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Abstrakt

Tato prace pojednava o vytvoreni systému pro analyzu socidlnich siti, umoznujici urceni
vlivu vybranych uzivateli téchto siti. Tento systém byl zpristupnén verejnosti pod MIT
licenci a umoznuje jednoduchou rozsiritelnost pro vlastni analytické pristupy. Pouziti tohoto
systému bylo demonstrovano na ptikladu analyzy vybranych profila z ceské politické scény
na socialni siti Facebook. Tato prace porovnala jejich vliv a aktivitu uzivateli na téchto
profilech. Zaroven byl navrzen novy pristup pro predikci aktivity a vlivu na téchto profilech
a to pomoci identifikovani tzv. oddanych fanousk.

Abstract

This thesis describes the design and implementation of a system for social media analysis.
This system provides a way of identifying social media user’s influence. The system has
been open sourced under the MIT license and is designed to be easily extensible. Example
usage of this system is demonstrated for a chosen use case of analysing several selected Czech
individuals and political parties which are active on the Facebook social network. The thesis
compared their influence and activity. A new way of activity and influence prediction has
been proposed, based on the identification of dedicated users.
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Kapitola 1

Uvod

V dnesni dobé, kdy socidlni sité prostupuji do bézného zivota vsech lidi a pomalu nahrazuji
tradi¢ni média v oblasti distribuce zprav a informaci, je prirozenou otazku se ptat, kdo je
ve skutec¢nosti vlivnym c¢lenem téchto siti. Témto vlivnym jedincim pak nabizi socidlni sité
nenahraditelny prostiedek, jak primo komunikovat s jejich cilovymi skupinami.
Identifikace téchto jedinct vsak neni jednoduché. Socidlni sité sice zvefejnuji nékteré
zékladni ukazatele vlivu, jako tfeba pocet odbérateli ¢i fanouska — tyto vSak nejsou do-
state¢né vypovidajici a ¢asto s redlnym vlivem nekoresponduji [22]. Je tedy zaddouci poskyt-
nout Siroké verejnosti takovy nastroj, ktery by umoznoval analyzu téchto vlivnych jedincu.
Tento nastroj ndm pomiuze pochopit, jaci lidé na nds maji vliv ve svété socialnich siti.

1.1 Cil a postup prace

Cilem této préce je vytvorit systém pro analyzu socidlnich siti, umoznujici porovnani vlivu
vybranych profili. Za timto ucelem byla nastudovana problematika vlivu a socialnich siti.
Na tomto zakladé pak byla vytvorena architektura systému, ktery byl nésledné na zédkladé
vybranych pozadavki implementovan. Nasledné byla funkcionalita tohoto systému prezen-
tovana na analyze vybranych profilu ze socialni sité Facebook.

V této praci se lze setkat s pouzitim nékterych anglickych termint, zejména v tabulkach.
Anglické verze termint jsou zvoleny proto, aby korespondovaly s obsahem soubori, které
jsou generovany v ramci analyzy. Tyto soubory obsahuji anglicky text z diivodu zpristupnéni
vyvinutého systému lidem z celého svéta.

Problematika vlivu a navrhu architektury systému byla fesena v ramci predchéazejiciho
Semestralniho projektu.

1.2 Clenéni prace

Ve druhé kapitole je rozebrana problematika vlivu z hlediska psychologie a socidlnich siti.
Déle jsou v ramci této kapitoly popsany socialni sité, jejich vlastnosti, reprezentace a me-
tody analyzy.

Ve treti kapitole jsou nejprve predstaveny pozadavky na implementovany systém a né-
sledné je predstavena jeho architektura, véetné popisu vyuzitych nastroji. Poté je popsan
pouzity format dat a kazda komponenta systému, véetné jejich vstupi, vystupu a principu
funkce.



Ve ¢tvrté kapitole je pak predstaven vybrany ukazkovy pripad pouziti vyvinutého sys-
tému. Néasledné je popsan a jeho analytické vystupy jsou interpretovany a vyhodnoceny.



Kapitola 2

Rozbor resené problematiky

Tato kapitola tvori teoretickou ¢ast této diplomové prace. Je v ni nejprve rozebrana obecna
problematika vlivu, déle pak stru¢ny prehled socidlnich siti. Dalsi ¢ast se pak vénuje vlivu
v socialnich sitich a existujicim studiim na toto téma. Posledni ¢ast pak predstavuje nékteré
pristupy k analyze socialnich siti.

2.1 Vlv

Socialni vliv ! (Social Influence) je proces zmény chovani, emoci nebo nazorii jedince. Aby se
jednalo o vliv, musi byt tento proces zptisoben jinym jedincem (nebo skupinou lidi). Kromé
socialntho vlivu existuji i dalsi vlivy, které ovlivnuji chovani, emoce nebo nazory jedince,
napr. vliv prostredi — tyto vSak nejsou socidlniho charakteru a tudiz se jimi nebudeme déale
zabyvat (nejsou pro nds relevantni).

Za prvni milnik v oblasti socidlniho vlivu je povazovan experiment Herberta Kelmana
z roku 1958 [34]. Kelman navézal na préaci Solomona Asche, ktery experimentdlné potvrdil
[16, 17] vliv skupiny na rozhodovani jedince — konkrétné jak se ¢lovék ve fronté nechd
presvédcit, ze ta jeho fronta je nejkratsi, i kdyz je ve skutecnosti nejdelsi. Kelman svym
experimentem polozil zdklady budoucimu rozvoji této discipliny, kdyz v ném popsal tii
oblasti vlivu dle miry a procesu ovlivnéni.

Oblasti vlivu dle Kelmana

1. Vyhovéni (Compliance): zdénlivy souhlas s ostatnimi, pfi zachovani nezménéného
vnitrniho presvédcéeni.
2. Identifikace (Identification): ovlivnéni nékym, koho jedinec respektuje a/nebo ho

mé rad. Clovék se snazi napodobit sviij model (se kterym se identifikuje).

3. Internalizace (Internalisation): tplny souhlas, nedochézi k rozporu mezi vnéjsim
a vnitinim presvédéenim. Jedinec nézor/presvédéeni plné prejal a povazuje ho za
vlastni.

Dalsim moznym délenim vlivu je dle vnimani ¢lovéka, ktery je ovliviiovan a musi zménit
nebo prizpusobit své presvédcéeni ¢i chovéni.

! D4le budeme pod pojmem ,vliv¥ vidy uvazovat ,socidlni vliv.



Oblasti vlivu dle vnimani presvédcéovaného

1. Konformita (Conformity): ¢lovék neni piimo zvenci ovliviiovan, nicméné sam meéni
své chovani tak, aby bylo v souladu se skupinou — napiiklad proto, aby byl ¢lovék

......

2. Vyhovéni (Compliance): ¢lovék je o néco pozadan a citi, Ze se muze sim, po zvazeni
vsech faktort, rozhodnout, zda zadosti vyhovi ¢i ne.

3. Poslusnost (Obedience): clovék je o néco pozadan, nicméné citi, ze prakticky nemd
na vybér — je mu dana pouze zdanliva moznost volby. Vyskytuje se ¢asto v armadnich
slozkéch.

2.1.1 Teorie socialniho vlivu

Pro téma této prace je klicovou teoretickou zakladnou, z jejichz principti tato prace vychazi,
Teorie socidlniho vlivu (Social Impact Theory). Tuto teorii poprvé publikoval Bibb Latané
v roce 1981 [10]. Je v ni ukdzano, jak se da vliv kvantifikovat, ¢im je tvoren a jaké prvky
ho ovlivnuji.

Zakladem jsou tri slozky, které identifikuji, jak moc je jedinec ovliviiovan. Stejné tak
je mozné je vyuzit ke zjisténi obracené informace — ktery jedinec je vlivnym. Tyto slozky
jsou: Socidlni vlivy (Social forces), Psycho-socialni zékon (Psychosocial law) a Zesileni/roz-
mélnéni vlivu (Multiplication/division of impact).

Socialni vliv

Tvrdi, ze vliv lze vyjadrit vztahem I'mpact = f(S - N - I). Tento vztah k4, Ze velikost
vlivu je funkei Sily (Strength), Poctu zdroju (Number) a ,blizkosti* (Immediacy, ve smyslu
obrécené vzdélenosti, tzn. ¢im blize, tim vétsi vliv).

Nyni rozebereme jednotlivé ¢initele této funkce. Sila (ve smyslu intenzity) urcuje, jak
moc je dany zdroj vniman jako vlivny (influential). Tato sila se odviji od mnoha faktoru a je
silné zdvisla na kontextu jedince, z jehoz pohledu je posuzovana. Sila (intenzita) zdroje mize
vyvérat z jeho postaveni (,autoritativnosti“, napt. predstavitel statni instituce), socidlniho
postaveni (napf. miliondf) nebo z historie vzédjemnych vztahu.

Pocet zdrojt vyjadiuje pocet zdroju vlivu, které v dany okamzik ptsobi na jedince. Na-
priklad: pokud nékterou ¢innost/vzorec chovani (tfeba koufeni) provadi 90 % vasich pratel,
kombinovany vliv na vés je vétsi, nez kdyz tutéz ¢innost provadi pouze 10 % pratel.

Blizkost vyjadruje jak bezprostfedni dany vliv je — z hlediska ,,ruseni® zdroje, tedy zda
dany zdroj piisobi sdm nebo piisobi nékolik zdroji naraz, a z hlediska ¢asové dimenze, tedy
pred jakou dobou zdroj pusobil. Napriklad vliv z prohry vaseho oblibeného tymu je silnéjsi
tésné po zapase nez o dva tydny pozdéji.

Tento vztah ukazuje, Ze na velikosti vlivu, ktery pisobi na jedince, se rovnomérné (vztah
je ¢isté linedrni) podileji vSechny slozky stejnou mérou.

Psycho—socialni zakon

Tento zékon tvrdi, Ze vliv se taktéz ¥idi podle vztahu I'mpact = s - Nt. Tento vztah Fika,
ze pocet zdroji (N) mé s narustajicim poc¢tem stéle mensi a mensi ptirtstek vlivu. Jinymi
slovy, pokud budu stale pridavat zdroje, dodatecny vliv kazdého nasledujiciho pridaného
zdroje bude mensi nez vliv predchazejiciho zdroje. Mocnina ¢ vyjadfuje obecné vyjadreny



vliv a zustava konstantni, stejné jako skalovaci konstanta s (kterou si miuzeme predstavit
jako ,poddajnost“ jedince k ovlivnéni ostatnimi).

Prikladem redlné situace, popisujici tento zakon, je kdyz ucitel kara zdka za kazensky
prestupek. Nejvétsi narust pusobeného vlivu je pii zméné z N = 0 (zadny ucitel, tedy zak
neni kardn) na N = 1 (zdk je kdrdn pravé jednim ucitelem). Muzeme vidét, ze pti dalsim
zvySovani N (dva, tfi, ..., N uéitelt) jiz kdrani zdka nepfindsi o moc vétsi vliv. Nutno
podotknout, ze se stale pohybujeme v oblasti psychologie a tudiz mapovani dané presné
matematické funkce nelze uplatnit doslovné. Funkce s - Nt pii zvysujicim se N stale roste,
lidské vniméani vSak nem4d linearni prubéh. Jeho zména je nejvyssi pii prechodu z 0 do 1
(tedy nekérdn — kérdn), dalsim nédrustem se ovSem nérust intenzity prozitku postupné
snizuje.

Rozmeélnéni vlivu

Posledni slozka vlivu je popsana vztahem Impact = f (ﬁ) Tento vztah tik4, ze pokud

vliv ptisobi na vice jedinct soucasné (N > 1), vliv na kazdého jedince je mensi, nez kdyby
ten samy vliv pusobil na néj samotného (N = 1). Ze vztahu je to jasné patrné — se
zvetsujicim se jmenovatelem (vétsi V) se zmensuje vysledny vliv.

Tento fenomén se nevyskytuje pouze v Teorii socidlniho vlivu, ale je Siroce znamy i v dal-
sich oblastech psychologie. Ptikladem muze byt tzv. Efekt prihlizejiciho (The Bystander
Effect) [26]. Ten 1ik4, ze ¢im vice lidi je pritomno u néjakého incidentu (kupt. autonehoda),
tim mensi je pravdépodobnost, ze néktery z nich (nikoliv kazdy!) poskytne pomoc. Pomtc-
kou, jak tento efekt v pripadé potieby obejit, je adresovat pozadavky /prikazy konkrétnim
lidem. Tedy ne ,,Zavolejte nékdo sanitku.“, ale , Vy v té zelené bundé, zavolejte sanitku.“.
Tehdy je adresovany jedinec vytrzen z kontextu skupiny, kdy se vniméa jako pouhy jeden
clanek. Redlny vliv, ktery na jedince plisobi, se tim rapidné zvysil, ackoliv vliv samotného
sdéleni je stale stejny. Pouze doslo k tomu, Ze jsme snizili faktor rozmélnéni vlivu, pomoci
zmény velikosti N na N = 1, a tim efektivné zvysili velikost vlivu.

2.1.2 Dopady vlivu na rozhodovani

Je zjevné, Ze clovék je ovliviiovan svym okolim, které mé vliv na jeho proces rozhodovani
i jeho vysledek. Nejriiznéjsi entity se pak za cilem ovlivnéni naseho rozhodovani snazi na
nas pusobit, zpravidla v jejich prospéch. Tento vliv muze byt cileny zvnéjsku (a casto
nevédomy ), naptiklad v podobé reklamy a marketingu. Vliv ale muzeme vnimat i ,opa¢né*,
a to v pripadé, ze ho sami vyhledavame. Naptiklad tehdy, kdyz se rozhodujeme o koupi
néjakého produktu a sami se obracime na osoby (autority), kterym véfime a zadame je
o radu. V tom pripadé jsme taktéz ovlivnéni, nicméné tentokrat na nasi zadost.

Je nutno podotknout, ze v piipadé koupi produktu mé nézor a doporuceni nasich bliz-
kych velikou vahu, jak napriklad ukézala price autoru Sinha a Swearingena [10]. Je v ni
ukdzano, ze lidé maji tendenci spise duvérovat doporucenim od lidi, kterym véri (pratelé,
rodina), nez automatickym systémum na prodejnich portélech.

2.2 Socialni siteé

V dnesni dobé se asi najde malokdo, kdo by o pojmu socialnich siti, socidlnich médii ¢i tzv.
novych médiich, nikdy neslySel. Socidlni sité za dobu jejich existence (cca poslednich 20
let) [23] zvladly proniknout do mnoha aspektii naseho kazdodenniho zivota. Cast populace,



zastoupend predevsim prislusniky generaci Y a Z, je dokonce povazuje za neodlucitelnou
soucast svého zivota.
Collins English Dictionary definuje [1] socidlni sit nasledovneé:

Webovd strinka, kterd uzivatelum umoznuje interagovat a komunikovat, typicky
zaddanim ostatnich o priddni do svého seznamu kontakti, tvorenim ¢i priddnim
se do skupin zamérenych na jejich zdajmy, ¢t publikovdnim obsahu, ke kterému
maji ostatni uzivatelé pristup.

Spole¢nymi znaky vétsiny internetovych socidlnich siti je diraz na obsah tvofeny uzi-
vateli, moznost vytvareni profili, vytvareni komunit a propojovani jednotlivych uzivateli.
Jsou tedy pfirozenym rozsifenim vrozenych lidskych vlastnosti, diky nimz lidstvo od pra-
ddvna inklinuje ke tvoreni komunit, do nového prostoru internetu. Lidé v realném svété
tvori nejruznéjsi komunity, kdy jedinec je Casto ¢lenem nékolika odlisnych komunit (na-
priklad rodinné, pracovni, sportovni ¢i zdjmové) soucasné. Tato tendence se pak stejnou
meérou prenasi do online socidlnich siti v té podobé, Ze uzivatel muze byt ¢lenem nékolika
komunit nejen v rdmci jedné sité, ale i v rdmci nékolika odlisnych siti. Socialni sité pak
¢asto nabizeji podpurné prostredky pro vyjadieni socidlnich charakteristik, které lidé znaji
z bézného svéta. Prikladem muze byt hodnoceni, skére, ¢i karma uzivatele, kterd muze
vyjadrovat popularitu, divéryhodnost nebo treba odbornost — zalezi pouze na konkrétni
siti.

2.2.1 Historie

Za prvni socialni sit dnesni typu je povazovana SizDegrees, jejiz nazev vychazel z prak-
tického experimentu? Stanleyho Milgrama [41]. Tato sit, vznikla v roce 1997, umoziiovala
uzivatelum posilat si navzdjem zpravy a publikovat prispévky na ,nasténky* (bulletin bo-
ards) ostatnich uzivatelt, az do vzdalenosti 3 prostredniki. Interakce tudiz vyzadovala bud
spolec¢né ,,znamé“ nebo primé spojeni. Na svém vrcholu méla 3,5 milionu uzivateli a v roce
1999 byla prodédna za 125 miliont dolard. O dva roky pozdéji, v roce 2001, tato socidlni sit
zanikla.

Pozdéji vzniklo a postupné zaniklo jesté mnoho dalsich sociadlnich sitich, z nejznaméj-
sich lze zminit tfeba Friendster, MySpace, LinkedIn, Twitter, Facebook a v posledni dobé
Instagram a Snapchat®. Casova osa vzniku nejznaméjsich socidlnich sit{ je zobrazena na
Obrazku 2.1.

2 V tomto experimentu Stanley Milgram pozadal tcastniky, aby se pokusili dostat pohlednici k uve-
denym adresatim pouze pomoci osobniho predani dalsi osobé. Primérny pocet prostrednikii, pres ktery
tato pohlednice prosla, byl 6. Pozdéjsi prace Backstroma et al. [18] pomoci analyzy celé socidlni sité Face-
book (/721 miliond uzivatelt a &~ 69 miliard spojeni) zjistila, ze pramérna vzddlenost (pocet prostredniki)
libovolnych dvou osob je 4.

3 Instagram a Snapchat jsou socidlni sité slouzici pFevazné ke sdileni fotografii.



Launch Dates of Major  |,gg[— Six Degrees.com
Social Network Sites

‘98

— LiveJournal
AsianAvenue — '99

— BlackPlanet
LunarStorm (SNS relaunch) ==
‘00
— MiGente
(SixDegrees CloSes)
L]
01 = Cyworld
Ryze ——
Fotolog =——
02— Friendster
Skyblog =
Eiiledli e —_— I"Cﬂouc:hsurfing
Tribe.net, Open BC/Xing —— — L;s?;::iﬁe

Orkut, Dogster — — Hi5
Multiply, aSmallWorld = = Flickr, Piczo, Mixi, Facebook (Harvard-only)

— Dodgeball, Care2 (SNS relaunch)

04

Catster —
— Hyves

Yahoo! 360 —

= YouTube, Xanga (SNS relaunch)
Cyworld (China) e

’(05 — Bebo (sNs relaunch)
— Facebook (high school networks)

Ning==  — asianAvenue, BlackPlanet (relaunch)
QQ (relaunch) — — Facebook (corporate networks)
Windows Live Spaces =—— *06/— Cyworld us)
Twitter =—

== MyChurch, Facebook (everyone)

Obréazek 2.1: Casové osa spusténi nejznaméjsich socidlnich siti do roku 2007. Pfevzato od
Ellison, N.B. et al., 2007 [23].

2.2.2 Soucasnost

Dnes jiz neni pochyb, Ze socidlni sité tvori neoddélitelnou soucdst Zivota mnoha lidi. An-
drew Perrin v roce 2015 ukéazal [12], ze priblizné 65 % dospélych Ameri¢anti pouziva so-
cidlni sité, oproti pouhym 7% v roce 2005. Tento podil uzivateli mezi obyvatelstvem je



jesté markantnéjsi ve vékovém segmentu 18-29, kde plnych 90 % populace pouziva socidlni
sité. Zastoupeni obou pohlavi mezi uzivateli je rovhomérné, stejné jako jejich etnicita. Lze
ocekavat, ze uvedend cisla za uplynulé dva roky jesté trochu narostla.

V tabulce 2.1 jsou uvedeny ptiblizné pocty uzivateli a hodnota nejznadméjsich socialnich
siti soucasnosti.

Jméno sité | Podet uZivateld’ [mil.] | P¥iblizn4 valuace [mld. USD]
Facebook 1860 | 350

Snapchat 301 | 25

Twitter 284 | 14

Instagram 200 | 1 (cena akvizice v roce 2012)
LinkedIn 106 | 26 (cena akvizice v roce 2016)

Tabulka 2.1: Pocet uzivatelti a priblizna hodnota vybranych socidlnich siti.

Zaroven se objevuji indicie, ze socialni sité maji i negativni disledky na jedince. Jednou
z hypotéz je, ze jejich pouzivani snizuje vykonnost pri zpracovani iikoli a obecné ¢ini jedince
méné Stastnymi [21]. Dalsi studie [25] ukdzala vliv Facebooku na nélady Zen a jejich vniméni
svého téla. Pobyt na Facebooku mél negativni dopad na jejich naladu a néasledné byly vice
nespokojené se svym télem a vzhledem obecné.

Nicméné, tyto trendy jesté nejsou dostatecné prozkoumany a neni k dispozici presvédcivé
mnozstvi dikazu, které by je podporily. Mimo jiné i proto, Ze tato oblast zkoumani je nova
a muzeme ocCekavat, ze v pristich letech budou studie na toto téma pribyvat.

Twitter

Twitter ° je socialni sit uréend pro sdileni kratkych zprav (nazyvanych tweets) do 140 znakii.
Uzivatelé mohou tvorit, sdilet a preposilat obsah, casto tématicky zarazeny, pomoci tzv. ha-
shtags Y. Tato sit je charakteristickd rychlym $ffenfm informaci, které i pfes svoji omezenou
délku mohou mit znacny dopad, viz dale. Zaroven se jedna o jednu z nejvice navstévovanych
stranek na internetu.

Facebook

Facebook ” je nejrozsifenéjsi (viz 2.1) socidlni sit na svété. Zprvu sit omezens pouze pro
studenty Harvard University, byla zptistupnéna celému svétu v roce 2006. Od té doby je tato
sit jednim z nejvyznamnéjsich fenoménii a symbolt 21. stoleti. Tato spolecnost jiz davno
prekonala ptvodni zaméreni propojovani lidi a v soucasné dobé primo ovliviiuje svétové
déni. Jednak z pozice sifeni informaci a zprav, kdy je Facebook dle nékterych spekulaci
u mladsi generaci mnohem vlivnéjsi, nez tradi¢ni tisténd média a televize. Druhak i skrze
primé aktivity spolecnosti, kdy se jako cClen The Alliance for Affordable Internet snazi
zpristupnit internet i do oblasti s jeho horsi dostupnosti.

Uzivatel Facebooku si po vytvoreni profilu muze ptidavat dalsi uzivatele do svého
okruhu, ¢imz je mu umoznéno odebirdni obsahu, ktery tito uzivatelé produkuji, sdili ¢i

4 Pocet mésicné aktivnich uzivateli.

5 Dostupné na www.twitter.com

S Hashtag je slovo uvozené symbolem *#’.
7 Dostupné na www.facebook.com
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s nim interaguji. Dale se muze zapojit do nejruznéjsich komunit, které pokryvaji vSechny
oblasti lidské ¢innosti.

2.2.3 Dopad socialnich siti

Socialni sité taktéz poskytuji velké mnozstvi dat pro oblast analyzy lidského chovani. Tato
data umoznuji napiiklad predpovédét duvéryhodnost a mnozstvi spojeni jednotlivych uzi-
vateli na zdkladé informaci, které o sobé na této siti vyplni [39]. Déle je mozné studovat
vzory komunikace mezi jednotlivymi uzivateli [27]. V neposledni fadé je mozné studovat
strukturu sité z hlediska typh uzivateli, napiiklad na uzivatele pasivni, na uzivatele, kteri
se aktivné snazi do sité zapojit nové jedince (inviters) a na uzivatele, ktefi slouzi jako
zprostiedkovatelé pro ostatni (linkers) [38].

V poslednich letech hrala socialni média a socialni sité klicovou roli v nékolika stato-
tvornych udélostech, zndmé pod nézvem Arabské jaro (Arab Spring). Tehdy socidlni sité
ovliviiovaly a prakticky tvorily politické debaty, které napomohly k siteni demokracie. Vy-
raznou meérou se podilely na vyméné vlad v Tunisku a Egypté a na vypuknuti obcéanské
valky v Libyi [35, 32].

Této sily jsou si védomy i autoritarské rezimy, které casto prikracuji k permanentni ¢éi
docasné blokaci socialnich siti, aby nemohlo dojit k Sifeni informaci, které si rezim nepreje
— a tim ziskani kontroly nad informovanosti obyvatelstva, kdy se jedné prakticky o cenzuru.
Piikladem muze byt zablokovani Google Earth v Bahrajnu pfi anexovani plidy krélovskou
rodinou [415]. Je proto v nejvyssim zdjmu demokracie a svobodného svéta, aby socidlni sité
zustaly neregulované a necenzurované.

Bohuzel, socidlni sité maji i své stinné stranky. Prikladem muze byt pripad byvalé re-
ditelky komunikace spolecnosti IAC, Justine Sacco [14]. Ta v roce 2013 sdilela na Twitteru
nevhodny vtip pred nastupem do letadla a na konci jejiho 11 hodinového letu se stala
Hhitem® této socidlni sité. Tisice uzivateld ji odsuzovaly, proklinaly a urazely za jeji vtip,
pricemz tato reakce na socialni siti vedla k jejimu propusténi ze zaméstndni — a to vse
jesté predtim, nez jeji letadlo dosedlo na zem. Tento akt byl jednim z nejvaznéjsich pri-
padi kruté zlomyslnosti a samozvaného vykonavani ,spravedlnosti anonymnimi uzivateli
internetu, které ma ovsem dopad na zcela redlné osoby a jejich osudy. Justine se stala obéti
tzv. vefejného zostuzeni (Public Shaming), které bylo zesileno ,stddovym chovanim® (Mob
Mentality) ostatnich uzivatelu. Tento pfipad ukazuje, Ze lze socidlni sité cilené pouzit i k
verejné likvidaci jedinca.

Studie Nicka Hajli ukdzala [31], Ze socidlni sité jsou cilené pouzivany prodejci ke zvysSeni
jejich diavéryhodnosti a podporovani nakupnich tendenci. Tato snaha o socidlni interakci se
navic prodejcim vypléaci a vede ke zvysenym prodejim.

Dalsim ptikladem mozného vyuziti socidlnich siti je vytvareni znalostnich ,databazi,
kdy uzivatelé tvori informa¢né hodnotny obsah [21]. Tento obsah pak komunité slouzi
k uchovani a siteni vybranych znalosti.

2.3 VIliv v socidlnich sitich

Lze snadno ukazat, ze Lataného zakony Teorie socidlniho vlivu, popsané v sekci 2.1.1, se
prirozené vyskytuji a uplatnuji i v socidlnich sitich na internetu. Zakony této teorie totiz
definuji vliv obecné, nezavisle na médiu, pres které je tento vliv uplatnovian (osobné, ¢
v nasem piipadné po internetu). Diky tomu mtuzeme pouzit zakony Socidlni, Psycho—socidlni
i zdkon Zesileni/rozmélnéni vlivu.
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Prace autort Kim a Srivastava [30] ukazala, ze socialni sité (kromé jiného) maji vliv na
chovani zakazniku pfi ndkupu, v tomto piipadé v e-shopech. Jednim z vlivi je naptiklad
socialni tlak, ktery mohou uzivatelé socialni sité zazivat pri sledovani prispévki svych pratel
¢i vzori. Pokud vidi, ze jejich idol si poridil naptiklad novy telefon ¢i auto, kterym se zde
chlubi, mohou citit vnitini napéti napriklad kvili tomu, zZe jejich telefon je starsi nebo auto
méné vykonné. Toto napéti je pak muze podnitit k tomu, aby si dany (¢i lepsi) objekt
koupili sami.

Dalsim piikladem ovlivnéni v socidlnich sitich je zamérné cekani na recenze a zkuse-
nosti prvnich uzivatel (early adopters). Pokud si jedinec chce koupit néjaky nové uvedeny
produkt, mtze ¢ekat na zhodnoceni od prvnich uzivatel, které sleduje na socialnich sitich.
A7 na zakladé téchto informaci se pak rozhodne, zda ndkup uéini ¢ nikoliv.

Tento efekt je dale nasoben faktem, jak moc vérime danému c¢lovéku. Mira této davéry
je ovlivnéna nékolika faktory. Napriklad ho mizeme znat osobné nebo ho sledujeme delsi
dobu a jeho nazory rezonuji s nasimi, ¢i se mizeme spolehnout na externi ukazatele ,di-
véryhodnosti“. Piikladem miize byt systém hodnoceni na strankdch Amazon®. Zde muiize
uzivatel obdrzet rizné ,odznacky* (naptiklad Top Reviewer), které jsou spojeny s ur¢itymi
pozadavky na kvalifikaci a které zvysuji jeho duvéryhodnost. Dale mohou ostatni uzivatelé
hodnotit recenzi daného produktu, zda ji shleddvaji napomocnou ¢i nikoliv. V zavislosti

vvvvv

k dané recenzi — a tim umoznujeme recenzentovi uplatit jeho vliv.

2.3.1 Existujici studie

Oblast analyzy socialnich siti, vlivu ¢i siteni informaci je v poslednich letech znac¢né aktivni.
Publikované studie se zaméruji na ruzné aspekty socidlnich siti. Lze tedy najit préice z oblasti
marketingu, psychologie, sociologie nebo informatiky. Pro téma této prace jsou zajimavé
predevsim studie z oblasti sifeni informace v téchto sitich ¢i urc¢ovani vlivu. Tyto poskytly
dikazy o pritomnosti vlivnych jedinci, kteri maji vyznamny vliv na Sifeni a distribuci
informaci [28, 11]. Jejich vliv ¢asto vychazel z faktu, ze tito jedinci byli propojeni s velkym
mnozstvim ostatnich uzivateld dané sité.

Zéroven bylo na vzorku bloggerti ukazano, ze ti s nejvétsim vlivem nemusi byt ti nej-
aktivngjsi [11]. Cha et al. [22] analyzoval data ze socidlni sité Twitter a porovnal tc¢inek
t11 uzivatelskych statistik na vliv a schopnost Siteni informace skze tuto sif. Tyto statistiky
byly nésledujici: 1) pocet spojeni uzivatele (indegree), 2) pocet zminek o ném (user men-
tions) a 3) pocet sdileni jeho prispévku (retweets). Objevil korelaci mezi po¢tem zminéni
a preposlanim prispévku, nikoliv vsak s poctem spojeni. Na tomto pripadé tudiz mizeme
ukdzat, ze pocet nasledovniki (followers) neni nejlepsim méritkem redlného vlivu daného
jedince.

Zaroven je treba vzit v potaz, ze analyza dat ze socidlnich siti neni vzdy jednoznacna a
ruzné pristupy mohou z podobnych dat vyvodit odlisné zavéry. Ukazkou mohou byt studie
Wenga et al. [17] a Cha et al. [22]. Prvni studie tvrdi, Ze chovani komunit na siti Twitter
vykazuje velkou davku reciprocity, tzn. piislusnici komunity sdili a komentuji prispévky
ostatnich ¢lentd komunity, ktefi jim to poté oplaci. Druha studie vSak zadné podobné ten-
dence neodhalila.

Jednou z nejzdarilejsich a nejvlivnéjsich studii je prace Romera et al. [13], kterd od-
halila nékolik charakteristik propagace vlivu na socidlni siti Twitter. Tato studie ukazala,

8 Vice na strankich Amazon (v angli¢ting): www.amazon.com/gp/help/customer/display.html?nodeId=
201967050
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ze vétsina uzivatell funguje pouze jako pasivni konzument obsahu a tedy ho nikam dale
nesiti. Vlivny jedinec tak musi nejen dosdhnout (ve smyslu zZe jsou vidét jeho piispévky)
na ostatni uzivatele, ale musi navic prekonat i jejich pasivitu. Dale musi jeho prispévky
byt dostatecné originalni, kvalitni a musi byt publikovany s urcitou frekvenci. V této studii
byl taktéz predstaven Influence—Passivity algoritmus, ktery identifikuje vlivné jedince na
zakladé toho, jak aktivné lidé preposilaji jejich obsah.

2.4 Analyza socialnich siti

Techopedia definuje [11] analyzu socidlnich siti ndsledovné.

Analijza socidlnich siti je proces kvantitativni a kvalitationi analyzy socidlni sité.
Meéri a mapuje informacni tok a zmeény vztahu mezi entitami, které disponuji
znalostmi. Entity mohou byt jednoduché nebo komplexni a jsou tvoreny napriklad
webovymi strankami, pocitaci, skupinami, organizacemi ¢i ndrody.

Socialni sit si miizeme pfedstavit jako graf uzli a hran, kde uzly jsou tvoreny uzivateli
této sité a hrany reprezentuji vztahy mezi témito uzivateli. Tento graf je navic dynamicky
a v case se méni, diky tomu, jak do sité pribyvaji novi uzivatelé, ¢i jak uzivatelé navazuji
nové vztahy nebo rusi stavajici. Diky tomu muZeme studovat nejen jeho statické vlastnosti,
ale i vyvoj a dynamické trendy. Déle v této ¢asti kapitoly rozebereme reprezentaci a rizné
metody analyzy, které se v soucasné dobé pouzivaji.

Takto vzniklé analyzy neslouzi pouze pro védecké a vyzkumné tcely, ale lze je pouzit
k ryze praktickym ucelim. Prikladem muze byt jejich uplatnéni v oblasti marketingu, kde
se pomoci nich identifikuji tzv. Alpha Users, coz jsou uzivatelé, ktefi maji vysoky pocet
spojeni s ostatnimi uzivateli a ostatnimi vlivnymi jedinci. Marketing cileny na tyto jedince
(pripadné dohodnuti se s nimi na propagaci) mé velkou efektivitu, nebot tito jedinci ovlivni
jesté masu dalsich, na které marketingovy vliv nebyl pfimo uplatnén [15]. Dalsim piikladem
je vyuziti analyz socialnich siti v kriminologii, kde slouzi k identifikovani vzorci trestnych
¢int. Zakladnim teoretickym kamenem této aplikace je Crime Pattern Theory [19], ktera
vychézi z predpokladu, Ze trestné ¢iny nejsou nahodné. Je mozné analyzovat komunikacni
vzorce jedinci, u kterych je znamo, ze se dopousti trestné ¢innosti. Timto lze odhalit jejich
komplice.

Také je mozné z informaci dostupnych na socidlnich sitich tézit znalosti (Social Media
Mining). Tézené znalosti mohou byt nejriznéjsiho druhu, zavisi pouze na cili, pro ktery je
chceme pouzit. Takto se daji vytézit napriklad informace o strukturach komunit, jak se vy-
viji, jaci ¢lenové je tvori nebo propagace informaci skrze sif. Také je mozné analyzovat obsah
prispévki, napriklad analyzou sentimentu. V neposledni fadé pak informace o topologii a
strukture sité (pro podrobnéjsi popis viz 2.4.2).

2.4.1 Reprezentace socialnich siti

Jak bylo fe¢eno vyse, nejpfihodnéjsi a nejcastéji pouzivanou reprezentaci socidlni sité je
graf (z matematické oblasti Teorie grafii). Tento objekt se vyuziva k reprezentaci mnoziny
jinych objektu a jejich vzajemnych vztahi (propojeni). Objekt je reprezentovan vrcholem
a vztahy mezi objekty jsou vyjaddieny jako hrany mezi odpovidajicimi vrcholy (objekty).
Obecné muzeme graf vyjadrit nésledovneé (2.1).

G = (v.H) (2.1)
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Kde graf G je tvoren neprazdnou mnozinou vrcholt V' a mnozinou hran H, kterd je tvorena
dvojicemi vrchola (viz definice 2.2).

H C ((u,v)|u,v € V,u # v) (2.2)

V nasem pftipadé nejsou v grafu povoleny smycky, tzn. vztah vrcholu se sebou samym.

Vrchol grafu reprezentuje obecnou entitu konkrétni socidlni sité, nejcastéji jeji uzivatel,
stranka nebo ucet. Hrany pak predstavuji vztahy mezi témito entitami, naptiklad nésledo-
vani (following) nebo ,pratelstvi® (friendship). Tyto hrany nemusi byt pouze neorientované
(naptiklad ,pratelstvi“), ale i orientované (napf. nasledovéni), kdy vztah mé jasné danou
orientaci, kdy naptiklad uzivatel odebirda (subscribe) prispévky jiného uzivatele, kteryzto
ovSem s prvnim uzivatelem nemusi mit zadny vztah. Tento vztah je tedy jednostranny.

7 teorie grafi pak muzeme vzit nékteré vlastnosti obecného grafu a aplikovat je v re-
prezentaci socialni sité.

Vlastnosti grafti vyuzitelné v socialnich sitich

Stupen vrcholu vyjadruje pocet hran, které nélezi danému vrcholu. Pro nas ucel je taktéz
vhodné rozlisSovat (pouze v orientovanych grafech) smér, kterym hrana danému vrcholu
nalezi — zda do néj vstupuje (tehdy se jedné o vstupni stupen), ¢i z néj vystupuje (vystupni
stupen). Obecnd definice stupné vrcholu pro neorientovany graf je popséna ve vztahu 2.3.

deg(u) = |(h € H|u € h)| (2.3)

V perspektivé socidlnich siti stupen vrcholu vyjadiuje pocet spojeni, které ma entita (napf.
uzivatel) s ostatnimi uzivateli. Muze pak vypovidat o jeho vlivu (pokud ma velky vstupni
stupen). Vzhledem k definici stupné vrcholu je pak zfejmé, ze tento vliv vyjadiuje pouze
bezprostredni vliv na bézi primé interakce, nebof postihuje pouze ostatni entity se vzdale-
nosti 1, tedy ty, které maji pfimé spojeni s danym uzivatelem.

Cesta je v teorii grafii posloupnost vrcholt, kde kazdy vrchol ma hranu s vrcholem
nasledujicim v posloupnosti. Zadny vrchol ani hrana se v posloupnosti nevyskytuji vice nez
jednou. Obecnéa definice je vyjadfena vyrazem 2.4.

C: (’Uo,hl,...,hn,vn) (24)
kde hl = (Ul',l, Ui)
a vy #Vj pProi # j

Pro tcel analyzy socialnich siti je pak mozné pouzit cestu pro sledovani distribuce informaci
nebo vlivu. Pokud je mozné vytvorit cestu mezi uzivateli (vrcholy), ktefi sdileli (nikoliv
nezavisle, ale naptiklad preposldnim) tu samou informaci (napf. ¢lanek), lze takto urcit
puvodce této informace, smér a zpusob distribuce. Studiem téchto vzoru pak lze vyvodit
zavéry ohledné vlivu danych uzivateld.

Homofilie (Homophily ¢i Assortativity) je pojem, ktery vyjadiuje frekventovanéjsi na-
vazovani vztahi mezi uzivateli, ktefi si jsou v urcitych vlastnostech podobni. Prikladem
téchto vlastnosti muze byt cetnéjsi navazovani spojeni u uzivateli ze stejné geografické ob-
lasti, politického presvédéeni, socidlniho statutu, rasy, véku nebo nabozenského vyznani.
Tento fenomén opét vychazi z lidské psychologie, kdy mame vétsi tendenci nékoho zahr-
nout do svého ,kruhu“, pokud mame s dotyénym néco spole¢ného. V socidlnich sitich pak
toto muze vést ke vzniku uzavienych komunit, které se brani vstupu odlisnych jedincu

14



a nepripousti nazory odlisné od jejich presvédceni. Toto chovani pak mutze smérovat az
k ostrakizaci jedinci, kteri nevykazuji potfebnou miru konformity.

Centralita je metrikou, kterd slouzi k identifikaci nejdulezitéjsich (nejvlivnéjsich) vr-
choli v grafu. Této metriky existuje nékolik typi, které se lisi v tom, jaké vlastnosti identifi-
kuji dtlezity vrchol. Nejjednodussim typem je tzv. Degree Centrality, kterd miru dilezitosti

vvvvv

vvvvv

nou vzdalenost nejmensi, tedy je ke vSem ostatnim nejblize. Déle je mozné mérit Betweeness
Centrality, kterd urcuje dilezitost vrcholu podle toho, jak ¢asto se nachazi uvnitt nejkratsi
co nejvice ostatnich uzld. Tim efektivné umoznuje komunikaci a v pripadé potieby muze
kontrolovat tok informaci.

Koeficient shlukovani (Clustering coefficient) uréuje miru, jak moc se jednotlivé vr-
choly maji tendenci shlukovat. Vysoky koeficient znamend, ze vrcholy tvoii shluky. Tyto
shluky pak identifikuji jednotlivé, znac¢né provazané komunity. Tvorba téchto shluki je ty-
pickd pti vyskytu homofilie. Existuji dvé varianty toho koeficientu: globalni, kdy se zkoumaji
vSechny mozné trojice vrcholu a lokalni, kdy uvazujeme pouze sousedy daného uzlu.

2.4.2 Metody analyzy socialnich siti

Existuje mnoho metod, jak analyzovat existujici socidlni sité. Nékteré jsou inspirované
pristupy z teorie grafii a jiné jsou unikatni pro tuto oblast. Tyto metody se lisi predevsim
dle celu, pro ktery chceme socialni sit analyzovat. Jiné jsou pristupy pro analyzu struktur
komunit, propagace informaci, analyzu sentimentu, duvéry ¢i v neposledni radé detekce
ptvodci spamu. Vybrané metody taktéz zavisi na mite kontroly, kterou chceme mit. Pokud
se chceme kontroly do urcité miry vzdat, mizeme pouzit nékterou, jiz existujici, komercéni
sluzbu (viz déle). Nevyhodou téchto sluzeb je jejich cena a predevsim to, Ze jsou nabizené
jako uzaviené skiinky (black box) a tudiz nevime jisté, jak presné analyza probihd, jaké
faktory jsou do ni zahrnuty a casto ani jakd data byla pouzita — zname pouze konec¢ny
vysledek. Tehdy muze byt lakavé provadét analyzu svépomoci, za vyuziti nejriznéjsich
existujicich nastroji. Opét zalezi na tom, na jakou oblast analyzy se chceme zamétit —
naptiklad pokud nam jde predevsim o presné zacilend data, ale uz ne tolik o naslednou
extrakci znalosti, mizeme si vytvorit vlastni ndstroj pro stahovani dat a extrakci znalosti
nechat na cizim néstroji.

PageRank

Algoritmus PageRank byl poprvé publikovany v roce 1998 [20)] jako jadro tehdy nového in-
ternetového vyhledavace Google. Algoritmus ptivodné urceny pro méfeni dulezitosti webo-
vych stranek vsak nasel mnoho uplatnéni i v dalsich oblastech — napriklad pro doporuceni
uzivateli vhodnych pro odebirdni na Twitteru [29]. Jeho zdkladni princip spo¢iva v poéitéani
vyskyti odkazi na danou stranku a urceni jejich kvality (dilezitosti). Pokud méa stranka
vysoky pocet kvalitnich odkazt, které na ni sméruji, je tato stranka hodnocena ve vyhleda-
zjisténé informace na zékladé nejaktualnéjsiho stavu (poc¢tu a kvality odkazu). Jeji aplikace
do sféry urcovani vlivu jedincu typicky spociva v nasledujici adaptaci. Misto poc¢itani od-
kazi na stranku se pocitaji odkazy nebo zminky konkrétnich jedinci. Napriklad zminéni
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jejich profili na socialnich sitich nebo sdileni jejich verejnych prispévki. Konkrétni aplikace

podobného pristupu je v praci Romera et al. [13], viz ddle v ¢asti o IP algoritmu.
HITS
HITS algoritmus, vyvinuty Jonem Kleinbergem [37], je zalozen na podobném iterativnim

pristupu jako PageRank. Hlavnim rozdilem je existence tzv. authorities a hubs, které re-
flektuji skutecnost, ze mnoho stranek na internetu slouzi jako pouhé agregatory obsahu
a odkazu (hubs), samy vsak nemaji dostatecnou dulezitost. Stranky, které tuto dulezitost
maji a zpravidla byvaji casto odkazovany z nékolika agregatorti, jsou nazyvany autoritativ-
nimi (authorities). Kazda stranka pak mé pfifazeny dvé vahy — prvni urcuje, jak moc je
autoritativni a druhd jak moc je agregatorem.

IP algoritmus

IP (Influence—Pasivity) algoritmus z prace Romera et al. [13] uréuje vliv uzivateli na zakladé
jejich aktivity pti preposilani prispévku ostatnich uzivateli socidlni sité. Vychézi z nékolika
nésledujicich predpokladii.

Predpoklady IP algoritmu
e Vliv uzivatele zavisi jednak na poctu ovlivnénych uzivatell, tak i na jejich pasivité.

e Vliv uzivatele zavisi na oddanosti ovlivnénych uzivateli. Tato oddanost je vyjadrena
pomérem casu vénovanému obsahu sdileného danym uzivatelem a veskerym dalsim
obsahem.

e Pasivita uzivatele zavisi na vlivu uzivateli, kterym je dany uzivatel vystaven, ale neni
jimi ovlivnén. Jinymi slovy, ¢im vyssi je celkovy vliv, kterému je uzivatel vystaven a
na ktery nereaguje, tim pasivnéjsi tento uzivatel je.

e Pasivita uzivatele zavisi na tom, jak casto neni ovlivnén ostatnimi uzivateli v porov-
nani s primérnym uzivatelem dané sité.

Tento iterativni algoritmus pracuje nad orientovanym ohodnocenym grafem, kde uzly
reprezentuji jednotlivé uzivatele, hrana vliv mezi dvéma uzivateli A a B a vdha hrany
reprezentuje vliv uzivatele A na uzivatele B (pokud je hrana orientovdna od A k B). Tyto
vahy (reprezentujici vliv) jsou iterativné poc¢itany nad celym grafem a vyjadiuji pomér mezi
,prijatym* vlivem a celkovym ,vyzarenym® vlivem od jednoho uzivatele k druhému.

Analyza sentimentu

Dalsim aspektem, ktery lze na socialnich sitich zkoumat, je tzv. sentiment. Sentiment je
vlastnost prirozeného jazyka, ktera vyjadiuje postoj, emoce ¢i zabarveni daného uryvku
(nejcastéji textu). Uréeni sentimentu daného textu muze identifikovat postoj rec¢nika k da-
nému kontextu. Napriklad, sentiment komentafre pod ¢lankem muze vyjadfovat postoj ko-
mentujiciho ¢lovéka k tématu ¢lanku nebo jeho autorovi. Vzhledem ke komplexité zpraco-
vani prirozeného jazyka je casto dostacujici zarazeni sentimentu do z jedné ze ti kategorii
(polarita): pozitivni, negativni a neutrélni. Pokro¢ilé metody pak dokézi urcit postoj a
emoci jesté presnéji, a to napr. vztek, smutek nebo radost.
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Ziskavani dat

ziskavani dat, kterd jsou nasledné analyzovana. Tento krok je vysoce zavisly na konkrétnim
cili analyzy a tedy na tom, jakd data chceme ziskat. V soucasné dobé nékteré socidlni site
poskytuji vefejné API?, skrze které je mozné néktera data a informace o akcich na socidlni
siti ziskat. Tyto informace jsou zpravidla omezené, nebot plny pristup k dattim socialni sité
by umoznil poskytnout konkurentiim vyhodu. Dalsim divodem omezeni je pak respekt (¢i
dokonce legislativni povinnost) k soukromi uzivateli dané socidlni sité.

Dalsim zpusobem, jakym lze data ziskat, je stdhnout si je z dané socialni sité primo.
Tato disciplina se nazyva web crawling, kde program systematicky a automaticky prochézi
vybrané stranky a vykonavd nad nimi urcité akce. Jednou z téchto akci je web scraping,
ktery z dané stranky extrahuje data, ktera lze ulozit a nasledné, pii jejich vétsim mnozstvi,
analyzovat. Je nutno podotknout, ze velice ¢asto jsou tyto techniky v rozporu s podminkami
uziti socidlnich siti a jejich praktikovani mtze vést az k nevratnému zablokovani veskerého
pristupu k dané socidlni siti. Nicméné, socidlni sité se proti podobnym akcim nikdy nemohou
dokonale branit, nebot striktni omezeni ptistupu by mélo negativni efekt na bézné fungovani
dané sité.

Komercni sluzby pro analyzu socialnich siti

V oblasti analyzy socialnich siti ptisobi mnoho spolec¢nosti s nejriznéjsimi produkty. Tyto
produkty se 1isi svou komplexitou, cenou a zaméfrenim. Obecné tyto sluzby poméhaji v do-
sazeni komercnich cili v nékolika oblastech. Mohou naptiklad pomoci v marketingu, kdy
tyto nastroje identifikuji aktudlni trendy, nejlepsi ¢as a misto pro propagaci a nejefektiv-
néjsi pristup. Déle lze analyzovat aktivitu a reakce u publikovanych prispévkia napriklad
pro zjisténi, jaka skupina uzivateli na daném socidlnim médiu s firmou komunikuje. Je
taktéz mozné sledovat prubéh aktualni kampané, jeji ohlas ¢i reakce na uvedeni novych
produkti. VSechny tyto znalosti pak mohou vyznamné pomoci pri planovani budoucich
aktivit. V dnesni dobé, kdy socidlni sité ziskavaji stale vétsi a vétsi vyznam, je pro firmy
takika nutnosti vyuzivat podobnych sluzeb, pokud chtéji své rozpocty na propagaci utracet
efektivné. Bez téchto nastroju lze efektivné publikovat obsah v online svété (tak, aby mél
kyzeny dopad) jen velmi obtizné a prakticky ,naslepo*.

Vybrané komercni sluzby pro analyzu socialnich siti

e Keyhole '’: tato sluzba nabizi méfeni dopadu vybrané znacky ¢ kli¢ového slova na
sitich Twitter, Facebook a Instagram. Umoznuje nastavit a sledovat metriky v re-
alném case, jako naptiklad dosah prispévku, sentiment a ¢as nejvétsi aktivity. Déle
umoznuje filtrovat obsah vlivnych uzivatela (influencers), véetné jimi podnicené akti-
vity u ostatnich uzivatelii. Dale umoznuje sledovat konkurenci a automaticky vytvaret
prehledy, véetné historickych dat.

e BuzzSumo '!: tento produkt umoziuje najit klicové vlivné uzivatele (key influencers)
a nejvice sdileny obsah pro vybrané téma na vsech vyznamnych socidlnich sitich. Tato

9 API (Application Programming Interface): rozhrani pro programovou interakci se systémem, které
specifikuje dostupné akce, protokoly a data.

10 Sluzba Keyhole je dostupné na www.keyhole.co.

11 Sluzba BuzzSumo je dostupné na www.buzzsumo.com.
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sluzba pomuze najit klicovd témata a uzivatele, na které pak muzete cilit (nebo jim
nabidnout spolupraci), pro co nejefektivnéjsi kampar.

e SocialBakers: '?: Dalsi z fady analytickych nastroji pro sledovani efektivity online
aktivit, placenych reklamnich kampani a podobné, opét na nejvyznamnéjsich social-
nich sitich. Taktéz umoznuje identifikaci vlivnych uzivateli.

e AgoraPulse: ': sluzba zaméfend predev$im na sledovani angazovanosti (engage-
ment) uzivatelt. Dale nabizi identifikaci uzivatelu, ktefi nejcastéji sdili vybrané pii-
spévky. Celkové je tato sluzba cilend na usnadnéni interakce s komunitou na socialnich
sitich.

e Followerwonk: '*: na rozdil od pfedchozich sluzeb, které jsou zaméfené na vice so-
cidlnich siti, Followerwonk je specializovany pouze na sit Twitter. Nabizi ptehledy
o aktivité uzivateld, jejich demografii, kdy a jak Casto se prihlasuji, jaka témata dis-
kutuji a mnohem vice. Taktéz umoznuje identifikaci vlivnych uzivatelti pro vybranou
oblasti a to na zékladé tzv. ,socidlni autority* (social authority).

Z4dna z vyse uvedenych spoleénosti neuvadi, jakym zptisobem uréuje vliv uzivateli
(pokud tuto metriku nabizi). Toto je pochopitelné, vzhledem k tomu, ze podobné informace
jsou soucésti obchodniho tajemstvi a jejich drzeni predstavuje konkurenéni vyhodu.

12 Qluzba SocialBakers je dostupné na www.socialbakers.com.
13 Sluzba AgoraPulse je dostupné na www.agorapulse.com.
14 Sluzba FollowerWonk je dostupné na www.moz.com/followerwonk/.
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Kapitola 3

Navrh a implementace systému

V této kapitole je popsan navrh a architektura vytvoreného systému pro analyzu socialnich
siti. V prvni ¢asti jsou popsany pozadavky na tento systém, ve druhé pak jeho architektura,
pouzité nastroje, datovy format a komponenty systému. V posledni ¢asti jsou pak popsany
analytické metody, které tento systém vyuziva.

Vétsina existujicich nastroji pro analyzu socialnich siti se zaméruje predevsim na ana-
lyzy grafovych vlastnosti téchto siti, piipadné na jejich vizualizaci. Tyto charakteristiky
socialnich siti jsou taktéz dulezité, nicméné nejsou jedinymi typy informaci, které o téchto
sitich lze zjistit. Zminéné nastroje se zabyvaji analyzou v globalnim ¢i vétsim méritku,
s dlirazem na interakce mezi uzivateli. Je ovSsem mozné pfistoupit k analyze vice cilené a
analyzovat pfimo jedince a obsah, ktery publikuji. Nastroj, ktery by toto umoznoval, by
tim otevrel moznost analyzovat socidlni sité s granularitou na tdrovni jednotlivea.

Dalsim podstatnym faktorem, ktery se musi vzit v potaz, je cenova naro¢nost existujicich
komercnich feseni. Tyto drahé néastroje si mohou dovolit napriklad velké medidlni skupiny,
pro jednotlivce a analytické nadsence vsak predstavuji znacny vydaj a tim efektivné omezuji
dostupnost informaci, které lze podobnymi analyzami ziskat. Dalsi nevyhodou komerénich
feSeni je nedostupnost syrovych originalnich dat, ze kterych vznikaji vysledné analyzy.
Uzivatel tak neméd moznost si ovérit prezentované informace vlastnim pristupem k analyze
nad témito daty.

Nastroj, ktery by byl Open Source a umoznoval snadnou analyzu socidlnich siti, v sou-
casné dobé chybi. Cilem praktické casti této diplomové prace je tvorba pravé takového
nastroje. Tento nastroj poskytne vSem zdjemcim o analyzu socidlnich siti zdkladni rozsiri-
telnou platformu, pomoci které se mohou ponorit do oblasti analyzy socidlnich sit{ s mini-
malnimi predchozimi znalostmi. Umozni analyzovat vybrané uzivatele ve zvoleném ¢asovém
obdobi, pro néjz zobrazi prehledné grafy a statistiky, které mohou slouzit jako podpora pro
zasazeni zjisténych informaci do socialniho a spolec¢enského kontextu.

1

3.1 Pozadavky na systém

Jelikoz vyse zminény cil je pomérné obsahly a jeho plné naplnéni by vyzadovalo mnozstvi
prace mnohonéasobné presahujici moznosti jednotlivce a prostor nabizeny diplomovou praci,
je treba dany cil prakticky vymezit a vybrat podstatné vlastnosti a prvky systému, na které
se tato prace zaméri.

L Open Source: program, ke kterému je volné dostupny zdrojovy kéd, ktery lze studovat a &asto i volné
modifikovat. Presné podminky uziti zavisi na konkrétné zvolené licenci.
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Nejdilezitéjsim pozadavkem je pak uzivatelska privétivost. Toto se odrazi i v rozum-
ném vychozim nastaveni dostupnych parametri, stejné jako v minimalnim poctu nutnych
parametri — idedlné pouze jméno uzivatele socidlni sité, kterého si uzivatel preje analyzo-
vat. Dalsim aspektem uzivatelské privétivosti je minimalni pocet externich zavislosti v tom
smyslu, kolik dalsich programi je nutné nainstalovat pro normalni béh systému. Zaroven je
vhodné omezit pocet nutnych akci a tkontt na minimum, napiiklad nutnost vkladat ¢i sta-
hovat data do systému pouze jednou. Dalsi vlastnosti je pak moznost spustit tento systém
na kterékoliv platformé.

Pro technicky vybavenéjsi uzivatele je pak dualezitd moznost snadného rozsireni systému,
coz je podporeno zverejnénim zdrojového kédu a dokumentaci. Zaroven je vhodné systém
koncipovat tak, aby bylo snadné pouzit pouze néktery koncepéni modul systému (napi. pro
stahovani dat ze socidlni sité) s tim, Ze o zbytek procesu analyzy se postaraji jiné nastroje,
dle volby uzivatele. Déle je zadouci, aby systém byl pattiéné skalovatelny. Pokud je tfeba
udélat analyzu nad vétsim poctem dat, musi existovat snadnd cesta, jak posilit vypocetni
vykon systému.

7 hlediska obsahu analyz je dilezité, aby systém poskytoval, kromé analyzy jednoho
uzivatele, taktéz moznost pro soucasnou analyzu a porovnani nékolika rtznych uzivatelt.
Je zadouci specifikovat rozsah analyzy, at jiz napiiklad po¢tem analyzovanych prispévku ¢i
casovym obdobim.

Pozadavky na systém

e Analyza vSech typu interakce (sdileni, komentar, atd.).

e Moznost vybéru c¢asového obdobi dat ke stazeni.

e Minimum externich zavislosti.

e Volné dostupny zdrojovy kéd (Open Source).

e Dokumentace vytvoreného systému a pouzitych forméatiu dat.

e Oddélené c¢asti systému zodpovédné za stahovani dat, jejich nacitani a analyzu.
e Analyza a vzdjemné porovnani nékolika jedinct.

e Minimalni sprava a tdrzba systému.

e Skélovatelnost systému.

Cilovymi skupinami uzivatelt jsou (amatérsti) datovi analytici, novinari nebo lidé ana-
lyzujici aktudlni déni. Vyvinuty nastroj predpoklada u uzivatele alespon mirné pokrocilou
znalost prace s opera¢nim systémem a to na trovni spousténi programu z prikazové radky.
Pro ptipadné rozsirovani nastroje je pak potieba i znalost programovani.

Jelikoz cilem je predevsim vytvoreni zakladni platformy pro analyzu socialnich siti, bude
dostupné uzivatelské rozhrani omezeno na piikazovou fadku. Piipadné vytvoreni prezen-
tacni vrstvy (napiiklad webové) je pak jednoduchou zalezitosti, kdy lze napojit funkciona-
litu a ovladani vyvinutého nastroje na prvky (napiiklad tlacitka) dané prezentacéni vrstvy
a taktéz na stejném misté zobrazovat jeho vysledky, které jsou vzdy vytvoreny na lokalnim
ulozisti.
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3.2 Architektura systému

Architektura systému reflektuje pozadavky popsané v ¢asti 3.1. Pro zndzornéni datovych
tokil jsou pouzity diagramy, které nabizi predevsim prehled o strukture systému z hlediska
vstupu a vystupi. Barvy v diagramech jsou zvoleny tcelové a jsou konzistentni skrze celou
praci. Jejich ukézka je zobrazena na Obrazku 3.1.

ID
Proces

Externi entita
Datovy sklad

Obrazek 3.1: Ukazka pouzité notace v diagramech.

Obdélnik s dvojitou hranou, vyplnény modrou barvou, predstavuje externi entitu, ktera
stojf vné systému a interaguje s nim. Zluty obdélnik se zakulacenymi rohy a dvéma svislymi
carami reprezentuje proces, ktery predstavuje transformaci vstupt na odpovidajici vystup.
Nad jménem procesu se nachdazi identifikator, ktery reprezentuje prislusnost v ramci hie-
rarchie celého systému. Napiiklad proces s identifikatorem ,,3.2.1“ je soucasti komponenty
¢islo 3, v ramci subkomponenty ¢islo 2 a jeho ¢islo je 1. Oranzovy valec predstavuje datovy

Vzhledem k velikosti systému zde nebudou popsany implementacni detaily, jako napf.
metody a ¢lenské proménné tiid, ale bude kladen diiraz na koncept celého systému. Z hle-
diska kontextu je vyvinuty systém zasazen mezi uzivatele a jim vybranou socidlni sit, jak
je znazornéno na Obrazku 3.2. Uzivatel dava systému piikazy (napf. analyza vybraného
uzivatele), které jsou nasledné vykonany a je vyprodukovén vysledek. Systém taktéz muze,
v zavislosti na typu pozadované akce, interagovat se socidlni siti — kupf. pii stahovani
novych dat.

Uzivatel :} ll: :} ll: Socialni sit’

Obrazek 3.2: Kontextovy diagram systému.

Vzhledem k pozadavku na vSeobecnou dostupnost vyvinutého systému je zdrojovy kod
publikovdn ve vefejném repozitari pod MIT licenci [33].

Béhové pozadavky

Pro spusténi a béh systému jsou nutné nasledujici programy. Aktivni prostredi Python verze
3.4, do kterého je mozné doinstalovat balicky pomoci pip instaldtoru (seznam balicku je
soucésti systému). Dédle je nutné mit nainstalované grafické prostiedi pro Python, kvuli
vykreslovani grafi — naptiklad tkinter, coz je standardni GUI balicek pro Python. A
posledni pozadavek je bézici instance Elasticsearch verze 1.6.

Navod na instalaci a nastaveni systému se nachazi v Priloze C.
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3.2.1 Python

Jako hlavni implementac¢ni jazyk systému byl zvolen Python 3. Ten patii mezi nejpopulér-
néjsi programovaci jazyky [10], at jiz z hlediska poctu lidi, ktefi ho ovladaji, tak i z hlediska
jeho oblibenosti. Mezi datovymi analytiky je casto navic prvni volbou mezi programova-
cimi jazyky. Jeho zvoleni tak bylo ptirozené pravé kvili oblibenosti mezi cilovou skupinou,
tak i diky jeho rychlé ucici krivce a zaroven jeho srozumitelnosti. Taktéz je tento jazyk
multiplatformni, béh systému tudiz neni omezen na konkrétni platformu. Jednou z mnoha
dalsich vyhod je pak existence rozsahlého a vyspélého ekosystému néastroju pro datovou
analyzu, zpracovani dat a frameworkl pro nejriznéjsi ticely.

Verze 3 tohoto jazyka byla zvolena z nékolika nésledujicich dtvodt. VsSechny operace
nad Tetézci a Tetézce samotné jsou v této verzi, na rozdil od verze 2, v kédovani Unicode”.
To je dulezité predevsim proto, Ze analyzované texty ze socidlnich siti mohou (a v piipadé
¢eStiny obsahuji) znaky, které jsou mimo standardni ASCII tabulku. P¥i nevyuziti verze 3
by se pak mohly spontadnné objevovat chyby zptisobené nespravnym kédovanim retézci, aft
jiz v systému samotném, nebo v komponentach tretich stran. Dalsim divodem je fakt, ze
podpora verze 2 konc¢i v roce 2020 a néaslednd migrace na verzi 3 by si vyzadala nékteré
nutné tpravy. V soucasné dobé? tak neni jediny diivod, pro¢ zvolit Python 2 misto Python
3.

V rémci implementace systému (tzn. ve zdrojovém kédu a v dokumentaci) je vzdy vy-
hradné pouzit anglicky jazyk. Je pouzit z toho divodu, zZe tento systém je zpiistupnén jako
Open Source. Angli¢tina je de facto standardem v podobnych projektech, nebot umoziuje
pouziti systému lidem z celého svéta. VSechny metody jsou piimo v kédu dokumentované
ve formatu reStructuredText *, ktery je nasledné automaticky zpracovin programem Sphina
[9] a nasledné vytvorena dokumentace.

3.2.2 Elasticsearch

Jako technologie pro hlavni datovy sklad, ktery slouzi k uchovavani a interakci s daty zis-
kanymi ze socidlnich siti, byl vybran Flasticsearch [3]. Elasticsearch je distribuovany Open
Source nastroj pro praci s textem. Je to NoSQL databédze °, nem4 tudiz pevné schéma (,ta-
bulky“ v SQL terminologii) pro zaznamy, které do ni Ize vlozit. Nabizi REST © rozhrani pro
interakci a oficidlni knihovny pro interakci z rozsitenych programovacich jazyku. Elastic-
search je vyvijen v jazyce Java a je schopen béhu na vétsiné existujicich platforem. Davody
pro zvoleni této technologie hlavnim datovym skladem jsou nasledujici.

Elasticsearch nabizi pokrocilou podporu pro vyhledavani, filtrovani a ukladani obec-
nych nestrukturovanych textovych dat. Toto presné odpovida typu dat, ktery lze obecné
ze socidlnich siti ziskdvat. A pravé tato podpora pro operace s témito daty je dilezitou

2 Unicode je mezinarodni standard pro kédovéni, reprezentaci a zpracovavani textu vétsiny pisem, které
se na svété vyskytuji. Nejcastéjsi implementaci tohoto standardu jsou kédovaci formaty UTF-8 a UTF-16.

3 Difve se mohlo stat, ze nékteré balitky nebyly pro verzi 3 dostupné. Tento stav je jiz v soucasné dobé
témér minulosti, s nékolika vyjimkami.

4 reStructured Text: znackovaci jazyk pro textova data s podporou automatického generovini dokumen-
tace, kdy nékteré znaky maji specidlni sémantiku. Je ekvivalentem dokumentaéniho formatu JavaDoc (po-
uzivany v programovacim jazyce Java) pro Python.

5 NoSQL databéze poskytuji podobnou funkcionalitu jako SQL databéze, tedy uklddéni a poskytovani
dat, nicméné data nejsou pevné modelovana vztahy mezi tabulkami jako v relac¢nich databézich, ale pouze
volné samotnymi daty.

6 REST (REpresentational State Transfer): pifstup pro interakci mezi systémy, ktery pouzivé standardni
HTTP metody a je bezstavovy.
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soucasti vyvijeného systému, nebot umoznuje delegovat operace na specializovany a siroce
podporovany nastroj. Tim je znac¢né limitovan mozny vyskyt chyb, které by se neodvratné
vyskytly pri implementaci podobné funkcionality ru¢né. Dalsi vyhodou je znacna skalova-
telnost tohoto Teseni, ktera je vestavénou soucasti Elasticsearch. Je mozné provozovat jednu
velkou instanci (vypocetni cluster) na nékolika strojich — to vSe naprosto transparentné
pro koncového uzivatele. V pripadé, ze by uzivatel systému chtél analyzovat velké mnozstvi
dat v kratsim case, staci, pokud presune tuto instanci na vykonnéjsi stroj nebo cluster.

Vyc¢lenéni zpracovani a vyhledavani textovych dat do Flasticsearch mé jesté jednu pod-
statnou vyhodu. Tim, Ze tato instance mize bézet vzdalené na jiném stroji, muze ji pouzivat
vice uzivateld soucasné a také lze jeji udrzbu a spravu na nékoho delegovat, pricemz tento
¢lovék nepotiebuje ptistup k pocitaci bézného uzivatele vyvinutého systému. Tento systém
pak slouzi jako tenky klient pro interakci a veskeré naroc¢né operace jsou delegovany. Efek-
tivhim omezenim vykonu systému je pak kromé instance FElasticsearch pouze kvalita a sitka
pasma internetového pripojeni.

I presto, ze zdanlivé muze jit nutnost pouziti Elasticsearch proti pozadavku na minimum
externich zavislosti, je tento pozadavek vice nez dobfe vykoupen, a to vySe zminénymi
vyhodami.

Jedinou malou nevyhodou Elasticsearch je dokumentace. Ackoliv pokryva vsechny pod-
porované operace, je znacneé strucna, je v ni malo praktickych prikladu a chybi v ni napriklad
ukézka komplexnéjsiho vyuziti vice podporovanych operatort najednou, které jsou vzdy po-
psany pouze jednotlivé. Na druhou stranu je komunita dostatecné velka a aktivni a tak neni
problém najit praktické navody ¢i feseni problémi online. Stejné problémy se pak vztahuji
i na oficidlni Python knihovny pro interakci (elasticsearch a elasticsearch-dsl), které
maji pouze minimalni mnozstvi prikladi a zaroven nejsou ani dokumentovany vsechny pod-
porované metody. Nutno podotknout, ze se tento stav pribézné s kazdou verzi zlepsuje.

V ramci implementace byla pouzita verze 1.6. Tato verze byla zvolena misto nejnovéjsi
pouze proto, ze vykonnd instance pravé této verze je dostupna v ramci vyzkumné skupiny,
pod niz tato diplomova prace vznika. Nicméné migrace na nejnoveéjsi verzi by nemeéla vy-
zadovat mnoho tusili — v zasadé staci nainstalovat prislusné verze Python knihoven pro
interakci.

3.2.3 Schéma systému

Na obrazku 3.3 je graficky zndzornéno schéma celého systému vcéetné datovych toku. Jak
bylo ukézano na obrazku 3.2, systém je zvnéjsku ohranicen dvéma externimi entitami —
samotnym uzivatelem systému a poté vybranou socidlni siti. Vnitfek systému se sklada
ze CtyT Casti, z ¢ehoz jedna je datovy sklad, implementovany pomoci Elasticsearch (vice
viz sekci 3.2.2). Dalsi t¥i ¢asti, Downloader, Data loader a Analyzer odpovidaji tfem kro-
kiam klasického analytického procesu, které jsou spolecné v ramci vSech analyz. Tyto ¢asti
systému jsou uvedeny anglickym nazvem z divodu usnadnéni jejich identifikace v kédu.

Kroky analytického procesu
1. Ziskani dat, v nasem pripadé stazeni ze socialni sité — komponenta Downloader.
2. Nahrani dat do systému, v nasem ptipadé Elasticsearch a komponenta Data loader.

3. Analyza: vybrané operace nad daty — komponenta Analyzer.
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7 architektury je na prvni pohled vidét daraz na vzdjemné oddéleni a nezavislost jed-
notlivych komponent. Toto je v souladu s pozadavky na systém, nebot uzivatel mize pro
jednotlivé faze vyuzit jiné prostiedky. Jako priklad lze uvést situaci, kdy si uzivatel opattil
data sam a tudiz komponentu pro stahovani nevyuzije. V pripadé, ze uzivatel chce vyuzit
vSechny komponenty, je posloupnost akci nasledujici. Uzivatel poskytne jméno uzivatele,
jehoz chce analyzovat, komponenté Downloader. Ta ze socidlni sité stahne vsechna rele-
vantni data a ulozi je na uzivateltv lokalni disk. Poté tato data uzivatel predd komponenté
Data loader, kterd je obohati o nékteré dalsi informace a poté je vlozi do datového skladu
Elasticsearch. Jako posledni krok pak uzivatel zavolda komponentu Analyzer, ze které ziska
vysledek analyzy.

. . Pozadavky
UZivatelske jmeno q na data uzivatele
.. 1.0 cor s e
Data uzivatele Downloader < Data uzivatele >| Socialni sit
|

Data uzivatele Data uzivatele
|| > 2.0
Data loader
Uzivatel “
1.0
Elasticsearch
instance
Piikazy Pozadavky na data
> 3.0
Vysledky analyzy Analyzer Data uzivateld
<

Obrazek 3.3: Schéma architektury systému s datovymi toky.

Tato architektura taktéz zajistuje snadnou rozsiritelnost. Pokud naptiklad uzivatel prida
novou datovou polozku nad ramec systému, staci ji pouze zahrnout do dat, nahrat do sys-
tému a nasledné implementovat Python metodu, kterd nova data vyuziva. Pokud uzivatel
chce vyuzit pouze jiz existujici datové polozky, stac¢i mu pouze posledni krok — implemen-
tovat patricnou metodu.

3.2.4 Forméat dat

Zde je popsan format dat, pouzity v celém systému. Tento formét dat je generovan kompo-
nentou Downloader a nasledné zpracovan komponentou Data loader, kterda data nahraje do
datového skladu. Pokud chce uzivatel vyuzit vlastni nastroj pro stahovani dat ze socidlnich
siti, je nutné, aby poté vysledna data prevedl do zde dokumentovaného formatu.

Vybrany formét pro data je otevieny standard JSON 7, ktery data uchoviva v textové
podobé, jsou tedy zpracovatelna bez dalsi nutnosti dekdédovani. Tento standard je Siroce roz-
siteny a knihovny pro jeho zpracovani existuji pro vétsinu programovacich jazyki. V ramci
vsech dat lze rozlisit ¢tyri zdkladni typy: interakce, prispévek, uzivatel a verejny profil.
Typ interakce ma jesté nékolik podtypi, které rozebereme déle. V ramci jednoho souboru

" JSON (JavaScript Object Notation): otevieny textovy formét pro pienos a serializaci datovych objektii.
Podporuje zakladni datové typy, jako pole, fetézec, atd.
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na disku mohou byt elementy pouze jednoho typu, nelze je tak kombinovat (napft. jeden
soubor, ktery obsahuje interakce a ptispévky). Veskeré kli¢e musi byt v kédovani UTF-8.

U kazdého elementu vsech téchto typt pak musi byt pritomny klice uvedené v Tabulce
3.1. Nutnost poskytnout unikatni (v rdmeci socidlni sité) identifikacni fetézec id existuje
z divodu usnadnéni interakce s daty. Jednak miize uzivatel primo pristoupit na element,
ktery ho zajima a druhak se to pozitivné projevi na vykonu FElasticsearch. Pokud by uzi-
vatel id neposkytl, byl by vytvoren unikatni hash, ktery by slouzil jako kli¢. Toto by vsak
komplikovalo vyhledavani mezi elementy a porusilo vztahy mezi datovymi elementy, kdy
napriklad jeden element odkazuje na jiny podle jeho id v rdmci socidlni sité. Nutno po-
dotknout, Ze vétsina socidlnich siti tento kli¢ automaticky generuje a jejich API ho poskytuje
— toto omezeni tudiz na uzivatele neklade zddné zvlastni a naroéné pozadavky (jako by
byla nutnost toto id generovat).

Presné nazvy klich v rdmci API jednotlivych socidlnich siti se mohou lisit, jejich sé-
mantika by vSak méla byt dostatecné vymluvnd. Préavé proto je vzdy treba stazena data
transformovat na zde pouzitou terminologii.

Jméno | Datovy typ Popis

Identifikacni Fetézec unikatni v rameci dané

id strin C 1 s
& socialni site.

Nazev site, ze ktery dany element pochézi.

origin strin .
& & Napft. ,,facebook®

Tabulka 3.1: Povinné kli¢e pro vsechny datové typy.

Datovy typ interakce reprezentuje interakce uzivateli socidlni sité s prispévkem.
Tato interakce ma nékolik podtypi: komentar (comment), sdileni (share) a ,libi se“ (1ike).
Kazdy tento podtyp vyjadiuje charakter interakce. v Tabulce 3.2 jsou uvedeny mozné klice
pro datovy typ interakce. Kazdy datovy soubor s interakcemi musi mit v nézvu jeden
z nasledujicich retézcli: ,,ints“, ,interactions® nebo ,interaction®

Datovy typ prispévek predstavuje prispévek, ktery sledovany uzivatel publikoval na
svém verejném profilu. V Tabulce 3.3 jsou uvedeny podporované kli¢e pro tento typ. Kazdy
datovy soubor s prispévky musi mit v ndzvu bud ,posts® nebo ,post®

Datovy typ uzivatel vyjadiuje informace o uzivateli, ktery uskutecnil interakci. V Ta-
bulce 3.4 jsou uvedeny podporované klice pro tento typ. Kazdy datovy soubor s uzivateli
musi mit v ndzvu fetézec ,user*.

Datovy typ verejny profil vyjadruje informace o vefejném profilu, jehoz data a pri-
spévky chce uzivatel naseho systému analyzovat. V Tabulce 3.5 jsou uvedeny podporované
klice pro tento typ. Kazdy datovy soubor s vefejnymi profily musi mit v ndzvu fetézec
,user_page_info*

Ukazky elementti téchto datovych typt jsou v Priloze B.
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Jméno

Datovy typ

Popis

Textovy popis této interakce. Napr. text komentare.

message string Nepovinné.
status_id string Id prispévku, jehoz se tato interakci tyka.
status_author string Id autora, ktery dany prispévek publikoval.
author string Id autora této interakce.
type string Typ interakce. Jeden z comment, 1ike, share.
created time string Cas publikovani této interakce ve forméatu ISO.
- Napf. ,2017-04-25T12:25: 28+0000°.
like_count int Pocet ,libi se“ na této interakci. Nepovinné.

Tabulka 3.2: Mozné klice pro datovy typ ,interakce*.

Jméno Datovy typ Popis
message string Text prispévku.
link string Odkaz, ktery byl v prispévku. Nepovinné.

author string Id autora prispévku.
status_type string Typ prispévku. Nepovinné.
created time string Cas publikovéani piispévku ve formatu ISO.

- Napf. ,,2017-04-25T12: 25: 28+0000%

share_count int Pocet sdileni tohoto prispévku. Nepovinné.

Tabulka 3.3: Mozné klice pro datovy typ ,,piispévek®

Jméno Datovy typ Popis
name string Celé jméno.
first_name string Kfestni jméno uzivatele.
last_name string Rodné jméno uzivatele.
link string Odkaz na profil uzivatele.

Tabulka 3.4: Mozné kli¢e pro datovy typ ,uzivatel.

Jméno Datovy typ Popis
name string Jméno profilu.
link string Odkaz na profil uzivatele.

fan_count

int

Pocet uzivatela kteri dali ,libi se“ tomuto

profilu.
. . Pocet zminek o profilu v posledni dobé.
talking_about_count int .,
Nepovinné.
is_author bool Zde je profil autorem nékterych prispévku.

Musi byt true.

Tabulka 3.5: Mozné klice pro datovy typ ,verejny profil®.
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3.2.5 Downloader

Tato komponenta zajistuje stahovani dat vybranych uzivatel z dané socidlni sité. Tato data
jsou stazena primo k uzivateli na jeho lokalni disk a to z nékolika diuvodu. Prvnim divodem
je zajisténi oddéleni jednotlivych komponent, kdy (jak je zminéno vyse) uzivatel muze ziskat
data jinym zptisobem, nez pomoci této komponenty. Tento princip funguje i obracené, kdy
uzivatel muze ze systému vyuzit pouze tuto komponentu ke stazeni dat, kterda ho zajimaji
a ktera poté analyzuje vlastnimi prostredky. Dalsim benefitem je fakt, ze takto se vytvori
zéloha dat na lokalnim disku a data nejsou ulozena pouze v datovém skladu, v pripadé ze
by se do néj primo vkladala. Toto urychluje i pripadnou obnovu datového skladu, nebot
stazeni dat je ¢asové naroc¢nou operaci, kterd se navic muze potykat s omezenim na strané
socialni sité, kdy je napriklad omezen pocet pozadavkl na casovy ramec.

Vzhledem k poslani této komponenty je to zaroven jedind Cast systému, kterd je prova-
zand s konkrétni socialni siti. Tento fakt plyne jiz z definice, nebot kazdé socialni sit ma
sva data jinak usporadand, pojmenovana a dostupnd. Proto je vzdy nutné tyto rozdily mezi
sitémi reflektovat a v rdmci stahovani dat pouzivat jednotny format a terminologii. Tento
format je podrobnéji popsan v sekci 3.2.4. Proto je tato soucast jedinou variabilni slozkou
systému, kterd se musi upravit ¢i vytvorit pro kazdou novou socidlni sit. VSechny ostatni
casti systému pak jsou od konkrétnich socialnich siti abstrahovany.

V ramci této diplomové prace byla tato komponenta implementovana pro socidlni sit
Facebook, z duvodiu uvedenych v dalsi kapitole. Facebook poskytuje Open Graph API [5],
které umoznuje ¢ist data z této socidlni sité. Pro pristup je tfeba vytvorit aplikaci na
Facebook Platform a ziskat autorizac¢ni token. Pristup i vytvoreni aplikace je bezplatné,
jedinou podminkou je vytvoreni Gctu na této socialni siti. Ackoliv ma Graph API vestavéné
limity pozadavkil na data, nejsou nikde presné zdokumentované a béhem vyvoje a stahovani
dat v ramci této prace nebyly nikdy prekroceny.

Ackoliv existuji Python knihovny pro pfimou interakci s Graph API (napft. balicek
facebook-sdk), zadn4 z nich neposkytovala takovy pristup k API, ktery by bezproblémové
zapadal do koncepce systému. Z toho duvodu byly vytvoreny metody pro primou interakeci
s Graph API, které zjednodusuji stahovani potfebnych dat. Prikladem muze byt automa-
tické transparentni prochézeni stranek s vysledky (paging), v ptipadé, Ze pozadovana data
jsou prilis velkd pro pfenos v ramci jedné odpovédi a API vrati kurzor na dalsi stranku
s daty.

Uzivatel této komponenté preda pouze jméno ¢i ID uzivatele, jehoz data chce stahnout.
Nejprve jsou stazeny informace o tomto profilu (pro pozdéjsi analyzu) a poté jsou pri-
bézné stahovany vSechny prispévky tohoto uzivatele. Pro kazdy piispévek jsou pak stazeny
vSechny jeho ,libi se“, komentéare a sdileni. V prubéhu stahovani jsou pak data priabézné
ukladéna, aby vyslednd velikost jednotlivych datovych soubori nepresdhla nastavenou ve-
likost (vychozi hodnota je 20 MB, lze konfigurovat). Timto je zajisténa nizkd pamétova na-
ro¢nost béhu programu, kdy neni tfeba vSechna data drzet v paméti. Zaroven je anulovano
riziko nahlého zatizeni disku v pripadé, ze by bylo tfeba najednou ulozit velké mnozstvi dat
az na konci béhu.

Tato c¢ast analytického procesu je nejzdlouhavéjsi, pro priklad uvedme casovou naroc-
nost stazeni vsech dat k 1 000 prispévkum dvou subjekti. Jeden populdrnéjsi (107 279
odbératelil) mél celkem 376 746 interakei ke stazeni (324 322 ,1ibi se“, 50 522 komentéiu,
1 902 sdileni). Stazeni tohoto souboru dat trvalo celkem 90 minut. Druhy subjekt, méné
populdrni (21 571 odbérateli) mél na stejny pocet prispévku 85 195 interakei (47 017 ,libi
se“, 18 671 komentait, 19 507 sdileni). Stazeni tohoto souboru dat trvalo celkem 45 minut.
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I presto, ze pocet interakci byl vice jak ¢tyrnasobné mensi, ¢as byl mensi pouze dvojnasobné.
Césteénym vysvétlenim miize byt potfeba velkého poétu navizani spojeni s API, nebot toto
API dle REST principt spravné neposkytuje jeden bod, na kterém by slo obslouzit vSechny
pozadavky a tim by se usetfila rezie ¢astého navazovani spojeni.

Jediné omezeni je, ze analyzovany profil musi byt vefejny, pripadné musi mit uzivatel
takovy token, ktery ma dostatecné opravnéni k pristupu a c¢teni dat z profilu — lze tak
analyzovat napriklad sviij osobni profil nebo stranky, jejichz je uzivatel administratorem.

Praktickou ukézku pouziti této komponenty lze najit v ¢asti 4.1.1.

3.2.6 Data loader

Tato komponenta slouzi k nahréani stazenych dat do datového skladu. Tato data, kterad
maji format popsany v ¢asti 3.2.4, jsou pri nahravani obohacena o dalsi odvozené polozky.
Piikladem je ptfidani klice message_len pro elementy, které obsahuji kli¢ message. Ackoliv
tato odvozena data nijak nezvysuji informac¢ni hodnotu datového souboru, zna¢né usnadnuji
nékteré analyzy. Toto je ukazka pristupu ,néco za néco“, kdy vymeénime mensi naruast
velikost dat za urychleni vypoctu.

Pokud se v datech nachéazeji jiné klice kromé téch popsanych vyse, jsou do datového
skladu vlozeny taktéz. Toto usnadnuje rozsiritelnost systému, kdy data nejsou striktné
limitovana a staci pouze splnit zakladni pozadavky.

Urceni pohlavi ze jména

Pokud je do systému vkladan zdznam o uzivateli, ktery obsahuje jeho jméno, je zaroven
vloZeno jeho pohlavi (pokud neni poskytovano pfimo sociélni siti). Toto pohlavi je uréeno
pomoci vytvoreného klasifikatoru, ktery funguje na principu prostého porovnani s predem
vytvorenym slovnikem. Tento slovnik byl vytvoren rucéné z dostupného seznamu ceskych
jmen a obsahuje 804 zaznamil. Prosté porovnani zaznamu se slovnikem v tomto piipadé
postacuje, nebot je velice pravdépodobné, ze lidé budou svoje jméno mit uvedeno spravné
a bez chyb, nebot jejich profil na socidlni siti slouzi zaroven jako jejich vizitka.

Urceni sentimentu

Pokud je do systému vkladan textovy element (napf. komentai nebo prispévek), je k nému
zaroven vlozena i informace o obsazeném sentimentu (pro informace o tom, co je to senti-
ment, viz 2.4.2). Vzhledem k nedostupnosti hotového klasifikdtoru ceskych textt byl v ramci
této prace vytvoren klasifikator vlastni. Pro jeho uceni bylo pouzito 10 000 manuéalné ano-
tovanych Facebook prispévku z datového korpusu skupiny NLP na Zapadoceské univerzité
v Plzni [30].

Pro vytvoreni klasifikdtoru byl pouzit scikit-learn, coz je knihovna pro strojové uceni,
datovou analyzu a zpracovani textu. Pri trénovani klasifikatoru se nejvice osvédcila metoda
Support Vector Machine s linedrnim kernelem. Pro vektorizaci byl pouzit TfidVectorizer.
Toto uceni bylo provedeno na 9 000 ndhodné vybranych element z korpusu, pricemz zbylych
1 000 elementi slouzilo k testovani presnosti klasifikatoru. Klasifikace probiha do ¢tyr kate-
gorii: neutral (neutrdlni sentiment), bipolar (obojetny sentiment), negative (negativni
sentiment) a positive (pozitivni sentiment). Ve vzorcich popisujici jednotlivé charakteris-
tiky je pouzita néasledujici notace: tp je pocet true positives, fp je pocet false positives a fn
je pocet false negatives.
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Precision udava presnost vytvoreného klasifikdtoru pro testovaci soubor (vzorec 3.1).
Recall udéava schopnost klasifikdtoru spravné urcit spravné vysledky (vzorec 3.2). F1-score
lze interpretovat jako vazeny primér precision a recall, kde 1 je nejlepsi hodnota a 0 nej-
horsi (vztah 3.3). Support udéava pocet elementii odpovidajicich dané kategorii v testovacim
souboru.

. tp
Precision = 3.1
tp+ fp (3.1)
Recall = tip (3.2)
tp+ fn

Fl—o. prec‘zs‘zon - recall (3.3)
preciston + recall

Vysledky uceni jsou uvedeny v Tabulce 3.6. Z vysledki je vidét, ze klasifikator je dobry
v urcovani pozitivniho a neutrdlniho sentimentu (FI-score je 0.76 a 0.72 respektive). Na-
prosto Spatné vysledky mé pro odhalovani obojetného sentimentu (F1-score je 0.09). Vzhle-
dem k tomu, Ze analyza sentimentu je velice komplexni problematikou, ktera neni jadrem
této diplomové prace, lze tento klasifikator pouzit pro nase ucely jako pribliznou aproxi-
maci. Pri interpretaci jeho vysledku je vsak treba vzit v potaz, ze v nékterych oblastech
(obojetny sentiment) klasifikitor neni spolehlivy. Pro orienta¢ni vysledky tento klasifikator
lze vyuzit, predevsim v oblasti urcovani pozitivniho sentimentu.

Sentiment | Precision | Recall | Fl1-score | Support
neutral 0.65 0.81 0.72 427
bipolar 0.50 0.05 0.09 41
negative 0.50 0.37 0.42 150
positive 0.80 0.73 0.76 382
Average 0.68 0.68 0.67 1000

Tabulka 3.6: Vysledek uceni klasifikatoru sentimentu.

Praktickou ukazku pouziti této komponenty lze najit v ¢asti 4.1.1.

3.2.7 Analyzer

Komponenta Analyzer zastituje tu nejkomplexnéjsi ¢ast procesu — datovou analyzu. Pro
svou praci vyuziva data ulozena v datovém skladu, ktera vsak nijak nemodifikuje. Na za-
kladé uzivatelskych piikazii vykonava analytické tlohy a vraci vysledky — at jiz ve formé
textového vystupu nebo grafu.

V ramci komponenty je podporovan i tzv. komparativni vystup, kdy je mozno v ramci
jednoho analytického dotazu porovnat nékolik uzivateli. To je uziteéné predevsim v pripadé
grafi, kdy pomoci vykresleni analytickych hodnot pro vice uzivateli do jednoho grafu lze
snadno porovnat jejich charakteristiky. V ramci nékterych grafti je pak zaroven automaticky
vykreslena krivka linearni regrese, aby uzivatel mohl snadno zjistit smérovou tendenci dat.
Zaroven je mozné specifikovat, kolik poslednich prispévkia chce uzivatel analyzovat — neni
tudiz nutné provadét vypocetné narocné operace nad velkym poctem dat, pokud uzivatele
zajima napr. poslednich 100 prispévku.
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Konkrétni vyuzité analytické metody jsou podrobnéji rozebrany v sekci 3.3. Obecny
pristup implementace feseni analytickych dloh by se dal popsat nasledovné.

Pristup k reseni analytickych dloh
1. Stahnuti vybranych dat — filtrovani a transformace v ramci FElasticsearch.

2. Transformace dat uvniti systému, jejich porovnani, urc¢eni charakteristik a vyvozeni
analytickych zavéru.

3. Zobrazeni vysledkti — v grafu nebo v textovém souboru.

Pro interakci s datovym skladem Elasticsearch byly vyuzity Python balicky elasticsearch
a elasticsearch-dsl. Pomoci knihovny matplotlib pak byly generoviny grafy.
Praktickou ukazku pouziti této komponenty lze najit v ¢asti 4.1.1.

3.3 Analytické metody

V ramci analytickych metod byly vyuzity nasledujici pristupy. Tyto metody reflektuji fakt,
ze dostupna data jsou velice omezena. Nejsou omezend mnozstvim profila, které lze analyzo-
vat, ale typem dat, kterd jsou poskytovana. Napiiklad nyni jiz neni mozné zjistit prakticky
zadné informace o uzivatelich sité Facebook, kromé jejich jména. Bohuzel tak neni mozné
zahrnout demografické tdaje do obsahu analyzy, které by poodhalily naptiklad rozdily v li-
dech aktivnich na jednotlivych profilech ¢i jaci uzivatelé jsou obecné nejaktivnéjsi. Veskera
ziskand data jsou tak pouze z verejné pristupnych profili.

Toto omezeni spociva pouze v dostupnosti dat z verejnych API neprivilegovanému uzi-
vateli. Pokud je uzivatel schopen opattit si privilegovany pristup, potencidlni analytické
moznosti systému se tim mnohonédsobné zvysuji.

7 1P algoritmu 2.4.2 je vypujcen koncept pasivity a aktivity uzivatel. Na tomto zakladé
je nasledné urcovan vliv, ktery ma profil na dané uzivatele. Pokud jsou uzivatelé aktivné;jsi,
ma na né profil vétsi vliv. Z tohoto algoritmu nebylo mozné pouzit ¢ast s vyuzitim poméru
toho, co uzivatel vidi a na co reaguje. Potfebna data bohuzel nejsou k dispozici. Hodnoceni
aktivity a pasivity je pak zalozeno pouze na porovnavani mezi jednotlivymi profily, kdy lze
tici, Ze jeden profil je vlivnéjsi a jak moc — nelze vliv vSsak presné kvantifikovat.

V nékterych generovanych grafech jsou vykresleny kiivky linearni regrese s jejich koe-
ficienty. Tyto umoznuji snadné urceni tendence vykreslenych dat — zda rostou ¢i klesaji a
jak rychle.

Ve statistickych textovych souborech se pak objevuji tii typy informaci. Prvni jsou
statistiky v poméru na jednoho fanouska daného profilu, druhé jsou v poméru na jeden
prispévek a tfetim typem jsou informace o ,oddanych® (aktivnich) uzivatelich.

Dale je mozné zjistit, kolik uzivateli je aktivnich u vice profili. Napr. jaka cast ,od-
danych“ uzivatelu profilu A je zaroven soucésti ,,oddanych® uzivatelt profilu B. Tato data
pak umoznuji urcit, jaké profily oslovuji podobné cilové skupiny.

Dalsim vystupem analyzy je seznam nejcastéji publikovanych domén. Ze vSech od-
kazu sdilenych uzivatelem jsou vybrany domény, které jsou nasledné serazeny dle frekvence
vyskytu. Je tak mozné zjistit, jaké odkazy jsou na vybraném profilu nejcastéji sdileny.
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3.3.1 Typy interakci dle miry vliva

V ¢ésti 2.1 byly predstaveny tii miry vlivu dle Kelmana. Tyto miry vlivu (vyhovénd, identi-
fikace a internalizace) lze promitnout do analyzovanych typu interakei. Interakce typu ,1ibi
se“ odpovidd mife vlivu vyhovéni, kterd je prvnim stupném miry ovlivnéni. Pokud nékdo
oznadi prispévek jako ,libi se®, je tato interakce malym jednoduchym vyjadienim souhlasu,
ktery vsak nemusi vychazet z hlubsiho presvédéeni.

Interakce typu sdileni pak odpovida druhé trovni vlivu — identifikace. Pokud jiz uzivatel
néco sdili, ¢asto tak ¢ini proto, aby explicitné vyjadril svij souhlas s obsahem prispévku a
aby jeho okoli tento souhlas vidélo. Z tohoto davodu lze tento typ interakce vnimat jako
typ s mnohem vétsi vahou, nez typ ,,libi se®.

Posledni a nejvétsi mira vlivu pak neni prfimo mapovana na konkrétni typ interakce,
ale na jejich frekvenci. Pokud nékdo interaguje (az jiz oznacenim ,libi se“ ¢i sdilenim)
u urcitého mnozstvi prispévki, 1ze u néj predpoklddat, ze se s obsahem publikovanym na
daném profilu jiz plné ztotoznil a 1ze o ném ftici, ze odpovida trovni ovlivnéni internalizace.
V réamci ukdzky byla tato hranice stanovena na 5 % vsech prispévku. Nad touto hranici
jiz uzivatel obsah daného profilu internalizoval. Tuto hranici lze v rdmci systému snadno
konfigurovat.

Poslednim typem interakce je komentar, ktery zameérné neni prifazen do zadné miry
vlivu. Komentar totiz velice ¢asto muze nést jak vyjadieni souhlasné (tedy ovlivnéni), tak
i kritiku a vymezeni se vici obsahu. Nelze tak jednoznacné urcit, zda je komentar projevem
souhlasnym ¢i nesouhlasnym.
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Kapitola 4

Vyhodnoceni a diskuse

Zatimco v kapitole 3 byl predstaven navrh a architektura systému, v této kapitole je roze-
bran priklad pouziti tohoto systému pro analyzu vybranych uzivateli socidlné sité Facebook
z politického spektra, véetné nasledné interpretace analyzovanych dat. V posledni ¢asti jsou
pak zminéna potencialni omezeni systému a této analyzy.

4.1 Praktické pouziti systému

Pro ukazku praktického pouziti implementovaného systému pro analyzu socidlnich siti byla
jako cil vybrana ceské politicka scéna na socidlni siti Facebook. Sit Facebook byla vybrana
z toho duvodu, Ze jsou na ni Cesti politi¢ti predstavitelé dostatecné aktivni, je popularni
mezi ob¢any a zaroven nabizi dostatecné bohaté API pro ziskani dat o aktivité na verejnych
profilech a to o vSech publikovanych ptispévcich (i historickych).

Socialni sit Twitter byla zavrzena z toho divodu, Ze je v Ceském medidlnim prostoru
relativné malo vyuzivand, politici jsou na ni méalo aktivni a navic neposkytuje API pro
pristup k historickym datiim — naptiklad neni mozné zjistit, kteri vsichni uzivatelé sdileli
konkrétni status. Tato data je mozna ziskat z tzv. Streaming API, kdy jsou dané informace
poskytovany v redlném case. To vsSak klade znac¢ny narok na stahovani dat, které musi
probihat nepfetrzité, aby meélo patiicnou vypovidajici hodnotu. V ¢eském prostoru je pak
problémem i malé aktivita — sbér dostatecného mnozstvi dat by trval netimérné dlouho
(fddové mnoho tydni nepretrzitého monitorovani).

Nicméné, jak bylo feceno v ¢asti 3.2.4, vytvoreny systém neni omezeny na jeden zdroj
dat (zde konkrétné Facebook). Lze pouzit data z libovolného zdroje, pokud budou mit
vSechny potrebné datové polozky.

Vybranymi subjekty jsou verejné profily ¢eskych, t.¢. parlamentnich, stran, plus profily
jejich predsedu (jsou-li dostupné). Zaroven byly pro srovnani vybrdny dvé neparlamentni
strany. Seznam vybranych stran je v Tabulce 4.1. Déle byly vybrany profily nékolika vy-
raznych osobnosti na Facebooku, jako je naptiklad prezident republiky (t.¢. Milos Zeman).
Prehled vybranych osobnosti je v Tabulce 4.2. Mezi parlamentnimi stranami chybi strana
Usvit — Nérodni Koalice, kterd nem4 na svém vefejném profilu dostateénou aktivitu (pru-
mérné pouze nékolik interakei na jeden piispévek). Mezi vybranymi osobnostmi je pak jeji
zakladatel Tomio Okamura se stranou SPD (Svoboda a primé demokracie).

Pro vSechny analyzované profily byla stanovena podminka minimélniho poc¢tu fanousku
a to na 7 500. Toto omezeni je z divodu dostateéné vypovédni hodnoty vyslednych analyz,
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kdy se omezi potencidlni vykyvy zptsobené malym poctem fanousku, které se postupné
s vyssim poctem normalizuji.

Zkratka strany Jméno strany

ANO ANO 2011

CPS Ceska piratska strana

CSSD Ceska strana socidlné demokraticka
x Krestanska a demokratickd unie

KDU-CSL — Ceskoslovensks strana lidova

KSCM Komunisticka strana Cech a Moravy

ODS Obcanskéd demokraticka strana

SSO Strana svobodnych obcant

TOP 09 TOP 09

Tabulka 4.1: Vybrané politické strany pro analyzu.

Jméno Funkce
Andrej Babis Predseda ANO
Bohuslav Sobotka | Pfedseda CSSD
Milo$ Zeman Prezident CR
Miroslav Kalousek | Predseda TOP 09
Petr Fiala Predseda ODS
Petr Mach Predseda SSO
Tomio Okamura Predseda SPD
Véclav Klaus ml. Clen ODS

Tabulka 4.2: Vybrané osobnosti pro analyzu.

Pro kazdy profil bylo stazeno 1000 poslednich prispévki. Stahovani dat bylo ukoncéeno
13.5.2017 v 19:00, zadné novéjsi prispévky tudiz nejsou soucasti analyzy.

4.1.1 Popis pouziti

Jak bylo Teceno v ¢asti 3.2.3, obecné méa analyticky proces tii faze — stazeni dat, jejich
transformace a nahrani do datového skladu a nasledné provedeni analytickych operaci nad
témito daty. Témto tfem fazim odpovidaji t¥i komponenty vyvinutého systému. V této casti
je popsano a ukazano jejich praktické pouziti v odpovidajici fazi.

Stazeni dat

Komponenta pro stazeni dat (popsand v 3.2.5) je v nasem pripadé omezena na socidlni
sit Facebook, z divodu fecenych vyse. Pro jeji funkci je nutné poskytnout ID a tajny
kli¢ vytvorené Facebook aplikace pro pristup ke Graph API Tyto informace je mozné
bud poskytnout jako proménné prostfedi nebo pomoci parametrti skriptu. Déle je tfeba
poskytnout uzivatelské jméno nebo ID uzivatele !, jehoz data chceme stdhnout.

! Facebook ID uzivatele lze ziskat z adresy jeho profilu napiiklad na strance https://findmyfbid.com/.
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Po spusténi se skript pripoji ke Graph API a ovéri, zda dany uzivatel existuje a zda
je jeho profil pristupny. Néasledné ulozi informace o tomto profilu (napt. pocet fanousk)
a poté zacne systematicky stahovat urceny pocet prispévki (vychozi pocet je 1000) od
nejnovejsich, véetné vsech potfebnych dat. Tato data jsou pribézné uklddéna do cilové
slozky. Zaroven je zobrazovan aktualni pocet stazenych prispévkia.

Ukazka zavolani skriptu pro stazeni dat a nasledny vystup je ve Vystupu 4.1. Celkovy
objem stazenych nekomprimovanych dat pro vSechny subjekty je 1,7 GB. V tomto objemu
je celkem 6 372 287 interakci, z ¢ehoz je 5 520 540 ,libi se*, 797 229 komentaru a 54 518
sdileni. Pocet sdileni nevyjadiuje celkovy pocet sdileni prispévki, pouze vefejna sdileni, ke
kterym byl poskytnut pristup.

# Download user data from Facebook

$ python3 fb_downloader.py --app-id IDKFA --app-secret IDDQD
AndrejBabis

Downloading data from author:
AndrejBabis (id: 214827221987263)

Data will be saved into the following directory:
../data/facebook/user_AndrejBabis

Started at 2017-05-12 18:01:12.263013

Posts downloaded: 10/1000
Posts downloaded: 20/1000
<...omitted limnes...>
Posts downloaded: 990/1000
Posts downloaded: 1000/1000

Finished at 2017-05-12 21:44:53.154347

Vystup 4.1: Ukazka stazeni dat.

Nahrani dat do datového skladu

Dalsim krokem je pak nahrani stazenych dat do datového skladu, ktery je implementovan
pomoci Elasticsearch. Parametry skriptu specifikuji soubor ¢i adresar, ze kterého se maji
nacist datové elementy a déle pak adresu FElasticsearch a index pod ktery se data maji
ulozit.

Skript prochazi predany soubor ¢i adresar a vklada ulozené datové elementy do lokalni
instance Flasticsearch, obohacené o nékolik polozek. Ukazka nahrani dat jednoho uzivatele
je ve Vystupu 4.2.

# Load data into the data store

$ python3 data_loader.py --es-address localhost:9200 --es-index
xjirou07 ../data/facebook/user_AndrejBabis/
Processing data file [1/24]: ../data/facebook/user_AndrejBabis/

interaction_data_1. json
Inserted 76819 ’interaction’ elements
Processing data file [2/24]: ../data/facebook/user_AndrejBabis/
interaction_data_2. json
Inserted 76819 ’interaction’ elements
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<...omitted lines...>

Processing data file [24/24]: ../data/facebook/user_AndrejBabis/
post_data_3. json
Inserted 121 ’post’ elements

Vystup 4.2: Ukdzka nahrani dat do datového skladu.

Analyza dat

Posledni fazi je pak analyza dat. Spusténim skriptu jsou vykonany analytické operace a
dotazy nad datovym skladem. Skript pfijimé adresu Elasticsearch a jméno uzivatele, kterého
chceme analyzovat. Pokud nejsou specifikovany zadné prepinace, je spusSténa kompletni
analyza v plném rozsahu. Ukéazka analyzy dat jednoho uzivatele je pak ve Vystupu 4.3.
PIna analyza poslednich 1000 piispévka pro jednoho uzivatele trvala cca tfi minuty na
obyc¢ejném pocitaci (Intel Core i5 2.4 GHz, 4 GB RAM). Podobné analyza ve srovnévacim
rezimu pro tfi uzivatele zabrala cca osm minut.
Kompletni analyza byla provedena pro vsechny testovaci subjekty.

# Analyze user

$ python3 analyze.py --es-address localhost:9200 --es-index xjirou07 -u
mach.svobodni

Results will be stored in the ’stats_mach.svobodni’ directory
Saving statistics for author mach.svobodni... done

Saving plots for specified author(s)... done

Saving fan activity statistics for specified author(s)... done

Vystup 4.3: Ukédzka analyzy uzivatele.

4.1.2 Ziskana data

V ramci analytické faze systému vznikly obecné dva typy soubort pro kazdého analyzo-
vaného uzivatele. Prvnim typem jsou textové statistiky (napiiklad pramérny pocet sdileni
prispévku). Druhym typem pak jsou grafy s nejruznéjsimi charakteristikami aktivity uzi-
vatele na dané socialni siti (napf. vyvoj sentimentu v komentétich). V této diplomové praci
je uveden pouze vybér z téchto dat, kompletni data z analyzy lze nalézt na prilozeném CD.

V nésledujicich tabulkdch jsou uvedena nejzajimavéjsi ziskand data. Tyto tabulky za-
mérné obsahuji anglické terminy, které koresponduji s obsahem generovanych soubort a
taktéz s terminologii pouzitou v ¢asti 3.2.4 o popisu datového formatu. Prvni dvé tabulky
obsahuji priamérné pocty ruznych typu interakci na jednoho odbératele (fanouska) daného
profilu — pro profily politickych stran (Tabulka 4.3) a pro profily vybranych jednotlivct
(Tabulka 4.4). Nésledujici dvé tabulky obsahuji prumérné pocty ruznych typu interakeci
na jeden prispévek — opét pro profily politickych stran (Tabulka 4.5) a pro jednotlivce
(Tabulka 4.6).

Posledni dvé tabulky pak obsahuji informace o poc¢tu oddanych fanouski.

Pramérny pocet interakci na fanouska

Z Tabulky 4.3 vyplyva nékolik zajimavych informaci o profilech politickych stran. Napiiklad
strana ANO ma4 103 100 fanouskd, nicméné v praméru jsou tito fanousci velmi malo aktivni
— na jednoho vychazi necelych jeden a pil interakce za poslednich 1000 prispévku. I pocet
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Name Fan count | Interactions | Likes | Shares | Comments
ANO 103 100 1.48 1.22 0.11 0.26
CPS 65 496 2.64 2.45 0.62 0.16
CSSD 21 811 4.19 2.33 1.26 0.93
KDU-CSL 17 173 4.51 3.67 0.53 0.75
KSCM 7 743 3.41 2.75 0.61 0.57
ODS 41 262 4.11 3.21 0.56 0.86
SSO 71 887 4.18 3.70 1.01 0.46
TOP 09 110 600 3.75 3.23 0.34 0.50

Tabulka 4.3: Praimérny pocet ruznych typi interakci na jednoho fanouska u profili politic-
kych stran.

,libi se“ je nejnizsi ze vsech, stejné tak pocet sdileni. Pramérny pocet komentaiu je druhy

Mirnym prekvapenim je pak profil strany CSSD, ktera méa druhy nejvétsi primérny po-
Cet interakei a zarover nejvétsi pocet sdileni a komentéit. KDU-CSL mé nejvétsi pramérny
pocet interakci, ktery je vSak prevazné tvoren typem ,libi se“. Strany SSO a ODS jsou
na tom podobné s tim rozdilem, ze SSO ma vétsi podil sdileni. KSCM a TOP 09 jsou na
tom z hlediska angazovanosti podobné i pres diametralné rozdilny pocet fanousku (7 743,
respektive 110 600). Strana CPS je v této tabulce na chvostu, predevsim diky nizkému
poméru komentari a ,1ibi se®

Name Fan count | Interactions | Likes | Shares | Comments
Andrej Babis (ANO) 121 174 10.18 8.79 0.59 1.37
Bohuslav Sobotka
< 16 079 10.00 | 5.92 1.59 3.25
(CSSD)
Milos Zeman
< 1 822 . . .61 .82
(Prezident CR) 91 8 7.57 | 6.73 0.6 0.8
Miroslav Kalousek
41 11.22 .91 1. 1.2
(TOP 09> 078 9.9 38 6
Petr Fiala (ODS) 21 823 11.57 | 9.88 1.58 1.60
Petr Mach (SSO) 26 106 7.89 | 7.15 1.95 0.71
Tomio Okamura (SPD) 257 017 5.08 | 4.45 2.85 0.61
Vaclav Klaus ml. (ODS) 64 639 10.12 | 9.45 1.36 0.66

Tabulka 4.4: Praimérny pocet ruznych typi interakci na jednoho fanouska u profili jednot-
livet.

Tabulka 4.4 obsahuje informace o jednotlivcich. Z hlediska primérného poctu interakei
jsou na tom Andrej Babis, Bohuslav Sobotka, Miroslav Kalousek, Petr Fiala a Vaclav Klaus
ml. obdobné (10 az 11 interakci na jednoho fanouska). Diametrdlni rozdily jsou vsak mezi
pocty fanouskid. Naproti tomu Tomio Okamura ma primérny pocet interakci polovicni,
i pres zdaleka nejvétsi pocet fanouski. Milos Zeman a Petr Mach jsou pak ve stredu mezi
témito dvéma tabory.
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Pokud se vsak podivame na skladbu téchto interakci, zjistime o néco odlisny pribéh.
Andrej Babis ma velky podil typu ,libi se“, ale malo sdileni a stfedni pocet komentari.
Bohuslav Sobotka ma maly pocet ,libi se®, stfedni pocet sdileni a velky pocet komentari.
Milo$ Zeman ma vétsinu interakei z ,libi se“. Miroslav Kalousek a Petr Fiala jsou na tom
podobné — velky pocet ,libi se“, stredni pocet sdileni a stfedni pocet komentait. Petr
Mach ma stfedni pocet ,libi se“, velky pocet sdileni a malo komentait. Vaclav Klaus ml.
pak velky pocet ,1ibi se“, stredni pocet sdileni a malo komentaiu.

Nejzajimavejsi informace z této tabulky je slozeni interakci Tomia Okamury. Ten, pres-
toze mé nejmensi pocet ,libi se“, ma naopak vyrazné nejvétsi pocet sdileni a malo komen-
tara.

Primérny pocet interakci na prispévek

Name Fan count | Likes | Shares | Comments Comment publ.

[hours]
ANO 103 100 | 182.42 16.88 38.56 64.80
CPS 65 496 | 157.61 40.01 10.12 12.24
CSSD 21 811 51.50 27.86 20.47 66.04
KDU-CSL 17 173 61.03 8.79 12.54 35.81
KSCM 7 743 25.58 5.67 5.28 38.45
ODS 41 262 | 126.28 22.10 33.84 45.72
SSO 71 887 | 260.48 71.11 32.44 13.00
TOP 09 110 600 | 340.39 36.21 52.34 28.86

Tabulka 4.5: Primérny pocet riiznych typt interakci na jeden prispévek u profili politickych
stran.

Tabulka 4.5 obsahuje prumérné pocty typu interakci na jeden prispévek a primérnou
dobu, po které je publikovan komentar k tomuto prispévku. Pro prehlednost je ke kazdému
profilu opét uveden pocet fanouski.

Nejprve popiseme situaci z hlediska poctu ,libi se“. Na prvnim misté je TOP 09, coz
je ocekavatelné, nebot mé nejvétsi pocet fanouskt. Avsak ANO, které ma podobny pocet
fanouskd, mé tento pocet takrka poloviéni. Taktéz se zde ukazuje efektivita jednotlivych
prispévku, ktera se dd vyjadrit jako pocet fanouskt stranky nutnych na jedno ,libi se“
u piispévku. Efektivni strany si vystac¢i s pomérem okolo 300 na jedno ,libi se“ (SSO,
KDU-CSL, KSCM, TOP 09 a ODS), kdezto ty méné efektivni potiebuji okolo 400 (CPS a
CSSD) a nejvice jich potiebuje ANO (566). Toto koresponduje s priimérnymi hodnotami
na fanouska z Tabulky 4.3.

Podobna situace je pak v poméru nutného poctu fanouskt na jedno sdileni, kde je
rozdil mezi nejhorsi stranou (ANO — 6 107 fanouski na jedno sdileni) a nejlepsi (CPS — 807
fanousk) jesté propastnéjsi. Zajimava je pak korelace mezi témito poméry u stran CPS
(807 fanouski) a SSO (1000 fanouski) a primérnou dobou dobou publikace komentéare
u prispévki, kdy jsou témeér shodné.

Tabulka 4.6 pak obsahuje primérné pocty interakci na jeden prispévek u jednotlivctl.
Z hlediska poctu fanousku potfebnych pro jedno ,libi se“ jsou na tom vsechny profily po-
dobné (okolo 120 fanouski na jedno ,libi se“), az na profil Tomia Okamury, ktery potfebuje

37



Name Fan count Likes Shares | Comments Comment publ.
[hours]
Andrej Babis
121 174 . .74 153.04 17.32
(ANO) 7 979.00 65.7 53.0 7.3
Bohuslav Sobotka
~ 1 2.52 24 . . 4.
(CSSD) 6 079 92.5 80 50.80 74.98
Milos Zeman
~ 1 822 .74 .2 .62 48 .84
(Prezident CR) 91 8 803 73.26 97.6 8.8
Miroslav Kalousek
41 078 396.86 55.14 50.64 65.08
(TOP 09)
Petr Fiala (ODS) 21 823 209.18 33.41 33.93 26.08
Petr Mach (SSO) 26 106 183.97 50.29 18.23 17.99
Tomio Okamura 257 017 | 1040.43 | 665.54 142.99 15.70
(SPD)
Vclav Klaus ml. 64 639 | 855.69 | 123.34 59.81 36.05
(ODS)

Tabulka 4.6: Primérny pocet rtiznych typt interakci na jeden prispévek u profili jednot-
livet.

prumeérné dvojnasobek. I z hlediska ostatnich parametrii odpovidaji namérené hodnoty tém
praumérnym na jednoho fanouska z Tabulky 4.4.

Pocet oddanych fanousku

Name Fan count Dedicated % of fan count
fans
ANO 103 100 651 0.63 %
CPS 65 496 426 0.65 %
CSSD 21 811 276 1.27 %
KDU-CSL 17 173 162 0.94 %
KSCM 7 743 120 1.55 %
ODS 41 262 337 0.82 %
SSO 71 887 885 1.23 %
TOP 09 110 600 759 0.69 %

Tabulka 4.7: Pocet oddanych fanouski u profila politickych stran.

Tabulky 4.7 a 4.8 obsahuji informace o tzv. ,,oddanych“ fanouscich. To jsou takovi
fanousci, ktefi interagovali u vice jak 5 % piispévki daného uzivatele. Hranice 5 % byla
zvolena empiricky, nicméné v ramci vyvinutého systému je mozné ji nastavit argumentem
skriptu — neni tak problém nastavit tuto hranici na libovolnou hodnotu. Tito lidé, kteri
zaroven nemusi byt prihlaseni k odbéru prispévkt daného profilu, tvori jadro aktivnich lidi
na vybraném profilu. Systém taktéz poskytuje informace o jednotlivych typech interakei,
tedy napr. informace o tom, kolik je ,,oddanych“ fanouskt pouze v ramci sdileni.
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Dedicated

Name Fan count % of fan count
fans
Andrej Babis .
(ANO) 121 174 3 502 2.89 Y%
Bohuslav Sobotka .
(CSSD) 16 079 379 2.36 %
Milos Zeman 0
(Prezident CR) 91 822 3 550 3.87 %
Miroslav Kalousek .
(TOP 09) 41 078 1 331 3.24 Y%
Petr Fiala (ODS) 21 823 816 3.74 %
Petr Mach (SSO) 26 106 675 2.59 ¥
Tomio Okamura .
(SPD) 257 017 4 244 1.65 Y%
Vaclav Klaus ml. .
(ODS) 64 639 3 713 5.74 %

Tabulka 4.8: Pocet oddanych fanouski u profila jednotlived.

7 téchto tabulek je opét jasné patrné, ze pocet fanousku profilu nekoreluje s poc¢tem
aktivnich uzivateld.
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4.2 Diskuse

V predchézejici ¢asti byla ukdzana néktera namérend data. Tato a dalsi namérena data
budou zasazena do kontextu a interpretovana.

Prvnim zjevnym faktem, ktery ziskana data prokazuji, je ze pocet fanouskid neni rele-
vantni odhad vlivu a aktivity na daném profilu. Toto zjisténi tak potvrzuje zdkladni premisu
této prace a stejné zjisténi z prace Cha et al. [22], kterd to stejné potvrdila pro sit Twit-
ter. Zde bylo to samé potvrzeno z nékolika thli — naptiklad u profilu strany ANO, ktera
mé vysoky pocet fanouskt, ale malou prumérnou interakci (prumérné ma dvakrat tolik
fanouski na jedno ,libi se“ a pres 6 100 fanousku potrebnych na jedno sdileni). Jiné profily
s mensim poc¢tem fanouskil pak dosahuji lepsich hodnot interakci — napriklad SSO, ktera
ma lehce pfes 1 000 fanouskt na jedno sdileni.

V této diskuzi vychazime z prifazeni rtizné dilezitosti a vahy jednotlivym typlm inter-
akci, popsaného v ¢asti 3.3.1. Zjednodusené, jedno ,,1ibi se“ ma mensi vahu nez jedno sdileni
a komentar o vlivu jednozna¢né nevypovidd (uzivatel muze obsah prispévku schvalovat ¢i
ho kritizovat).

4.2.1 Interpretace dat

Z namérenych dat bylo zjisténo, ze primérna aktivita na profilech jednotlivct je nékolika-
nasobné vyssi nez na profilech politickych stran. Tento fakt mize souviset se zamérenim a
vnimanim socialnich siti obecné, které slouzi predevsim pro kontakt mezi jednotlivci nez
mezi jednotlivcem a dalsi entitou (napt. politickou stranou).

Vsechna namérend data vykazovala silné pozitivni sentiment v komentarich u prispévki.
Tato skute¢nost miize byt zptusobena naucenym klasifikatorem, ktery je v identifikovani po-
zitivniho sentimentu o dost lepsi (presnost 80 %) nez v identifikovani negativniho (pfesnost

50 %).

Profily politickych stran

7 profili vsech stran vychéazi nejhiite a jako nejméné vlivny profil strany ANNO. Na velice
nizkych trovnich pohybuji poc¢ty vSech typu interakei v poméru na fanouska. V poméru na
jeden prispévek je pouze prumeérnd v poctu ,libi se“, ale podprimérna v oblasti sdileni a
prumérnd v komentatich. I pres impozantni pocet odbérateltt tak neni schopna uzivatele
zaujmout a vybidnout k vétsi aktivité. Céstecnym vysvétlenim mize byt nulova aktivita
v obdobi mezi volbami, kdy profil opét ozivl az v druhé poloviné roku 2016. I presto si
strana drzi lehce nadprimérny pocet oddanych fanouskt: 651.

Ponékud prekvapivé je na tom podobné profil CPS (Pirati), kdy i pres cileni jejich pro-
gramu na mladsi generace (Castym bojem proti regulaci internetu), taktéz dosahuji malého
vlivu a aktivity uzivatel. V primérnych poctech interakci na pfispévek se jiz pohybuji
v lepsi poloviné vlivu, predevsim diky velkému poctu sdileni. Nicméné pocty komentaiu a
,libi se“ jsou za posledni roky prakticky neménné, strané se tudiz pravdépodobné nedari
oslovovat nové uzivatele.

Profil CSSD opét trpél dlouhymi vipadky v aktivité, nicméné je zfejmé rostouci ten-
dence aktivity a interakci. Na druhou stranu, rok 2015 byl z tohoto hlediska lepsi nez
dosavadni aktivita okolo pfelomu roku 2017. Je mozné, ze pauza zpusobila pokles zdjmu
o interakci na profilu strany.
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KDU-CSL a ODS pati{ ke strandm, které maji relativné pramérny vliv zalozeny na
publikovani libivych prispévki, nicméné pocty sdileni jsou slabé. Slabé jsou taktéz pocty
oddanych fanouskt (162, respektive 337).

O profilu KSCM se toho nedd mnoho dedukovat z divodu malé aktivity a dlouhé
prestavky mezi publikaci prispévki. Toto je zjevné dano demografii voli¢i, kteri se stranou
komunikuji jinymi kanaly. V poméru na pocet fanousku vsak tato strana vykazuje prumérny
vliv.

Strana SSO (Svobodni) mé v rdmci vybrané sité nadprumérny vliv — predevsim diky
velkému poctu sdileni. Zaroven je vsak zde patrny mirny propad od poloviny roku 2016
oproti predchozimu ptlroku. Tato strana méa taktéz nejvétsi pocet oddanych fanouskt: 885.

Strana TOP 09 byla neaktivni od roku 2015, nicméné se zac¢atkem roku 2017 zacala
publikovat prispévky a aktivita na jejich profilu ma od té doby vzrustajici tendenci. Nicméné
podil sdileni na celkovych interakcich ztistava stale maly. I pfes pauzu v publikaci mé strana
vysoky pocet oddanych fanouski: 759.

Je nutné dodat, ze ackoliv mezi profily stran jsou rozdily, nejsou tak markantni a vy-
znamné (kromé nejméné vlivného profilu ANO). U profila stran je taktéz patrné, ze jejich
publikacni aktivita casto utichd na dlouhé roky a ozivaji pouze v Casech okolo voleb. Toto je
dobre vidét s pocatkem roku 2017, kdy vsechny strany opét zacinaji publikovat a pripravuji
se tak na nadchézejici podzimni volby.

7 ¢ast publikace piispévki plyne, ze viechny strany kromé CPS, KDU a KSCM pouzi-
vaji planovace pro publikovani, kdy vétsina prispévku je zverejnéna v celou hodinu, mensi
mnozstvi pak v pil. Dalsim spoleénym elementem je skutecnost, ze strany publikuji vétsinu
prispévka béhem pracovniho tydne a béhem vikendu pak aktivita znac¢né poklesne.

Profily vybranych jednotlivct

Nejvyraznéjsim rozdilem mezi profily jednotlived a témi stranickymi je ten, ze ty stranické
casto omezuji svou aktivitu na dlouhou dobu, zejména mezi volbami. Profily jednotlivet
jsou na druhou stranu aktivni po celou dobu.

Andrej Babis je stiedné vlivny jedinec. Ackoliv jeho prispévky maji mnoho ,libi se*
interakci, jejich mira sdileni je podprumérna a pocet komentara vysoky. Lze spekulovat, ze
sdili libivéjsi obsah, se kterym se vsak mnoho lidi neidentifikuje natolik ¢i ho nepoklada za
tak dulezity, aby ho sdilelo déle. Pocet oddanych fanousku je vysoky: 3 502. Jeho trend je
mirné rostouci. V souvislosti s vladni krizi > doslo k mirnému navyseni priimérného pocétu
,libi se“ na prispévku a zaroven k rapidnimu narastu poc¢tu komentara pod prispévky —
z prumeérné hodnoty 200 az k hodnotam okolo 3 000 u nékterych prispévki.

Bohuslav Sobotka je nejméné vlivny jedinec na socidlni siti Facebook. To je zc¢asti
zpusobeno jeho nizkym poctem fanouski (16 079), ale i nizkym poc¢tem sdileni a ,1ibi se®.
V priméru na fanouska sice dosahuje primeérnych hodnot, ale pravé ve spojeni s nizkym
poctem fanouskl to jeho vliv vyznamné omezuje. Pocet oddanych fanousk je velice nizky:
379. Jeho tendence je mirné rostouci, s velikym narastem v posledni dobé, kdy jeho pii-
spévky najednou sbiraji velké mnozstvi ,libi se*, komentara a sdileni. Tento nartst ¢asové
odpovida vladni krizi.

Milos Zeman patii mezi vlivnéjsi jedince, jeho vliv a popularita prispévkua vsak cca
od zacatku roku 2016 klesa. Jeho vliv je vSak zalozen na typu interakce ,libi se“, s men-

2 Premiér Bohuslav Sobotka 2.5.2017 oznamil, Ze kvili kauzdm ministra financi Andreje Babigse poda
demisi, o tfi dny pozdéji tuto demisi vSak stdhl a poté zaslal ndvrh na odvoldni ministra financi. Novym
ministrem by se mél stat Ivan Pilny, avsak 22.5. tato vladni krize stile neni vyfeSena.
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sim podilem sdileni. Jeho prispévky jsou hojné komentované. Pocet oddanych fanousku je
nadprumeérny: 3 550.

Miroslav Kalousek patii mezi pramérné vlivné jedince, ktery nepublikuje prispévky
frekventované. U jeho prispévkia prevazuji interakce ,libi se®. Jeho trend je mirné rostouci,
s lehce nadprimérnym poctem oddanych fanouskt: 1 331. Jeho prispévky jsou stredné
komentované.

Petr Mach patti mezi méné vlivné jedince, a to predevsim diky velkému poctu sdileni.
Pocet ,libi se“ a komentaru je vSak nizky. I pocet oddanych fanouski je prumérny (675), lze
tak spekulovat, ze oslovuje predevsim své oddané fanousky, mezi nimiz ma vliv, ale tento
nepresahuje na dalsi uzivatele. Toto tvrzeni podporuje i fakt, ze za posledni dva roky neni
vidét zadny nartst ve sledovanych statistikach.

Petr Fiala je srovnatelné vlivny jako Petr Mach, s podobnymi charakteristikami, ma
vsak vzestupnou tendenci. Pocet oddanych fanouskd je primérny: 816.

Profil Tomia Okamury vykazuje nékolik zvlastnosti. Tou prvni z nich je velmi vysoky
pocet fanousku: 257 017. To je vice nez dvojnasobek druhého nejvyssiho poctu, ktery ma
Andrej Babis. Zaroven ale mé poloviéni prumérny pocet interakci na jednoho fanouska
a soucasné prumérny pocet ,libi se“ a komentait odpovidd hodnotdm, které ma prave
Andrej Babis. Nabizi se tak otdzka, kolik z fanousku tohoto profilu je skuteénych a zda
praveé ten prebytek do dvojnasobku neni tvoren falesnymi profily. Dalsim zajimavym faktem
je mnozstvi sdileni, které uzivatelé na tomto profilu primérné produkuji. Jak v poc¢tu na
fanouska, tak pfedevsim v primérném poctu na jeden piispévek: 665. Z tohoto lze odvozovat
velky vliv, ktery ma tento profil. O tom svédéi i velké mnozstvi oddanych fanouski: 4 244.
Zaroven je ale tfeba zminit, ze pravé tento profil mé nejvétsi klesajici tendenci. Valnou
vétsinu svych prispévka publikuje v 7 a 8 hodin rdno nebo v 16 ¢i 17 hodin odpoledne.
V soucasné dobé se jedné o nejvlivnéjsi analyzovany profil. Pokud by se prokazala spekulace,
ze ne vsichni fanousci profilu jsou redlni, pak by se statistiky jeho vlivu jesté zvysily.

Vaclav Klaus ml. je vychézejici hvézdou mezi analyzovanymi profily. I pres zacatek
publikovani teprve pred rokem, patfi mezi nejvlivnéjsi jedince. S vysokym poctem ,libi
se“ jak v prepoc¢tu na fanouska, tak na status, tak i s nadprumérnym poc¢tem sdileni. Jeho
obsah je stredné komentovany. Nabizi se tak, ze jim publikovany obsah se ¢asto trefi do noty
jeho fanouskum (velky pocet ,libi se“ a sdileni). I velky pocet aktivnich fanousku (3 713)
znaci o tom, ze okolo sebe shroméazdil velkou skupinu jedinci, které jeho obsah oslovuje a
hodné se s nim identifikuji. Zajimavosti je, ze vétsinu svych prispévku publikuje mezi 6 a 7
hodinou ranni.

7 analyzy jedinct lze usoudit na existenci dvou typua vlivnych profild. Prvnim typem
je profil, ktery publikuje velmi libivé prispévky, které vsak v lidech nerezonuji natolik, aby
je sdileli. Prikladem jsou napftiklad profily Andreje Babise a Miroslava Kalouska. Druhym
typem jsou profily, které maji malo komentai, sttedni pocet ,,libi se* a vysoky pocet sdileni.
Tento typ vypovida silném vlivu, nebot ostatni uzivatelé se s prispévky casto identifikuji a
chtéji se o né podélit dale. Prikladem takového profilu je Vaclav Klaus ml.

Rucni analyzou nékolika prispévki, které jsou hojné komentované, bylo zjisténo, ze ¢asto
prevazuji negativni komentare nad témi pozitivnimi, odhadem v poméru 3:1. Komentatoti
casto kritizuji a vymezuji se proti obsahu prispévku ¢i jeho autorovi. Velky pocet komentari
tak muze signalizovat existenci silné opozice. Piikladem jsou profily Andreje Babise a Tomia
Okamury, které pres velké mnozstvi priznived maji i znacné mnozstvi opozice, které na
téchto profilech piisobi.

Dale bylo experimentalné zjisténo, ze pocet oddanych fanouskt koreluje s priumérnym
poctem interakci na jeden prispévek. Tento pomeér je cca 3:1, kdy na tfi oddané fanousky

42



pripada jedna ,libi se“ interakce na prispévku. Proto mize pocet oddanych fanouski slouzit
jako presnéjsi odhad realného vlivu nez pouhy celkovy pocet fanousku profilu.

Akvitita uzivatelti napri¢ profily

Systém taktéz podporuje porovnani oddanych fanouskt napri¢ jednotlivymi profily. Ukézalo
se, ze lidé aktivni (v rdmci vSech typu interakci) na profilu strany jsou taktéz aktivni na
profilu predsedy této strany. Nejvice oddanych fanouskt spoleénych pro profil strany je
u ANO (Andrej Babis): 467. Dale je pak ODS (Petr Fiala): 159.

Prinik aktivnich jedinctt mezi profily pak casto dosahoval pouze fddu jednotek, s né-
kolika vyjimkami. Témi je prinik profilu Miroslava Kalouska a strany KDU-CSL (15 lidf),
ktery se da vysvétlit jeho predchozim ¢lenstvim v této strané. Déle pak 23 lidi spoleénych
jak na profilu strany Svobodnych (SSO), tak i na profilu Tomia Okamury. 70 z téchto lidi
oznacilo ,libi se* u vice jak 5 % analyzovanych ptispévku obou profilt.

7 hlediska komentart je pak 11 spole¢nych komentatort na profilu Milose Zemana a
Bohuslava Sobotky. Dalsim zajimavym zjiSténim je, ze Vaclav Klaus ml. ma spolec¢né oddané
fanousky (celkem 14) se stranou TOP 09, s jeho stranou ODS vsak nikoliv.

4.2.2 Porovnani s ostatnimi pristupy

I v ramci prostredi ¢eskych socidlni siti se jiz objevily pristupy, jak analyzovat vliv uzivatelu.
Pifkladem je identifikace 77 nejvlivngjsich Cechii, kterou provedl ¢asopis Forbes [4]. Ten
analyzuje profily osobnosti na nékolika socidlnich sitich (Facebook, Twitter, Instagram a
YouTube) a sleduje aktivitu dané osobnosti a jejich fanouski, stejné jako jejich pocet. Jejich
presna metodika bohuzel neni znama, neni tudiz mozné zjistit, jakou vahu maji jednotlivé

faktory.
Dalsi takovou sluzbou je Yeseter, kterd byla napriklad vyuzita pro méreni nesnasen-
livosti na ¢eském internetu [6]. Tato sluzba funguje predevsim na principu monitorovani

ceského internetu, kdy vytvari ,katalog® zminek vybranych klicovych slov. Diky tomu je
pak schopna vyhodnotit, jaka jsou aktualni témata na internetu, véetné jejich pripojeného
sentimentu. Zaroven je schopna tyto informace kategorizovat a tim zpresnovat vyslednou
analyzu. Tato sluzba je opét uzaviena, uzivatel tudiz nemé presnou kontrolu nad vyhodno-
cenim.

Systém vyvinuty v této praci je naopak plné otevieny a rozsifitelny a v ramci analyzy
poskytuje predzpracované charakteristiky jednotlivych profill, které pak uzivatel mize in-
terpretovat dle svého uvazeni a jednotlivym elementtim prifadit libovolnou vahu. Dalsi
vyhodou je, Ze stazend data jsou uzivateli k dispozici a muze je dale analyzovat dle své
vlastni metodologie.

4.2.3 Limitace

Namérena data a z nich vyvozené zavéry maji pochopitelné nékolik omezeni, ktera je treba
vzit v potaz. Nelze z nich napiiklad vyvozovat odhady volebnich preferenci volict. Svét
socialnich siti ma sva demograficka specifika, kterd nereflektuji slozeni vSech skupin volic¢u.
Piikladem této diskrepance byla prvni vefejnd volba prezidenta CR v roce 2013. Tehdy
byly socidlni sité vyrazné naklonény ve prospéch kandidata Karla Schwarzenberga, ktery
vSak ve volbé prohral o témér ptl milionu hlast.
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Dalsi potencidlnim omezenim je existence falesnych profili a tim padem i falesnych
interakei (napt. oznacovani ,libi se“), které jsou generovany automatickymi systémy. Tyto
falesné interakce jsou generovany predevsim za tcelem zvednuti popularity, kdy se naptiklad
popularni prispévky mohou zobrazovat i uzivatelim, ke kterym by se normalné nedostaly.
Pocet fanouskt Tomia Okamury by mohl byt ¢astec¢né zpiusoben pravé falesnymi profily,
jak naznacuje nizka primeérnd mira interakce.

Dalsi limitaci je vytvoreny klasifikdtor sentimentu, ktery je nerovnomeérné kvalitni pro
identifikaci raznych typtu sentimentu — muze tak ovliviiovat vysledné zavéry.

Nejvétsi limitaci jsou pak samotna data, kterd byla analyzovana. Rozsah a typ dostup-
nych dat bohuzel v ramci této studie bohuzel neumoznil provést nékteré zajimavé analyzy,
tykajici se napriklad demografického slozeni interagujicich uzivatela.
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Kapitola 5
Zaver

V ramci této diplomové prace byl vytvoren systém pro analyzu socidlnich siti, umoznujici
urceni vlivu vybranych uzivatelt téchto siti. Tento systém byl implementovan v jazyce Py-
thon 8 s vyuzitim Flasticsearch a nasledné zverejnén pod MIT licenci. Kazdy tak muze tento
systém studovat, rozsitit a pouzivat. Tento systém je snadno rozsiritelny, dokumentovany
a nevyzaduje zadnou specidlni platformu pro béh.

Zaroven byla provedena ukazkova studie vybranych subjektu ze socialni sité Facebook,
kterd predstavila praktické pouziti tohoto systému. Subjekty byly vybrany z ceské politické
scény — jak z profiltl politickych stran, tak i z jejich jednotlivych pfedstaviteld. V ramci
analyzy pak byly ukazany rozdily v téchto profilech, aktivité fanouska a predevsim vlivu,
které tyto profily maji na ostatni uzivatele sité Facebook.

Dalsim prinosem této prace je dalsi nezavislé potvrzeni faktu, ze pocet fanouskt ne-
vypovida o redlném vlivu daného profilu, ani jeho aktivité ¢i oblibenosti mezi uzivateli.
Bylo ukazano, ze mnohem lepsim zptisobem predikce aktivity je identifikace tzv. oddanych
fanousku, jejichz pocet pak primo koreluje s popularitou jednotlivych prispévki.

5.1 Moznosti pokracovani

Vytvofeny systém a pristup lze pochopitelné dédle rozsitit. Moznych oblasti potencialnich
rozsiteni je n€kolik a netykaji se pouze limitaci zminénych v ¢asti 4.2.3.

Prvni moznosti rozsireni je pridani dalsi socidlni sité jako zdroje dat. Funkce tohoto
systému byla ovérena na siti Facebook, pozadovand data je vSak mozné ziskat i z dalsich
siti (napt. Twitter). Priddni nové sité obnasi vytvoreni ¢i modifikace existujici komponenty
(vice viz 3.2.5) pro stahovani dat. Tato nova komponenta pak musi generovat format dat
popsany v 3.2.4.

Vylepsit obsah generovanych analyz je mozné i priddnim vice dat. At jiz z hlediska
pridani a porovnani vice subjekt nebo z hlediska ptidani novych poli do dat, naptiklad
o interagujicich fanouscich. Tato nova data by pak umoznila analyzovat interakce z nového
sméru, napriklad z pohledu demografie. Bohuzel, tato data nejsou snadno dostupné a pti
jejich ziskavani je zaroven nutné dbat na podminky uziti a pravo na soukromi uzivatel
socidlnich siti.

Dalsim potencidlnim mistem pro zlepseni je pouziti kvalitnéjsiho klasifikatoru senti-
mentu. Klasifikdtor pouzity v této praci je nestejnomérné uc¢inny pro detekci riznych typu
sentimentu a tudiz je vyslednd analyza sentimentu zkreslena.
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Jednim z dalsich pristupii ke zpresnéni analyzy vlivu je analyzovat samotny text pii-
spévki a komentari. Dalo by se tak napriklad zjistit, jak klicova slova spousti ve fanouscich
odezvu a zda naptiklad koreluji vyrazy pouzité v prispévku s obsahem komentar.
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Priloha A

Obsah CD

Elektronicka verze textu této diplomové préice se nachazi v korenovém adresari prilozeného
CD, kde je zaroven plakat. Na disku se také nachézeji nasledujici adresate:

Adresar src

e Zdrojovy kéd vyvinutého néastroje pro analyzu socidlnich siti.

Adresar tex

e Zdrojovy kod textu této prace ve formatu IHTEX.

Adresar data

e Data z ukazkového pouziti: vystupy z analyzy (grafy, textové soubory).
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Priloha B

Ukazky soubort

Zde jsou uvedeny ukazky jednotlivych datovych typa a nékterych generovanych analytic-

kych souborii.

B.1 Datovy typ interakce

pre

"type": "like",

"id": "L_10154330398362233_43855944703_10154304317834704",
"status_id": "43855944703_10154304317834704",
"status_author": "43855944703",

"author": "10154330398362233",

"origin": "facebook"

-

Vystup B.1: Ukazka elementu datového typu interakce

w
b

Datovy typ prispévek

~

"id": "43855944703_10155281213979704",
"status_type": "shared_story",

"link": "<...omitted link...>",

"message": "<...omitted lines...>",
"share_count": 50,

"author": "43855944703",

"created_time": "2017-04-30T16:55:02+0000",
"origin": "facebook"

-

Vystup B.2: Ukazka elementu datového typu piispévek.
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B.3 Datovy typ uzivatel

"last_name": "Novak",
"origin": "facebook",
"id": "1462571663763265",
"first_name": "Vladimir",

"link": "https://www.facebook.com/app_scoped_user_id

/1462571663763265/",
"name": "Vladimir Novak"

o
1NN

Vystup B.3: Ukazka elementu datového typu uzivatel.

Datovy typ verejny profil profil

-~

"name": "Strana svobodnych obcanu",
"is_author": true,
"link": "https://www.facebook.com/svobodni/",
"about": "<...omitted lines...>",
"location": {
"country": "Czech Republic",
"city": "Prague",
"zip": "120 00",
"street": "Perucka 14"
s
"talking_about_count": 5617,
"fan_count": 71887,
"origin": "facebook",
"id": "43855944703",
"birthday": "02/14/2009",
"birthday_format": "MM/DD/YYYY"
"name_ascii": "svobodni",

Vystup B.4: Ukézka elementu datového typu verejny profil.
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B.5 Generované statistiky uzivatele

Author: svobodni
Fan count: 71887
Interaction count: 300597
Interaction per fan: 4.18
Likes per fan: 3.70
Shares per fan: 1.01
Comments per fan: 0.46

Stats of users who interacted on more than 5% of all author’s posts
User count: 885 (1.23}, of fans)

Liked >5%: 767 (1.07% of fans)
Commented >5%: 5 (0.01% of fans)
Shared >5%: 43 (0.06% of fans)

Liked and commented >5%: 13 (0.02% of fans)

Liked and shared >5%: 0 (0.00% of fans)

Shared and commented >5%: 0 (0.00% of fans)

Liked, commented and shared >5%: 0 (0.00% of fans)

Vystup B.5: Ukazka generovanych statistik uzivatele.
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B.6

Ukazka generovaného grafu
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Obréazek B.1: Ukazka grafu distribuce ¢asu publikace prispévki.
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Priloha C

Instalace systému

V této casti je popsano prostiedi potiebné pro béh systému a jeho instalace. Tento navod
je sepsan pro prostiedi Linuxu, nicméné postup je podobny i na jinych platforméch.

C.1 Elasticsearch

Nejprve je nutné nainstalovat a spustit instanci Elasticsearch verze 1.6. Podrobny néavod je
k dispozici na oficidlnich strankach [2]. Tato instance slouzi jako datovy sklad systému.

C.2 Python

Dalsim pozadavkem je nutnost béhového prostiedi Python 3, konkrétné verze 3.4. Postup
instalace 1ze nalézt v oficidlni dokumentaci [8]. Pro jednodussi instalaci a izolaci potiebnych
balicku od existujictho Python prostfedi je vhodné pouzit nastroj virtualenv [13].

Dale je potfeba nainstalovat graficky backend, ktery umozni vykreslovani grafi. Nejjed-
nodussi je pouzit tkinter, ktery je standardné v Pythonu podporovan. Navod pro instalaci
je k dispozici na strankdch Python organizace [12].

C.3 Systém

Nyni je potreba nainstalovat samotny systém. Tento systém je Sifeny v podobé skripti.
Nejprve je nutno stdhnout cely verejny GitHub repozitaf [33]. Nésledné je nutné nainstalo-
vat balicky potifebné pro béh. Pro tento 1cel je v korenovém adresari repozitare pripraven
soubor requirements.txt, ktery se predd néstroji pip [7] a ten nainstaluje vSechny po-
tfebné balicky. Piikaz pro instalaci balickdi mtze vypadat nésledovné: pip install -r
requirements.txt.

Nyni je systém mozné pouzivat. Ukazku pouziti lze najit v casti 4.1.1.
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