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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.

We present the power of our method on a several examples and show the ability
of providing sociological results.
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Abstrakt:
Významným zdrojem informaćı v dnešńı době jsou sociálńı śıtě, jejich obsah je
však ovlivěn preferenčńımi algoritmy. Ty filtruj́ı informace a vedou jedince do
situace, kdy je uzavřen v názorově homogenńı bublině. Tomuto fenoménu se ř́ıká
filter bubble a může zapř́ıčinit např́ıklad samovolný vznik extrémistických názor̊u
a skupin.

V naš́ı práci představujeme nový zp̊usob studia informačńı bubliny na kon-
krétńıch online komunitách. Na rozd́ıl od mnoha předešlých studíı nám umožňuje
výzkum př́ımo v mı́stě vzniku informačńı bubliny, tj. na sociálńıch śıt́ıch. Měřeńı
je založeno na sentimentálńı analýze př́ıspěvk̊u viditelných studovanými uživateli
na Twitteru. To nám umožňuje odhadovat velmi přesně složeńı př́ıspěvk̊u v okoĺı
velkého množstv́ı námi zvolených uživatel̊u.

Na několika př́ıkladech jsme ukázali jej́ı funkčnost a schopnost podávat rele-
vantńı sociologické výsledky.

Naš́ı praćı se snaž́ıme položit základńı kámen studia informačńı bubliny pomoćı
matematiky, založeného na skutečných datech. Snaž́ıme se otevř́ıt dveře daľśım i
analytickým pohled̊um na tuto problematiku.
Kĺıčová slova: informačńı bublina, sociálńı śıtě, Twitter, sentimentálńı analýza,
společnost
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3 Konstrukce měřeńı 12
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3.3 Výběr pozorovaných skupin . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
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4.2 Kĺıčové slovo: potrat . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
4.3 Diskuze . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

5 Závěr 20

Reference 21

1



Úvod

Sociálńı śıtě se č́ım dál v́ıce dostávaj́ı do popřed́ı nejen jako volnočasové platformy
pro r̊uzné aktivity, ale i jako informačńı kanály. V tomto ohledu se transformuj́ı
ve zdroj aktuálńıch zpráv z celého světa bez ohledu na to, zda jde o novinku z
uměleckých sfér, výsledky vědeckého zkoumáńı či seriózńı informace z problema-
tiky politických vztah̊u.

Aby uživatelé mohli sledovat jim imponuj́ıćı obsah, existuj́ı na sociálńıch
śıt́ıch softwary umožňuj́ıćı filtraci uživatelem viděných př́ıspěvk̊u, nazývaj́ı se
preferenčńı algoritmy. Personalizace informačńıho kanálu vytvář́ı kolem uživatele
okruh pro něj obsahově zaj́ımavých př́ıspěvk̊u, což v d̊usledku může vést do si-
tuace, kdy je obklopován stále stejnými myšlenkami a názory. Tento fenomén
byl nazván filter bubble, neboli informačńı bublina a je doposud nepř́ılǐs prozkou-
maným jevem ve společnosti. Většina studíı primárně poj́ımá filter bubble jako
fenomén na úrovni sociologie a psychologie studuj́ıćı ho svými tradičńımi postupy.

Ćılem naš́ı práce je vyvinut́ı nové metody studia filter bubble, která by umož-
nila sledovat mı́ru postižeńı konkrétńıch skupin ve společnosti. Abychom mohli
informačńı bublinu studovat ve velkém měř́ıtku, využijeme poznatk̊u machine
learningu aplikovaných na data poskytovaná sociálńı śıt́ı Twitter. Tato data po
pečlivé selekci zpracujeme a pomoćı sentimentálńı analýzy ilustrujeme rozš́ı̌reńı
informačńı bubliny např́ıč společnost́ı.

Potenciálem naš́ı metody je jej́ı využit́ı v sociologicko-žurnalistické sféře, kde
by mohla pomoci řešit zásadńı otázky v oblasti informovanosti společnosti a to
také expanzi ideologických názor̊u.
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1 Co před námi internet skrývá

Ve světě plném technického pokroku a masového použ́ıváńı internetu se snadno
můžeme ztrácet v množstv́ı přij́ımaných informaćı. Nepřeberné množstv́ı zdroj̊u
nás dennodenně zahlcuje spoustou nových zpráv, at’ už na sociálńıch śıt́ıch či
kdekoliv jinde. Každá nově źıskaná informace rozšǐruje a formuje naše myšlenky.
Co se však stane, źıskáváme-li stále stejné typy zpráv s obsahem podobným sobě
navzájem?

Dostáváme se do tzv. komnaty ozvěn, jež nás stálým obklopováńım a opa-
kováńım stejného názoru žene k radikalizaci nás samých z přesvědčeńı, že náš
názor je ten nejlepš́ı a také z d̊uvodu, že ostatńı jinak formulované náhledy na
dané téma byly zcela přehlušeny.

Tento problém existuje odnepaměti, jen v jistých ohledech poněkud v jiném
formátu. V minulosti nebyli lidé tak silně propojeni jako dnes, proto š́ı̌reńı infor-
maćı prob́ıhalo v mnohem menš́ım měř́ıtku.

Chodili do stejné hosp̊udky, navštěvovali jednoho mlékaře, znali jednu švadlenu.
To je vedlo k přesvědčeńı, že právě jimi vybrané hosp̊udky, mlékaři i švadleny
jsou těmi nejlepš́ımi a postupy, jimiž se dańı lidé ř́ıdili, byly jediným správným
řešeńım. Prakticky nebylo ani jiného řešeńı, nebot’ v dosahu nebyl nikdo, kdo by
je přesvědčil o opaku, a i kdyby se někdo takový vyskytl, nebyl by se svým novým
odlǐsným stanoviskem přijat mezi komunitu lid́ı s identickým názorem.

Dnešńı společnost neńı př́ılǐs odlǐsná od té výše popsané, jen nás a naše
přesvědčeńı utvář́ı sociálńı śıtě jako např́ıklad Facebook a Twitter, funguj́ıćı na
rychlém sd́ıleńı zpráv. Na jejich zdech sledujeme mnohé odkazy na komentáře,
videa a články, formuj́ıćı se názory jedinc̊u i dav̊u, vznikaj́ıćı i zanikaj́ıćı poli-
tické myšlenky. Otázkou tedy z̊ustává, nakolik my sami jsme pohlceni vlastńım
přesvědčeńım v oboru a kde a jakým zp̊usobem nás ovlivňuj́ı sociálńı śıtě. Zda
jsou tato samozvaná masmédia relevantńı a kde maj́ı své nedostatky, obzvláště
v rovnoměrném š́ı̌reńı informaćı např́ıč společnost́ı, se budeme zabývat dále.

1.1 Filter bubble

Filter bubble nebo také informačńı bublina je jedńım z mnoha fenomén̊u dnešńı
doby. Jako prvńı na ni upozornil a popsal ji Eli Pariser [23, 22]. Jde o jev vysky-
tuj́ıćı se na sociálńıch śıt́ıch, kdy uživatel každou online aktivitou1 poukazuje na
oblasti jeho zájmů, což může vést k vytvářeńı obsahově homogenńıho prostoru při
vyhledáváńı informaćı. Algoritmy snaž́ıćı se usnadnit život pomoćı personalizace
viděných př́ıspěvk̊u se každou daľśı činnost́ı uživatele zdokonaluj́ı. V konečném
d̊usledku to znamená, že jsou to právě ony, jež rozhoduj́ı, co bude pro uživatelé
viditelné a co naopak konsekvenćı praćı algoritmů bude uživateli podáno v menš́ı
mı́̌re či úplně skryto [9]. Celkově to tedy může vést jedince do situace, kdy mı́sto
širokého spektra př́ıspěvk̊u na sobě obsahově nezávislých, vid́ı př́ıspěvky pouze
sobě navzájem podobné a sebe navzájem podporuj́ıćı. Veškeré tyto př́ıspěvky v
uživateli viděném kanálu podléhaj́ı velmi zúžené škále informaćı. Za takových
okolnost́ı tvrd́ıme, že se uživatel nacháźı v informačńı bublině.

Jak se ukázalo v předešlé studii [9], filter bubble je velmi individuálńı a jej́ı
efekt neńı u všech uživatel̊u zcela totožný. Mı́ra filter bubble nezáviśı pouze na

1T́ım rozumějme kliknut́ı, sd́ıleńı, komentováńı a obdobné činnosti.
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obsahu viděných př́ıspěvk̊u, jak by se mohlo předpokládat, avšak na zdroji odkud
informace čerpá. V d̊usledku můžeme pozorovat značně silněǰśı efekt informačńı
bubliny u uživatel̊u s mnoha konexemi na jiné uživatele, než u těch s menš́ım
rozsahem jejich spojeńı. Vycháźıme-li z reálného prostřed́ı, vš́ımáme si, že jedinci
s mnoha známostmi maj́ı silněǰśı postaveńı ve společnosti a tud́ıž i notný vliv
na ostatńı členy dané společnosti. Stejně tak je tomu na sociálńıch śıt́ıch. V
situaci, kdy uživatel s mnoha konexemi na ostatńı projev́ı sv̊uj názor, př́ıspěvkem
či komentářem, je tu daleko větš́ı pravděpodobnost ovlivněńı značného množstv́ı
uživatel̊u s ńım spojených.

Informačńı bublina je velmi rozš́ı̌reným problémem, pokud si ji je však uživatel
vědom, neńı filter bubble nepřekonatelnou bariérou v źıskáváńı relevantńıch in-
formaćı.

1.2 Provedené studie

Jedna z velmi zaj́ımavých studíı [12] sleduje informačńı bublinu v uměle vy-
tvořeném prostřed́ı. Bylo vybráno dvacet osm účastńık̊u, převážně student̊u a uni-
verzitńıch pracovńık̊u, kteř́ı byli náhodně rozděleni do dvou skupin. Všichni tito
účastńıci nejprve vyplnili formulář odhaluj́ıćı jejich dosavadńı postoje k několika
kontroverzńım témat̊um za užit́ı sémantického diferenciálu2. K dosažeńı ćıleného
strachu a hrozby z tématu, byly př́ıspěvky manipulovány např́ıklad zvýrazňováńım
negativńıch slov.

Účastńıci experimentu byli po týdnu požádáni o vyplněńı formuláře a napsáńı
krátké eseje na daná témata. K napsáńı eseje jim byla poskytnuta positivńı i ne-
gativńı fakta a users opinions. Z výsledku vyplynulo několik závěr̊u odhaluj́ıćıch
samovolnou tvorbu filter bubble a to předevš́ım samotným chováńım účastńık̊u.

Ukazuj́ı např́ıklad, že přij́ımáńı názor̊u z r̊uzných úhl̊u pohled̊u záviśı předevš́ım
na hloubce zájmu o dané téma. Č́ım vyšš́ı je zájem o téma, t́ım vyšš́ı je ochota
přij́ımat protiargumenty, a naopak č́ım nižš́ı je zájem o téma, t́ım nižš́ı je ochota
přij́ımat protiargumenty.

Jestliže se jedinec s ńızkým povědomı́m o daném tématu dostane ke zdroji in-
formaćı a neńı motivován hlubš́ım podnětem jako jsou např́ıklad bĺıž́ıćı se volby,
nevykazuje zájem o hledáńı relevantńıch fakt̊u, nýbrž dává přednost vyhledáváńı
users opinion nehledě na zdroje, o které se users opinion oṕırá. Předlož́ıme-li
tedy současně jedinci informace podobné jeho již dř́ıve źıskaným postoj̊um a in-
formace lǐśıćı se od jeho postoje, ve většině př́ıpad̊u si vybere informace podobaj́ıćı
se jeho stanovisku, avšak dostane-li se jedinec s ńızkým povědomı́m do kritické si-
tuace3 a je motivován se v daném tématu vzdělávat, zač́ıná vyhledávat informace
podložené fakty, at’ už podporuj́ıćı jeho stanovisko, či nikoliv.

Výše popsaná práce předkládá zaj́ımavý pohled na problematiku informačńı
bubliny, nemůžeme ji však použ́ıt na studie, při nichž bychom chtěli sledovat
p̊usobeńı filter bubble na celou společnost, z d̊uvodu malého počtu účastńık̊u.
Daľśım negativem této práce je uměle vytvořené prostřed́ı, ve kterém experiment
prob́ıhal, nebot’ nereflektuje reálné š́ı̌reńı informaćı např́ıč společnost́ı.

2Jedná se o velmi sofistikovanou psychologicky sociologickou metodu slouž́ıćı ke zjǐstěńı
nuanćı v postoj́ıch respondent̊u.

3Kupř́ıkladu je-li jedinec postižen nějakou nemoćı, je mnohem v́ıce motivován vyhledávat
informace.
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1.3 Problémy filter bubble

Vezmeme-li v úvahu, kolik času lidé tráv́ı na sociálńıch śıt́ıch, můžeme usuzovat,
že jejich názory a postoje se primárně vytvářej́ı zrovna zde [9, 12, 24]. Sleduje-li
uživatel pouze názorově shodné př́ıspěvky, mohla by informačńı bublina před-
stavovat značnou hrozbu demokratickým systémům, nebot’ uživatel̊um předkládá
již vyfiltrované př́ıspěvky a to zejména takové, jež by podpořily názor uživatele
samotného, nikoli názor odlǐsný.

Opakovaný výběr již známého obsahu může jedince vést do echo chamber, kde
t́ımto selektivńım ziskem podobně motivovaných informaćı se utvrzuje ve svém
p̊uvodńım názoru a naopak informace odlǐsné či opačné vytěsňuje do takové mı́ry,
že neńı schopen jejich daľśıho vńımáńı.

Informačńı bublina může zapř́ıčinit nemalé následky v makroskopickém mě-
ř́ıtku na celou dnešńı společnost v mnoha ohledech. V prvńı řadě upozorněme
na zjevné riziko, které se utvář́ı při aktivńıch preferenčńıch algoritmech mezi
uživateli sociálńıch śıt́ı v demokratických společnostech. Zde i přes nab́ızenou
diversitu obsahu uživatel opět vid́ı jen omezenou část. Autoři [4] vycháźı z kon-
ceptu, kde demokracie jako taková je rozdělena na liberálńı, deliberativńı, re-
publikánskou a agonistickou a pozoruj́ı, že každá z nich je ohrožena v jiné části
jej́ı struktury. Problémy zp̊usobené informačńı bublinou v liberálńı demokracii,
jakožto ztráta povědomı́ občan̊u o r̊uznorodosti volby a nezávislosti médíı, coby
primárńıho zdroje informaćı občan̊u zvrhle upadaj́ıćıho do rukou úzkého okruhu
lid́ı, částečně řeš́ı aplikace Balancer, Scoopinion či Bobble. Naopak u demokracie
deliberativńı můžeme považovat za následek p̊usobeńı filter bubble nedostatky v
rovnocenné občanské diskusi, klesaj́ıćı toleranci v̊uči odlǐsným názor̊um a úbytek
obecného přáńı zisku nových epistemických argument̊u. U tohoto druhu demo-
kracie byly vyvinuty aplikace ConsiderIt, Opinion space, které nás na základě sle-
dováńı našich aktivit na sociálńıch śıt́ıch upozorňuj́ı na zdroje, ze kterých čerpáme
informace nejv́ıce a také na ty, které pomı́j́ıme.

Všechny zmı́něné aplikace se snaž́ı o minimalizaci vlivu informačńı bubliny
na demokratické systémy, žádná však neřeš́ı ohrožeńı v typech republikánské
a agonistické demokracie.

Otázkou proto z̊ustává, jak dostatečně rozpoznat mı́ru filter bubble a ochránit
rozhled uživatele sociálńıch śıt́ı bez ohledu na charakter demokracie, ve které se
vyskytuje. Představme si živé předvolebńı obdob́ı, kdy politické strany vytáhnou
do boje a neboj́ı se použ́ıt žádných prostředk̊u k potupě politických rival̊u, kdy
jedna aféra st́ıhá druhou, a na povrch vyplouvaj́ı rozličné skandály představitel̊u
politických stran. Zároveň jsou také vypouštěny r̊uzné výstižné slogany rádoby
řeš́ıćı lokálńı i globálńı problémy. Č́ım v́ıce zaujatý slogan, t́ım masověǰśı ovace.
Zač́ıná davové š́ılenstv́ı v podobě obrovských internetových diskuśı v tématech,
jež jsou pro uživatele kĺıčová. Vyhledáváńım a připojováńım se ke společenstv́ı
se jedinec ćıt́ı být v́ıce informovaný, nicméně ztráćı přehled o celém tématu
a zaměřuje se na č́ım dál menš́ı okruh informaćı podporuj́ıćı jeho názor. Kamkoli
se pod́ıvá a cokoli si přečte, je uspokojen, nebot’ vid́ı stále př́ıspěvky podobné
jeho názor̊um. Jak je dobře známo, uživatelé těchto internetových diskuśı jsou
často svým přesvědčeńım uchváceni natolik, že ztráćı veškeré zábrany racionálně
smýšlej́ıćı osoby a své zaujaté názory se neboj́ı ukazovat široké veřejnosti [21]. Je-
li však náhled na téma již ze začátku extremistický, kam až může zaj́ıt? Co když
tyto podporované politické strany proklamuj́ıćı se všeobecnými předsudky nejsou
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vhodnou volbou pro stát, ale d́ıky svým hojně sd́ıleným př́ıspěvk̊um oslovuj́ı v́ıce
a v́ıce lid́ı, kteř́ı dále š́ı̌ŕı ideologii? Informačńı bubliny se z tohoto hlediska stávaj́ı
problémem, i co se týče jejich etického vlivu na společnost.

1.4 Výhody filter bubble

Zkoumáme-li filter bubble jako celek a přestaneme-li se zaměřovat pouze na
hrozby, které s sebou přináš́ı, spatřujeme i positivńı dopady. Kladné využit́ı in-
formačńı bubliny je zřejmé, zaj́ımáme-li se o nějaké téma do hloubky a nehroźı
ztráta objektivity jedince.

Vezměme si kupř́ıkladu sportovńıho fanouška zaměřeného pouze na tenis.
Neuvěřitelné množstv́ı existuj́ıćıch sport̊u a ještě větš́ı počet př́ıspěvk̊u o nich
dennodenně zaplavuje sociálńı śıtě. Z tohoto jasně vyplývá, že kdyby fanoušek
tenisu sledoval př́ıspěvky ze všech odvětv́ı sport̊u, ty o tenise by se mu zobra-
zovaly výrazně méně, tud́ıž by teoreticky mohlo doj́ıt k omezeńı informovanosti
ve středu zájmu daného fanouška. V takovém př́ıpadě by nemusel zaregistrovat
všechny výsledky posledńıch utkáńı, zprávy o kondici sportovc̊u, či změnu času
konáńı daľśı akce, což by pro fanouška mohlo býti rozhoduj́ıćı.

Stejně tak můžeme pozorovat positivńı d̊usledky informačńı bubliny v podni-
katelské sféře. Např́ıklad takový vlastńık restauraćı potřebuje být plně informován
o všech novinkách ve svém oboru vedoućıch k vylepšeńı pracovńıch postup̊u.
Nemálo může filter bubble pomoci, co se konkurenceschopnosti podnikatele týče.
V situaci, kdy bude podrobně znát rozsah a celkovou nab́ıdku služeb konkurent̊u,
má mnohem větš́ı šance uspět na trhu práce, což by s primárně zobrazovanými
př́ıspěvky o výsledćıch šachových turnaj̊u nebo pr̊uměrné spotřeby uhĺı na jednu
domácnost v jeho kanále informaćı rozhodně nedokázal tak snadno.

Jak vidno, informačńı bublina, pomineme-li negativńı dopady na společnost
popsané v předchoźı podkapitole, neńı pouze hrozbou, ale může nám v mnoha
ohledech usnadnit orientaci na sociálńıch śıt́ıch, at’ jsme již fanoušky sportu, pod-
nikateli, vědci, či kulturńımi nadšenci.

1.5 Preferenčńı algoritmy

Jak jsme již výše zmı́nili, personalizace obsahu, který vid́ıme na internetu, může
být jak velkým problémem, tak velkou výhodou. Čemu jsme však dosud nevěnovali
pozornost je, jak informačńı bubliny vznikaj́ı. Je zřejmé, že Facebook, Twitter,
YouTube a podobńı internetov́ı giganti shromažd’uj́ı velké množstv́ı dat o našich
internetových aktivitách. Méně jasné je, že to nedělaj́ı kv̊uli zlomyslným plán̊um
na ovládut́ı světa, nýbrž kv̊uli snaze zpř́ıjemnit už́ıváńı jejich služeb4. Tato data
poté pomoćı moderńıch matematických a statistických metod už́ıvaj́ı např́ıklad
k výběru obsahu, který nám bude co nejv́ıce imponovat, respektive k výběru
obsahu, o kterém jsme se již dř́ıve vyjádřili, že je pro nás zaj́ımavý.

S obdobným př́ıstupem se můžeme setkat při online nakupováńı [13], kde jsou
nám doporučovány produkty obdobné těm, které jsme v posledńı době hledali.
Stejně tak např́ıklad na YouTube [6], se dostaneme dř́ıve k vidéım s podobným
obsahem, jaký často sledujeme.

4T́ım, že nám usnadńı a zpř́ıjemńı jejich už́ıváńı, si zajist́ı větš́ı návštěvnost, což je zdrojem
jejich př́ıjmů.
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Metody, které se už́ıvaj́ı pro sociálńı śıtě a informačńı kanály [14], jsou většinou
velmi sofistikované a oṕıraj́ı se o hluboké znalosti machine learningu, statistiky
a data mining. Velmi zjednodušeně řečeno, nový uživatel určité stránky je nejprve
vystaven velmi širokému spektru informaćı. Někde na serveru provozovatele śıtě
sed́ı malá ne př́ılǐs chytrá umělá inteligence, která si zapisuje, na co uživatel
kliká5. Své zápisky následně zpracovává a pomoćı těchto zpracovaných poznámek
následně odhaduje, co by se danému uživateli mohlo ĺıbit.

5Samozřejmě také sleduje daľśı zp̊usoby hodnoceńı př́ıspěvk̊u, které jsou pro r̊uzné stránky
odlǐsné. Na Facebooku např́ıklad like, na Twitteru retweet.
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2 Zpracováńı dat

S pokrokem v oblasti technologie prob́ıhá i obrovský pokrok v oblasti čerpáńı
zpráv a informaćı. Narozd́ıl od minulosti drtivá většina obyvatel vyspělých stát̊u
má př́ıstup k aktualitám v pr̊uběhu celého dne. Denńı počet př́ıspěvk̊u na Twit-
teru dosahoval v roce 2010 neskutečných 6 milion̊u [15]. Je zřejmé, že neńı možné
použ́ıvat stejné postupy pro analýzu takto rozsáhlého množstv́ı dat jako dř́ıve.
Naštěst́ı se již nějakou dobu významným tempem posouvá i oblast Big Data,
Machine Learningu a jejich podoblast́ı. Tyto obory nacházej́ı uplatněńı téměř ve
všech oblastech dnešńı vědy [11] a stále větš́ı pozornosti se jim dostává i v socio-
logii [28, 16, 27]. Právě proto jsme zvolili Twitter jako zdroj dat pro náš výzkum.
Pomoćı těchto dat se pokuśıme popsat dynamiku filter bubble na sociálńıch śıt́ıch.

2.1 Twitter

Twitter je sociálńı śıt’ se strukturou přátelských vztah̊u odlǐsnou od Facebooku.
Uživatel si může navolit téměř libovolné množstv́ı lid́ı, jejichž př́ıspěvky se mu
budou zobrazovat. To však neznamená, že lidem, které si navolil, se budou zob-
razovat jeho př́ıspěvky.

Pro jednoduchost uved’me př́ıklad. Pepa je nový uživatel Twitteru. Jeho ka-
marád ze školy se jmenuje Jǐŕı a politik, kterého viděl včera ve zprávách a za-
mlouval se mu, má jméno Alois. Pepa začne sledovat6 jak Jǐŕıho, tak Aloise.
Od té chv́ıle uvid́ı všechny př́ıspěvky, jak od spolužáka Jǐŕıho, tak od politika
Aloise. Za nějaký čas začne i Jǐŕı sledovat Pepu. Od té chv́ıle i Jǐŕı uvid́ı všechny
Pepovy př́ıspěvky. Politik Alois však Pepu nezná, proto ho sledovat nezačne,
a tedy neuvid́ı př́ıspěvky sd́ılené Pepou. Tyto vztahy jsou přehledně zobrazeny v
grafu Obr. 1.

Obrázek 1: Znázorněné šipky směrem k vcholu Pepa ukazuj́ı ostatńı uživatele, jimiž je Pepa
ovlivněn. Je tedy patrné, že Pepa a Jiř́ı vid́ı své př́ıspěvky navzájem a nav́ıc vid́ı i př́ıspěvky
Aloisovi. Alois však nevid́ı ani př́ıspěvky Pepy, ani Jiř́ıho, nebot’ př́ıspěvky od těchto dvou
uživatel̊u neproud́ı směrem k Aloisovi.

Takovouto strukturu můžeme chápat jako orientovaný graf, kde vrcholy před-
stavuj́ı uživatelé Twitteru a orientované hrany mezi nimi proud př́ıspěvk̊u, tedy
vztah following, neboli sleduj́ıćı. Pokud uživatele sleduje mnoho lid́ı, je směrem
k němu připojeno v́ıce hran, mluv́ıme o uživateli s vysokou konektivitou nebo s

6Jde př́ımo o pojem following z této sociálńı śıtě, něco jako přátelstv́ı na Facebooku.
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vysokým stupněm. Obdobně uživatel, který má malou konektivitu, je takový, k
němuž směřuje málo hran, je málo sledován.

Př́ıspěvky na Twitteru mohou mı́t jakýkoliv textový tvar do délky 140 znak̊u,
doplněný obrázkem nebo videem, mnohdy také hypertextovým odkazem na ex-
terńı článek. Obrázky, videa, ani články na jiných stránkách nejsme schopni
analyzovat. Plně však zkoumáme textovou část př́ıspěvk̊u. Ty bývaj́ı doplněné
o tzv. hashtagy. To jsou slova nebo krátká spojeńı slov, před kterými stoj́ı znak
# (kř́ı̌zek). Z pravidla se jedná o slova, která jsou velmi aktuálńı, např́ıklad r̊uzné
reference na současné politické děńı a podobně. Mnohdy jsou hashtagy už́ıvány
pouze pro zvětšeńı popularity př́ıspěvku, jelikož častá forma vyhledáváńı je právě
pomoćı hashtag̊u.

2.2 Data z Twitteru

Právě data z Twitteru jsou pro nás velmi vhodná. Jak se ukazuje [2], narozd́ıl od
Facebooku, Twitter už́ıvá mnoho uživatel̊u jako zdroj informaćı a zpráv o aktuál-
ńım děńı ve světě. Samozřejmě můžeme zpochybňovat validitu a přesnost infor-
maćı, které se na takovýchto śıt́ıch objevuj́ı. At’ už jsou takovéto obavy oprávněné
nebo ne, výzkum sociologických jev̊u, který v této práci provád́ıme, to nijak ne-
ovlivňuje.

Daľśım d̊uležitým d̊uvodem, který vedl k výběru Twitteru jako média, ze
kterého budeme stahovat informace, je snadná př́ıstupnost k dat̊um pomoćı služby
API poskytované př́ımo Twitterem [29]. Konkrétně pro naše účely jsme tuto
službu nepouž́ıvali př́ımo, ale za pomoćı baĺıčku tweepy [10] pro programovaćı
jazyk python. Ten umožňuje velmi snadné ovládáńı a filtrováńı proudu dat, které
si vyžádáme z Twitteru a také jejich okamžitou analýzu a zpracováńı v pythonu.

2.3 Sentimentálńı analýza textu

Pro zpracováńı dat z Twitteru potřebujeme odhadnout sentiment jednotlivých
tweet̊u. K tomu slouž́ı sentimentálńı analýza textu, což je forma zpracováńı při-
rozeného jazyka7 [3]. V základńı a nejv́ıce studované verzi tohoto problému se
snaž́ıme naučit poč́ıtač odhadnout, jestli je věta positivńı či negativńı. Existuj́ı
samozřejmě i obdobné úlohy. Můžeme se zaj́ımat o rozd́ıl mezi větami psanými ob-
jektivně a subjektivně, nebo rozlǐsovat v́ıce než dvě kategorie, např́ıklad rozlǐsovat
texty napsané rozč́ıleně, smutně, radostně a překvapeně. Zálež́ı pouze za jakým
účelem problém řeš́ıme a na datech, které máme k dispozici.

Sentimentálńı analýza textu se skládá z několika základńıch krok̊u, které jsou
v obecném měř́ıtku velmi podobné jiným machine learning algoritmům. Základem
jsou data. V našem konkrétńım př́ıpadě se jedná přibližně o 1.5 milión̊u tweet̊u8

v anglickém jazyce, které jsou označeny lidmi jako positivńı, nebo negativńı. Al-
goritmus, který použ́ıváme, je neuronová śıt’ [26] obohacená o takzvané word em-
bedding vrstvy a convolution vrstvy. Takovýto model je nejdř́ıve ”natrénován”9

7Pro pojem zpracováńı přirozeného jazyka budeme už́ıvat převážně zkratku NLP z ang-
lického názvu Natural Language Processing.

8Uspořádaných ve velkém datasetu složeném z několika menš́ıch [25, 30].
9Tréninkem je v této oblasti většinou myšlena optimalizace vhodně zvolené fuknce, která

odráž́ı přesnost modelu.
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na označených datech10. Poté je možné ho snadno použ́ıvat pro predikci senti-
mentu z textu. Výstupem takového modelu je pravděpodobnost, že předložený
text je positivńı, tedy reálné č́ıslo mezi 0.0 a 1.0. Takové č́ıslo můžeme chápat
jako mı́ru positivity sentimentu textu. Tedy je-li tweet ohodnocen č́ıslem 0.0, je
zřejmé, že je negativńı. Je-li ohodnocen č́ıslem 0.5, chápeme ho jako neutrálńı.
Text ohodnocený č́ıslem 1.0 je jistě positivńı.

Pokud řekneme, že při měřeńı bylo zjǐstěno, že za určitou dobu bylo v určité
skupině 40 % lid́ı proti a 60 % pro, je t́ım myšleno, že 40 % tweet̊u mělo sentiment
menš́ı než 0.5 a naopak 60 % větš́ı než 0.5.

2.4 Technické detaily sentimentálńı analýzy textu

Pohlédneme-li do větš́ıch detail̊u algoritmu na odhad sentimentu, nejprve vy-
tvoř́ıme slovńık s V = 5000 nejčastěǰśımi slovy11. Poté je každý datový bod, tedy
každý tweet, transformován ze seznamu slov do seznamu 1-hot-encoding vektor̊u12.

Pro lepš́ı představu uved’me triviálńı př́ıklad. Mějme slovńık o pěti slovech:
les

mele
auto
maso
máma

 . (2.1)

Jelikož slovo auto je ve slovńıku na třet́ım mı́stě, jeho 1-hot-encoding reprezen-
tace je

”
auto“ = (0, 0, 1, 0, 0). Tedy vektor délky 5 s jedničkou na indexu, který

odpov́ıdá pořad́ı ve slovńıku a nulami na všech ostatńıch indexech. Jeden tweet
však neńı pouze jedno slovo. Vı́ce slov budeme vnitřně reprezentovat matićı, jej́ıž
sloupce odpov́ıdaj́ı jednotlivým slov̊um. Např́ıklad věta

”
Máma mele maso.“ je

reprezentována matićı:

”
Máma mele maso.“ =


0 0 0
0 1 0
0 0 0
0 0 1
1 0 0

 . (2.2)

Následuje word embedding vrstva [18, 8], která vytvoř́ı novou reprezentaci
slov. Ta je schopná mnohem lépe zachovávat semantické vlastnosti jednotlivých
slov13. Vektory s velikost́ı V = 5000 transformuje do vektor̊u s velikost́ı N = 32,

10Data, u kterých označil jejich sentiment reálný člověk, považujeme za správná. I to je však
relativńı. Necháme-li v́ıce lid́ı ohodnotit ta stejná data, zjist́ıme, že ani lidé nejsou v hodnoceńı
př́ılǐs konzistetńı [20]. Pro naše účely je to však naprosto dostačuj́ıćı.

11Toto č́ıslo je jeden z tzv. hyper parameters, tedy parametr modelu, který voĺıme my sami tak,
aby náš model měl co největš́ı přesnost. Přitom už́ıváme sṕı̌se vlastńıch zkušenost́ı a uvážeńı.

12Kde každý vektor je reprezantaćı jednoho slova. Takové reprezantace maj́ı velmi jednoduchý
a zároveň velmi nepraktický tvar. Je-li slovo ve slovńıku na k-té pozici, bude jeho 1-hot-encoding
reprezentaćı vektor plný nul, až na k-tou pozici, kde se bude nacházet č́ıslo 1. Každé slovo je tedy
reprezentováno vektorem o velikost 5000. Je zřejmé, že tato reprezentace neńı př́ılǐs efektivńı.

13Na takové reprezentaci slov můžeme sledovat zachováńı semantických vlastnost́ı a do-
konce i možnost heuristického užit́ı aritmetiky. Můžeme si všimnout, že např́ıklad
vec(France) − vec(Paris) + vec(Italy) ≈ vec(Rome). Takové vlastnosti jsme při užit́ı 1-hot-
encoding pozorovat nemohli.
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které se mnohem lépe hod́ı pro zpracováńı a sentimentálńı analýzu, protože lépe
reprezentuj́ı skutečný význam slov.

Na tuto vrstvu navazuje convolution vrstva [31], která je schopná prozkoumat
postaveńı slov ve větě. Následuje fully connected vrstva, která slouž́ı ke správné
interpretaci vlastnost́ı odvozených neuronovou śıt́ı, ukončená relu aktivačńı jed-
notkou. Ta se stará o dodáńı nelinearity do modelu, což zajǐst’uje přesněǰśı klasi-
fikaci. Úplně posledńı je daľśı plně propojená vrstva zakončená aktivačńı funkćı
sigmoid, která se postará o transformaci na pravděpodobnost, pro snazš́ı budoućı
interpretaci.

Zdrojový kód pro sentimentálńı analýzu byl napsán v programovaćım jazyce
pythonu, za užit́ı baĺıčk̊u TensorFlow [1] a Keras [5].
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3 Konstrukce měřeńı

Sentimentálńı analýza textu nám umožňuje automaticky ohodnotit mı́rou senti-
mentu u velkého množstv́ı textových př́ıspěvk̊u. Výsledkem takového ohodnoceńı
je však pouze reálné č́ıslo mezi nulou a jedničkou. Proto odtud nevede žádná
př́ımá cesta k měřeńı śıly informačńı bubliny na částech společnosti.

Uvažujeme-li konkrétńıho jedince ve společnosti, informačńı bublina neńı ni-
jak explicitně závislá na něm samotném. Mı́sto toho je až implicitně závislá na
osobách, které tvoř́ı obsah viditelný námi studovaným jedincem. Proto je zřejmé,
že budeme-li cht́ıt pozorovat śılu a efekt informačńı bubliny na konkrétńıho je-
dince, předmětem našeho studia muśı být lidé v okoĺı tohoto jedince. V př́ıpadě
sociálńıch śıt́ı to muśı být konkrétně př́ıspěvky, které tito lidé tvoř́ı.

Jak jsme již zmiňovali v předešlých kapitolách, pro účely našeho výzkumu
jsme využili sociálńı śıt’ Twitter. Ta se v posledńı době transformuje sṕı̌se do
podoby informačńıho kanálu [2]. Neméně d̊uležitý je fakt, že umožňuje poměrně
snadný př́ıstup k dat̊um [10, 29].

3.1 Sběr dat

Našim ćılem je pozorovat efekty a śılu informačńı bubliny na vybrané skupině ve
společnosti. V odstavćıch výše jsme však shrnuli, proč to neńı v̊ubec př́ımočarý
proces.

Abychom vybrali určitou skupinu uživatel̊u Twitteru co nejpřesněji, využijeme
existuj́ıćıch stránek, které sdružuj́ı př́ıznivce hledané skupiny. Chceme-li např́ıklad
studovat, jak jsou informačńı bublinou postiženi biochemici, vybereme je z lid́ı,
kteř́ı sleduj́ı Twitterový profil Biochemical Society. Ten se po našem pr̊uzkumu
Twitteru ukázal jako nejv́ıce populárńı účet s t́ımto tématem, sleduje ho přibližně
15 tis. lid́ı. Služby poskytované Twitterem na stahováńı dat nás bohužel omezuj́ı
v počtu zkoumaných uživatel̊u, proto muśıme ze všech 15 tiśıc vybrat pouze
část. Abychom zajistili náhodnost tohoto procesu, o výběr podmnožiny se stará
jedna část softwaru [7], který jsme pro tyto účely vytvořili. Vybraná skupina
sledovaných uživatel̊u je přehledně zobrazena na obrázku Obr. 2. Nyńı máme vy-

Obrázek 2: Twitter vyobrazen jako množina, v ńıž je znázorněna skupina sleduj́ıćıch Bioche-
mical Society. Z této skupiny bylo následně vybráno 100 náhodných uživatel̊u.

branou skupinu vzork̊u, na kterých chceme pozorovat efekty informačńı bubliny.
Ta je však závislá na uživateĺıch, kteř́ı vytvářej́ı obsah viditelný studovanými
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lidmi. To jsou ti uživatelé, které studované subjekty sleduj́ı. Vybereme několik
biochemik̊u, na kterých chceme sledovat informačńı bublinu. Nyńı muśıme stu-
dovat obsah, který tvoř́ı uživatelé sledovańı biochemiky. Vztah mezi sledovaným
obsahem a studovanými uživateli je přehledně zobrazen na obrázku Obr. 3.

Obrázek 3: Biochemici znázorněni jako skupina, k ńıž proud́ı př́ıspěvky od uživatel̊u,
které sleduj́ı. U těchto př́ıspěvk̊u sledujeme diversitu sentimentu jejich obsahu v̊uči vybraným
témat̊um.

Pro přehlednost vyjádřeme tyto vztahy matematicky. Je-li Mbio množina všech
uživatel̊u, kteř́ı sleduj́ı stránku Biochemical Society, našim prvńım úkolem je
udělat náhodný výběr o velikosti n z této množiny. T́ım vytvoř́ıme podmnožinu
Pbio takovou, že obsahuje námi zvolený počet prvk̊u |Pbio| = n. Nyńı pomoćı
služeb poskytovaných Twitterem vybereme množinu Sbio takovou, že každý pr-
vek je sledován alespoň jedńım prvkem z Pbio. Je-li T množina všech uživatel̊u
Twitteru a A tzv. adjacency matrix celého Twitteru, tedy matice, pro kterou
plat́ı:

Aij =

{
1, pokud j sleduje i;

0 jinak.
(3.1)

Potom Sbio = {k takové, že ∃l ∈ T : Akl = 1 ∧ l ∈ Pbio}.

3.2 Pozorováńı efekt̊u informačńı bubliny

Na takto vybrané skupině lid́ı Sbio, které sleduj́ı uživatelé, jejichž informačńı bub-
lina nás zaj́ımá, chceme pozorovat, zda jsou zaměřeńı pouze jedńım směrem a ne-
podávaj́ı dostatečně široké spektrum názor̊u. Umı́me však pouze odhadnout sen-
timent jakéhokoliv tweetu.

Po dobu měřeńı budeme stahovat všechny tweety, které vytvoř́ı uživatelé z
Sbio, tedy lidé, které sleduj́ı subjekty našeho zájmu. Zaj́ımaj́ı-li nás efekty filter
bubble na biochemiky, budeme stahovat všechny tweety, které vytvoř́ı lidé sledo-
vańı biochemiky14.

Ze všech takto stažených tweet̊u vybereme pouze ty, které obsahuj́ı námi zvo-
lené kĺıčové slovo. Mohli bychom použ́ıt např́ıklad slovo

”
Trump“. T́ım dostaneme

pouze tweety, které se zabývaj́ı něč́ım ve vztahu k prezidentu Trumpovi. Pro každý
takto vyfiltrovaný tweet provedeme sentimentálńı analýzu a t́ım odhadneme, zda

14Ve výsledku tedy budeme stahovat všechny tweety, které biochemici uvid́ı, což je právě náš
záměr.
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má autor positivńı nebo negativńı vztah k danému tématu. Provedeme-li takováto
měřeńı na dvou odlǐsných skupinách a stejném kĺıčovém slovu, tedy konkrétńım
tématu, můžeme odhadovat, kde p̊usob́ı informačńı bublina. At’ už téma pod-
poruje, či nikoliv. Např́ıklad můžeme porovnávat rozložeńı sentimentu zpráv s
kĺıčovým slovem

”
Trump“, které vid́ı biochemici a studenti pro Trumpa. Můžeme

předpokládat, že biochemici budou ž́ıt v bublině, která má v́ıce negativńı názor
na prezidenta Trumpa a studenti pro Trumpa naopak.

Člověku se může zdát, že t́ımto pouze pozorujeme názor, který maj́ı bioche-
mici na Trumpa. Tak to ale zdaleka neńı. Ve skutečnosti zkoumáme, jaké zprávy
jsou viditelné biochemiky. A právě zprávy nimi viditelné jsou zdrojem informačńı
bubliny, kterou chceme popisovat.

Zde je potřeba podotknout, že skupiny a kĺıčová slova se muśı volit velmi
pečlivě. Vybereme-li kĺıčové slovo

”
Islámský stát“ a pozorujeme sentiment, může

doj́ıt k velkému nedorozuměńı. Tweet, který hovoř́ı o činech páchaných Islámský
stát, bude jistě negativńı. Problém však nastává v př́ıpadě, kdy nějaký tweet
hovoř́ı např́ıklad o v́ıtězstv́ı nad Islámským státem. Text takového př́ıspěvku se
snadno může jevit jako positivńı15, což bychom špatně vyhodnotili jako tweet
podporuj́ıćı Islámský stát. Proto je potřeba jak pozorované skupiny tak kĺıčová
slova volit velmi pečlivě.

V neposledńı řadě zmiňme, že data stahovaná z Twitteru jsou již filtrována
preferenčńımi algoritmy. Analyzované př́ıspěvky jsou jen ty, které splňuj́ı námi
zadané požadavky a zároveň se objevuj́ı na předńıch pozićıch informačńıch kanál̊u
sledovaných uživatel̊u16. Podotkněme, že toto chováńı je pro náš výzkum velmi
úžitečné, ne-li kĺıčové. Pokud bychom stahovali všechny př́ıspěvky, i ty, které se
objev́ı až ve velmi spodńı části informačńıch kanál̊u, kde je již uživatel nemá šanci
zaznamenat, nemohli bychom informačńı bublinu studovat.

3.3 Výběr pozorovaných skupin

Pro naše měřeńı jsme provedli d̊ukladný výběr studovaných objekt̊u vycházej́ıćı
z nejaktuálněǰśıho politického děńı, abychom dosáhli co nejpřesněǰśıho zachyceńı
veškerých možných skupin názor̊u.

Z d̊uvodu fungováńı naš́ı metody v anglickém jazyce jsme nevolili témata
lokálńı, kupř́ıkladu z české politické sféry, jež by svým rozsahem a předevš́ım
jazykem nevyhovovala měřeńı, nýbrž jsme zvolili témata globálńıho rozsahu řeš́ıćı
se na sociálńıch śıt́ıch zejména v anglickém jazyce.

Jako velmi rozporuplnou a politicky zaj́ımavou veřejně známou osobnost́ı
jsme vybrali nedávno zvoleného prezidenta Spojených stát̊u amerických Donalda
Trumpa. Nyněǰśı prezident Trump byl již ve své předvolebńı kampani zastáncem
radikálńıch změn, heslo

”
Make America Great Again“ a př́ıslib zlepšeńı finančńı

situace musel velice imponovat nižš́ı a středńı tř́ıdě společnosti. Z tohoto d̊uvodu
se nám komunita Students for Trump zdála být optimálńı volbou, nebot’ jsou to
obzvláště mlad́ı lidé, kteř́ı preferuj́ı radikálněǰśı změny před těmi umı́rněnými.

15To však neńı problémem poč́ıtače, který text analyzuje. I člověk by radostný tweet
o v́ıtězstv́ı označil jako positivńı.

16Vyvstává otázka, jak moc muśı být př́ıspěvek sd́ılený na to, aby byl považován za dostatečně
známý a my ho analyzovali. O toto se automaticky staraj́ı preferenčńı algoritmy Twitteru [29],
které jsou námi nastavené na úroveň low.
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Jak se také Trump ve svých výroćıch zmı́nil, hodlá sńıžit dotace na rozvoj
vědy, proto usuzujeme, že právě vědecká společnost biochemik̊u bude mı́t názor
na prezidenta Trumpa poněkud negativněǰśı než názor Student for Trump. U
těchto dvou skupin jsme proto vybrali jako kĺıčové slovo heslo

”
Trump“.

Námi druhé zvolené heslo
”

abortion“17 má také co dočiněńı s americkou po-
litickou sférou. Trump se jako silný republikán s přáńım stále rostoućıho počtu
amerických obyvatel vyjádřil velmi negativně o problematice potratu. Zmı́nil se
o celoplošném zákazu potrat̊u v USA, což vzbudilo v obyvatelstvu silné emoce,
a to jak positivńı, tak negativńı.

Velký potenciál, co se týče př́ıznivc̊u potrat̊u, jsme spatřovali v organizaci
Planned Parenthood. Hlavńım ćılem této organizace je vzděláńı v oblasti sexuálńı
výchovy, ochrana jak právńı, tak i zdravotńı bez ohledu na finance daných osob,
převážně žen v krizových situaćıch. Druhou námi sledovanou výraznou komuni-
tou byla feministická skupina Everyday Feminism, jež tradičně podporuje rov-
noprávnost žen ve všech sférách společnosti.

Na rozd́ıl od těchto dvou skupin potenciálńıch sympatizant̊u s potraty jsme
vyhledali skupiny lid́ı s odlǐsnými etickými zásadami. Pro tyto účely byla zvolena
komunita

”
Abolish Abortion USA“18, která se aktivně angažuje v problematice

pozměněńı ústavy, tedy zákazu potrat̊u. Druhá skupina Students for Life, orien-
tuj́ıćı se sṕı̌se proti potrat̊um, se snaž́ı o sexuálńı vzděláńı mladých lid́ı pomoćı
přednáškových cykl̊u a školńıch akćı.

U těchto dvou skupin bychom mohli očekávat výsledky na téma potrat výraz-
něji odlǐsné, než u těch předchoźıch.

17Slovo, jež v angličtině znamená
”

potrat“.
18V doslovném překladu

”
Zrušeńı potrat̊u v USA“.
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4 Měřeńı

Pozorované skupiny jsme vyb́ırali tak, abychom mohli pozorovat co nejsilněǰśı
efekty informačńı bubliny. Sledované komunity se tedy lǐśı názorem na dané po-
zorované téma. Je kĺıčové pochopit, že našim ćılem neńı ukázat to, že maj́ı jiný
názor. Ćılem je prezentovat rozd́ılnost v př́ıspěvćıch, které na sociálńıch śıt́ıch
členové komunit vid́ı. Pomoćı našich výsledk̊u poté okomentovat, jak moc je
ohrožena objektivita uživatel̊u sociálńıch śıt́ı.

4.1 Kĺıčové slovo: Trump

Donald Trump, prezident Spojených stát̊u amerických, je v dnešńı době sám
o sobě velké téma snad všude na světě. Proto byl předmětem jednoho z našich
pozorováńı.

Pozorovali jsme, zda se nevyskytuje efekt informačńı bubliny v komunitě
okolo twitterové skupiny Biochemical Society a lid́ı ze skupiny Students For
Trump. Předpokládáme, že uživatelé sleduj́ıćı skupinu Biochemical Society se bu-
dou dostávat sṕı̌se k negativńım př́ıspěvk̊um s kĺıčovým slovem

”
Trump“. Naopak

uživatelé ze Students For Trump budou mı́t, dle našich předpoklad̊u, př́ıstup sṕı̌se
k positivńım př́ıspěvk̊um.

Na obrázćıch Obr. 4 vid́ıme histogramy19 sentimentu př́ıspěvk̊u uvedených
skupin. Měřeńı prob́ıhalo v době od 09.04.2017 16:15 (GMT+2) do 10.04.2017
14:45 (GMT+2).

(a) Histogram počtu tweet̊u. (b) Normalizavaný histogram.

Obrázek 4: Histogramy počtu tweet̊u s kĺıčovým slovem
”

Trump“.

Z histogramu Obr. 4(a) si nejprve všimněme, že uživatelé ze skupiny Students
For Trump se dostávaj́ı k částečně větš́ımu počtu tweet̊u, než uživatelé z druhé
skupiny. I přes to je zde zřejmé, že větš́ı počet př́ıspěvk̊u je zp̊usoben převážně
větš́ım množstv́ım tweet̊u se sentimentem větš́ım než 0.5, tedy positivńıch tweet̊u.

Abychom mohli prostudovat i rozložeńı sentimentu a nejenom počet př́ıspěvk̊u
vztahuj́ıćıch se k danému tématu, pohlédněme na histogram Obr. 4(b), který

19Na svislé ose je v tomto př́ıpadě počet nebo proporce př́ıspěvk̊u s př́ıslušnou naměřenou hod-
notou sentimentu, která je vyznačena na vodorovné ose. Toto zobrazeńı nám umožňuje snadno
nahlédnout na rozděleńı sentimentu v př́ıspěvćıch i na počty př́ıspěvk̊u s daným tématem.
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zobrazuje normalizované20 rozděleńı dvou zmı́něných skupin.
Při pohledu na Obr. 4(b) vid́ıme, že proporce tweet̊u s negativńım sentimen-

tem jsou větš́ı u skupiny Biochemical Society, přesně podle našich očekáváńı.
Relativńı zastoupeńı positivńıch tweet̊u je naopak větš́ı u skupiny Students For
Trump, i když rozd́ıl neńı př́ılǐs výrazný.

Někdo by mohl namı́tat, že rozd́ıl nebyl dostatečně markantńı. Je však potřeba
si uvědomit, že d́ıky velké konektivitě uživatel̊u Twitteru je alespoň základńı
př́ıstup k r̊uzným názor̊um snadno zajǐstěn. Při hledáńı informačńı bubliny je
tedy třeba pozorovat i zdánlivě malé rozd́ıly v rozděleńı nebo četnosti určitých
př́ıspěvk̊u.

Ukázali jsme existenci informačńı bubliny na poměrně jasném př́ıpadě dvou
skupin s opačným názorem na Donalda Trumpa. Filter bubble se projevila jak
rozd́ılným počtem př́ıspěvk̊u na dané téma, tak rozd́ılným sentimentem jednot-
livých př́ıspěvk̊u.

4.2 Kĺıčové slovo: potrat

Začněme s př́ıpadem, kdy jsme se zabývali diversitou názor̊u na
”

potrat“. Hle-
dali jsme př́ıspěvky s kĺıčovým slovem

”
abortion“ a sledovali, zda se sentiment

takovýchto př́ıspěvk̊u lǐśı v r̊uzných skupinách21. Předpokládali jsme, že Students
for Life a Abolish Abortion USA budou sṕı̌se proti potrat̊um, jejich sentiment
bude tedy sṕı̌se nižš́ı. Narozd́ıl od toho u Planned Parenthood a uživatel̊u sle-
duj́ıćıch Everyday Feminism jsme očekávali vyšš́ı sentiment. Měřeńı prob́ıhalo v
době od 06.04.2017 23:15 (GMT+2) do 07.04.2017 19:30 (GMT+2).

(a) Histogram počtu tweet̊u. (b) Normalizavaný histogram.

Obrázek 5: Histogramy počtu tweet̊u s kĺıčovým slovem
”

abortion“.

Ihned na prvńı pohled jde z histogramu Obr. 5(a) vidět, že uživatelé ze sku-
piny Abolish Abortion USA jsou vystaveni tématu potratu mnohem v́ıce než,

20V tomto př́ıpadě se d́ıváme na normalizovaný histogram. Na svislé ose tedy nejsou skutečné
počty př́ıspěvk̊u s daným sentimentem vyneseným na vodorovné ose. Mı́sto toho je na svislé
ose pod́ıl tweet̊u s daným sentimentem a celkovým počtem tweet̊u ve sledované skupině. Toto
zobrazeńı nám dovoluje studovat rozložeńı sentimentu dvou skupin, bez ohledu na rozd́ıl mezi
absolutńımi počty př́ıspěvk̊u.

21Konkrétně šlo o skupiny Planned Parenthood, Everyday Feminism, Students for Life a Abo-
lish Abortion USA.
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ostatńı pozorované skupiny. A toto je jedńım z nejd̊uležitěǰśıch znak̊u informačńı
bubliny. Uživatel vystavený zvětšenému počtu př́ıspěvk̊u na dané téma má pocit,
že společnost toto téma řeš́ı velmi intenzivně. To však může být pouze klamné
přesvědčeńı vzniklé p̊usobeńım filter bubble.

Opačný efekt vid́ıme u uživatel̊u skupiny Planned Parenthood, kteř́ı vid́ı výraz-
ně menš́ı počet tweet̊u, než rovnocené22 skupiny Everyday Feminism a Students
for Life. Výrazně menš́ı počet tweet̊u k danému tématu může obdobně vést k
tomu, že je uživatel přesvědčen o ned̊uležitosti, nebo alespoň nezájmu společnosti
k danému tématu.

Naše očekáváńı bylo, že u skupin, které neodporuj́ı potrat̊um, tedy Plan-
ned Parenthood a Everyday Feminism uvid́ıme větš́ı počet kladných tweet̊u, než
u skupin, které se potrat̊um snaž́ı zabránit, tedy Students for Life a Abolish
Abortion USA. Tato zákonitost neńı z Obr. 5(b) naprosto zřejmá. I přesto si lze
povšimnout, že největš́ı proporci tweet̊u se sentimentem větš́ım než 0.5 maj́ı právě
skupiny Planned Parenthood a Everyday Feminism.

Prokázali jsme, že odlǐsné skupiny uživatel̊u Twitteru jsou v rámci tématu
potrat vystaveny velmi odlǐsnému množstv́ı př́ıspěvk̊u na dané téma. Rozd́ıl v
rozložeńı sentimentu neńı velký, ale i přesto částečně potvrzuje naše předpoklady.

Při měřeńı s kĺıčovým slovem
”

Trump“ v kapitole 4.1 Kĺıčové slovo: Trump
jsme ukázali ne př́ılǐs silný vliv informačńı bubliny. Narozd́ıl od toho při měřeńı
s kĺıčovým slovem

”
abortion“ se ukázal silný efekt filter bubble a to převážně

u skupin zaměřených proti potratu. T́ım jsme dokázali, že naše metoda schopná
detekovat informačńı bublinu v konkrétńıch skupinách a t́ım podávat relevantńı
sociologické poznatky.

4.3 Diskuze

V předchoźıch částech jsme představili novou metodu [7] studia informačńı bub-
liny, kterou bychom chtěli zajistit přesněǰśı a př́ıměǰśı měřeńı tohoto efektu. V
kapitole 4.2 Kĺıčové slovo: potrat jsme ukázali jej́ı śılu při odhalováńı informačńı
bubliny. Samozřejmě má však své nedostatky, které se ćıt́ıme býti povinni sdělit.

Zp̊usob, kterým vyb́ıráme členy r̊uzných skupin, je založen na náhodném vý-
běru uživatel̊u sledujićıch dominantńı stránky sdružuj́ıćı uživatele s podobnými
zájmy. Tato metoda může být velmi nespolehlivá hned z několika d̊uvod̊u. Převáž-
ně je tomu trebuak proto, že jistě existuje mnoho uživatel̊u, kteř́ı stránku sleduj́ı
a zároveň nejsou jej́ımi př́ımými podporovateli. Bohužel jsme nepřǐsli na zp̊usob,
jak tomuto zabránit. Částečně tomu však předcháźıme t́ım, že veškeré měřeńı
je na relativně velkém vzorku uživatel̊u. Proto stač́ı předpokládat, že statisticky
významněǰśı množstv́ı splňuje naše nároky, což neńı nijak nereálný předpoklad.

Někdo by mohl poukázat na to, že ve skutečnosti neměř́ıme filter bubble,
ale pouze sentiment př́ıspěvk̊u viditelných danou skupinou. Toto tvrzeńı je sa-
mozřejmě naprosto pravdivé. Je však třeba uvědomit si, že zat́ım nikdo nepřǐsel s
dostatečně rozumnou mı́rou informačńı bubliny, neńı proto možné ji př́ımo měřit.
Předmětem našeho měřeńı je sṕı̌se p̊uvodce informačńı bubliny.

Z kladných vlastnost́ı je jistě velmi podstatné to, že při použit́ı naš́ı metody je
možné užit́ı velkého množstv́ı vzork̊ure. To kladně přisṕıvá k rozeznáváńı šumu
v datech od skutečně významných poznatk̊u.

22Rovnocené ve smyslu téměř stejného počtu tweet̊u zabývaj́ıćıch se tématem potratu.
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Dále jǐstě stoj́ı za zmı́nku, že filter bubble měř́ıme př́ımo v mı́stě jej́ıho výskytu
a ne v uměle vytvořeném prostřed́ı, jako většina z předchoźıch studíı. Je nám také
umožněno studium pouze v rámci určitého tématu.

Výzvou do budoucna bude jistě nalezeńı vhodné mı́ry informačńı bubliny,
která bude brát v úvahu jak rozd́ılný počet př́ıspěvk̊u, tak rozd́ılné rozložeńı
sentimentu. K tomu by mohlo pomoci srovnáváńı jednotlivých skupin s náhodným
výběrem z celého Twitteru.

Zřejmě existuje významná spojitost mezi filter bubble a tzv. assortative mi-
xing [17, 19], kterou bychom v budoucnu rádi prozkoumali.
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5 Závěr

V prvńı části práce jsme přibĺıžili problematiku informačńı bubliny, jej́ı dopady
na společnost v makroskopickém měř́ıtku a dosud provedené studie. Odtud jsme
se přesunuli na technickou složku práce, kde jsme rozebrali veškeré detaily od
stahováńı dat ze sociálńı śıtě Twitter, přes aplikaci sentimentálńı analýzy až po
samotnou konstrukci celého měřeńı.

Jak jsme se v úvodu zmı́nili, ćılem naš́ı práce bylo vyvinut́ı metody, za pomoćı
které bychom mohli analyzovat mı́ru postižeńı společnosti informačńı bublinou.
Tohoto ćıle jsme dosáhli, podařilo se nám vyvinout zmı́něnou metodu. Na několika
př́ıkladech jsme ukázali jej́ı funkčnost a schopnost podávat relevantńı sociologické
výsledky.

Novou metodu volně zpř́ıstupňujeme, abychom umožnili jej́ı snadné užit́ı ve
výzkumu. Dále budeme provádět v́ıce měřeńı a pokuśıme se zmapovat postižeńı
informačńı bublinou u vybraných témat. Výzvou je také nalezeńı vztahu mezi
tzv. assortative mixing a filter bubble.

Při žádné části výzkumu nebylo nijak porušeno právo a soukromı́ žádného ze
zkoumaných uživatel̊u.
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