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Abstrakt

Svetové spravodajstvo odzrkadluje aktualne dianie vo svete a spolo¢nosti v ktorej Zijeme.
Vdaka jeho internetovej podobe maju data o spravodajskych ¢lankoch hojni kvantitu a
pohodlni dostupnost. Ich analyzou vieme identifikovat (najfrekventovanejsie) pojmy a
témy ktoré sa spajaji s roznymi zaujimavymi oblastami, vyhodnotit sentiment s ktorym
sa dané pojmy spominaju a sledovat vyvoj tychto atributov v ¢ase. Cielom tejto prace
je zamerat sa na kltucové slova v spravodajskych ¢lankoch. KIucové slova modelujeme
do komplexnych sieti a pomocou teérie komplexnych sieti ich nésledne analyzujeme.
Navrhujeme postupy pre analyzu sentimentu, modelovanie tém a ich vizualizaciu, ktoré
st pouzitelné pre Tubovolni mnozinu ¢lankov. V ramci implementacnej Casti prace

vznikol aj softvérovy nastroj na ktorom nase postupy demonstrujeme.

Krlacové slova:  complex networks, news articles, keywords, sentiment, topic modeling



Abstract

World news reflects current events in the world and the society we live in. Thanks to its
web-based format, data about news articles is abundant in quantity and conveniently
accessible. By analyzing them, we can identify the (most frequent) terms and topics
that are associated with different areas of interest, evaluate the sentiment with which
the terms are mentioned, and track the evolution of these attributes over time. The
aim of this thesis is to focus on keywords in news articles. We model the keywords
into complex networks and then analyze them using complex network theory. We
propose procedures for sentiment analysis, topic modeling, and visualization which
are applicable to any set of articles. In the implementation part of the thesis, we also

develop a software tool on which we demonstrate our procedures.

Keywords: English, keywords, here
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Kapitola 1
Teoretické vychodiska

Vo vychodiskovej kapitole popisujeme a vysvetlujeme tedriu, potrebni pre uplne pocho-
penie postupov tejto prace. V prvej sekcii sa venujeme vybranym oblastiam spracovania
prirodzeného jazyka. V druhej sekcii st to zédkladné pojmy z oblasti tedrie grafov a
komplexnych sieti, ktoré suvisia s touto pracou. Téato sekcia je z velkej Casti prebrana z

bakalarskej prace, pre prehladnost ju vSak uvadzame aj tu.

1.1 Spracovanie prirodzeného jazyka

1.1.1 Lematizacia

1.1.2 Extrakcia kl'a¢ovych slov
1.1.3 Sumarizacia

1.1.4 Analyza sentimentu

1.1.5 Modelovanie tém

1.2 Teoéria grafov a komplexnych sieti

Stadium komplexnych sieti je interdisciplindrny odbor, ktory spaja myslienky z roznych
vednych oblasti ako matematika, fyzika, informatika, biologia, socialne vedy a mnohé
dalsie [1]. KedZe komplexné siete st vo svojej podstate matematické grafy [1, 2],
teoria komplexnych sieti je pribuzné teorii grafov a moézeme ju povazovat za akusi jej

nadstavbu.
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1.2.1 Graf

Graf (mdzeme pouzit aj oznalenie siet) G = (V| E) je definovany ako usporiadana
dvojica dvoch mnozin. Kone¢nou neprazdnou mnozinou vrcholov V' a mnozinou hran
E, kde E je mnozina dvojprvkovych podmnozin mnoziny V. Jednoducho povedané,
hrany spajaja vrcholy (Obr. 1.1). Dva koncové vrcholy tej istej hrany volame susedné
vrcholy [3].

Obr. 1.1: Znamy priklad socialnej siete (grafu) nazyvanej Zachary’s Karate Club
(standardne pouzivany priklad).
Zdroj: [1]

1.2.2 Jednoduchy graf

Jednoduchy graf je neorientovany graf bez sluciek (self-edge) a viacnasobnych hran
(multiedge) (Obr. 1.2) [1, 2|. V neorientovanom grafe hrany nemaju orientaciu, teda
plati, Ze ak existuje hrana e;;, existuje aj hrana ej; [4]. Slucka je hrana e;;, ktora spaja
jeden a ten isty vrchol. Viacndsobnd hrana vzniké, ak je medzi dvoma vrcholmi viac

ako jedna hrana.



1.2. TEORIA GRAFOV A KOMPLEXNYCH SIETI 5

) Edge
1 Y 1
4 Multiedge 4
\ T
5 6 Node 5 6

Self-edge —

Obr. 1.2: Porovnanie jednoduchého grafu (nalavo) a grafu so sluckami a viacnasobnymi
hranami (napravo).
Zdroj: [1]

1.2.3 Ohodnoteny graf

Ohodnoteny (alebo aj vazeny) graf ma hrany alebo vrcholy ohodnotené ¢islom (vahou).
Véha hréan je vac¢sinou reédlne ¢islo vyjadrujuce silu prepojenia alebo vzdialenost vrcholov,
ktoré hrana spéja [1]. Naopak hrany neohodnoteného grafu nemaji priradené ziadne
vahy. St teda povazované za rovnako doélezité alebo rovnako vzdialené od ostatnych

hran.

1.2.4 Matica susednosti

Fundamentélnou matematickou reprezentaciou grafu je matica susednosti (Obr. 1.3).
Matica susednosti A neohodnoteného grafu G = (V, E) s n vrcholmi je definovana ako

n x n matica s prvkami A;;, takymi ze [1]:

1 ak hranae;; € B
0 ak hranae; ¢ £

V matici susednosti A jednoduchého grafu (Obr. 1.3) plati, Ze prvky na diagonéle
sa rovnaju nule (A; = 0), pretoze graf neobsahuje slucky. f)alej plati, Ze matica je

symetricka (A;; = Aj;), pretoze ide o neorientovany graf [1].

Hranovo ohodnotené grafy mozu byt taktiez reprezentované ako matica susednosti s

prvkami rovnym vaham zodpovedajucich hran [1].
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Obr. 1.3: Matica susednosti jednoduchého neohodnoteného grafu.
Zdroj: [1]

1.2.5 Kompletny graf

Kompletny graf je jednoduchy graf v ktorom plati, Ze vSetky dvojice vrcholov st
navzajom susedné (Obr. 1.4). Hrana teda existuje medzi kazdym parom vrcholov.
Kompletny graf s n vrcholmi oznacujeme K,,. Mohutnost mnoziny hran E kompletného

grafu K, teda pocet hran takéhoto grafu vypocitame ako |2, 3, 5|:

= () =" (12)

Opakom (presnejsie grafovym doplnkom) kompletnych grafov mozeme povazovat
takzvané prazdne grafy, ktoré neobsahuju ziadne hrany. Prazdny graf s n vrcholmi teda
obsahuje len n izolovanych vrcholov a oznacujeme ho K, [5]. Izolovangj vrchol je vrchol,

ktory nema ziadne susedné vrcholy.

K;
K6
Obr. 1.4: Kompletné grafy s roznym poc¢tom vrcholov.

Zdroj: [5]

K K;
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1.2.6 Podgraf

Jednoducho povedané, podgraf je ¢ast grafu, ktoré vznikne z pévodného grafu vymaza-
nim niektorych jeho vrcholov alebo hran. Ak vsak vymaZzeme vrchol, musime zaroven
vymazat vSetky hrany vedtce do tohto vrcholu. Formélnejsie moézeme podgraf H grafu
G zadefinovat tak, Ze plati [6]:

V(H) C V(G)AE(H) C EG) (1.3)

1.2.7 Klika

Klika (clique) je mnozina vrcholov v neorientovanom grafe, v ktorej su v8etky vrcholy
navzajom susedné (Obr. 1.5). Takato mnozina teda spliia dve vlastnosti, je to podgraf ne-
orientovaného grafu, a zaroven je to kompletny graf [7]. Kliky sa mozu v grafe prekryvat,

¢o znamend, ze viaceré kliky mozu mat jeden alebo viac spolo¢nych vrcholov [1].

Obr. 1.5: Klika (¢ierna farba) v neorientovanom grafe, ktora obsahuje 4 vrcholy.
Zdroj: [1]

1.2.8 Cesta

Na to, aby sme mohli zadefinovat cestu, musime najprv zadefinovat sled. Sled (walk)
je postupnost vyejvgegvses . .. v, kde v; je vrchol pre i € {1,2,...,n} a e; je hrana pre
i€{l,2,...,n—1} [3]. Inymi slovami, sled postupuje z vrcholu na susedny vrchol cez
hranu, ktora ich spaja.

Cesta (path) z vrcholu w do vrcholu v je sled s koncovymi vrcholmi u a v, v ktorom
sa vrcholy ani hrany neopakuju (Obr. 1.6) [2, 3|. Dizka cesty je pocet hran v jej
postupnosti [1, 2, 3].
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Obr. 1.6: Cesta (¢ierna farba) medzi dvoma vrcholmi, ktora je zaroven aj ich najkratsia
mozna.

Zdroj: [1]

1.2.9 Komponent

Ak medzi kazdou dvojicou vrcholov grafu existuje cesta, takyto graf volame suwvisly
(connected) |3]. Komponent je podmnozinou vrcholov grafu, v ktorej plati, Ze existuje
cesta medzi kazdou dvojicou vrcholov a zaroven uz nie je mozné do podmnoziny pridat
7iadny dalsi vrchol pre zachovanie tejto vlastnosti. Graf, ktorého vSetky vrcholy patria
do rovnakého jediného komponentu, je teda suvisly. Naopak graf s viac ako jednym

komponentom je nesivisly (Obr. 1.7) [1].

B

Obr. 1.7: Nesuvisly graf s dvoma komponentmi A a B.
Zdroj: 1]

1.2.10 Priemerna najkratsia dizka cesty

UvaZzujme stuvisly neorientovany graf G = (V, E) s n vrcholmi, v ktorom d,,, je najkratsia
cesta (nazyvand aj vzdialenost) medzi vrcholmi u a v (Obr. 1.6). Medzi kazdou dvojicou
vrcholov v grafe G existuje najkratsia cesta. Dizku najdlhgej z tychto najkratsich ciest
definujeme ako priemer grafu G |1, 2|.

Priemernt najkratiu dlzku cesty medzi vrcholom w a kazdym dalsim vrcholom v v

grafe G definujeme ako [1]:

1
lu="=" > du, (1.4)
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Priemernu najkratsiu dlzku cesty medzi vietkymi vrcholmi v grafe G, teda priemerni

najkratsiu dizku cesty grafu G potom vyjadrime ako [1]:

égzé-Z@:%-de (1.5)

veV u,veV

1.2.11 Stupen vrcholu

Stupen vrcholu je v tedrii komplexnych sieti jednou zo zédkladnych metrik pre meranie
centrdalnosti (déleZitosti) vrcholu v sieti [1]. Stupent vrcholu d(v) vyjadruje pocet hran
pripojenych k vrcholu [1, 2; 3]. Pomocou matice susednosti A (1.1) mozeme stupen
vrcholu d(v) v grafe G = (V, E) vyjadrit ako [1]:

d(v) = Z Ay (1.6)

V jednoduchom neohodnotenom grafe plati, Ze stupen vrcholu d(v) je rovny mohut-

nosti mnoziny susedov vrcholu N (v), teda:

d(v) = [N (v)] (1.7)

1.2.12 Distribtcia stupnov

Tak ako stupen (1.6) je zédkladnou metrikou vrcholov, aj distribticia stupiiov je jednou z
najzékladnejsich a najdolezitejsich charakteristik sieti. Distribicia stupnov nam hovorti,
s akou frekvenciou sa v sieti objavuju vrcholy s réznymi stupnami [1]. Distribucia

stupiiov sa najcastejsie vizualizuje pomocou stlpcového grafu (Obr. 1.8).
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12

Pocdet vrcholov
o

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15 16 17

Stupen vrcholu

Obr. 1.8: Vizualizacia distribucie stuphov Zachary’s Karate Club siete (Obr. 1.1).
Zdroj: vlastny

1.2.13 Klasterizac¢ny koeficient

Klasterizac¢ny koeficient vrcholu v nazyvany aj lokalny klasterizaény koeficient je podiel
poc¢tu hran medzi susedmi vrcholu v a po¢tu vSetkych moznych hran medzi susedmi
vrcholu v [2]. Tento koeficient teda vyjadruje, s akou pravdepodobnostou si dvaja susedia
vrcholu navzajom taktiez spojeni hranou. V redlnom svete sa moézeme pytat, s akou
pravdepodobnostou st moji priatelia taktiez priatelia medzi sebou [4]. V neorientovanom
grafe G = (V, E) s n vrcholmi je klasterizaény koeficient vrcholu v dany ako [8]:
2-{eij 1 vi,v; € N(v) Ney; € EY|
IN ()] (IN(v)| = 1)

kde N(v) je mnozina susedov vrcholu v.

C, = (1.8)

Globéalny klasteriza¢ny koeficient grafu G moze byt okrem iného definovany aj ako

priemerny klasteriza¢ny koeficient vSetkych jeho vrcholov [4, 9]:

Cor = % e, (1.9)

veV

1.2.14 Nahodné grafy

Nahodny graf je graf, ktorého vlastnosti si uréené urcitym nahodnym sposobom [5].

Najcastejsie sa zameriava na spdsob akym si jednotlivé vrcholy prepojené hranami.
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Za najznamejsi model nahodnych grafov sa poklada Erdds—Rényi model, oznacovany
ako G(n, M), kde n je pocet vrcholov a M je pocet hran v grafe [10]. Graf zacina s n
izolovanymi vrcholmi, pricom nasledne je kazdy jeden par vrcholov spojeny hranou s
pravdepodobnostou p € [0,1] (Obr. 1.9). Graf moéZeme teda oznacit aj ako G(n, p), kde

n je pocet vrcholov a p je pravdepodobnost spojenia dvoch vrcholov hranou [11, 12].

e

</
o

=

l

4

Obr. 1.9: Nahodné grafy s 10 vrcholmi G(10, p) s pravdepodobnostami p v intervale
[0, 1].
Zdroj: [5]

1.2.15 Siete malého sveta

Efekt malého sveta bol objaveny studiom socialnych sieti v sociologii 8] a prvy krat
bol popisany vdaka slavnemu Milgramovému experimentu z roku 1967 v Nebraske,
USA [4, 13]. Skupine Tudi boli rozoslané listy s rovnakym adresatom, ktorému bolo
treba list dorucit. Ak ¢lovek adresata poznal, poslal mu list priamo. Ak ho nepoznal,
list poslal niekomu, o ktorom si myslel, Ze by adresata mohol poznat. Kazdé zaslanie
listu dalsiemu ¢loveku zvysilo vzdialenost cesty listu o jedna. Vysledna stredna hodnota
vzdialenosti ciest bola rovna Siestim [2|. Tento vysledok je pévodom znameho pojmu Sest
stupniov odliacenia (six degrees of separation), teda myslienky, Ze medzi akymikolvek
dvoma Tudmi na svete existuje len priblizne Sest krokov [1, 4]. Milgramov experiment je
presved¢ivou demonstraciou efektu malého sveta, ktory bol viac krat zrekonstruovany a

potvrdeny aj skimanim poécitacovych socialnych sieti [8].

V

Obr. 1.10: Siet malého sveta (nalavo) a ndhodny graf (napravo) s rovnakym

mnozstvom vrcholov (10) a hran (v priemere 4 hrany na vrchol).
Zdroj: [14]
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Z pohladu teoérie komplexnych sieti, siete malého sveta maji vysoky klasterizacny
koeficient (1.9), pomerne maly priemer a kratku priemernt najkratsiu dlzku cesty (1.5) [1,
2, 4, 8|. Siete malého sveta maju na rozdiel od ndhodnych grafov (1.2.14) s rovnakym
mnozstvom vrcholov a hran jasne odlisnt topologiu (Obr. 1.10) [14]. Udéava sa, Ze ich

priemerna najkratsia dlzka cesty rastie imerne logaritmu poé&tu ich vrcholov [1, 2]:

U < logn (1.10)

f)alej sa udava, ze priemer siete sa vzhladom na pocet vrcholov sprava podobne
ako priemerna najkratsia dlzka cesty [2]. Priemer je v8ak vo vSeobecnosti menej uzitoc¢-
nou metrikou, pretoze meria vzdialenost len dvoch konkrétnych vrcholov a moze byt

podstatne ovplyvneny len jednym alebo malou skupinou vrcholov [1].

1.2.16 Bezskalové siete

Bezskalové siete nazyvame siete, ktoré maju mocninovd distribiciu stupfiov (power-law
distribution) (Obr. 1.12) [1, 2, 4, 8]. Mocninova distribucia stupiiov sa riadi mocninovym

zékonom, teda pravdepodobnost Ze Tubovolny vrchol mé k susedov je priblizne [2, 4]:
p(k) ~ k77 (1.11)

kde v je typicky v intervale 2 <~ < 3.
V bezskalovych sietach méa vacsina vrcholov menej susedov, zatial ¢o malé mnoZstvo
vrcholov mé vel'mi velké mnoZstvo susedov. Takéto vrcholy s velkym mnoZstvom susedov

volame huby, vdaka ktorym drzi cela siet pohromade (Obr. 1.11) [4].

Obr. 1.11: Porovnanie bezskalovej siete s hubmi (nalavo) a ndhodného grafu (napravo).

Zdroj: [8]
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Vdaka tymto vlastnostiam su bezskalové siete odolné vo¢i ndhodnym porucham
(ndhodne odstranenie vrcholu ¢ hrany). Naopak st v8ak velmi zranitelné voci koordi-

novanym utokom [4].

Poéet vrcholov

Stupeii vrcholu Stupeinr vrcholu

Obr. 1.12: Mocninova distribucia stupiiov (nalavo) a binomicka distribucia stupnov
(napravo).

Zdroj: vlastny

Néhodne grafy (1.2.14) majta na rozdiel od bezskalovych sieti binomicki distribiciu
stupriov (Obr. 1.12), teda pravdepodobnost Ze Tubovolny vrchol v grafe s n vrcholmi

mé k susedov je [1, 8]

s = (") am (112

kde p je pravdepodobnost pritomnosti hrany.

1.2.17 Komplexné siete

Pre komplexné siete, ¢asto nazyvané aj prirodzené ¢i redlne siete neexistuje formalna
definicia [2|. Komplexné siete prirodzene vznikaji a mozeme ich pozorovat vSade vo svete
okolo néas. Medzi najznamejsie priklady patria socidlne siete priatelstiev, informa¢né
siete spoluvyskytu slov, technologicka siet internetu, biologické siete interakcii proteinov
a mnoho dalsich [1]. Takéto siete alebo netrividlne systémy boli najprv povazované za
nédhodne. Neskor sa v8ak zistilo, Ze rozli¢né typy sieti z realneho sveta maji podobné
vlastnosti, vdaka ¢omu su ziskané znalosti a navrhnuté algoritmy pre konkrétny typ
komplexnej sieti pravdepodobne pouzitelné aj pre iné komplexné siete [§].

Medzi typické charakteristiky komplexnych sieti patri ich struktira, ktora nie
je presne usporiadané, no nie je ani ndhodna. Komplexné siete dalej byvaju velké,
dynamicky sa menia a spliaji definicie sieti malych svetov a bezikilovych sieti [2,

4, 8|. Vdaka tymto vlastnostiam funguju algoritmy na dolovanie alebo spracovanie
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udajov v sietach a kategorizacia na zaklade topologickej struktiary sieti, ako napriklad
PageRank |[§].

Znamy priklad malej (34 vrcholov a 78 hréan) reéalnej socidlnej siete je Karate Club
Wayna Zacharyho (Obr. 1.1) zo sociologickej literatury, ktora bola popisané v ¢lanku
o konfliktoch a Stiepeni v malych socidlnych skupinach [15]. Tato siet predstavuje
priatelstva medzi ¢lenmi klubu karate v severoamerickej univerzite [1]. Vyskumnici
a vedci Casto pouzivaju tuto siet ako benchmark na testovanie a vyvoj algoritmov
tykajucich sa analyzy komplexnych sieti ako napriklad detekcia komunit, ktorid popiseme

v nasledujicej podsekcii.

1.2.18 Detekcia komunit

Detekcia komunit je jedna z najaktivnejsich oblasti su¢asného vyskumu komplexnych
sieti [1]. Komunity sa zhluky (clusters) alebo skupiny vrcholov v sieti, ktoré su silne
prepojené medzi sebou a slabsie prepojené so zvyskom siete. Najcastejsie pouzivané
definicie sii zalozené na pocte hran v ramci komunity a poc¢te hran veducich mimo

komunitu (Obr. 1.13) [§].

Schopnost detekovat komunity v sietach méze byt velmi uzitoénym nastrojom na
odhalovanie ich Struktury a organizéacie. Ako priklad moZeme uviest siet spoluautorstiev
na univerzitnej katedre, kde vrcholy tvoria vedci a hrany spajaja dvojice vedcov, ktori
st spoluautormi vedeckych prac. Komunity v tomto pripade zodpovedaja skupindm
vedcov, ktori spolu tzko spolupracovali. Takato siet ma teda komunitna Struktaru,

ktora odraza vyskumné skupiny a rozdelenie zaujmov v ramci katedry [1].

Dalsim znédmym prikladom pouzitia algoritmov na detekciu komunit je odhalovanie

teroristickych skupin na socidlnych sietach sledovanim ich aktivit a interakeii [16].
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Obr. 1.13: Komunity (8edé oblasti) v malom grafe.
Zdroj: [17]

1.2.19 Centralnost blizkosti

Podobne ako stupen vrcholu (1.6), aj centralnost blizkosti (closeness centrality) je
metrikou pre meranie centralnosti alebo doélezitosti vrcholu v sieti. Téato metrika je vSak
v porovnani so stupiiom $pecifickejsia a ovela zaujimavejsia. Vyjadruje to, ako blizko
sa vrchol nachadza od vSetkych ostatnych vrcholov v sieti. Napriklad v socialnej sieti
priatelstiev sa nazory osoby s vysokou centralnostou blizkosti Siria ovela rychlejsie ako
nazory inych osob [1].

Z matematického hladiska mozeme definovat centralnost blizkosti pomerne jedno-
ducho, a to pomocou priemernej najkratsej dizky cesty ¢, (1.4) medzi vrcholom v a
kazdym d'alsim vrcholom v suvislom a neohodnotenom grafe. Kedze pre najcentralnejsie
vrcholy chceme dostéavat najvyssie hodnoty, centralnost blizkosti vrcholu je definovana

ako prevratena hodnota [1, 2[:

C, = — (1.13)
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