȱ��ȱ���������ȱ��£��ȱ��ȱ��²��ǰȱ
����ȱ��ȱ������ñ�²ȱǽŚǾȱ��������ȱ��£������ȱ�ȱ����������ȱ
����������ȱ�ȱ����������ȱ²������ǯȱ�ȱ���ȱ��£������ȱ��ȱ��ȱ
���ċ���ȱ ����������ȱ ²������ȱ ǽśǾȱ���������ȱ ���ȱ ��£��²-
nih klasifikatorjev (multinomski naivni Bayes, naivni 
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��¢��ǰȱ������ȱ���������ȱ���������ǰȱ�Ȭ������ċ���ȱ����-
���ȱ��ȱ������²��ȱ��£����Ǽȱ��ȱ���ȱ���ȱ�����ȱ����������ǯȱ
�������ǰȱ������°ǰȱ��������°ǰȱi����ȱ��ȱ������ȱǽŗŞǾȱ��ȱ���-
��£�����ȱ�����£������ȱ£�£����ȱ����������ȱ�ȱ²������ǯȱ
Razvili so klasifikacijski sistem, ki s podanim korpu-
���ȱ �£��²����ȱ ²������ȱ �ȱ ����������ȱ ��£���ȱ ����-
²�ȱ ���������ȱ��ȱ ����ȱ��ȱ ����������ȱ �����²ȱ ����ȱ��ȱ
������ȱ��£����ȱ���£ȱ��������ȱ�²���ȱ��������ǯȱ������ȱ
�������ȱ��ȱ��²��£�²���ȱ������ȱ����ǰȱ�ȱ��£������ȱ��ȱ
��£�ñ²���ȱ����ȱ��£��²��ȱ��������ȱ£�ȱ����ȱ£ȱ�������ȱ��-
sedili. V nasprotju z naštetimi pristopi v našem delu 
za klasifikacijo sentimenta uporabimo trenutno naj-
uspešnejši slovenski jezikovni model SloBERTa [22].

Za analizo tematik je razvitih kar nekaj modelov. 
Med najbolj poznanimi so verjetnostni modeli, med 
������ȱ �������ȱ ������������²��ȱ ��������ȱ �������²-
��ȱ �����£�ȱ ǻ����Ǽȱ ǽşǾǰȱ ��������ȱ �������²��ȱ �����£�ȱ
(LSA) [6] in latentna Dirichletova alokacija (LDA) [2].
��ȱ������ñ²���ȱ���ȱ�����ȱ�������ȱ��ȱ�����ñ�²ȱǽŗŚǾȱ

��������ȱ ��������ȱ ����������ȱ �����������ȱ���ċ��ȱ
	�������ȱ��ȱ�����ǯȱ�ȱ���ċ����ȱ���ȱ��������ȱ����ȱ£ȱ
metodo LDA, jih primerjala med seboj in izpostavi-
��ȱ�����ȱ��£���ȱ���ȱ���������ȱ������ȱ����ȱ���ċ��ǯȱ
i������ȱ��ȱ������ȱǽŘŗǾȱ���ȱ�����£�����ȱ��ȱ����������ȱ��-
������ȱ���ȱ�����ȱ��ñ���ȱ��ȱċ������ȱ��������ǯȱ��ȱ��£-
����ȱ��ȱ�����ȱ������ȱ��ȱ�����ñ�°ȱ���ȱ��£����ȱ��������²-
��ȱ����������ǰȱ���ȱ��ȱ�����²���ȱ��������������ȱ������ȱ
za vsako izmed tem.
���������²��ȱ�����£�ȱ �������ȱ�ȱ ����������ȱ����-

���ȱ ñ�ȱ��ȱ�������ǯȱ��£����ȱ���ȱ����²����ȱ ����������ȱ
�������ȱ��ȱ��£������ȱ�������ǰȱ������ǰȱ�������ǰȱ��²��ǰȱ
��£�����ȱ��ȱ������ȱǽŗŝǾǰȱ��ȱ��ȱ��ȱ��������²���ȱ��ȱ����ȱ
LGBTIQ+. Raziskali so razlike v zaznanem sentimen-
tu in uporabljenih besedah. V našem delu analizira-
��ȱ ñ�����ȱ ���ċ���ȱ �������ǰȱ ������ȱ £�����ȱ �����-
����ȱ��������ȱ����²���ȱ�ȱ ��ȱ�����ȱ�ċ���ȱ ���������ȱ
(politika in epidemija COVID-19).

���� /PWPTUJ
�ȱ£�����ȱ ²������ȱ ������ȱ ����������ȱ��²���ȱ�������ȱ
smo najprej opravili analizo tematik in izbrali nekaj 
širših tem iz preteklih let. Znotraj teh tematik smo 
����²���ȱ ñ�ȱ ���������ñ�ȱ ����ǯȱ ��ȱ �����������ȱ ���ȱ
���ȱ���������ȱ��������²��ȱ�����ȱ��������ȱ������������ȱ
alokacije (LDA) [2], ki zaradi svoje razširjenosti po-
����ȱ ����ȱ��²ȱ��£����£��������ȱ������ǰȱ��ȱ ��ȱ���ȱ��-
magala pri interpretaciji rezultatov. Za izbrane teme 
smo analizirali sentiment z modelom SloBERTa, ki 
smo ga predhodno prilagodili za zaznavanje tri ra-

zrednega sentimenta. Analiza je pokazala precejšnje 
razlike med posameznimi mediji, tako glede pogo-
������ȱ����²����ȱ�ȱ������£���ȱ ���������ȱ���ȱ�����ȱ
sentimenta pisanja o teh temah. Novosti našega pri-
spevka so naslednje.
� Predlagamo dvonivojsko analizo tematik sloven-
����ȱ �������ǰȱ ��ȱ �����²�ȱ ����ñ�ȱ ��������������ȱ
��ȱ������������ȱ�ċ���ȱ ���ǰȱ���ȱ²�ȱ��ȱ£ȱ�����£��ȱ
�����£�ȱ����²���ȱ��²��ȱñ������ȱ�������ǰȱ���ȱ��ȱ�ȱ���ȱ
�������ȱ�ȱ������ȱ���ċ���ȱ���������ȱ���ȱ��ċ��ȱ��-
��²���ȱ�������²��ȱ����ǰȱ��ȱ���ȱċ�����ȱ����������ȱ���ȱ
mediji.

� ����²ȱ ��ȱ ����������ȱ ²������ȱ ���������ȱ �����ȱ
��������ȱ £�ȱ �����£�ȱ ����������ȱ ��ȱ ������ȱ ²���-
���ǯȱ�����ȱ��ȱ����ċ�ȱ���ȱ����ñ���ñ�ȱ�ȱ����������ȱ
z dosedanjimi poskusi z modelom SVM.

� ��ȱ��£����ȱ��ȱ����������ȱ��²���ȱ�����£ȱ��������-
ta slovenskih medijev analiziramo trorazredni 
���������ǰȱ£�ȱ��������ȱ������ǰȱ��ȱ�����²�ȱ����ȱ
objektivno analizo v primerjavi z binarnim senti-
������ǰȱ���ȱ��ȱ�����²ȱ²������ȱ�ȱ�������ȱ��������-
tno nevtralnih, nevtralni razred pa binarna anali-
za sentimenta na silo pripoji bodisi pozitivnemu 
bodisi negativnemu razredu.

� �ȱ��ñ�ȱ �����£�ȱ ���������ȱ������ȱ �����²��ȱ �����-
�����ȱ ���ċ���ȱ ��������ȱ �����ȱ ��ȱ �������ǰȱ ���ȱ
����ȱ�£�������ȱ��²��ȱ��ċ�ǯ

� Opravljena analiza tematik v kombinaciji z ana-
��£�ȱ ����������ȱ �£������ȱ ���ȱ ����ċ�ȱ ������ñ���ȱ
razlike med mediji tako glede pogostosti pisanja 
o posameznih temah kot tudi glede sentimenta.

���� 4USVLUVSB�QSJTQFWLB
Delo smo razdelili na pet razdelkov. V drugem raz-
delku najprej predstavimo uporabljene tehnologije 
za detekcijo tematik in analizo sentimenta. V tretjem 
��£�����ȱ���ñ���ȱ�����£�����ȱ£�����ȱ��������ȱ²������ȱ
��ȱ �²��ȱ���ċ���ȱ ������� �ǰȱ ��ȱ ���ȱ ��ȱ ���������ȱ £�ȱ
�²����ȱ������������ȱ��������������ȱ��ȱ�������ȱ������ȱ
SloBERTa. Naš pristop k modeliranju tem in analizi 
����������ȱ�����������ȱ�ȱ²������ȱ��£�����ǯȱ����ȱ��£-
delek vsebuje ovrednotenje razvitih modelov in rezul-
����ȱ�����������ȱ �������ȱ ��ȱ����������ǯȱ������²��ȱ ��ȱ
ideje za nadaljnjo delo zapišemo v šestem razdelku.

�� 5&)/0-0(*+&�;"�"/"-*;0� 
5&."5*,�*/�4&/5*.&/5"

V tem razdelku predstavimo uporabljene tehnologi-
��ǯȱ ������ȱ ��£����ċ��������ȱ ������ȱ ������ǰȱ �ȱ ��������ȱ
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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, 
��������ȱ£��ċ�����ȱ���ñ���ȱ�ȱ��£�����ȱŘǯŘǯȱ��ȱ���-
sifikacijo sentimenta smo uporabili slovenski model 
SloBERTa, ki ga opišemo v razdelku 2.3.

���� "OBMJ[B�UFN�[�MBUFOUOP�%JSJDIMFUPWP�BMPLBDJKP
Model latentne Dirichletove alokacije (LDA) [2] je 
verjetno najpogosteje uporabljen pristop za mode-
liranje tem v besedilih. Modeliranje tem je metoda 
�����£���������ȱ �²����ǰȱ ����ȱ �ȱ �������ȱ �������ȱ
���ñ²���ȱ�����������ȱ������ȱ���ȱ����������ȱ����ȱǽŗǾǯȱ
Poleg modela LDA sta za modeliranje tem pogosto 
uporabljena še pristopa LSA (angl. Latent Semantic 
Analysis) [8] in pLSA (angl. Probabilistic Latent Se-
mantic Analysis) [9].

Model LDA, katerega delovanje prikazuje slika 
ŗǰȱ �������������ǰȱ ��ȱ ��ȱ �ȱ �������ȱ �������ȱ ����²���ȱ
število tem (na sliki so štiri 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 
řȱ���ǯǼǯȱ����ȱ��������ȱ��ȱ£������ȱ�£ȱ������²��ȱ��ñ�-
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-
��ȱ����ȱ������²��ȱ�£������ȱ����²���ȱñ������ȱ�����ȱ
(iz Teme 1 60% vseh besed v dokumentu, iz Teme 2  
20 % itd.).

V realnosti je proces ravno obraten. Na sliki 2 je 
�����²��ȱ�����£ȱ���������ȱ������ȱ���ǯȱ�����ȱ��ȱ���-

du prejme število 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 ������²��ȱ����²�ȱ����ȱz, s tem pa pridobimo 
����£�������ȱ���ȱΌ v posameznem dokumentu.
�����ȱ���ȱñ�ȱ���ȱ��������������ǰȱ΅ ��ȱΆǰȱ��ȱ���ȱ

���������ȱ ������������ȱ ����£�������ǯȱ ���ȱ �����²ȱ
predvideva, da sta porazdelitvi tem v besedilu in be-
���ȱ�ȱ �����ȱ������������ǯȱ
�������������ȱ΅ȱ������ȱ
��ȱ ����£�������ȱ ���ȱ �ȱ ������£���ȱ ����������ǰȱ Ά 
��ȱ��ȱ����£�������ȱ�����ȱ�ȱ������£���ȱ�����ǯȱ��²��ȱ
��������ȱ���������ȱ΅ pomeni, da bodo dokumenti 
��ñ�����ȱ��²����ȱñ������ȱ���ǰȱ��²��ȱ��������ȱ������-
���ȱΆ ��ȱ������ǰȱ��ȱ����ȱ����ȱ��ñ�����ȱ��²����ȱñ��-
vila besed. Obratno velja za majhne vrednosti obeh 
parametrov.

Iz korpusa dokumentov in števila tem model 
���ȱ�£��²���ȱ���ȱ����ȱ�����������Ǳ
� distribucije besed za vsako izmed zaznanih tem 

in
� distribucije tem, ki se pojavljajo v posameznem 

dokumentu iz korpusa dokumentov.

�£��²����ȱ�����ȱ�����ȱ���������ȱ£�ȱ�����£�ȱ�£-
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 
�����ȱ �������ȱ £����ȱ ������ȱ �£ȱ �²����ȱ �������ǰȱ ��ȱ
���ñ����ȱ��ȱ�����ȱ�£ȱ����������ǰȱ��ȱ���ȱ��ȱ�ȱ���²�-
nem modelu. Za vsak nov dokument dobimo verjet-
nostno porazdelitev tem tega dokumenta.

Figure 1: 1SJNFS�HFOFSJSBOKB�EPLVNFOUB�[�WFSKFUOPTUOJN�NPEFMPN�LJ�HB�QSFEQPTUBWMKB�-%"�

Jan Bajt, Marko Robnik Šikonja: 4USPKOB�BOBMJ[B�UFNBUJL�JO�TFOUJNFOUB�TMPWFOTLJI�OPWJā�BSTLJI�NFEJKFW



U P O R A B N A  I N F O R M A T I K A22 2022 - πtevilka 1 - letnik  XXX

���� 7J[VBMJ[BDJKB�UFN�[�PSPEKFN�-%"WJT
������ȱǽŘŖǾȱ��ȱ������ǰȱ��ȱ�����²�ȱ������������ȱ��£�-
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 še 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 najpogostejših besed znotraj izbrane 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-
�����ǯȱ��²��ȱ�����ȱ��������ǰȱ��ȱ��ȱ����ȱ����ȱ��£ñ����-
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 razpršeni po celotnem 
prostoru.

V desni polovici vizualizacije na sliki 3 so v obli-
��ȱ�����²����ȱ��������ȱ�������������ȱ������������-
še besede za interpretacijo izbrane teme. Modri del 
posameznega stolpca predstavlja pogostost besede 
�ȱ��������ȱ�������ȱ�������ǰȱ���²�ȱ���ȱ��ȱ�����������ȱ
pogostost besede v izbrani temi.

Figure 2:�4IFNB�EFMPWBOKB�NPEFMB�-%"�

Pomemben del orodja je mera primernosti bese-
��ȱΏ £�ȱ����²���ȱ����ǰȱ��ȱ�����ȱ£��£���ȱ���������ȱ
���ȱŖȱ ��ȱŗǯȱ��������ȱΏ = 1 pomeni, da so besede v 
�����ȱ��������ȱ��£����£�����ȱ��£��ñ²���ȱ��ȱ����������ȱ
�����ȱ£������ȱ�£�����ȱ����ȱǻ��ȱ���������ȱ���²���ȱ����ȱ
�������Ǽǯȱ��ċ��ȱ���ȱ��ȱ��������ȱΏǰȱ��²��ȱ��£������ȱ��-
����ȱ�������ǰȱ��ȱ��ȱ����ȱ�£����²��ȱ����������ȱ�ȱ�£���-
ni temi. Sievert in Shirley [20] predlagata nastavitev 
Ώ na vrednost 0.6. V interaktivni vizualizaciji lahko 
��������ȱΏȱ�����������ȱ��ȱ�ȱ���ȱ�����������ȱ������ȱ
red besed v desni polovici vizualizacije, kar nam po-
maga pri interpretaciji modela.

���� �,MBTJGJLBDJKB�TFOUJNFOUB�T�QSJMBHBKBOKFN�
NPEFMB�4MP#&35B

Model BERT (angl. Bidirectional Encoder Represen-
tations from Transformers) [7] je jezikovni model, 
��ȱ���ȱ�²����ȱ������������ȱ�����ȱ���ñ����ȱ��������ȱ
vseh besed v stavku (tako pred kot za opazovano 
������Ǽǯȱ �ȱ �������������ȱ ���²�����ȱ ������ȱ ǻ����ǯȱ
fine tuning) dobimo trenutno najuspešnejše modele 
£�ȱ��£��²��ȱ������ȱ��ȱ�����²��ȱ��������ȱ���������ȱ
jezika, tudi za klasifikacijo sentimenta, ki jo uporabi-
mo v našem delu. Model BERT sestavljajo kodirniki 
nevronske arhitekture transformer [24], ki uporablja 
mehanizem samopozornosti (angl. self-attention). 
�������ȱ���²���ȱ������ȱ����ȱǻ����ȱ����Ǽȱ�������ȱ
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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��ȱ�²����ȱ������ȱ����ȱ��ȱ���������ȱ���ȱ ��£��²-
��ȱ ������ȱ ��ȱ ������ȱ���ċ���ȱ ���£��²����ȱ ��������ǯȱ
Prva naloga je maskirni jezikovni model (angl. ma-
����ȱ��������ȱ�����Ǽǰȱ����ȱ��ȱȂ£�����������Ȃȱ������²-
���ȱ ŗśƖȱ �����ȱ �£ǯȱ �������ȱ ċ������ȱ ǻ����ǯȱ ������Ǽǯȱ
Model napoveduje zamaskirane besede, s tem pa se 
���²�ȱ ���������ȱ £�����������ȱ �����ǯȱ �����ȱ ������ȱ
je predvidevanje naslednje povedi, kjer model prav 
����ȱ�²���ȱ��ȱ���£��²����ȱ��������ǯȱ��ȱ����ȱ��-
del dobi zaporedje dveh povedi, ugotoviti pa mora 
���ȱ�����ȱ�����ȱ�����ȱ����ȱ���ȱ��ǯȱ�ȱ���ȱ��ȱ�����ȱ�²�ȱ
���������ȱ����£��ȱ��ȱ������ȱ������ǯȱ���²��ȱ�����ȱ
�����ȱ�����������ȱ£�ȱ�������ȱ��ȱ�������²���ȱ�������ȱ
obdelave naravnega jezika, kot so odkrivanje senti-
menta, povzemanje besedil, odgovarjanje na vpraša-
���ȱ���ǯȱ���ȱ������������ȱ������ȱ£�ȱ����²���ȱ������ȱ
���������ȱ�£��²���ȱ�������ǰȱ��������ȱ£�ȱ������ǰȱ��ȱ
jo izvajamo, modelu pa dodamo nov izhodni sloj.

Model RoBERTa [12] (angl. A Robustly Optimized 
BERT Pretraining Approach) je izboljšava modela 
����ǰȱ��ȱ��ȱ���������ȱ������ȱ��²��ȱ����������ȱ���-
ċ���ȱ��ȱ����ñ�ȱ²��ȱ�²����ǯȱ�������ȱ���������ȱ��²��ȱ��-
�������ȱ�²���ȱ�������ȱǻ����ǯȱ�����ȱ��£�Ǽǰȱ�ȱ��£�ȱ�²����ȱ

Figure 3:�7J[VBMJ[BDJKB�UFN�[�PSPEKFN�-%"WJT��/B�EFTOJ�KF�QSJLB[BOB�JOUFSQSFUBDJKB�UFNF���	SEFý�LSPH�OB�MFWJ�TUSBOJ
�LJ�[BEFWB�UFNP�P�OPHPNFUV�

pa ne uporablja naloge predvidevanja naslednjih po-
����ǯȱ����������ȱ��ȱ����ȱ��²��ȱ����������ȱ�����ǯȱ���ȱ
������ȱ ����ȱ ��ȱ ������ȱ���������ȱ �����²��ȱ ǻ����ȱ
������ǰȱ��ȱ£�²����ȱ�²����Ǽǰȱ�����ȱ�������ȱ��ȱ����-
��ȱ�������ȱ������²��ǰȱ���ȱ������ǰȱ��ȱ��ȱ����������ȱ
�£����ȱ�������ȱ£�ȱ�����ȱ���������ȱ�²����ǯ
�����ȱ��������ȱǽŘřǾȱ��ȱ�����£�²��ȱ���������ȱ��-

���ȱ�������ǰȱ ��ȱ �����ȱ �����������ȱ ��ȱ �²����ȱ ������-
�����ȱ ������ȱ ���������ȱ ǽŗŜǾǯȱ ���²���ȱ ��ȱ ��ȱ ��ȱ
korpusu besedil, ki vsebuje 3.47 milijard besed, nje-
���ȱ������ȱ��ȱ�������ȱřŘǯŖŖŖȱċ������ǯ

�� 6þ/*�10%"5,*
Za opravljeno analizo smo potrebovali dve zbirki 
podatkov. Zbirko spletnih novic, ki smo jo analizira-
li glede tem in sentimenta, opišemo v razdelku 3.1, 
�²��ȱ���ċ���ǰȱ�ȱ������ȱ���ȱ���²���ȱ������������ȱ���-
timenta, pa v razdelku 3.2.

���� ;CJSLB�TQMFUOJI�ýMBOLPW�J[�TUPSJUWF�&WFOU�3FHJTUSZ
������ȱ��ȱ������ȱ���ċ���ȱ²������ȱ�ȱ����������ȱ����-
²������ȱ�������ȱ���ȱ��ȱ�����²��ȱ�������ȱ������ȱ�����ȱ
�������¢ȱǽŗŗǾǯȱ�����������ȱ���ċ���ȱ�������ȱŘǯŘȱ����-
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����ȱ²������ȱ�ȱ�������ȱ����ǰȱ�����������ȱ���ȱŗǯȱŗǯȱ
ŘŖŗŚȱ��ȱřŗǯȱŗŘǯȱŘŖŘŖǯȱ������£��ȱ²�����ȱ�����ȱ��������ȱ
�������ȱ ñ�ȱ����ȱ�������ǰȱ���ȱ ��ȱ������ǰȱ�����ǰȱ²��ȱ
������ǰȱ�������ȱ������ȱ��ȱ�����������ȱ�ȱ����ȱ²�����ǯ
��ȱ�������ȱ��ñ�ȱ�����£�ȱ���ȱ£�ȱ����ȱ²�����ȱ�£��-

ñ²���ȱ�������ȱ�������ǰȱ������ȱ ��ȱ�����ǯȱ������ȱ���-
������ȱ��������ȱ ���ȱ���������ȱ ²�����ȱ �£ȱ ���ȱ ŘŖŗşȱ ��ȱ
ŘŖŘŖȱ£�ȱ�����ȱ�����²���ȱ����������ȱ�������ȱǻ�������ǰȱ
24ur.com, RTV Slovenija in Siol.net) in nekaj medijev 
�£ȱ�������ȱ������²����ȱ����ǰȱ£�ȱ������ȱ���ȱ���²���-
����ȱ��²��ȱ��£����ȱ�ȱ����²����ȱǻ����ŘŚ��ǰȱ������ȱ��-
mokracija in Portal Politikis).
�ȱ������ȱŗȱ��ȱ�����£���ȱ������²��ȱ���ċ���ȱ²������ȱ

������£���ȱ�������ȱ�ȱ������£���ȱ����ǯȱ�£ȱ²������ȱ
izbranih medijev smo odstranili tiste z manj kot 25 
��������ȱ��ȱ���������ǰȱ������ȱ²�����ȱ��ȱ���ȱ�������-
��ȱ���ȱ£�£�������ȱ�������ǯȱ��²��ȱñ������ȱ���������-
���ȱ²������ȱ�£������ȱ�������ȱ�ȱ������£���ȱ����ȱ��ȱ
prikazano v tabeli 2.

Table 1:��1PWQSFýOB�EPMäJOB�ýMBOLPW�W�ÝUFWJMV�CFTFE�[B�QPTBNF[OF�NFEJKF�
W�BOBMJ[JSBOJI�MFUJI������JO������

.FEJK ���� ����

357�4MPWFOJKB ��� 452

4JPM�OFU ��� ���

��VS�DPN ��� 214

Svet24 ��� 346

5FEOJL�%FNPLSBDJKB 424 463

/PWB��57 523 546

Portal Politikis 353 356

%OFWOJL 253 253

1PWQSFýKF 351 373

Table 2: ÀUFWJMP�VQPSBCMKFOJI�ýMBOLPW�J[CSBOJI�NFEJKFW�W�MFUJI������JO������

.FEJK ���� ����

357�4MPWFOJKB ������ ������

4JPM�OFU ������ ������

��VS�DPN ������ ������

5FEOJL�%FNPLSBDJKB ����� �����

/PWB��57 ����� �����

Portal Politikis ����� �����

%OFWOJL ������ ������

Skupaj ������� �������

���� 6ýOB�NOPäJDB�[B�BOBMJ[P�TFOUJNFOUB�4FOUJ/FXT
��ȱ �²����ȱ ����������ȱ ���ȱ ���������ȱ ����������ȱ
���ċ���ȱ ����������ȱ ²������ȱ ������� �ȱ ǽřǰȱ śǾǯȱ ��-

�����ȱ ����������ȱ £�����ȱ ��ȱ �����������ȱ �£ȱ ��²ȱ ���ȱ
ŘśŖǯŖŖŖȱ²������ȱ�ȱ������²��ǰȱ��������ǰȱ���������ȱ��ȱ
�����²��ȱ�������ȱ�����ȱ����������ȱ��������ȱ���������ȱ
�����ȱǻŘŚ��ǰȱ�������ǰȱ�������ǰȱ���ȱ���������ȱ��ȱ���-
���ŘŚǼǯȱ�ȱ���ȱ£�����ȱ��ȱ����ȱŗŖǯŚŘŝȱ����������ȱ��²��ȱ
�£��²����ȱ�ȱ�����������ǰȱ��������ȱ�ȱ�������������ȱ
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-
���²��ȱ���������ȱ����ȱ��ȱ��ȱ�����������ȱ�ȱ���ȱ�£���ȱ
���²���ȱ�£���ȱ��ȱ����������ȱ�������ȱǽśǾǱ
� ��£���ȱȎ��������ȍǰȱ²�ȱ��ȱ������²��ȱ����ȱ����ñ�ȱ���ȱ

enako 2.4,
� ��£���ȱȎ�������ȍǰȱ²�ȱ��ȱ������²��ȱ����ȱ���ȱŘǯŚȱ��ȱ

3.6,
� ��£���ȱ Ȏ��������ȍǰȱ ²�ȱ ��ȱ ������²��ȱ ����ȱ ��²��ȱ ���ȱ

enako 3.6.
+�����ȱ��ȱ�£��²���ȱ�ȱ�����������ȱ��ȱ����ȱ�������Ǳȱ

nivo stavka, odstavka in dokumenta. V naši raziska-
��ȱ���ȱ���������ȱ²�����ǰȱ��ȱ��ȱ�ȱ�����������ȱ�£��-
²���ȱ��ȱ������ȱ���������ȱ���������ǯȱ�£���ȱ������ȱ
ŗŖǯŚŘŝȱ����������ȱ²������ȱ��ȱśǯŚŘśȱ²������ȱ�£��²����ȱ
s nevtralnim sentimentom, 3.337 z negativnim in 
ŗǯŜŜśȱ£ȱ��£�������ȱ�����������ǯȱ������²��ȱ ñ������ȱ
�����ȱ�ȱ���ȱ²������ȱ��ȱřŖşǯ

�� .&50%0-0(*+"�"/"-*;&�5&."5*,� 
*/�4&/5*.&/5"

V tem razdelku opišemo uporabo tehnologij, opisa-
nih v razdelku 2, za namen analize tem (razdelek 4.1) 
��ȱ����²����ȱ����������ȱ�����ȱ������£���ȱ�������ȱ�ȱ
izbranih temah (razdelek 4.2). Shema celotnega po-
stopka je ilustrirana na sliki 4.

����.PEFMJSBOKF�UFN
�ȱ��������ȱ������������ȱ���ȱċ�����ȱ�ȱ���ċ���ȱ���-
�������ȱ²������ȱ�������ȱ��£��²��ȱ����ǰȱ�ȱ�������ȱ��ñ�-
��ȱ���������ȱ������ǯȱ��ȱ��ȱ����ȱċ�����ǰȱ��ȱ��ȱ������ȱ
podrobne, da bomo lahko na njih odkrivali razlike 
�ȱ����������ȱ��ȱ��������ȱ����������ȱ��£��²���ȱ����-
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 število tem (100 
��ȱ��²Ǽǰȱ������ȱ��ȱ��ȱ�ȱ���ȱ���ċ���ȱ��������������ȱ�����-
bljenih tem. Namesto tega smo se modeliranja tem 
lotili dvofazno. Najprej smo zgradili model LDA na 
celotnem korpusu besedil za majhno število širših 
���ȱǻ�����ȱŗŖǼǰȱ��ȱ���ȱ��ȱ�������ȱ��ȱ��ċ��ȱ��������������ǯ
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Po opravljeni interpretaciji prvostopenjskega mo-
dela smo za nadaljnjo obravnavo izbrali le dve širši 
����ȱ �ȱ ��������ȱ ��ȱ ���������ȱ �����Ȭŗşǯȱ �£ȱ���ċ���ȱ
dokumentov smo tako izbrali le tiste, ki imajo verje-
�����ǰȱ��ȱ���������ȱñ��ñ�ȱ����ȱ��ñ��ȱ��ȱ����²���ȱ����ȱ
ǻ����ȱŖǯśśǼǯȱ��ȱ����ȱ�����������ȱ����ȱ���ċ���ȱ²������ȱ
smo zgradili nov podrobnejši model LDA. Na koncu 
smo iz nekaj drugostopenjskih tem znotraj širših tem 
�ȱ��������ȱ ��ȱ���������ȱ�����Ȭŗşȱ �£��ñ²���ȱ�������ȱ ��-
��²��ȱ²�����ȱ��ȱ���ȱ���������ȱ£�ȱ�����£�ȱ����������ȱ��ȱ
primerjavo medijev. Celoten postopek modeliranje 
tem sestavljajo naslednji koraki, ki so prikazani tudi 
na sliki 5:
ŗǯȱ ������������ȱ²������ȱǻ��£�����ȱŚǯŗǯŗǼǯ
Řǯȱ ��������ȱ��������ȱ£�ȱ��²������ȱ��������������-

ga modela LDA (razdelek 4.1.2).
3. Konstrukcija modela LDA (razdelek 4.1.3).

4. Interpretacija prvostopenjskega modela LDA 
(razdelek 4.1.4).

śǯȱ �£���ȱ����ȱ��ȱ²������ȱ£�ȱ��²������ȱ���������ñ�-
ga drugostopenjskega modela.

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

ŝǯȱ �£���ȱ������ȱ��ȱ²������ȱ£�ȱ���������ȱ�����£�ȱ���-
timenta (razdelek 4.1.5).

������ 1SFEPCEFMBWB�ýMBOLPW
V predobdelavi podatkov za odkrivanju tematik iz 
�������ȱ �£��ñ²���ȱ£�ȱ���ȱ��������ȱ����ǯȱ��������ȱ
��ȱ���������ȱ²������ȱ�£����ȱ���������ȱ������ǰȱ��ȱ���ȱ
shematsko prikazuje slika 6.
ŗǯȱ �����������ȱ²������ǯ
2. Tokenizacija.
řǯȱ ���������ȱ�����ȱ�ȱ����ȱ²���ǯ

Figure 4: 4IFNB�VQPSBCMKFOF�NFUPEPMPHJKF�[B�BOBMJ[P�ýMBOLPW�

Figure 5: %WPTUPQFOKTLJ�QPTUPQFL�NPEFMJSBOKB�UFN�[B�QSJEPCJWBOKB�ýMBOLPW�EPMPýFOF�PäKF�UFNF�LJ�KP�BOBMJ[JSBNP�HMFEF�TFOUJNFOUB�
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Śǯȱ �����������ȱ�����ȱ����ñ��ȱ�£ǯȱ����ñ��ȱ��ȱ����²���ȱ
���ċ���ǯ

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

6. Lematizacija.
ŝǯȱ �����������ȱ����������²��ȱ��ȱ�����ȱ�������ǯ

�ȱ�����ȱ������ȱ���ȱ²�����ȱ����������ǰȱ���ȱ������ǰȱ
��ȱ���ȱ����������ȱ���ȱ²�����ǰȱ��ȱ��ȱ����ñ�ȱ��ȱ����²���-
��ȱñ������ȱ�����ǰȱ��ȱ���ȱ���������ȱ²�����ǰȱ�ǯ�ǯȱ²�����ȱ
£ȱ������²����ȱ�������ǯȱ���ȱ��������������ȱ����������ȱ
���ȱ�ȱ���ȱ������ȱ����������ȱ£����ȱ²�����ȱ�ȱ�������-
��ȱ������²����ȱ�������ǰȱ��ȱ��ȱ����ȱ²������ǰȱ����ȱ��ȱ�ȱ
naslovu spremenjena zgolj posamezna beseda, je pa 
�²����ǰȱ��ȱ���ȱ£�ȱ�����ȱ�������ȱ²�����ǯ

Naslednje tri korake predobdelave smo opravili s 
����²��ȱ������ȱsimple_preprocess �£ȱ����ċ����ȱGensim 
[19]. Metoda besedilo razdeli na posamezne besede 
ǻ������£�����Ǽǰȱ���ȱ��������ȱ�ȱ����ȱ²���ȱ��ȱ��������ȱ���ȱ
������ǰȱ��ȱ��ȱ����ñ�ȱ�£ǯȱ����ñ�ȱ��ȱ����²���ȱ���ċ���ǯ

Iz preostalih besed odstranimo še t.i. 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 
�£ȱ����ċ����ȱNLTK [15]. Vse preostale besede smo pre-
tvorili v njihove leme (osnovne oblike). Za lematizaci-
jo slovenskih besed smo uporabili orodje Classla [13].
�ȱ£������ȱ������ȱ���ȱ����������ȱ��������ȱ²�����ȱ

������£���ȱ�������ȱ��ȱ���ȱ����²����ȱ�������ȱ���£�-
��ȱ����������²�ȱ��ȱ����ȱ�������ǰȱ��ȱ���ȱ���ȱ����������ǯȱ
���ȱ��²ȱ�������ȱ��ȱ ��ȱ�ȱ²������ȱ����������ȱ����������ȱ
������ȱ Ȏ����ȍǰȱ ��ȱ ��ȱ ����ȱ �ȱ �������ȱ ������ȱ ²�����ȱ ���ȱ
�������ȱ �����ċ����ȱ ����������ǯȱ ����������ȱ ���ȱ ����ȱ
oznake virov, npr. ’reuters’, ’getty images’, ’urbanec’ 
in ’sportid’, ki predstavljajo vir fotografij. Pri medi-
��ȱ ŘŚ��ǯ���ȱ ���ȱ ����������ȱ ����������²ȱ ��ȱ £�²����ȱ
���ȱ��������ǰȱ��ȱ��ȱ����������ȱ£������ȱ�����²����ȱ

Figure 6: 1SPDFT�QSFEPCEFMBWF�QPEBULPW�[B�BOBMJ[P�UFNBUJL�

��ñ������ȱ�������ȱ������ǯȱ �£ȱ²������ȱ����ǯ���ȱ������ȱ
���ȱ����������ȱ����������²ȱ��ȱ£�²����ȱ���ȱ��������ǰȱ��ȱ
se je nanašal na t.i. termometerǰȱ��ȱ������ȱ²�����ȱ��£��-
ċ�ȱ�����ȱ��Ȭ����ȱ���ȱ����²����ȱ�ȱ������������ȱ²�����ǯȱ
���ȱ�������ȱ�������ȱ��²���ȱ����������²��ȱ ��ȱ�����ȱ��ȱ
£�²����ȱ²������ȱ�����ȱ���£���ǯ

������ 1SJQSBWB�O�HSBNPW�[B�NPEFM�-%"
�ȱ ���������ȱ ������������ȱ ��������ȱ ���ȱ �£ȱ ²���-
���ȱ�£��ñ²���ȱ������£��ȱ������ǰȱ��ȱ���ȱ�����ȱ�����ȱ
������ȱ�ȱ�����ȱ²������ǯȱ�ȱ²������ȱ��ȱ����²���ȱ����-
��ȱ��²����ȱ����������ȱ������ȱǻ���ǯȱ������ȱi����ǰȱ����£ȱ
���ñ�ǰȱ��ċ����ȱ£���ȱ���ǯǼǰȱ���ȱ�����ȱ������ȱ���ȱ�����-
���������ȱ���ǯȱ�ȱ����������ȱ������ȱ���ȱ£���ȱ�ȱ²���-
kih zaznali pogoste dvojice besed (bigrame) in po-
�����ȱ�������ȱ�����ȱǻ��������Ǽǯȱ���ċ����ȱGensim [19] 
ponuja model za avtomatsko zaznavanje pogostih 
besednih zvez imenovan Phrases. Zaznane bigrame 
��ȱ��������ȱ���ȱ����������ȱ�ȱ��ȱ���ȱ��£ȱ�����ȱ��²����ȱ
�ȱ���²������ȱǻ���ǯȱ��ċ����ȏ£���Ǽȱ ��ȱ ���ȱ������ȱ�ȱ��-
£���ȱ�����ȱ����������������ȱ²������ǯȱ���ȱ���ȱ�����ȱ
upoštevali tistih bigramov in trigramov, ki se pojavi-
��ȱ�ȱ����ȱ���ȱŗśȱ²������ȱ��ȱ������ǰȱ��ȱ �����ȱ��������ȱ
threshold1ȱ��ċ��ȱ��ȱŗŖŖǯ
�£ȱ�������������ȱ²������ȱ���ȱ���������ȱ�������ǰȱ

��ȱ���ȱ�����������ȱ£�ȱ�²����ȱ������ȱ���ȱ�ȱ����ċ��-
co Gensim ǽŗşǾǯȱ��ȱ��ȱ�����ȱ�������ȱ£�ȱ����ȱ²�����ȱ
�ǯ�ǯȱ���²�ȱ�����ȱǻ����ǯȱ���ȱ��ȱ ����Ǽȱ��ȱ������ȱ�����ȱ
(angl. dictionary) za celoten korpus besedil. Slovar 
besed vsebuje vse unikatne besede iz korpusa pred-
���������ȱ�������ǰȱ£�ȱ�����ȱ��ȱ�����ȱ��ȱ����²�ȱ���-
�����ȱ����������������ȱñ������ȱǻ��Ǽǯȱ�ȱ����²��ȱ��������ȱ
����ċ����ȱGensim �������ȱ���²�ȱ�����ȱ£�ȱ����ȱ²�����ȱ
v korpusu z uporabo metode doc2bow.

S tem imamo pripravljen slovar besed in korpus 
²������ȱ��������������ȱ£ȱ���²���ȱ�����ȱ��ȱ�����ȱ£�²-
����ȱ£ȱ�²�����ȱ������ȱ���ǯ

1 Podrobnosti o parametru threshold so predstavljene v dokumentaciji orodja Gensim na https://radimrehurek. com/gensim/models/phrases.html#gensim.models.
phrases.Phrases.
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������ *[HSBEOKB�NPEFMB�-%"
���������ȱ������ȱ���ȱ���ȱ��£��ċ���ȱ�ȱ��£�����ȱŘǯŗǯȱ
��������������ȱ������ȱ ���ȱ�ȱ ����ċ����ȱGensim na 
�����ȱ �������ȱ ñ������ȱ ���ǰȱ ��ȱ ���ȱ ċ�����ȱ �������ȱ �ȱ
��������ǰȱ������ȱ�����ȱ��ȱ������ȱ²������ȱ�ȱ�������ȱ
���²�ȱ�����ǰȱ�������ȱ��������ȱ���ȱ�������ȱ�ȱ��£������ȱ
4.1.1 in 4.1.2. Glavno merilo evalvacije modela LDA 
je smiselnost in interpretabilnost tem, zato smo iz-
��²�����ȱ��²ȱ�������ȱ£ȱ��£��²���ȱñ�������ȱ�������ǯȱ
�£��²�����ȱ������ȱ ���ȱ ���£������ȱ ��������������ȱ ��ȱ
za nadaljevanje postopka izbrali subjektivno najbolj 
interpretabilen in smiseln model.

������ *OUFSQSFUBDJKB�UFN�NPEFMB�-%"
Pri interpretacijah modelov LDA smo si pomagali z 
��²ȱ�������²��ǯȱ���������ȱ���ȱ�����������ñ�ȱ������ȱ
posameznih tem, poleg tega pa še vizualizacijo mo-
dela LDA z orodjem pyLDAvis [20]. Pri interpretaciji 
��ȱ��������ȱ����ȱ�����������ȱ �����ǰȱ������ȱ��²��ȱ
vrednosti dajejo prednost besedam, ki pripadajo 
���£�����ȱ����ȱ�ȱ��²��ȱ����ȱ���ȱ������ȱ�����ǯȱ��ȱ
��ȱ��²��ȱ�������ȱ��ȱ��������������ȱ��ȱ��ȱ�������ȱ���-
pogostejših besed ampak uporabimo tudi besede, ki 
so najbolj primerne za opazovano temo.

Za razumevanje širšega konteksta smo si pri inter-
���������ȱ������ȱ���ȱ��������ȱ����ȱ£ȱ�������ȱ²������ǯȱ
�������ȱ²�����ȱ���ȱ�������ȱ����²���ȱ����ǰȱ��ȱ��ȱ�������ȱ
�ȱ�����²��ȱ����ȱ ǻ�����²��ȱ����������Ǽǯȱ+�����ȱ���ȱ����ȱ
£���ċ���ȱ��ȱ�����ȱ��ȱ£�ȱ�����ȱ����ȱ�£�����ȱŘŖȬřŖȱ²���-
kov, ki najbolje predstavljajo posamezno temo (imajo 
�����ñ��ȱ����������ǰȱ��ȱ���������ȱ ����Ǽǯȱ �£ȱ ���ȱ²������ȱ
���ȱ�£��ñ²���ȱ�������ȱ��ȱ���ȱ���������ȱ���ȱ��������������ǯ

V postopku interpretacije teme poimenujemo s 
����²��ȱ����ȱ���������ǰȱ��ȱ���ȱ�����£���ȱ�����ȱŝǱ
� �����������ñ�ȱ�£ǯȱ������������ñ�ȱ������ȱ����²���ȱ

teme,

� vizualizacija z orodjem pyLDAvis,
� �������ȱ²������ǯ

������ *[CPS�ýMBOLPW�[B�OBEBMKOKP�BOBMJ[P
Ko smo v analizi drugostopenjskega modela LDA 
����²���ȱ��ȱ�£�����ȱ���������ñ�ȱ����ǰȱ������ȱ�£ȱ����ȱ
�£�����ȱ ²�����ǰȱ ��ȱ ���ȱ ����ȱ ���������ȱ ���ȱ ���������ȱ
�����£�ȱ ����������ǯȱ ���ȱ ���ȱ ċ�����ȱ �£���ȱ ��������ȱ
��������ȱ���ċ���ȱ²������ǰȱ��ȱ��ȱ�����²���ȱ������-
��ȱ����������ȱ���ȱ������ǯȱ��ȱ����ċ���ȱ����ǰȱ��ȱ�£ȱ
�����ȱ �£�����ȱ ����ǰȱ �£������ȱ²�����ȱ£ȱ������ȱ����-
ko verjetnostjo pripadnosti temi. Prag verjetnosti je 
�����ȱ���ȱ������£����ȱ������ȱ��£��²��ǰȱ£���ȱ���ȱ
����£������ȱ��£��²��ȱ���������ȱ�����������ȱ��ȱ���ȱ�����ȱ
����������ȱñ�ȱ�������ȱ²������ǰȱ��ȱ��������ȱ����ǯ

���� "OBMJ[B�TFOUJNFOUB
Analiza sentimenta je sestavljena iz dveh faz. Najprej 
��ȱ �£��²����ȱ ��������ȱ ���²���ȱ ���������ȱ �����ȱ
£�ȱ ���������ȱ����������ǰȱ ²����ȱ �����ȱ�������������ȱ
²������ǰȱ��ȱ���ȱ���ȱ�£�����ȱ�ȱ��£�����ȱŚǯŗǯśǯ

Kot napovedni model smo uporabili vnaprej na-
�²��ȱ ��������ȱ ��£������ȱ �����ȱ ��������ȱ ǽŘŘǾǰȱ ��ȱ
smo ga podrobneje opisali v razdelku 2.3. Model 
smo prilagodili za napovedovanje sentimenta z upo-
����ȱ�²��ȱ���ċ���ȱ������� �ȱǽśǾǰȱ��ȱ���ȱ��ȱ�������ȱ
v razdelku 3.2. Model SloBERTa smo prilagajali s 
����²��ȱ����ċ����ȱtransformers [25]. Osnovni model 
��ȱ���ȱ���²��ȱ£�ȱ������ȱ�������������ȱ����������ȱ
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 
��ȱ������ȱ ñ�ȱ ���ñ²����ȱ ��������ȱ ǻ����ǯȱ �������Ǽǯȱ
Kot zadnji sloj smo dodali tri nevrone, vsakega za 
eno izmed oznak sentimenta (pozitivno, negativno 
in nevtralno).

Figure 7:�*OGPSNBDJKF�LJ�KJI�VQPSBCJNP�QSJ�JOUFSQSFUBDJKF�JO�QPJNFOPWBOKV�QPTBNF[OF�UFNF�� 
OBKQSJNFSOFKÝF�CFTFEF�	MFWP
�WJ[VBMJ[BDJKB�[�PSPEKFN�-%"WJT�	TSFEJOB�
JO�OBTMPWJ�ýMBOLPW�	EFTOP
�
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Pred prilagajanjem modela smo pripravili vhodne 
�������ǯȱ�����ȱ�����ȱ��ȱ�����ȱ�������ȱ�����²ȱśŗŘȱ
ċ������ǰȱ£���ȱ���ȱ��������ȱ²�����ȱ�����ñ���ǰȱ����ñ�ȱ��ȱ
������ñ���ȱ �ȱ���������ȱ ċ�����ȱpad_token. S tem smo 
������ȱ�����ȱ�����ȱ������������ȱ����ȱ²������ǯȱ�����-
pek smo izvedli s tokenizatorjem modela SloBERTa, 
��ȱ��������ȱ�������ȱ�ȱ���������ȱ�������ȱ£�ȱ�²����Ǳ
1. ’input_ids’: seznam unikatnih id-jev za vsako iz-
���ȱ�����ȱ�ȱ²�����

Řǯȱ Ȃ���������ȏ����ȂǱȱ��£���ȱ��²��ȱ��ȱ����ǰȱ����ȱ�����ȱ
£ȱ��²����ȱ�������������ȱpad_token.

��ȱ �²����ȱ ������ȱ ���ȱ ���������ȱ ������ȱ 	�����ȱ
�����������¢ǰȱ��ȱ������ȱ���£���²��ȱ�������ȱ	��ȱ£ȱ
omejeno rabo spomina. Ta nam je dovoljevala veli-
�����ȱ�������ȱ��������ȱǻ����ǯȱ�����ȱ��£�Ǽȱ�����²ȱŞȱ£�ȱ
£��������ȱċ������ȱ���ċ���ȱśŗŘǯȱ�������ȱ���ȱ��£��-
����ȱ��ȱ�²��ǰȱ������������ȱ��ȱ������ȱ���ċ���ǰȱ����ȱŞŖƖȱ
��������ȱ�������������ȱ�²��ȱ�������ǰȱ��ȱŗŖƖȱ��ȱ����-
dacijski in testni podatki. Izpopolnjevanje modela je 
��������ȱŜȱ����ǲȱ������ȱ��ȱ���������������ȱ��²����ȱ��ȱ
������������ȱ���ċ���ȱ��ȱ��²ȱ�£����ñ�����ȱ��ȱ��ȱ�������ȱ
najvišjo vrednost 70%.

Za zanesljivo interpretacijo rezultatov naše ana-
lize je nujno uporabiti kakovosten napovedni model 
za analizo sentimenta, zato smo prilagojen model 
SloBERTa pred dejansko uporabo ovrednotili. Po-
���ȱ���������������ȱ ��²�����ǰȱ��ȱ ��ȱ�������ȱŝŖƖȱ��ȱ ��-
����ȱ���ċ���ǰȱ ���ȱ £�ȱ �����������ȱ������ȱ ���������ȱ
ñ�ȱ����ȱ��²����ǰȱ�������ȱ��ȱF1ǯȱ��������������ȱ��²����ȱ
�����������ȱ ����ċȱ ��������ȱ �����������ȱ ����ȱ ���-
�����ǯȱ ��²����ǰȱ �������ȱ ��ȱ F1 so namenjene za oce-
njevanje klasifikatorjev v dvorazrednih problemih. 
�ȱ��²��£������ȱ���������ȱ�����ȱ��ȱ��£�����ȱ �£��-
remo kot pozitivnega, ostali razredi skupaj pa pred-
���������ȱ���������ȱ��£���ǯȱ��²����ȱ�����������ȱ����ċȱ
pravilno klasificiranih primerov med napovedanimi 
��£��������ȱ�������ǰȱ�������ȱ��ȱ���ȱ����ȱ����ċȱ���-
vilno klasificiranih primerov dejanskega pozitivnega 
��£����ǯȱ����ȱ ��²����ȱ ��ȱ�������ȱ���������ȱ£�ȱ �£��-
²��ȱ����ȱF1:

F1 =
2 · ��²����ȱȉ priklic
��²����ȱƸȱ�������

Podrobnejši rezultati napovednega modela so 
prikazani v tabeli 3.

Table 3:�3F[VMUBUJ�OBQPWFEOFHB�NPEFMB�[B�[B[OBWBOKF�TFOUJNFOUB�
4MP#&35B�OB�UFTUOJ�NOPäJDJ�4FOUJ/FXT�

SB[SFE UPýOPTU QSJLMJD F1 ÝU��QSJNFSPW

negativni ��� ��� ��� 331

nevtralni ��� ��� ��� 558

pozitivni ��� ��� ��� 154

QPWQSFýKF ��� ��� ��� ����

VUFäFOP�QPWQSFýKF ��� ��� ��� ����

Model ima v primerjavi s podobnimi modeli 
����ǰȱ �²�����ȱ ��ȱ ��������ȱ ����������ȱ �����ñ���ȱ
²������ȱǽŝǰȱŗŖǾǰȱ��ċ��ȱ��²����ǰȱ���ȱ��ȱ���������ȱ��²ȱ��-
zlogov. Ker smo bili omejeni z delovnim spominom 
�ȱ ������ȱ 	�����ȱ �����������¢ǰȱ ���ȱ �����ȱ �²���ȱ £ȱ
dokaj majhnimi velikostmi paketov. Slabost modela 
SloBERTa pri napovedovanju sentimenta celotnih 
²������ȱ ��ȱ ����ȱ �ȱ �������ȱ ���ċ���ȱ �����ȱ �ȱ �����ȱ
ǻśŗŘȱ ċ������Ǽǰȱ �ȱ ����ñ�����ȱ ²�����ȱ ��ȱ �£��������ȱ
�����������ǯȱ������ȱ��£���ȱ£�ȱ��ċ��ȱ����ñ����ȱ������ȱ
v primerjavi z angleškimi je tudi v trirazredni kla-
����������ȱ����������ǰȱ��ȱ ��ȱ ��ċ��ȱ�������ȱ���ȱ�������ȱ
klasifikacija. Menimo, da je uporaba trorazrednega 
sentimenta zaradi objektivnosti analize bolj smisel-
��ȱ��ȱ�������ǰȱ���ȱ��²���ȱ²������ȱ�����ȱ����ȱ�ȱ������ǰȱ
nevtralni razred.
����ȱ ���ȱ ��²��ǰȱ ����ȱ ��ȱ ������ñ�²ȱ ǽŚǾȱ ���ȱ ����ȱ

mi preizkusili klasifikator SVM (angl. support vec-
tor machine), ki se je pri zaznavanju binarnega sen-
�������ȱ�£��£��ȱ£�ȱ�����ȱ����ñ����ȱǻŞśƖǼǯȱ��ȱ�²����ȱ
����������ȱ�ȱ�����ȱ��ċ����ȱ�£������ȱ���ȱ£ȱ����-
���ȱ���ȱ������ȱ���������������ȱ��²����ȱ��ȱ�����ȱŜŖƖǯ
���²���ȱ���������ȱ�����ȱ���ȱ���������ȱ��ȱ²���-

kih iz razdelka 4.1.5, ki smo jih pridobili s proce-
���ȱ�����������ȱ �������ǰȱ ��ȱ ���ȱ����²���ȱ ���������ǯȱ
Rezultati modeliranja tem in napovedan sentiment 
�������������ȱ�������ǰȱ�ȱ����²��ȱ�������ȱ���ȱ����-
dnotili celoten postopek in interpretirali rezultate, 
kar opišemo v 5. poglavju.

�� */5&313&5"$*+"�3&;6-5"507
V tem razdelku predstavimo rezultate analize tema-
���ǰȱ�������ȱ��������������ȱ��ȱ����������ȱ��£��²��ȱ��-
dije. Analizo smo izvedli za leti 2019 in 2020, kjer smo 
za vsako leto posebej odkrili teme, o katerih pišejo 
²�����ǰȱ��ȱ����������ȱ�����ȱ�������ȱ��ȱ£�£�����ȱ���ǯ
��ȱ���ȱċ�����ȱ���������ǰȱ���ñ��ȱ��£����ȱ��ȱ£��ċ��ȱ

zaznati predstavljena metodologija, smo izbrali štiri 
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). 
�ȱ��������ȱ���������ȱ�ȱŚǯȱ��������ȱċ�����ȱ��������ȱ
razlike v opredelitvah posameznih medijev do neka-
terih tem med tema dvema skupinama medijev.

V razdelku 5.1 predstavimo primerjavo pokritosti 
������£���ȱñ��ñ��ȱ���ȱ���ȱ��£��²����ȱ������ǰȱ�ȱ��£-
�����ȱśǯŘȱ��ȱ�ċ���ȱ������ǯȱ�ȱ��£�����ȱśǯřȱ�������-
vimo še primerjavo med mediji glede uporabljenega 
����������ȱ���ȱ�������ȱ�ȱ������£���ȱ�ċ���ȱ�����ǯ

���� 3F[VMUBUJ�NPEFMJSBOKB�TQMPÝOJI�UFN
Nekaj statistik o podatkih uporabljenih pri modelira-
nju splošnih tem z modelom LDA smo za obe anali-
zirani leti zbrali v tabeli 4.

Table 4:�1PEBULJ�P�VýOJ�NOPäJDJ�[B�QSJQSBWP�NPEFMB�-%"�[B�TQMPÝOF�UFNF�

���� ����

število splošnih tem 8 ��

ÝU��ýMBOLPW�[B�VýFOKF�NPEFMB ������ ������

ÝU��CFTFE�W�TMPWBSKV ������ ������

��£����ȱ���ȱ������ȱ���ȱ���£���ȱċ�ȱ���ȱ��������-
���ȱ ����ñ���ȱ ���ǯȱ��ȱ�����ȱ ����ȱ ���ȱ���²���ȱ�����ȱ
���ȱ��ȱ²������ȱ����ȱ�����²����ȱ�������ȱ��ȱ���£���ǰȱ
��ȱ�����ȱ���ȱ�������ȱ ���ȱ ���ȱ ��²ȱ ���ǰȱ��ȱ ��ȱ �����-

������ȱ��²�����ȱ²�����ȱ�£ȱ������ȱ�������ǯȱ��ȱ�����ȱŞȱ��ȱ
prikazana porazdelitev tematik, ki jih pokrivajo raz-
��²��ȱ������ǯȱ���£���ǰȱ ��ȱ ��ȱ ��²���ȱ ²������ȱ������ȱ
�������ȱ����������ȱ��²���ȱ����ȱ�ȱ��������ǰȱ������ȱ��ȱ
²�����ȱ�ȱ������²��ȱ�������ȱ�������ȱ�������ȱ���������-
��ȱ������ȱ�����²��ȱ��£��ǰȱ��ȱ��ȱ���������ȱ�����ȱ����ǯȱ
�����ȱ�������������ȱ��ȱ����ȱ��£��ȱ���������ȱ����²����ȱ
treh desnih medijev o športu in svetu slavnih.
��ȱċ�����ȱ�ȱ��ñ�ȱ�����£�ȱ���������ȱ�����������ȱ��-

�����ȱ��ȱ������ȱ���ǰȱ���ȱ�£ȱ���ċ���ȱ²������ȱ�£��²���ȱ
²�����ȱ������ȱ�������ȱ��ȱ�������ȱ�£��²�����ȱ�����ȱ
���ǰȱ���ȱ��ȱ�����£���ȱ�����ȱşǯȱ���ȱ����ȱ�£��²������ȱ
modelu smo dobili bolj enakomerno zastopane teme. 
+�����ȱ ������ȱ�������ȱ ���ȱ ����ȱ �������������ȱ £ȱ ��-
�������ȱ�������ȱ���ǯȱ�������ȱ������ȱ�����²����ȱ
pisanja desnih medijev in prevlada pisanja o politiki 
pri njih se je pojavil tako pri splošnem modelu LDA 
(za pridobitev splošnih tem) kot tudi pri podrobnej-
ših modelih. V obeh primerih smo postopali na zgo-
���ȱ������ȱ��²��ǯ
��ȱ²�����ȱ�£ȱ����ȱŘŖŘŖȱ���ȱ���²���ȱ�����ȱ£�ȱŗŖȱ���ȱ

ǻ�����ȱşǼǯȱ��²���ȱ���ȱ���ȱ�����ȱ�����������ȱċ�ȱ����ȱ
s pregledom besed z najvišjimi vrednostmi mere 
primernosti besed (tabela 5), pri nekaterih temah pa 
���ȱ��ȱ��������ȱñ�ȱ�ȱ������������ȱ��������ȱ²������ȱ
(tabela 5). Temo epidemije virusa COVID-19 smo 

Figure 8:�%JTUSJCVDJKB�ýMBOLPW�J[CSBOJI�NFEJKFW�QP�UFNBI�QSJEPCMKFOJI�[�NPEFMPN�-%"� 
LJ�KF�CJM�OBVýFO�OB�DFMPUOJ�NOPäJDJ�QPEBULPW�[B�MFUP������
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�����ȱ�����£����ȱ�ȱ����²��ȱ�����ȱ������ȱ�����ǰȱ���ċ�ǰȱ
�����ǰȱ���ċ��ȱitd. Pri športnih tematikah samo s pre-
gledom besed ne moremo dovolj dobro interpretirati 

Figure 9:�%JTUSJCVDJKB�UFN�ýMBOLPW�QP�NFEJKJI�[B�MFUP������[�NPEFMPN�-%"�J[SBýVOBOJN�OB�PTSFEOKJI�NFEJKJI�

�������ǯȱ ����ȱ �����������ȱ i���� ��ȱ i����ȱ Ȯȱ ��£��-
tati sta si po najprimernejših besedah zelo podobni, 
���ȱ���ȱ�ȱ��²��ȱ����ȱ�������������ȱ����ȱ��������ǯȱ��ȱ

Table 5:�1SFHMFE����MFN�QSJEPCMKFOJI�[�PSPEKFN�$MBTTMB�<��>�[�OBKWFýKP�WSFEOPTUKP�NFSF�QSJNFSOPTUJ�[B�QPTBNF[OF�TQMPÝOF�UFNF�[B�MFUP������

$07*%��� Politika Pro met - 
OF�OB�
rav ne in 
osta le 
OF�TSF�ýF

,PÝBSLB (PT�Q�PEBS�
TUWP�GJOBODF

"WUP�N�PCJ�MJ�
zem

Šport
	TQMPÝOP


Svet Šport
	SF[VMUBUJ


'JMN�
HMBT�CB�
svet  

TMBW�OJI

1 koronavirus stranki dom košarkar podjetji lahek sezon ameriški minuti let
2 nov predsednik policist lig evrov avtomobiti klub trump tekmi film
3 PLVäC policij ljubljan dallas odstotkov motor prvenstvo let zmago äJWMKFOKF
4 covid vlade otrok UPýL odstotek model nogometen britanski mesti lahek
5 ljud QPMJUJýFO PCýJO košarkarski lahek FMFLUSJýFO lig kitajski dvoboj knjig
6 PLVäFO minister PCNPýKJ LPOýOJD javen voziti tekmovanje dejati dirko ýBT
7 števiti poslanec voziti EPOýJÿ let hitrost športen volitev premagati imeti
8 potrditi zakon center MVL@EPOýJÿ zaposlen avtomobilov evropski biden QPMýBT svet
9 ukrep vlad bolnišnic igre ministrstvo kilometrov šport predsednik zadetek glasben
�� zdravstven desus zdravnik miami dejavnost kolo let TQPSPýJUJ gol fotografij
11 ESäBW TPEJÝýF voznik parket deloven meter nogomet ESäBW kolesar otrok
12 virus javen gasilec ýFUSUJO gospodarski let prvak QPSPý zadel videti
13 umrl predlog PCýJOF tekmi gospodarstvo avto igralec vojen zmagovalec ESVäJO
14 PLVäCF politik äVQBO dosegel vrednost zrak trener zvezen QSJMPäOPTU ljudje
15 karanten dejati šolski boston QPNPý vozil slovenski ruski prednost slovenski
16 hrvaški PEMPýJUFW zaposlen ESBHJÿ sredstev polet svetoven trumpov UPýLJ nagrad
17 bolezen odstop QPNPý UPýLB epidemij zato lig_prvakov napad niz zato
18 teden slovenski oddelek miamij deti znamki reprezentanec dolarjev tour filmski
19 bolnikov opozicij policij zvezdnik ESVäCF avtomobilski lahek vojaški etap ljubezen
�� zdravje postopek star tekmo GJOBOýFO hitro tek oblast izgubiti misel
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��������ȱ��������ȱ²������ȱ����ȱ���ȱ���ȱ���������ǰȱ
da ena tema predstavlja predvsem športne rezultate 
oz. izide tekem, druga pa govori o športnikih in špor-
tnih tekmovanjih. Za interpretacijo nekaterih tem je 
����ȱ��������ȱ����������ȱ��²ȱ�����ȱ��ȱ��������ǯ
��ȱ²�����ȱ�£ȱ����ȱŘŖŗşȱ���ȱ����²���ȱŞȱ��£��²���ȱ���ǯȱ

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 
ŘŖŗşȱ��ȱ���ȱ������²��ȱ��������ȱ£�£����ȱ������ȱ£ȱ��-
���������ȱ��ȱ�����²��ȱ��������ǯȱ����ȱ����ȱ���ȱ���-
zili nekaj razlik pri zaznanih športnih tematikah.

V obeh letih je opaziti razliko v distribuciji tema-
tik med posameznimi mediji. Desni mediji imajo vi-
���ȱ����ċȱ²������ȱ�ȱ����ȱ��������ǰȱ��£��ȱ��ȱ���ȱ����-
tikah športa. Osrednji mediji imajo bolj enakomerno 
porazdelitev tem, vseeno pa so tudi med njimi opa-

Table 6:�1SJNFSJ�OBTMPWPW�ýMBOLPW�LJ�QSJQBEBKP�QPTBNF[OJN�TQMPÝOJN�UFNBN�[B�MFUP�������

$07*%��� 3FLPSEOF�ÝUFWJMLF�PLVäC�W�*UBMJKJ�/FNýJKJ�JO�"WTUSJKJ�W�'SBODJKJ�KF�VNSMP�äF�WFý�LPU��������MKVEJ
3FLPSEOP�ÝUFWJMP�OPWPPLVäFOJI�W�"WTUSJKJ�JO�/FNýJKJ�OB�)SWBÝLFN�OBKWFý�TNSUJ�W�FOFN�EOFWV�EPTMFK�/B�1PMKTLFN�
ÝUFWJMP�QPUSKFOJI�PLVäC�QSFTFHMP�NJMJKPO�OB�ÀWFETLFN�EOFWOJ�SFLPSE�PLVäFOJI
/B�)SWBÝLFN������OPWJI�PLVäC�JO�OBKWFý�TNSUJ�W�FOFN�EOFWV���
7�(SýJKJ�VTUBWMKBKP�KBWOP�äJWMKFOKF�W�#FMHJKJ�QSWJ�[OBLJ�J[CPMKÝBOKB

Politika 1PMOBS��*[�QPTMBOTLF�TLVQJOF�%F464�MBILP�J[TUPQJN�MF�TBN
1JWýFWB��1SFE�TFKP�TWFUB�TUSBOLF�OF�CPN�PETUPQJMB
%JSFLUPS�6LPNB�[B�PQP[BSKBOKF�OB�NBOJQVMBUJWOF�OPWJOBSTLF�QSJTQFWLF�1SFEýBTOF�WPMJUWF�PTUBKBKP�QSWB�J[CJSB�4%�KB
6SCBOJKB�[B�PQP[BSKBOKF�OB�xNBOJQVMBUJWOF�QSJTQFWLFj��PTUFS�PE[JW�W�-FWJDJ�JO�4%�KV

Prometne, naravne  
JO�ESVHF�OFTSFýF

$FTUF�OB�%PMFOKTLFN�W�MF�OFLBK�VSBI�W[FMF�EWF�äJWMKFOKJ
7�1JSBOV�[BHPSFMB�IJÝB�TFEFN�PTFC�QSFQFMKBMJ�W�CPMOJÝOJDP�ÀF�CP�WFUSPWOP�PCýBTOP�CP�SBIMP�TOFäJMP
7P[OJL�QSJ�,SBOKV�[BQFMKBM�T�DFTUF�JO�QP�QSFWSBýBOKV�WP[JMB�VNSM
ý�SOJ�QFUFL��7�ýFMOFN�USýFOKV�ÝUJSKF�NSUWJ

Košarka -F#SPOV�+BNFTV�W�)PVTUPOV�W[LMJLBMJ�x.71j
/BWF[B�+PLJÿ�1PSUFS�OPWP�VEBSOP�PSPäKF�%FOWFSKB
%SBHJÿ�JO�#VUMFS�QPTLSCFMB�[B�.JBNJKFW�[NBHPWBMOJ��PHFOK��;NBHJ�[B�WPEJMOP�NPÝUWP�PCFI�LPOGFSFOD
%BMMBT�[NBHBM�CSF[�QPÝLPEPWBOFHB�%POýJÿB

Gospodarstvo, finance 1SJTQFWLJ�EFMBWDFW�ESäBWP�EPTMFK�TUBMJ�WFý�LPU����NJMJKPOPW�FWSPW
%FMPEBKBMDJ�W�USFI�EOFI�PEEBMJ������WMPH�[B�ýBLBOKF�[BQPTMFOJI
'JOBOýOJ�NJOJTUFS��-FUB������OF�CP�OPWJI�EBWLPW�OFLBUFSJ�TF�CPEP�[OJäBMJ������OF�CP�QSJOFTMP�WJÝKJI�EBWLPW�UVEJ�
EBWLB�OB�OFQSFNJýOJOF�	ÝF
�OF�CP
;B����PETUPULB�#%1�KB�QSJNBOKLMKBKB�JO����PETUPULPW�NBOK�QSPSBýVOTLJI�QSJIPELPW

Avtomobilizem $MJP�&�UFDI
6SBEOP��QSFOPWB�JO�OPWPTU�FOFHB�OBKCPMK�QSJMKVCMKFOJI�LSJäBODFW�&MFLUSJýOJ�MFBG�[�WFýKP�CBUFSJKP�OB�QSFJ[LVTV�VQPSBCOPTUJ�
7PMLTXBHOPW�PGFO[JWB�PC�LPODV�MFUB
,BLP�KF�WP[JUJ�NBMF�467 �5J�TF�J[LBäFKP�OBKCPMKF�

Šport 'JOBM�GPVS�W�MJHJ�QSWBLPW 
1SFTFEOJLB�/;4�.JKBUPWJÿB�ýBLB�OVKOJ�TFTUBOFL�T�,FLPN�"T��7�MJHJ�QSWBLPW�NPäFO�UVEJ�GJOBM�GPVS
,FWJO�,BNQM�J[WFEFM�LEBK�CP�[BýFM�TF[POP
1SWJ�TF[OBN�QP�MFUV������QPE�LBUFSJN�OJ�QPEQJTB�%PCPWJýOJLB

Svet /PWJ�QSFETFEOJL�;%"�KF�+PF�#JEFO
'MPSJEB�JO�5FLTBT�5SVNQV�LJ�OBQPWFEVKF�xWFMJLP�[NBHPj��#JEFO�OBHPWPSJM�KBWOPTU��#PEJUF�QPUSQFäMKJWJ�-VLBÝFOLP�OB�
skrivaj prisegel za šesti mandat
.BDSPO�OB�TLFQUJýOFN�W[IPEV�CSBOJ�TWPK�TUSBUFÝLJ�EJBMPH�[�.PTLWP
*SBO�HSP[J�;ESVäFOJN�BSBCTLJN�FNJSBUPN�T�QPTMFEJDBNJ�[BSBEJ�EPHPWPSB�[�*[SBFMPN

ÀQPSU�o�SF[VMUBUJ $FMKF�o�5SJHMBW����
5FLNB�[BQSBWMKFOJI�QSJMPäOPTUJ�W�,JESJýFWFN��WJEFP
1SWB�[NBHB�$FMKBOPW�OPDPK�OB�57�4-0���..$�0MJNQJKB�o�%PNäBMF�3B[JHSBOJ�7FLJÿ�QBSBM�äJWDF�%PNäBMBN��WJEFP
/PW�QPSB[�.BSJCPSB�"MVNJOJK�TMBWJM�W�%PNäBMBI

Film, glasba, svet 
slavnih

4FTUSB�.JMFZ�$ZSVT�TF�KF�WFýLSBU�QPýVUJMB�QP[BCMKFOP��ÇJWFMB�TFN�W�OKFOJ�TFODJ�1PTMPWJMB�TF�KF�QMFTBMLB�-PK[LB�ÇFSEJO
,P�J[[B�[OBNFOJUFHB�PSBOäOFHB�LBWýB�TLPýJ�LBS�TBNB�3BDIFM
#PXSBJO�o������TFLVOE�W�äJWP
-BOB�%FM�3FZ�TWPKP�HMBNVSP[OP�PCMFLP�LVQJMB�W�OBLVQPWBMOFN�TSFEJÝýV
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£��ȱ��£����ȱ�ȱ����������ȱ�������ǯȱ����ȱ�£�����ȱ��²��ȱ
pokrivanje športa in avtomobilizma portala Siol.net 
��ȱ��²��ȱ����������ȱ�����ȱ�������ȱ��������ȱŘŚ��ǯ���ȱ
in MMC RTV.

���� �"OBMJ[B�SF[VMUBUPW�NPEFMJSBOKB� 
QPESPCOFKÝJI�UFN

Naslednji korak analize posameznega leta je inter-
pretacija rezultatov pridobljenih z modeliranjem po-
drobnejših podtem izbrane splošne teme. V tem ko-
����ȱ���������ȱ���²��ȱ����ȱ��ȱ�������ȱ²�����ǰȱ��ȱ���ȱ
nato uporabimo za primerjavo sentimenta medijev. 
��������ȱ����²����ȱ������ȱ��ȱ���ȱ����ȱ���ȱ���ȱ����-
liranju splošnih tem.
��ȱ���������ȱ�����£�ȱ���ȱ�£ȱ����ȱŘŖŘŖȱ�£���ȱ²�����ȱ

s splošnimi temami o epidemiji koronavirusa in slo-
venski ter svetovni politiki. Za leto 2019 smo poiskali 
podobne tematike in sicer: politika, gospodarstvo, 
finance in svetovna politika. Za izbrane teme obeh 
���ȱ���ȱ�������ȱ�£��²�����ȱ�����ȱ���ȱ��ȱ�ȱ���ȱ���-
dobili podrobnejše podteme. Za analizo sentimenta 
smo na koncu izbrali tiste podteme, ki so vsebovale 
�������ȱ�������ȱ²�����ǯ
��ȱ ����ȱŘŖŘŖȱ���ȱ�ȱ²������ȱ�ȱ���������ȱ��������ȱ£ȱ

nadaljnjim modeliranjem našli 12 podtem (slika 10). 

Naslovi posameznih tem povzemajo dogajanje na slo-
������ȱ������²��ȱ�����ȱ�ȱ����ȱŘŖŘŖǯȱ��£����ȱ���ȱ����ȱ
menjave vlade, ki zajema odstop premiera Marjana 
i����ǰȱ���ȱ����ȱ�������ȱ����ȱ�����ǯȱ�����ȱ����ȱ���ȱ£�-
znali tudi dogajanje znotraj stranke DeSUS in afero 
����������ȱ�����ǰȱ�����ȱ�ȱ������ȱ£�ñ²����ȱ����������ȱ
opreme, proteste, ukinitev financiranja STA itd. Opa-
£���ȱ��ǰȱ��ȱ�����ȱ�����ȱ������ȱ�����²��ȱ���ȱ������ȱ²���-
���ȱ�ȱ����ǰȱ��ȱ���ȱ��ȱ�£��²���ȱ���ȱ����ȱ��£��ñ�����ȱ�ȱ
slovenski politiki in njeni zgodovini. Znotraj te teme 
²�����ȱ��������ȱ��������ȱřŖȱ�������ȱ����������ȱ�ȱ��-
mostojnosti Slovenije, kar je verjetno vzrok, da imajo 
�����ȱ������ȱ����ȱ�����ȱ����ċȱ²������ȱ�ȱ��ȱ����ǯ

Za leto 2019 med splošnimi temami nismo dobi-
��ȱ ����ȱ£ȱ£����ȱ������²��ȱ�������ǰȱ�����ȱ���ȱ������ȱ
������²��ȱ ��������ȱ ������ȱ �ȱ ���������ȱ ��ȱ��������-
stvom. Ker se te tri teme pogosto prepletajo, se to zdi 
������²���ǯȱ��ȱ����ȱ�ȱ������²����ǰȱ�����²����ȱ��ȱ��-
�����������ȱ²�����ȱ���ȱ �£��²�����ȱ���ȱ�����ȱ���ȱ
za 10 podtem. Ena izmed podtem predstavlja celotno 
������²��ȱ���������ǰȱ������ȱ��ȱ��������ȱ�ȱ���������-
ñ��ȱ������������ȱ ��ȱ �����²���ȱ �����ǯȱ�������ȱ �����ȱ
���ȱ��ȱ���²��ȱ��������ȱ���ċ��ȱ�����ȱ��� �¢�ǰȱ����£�-
��ȱ��ȱ�������ȱ��������ȱǻ���ǯȱ��������Ǽǰȱ��£��²��ȱ�����ȱ
obravnave itd.

'JHVSF�����%JTUSJCVDJKB�QPEUFN�TMPWFOTLF�QPMJUJLF�QP�NFEJKJI�[B�MFUP������
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���ȱ²������ǰȱ��ȱ���ȱ���ȱ����²���ȱ����ȱ�����������ȱ
Ȃ����Ȃǰȱ ���ȱ£�ȱ ����ȱŘŖŘŖȱ£�£����ȱ Şȱ ��£��²���ȱ������ǰȱ
za leto 2019 pa 10. V obeh letih smo zaznali teme o 
ameriški politiki in predsedniku Donaldu Trumpu, 
������ȱ��������ȱ��ȱ���ċ����ȱ�£����ȱ��ȱ���������ǯȱ�ȱ
letu 2020 je posebna podtema ameriške volitve, v letu 
2019 pa evropska politika. Zaradi ameriških volitev v 

Figure 11:�%JTUSJCVDJKB�QPEUFN�TWFUPWOF�QPMJUJLF�QP�NFEJKJI�[B�MFUP������

����ȱŘŖŘŖȱ��ȱ����ȱ��²ȱ������ȱ�ȱ�������������ȱ�����-
��ȱ������ǰȱ��ȱ��ȱ�������ȱ£��������ȱ��������ȱ������²-
��ȱ����ȱ�ȱ����ȱŘŖŘŖǯȱ�ȱ����ȱŘŖŗşȱ��ȱ������ȱ²������ȱ��ȱ
temo evropske politike, saj so to leto potekale evrop-
���ȱ�������������ȱ�������ǯȱ����ċ�ȱ���ȱ��ȱ�ȱ����ȱŘŖŘŖȱ
med posameznimi mediji ne razlikujejo prav veliko, 
£�ȱ����ȱŘŖŗşȱ��ȱ���ȱ���£���ǰȱ��ȱ�����ȱ������ȱ�ȱ��²��ȱ

Figure 12:�%JTUSJCVDJKB�QPEUFN�FQJEFNJKF�WJSVTB�$07*%����QP�NFEJKJI�[B�MFUP������
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����ȱ��ñ���ȱ�ȱ����������ȱ���£�ȱ ��ȱ���������²���ȱ����-
dih ter o evropski politiki.

V letu 2020 je posebna tema epidemije virusa 
�����Ȭŗşǰȱ��ȱ��ȱ���ȱ���ȱ�£��������ȱ�ȱ£�²����ȱ������ȱ
marca. Znotraj te tematike smo zaznali podteme, kot 
��ȱ����²����ȱ�ȱñ������ȱ���ċ����ǰȱ�ȱ������ǰȱ��������-
���ȱ��ȱ����������ȱ�ȱ²���ȱ���������ȱ���ȱ�ȱ����������-
skih ukrepih (slika 12).

���� "OBMJ[B�TFOUJNFOUB
V prejšnjem razdelku smo analizirali zaznane podte-
��ǰȱ�ȱ���ȱ��£�����ȱ��ȱ�£��ñ²���ȱ²�����ȱ�£������ȱ���-
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 
��²ȱ��������ȱǻ���ǯȱ������������ȱ���ȱ��ȱ�����ȱ����£�-
na roka sta del iste teme), smo za analizo sentimenta 
izbrali tiste, ki predstavljajo en sam dogodek oz. temo.

Za leto 2020 smo izbrali teme menjave vlade, 
ameriške 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 višji 
����ċȱ²������ȱ£ȱ����������ȱ�����������ǰȱ������ȱ��-
diji pa so si zelo podobni po porazdelitvi sentimen-
ta. Pri temah o protikoronskih ukrepih in o ameriški 
��������ȱ���£���ǰȱ��ȱ�ȱ²������ȱ����������ȱ���������ȱ
���������ǯȱ���£���ȱ��ȱ��������ȱ��ñ��ȱ����ċȱ��£��������ȱ
sentimenta medijev Nova24TV in Portal Politikis pri 
temi o ameriškem predsedniku Donaldu Trumpu. 
���ȱ����ȱ����ȱ���������ȱ�����ȱ��ȱ����ċȱ�����������ȱ
sentimenta najvišji pri desnih medijih, predvsem pri 
Nova24TV. Pri temi o cepivih je porazdelitev senti-

        (a) Menjava vlade          (b) Protikoronski ukrepi

        (c) Cepivo proti COVID-19         (d) Ameriška politika, Donald Trump

Figure 13:�%JTUSJCVDJKF�TFOUJNFOUB�QP�NFEJKJI�[B�J[CSBOF�QPEUFNF�W�MFUV������
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�����ȱ������ȱ�����²��ǯȱ��²���ȱ ²������ȱ�ȱ ����ȱ��ñ�ȱ
�ȱ��£�������ȱ�����������ǰȱ���ȱ��²�����ȱ��ñ���ȱ�ȱ��-
zvoju in dobavi cepiv.

Za analizo leta 2019 smo izbrali podobne teme kot 
£�ȱ����ȱŘŖŘŖǱȱ���������ȱ��������ǰȱ���²��ȱ�����ȱ��� �¢�ȱ
in ameriško politiko. Temi slovenske in ameriške po-
������ȱ���ȱ�����ȱñ�����ǰȱ�ȱ��£�����ȱ��ȱñ�ȱ��²ȱ������ȱ��ȱ
��£������ȱ²�����ȱ��ȱ���������ȱ�������ȱ£�ȱ£���������ȱ
analizo sentimenta. Pri temi slovenske politike smo 
���£���ȱ�������ȱ����ċȱ����������ȱ���ȱ�ȱ����ȱŘŖŘŖȱ���ȱ
�������ȱ�����ǯȱ���ȱ����ȱ�����²ȱ������ȱ��������ȱ��-
�������ǰȱ���£�����ǰȱ������²��ȱ�������ȱ���ǯȱ���ȱ����ȱ���-
riške politike v letu 2019 smo opazili, da imajo mediji 
zelo podobne porazdelitve sentimenta, pri temah 
menjave vlade in protikoronskih ukrepov pa imata 
������ȱ�����������ȱ��ȱ����ŘŚ��ȱ���£��ȱ��ñ��ȱ����ċȱ
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, 
��ȱ �����ȱ²�����ȱ������ȱ�������ȱ�������ȱ��ñ��ȱ����ċȱ
negativnega sentimenta kot uveljavljeni mediji. Ve-
²���ȱ����������ȱ������ȱ²������ȱ�������ȱ����ǰȱ �����ǰȱ
�������ȱ ��ȱ ������ȱ £ȱ �����������ȱ ������²����ȱ ����ǰȱ
���ȱ��ȱ��£���ȱ£�ȱ��ñ��ȱ����ċȱ�����������ȱ����������ǯȱ
����ȱ����ȱ���ȱ�ȱ����ȱ�����ȱ���£���ȱ��£��ȱ����ċȱ��-
£�������ȱ²������ǯȱ��£�����ȱ£�ȱ��ȱ��ȱ�����ȱ��²ǯȱ����ȱ
�������ȱ��ȱ£�������ȱ��ǰȱ��ȱ�ȱ��²���ȱ������������ȱ��-
�����ȱ��ċ��ȱ���²�������ȱ²�����ȱ�ȱ��£�������ȱ�����-
mentom. Drug razlog bi lahko bil v našem modelu 
£�ȱ �������������ȱ ����������ǯȱ �����ȱ ���ȱ ���²���ȱ
��ȱ ���������ȱ������ȱ ����²���ȱ ��������ȱ �£��²����ȱ �ȱ
��£�������ȱ �����������ǰȱ ��ȱ ��²�����ȱ �£����ȱ �£ȱ ��-
���²��ȱ�£ǯȱ�����������ȱ��������ȱǻ£����ċ��ǰȱ�������ǰȱ 
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-
���ȱśŗŘȱċ������ȱ�������ȱ²�����ǰȱ���ȱ������ȱ�£����ȱ
����ȱ ����������ǯȱ��²���ȱ ��ȱ��������ȱ ����ȱ���ȱ£�£��-
��ȱ����������ȱ ǻ�������������Ǽȱ ��ȱ �£��ċ�����ȱ�����ñ²�ǯȱ
���������ȱ�����²ȱ�����������ȱ�ȱ²������ȱ�ȱ�������-
mi temami, kar pa ne pomeni, da mediji o istih temah 
��������ȱ�£ȱ�����ȱ�����ñ²ǯȱ�ȱ������²��ȱ����ȱ��ȱ����������ȱ
����ċ�ǰȱ��ȱ�����ȱ������ȱ£ȱ����������ȱ�����������ȱ
pišejo o levo opredeljenih strankah ali osebah, med 
���ȱ��ȱ����ȱ�����������ȱ������ȱ��²����ȱ�������ǯȱ����ȱ
²�����ȱ�������ȱ����ȱ�����������ȱ��ñ���ȱ�ȱ����ȱ������²��ȱ
temi, a oboji izpostavljajo negativne aspekte.

�� ;",-+6þ&,
V delu smo s pristopi obdelave naravnega jezika po-
�������ȱ����������ȱ�����£�����ȱ�������ȱ�����²��ȱ£�����ȱ
²������ȱ�£������ȱ����������ȱ�������ǯȱ�ȱ�����£�ȱ���ȱ
ċ�����ȱ����������ȱ ��£����ȱ���ȱ��������������ȱ ��ȱ����ȱ
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-
����ȱ�������ȱ���ȱ�£ȱ²������ȱ£�£����ȱ��������ȱ��-
������ȱ��ȱ£ȱ���²����ȱ�������ȱ��������ȱ�����£�����ȱ
sentiment.

Z modeliranjem tematik smo pridobili nekaj smi-
selnih in interpretabilnih tem, ki opisujejo posame-
zne dogodke oz. teme. Ugotovili smo, da desni me-
����ȱ�ȱ������ȱ��²���ȱ��ñ���ȱ��ȱ�ȱ������²���ȱ�����ǯȱ�����ȱ
���ȱ���ȱ �£�����ȱ ��ȱ�������ȱ²�����ȱ�������������ȱ�����ȱ
����������ȱ£ȱ���²����ȱ�������ȱ��������ǯȱ�����-
����ȱ���ǰȱ��ȱ��ȱ��²���ȱ²������ȱ������²���ȱ���ȱ£ȱ����-
tivnim in nevtralnim sentimentom, zelo malo pa s 
pozitivnim. Opazili smo razliko med desnimi mediji 
��ȱ��������������ȱ������ǰȱ����ȱ��ȱ£�ȱ��²ȱ���ȱ�����ȱ��-
����ȱ�����ȱ��ñ��ȱ����ċȱ�����������ȱ����������ǯ

Rezultati so pokazali nekaj razlik med mediji tako 
na nivoju zaznanih tematik kot na nivoju sentimenta. 
��£������ȱ��ȱ����ȱ�����ȱ�����²���ñ�ǰȱ²�ȱ��ȱ��ȱ������ȱ�£�-
gniti omejitvam našega pristopa. Pri modeliranju tem 
��ȱ�����ȱ�������ȱ�������ȱ��������ȱ²������ȱ�����ȱ��ȱ
najvišjo verjetnost pojavljanja v dani temi uporabili 
������ȱ���²����ǯȱ+�����ȱ��ȱ�����������ȱ�ȱ����£����-
�����ȱ�����������ȱ����������ȱ���ċ����ȱ£�ȱ������£��ȱ
����ȱ��ȱ���������ȱ��������ȱ��������ȱ�������ȱ²������ǰȱ
��ȱ��ȱ���������ȱ�������ȱ²�����ǯȱ��£������ȱ£�£����-
���ȱ����������ȱ��ȱ�����ȱ�£����ñ���ȱ£ȱ�������ȱ�����²-
���ñ���ȱ������ǰȱ��ȱ��ȱ��ȱ���²���ȱ£ȱ��²ȱ��£����������ȱ
�²����ȱ ���ċ�����ǯȱ �������ȱ ����ñ����ȱ ²������ȱ ��ȱ
£�²�����ȱśŗŘȱċ������ȱ��ȱ�����ȱ���������ȱ���ñ��ȱ����ȱ
�������ǰȱ���ȱ��ȱ������ȱ������������ȱ£�²����ȱ��ȱ�����ȱ
²�����ǯ

;")7"-&
Avtorja se zahvaljujeva Gregorju Lebanu iz podjetja 
�����ȱ�������¢ǰȱ��ȱ��ȱ�����²��ȱ������ȱ��ȱ����������ȱ
²������ǯȱ ��£������ȱ ��ȱ �������������ȱ �����ȱ ��������ȱ
za raziskovalno dejavnost Republike Slovenije sko-
£�ȱ�������ȱ�ŜȬŘśŞŗȱǻ��²������ñ��ȱ�������ȱ��²��£�²��ȱ
�����£�ȱ ����²�������ȱ ������£�ȱ �ȱ ���������������ȱ
���������ȱ ���ċ������Ǽȱ ��ȱ ��£���������ȱ �������ȱ�ŜȬ
0411 (Jezikovni viri in tehnologije za slovenski jezik).
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