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Abstract:

Social networks are the most common source of the news and information nowa-
days. But their content is affected by preferetial algorithms, which filter infor-
mations and lead user to bubble with homogenous opinions. This phenomenon is
called filter bubble and can cause creation of radical groups.

We present new way to study filter bubble in online communities. Unlike most
of the related work, our approach allows us to examine those effects precisely
on social networks. Sentimental analysis is used to perform measurements of the
content viewed by the Twitter users.
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of providing sociological results.
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Abstrakt:

Vyznamnym zdrojem informaci v dnesni dobé jsou socialni sité, jejich obsah je
vSak ovlivén preferencnimi algoritmy. Ty filtruji informace a vedou jedince do
situace, kdy je uzavien v nazorové homogenni bubliné. Tomuto fenoménu se Fika
filter bubble a muze zapric¢init naptiklad samovolny vznik extrémistickych nézoru
a skupin.

V na8i praci predstavujeme novy zpusob studia informa¢ni bubliny na kon-
krétnich online komunitach. Na rozdil od mnoha predeslych studii nam umoznuje
vyzkum ptimo v misté vzniku informacni bubliny, tj. na socidlnich sitich. Méreni
je zalozeno na sentimentdlni analyze prispévku viditelnych studovanymi uzivateli
na Twitteru. To ndm umoznuje odhadovat velmi presné slozeni prispévku v okoli
velkého mnozstvi ndmi zvolenych uzivatelu.

Na nékolika ptikladech jsme ukazali jeji funkcénost a schopnost podavat rele-
vantni sociologické vysledky.

Nasi praci se snazime polozit zakladni kdmen studia informacni bubliny pomoci
matematiky, zalozeného na skutecnych datech. Snazime se oteviit dvere dalsim i
analytickym pohledum na tuto problematiku.

Klicova slova: informacni bublina, socialni sité, Twitter, sentimentdlni analyza,
spole¢nost



Obsah

1 Co pred nami internet skryva

1.1 Filter bubble . . . . . . ...
1.2 Provedené studie . . . . . .. .. ...
1.3 Problémy filter bubble . . . . . ... .. ... o0
1.4 Vyhody filter bubble . . . . . . ... ... o0
1.5 Preferenc¢ni algoritmy . . . . . . .. . ... oL

2 Zpracovani dat

2.1 Twitter . . . . .o
2.2 Dataz Twitteru. . . . .. .. ... oo
2.3 Sentimentdlni analyza textu . . . . .. .. .. ... ...
2.4  Technické detaily sentimentdlni analyzy textu . . . . . . ... ..

3 Konstrukce méreni

3.1 Shérdat . . ...
3.2 Pozorovani efektu informaéni bubliny . . . . . ... ... ...
3.3 Vybér pozorovanych skupin . . . .. ..o o000
4 Meéreni
4.1 Klicovéslovo: Trump . . . . . . . . . . ... ...
4.2 Klicové slovo: potrat . . . . . . ...
4.3 Diskuze . . . ...
5 Zaveér
Reference

16
16
17
18

20

21



Uvod

Socidlni sité se ¢cim dal vice dostavaji do poptedi nejen jako volnocasové platformy
pro ruzné aktivity, ale i jako informac¢ni kandly. V tomto ohledu se transformuji
ve zdroj aktudlnich zprav z celého svéta bez ohledu na to, zda jde o novinku z
uméleckych sfér, vysledky védeckého zkoumani ¢i seridzni informace z problema-
tiky politickych vztaht.

Aby uzivatelé mohli sledovat jim imponujici obsah, existuji na socidlnich
sitich softwary umoznujici filtraci uzivatelem vidénych prispévku, nazyvaji se
preferencni algoritmy. Personalizace informac¢niho kanalu vytvaii kolem uzivatele
okruh pro néj obsahové zajimavych prispévku, coz v dusledku muze vést do si-
tuace, kdy je obklopovan stdle stejnymi myslenkami a nazory. Tento fenomén
byl nazvan filter bubble, neboli informacni bublina a je doposud neptilis prozkou-
manym jevem ve spolecnosti. Vétsina studii primarné pojima filter bubble jako
fenomén na drovni sociologie a psychologie studujici ho svymi tradi¢nimi postupy.

Cilem nasi prace je vyvinuti nové metody studia filter bubble, ktera by umoz-
nila sledovat miru postizeni konkrétnich skupin ve spolecnosti. Abychom mohli
informacni bublinu studovat ve velkém méritku, vyuzijeme poznatkiu machine
learningu aplikovanych na data poskytovana socidlni siti Twitter. Tato data po
peclivé selekci zpracujeme a pomoci sentimentalni analyzy ilustrujeme rozsiteni
informacni bubliny napti¢ spole¢nosti.

Potencidlem nasi metody je jeji vyuziti v sociologicko-zurnalistické sfére, kde
by mohla pomoci fesit zasadni otazky v oblasti informovanosti spolecnosti a to
také expanzi ideologickych nazoru.



1 Co pred nami internet skryva

Ve svété plném technického pokroku a masového pouzivani internetu se snadno
muzeme ztracet v mnozstvi ptijimanych informaci. Nepteberné mnozstvi zdroju
nis dennodenné zahlcuje spoustou novych zprav, at uZ na socidlnich sitich ¢i
kdekoliv jinde. Kazda nové ziskana informace rozsituje a formuje nase myslenky.
Co se vsak stane, ziskdvame-li stale stejné typy zprav s obsahem podobnym sobé
navzajem?

Dostavame se do tzv. komnaty ozvén, jez nas stalym obklopovanim a opa-
kovanim stejného nazoru zene k radikalizaci nas samych z presvédceni, ze nas
nazor je ten nejlepsi a také z duvodu, ze ostatni jinak formulované nahledy na
dané téma byly zcela prehluseny.

Tento problém existuje odnepaméti, jen v jistych ohledech ponékud v jiném
formatu. V minulosti nebyli lidé tak silné propojeni jako dnes, proto §iteni infor-
maci probihalo v mnohem mensim méiitku.

Chodili do stejné hospudky, navstévovali jednoho mlékare, znali jednu $vadlenu.
To je vedlo k presvédceni, ze pravé jimi vybrané hospudky, mlékaii i Svadleny
jsou témi nejlepsimi a postupy, jimiz se dani lidé fidili, byly jedinym spravnym
fesenim. Prakticky nebylo ani jiného feSeni, nebot v dosahu nebyl nikdo, kdo by
je presvédcil o opaku, a i kdyby se nékdo takovy vyskytl, nebyl by se svym novym
odlisnym stanoviskem pfijat mezi komunitu lidi s identickym nazorem.

Dnesni spoleénost neni prilis odlisnéd od té vyse popsané, jen nés a naSe
presvédceni utvari socialni sité jako naptiklad Facebook a Twitter, fungujici na
rychlém sdileni zprav. Na jejich zdech sledujeme mnohé odkazy na komentare,
videa a clanky, formujici se nazory jedincu i davu, vznikajici i zanikajici poli-
tické myslenky. Otazkou tedy zustava, nakolik my sami jsme pohlceni vlastnim
presvédéenim v oboru a kde a jakym zpusobem nas ovliviiuji socidlni sité. Zda
jsou tato samozvana masmédia relevantni a kde maji své nedostatky, obzvlasteé
v rovnomeérném Siteni informaci napii¢ spolecnosti, se budeme zabyvat dale.

1.1 Filter bubble

Filter bubble nebo také informacni bublina je jednim z mnoha fenoménu dnesni
doby. Jako prvni na ni upozornil a popsal ji Eli Pariser [23, 22]. Jde o jev vysky-
tujici se na socidlnich sitich, kdy uzivatel kazdou online aktivitou! poukazuje na
oblasti jeho zdjmu, coz muze vést k vytvareni obsahové homogenniho prostoru pri
vyhledavani informaci. Algoritmy snazici se usnadnit zivot pomoci personalizace
vidénych piispévku se kazdou dalsi ¢innosti uzivatele zdokonaluji. V konecéném
dusledku to znamend, Zze jsou to pravé ony, jez rozhoduji, co bude pro uzivatelé
viditelné a co naopak konsekvenci praci algoritmu bude uzivateli podano v mensi
mife ¢i uplné skryto [9]. Celkové to tedy muze vést jedince do situace, kdy misto
sirokého spektra ptispévku na sobé obsahové nezavislych, vidi prispévky pouze
sobé navzdjem podobné a sebe navzajem podporujici. Veskeré tyto piispévky v
uzivateli vidéném kandlu podléhaji velmi zizené skale informaci. Za takovych
okolnosti tvrdime, ze se uzivatel nachazi v informacni bubliné.

Jak se ukédzalo v predeslé studii [9], filter bubble je velmi individuélni a jeji
efekt neni u vsech uzivatelu zcela totozny. Mira filter bubble nezavisi pouze na

!Tim rozuméjme kliknuti, sdileni, komentovani a obdobné ¢innosti.



obsahu vidénych ptispévku, jak by se mohlo predpokladat, avsak na zdroji odkud
informace ¢erpa. V dusledku muzeme pozorovat znacné silnéjsi efekt informaéni
bubliny u uzivateli s mnoha konexemi na jiné uzivatele, nez u téch s mensim
rozsahem jejich spojeni. Vychézime-li z redlného prostiedi, vSimame si, ze jedinci
s mnoha znamostmi maji silnéjsi postaveni ve spole¢nosti a tudiz i notny vliv
na ostatni ¢leny dané spolecnosti. Stejné tak je tomu na socidlnich sitich. V
situaci, kdy uzivatel s mnoha konexemi na ostatni projevi svij nazor, prispévkem
¢i komentarem, je tu daleko vétsi pravdépodobnost ovlivnéni znacného mnozstvi
uzivatell s nim spojenych.

Informacni bublina je velmi rozsitenym problémem, pokud si ji je vSak uzivatel
veédom, neni filter bubble nepiekonatelnou bariérou v ziskavani relevantnich in-
formaci.

1.2 Provedené studie

Jedna z velmi zajimavych studii [12] sleduje informaé¢ni bublinu v uméle vy-
tvoreném prostiedi. Bylo vybrano dvacet osm tuc¢astniku, prevazné studentu a uni-
verzitnich pracovniku, ktef{ byli ndhodné rozdéleni do dvou skupin. Vsichni tito
ucastnici nejprve vyplnili formuléf odhalujici jejich dosavadni postoje k nékolika
kontroverznim tématim za uziti sémantického diferencialu®. K dosazeni cileného
strachu a hrozby z tématu, byly prispévky manipulovany napiiklad zvyraznovanim
negativnich slov.

Utastnici experimentu byli po tydnu pozadani o vyplnéni formulare a napsani
kratké eseje na dand témata. K napséani eseje jim byla poskytnuta positivni i ne-
gativni fakta a users opinions. Z vysledku vyplynulo nékolik zavéru odhalujicich
samovolnou tvorbu filter bubble a to predevsim samotnym chovanim ucastnik.

Ukazuji naptiklad, ze pfijimani nazoru z ruznych thlu pohledu zavisi predevsim
na hloubce zdjmu o dané téma. Cim vyssi je zdjem o téma, tim vyssi je ochota
prijimat protiargumenty, a naopak ¢im nizsi je zdjem o téma, tim nizsi je ochota
prijimat protiargumenty.

Jestlize se jedinec s nizkym povédomim o daném tématu dostane ke zdroji in-
formaci a neni motivovan hlubsim podnétem jako jsou naptiklad blizici se volby,
nevykazuje zajem o hledani relevantnich faktu, nybrz dava prednost vyhledavani
users opinion nehledé na zdroje, o které se users opinion opira. Predlozime-li
tedy soucasné jedinci informace podobné jeho jiz difve ziskanym postojum a in-
formace lisici se od jeho postoje, ve vétsiné piipadu si vybere informace podobajici
se jeho stanovisku, avsak dostane-li se jedinec s nizkym povédomim do kritické si-
tuace® a je motivovan se v daném tématu vzdélavat, za¢ind vyhleddvat informace
podlozené fakty, at uz podporujici jeho stanovisko, ¢i nikoliv.

Vyse popsand prace predklada zajimavy pohled na problematiku informacni
bubliny, nemuzeme ji vSsak pouzit na studie, pti nichz bychom chtéli sledovat
pusobeni filter bubble na celou spole¢nost, z duvodu malého poc¢tu ucastniku.
Dalsim negativem této prace je uméle vytvorené prostiedi, ve kterém experiment
probihal, nebot nereflektuje redlné &ifeni informaci napii¢ spolecnosti.

2Jednd se o velmi sofistikovanou psychologicky sociologickou metodu slouzici ke zjisténi
nuanci v postojich respondentu.

3Kupiikladu je-li jedinec postizen néjakou nemoci, je mnohem vice motivovan vyhleddvat
informace.



1.3 Problémy filter bubble

Vezmeme-li v tivahu, kolik ¢asu lidé travi na socialnich sitich, muzeme usuzovat,
ze jejich ndzory a postoje se priméarné vytvareji zrovna zde [9, 12, 24]. Sleduje-li
uzivatel pouze nazorové shodné prispévky, mohla by informaé¢ni bublina pred-
stavovat zna¢nou hrozbu demokratickym systémum, nebot uzivatelim predkldda
jiz vyfiltrované prispévky a to zejména takové, jez by podportily nazor uzivatele
samotného, nikoli nazor odlisny.

Opakovany vybér jiz znamého obsahu muze jedince vést do echo chamber, kde
timto selektivnim ziskem podobné motivovanych informaci se utvrzuje ve svém
puvodnim nazoru a naopak informace odlisné ¢i opacné vytésnuje do takové miry,
ze neni schopen jejich dalstho vnimani.

Informacni bublina muZze zapricinit nemalé nasledky v makroskopickém mé-
fitku na celou dnesni spolecnost v mnoha ohledech. V prvni fadé upozornéme
na zjevné riziko, které se utvari pii aktivnich preferenc¢nich algoritmech mezi
uzivateli socidlnich siti v demokratickych spole¢nostech. Zde i pfes nabizenou
diversitu obsahu uzivatel opét vidi jen omezenou ¢ést. Autoii [1] vychazi z kon-
ceptu, kde demokracie jako takova je rozdélena na liberdlni, deliberativni, re-
publikanskou a agonistickou a pozoruji, ze kazda z nich je ohrozena v jiné ¢asti
jeji struktury. Problémy zpusobené informacni bublinou v liberalni demokracii,
jakozto ztrata povédomi ob¢anu o ruznorodosti volby a nezavislosti médii, coby
priméarniho zdroje informaci ob¢anu zvrhle upadajiciho do rukou tizkého okruhu
lidi, ¢astecné tesi aplikace Balancer, Scoopinion ¢i Bobble. Naopak u demokracie
deliberativni muzeme povazovat za nasledek pusobeni filter bubble nedostatky v
rovnocenné ob¢anské diskusi, klesajici toleranci vuéci odlisnym nazorum a ibytek
obecného prani zisku novych epistemickych argumenti. U tohoto druhu demo-
kracie byly vyvinuty aplikace Considerlt, Opinion space, které nas na zakladé sle-
dovani nasich aktivit na socialnich sitich upozornuji na zdroje, ze kterych ¢erpame
informace nejvice a také na ty, které pomijime.

VsSechny zminéné aplikace se snazi o minimalizaci vlivu informaé¢ni bubliny
na demokratické systémy, zadna vsSak nefesi ohrozeni v typech republikdnské
a agonistické demokracie.

Otazkou proto zustava, jak dostateéné rozpoznat miru filter bubble a ochranit
rozhled uzivatele socialnich siti bez ohledu na charakter demokracie, ve které se
vyskytuje. Pfedstavme si zivé predvolebni obdobi, kdy politické strany vytahnou
do boje a neboji se pouzit zadnych prostredku k potupé politickych rivalu, kdy
jedna aféra stihda druhou, a na povrch vyplouvaji rozlicné skandély predstavitelu
politickych stran. Zaroven jsou také vypoustény ruzné vystizné slogany radoby
fesici lokélni i globalni problémy. Cim vice zaujaty slogan, tim masovéjsi ovace.
Zacina davové Silenstvi v podobé obrovskych internetovych diskusi v tématech,
jez jsou pro uzivatele klicova. Vyhledavanim a ptipojovanim se ke spolecenstvi
se jedinec citi byt vice informovany, nicméné ztraci prehled o celém tématu
a zaméruje se na ¢im dal mensi okruh informaci podporujici jeho nazor. Kamkoli
se podiva a cokoli si pfecte, je uspokojen, nebot vidi stéle piispévky podobné
jeho nazorum. Jak je dobfe znamo, uzivatelé téchto internetovych diskusi jsou
casto svym presvédcenim uchvaceni natolik, ze ztréci veskeré zabrany racionalné
smyslejici osoby a své zaujaté nazory se neboji ukazovat Siroké vefejnosti [21]. Je-
li vsak nahled na téma jiz ze zacatku extremisticky, kam az muze zajit? Co kdyz
tyto podporované politické strany proklamujici se vSseobecnymi predsudky nejsou



vhodnou volbou pro stat, ale diky svym hojné sdilenym piispévkum oslovuji vice
a vice lidi, ktet{ dale siii ideologii? Informaé¢ni bubliny se z tohoto hlediska stavaji
problémem, i co se tyce jejich etického vlivu na spolecnost.

1.4 Vyhody filter bubble

Zkoumame-li filter bubble jako celek a prestaneme-li se zaméfovat pouze na
hrozby, které s sebou prinasi, spatiujeme i positivni dopady. Kladné vyuziti in-
formacni bubliny je zfejmé, zajimame-li se o néjaké téma do hloubky a nehrozi
ztrata objektivity jedince.

Vezméme si kuptikladu sportovniho fanouska zameéreného pouze na tenis.
Neuvéritelné mnozstvi existujicich sportu a jesté vétsi pocet pirispévku o nich
dennodenné zaplavuje socidlni sité. Z tohoto jasné vyplyva, ze kdyby fanousek
tenisu sledoval piispévky ze vSech odvétvi sportu, ty o tenise by se mu zobra-
zovaly vyrazné méné, tudiz by teoreticky mohlo dojit k omezeni informovanosti
ve stiedu zadjmu daného fanouska. V takovém piipadé by nemusel zaregistrovat
vSechny vysledky poslednich utkani, zpravy o kondici sportovet, ¢i zménu casu
konani dalsi akce, coz by pro fanouska mohlo byti rozhodujici.

Stejné tak muzeme pozorovat positivni dusledky informacni bubliny v podni-
katelské sfére. Napriklad takovy vlastnik restauraci pottebuje byt plné informovan
o vsech novinkach ve svém oboru vedoucich k vylepseni pracovnich postupu.
Nemalo muze filter bubble pomoci, co se konkurenceschopnosti podnikatele tyce.
V situaci, kdy bude podrobné znat rozsah a celkovou nabidku sluzeb konkurentu,
m&a mnohem vétsi Sance uspét na trhu prace, coz by s primarné zobrazovanymi
prispévky o vysledcich Ssachovych turnaju nebo prumérné spotieby uhli na jednu
domaécnost v jeho kanéle informaci rozhodné nedokézal tak snadno.

Jak vidno, informacni bublina, pomineme-li negativni dopady na spolec¢nost
popsané v predchozi podkapitole, neni pouze hrozbou, ale muze nam v mnoha
ohledech usnadnit orientaci na socialnich sitich, at jsme jiz fanousky sportu, pod-
nikateli, védci, ¢i kulturnimi nadsenci.

1.5 Preferenc¢ni algoritmy

Jak jsme jiz vySe zminili, personalizace obsahu, ktery vidime na internetu, muze
byt jak velkym problémem, tak velkou vyhodou. Cemu jsme vsak dosud nevénovali
pozornost je, jak informacni bubliny vznikaji. Je zfejmé, ze Facebook, Twitter,
YouTube a podobni internetovi giganti shromazduji velké mnozstvi dat o nagich
internetovych aktivitach. Méné jasné je, ze to nedélaji kvuli zlomyslnym planum
na ovladuti svéta, nybrz kvili snaze zpifjemnit uzivani jejich sluzeb*. Tato data
poté pomoci modernich matematickych a statistickych metod uzivaji naptiklad
k vybéru obsahu, ktery nam bude co nejvice imponovat, respektive k vybéru
obsahu, o kterém jsme se jiz diive vyjadrili, Ze je pro nas zajimavy.

S obdobnym pifstupem se muzeme setkat pii online nakupovani [13], kde jsou
nam doporucovany produkty obdobné tém, které jsme v posledni dobé hledali.
Stejné tak napiiklad na YouTube [0], se dostaneme diive k videim s podobnym
obsahem, jaky casto sledujeme.

4T{m, ze ndm usnadni a zpi{jemni jejich uzivani, si zajist{ vétsi ndvstévnost, coz je zdrojem
jejich piijmu.



Metody, které se uzivaji pro socialni sité a informacni kanaly [14], jsou vétsinou
velmi sofistikované a opiraji se o hluboké znalosti machine learningu, statistiky
a data mining. Velmi zjednodusené fe¢eno, novy uzivatel urcité stranky je nejprve
vystaven velmi sirokému spektru informaci. Nékde na serveru provozovatele sité
sedi mala ne prilis chytrda uméla inteligence, ktera si zapisuje, na co uzivatel
klik4®. Své zapisky nasledné zpracovava a pomoci téchto zpracovanych poznamek
nasledné odhaduje, co by se danému uzivateli mohlo libit.

5Samoziejmé také sleduje dalsi zplisoby hodnoceni pifspévkii, které jsou pro riizné stranky
odlisné. Na Facebooku naptiklad like, na Twitteru retweet.

7



2 Zpracovani dat

S pokrokem v oblasti technologie probiha i obrovsky pokrok v oblasti ¢erpani
zprav a informaci. Narozdil od minulosti drtiva vétsina obyvatel vyspélych statu
ma pristup k aktualitdm v prubéhu celého dne. Denni pocet prispévku na Twit-
teru dosahoval v roce 2010 neskutecnych 6 milionu [15]. Je zfejmé, Ze neni mozné
pouzivat stejné postupy pro analyzu takto rozsahlého mnozstvi dat jako drive.
Nastésti se jiz néjakou dobu vyznamnym tempem posouva i oblast Big Data,
Machine Learningu a jejich podoblasti. Tyto obory nachazeji uplatnéni témér ve
viech oblastech dnesni védy [11] a stéle vétsi pozornosti se jim dostdva i v socio-
logii [28, 16, 27]. Praveé proto jsme zvolili Twitter jako zdroj dat pro nas vyzkum.
Pomoci téchto dat se pokusime popsat dynamiku filter bubble na socialnich sitich.

2.1 Twitter

Twitter je socialni sit se strukturou piatelskych vztahii odlisnou od Facebooku.
Uzivatel si muze navolit témér libovolné mnozstvi lidi, jejichz prispévky se mu
budou zobrazovat. To vSak neznamenad, ze lidem, které si navolil, se budou zob-
razovat jeho ptispévky.

Pro jednoduchost uvedme pifklad. Pepa je novy uzivatel Twitteru. Jeho ka-
marad ze skoly se jmenuje Jifi a politik, kterého vidél véera ve zpravach a za-
mlouval se mu, ma jméno Alois. Pepa zaéne sledovat® jak Jifiho, tak Aloise.
Od té chvile uvidi vSechny piispévky, jak od spoluzdka Jifiho, tak od politika
Aloise. Za néjaky cas zacne i Jiti sledovat Pepu. Od té chvile i Jiti uvidi vSechny
Pepovy prispévky. Politik Alois vSsak Pepu neznd, proto ho sledovat nezacne,
a tedy neuvidi ptispévky sdilené Pepou. Tyto vztahy jsou prehledné zobrazeny v
grafu Obr. 1.

Pepa

Alois

Jiri
Obrazek 1: Znizornéné sipky smérem k vcholu Pepa ukazuji ostatni uzivatele, jimiz je Pepa
ovlivnén. Je tedy patrné, ze Pepa a Jiri vidi své piispévky navzajem a navic vidi i ptispévky
Aloisovi. Alois viak nevidi ani pifspévky Pepy, ani Jirtho, nebot piispévky od téchto dvou
uzivatelt neproudi smérem k Aloisovi.

Takovouto strukturu muzeme chapat jako orientovany graf, kde vrcholy ptred-
stavuji uzivatelé Twitteru a orientované hrany mezi nimi proud prispévku, tedy
vztah following, neboli sledujici. Pokud uzivatele sleduje mnoho lidi, je smérem
k nému pripojeno vice hran, mluvime o uzivateli s vysokou konektivitou nebo s

6Jde pifmo o pojem following z této socidlni sité, néco jako prdtelstvi na Facebooku.



vysokym stupném. Obdobné uzivatel, ktery ma malou konektivitu, je takovy, k
némuz sméiuje malo hran, je malo sledovdn.

Ptispévky na Twitteru mohou mit jakykoliv textovy tvar do délky 140 znaku,
doplnény obrazkem nebo videem, mnohdy také hypertextovym odkazem na ex-
terni clanek. Obrazky, videa, ani clanky na jinych strankach nejsme schopni
analyzovat. Plné vSak zkouméame textovou ¢ast prispévku. Ty byvaji doplnéné
o tzv. hashtagy. To jsou slova nebo kratka spojeni slov, pred kterymi stoji znak
# (krizek). Z pravidla se jednd o slova, ktera jsou velmi aktudlni, napiiklad ruzné
reference na soucasné politické déni a podobné. Mnohdy jsou hashtagy uzivany
pouze pro zvétseni popularity prispévku, jelikoz casta forma vyhledavani je pravée
pomoci hashtagii.

2.2 Data z Twitteru

Pravé data z Twitteru jsou pro nas velmi vhodna. Jak se ukazuje [2], narozdil od
Facebooku, Twitter uziva mnoho uzivatelu jako zdroj informaci a zprav o aktudl-
nim déni ve svété. Samoziejmé muzeme zpochybnovat validitu a presnost infor-
maci, které se na takovychto sitich objevuji. At uz jsou takovéto obavy opravnéné
nebo ne, vyzkum sociologickych jevu, ktery v této préaci provadime, to nijak ne-
ovliviiuje.

Dalsim dulezitym duvodem, ktery vedl k vybéru Twitteru jako média, ze
kterého budeme stahovat informace, je snadna pristupnost k datium pomoci sluzby
API poskytované piimo Twitterem [29]. Konkrétné pro nase ucely jsme tuto
sluzbu nepouzivali piimo, ale za pomoci balicku tweepy [10] pro programovaci
jazyk python. Ten umoznuje velmi snadné ovladani a filtrovani proudu dat, které
si vyzadame z Twitteru a také jejich okamzitou analyzu a zpracovani v pythonu.

2.3 Sentimentalni analyza textu

Pro zpracovani dat z Twitteru potiebujeme odhadnout sentiment jednotlivych
tweett. K tomu slouzi sentimentdini analyjza textu, coz je forma zpracovani pri-
rozeného jazyka’ [3]. V zdkladni a nejvice studované verzi tohoto problému se
snazime naucit pocita¢ odhadnout, jestli je véta positivni ¢i negativni. Existuji
samoziejme i obdobné tlohy. Muzeme se zajimat o rozdil mezi vétami psanymi ob-
jektivné a subjektivné, nebo rozliSovat vice nez dvé kategorie, napiiklad rozlisovat
texty napsané rozcilené, smutné, radostné a prekvapené. Zalezi pouze za jakym
ucelem problém fesime a na datech, které mame k dispozici.

Sentimentalni analyza textu se skladd z nékolika zakladnich kroku, které jsou
v obecném méritku velmi podobné jinym machine learning algoritmum. Zakladem
jsou data. V nasem konkrétnim pifpadé se jednd piiblizné o 1.5 miliént tweeti®
v anglickém jazyce, které jsou oznaceny lidmi jako positivni, nebo negativni. Al-
goritmus, ktery pouzivdme, je neuronova sit [26] obohacend o takzvané word em-
bedding vrstvy a convolution vrstvy. Takovyto model je nejdifve “natrénovdn”®

"Pro pojem zpracovani piirozeného jazyka budeme uzivat pievazné zkratku NLP z ang-
lického nazvu Natural Language Processing.

8Uspoiddanych ve velkém datasetu slozeném z nékolika mensich [25, 30].

9Tréninkem je v této oblasti vétdinou myslena optimalizace vhodné zvolené fuknce, kterd
odrazi presnost modelu.



na oznacenych datech!?. Poté je mozné ho snadno pouZivat pro predikci senti-
mentu z textu. Vystupem takového modelu je pravdépodobnost, ze predlozeny
text je positivni, tedy realné ¢islo mezi 0.0 a 1.0. Takové ¢islo muzeme chapat
jako miru positivity sentimentu textu. Tedy je-li tweet ohodnocen ¢&islem 0.0, je
ziejmé, zZe je negativni. Je-li ohodnocen cislem 0.5, chdpeme ho jako neutralni.
Text ohodnoceny cislem 1.0 je jisté positivni.

Pokud tekneme, ze pti méfeni bylo zjisténo, ze za urcitou dobu bylo v urcité
skupiné 40 % lidi proti a 60 % pro, je tim mysleno, ze 40 % tweetu mélo sentiment
mens{ nez 0.5 a naopak 60 % vétsi nez 0.5.

2.4 Technické detaily sentimentalni analyzy textu

Pohlédneme-li do vétsich detailu algoritmu na odhad sentimentu, nejprve vy-
tvoifme slovnik s V' = 5000 nejcastéjsimi slovy!'!. Poté je kazdy datovy bod, tedy
kazdy tweet, transformovan ze seznamu slov do seznamu 1-hot-encoding vektora'?.

Pro lepsi predstavu uvedme trividlni piiklad. Méjme slovnik o péti slovech:

les
mele
auto | . (2.1)
maso
mama

Jelikoz slovo auto je ve slovniku na tfetim misté, jeho 1-hot-encoding reprezen-
tace je ,auto“ = (0,0,1,0,0). Tedy vektor délky 5 s jednickou na indexu, ktery
odpovida poradi ve slovniku a nulami na vSech ostatnich indexech. Jeden tweet
vsak neni pouze jedno slovo. Vice slov budeme vnitiné reprezentovat matici, jejiz
sloupce odpovidaji jednotlivym slovum. Naptiklad véta ,, Mdma mele maso.“ je
reprezentovana matici:

(2.2)

,2Mama mele maso.* =

_— o o O O
S OO = O
SO = O O O

Nasleduje word embedding vrstva [18, 8], kterd vytvori novou reprezentaci
slov. Ta je schopnd mnohem lépe zachovavat semantické vlastnosti jednotlivych
slov!'3. Vektory s velikosti V' = 5000 transformuje do vektort s velikost{ N = 32,

Data, u kterych oznadil jejich sentiment redlny élovék, povazujeme za spravna. I to je viak
relativni. Nechame-li vice lidi ohodnotit ta stejnad data, zjistime, ze ani lidé nejsou v hodnoceni
piilis konzistetni [20]. Pro nase ucely je to vSak naprosto dostacujici.

HToto &islo je jeden z tzv. hyper parameters, tedy parametr modelu, ktery volime my sami tak,
aby nds model mél co nejveétsi presnost. Pritom uzivame spiSe vlastnich zkuSenosti a uvazeni.

12K de kazdy vektor je reprezantaci jednoho slova. Takové reprezantace maji velmi jednoduchy
a zaroven velmi neprakticky tvar. Je-li slovo ve slovniku na k-té pozici, bude jeho 1-hot-encoding
reprezentaci vektor plny nul, az na k-tou pozici, kde se bude nachazet ¢islo 1. Kazdé slovo je tedy
reprezentovano vektorem o velikost 5000. Je zifejmé, ze tato reprezentace neni piilis efektivni.

I3Na takové reprezentaci slov mtzeme sledovat zachovani semantickych vlastnosti a do-
konce i moznost heuristického wuziti aritmetiky. Muzeme si vSimnout, Zze napiiklad
vec(France) — vec(Paris) + vec(Italy) =~ vec(Rome). Takové vlastnosti jsme pii uziti 1-hot-
encoding pozorovat nemohli.
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které se mnohem lépe hodi pro zpracovani a sentimentdlni analyzu, protoze 1épe
reprezentuji skutecny vyznam slov.

Na tuto vrstvu navazuje convolution vrstva [31], kterd je schopna prozkoumat
postaveni slov ve vété. Nasleduje fully connected vrstva, kterd slouzi ke spravné
interpretaci vlastnosti odvozenych neuronovou siti, ukoncena relu aktivacni jed-
notkou. Ta se stard o dodan{ nelinearity do modelu, coz zajistuje piesnéjsi klasi-
fikaci. ijlné posledni je dalsi plné propojena vrstva zakoncend aktivacéni funkei
sigmoid, kterd se postard o transformaci na pravdépodobnost, pro snazsi budouci
interpretaci.

Zdrojovy kod pro sentimentédlni analyzu byl napsan v programovacim jazyce
pythonu, za uziti balicku TensorFlow [1] a Keras [5].
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3 Konstrukce meéreni

Sentimentédlni analyza textu nam umoznuje automaticky ohodnotit mirou senti-
mentu u velkého mnozstvi textovych prispévki. Vysledkem takového ohodnoceni
je vSak pouze realné ¢islo mezi nulou a jednickou. Proto odtud nevede zadna
piima cesta k méreni sily informac¢ni bubliny na ¢astech spolecnosti.

Uvazujeme-li konkrétniho jedince ve spole¢nosti, informaéni bublina neni ni-
jak explicitné zavislda na ném samotném. Misto toho je az implicitné zavisla na
osobach, které tvori obsah viditelny nami studovanym jedincem. Proto je ziejmé,
ze budeme-li chtit pozorovat silu a efekt informacni bubliny na konkrétniho je-
dince, pfedmétem naseho studia musi byt lidé v okoli tohoto jedince. V pripadé
socialnich siti to musi byt konkrétné piispévky, které tito lidé tvoii.

Jak jsme jiz zminovali v predeslych kapitolach, pro ucely naseho vyzkumu
jsme vyuzili socidlni sit Twitter. Ta se v posledni dobé transformuje spise do
podoby informaéniho kandlu [2]. Neméné dulezity je fakt, ze umoznuje pomérné
snadny piistup k datum [10, 29].

3.1 Shbér dat

Nagim cilem je pozorovat efekty a silu informaé¢ni bubliny na vybrané skupiné ve
spole¢nosti. V odstavcich vyse jsme vsak shrnuli, pro¢ to neni viibec primocary
proces.

Abychom vybrali urc¢itou skupinu uzivatelu Twitteru co nejpresnéji, vyuzijeme
existujicich stranek, které sdruzuji priznivce hledané skupiny. Chceme-li napiiklad
studovat, jak jsou informacni bublinou postizeni biochemici, vybereme je z lidi,
kteti sleduji Twitterovy profil Biochemical Society. Ten se po nasem pruzkumu
Twitteru ukazal jako nejvice popularni ticet s timto tématem, sleduje ho piiblizné
15 tis. lidi. Sluzby poskytované Twitterem na stahovani dat nas bohuzel omezuji
v poc¢tu zkoumanych uzivateli, proto musime ze vSech 15 tisic vybrat pouze
¢ast. Abychom zajistili nahodnost tohoto procesu, o vybér podmnoziny se stara
jedna ¢ast softwaru [7], ktery jsme pro tyto ucely vytvorili. Vybrand skupina
sledovanych uzivatelu je prehledné zobrazena na obrazku Obr. 2. Nyni mame vy-

vybrani z
Biochemical Society

Obrazek 2: Twitter vyobrazen jako mnoZina, v niZ je zndzornéna skupina sledujicich Bioche-
mical Society. Z této skupiny bylo ndsledné vybrano 100 ndhodnych uzivatelu.

branou skupinu vzorku, na kterych chceme pozorovat efekty informacni bubliny.
Ta je vsak zavisla na uzivatelich, ktefi vytvareji obsah viditelny studovanymi
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lidmi. To jsou ti uzivatelé, které studované subjekty sleduji. Vybereme nékolik
biochemiku, na kterych chceme sledovat informaéni bublinu. Nyni musime stu-
dovat obsah, ktery tvori uzivatelé sledovani biochemiky. Vztah mezi sledovanym
obsahem a studovanymi uzivateli je prehledné zobrazen na obrazku Obr. 3.

uZivatelé sledovani studovanymi

L vybrani z
\\ Biochemical Society
\ .

Obrazek 3: Biochemici zndzornéni jako skupina, k niz proudi pifspévky od uZzivatelu,
které sleduji. U téchto ptispévku sledujeme diversitu sentimentu jejich obsahu viéi vybranym
tématum.

Pro ptehlednost vyjadieme tyto vztahy matematicky. Je-1i Mj,;, mnozina vsech
uzivatelu, kteri sleduji stranku Biochemical Society, nasim prvnim ikolem je
udélat ndhodny vybér o velikosti n z této mnoziny. Tim vytvoiime podmnozinu
Py takovou, ze obsahuje nami zvoleny pocet prvku |Py,| = m. Nyni pomoci
sluzeb poskytovanych Twitterem vybereme mnozinu Sy;, takovou, ze kazdy pr-
vek je sledovan alespon jednim prvkem z Py;,. Je-li T mnozina vsech uzivatelu
Twitteru a A tzv. adjacency matriz celého Twitteru, tedy matice, pro kterou
plati:

(3.1)

{1, pokud j sleduje i;
A = ..
0 jinak.

Potom Sy, = {k takové, ze A € T : Ay = 1AL € Py}

3.2 Pozorovani efektt informaéni bubliny

Na takto vybrané skupiné lidi Sy;,, které sleduji uzivatelé, jejichz informacni bub-
lina nas zajima, chceme pozorovat, zda jsou zaméreni pouze jednim smérem a ne-
podavaji dostatecné siroké spektrum nazoru. Umime v8ak pouze odhadnout sen-
timent jakéhokoliv tweetu.

Po dobu méreni budeme stahovat vsechny tweety, které vytvoii uzivatelé z
Skio, tedy lidé, které sleduji subjekty naseho zajmu. Zajimaji-li nas efekty filter
bubble na biochemiky, budeme stahovat vSechny tweety, které vytvorii lidé sledo-
vani biochemiky'*.

Ze vsech takto stazenych tweetu vybereme pouze ty, které obsahuji ndmi zvo-
lené klicové slovo. Mohli bychom pouzit naptiklad slovo ,, Trump “. Tim dostaneme
pouze tweety, které se zabyvaji nééim ve vztahu k prezidentu Trumpovi. Pro kazdy
takto vyfiltrovany tweet provedeme sentimentalni analyzu a tim odhadneme, zda

14Ve vysledku tedy budeme stahovat véechny tweety, které biochemici uvidi, coz je praveé nas
ZAmer.
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ma autor positivni nebo negativni vztah k danému tématu. Provedeme-li takovato
meéieni na dvou odlisnych skupinach a stejném klicovém slovu, tedy konkrétnim
tématu, muzeme odhadovat, kde pusobi informaéni bublina. Af uz téma pod-
poruje, ¢i nikoliv. Napiiklad muzeme porovnavat rozlozeni sentimentu zprav s
klicovym slovem ,, Trump “, které vidi biochemici a studenti pro Trumpa. Muzeme
predpokladat, ze biochemici budou zit v bubliné, ktera ma vice negativni nazor
na prezidenta Trumpa a studenti pro Trumpa naopak.

Clovéeku se muze zdét, ze timto pouze pozorujeme nazor, ktery maji bioche-
mict na Trumpa. Tak to ale zdaleka neni. Ve skutecnosti zkoumame, jaké zpravy
jsou viditelné biochemiky. A pravé zpravy nimi viditelné jsou zdrojem informaécni
bubliny, kterou chceme popisovat.

Zde je potieba podotknout, ze skupiny a klicova slova se musi volit velmi
peclivé. Vybereme-li klicové slovo ,, Islamskiyj stat“ a pozorujeme sentiment, muze
dojit k velkému nedorozumeéni. Tweet, ktery hovoii o ¢inech pachanych Islamskiy
stdt, bude jisté negativni. Problém vsak nastava v piipadé, kdy néjaky tweet
hovoii naptiklad o vitézstvi nad Islamskym statem. Text takového ptispévku se
snadno muZe jevit jako positivni®, coz bychom §patné vyhodnotili jako tweet
podporujici Islamsky stdt. Proto je potfeba jak pozorované skupiny tak klicova
slova volit velmi peclive.

V neposledni fadé zminme, ze data stahovand z Twitteru jsou jiz filtrovana
preferencnimi algoritmy. Analyzované prispévky jsou jen ty, které splnuji nami
zadané pozadavky a zaroven se objevuji na prednich pozicich informacnich kanalu
sledovanych uzivateli'®. Podotknéme, Ze toto chovani je pro nas vyzkum velmi
uzitecné, ne-li klicové. Pokud bychom stahovali vSechny prispévky, i ty, které se
objevi az ve velmi spodni ¢asti informacnich kanali, kde je jiz uzivatel nemé sanci
zaznamenat, nemohli bychom informaéni bublinu studovat.

3.3 Vybér pozorovanych skupin

Pro nase méfeni jsme provedli dikladny vybér studovanych objektt vychazejici
z nejaktualnéjsiho politického déni, abychom dosahli co nejptesnéjsiho zachyceni
veskerych moznych skupin nazoru.

7 duvodu fungovani nasi metody v anglickém jazyce jsme nevolili témata
lokalni, kupiikladu z ceské politické sféry, jez by svym rozsahem a pfedevs§im
jazykem nevyhovovala méreni, nybrz jsme zvolili témata globalniho rozsahu tesici
se na socialnich sitich zejména v anglickém jazyce.

Jako velmi rozporuplnou a politicky zajimavou vefejné znamou osobnosti
jsme vybrali neddvno zvoleného prezidenta Spojenych statu americkych Donalda
Trumpa. Nynéjsi prezident Trump byl jiz ve své predvolebni kampani zastdncem
radikélnich zmén, heslo ,Make America Great Again“ a pftislib zlepseni finanéni
situace musel velice imponovat nizsi a stredni tiidé spolecnosti. Z tohoto duvodu
se nam komunita Students for Trump zdala byt optimalni volbou, nebot jsou to
obzvlasté mladi lidé, kteri preferuji radikalnéjsi zmény pred témi umirnénymi.

5To vsak neni problémem pocitage, ktery text analyzuje. I ¢lovék by radostny tweet
o vitézstvi oznacil jako positivni.

16Vyvstava otazka, jak moc musi byt pifspévek sdileny na to, aby byl povazovan za dostateéné
zndmy a my ho analyzovali. O toto se automaticky staraji preferenéni algoritmy Twitteru [29],
které jsou nami nastavené na troven low.
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Jak se také Trump ve svych vyrocich zminil, hodla snizit dotace na rozvoj
védy, proto usuzujeme, ze pravé védecka spolecnost biochemiku bude mit nazor
na prezidenta Trumpa ponékud negativnéjsi nez nazor Student for Trump. U
téchto dvou skupin jsme proto vybrali jako klicové slovo heslo ,, Trump “.

Némi druhé zvolené heslo ,, abortion“!™ mé také co doc¢inéni s americkou po-
litickou sférou. Trump se jako silny republikan s pranim stale rostouctho poctu
americkych obyvatel vyjadril velmi negativné o problematice potratu. Zminil se
o celoplosném zakazu potratu v USA, coz vzbudilo v obyvatelstvu silné emoce,
a to jak positivni, tak negativni.

Velky potencidl, co se tyce priznivcu potratu, jsme spatfovali v organizaci
Planned Parenthood. Hlavnim cilem této organizace je vzdélani v oblasti sexudlni
vychovy, ochrana jak pravni, tak i zdravotni bez ohledu na finance danych osob,
prevazné zen v krizovych situacich. Druhou nami sledovanou vyraznou komuni-
tou byla feministicka skupina FEveryday Feminism, jez tradicné podporuje rov-
nopravnost zen ve vSech sférach spole¢nosti.

Na rozdil od téchto dvou skupin potencidlnich sympatizantu s potraty jsme
vyhledali skupiny lidi s odlisnymi etickymi zasadami. Pro tyto ucely byla zvolena
komunita , Abolish Abortion USA“'®, kterd se aktivné angazuje v problematice
pozménéni ustavy, tedy zakazu potratu. Druha skupina Students for Life, orien-
tujici se spiSe proti potratum, se snazi o sexualni vzdélani mladych lidi pomoci
prednéskovych cyklu a skolnich akei.

U téchto dvou skupin bychom mohli o¢ekavat vysledky na téma potrat vyraz-
néji odlisné, nez u téch predchozich.

17Slovo, jez v angli¢tiné znamend ,, potrat*.
18V doslovném piekladu ,, Zrudent potrati v USA*“.
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4 Meéreni

Pozorované skupiny jsme vybirali tak, abychom mohli pozorovat co nejsilnéjsi
efekty informacni bubliny. Sledované komunity se tedy lis{ ndzorem na dané po-
zorované téma. Je klicové pochopit, ze nasim cilem neni ukazat to, ze maji jiny
nazor. Cilem je prezentovat rozdilnost v piispévcich, které na socidlnich sitich
¢lenové komunit vidi. Pomoci naSich vysledku poté okomentovat, jak moc je
ohrozena objektivita uzivatelu socialnich siti.

4.1 Klicové slovo: Trump

Donald Trump, prezident Spojenych statu americkych, je v dnesni dobé sam
o sobé velké téma snad vSude na svété. Proto byl predmétem jednoho z nasich
pozorovani.

Pozorovali jsme, zda se nevyskytuje efekt informacni bubliny v komunité
okolo twitterové skupiny Biochemical Society a lidi ze skupiny Students For
Trump. Predpokladame, ze uzivatelé sledujici skupinu Biochemical Society se bu-
dou dostavat spise k negativnim piispévkum s klicovym slovem ,, Trump “. Naopak
uzivatelé ze Students For Trump budou mit, dle nasich predpokladu, pristup spise
k positivnim prispévkum.

Na obrazcich Obr. 4 vidime histogramy'® sentimentu pifspévki uvedenych
skupin. Méteni probihalo v dobé od 09.04.2017 16:15 (GMT+2) do 10.04.2017
14:45 (GMT+2).
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Obrazek 4: Histogramy poc¢tu tweett s klicovym slovem ,, Trump“.

Z histogramu Obr. 4(a) si nejprve vSimnéme, ze uzivatelé ze skupiny Students
For Trump se dostavaji k ¢astecné vétsimu poctu tweetu, nez uzivatelé z druhé
skupiny. I pres to je zde zfejmé, ze vétsi pocet prispévku je zpusoben prevazné
vétsim mnozstvim tweetl se sentimentem vétsim nez 0.5, tedy positivnich tweett.

Abychom mohli prostudovat i rozlozeni sentimentu a nejenom pocet prispévku
vztahujicich se k danému tématu, pohlédnéme na histogram Obr. 4(b), ktery

9Na svislé ose je v tomto pifpadé pocet nebo proporce piispévki s pifslusnou naméfenou hod-
notou sentimentu, ktera je vyznacena na vodorovné ose. Toto zobrazeni ndm umoznuje snadno
nahlédnout na rozdéleni sentimentu v piispévcich i na pocty piispévkia s danym tématem.
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zobrazuje normalizované® rozdéleni dvou zminénych skupin.

Pii pohledu na Obr. 4(b) vidime, ze proporce tweetu s negativnim sentimen-
tem jsou vétsi u skupiny Biochemical Society, presné podle naSich ocekavani.
Relativni zastoupeni positivnich tweett je naopak vétsi u skupiny Students For
Trump, i kdyz rozdil neni prili§ vyrazny.

Nékdo by mohl namitat, Ze rozdil nebyl dostatecné markantni. Je vsak potieba
si uvédomit, ze diky velké konektivité uzivatelu Twitteru je alespon zakladni
pristup k ruznym nézorum snadno zajistén. Pti hledani informa¢ni bubliny je
tedy tifeba pozorovat i zdanlivé malé rozdily v rozdéleni nebo ¢etnosti urcitych
prispévku.

Ukéazali jsme existenci informaé¢ni bubliny na pomérné jasném pripadé dvou
skupin s opacnym nazorem na Donalda Trumpa. Filter bubble se projevila jak
rozdilnym poc¢tem piispévku na dané téma, tak rozdilnym sentimentem jednot-
livych ptispévki.

4.2 Klicové slovo: potrat

Zactnéme s pripadem, kdy jsme se zabyvali diversitou nézoru na ,potrat®. Hle-
dali jsme prispévky s klicovym slovem , abortion“ a sledovali, zda se sentiment
takovychto piispévki 1isf v riznych skupindch?!. Piedpoklddali jsme, ze Students
for Life a Abolish Abortion USA budou spise proti potratum, jejich sentiment
bude tedy spiSe nizsi. Narozdil od toho u Planned Parenthood a uzivatelu sle-
dujicich Fveryday Feminism jsme ocekavali vyssi sentiment. Métfeni probihalo v
dobé od 06.04.2017 23:15 (GMT+2) do 07.04.2017 19:30 (GMT+2).
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Obrazek 5: Histogramy poctu tweetu s klicovym slovem ,, abortion .

Thned na prvni pohled jde z histogramu Obr. 5(a) vidét, ze uzivatelé ze sku-
piny Abolish Abortion USA jsou vystaveni tématu potratu mnohem vice nez,

20V tomto pifpadé se divame na normalizovany histogram. Na svislé ose tedy nejsou skute¢né
pocty piispévki s danym sentimentem vynesenym na vodorovné ose. Misto toho je na svislé
ose podil tweetu s danym sentimentem a celkovym poctem tweetu ve sledované skupiné. Toto
zobrazeni nam dovoluje studovat rozlozeni sentimentu dvou skupin, bez ohledu na rozdil mezi
absolutnimi poc¢ty piispévku.

21Konkrétné slo o skupiny Planned Parenthood, Everyday Feminism, Students for Life a Abo-
lish Abortion USA.
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bubliny. Uzivatel vystaveny zvétSenému poctu prispévku na dané téma ma pocit,
ze spolec¢nost toto téma tesi velmi intenzivné. To vSak muze byt pouze klamné
presvédceni vzniklé pusobenim filter bubble.

Opacny efekt vidime u uzivatelu skupiny Planned Parenthood, kteii vidi vyraz-
né mensi pocet tweetl, nez rovnocené® skupiny Everyday Feminism a Students
for Life. Vyrazné mensi pocet tweetu k danému tématu muze obdobné vést k
tomu, ze je uzivatel presvédcen o nedilezitosti, nebo alespon nezajmu spole¢nosti
k danému tématu.

Nase ocekavani bylo, ze u skupin, které neodporuji potratum, tedy Plan-
ned Parenthood a Everyday Feminism uvidime vétsi pocet kladnych tweetu, nez
u skupin, které se potratim snazi zabranit, tedy Students for Life a Abolish
Abortion USA. Tato zakonitost neni z Obr. 5(b) naprosto ziejma. I presto si lze
povsimnout, ze nejvétsi proporci tweett se sentimentem vétsim nez 0.5 maji prave
skupiny Planned Parenthood a Everyday Feminism.

Prokazali jsme, ze odlisné skupiny uzivateli Twitteru jsou v ramci tématu
potrat vystaveny velmi odlisnému mnozstvi prispévku na dané téma. Rozdil v
rozlozeni sentimentu neni velky, ale i presto ¢dastecné potvrzuje nase predpoklady.

Pti méreni s klicovym slovem ,, Trump“ v kapitole 4.1 Klicové slovo: Trump
jsme ukazali ne prilis silny vliv informaéni bubliny. Narozdil od toho pfi méfeni
s klicovym slovem , abortion” se ukazal silny efekt filter bubble a to prevazné
u skupin zamérenych proti potratu. Tim jsme dokazali, ze nase metoda schopna
detekovat informacni bublinu v konkrétnich skupinach a tim podavat relevantni
sociologické poznatky.

4.3 Diskuze

V ptedchozich ¢éstech jsme predstavili novou metodu [7] studia informaéni bub-
liny, kterou bychom chtéli zajistit presnéjsi a piiméjsi méfeni tohoto efektu. V
kapitole 4.2 Klicové slovo: potrat jsme ukazali jeji silu pfi odhalovani informacni
bubliny. Samoziejmé mé vsak své nedostatky, které se citime byti povinni sdélit.

Zpusob, kterym vybirame ¢leny ruznych skupin, je zalozen na ndhodném vy-
béru uzivatelu sledujicich dominantni stranky sdruzujici uzivatele s podobnymi
zajmy. Tato metoda muze byt velmi nespolehliva hned z nékolika duvodu. Prevaz-
né je tomu trebuak proto, ze jisté existuje mnoho uzivatelu, kteii stranku sleduji
a zaroven nejsou jejimi primymi podporovateli. Bohuzel jsme neprisli na zpusob,
jak tomuto zabranit. Cdsteéné tomu vsak predchdzime tim, Ze veskeré méfeni
je na relativné velkém vzorku uzivatelu. Proto staci predpokladat, ze statisticky
vyznamnéj§i mnozstvi spliiuje nase naroky, coz neni nijak nerealny predpoklad.

Nékdo by mohl poukazat na to, ze ve skutecnosti neméiime filter bubble,
ale pouze sentiment piispévku viditelnych danou skupinou. Toto tvrzeni je sa-
moziejmé naprosto pravdivé. Je vSak tfeba uvédomit si, ze zatim nikdo nepfisel s
dostatecné rozumnou mirou informacni bubliny, neni proto mozné ji pfimo méfit.
Predmétem naseho méreni je spiSe puvodce informacni bubliny.

7 kladnych vlastnosti je jisté velmi podstatné to, ze pti pouziti nasi metody je
mozné uziti velkého mnozstvi vzorkure. To kladné prispiva k rozeznavani Sumu
v datech od skutecné vyznamnych poznatku.

2ZRovnocené ve smyslu téméi stejného poctu tweetlt zabyvajicich se tématem potratu.
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Daéle jisté stoji za zminku, ze filter bubble mérime ptimo v misté jejtho vyskytu
a ne v umeéle vytvoreném prostiedi, jako vétsina z predchozich studii. Je nam také
umoznéno studium pouze v ramci urcitého tématu.

Vyzvou do budoucna bude jisté nalezeni vhodné miry informacni bubliny,
ktera bude brat v uvahu jak rozdilny pocet prispévku, tak rozdilné rozlozeni
sentimentu. K tomu by mohlo pomoci srovnavani jednotlivych skupin s ndhodnym
vybérem z celého Twitteru.

Ztejmé existuje vyznamna spojitost mezi filter bubble a tzv. assortative mi-
zing [17, 19], kterou bychom v budoucnu radi prozkoumali.
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5 Zaveér

V prvni c¢asti prace jsme priblizili problematiku informac¢ni bubliny, jeji dopady
na spole¢nost v makroskopickém meéritku a dosud provedené studie. Odtud jsme
se presunuli na technickou slozku préace, kde jsme rozebrali veskeré detaily od
stahovani dat ze socialni sité Twitter, pres aplikaci sentimentalni analyzy az po
samotnou konstrukci celého méfeni.

Jak jsme se v ivodu zminili, cilem nasi prace bylo vyvinuti metody, za pomoci
které bychom mohli analyzovat miru postizeni spolecnosti informacni bublinou.
Tohoto cile jsme dosahli, podarilo se nam vyvinout zminénou metodu. Na nékolika
piikladech jsme ukézali jeji funkcnost a schopnost podavat relevantni sociologické
vysledky:.

Novou metodu volné zpristupnujeme, abychom umoznili jeji snadné uziti ve
vyzkumu. Déle budeme provadét vice méreni a pokusime se zmapovat postizeni
informacni bublinou u vybranych témat. Vyzvou je také nalezeni vztahu mezi
tzv. assortative mixing a filter bubble.

Ptii zadné ¢asti vyzkumu nebylo nijak poruseno pravo a soukromi zadného ze
zkoumanych uzivatelu.

20



Reference

1]

[10]

[11]

ABADI, Martin, et al. TensorFlow: Large-Scale Machine Learning on Hete-
rogeneous Distributed Systems. (2015). arXiv:1603.04467. Dostupné také z:
https://arxiv.org/abs/1603.04467

BARTHEL, Michael, Elisa SHEARER, Jeffrey GOTTFRIED
a Amy MITCHELL. The Fvolving Role of News on Tuwitter
and  Facebook [online]. Pew Research Center, 2015 [cit. 2017-
01-22]. Dostupné Z: http://www.journalism.org/2015/07/14/
the-evolving-role-of-news-on-twitter-and-facebook/

BIRD, Steven, Ewan KLEIN a Edward LOPER. Natural language processing
with Python. Beijing: O’Reilly, 2009. ISBN 978-0-596-51649-9. Dostupné také
z: http://www.nltk.org/book/

BOZDAG, Engin a Jeroen VAN DEN HOVEN. Breaking the filter bubble:
democracy and design. FEthics and Information Technology. 2015, 17(4),
249-265. DOI: 10.1007/s10676-015-9380-y. ISSN 1388-1957. Dostupné také
z: http://link.springer.com/10.1007/s10676-015-9380-y

CHOLLET, Francois. Keras. GitHub 2015 [online]. [cit. 2017-01-22]. Do-
stupné také z: https://github.com/fchollet/keras

DAVIDSON, James, et al. The YouTube video recommendation sys-
tem. Proceedings of the fourth ACM conference on Recommender sys-
tems - RecSys ’10. New York, New York, USA: ACM Press, 2010. DOI:
10.1145/1864708.1864770. ISBN 9781605589060. Dostupné také z: http:
//portal.acm.org/citation.cfm?doid=1864708.1864770

DOSTAL, Jakub. FilterBubble- Twitter. GitHub 2017 [online]. Dostupné také
z: https://github.com/DostalJ/FilterBubble-Twitter

GOLDBERG, Yoav a Omer LEVY. Word2vec Explained: deriving Miko-
lov et al.’s negative-sampling word-embedding method. ArXiv: Computation
and Language. 2014. arxiv:1402.3722. Dostupné také z: https://arxiv.
org/abs/1402.3722

GOTTRON, Thomas a Felix SCHWAGEREIT. The Impact of the Filter
Bubble — a Simulation Based Framework for Measuring Personalisation Ma-
cro Effects in Online Communities. ARXIV: Computer Science - Social
and Information Networks. 2016, 2016. arXiv161206551G. Dostupné také
z: https://arxiv.org/abs/1612.06551#

HILL, Aaron a Joshua ROESSLEIN. Tweepy. Github 2015 [online|. [cit.
2017-01-22]. Dostupné z: https://github.com/tweepy/tweepy

HUBERMAN, Bernardo A. Sociology of science: Big data deserve a big-
ger audience. Nature. 2012-2-15, 482(7385), 308-308. DOI: 10.1038/482308d.
ISSN 0028-0836. Dostupné také z: http://www.nature.com/doifinder/
10.1038/482308d

21


https://arxiv.org/abs/1603.04467
http://www.journalism.org/2015/07/14/the-evolving-role-of-news-on-twitter-and-facebook/
http://www.journalism.org/2015/07/14/the-evolving-role-of-news-on-twitter-and-facebook/
http://www.nltk.org/book/
http://link.springer.com/10.1007/s10676-015-9380-y
https://github.com/fchollet/keras
http://portal.acm.org/citation.cfm?doid=1864708.1864770
http://portal.acm.org/citation.cfm?doid=1864708.1864770
https://github.com/DostalJ/FilterBubble-Twitter
https://arxiv.org/abs/1402.3722
https://arxiv.org/abs/1402.3722
https://arxiv.org/abs/1612.06551#
https://github.com/tweepy/tweepy
http://www.nature.com/doifinder/10.1038/482308d
http://www.nature.com/doifinder/10.1038/482308d

[12]

[13]

[14]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

LIAO, Q. Vera a Wai-Tat FU. Beyond the filter bubble: Interactive effects of
perceived threat and topic involvement on selective exposure to information.
Proceedings of the SIGCHI Conference on Human Factors in Computing
Systems - CHI ’13. New York, New York, USA: ACM Press, 2013, 2359-
2368. DOI: 10.1145/2470654.2481326. ISBN 9781450318990. Dostupné také
z: http://dl.acm.org/citation.cfm?doid=2470654.2481326

LINDEN, G., B. SMITH a J. YORK. Amazon.com recommendations: item-
to-item collaborative filtering. IEEE Internet Computing. 2003, 7(1), 76-80.
DOI: 10.1109/MIC.2003.1167344. ISSN 1089-7801. Dostupné také z: http:
//ieeexplore.ieee.org/document/1167344/

KIM, Younghoon a Kyuseok SHIM. TWITOBI: a Recommendation Sys-
tem for Twitter Using Probabilistic Modeling. 2011 IEEE 11th In-
ternational Conference on Data Mining. TEEE, 2011, , 340-349. DOI:
10.1109/ICDM.2011.150. ISBN 978-1-4577-2075-8. Dostupné také z: http:
//ieeexplore.ieee.org/document/6137238/

MATHIOUDAKIS, Michael a Nick KOUDAS. TwitterMonitor. Proceedings
of the 2010 international conference on Management of data - SIGMOD
'10. New York, New York, USA: ACM Press, 2010, 2010, 1155-1158. DOI:
10.1145/1807167.1807306. ISBN 9781450300322. Dostupné také z: http://
portal.acm.org/citation.cfm?doid=1807167.1807306

MCFARLAND, Daniel A., Kevin LEWIS a Amir GOLDBERG. Socio-
logy in the Era of Big Data: The Ascent of Forensic Social Science. The
American Sociologist. 2016, 47(1), 12-35. DOI: 10.1007/s12108-015-9291-8.
ISSN 0003-1232. Dostupné také z: http://link.springer.com/10.1007/
$12108-015-9291-8

MCPHERSON, Miller, Lynn SMITH-LOVIN a James M COOK. Birds of
a Feather: Homophily in Social Networks. Annual Review of Sociology. 2001,
27(1), 415-444. DOI: 10.1146/annurev.soc.27.1.415. ISSN 0360-0572. Do-
stupné také z: http://www.annualreviews.org/doi/10.1146/annurev.
soc.27.1.415

MIKOLOV, Tomas, Ilya SUTSKEVER, Kai CHEN, Greg CORRADO
a Dean JEFF. Distributed Representations of Words and Phrases and
their Compositionality. Advances in Neural Information Processing Sys-
tems. Curran Associates, 2013, (26), 3111-3119. Dostupné také z: https:
//arxiv.org/abs/1310.4546

NEWMAN, M. E. J. Mixing patterns in networks. Physical Review E. 2003,
67(2). DOI: 10.1103/PhysRevE.67.026126. ISSN 1063-651x. Dostupné také
z: https://arxiv.org/abs/cond-mat/0209450

PANG, Bo, Lillian LEE a Shivakumar VAITHYANATHAN. Thumbs up?:
sentiment classification using machine learning techniques. Proceedings of
the ACL-02 conference on Empirical methods in natural language processing
- EMNLP ’02. Morristown, NJ, USA: Association for Computational Lingu-
istics, 2002, 2002(10), 79-86. DOI: 10.3115/1118693.1118704. Dostupné také
z: http://portal.acm.org/citation.cfm?doid=1118693.1118704

22


http://dl.acm.org/citation.cfm?doid=2470654.2481326
http://ieeexplore.ieee.org/document/1167344/
http://ieeexplore.ieee.org/document/1167344/
http://ieeexplore.ieee.org/document/6137238/
http://ieeexplore.ieee.org/document/6137238/
http://portal.acm.org/citation.cfm?doid=1807167.1807306
http://portal.acm.org/citation.cfm?doid=1807167.1807306
http://link.springer.com/10.1007/s12108-015-9291-8
http://link.springer.com/10.1007/s12108-015-9291-8
http://www.annualreviews.org/doi/10.1146/annurev.soc.27.1.415
http://www.annualreviews.org/doi/10.1146/annurev.soc.27.1.415
https://arxiv.org/abs/1310.4546
https://arxiv.org/abs/1310.4546
https://arxiv.org/abs/cond-mat/0209450
http://portal.acm.org/citation.cfm?doid=1118693.1118704

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

PAPACHARISSI, Zizi. Democracy online: civility, politeness, and the demo-
cratic potential of online political discussion groups. New Media. 2004, 6(2),
259-283. DOI: 10.1177/1461444804041444. ISSN 1461-4448. Dostupné také
z: http://journals.sagepub.com/doi/10.1177/1461444804041444

PARISER, Eli. (2011). Beware online “filter bubbles” [online]. Dostupné
z  https://www.ted.com/talks/eli_pariser_beware_online_filter_
bubbles

PARISER, Eli. The filter bubble: what the Internet is hiding from you. New
York: Penguin Press, 2011. ISBN 15-942-0300-8.

ROSENSTIEL, T., et al. Twitter and the News: How people use the social
network to learn about the world. American Press Institute: Insights, tools
and research to advance journalism [online]. 2015, 2015 [cit. 2017-01-22].
Dostupné z: https://www.americanpressinstitute.org/publications/
reports/survey-research/how-people-use-twitter-news/

SANDERS, Niek. Twitter Sentiment Corpus. Sanders Analytics, 2011. Do-
stupné také z: http://www.sananalytics.com/lab/twitter-sentiment/

SEVERYN, Aliaksei a Alessandro MOSCHITTI. Twitter Sentiment Analysis
with Deep Convolutional Neural Networks. Proceedings of the 38th Internati-
onal ACM SIGIR Conference on Research and Development in Information
Retrieval - SIGIR ’15. New York, New York, USA: ACM Press, 2015, 2015,
959-962. DOI: 10.1145/2766462.2767830. ISBN 9781450336215. Dostupné
také z: http://dl.acm.org/citation.cfm?doid=2766462.2767830

SHAH, D. V., J. N. CAPPELLA a W. R. NEUMAN. Big Data, Digi-
tal Media, and Computational Social Science: Possibilities and Perils. The
ANNALS of the American Academy of Political and Social Science. 2015,
659(1), 6-13. DOI: 10.1177/0002716215572084. ISSN 0002-7162. Dostupné
také z: http://ann.sagepub.com/cgi/doi/10.1177/0002716215572084

TINATI, Ramine, Susan HALFORD, Leslie CARR a Catherine POPE.
Big Data: Methodological Challenges and Approaches for Sociological Ana-
lysis. Sociology. 2014, 48(4), 663-681. DOI: 10.1177/0038038513511561.
ISSN 0038-0385. Dostupné také z: http://journals.sagepub.com/doi/
10.1177/0038038513511561

Twitter, API Overview. Twitter Developer Documentation [online]. Twitter,
2016 [cit. 2017-01-22]. Dostupné z: https://dev.twitter.com/overview/
api

University of Michigan, UMICH SI1650: Sentiment Classification. University
of Michigan SI650, 2011. Dostupné také z: https://inclass.kaggle.com/
c/si650winteril/data

YOON, Kim. Convolutional Neural Networks for Sentence Classification. Ar-
Xiv: Computation and Language. arXiv, 2014. arXiv:1408.5882v2. Dostupné
také z: https://arxiv.org/abs/1408.5882

23


http://journals.sagepub.com/doi/10.1177/1461444804041444
https://www.ted.com/talks/eli_pariser_beware_online_filter_bubbles
https://www.ted.com/talks/eli_pariser_beware_online_filter_bubbles
https://www.americanpressinstitute.org/publications/reports/survey-research/how-people-use-twitter-news/
https://www.americanpressinstitute.org/publications/reports/survey-research/how-people-use-twitter-news/
http://www.sananalytics.com/lab/twitter-sentiment/
http://dl.acm.org/citation.cfm?doid=2766462.2767830
http://ann.sagepub.com/cgi/doi/10.1177/0002716215572084
http://journals.sagepub.com/doi/10.1177/0038038513511561
http://journals.sagepub.com/doi/10.1177/0038038513511561
https://dev.twitter.com/overview/api
https://dev.twitter.com/overview/api
https://inclass.kaggle.com/c/si650winter11/data
https://inclass.kaggle.com/c/si650winter11/data
https://arxiv.org/abs/1408.5882

	Co pred námi internet skrývá
	Filter bubble
	Provedené studie
	Problémy filter bubble
	Výhody filter bubble
	Preferencní algoritmy

	Zpracování dat
	Twitter
	Data z Twitteru
	Sentimentální analýza textu
	Technické detaily sentimentální analýzy textu

	Konstrukce merení
	Sber dat
	Pozorování efektu informacní bubliny
	Výber pozorovaných skupin

	Merení
	Klícové slovo: Trump
	Klícové slovo: potrat
	Diskuze

	Záver
	Reference

