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POKUS O MONITOROVANIE SOCIALNEHO NAPATIA Z PRISPEVKOV
NA SOCIALNEJ SIETI FACEBOOK

ATTEMPT OF MONITORING OF SOCIAL TENSION FROM POSTS
ON THE FACEBOOK SOCIAL NETWORKING WEBSITE

ABSTRAKT

Socialne siete su Coraz popularnejSim miestom, kde ludia zdielaju svoje pocity
a nazory na rézne udalosti a tematicky suvisiace spravy. Tato popularita vytvara velké
mnozstvo udajov tykajucich sa nalady a socialneho napéatia fudi. Ciefom bolo
analyzovat' sentiment prispevkov na socialnej sieti Facebook v slovencine a pouzit
tieto udaje na ziskanie informacii o emocionalnom stave ludi. Pouzitd metdda vyuziva
model na spracovanie prirodzeného jazyka XLM-RoBERTa-large a umoZznuje
korelovat socialne napatie s udalostami zo skutoéného sveta. Analyza sentimentu
prispevkov na socialnych sietach moéze byt uZitoCna pre tvorcov politik a sociolégov,
a v buducnosti sa moze rozsirit na dalSie platformy a jazyky.

ABSTRACT

Social networks are an increasingly popular place where people share their feelings
and opinions on various events and thematically related topics. This popularity creates
a large amount of data regarding people's mood and social tension. The aim was
to analyze the sentiment of the posts on the social networking website Facebook
in Slovak and to use this data to obtain information about the emotional state of people.
This method uses the natural language processing model XLM-RoBERTa-large
and allows social tensions to be correlated with real-world events. Sentiment analysis
of social media posts can be useful for policymakers and sociologists, and may be
extended to other platforms and languages in the future.

KLUCOVE SLOVA ]
analyza sentimentu, socialne siete, strojové u€enie, socialne napatie, hilbkova analyza
dat
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1. UVOD

Pouzivatelia online socialnych sieti su prepojeni prostrednictvom vztahov
a interakcii podobne ako v realnom Zivote. Vztahy su stabilné spojenia medzi dvoma
alebo viacerymi pouzivatelmi. Existuje viacero typov vztahov, napriklad priatelstvo
alebo prislusnost k rovnakej skupine. Niektoré typy vztahov su vzajomné, ako
napriklad pribuzenstvo, zatial ¢o iné su riadené alebo asymetrické, ako napriklad
vztah sledovania popularnej osobnosti na socialnej sieti. Interakcie sa objavuju, ked
pouzivatel komunikuje s ostatnymi. Typy interakcii zahfhaju zverejnené statusy,
priame spravy, odpovede a zmienky pouzivatefov. VacsSina tychto typov zahfha aj
tvorbu obsahu. Ked pouzivatel vytvori alebo zverejni novy obsah, vytvori sa autorsky
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vztah medzi pouzivatelom a obsahom. Novy obsah méze suvisiet aj s existujucim
obsahom (napr. ako odpoved alebo zmienka) alebo s inymi pouzivatelmi (napr.
pouzivatel je spomenuty v obsahu). Pouzivatelia potom mézu interagovat
s novovytvorenym obsahom tak, ze naf odpovedia, napriklad Zze sa im paci, alebo si
ho ulozia.

Interakcie na socialnych sietach je mozné vnimat ako objemné mnozZstvo udajov
nestrukturovaného textu ako su ¢lanky, blogové prispevky, statusy a komentare. Daju
sa lahko analyzovat pomocou niekolkych technik datovej vedy, priCom ako vhodna
metoda analyzy nesStrukturovanych textovych dat sa javi sémanticka sietova analyza,
ktora umoznuje sledovat fenomény, ako je socialne napatie, dovera alebo polarizacia
[26].

Vzostup socialnych sieti ako prostriedkov na vyjadrenie nazorov a emocii mozno
pripisat zvySujucej sa dostupnosti technolégii. S rozSirenim smartfénov
a internetového pripojenia maju fudia neustaly pristup k platformam socialnych médii,
¢o umoznuje jednotlivcom vyjadrovat svoje nazory a emoécie v pohybe, kedykolvek
a z akéhokolvek miesta. NajvyuzivanejSou socialnou sietou u nas (ale aj globalne) je
Facebook. Podfa prieskumu Go4insight ju [9] pouziva az 76 % obyvatelov Slovenska
aspon raz do mesiaca. Denné vyuzivanie je na urovni 55 %. KedZe popularita tychto
platforiem stale rastie, rastie aj déraz na ddlezitost porozumenia interakcii v tychto
digitalnych priestoroch.

1.1. Analyza sentimentu na socialnej sieti pohl'adom modernej sociolégie

Emacie predstavuju délezity spoloCensky signal pre ostatnych — informuju ich
o roznych spdsoboch interakcie s ohfadom na vlastnu motivaciu a ciele. Svoje emdcie
[udia pravidelne zdielaju s ostatnymi fudmi aj na socialnych sietach vzhladom na ich
hodnotnu spolo€ensku funkciu a ovplyviiuju emdcie ostatnych. Napriklad Stastie sa
moze rozSirit cez socialnu siet a spésobit vznik klastrov Stastnych a nestastnych ludi.
Pristupov, ako nazerat’ a skumat emécie, je cely rad, svoj pohlad na emdcie ponukaju
antropolégovia, neurofyziolégovia, psycholdgovia a mnohi dal$i. Cesky psycholdg
Milan Nakone€ny vymedzuje pojem emdcie ako prezivanie jednoty citenia a telesnych
zmien s odkazom na ich povodny biologicky vyznam, ktorym bola adaptivna reakcia
na délezité zZivotné situacie. V tomto zmysle uvadza emécie ako procesy hodnotenia
zivotného vyznamu situacii, ktoré su sucCasne spojené s mobilizaciou energie
(aktivaciou organizmu) nutné na vytvorenie ucelného spravania. Podla Nakone&ného
boli primarne emaocie sucastou instinktov [19].

V zahraniCi sa vo vztahu k analyze sentimentu uznava Plutchikova tedria
primarnych emacii a ich zmieSanin. Podla Plutchika vychadzaju emdcie z genetického
zakladu a vznikli selekciou zivotne uspeSnych adaptivnych mechanizmov a ich
postupnym zdokonalovanim, a ako také su formou adaptéacie. Plutchik uvadza osem
primarnych emdacii, ktoré su vrodené, ostatné vznikaju ich mieSanim. Primarne emaocie
su akceptovanie, strach, prekvapenie, smutok, hnus, hnev, ofakavania, a radost.
Sekundarne emacie su tzv. dyady, triady a dalSie zmieSaniny vybranych emacii [23].

V klasickej sociologickej literature sa pojem socialne napatie pouziva pri analyze
procesov pretrhavania socialnych vazieb, straty hodnét a zvySenia anémie. Sociolog
Neil Joseph Smelser definuje ,napatie” ako tendenciu k nerovnovahe vymeny medzi
dvoma alebo viacerymi zloZzkami systém [27]. Socialne napatie je mozné opisat aj ako
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Specifickl podmienku socialneho vedomia a socialnych emdcii. Tento stav je
charakterizovany hromadenim duSevnej uUnavy a podrazdenosti, frustracie
a deprivacie, agresivity a depresie vyznamnej €asti spolo¢nosti. K socialnemu napatiu
je mozné pristupit’ aj tak, Zze verejné institucie moézu fungovat ako ,bezpeclnostné
ventily“, tie mézu sluzit na preruSenie pocitov nepriatelstva, mézu fungovat ako
bleskozvody, ale nemézu zabranit opakovanému nahromadeniu napatia [5].

Prvym krokom v analyze sentimentu je zvyCajne definovanie viet, ktoré vyjadruju
sentiment. V minulosti sa tieto vety kategorizovali bud ako subjektivne alebo
objektivne, priCom iba prvé z nich boli spojené so sentimentom. Objektivne vety
prezentovali fakty, zatial €o subjektivne vety vyjadrovali osobné pocity alebo
presvedcCenie. V suCasnosti sa vSak vSeobecne uznava, ze subjektivita by sa nemala
vzdy stotozhiovat s nazorom. Napriklad, subjektivne vety nemusia vzdy vyjadrovat
sentiment, ako napr.: ,nepoznam farmara, ktorému by aspori raz zviera neuS$lo“.
Na druhej strane, objektivne vety mézu skutoCne vyjadrovat sentiment, ako napr.
»Sluchadla sa rozbili za dva dni. Okrem toho vety ¢asto obsahuju viacero polarit, takze
je naro¢né klasifikovat vetu ako Cisto pozitivhu alebo negativhu [16]. Sentiment
prispevkov a komentarov sa preto hodnoti vzdy z pohfadu autora, t. j. zistuje sa
emocionalny podtén textu z pohladu, &i v prejave autora prevlada pozitivha alebo
negativna nalada. Inymi slovami, ciefom analyzy sentimentu je urcit postoj alebo
emocionalny stav autora prispevku vratane primarnych emacii.

Odkedy si online socialne média ziskali celosvetovu popularitu, objavil sa Siroky
prud vyskumu extrakcie a Strukturovania dostupnych informacii [7]. Indikatory
sentimentu sa vytvaraju s ciefom reflektovat nalady, nazory alebo ofakavania skupiny
respondentov. M6ze ist o rézne skupiny jednotlivcov, domacnosti alebo podnikov.
Indikatory sentimentu su vacsinou zalozené na kvalitativnych prieskumoch, v ktorych
sa kladu otazky tykajuce sa nazorov na minulé alebo aktualne dianie, €i na vyvoj
do buducna. Podla Hartla [10] sa nalada vSeobecne definuje ako emocionalny stav,
ktory v priebehu urcitého Casu sprevadza prezivanie a €innost’ ¢loveka. Ako uvadza
Nakonecny kvalita citenia zotrvavajuca v ¢ase sa nazyva nalada, a je to teda citovy
stav, ktory tvori akési pozadie dusevného Zivota jedinca [19].

NajpopularnejSimi socialnymi sietami su X (predtym znama ako Twitter)
a Facebook. X je obzvlast popularny medzi zahrani¢nymi vedcami kvéli dostupnosti
velkého mnoZstva udajov, ktoré je mozné zhromazdit. Tieto socialne siete su idealnym
zdrojom udajov na analyzu sentimentu, pretoze poskytuju jednotlivcom platformu
na vyjadrenie ich myslienok, pocitov a nazorov na rézne témy, od aktualnych udalosti
a spolocenskych problémov az po osobné skusenosti a zaujmy. Schopnost slobodne
sa vyjadrovat a byt vypoCuty ostatnymi prispieva k rastucej pritazlivosti socialnych
sieti. Vdaka moznosti sledovat, pacit sa a komentovat prispevky ostatnych sa
jednotlivei mézu zapojit do konverzacii a diskusii. Tato interakcia umoznuje vymenu
réznych nazorov a emacii, vysledkom ¢oho je podnetné online prostredie.

Vedecké prace v sociologii zamerané na analyzu sentimentu prispevkov na sietach
Facebook a X sa zaoberali najma reakciou verejnosti na extrémne udalosti [15, 21].
modelovanim ludského spravania [1] a predpovedanim akcii [20], postojov [17] Ci
dokonca vysledkov volieb [28].

Slovenska $tatistika a demografia 1/2024 95



Dagmar CELUCHOVA BOSANSKA, Martin JANIK, Filip NGUYEN:
Pokus o monitorovanie socialneho napatia z prispevkov na socialnej sieti Facebook

Analyza sentimentu socialnych sieti je okrem uvedenych prikladov aj cennym
nastrojom pre marketing, pretoze pomaha vyskumnikom a podnikom ziskat’ prehlad
otom, ako zakaznici vnimaju ich produkty, znacku alebo celkovl zakaznicku
skusenost. Analyzou a pochopenim pocitov vyjadrenych v recenziach zakaznikov,
prispevkoch na socialnych sietach a inych formach spatnej vazby online mézu
marketéri efektivne prispésobit’ svoje marketingové stratégie a spravy. Analyza
pozitivneho sentimentu sa mdze pouzit na identifikaciu spokojnych zakaznikov
a influencerov, na ktorych sa mézu zamerat [11].

2. POUZITE UDAJE

V podprojekte Monitorovanie socialneho napétia z prispevkov na socialnej sieti
Facebook sa prianalyze sentimentu vyuZili verejné prispevky na Facebooku,
pozostavajuce zo statusov, komentarov, odpovedi a reakcii (Paci sa mi) za obdobie
jedného roka, od 1. septembra 2022 do 31. augusta 2023. Zdrojom zhromazdovania
tychto udajov bola socialna siet Facebook spolo¢nosti Meta, pricom technika pouzita
na kompilaciu udajov z tejto platformy bola Facebook GraphAPI. Zhromazdovanie
udajov sa realizovalo v prisnom sulade s etickymi normami s dérazom
na anonymizaciu akychkolvek osobnych udajov, Cim sa zabezpecila neutralita
a integrita zhromazdenych udajov. Ziskavali sa len verejne zdielané prispevky
a komentare bez informacie o profiloch pouzivatelov, €ize anonymizované udaje.

Zdrojové udaje predstavuju subor nestrukturovanych udajov a obsahuju celkove
31 755 230 prispevkov, ktoré maju svoj identifikator a ¢asovu peciatku, o umoznuje
zoradit ich v Case a agregovat po jednotlivych dhoch. Komentare su prelinkované
s prispevkom, ktorého sa tykaju a komentare na komentare aj s komentarom, na ktory
reaguju. Kazdy prispevok a komentar ma navySe pripisany pocet reakcii
cez emotikony ako Paci sa mi a srdieCcko. Momentalne sa vSak eSte pre takyto typ
prepojeni a informacii nenaslo vyuzitie.

Na analyzu sentimentu sa vyuzili prispevky (POST) a komentare (COMMENT)
od pouzivatelov na skupinovych strankach (FB groups), dedikovanych strankach
organizacii a firiem (FB pages) alebo profiloch verejne znamych osobnosti. Zdroje —
teda profily, skupiny a stranky — sa vyberali kombinaciou algoritmov strojového ucenia
a fudskej expertizy. PokrocCilé neurénove siete najprv zmapovali Siroky terén informacii
v online priestore a identifikovali hlavné a okrajové zdroje na socialnych sietach,
v blogoch, na foérach, webovych strankach, platformach na zasielanie sprav,
v skupinach a dalSich zdrojoch. Na identifikaciu dalSich zdrojov vratane subkulturnych
a okrajovych skupin sa pouzivali pokrocCilé algoritmy zalozené na grafoch. Potom
odborni analytici s dlhoroénymi skusenostami v oblasti bezpeclnosti, dezinformacii
a politickej analyzy tieto zdroje preskumali, aby vytvorili vyvazeny subor tisicov
najrelevantnejSich zdrojov otazok, ako je extrémizmus, verejna mienka a propaganda.
Tento hybridny pristup zabezpecCuje Siroké pokrytie vplyvnych zdrojov zo vSetkych
kutov online priestoru. Patria sem najvplyvnejSi medialni a politicki aktéri (strany aj
jednotlivi politici), relevantni influenceri a alternativne medialne projekty. Zoznam je
doplneny o dalSie zdroje z hfadiska informacnej bezpecnosti vratane dezinformacnych
a extrémistickych kanalov a skupin. Konkrétne ide o: politikov, politické strany,
mainstream média, alternativne média, vplyvné meédia, Statne institucie/organy,
predstavitefov vlady, mimovladne organizacie, komunity.
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Z vytvoreného zoznamu zdrojov sa nasledne vybrali tie, ktoré sa nachadzaju
na socialnej sieti Facebook, a sledovali sa rézne metriky ich relevantnosti, ako
napriklad pocet prispevkov za den. Zdroje sa automaticky pridavaju — to znamena, ze
ak niekto v prispevku spomenie iny profil alebo stranku, prida sa do zoznamu.
Vytvoreny zoznam zdrojov pravidelne kontroluju a aktualizuju analytici spolo¢nosti
Gerulata. Obdobie aktualizacie zoznamu nie je dlhSie ako 3 mesiace. Pre tento pripad
pouzitia su zo zoznamu zdrojov identifikované len tie, ktoré produkuju obsah
v slovendéine, a to pomocou modelu s otvorenym zdrojovym koédom', natrénovanym
na klasifikaciu textu podla jazyka, v ktorom je napisany.

Cielom analytického spracovania zdrojovych udajov bolo identifikovanie
tematického zamerania prispevku alebo komentara, a urCenie sentimentu v danom
prispevku alebo komentara, ¢im sa mysli kategorizovanie textu ako pozitivheho,
negativneho alebo neutralneho. V prvom kroku bolo ddlezité ziskat odhad alebo
predpoved, ktora by sluzila ako zakladny model na porovnanie s komplexnejSimi
modelmi. Zakladny model je trivialne rieSenie, ktoré na vypocet predpovede pouZiva
heuristiku alebo jednoduchu Statistiku. Pri kazdom modelovani je délezité mat
zakladny model, pretoze ho mozno pouzit na porovnanie vykonnosti zloZzitejSich
finalnych modelov. Jediny sp6sob, ako zistit, i je dany model dobry alebo vykonny, je
porovnat’ ho so zakladnym modelom [12].

3. VYTVORENIE ZAKLADNEHO MODELU

Na vytvorenie zakladného modelu na uréovanie sentimentu alebo témy bol zvoleny
binarny klasifikator zaloZzeny na technike ,Support Vector Machines® (SVM). SVM su
novou technikou vhodnou na ulohy binarnej klasifikacie, ktora obsahuje prvky
neparametrickej aplikovanej Statistiky, neurénovych sieti a strojového ucenia. SVM
model méze byt linearny alebo nelinearny [14].

SVM klasifikator sluzi na rozdelenie prispevkov hyperrovinou na negativne (hodnota
klasifikatora -1) a pozitivne (hodnota klasifikatora +1). Ciefom SVM je najst oddelujucu
hyperrovinu (rozhodovaciu hranicu), ktora je maximalne vzdialena od akéhokolvek
bodu v trénovacich udajoch. V tomto pripade sa aplikuje linearny SVM algoritmus na
binarny klasifikacny problém, kde rozhodovacia hranica je linearna. Klasifikacny
problém predstavuje priradenie sentimentu (pozitivneho alebo negativheho) suboru
vstupnych vektorov X, ziskanych z prispevkov a komentarov zo socidlnej siete.
Linearny binarny klasifikator f(¥) zalozeny na SVM mozno ziskat pomocou
nasledujucej rovnice: f(X) =sign WT% +b), kde w! je transpozicia vahovych
vektorov, znamienko (,sign“) oznacduje rozhodnutie na zaklade skére w’x + b. Dve
mozné rozhodnutia su +1 a —1, ktoré oznacCuju pozitivny a negativny sentiment.
Absolutny €len b sa pouziva na urenie hyperrovin, ktoré su kolmé na normalizovany
vektor [8].

4. POUZITY MODEL ZALOZENY NA NEURONOVYCH SIETACH A HLBKOVOM
UCENI
Na klasifikaciu ziskanych udajov zo socialnej siete Facebook bol pouzity ovela
komplexnejSi model XLM-RoBERTa-large, zaloZzeny na neurénovych sietach, ktoré su
aktualne nepisanym Standardom v oblasti spracovania prirodzeného jazyka. Tento
model je zalozeny na modeli transformatora predstavujucom neurdnovu siet, ktora sa

1 Zdroj: https://hugqgingface.co/facebook/fasttext-language-identification, datum referencie: 04.09.2023.
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uci kontext a tym aj vyznam slov sledovanim vztahov v sekvenénych udajoch, ako su
slova vo vete. Modely transformatora pouzivaju vyvijajuci sa subor matematickych
technik, nazyvanych pozornost alebo sebapozornost, na detekciu prvkov, dokonca aj
vzdialenych datovych prvkov, ktoré sa v sérii navzajom ovplyviuju a navzajom
so sebou suvisia [1].

XLM-RoBERTa (,A Robustly Optimized BERT Pretraining Approach®) je novy model
od Facebook Al a je inSpirovany modelom BERT (,Bidirectional Encoder
Representations from Transformers®) z roku 2018 od spolo¢nosti Google [4]. Hoci je
komplexné porovnanie medzi réznymi metdodami zlozité, priprava tohto jazykového
modelu vyrazne zlepSila vykonnost.

XLM-RoBERTa sa liSi od XLM tym, Ze trénuje model RoBERTa na obrovskom
viacjazyénom subore Gdajov?, ale vyhyba sa cielu prekladového jazykového modelu —
XLM-RoBERTa je trénovany iba s cielom modelu na maskovanie jazyka [6]. XLM-
RoBERTa je preto viacjazyny —maskovany —jazykovy model zaloZeny
na transformatore, ktory je predtrénovany na texte velkosti 2,5 TB v 100 jazykoch,
a tym dosahuje uspokojivy vykon v oblasti medzijazykovej klasifikacie, sekvencného
oznacovania a odpovedi na otazky. Dosahuje tiez nevidany vykon v medzijazykovom
porozumeni, €o je uloha, pri ktorej sa model trénuje v jednom jazyku a potom sa
pouziva s inymi jazykmi bez dalSich trénovacich udajov. Text pouzity na trénovanie
pochadza z otvoreného repozitara Common Crawl, ktory obsahuje texty ziskané
nastrojmi crawlers z verejne dostupnych webovych stranok. Model XLM-RoBERTa je
dostupny v dvoch velkostiach, ako uvadza tabulka €. 1. V tabulke je na porovnanie
pridany model SlovakBERT [22], ktory je takisto zaloZeny na architekture ROBERTa,
ktory ale bol trénovany na slovensky jazyk.

Tabulka ¢. 1: Porovnanie relevantnych parametrov dvoch modelov XLM-RoBERTa

réznej velkosti a modelu SlovakBERT

Relevantné premenné charakterizujtce XLM-RoBERTa- XLM-RoBERTa- SlovakBER
model base large T
Pocet vrstiev (blokov transformatora) 12 24 12
Pocet skrytych vrstiev neurénovych sieti 768 1024 768
Pocet ,,heads“ pre mechanizmus 12 16 12
sebapozornosti
Celkovy pocet parametrov modelu 278 miliénov 560 miliénov 125
miliénov
Pocet podporovanych jazykov 100 (vratane slovenského jazyka) 1
Velkost trénovacieho datasetu (v tokenoch) 167x10° 4,6 x10°
Velkost slovenského datasetu (v tokenoch) 3,2 x10° 4,6 x10°
Velkost’ slovnika 250 000 50 000

Zdroj: https://huggingface.co/xim-roberta-base/, https:/huggingface.co/xml-roberta-

large, https://huqqginqgface.co/qerulata/slovakbert

Na zaklade expertného hodnotenia, ktoré zahfhalo kritéria ako presnost,
adaptabilitu a efektivnost, bolo rozhodnuté pokracovat s XLM-RoBERTa-large. Podla
spominanych kritérii sa hladal model, ktory bude najviac vyhovovat Kklasifikacii
sentimentu a kategorizacii z pohladu tém.

2 Model BERT trénovany na priblizne 100 jazykoch.
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4.1. Klasifikacia prispevkov z pohl'adu témy

Predtrénovany model s hibkovym u&enim XLM-RoBERTa-large sa pouzil
na klasifikaciu textu do tém na zaklade neustale aktualizovanej taxonémie IPTC Media
Topic Newscodes so zameranim na kategorizaciu textu.

Tabul'ka ¢. 2: Témy taxonémie IPTC Media Topic Newscodes

Nazov témy (MediaTopic
ID)

Definicia

Umenie, kultura, zabava
a médid (medtop:01000000)

VSetky formy umenia, zabavy, kultirneho dedi¢stva a médii

Konflikt, vojna a mier
(medtop:16000000)

Akty socialne alebo politicky motivovaného protestu alebo nasilia,
vojenské cinnosti, geopolitické konflikty, ako aj usilie o rieSenie
problémov

Zloc€in, pravo
a spravodlivost
(medtop:02000000)

Stanovenie a / alebo vyhlasenie o pravidlach spravania
v spolo¢nosti, presadzovanie tychto pravidiel, porusovanie pravidiel,
trestanie pachatelfov a organizacie a organy zapojené do tychto
¢innosti

Katastrofa, nehoda
a mimoriadny incident
(medtop:03000000)

Clovek alebo prirodna udalost, ktord& ma za nasledok stratu
na zivotoch alebo zranenie zivych tvorov a / alebo poskodenie
nezivych predmetov alebo majetku

Hospodarstvo, podnikanie
a financie (medtop:04000000)

VSetky zaleZitosti tykajuce sa planovania, vyroby a vymeny
bohatstva.

Vzdelavanie

VSetky aspekty formalneho alebo neformélneho zvySovania

(vmedtop:OSOOOOOO) vedomosti
Zivotné prostredie VSetky aspekty ochrany, poskodenia a stavu ekosystému planéty
(medtop:06000000) Zem a jej okolia.

Zdravie (medtop:07000000)

VSetky aspekty fyzického a dudevného blaha

Ludsky zaujem
(medtop:08000000)

PoloZka, =zahffiajuca emocionalne diskusie o jednotlivcoch,
skupinach, zvieratach, rastlinach alebo inych objektoch

Praca (medtop:09000000)

Socialne aspekty, organizacie, pravidla a podmienky ovplyviiujuce
tvorbu bohatstva a poskytovanie sluzieb a ekonomicku podporu
nezamestnanym.

Zivotny $tyl a volny &as
(medtop:10000000)

Cinnosti vykonavané na potesenie, relaxaciu alebo rekreaciu mimo
plateného zamestnania vratane stravovania a cestovania.

Politika (medtop:11000000)

Miestne, regionalne, narodné a medzinarodné vykonavanie moci
alebo boj 0 moc a vztahy medzi riadiacimi organmi a Statmi.

Nabozenstvo
(medtop:12000000)

Systémy viery, institicie a [udia, ktori poskytuji moralne vedenie
nasledovnikom

Veda a technika
(medtop:13000000)

V3etky aspekty tykajuce sa fudského porozumenia, ako aj
metodického Stadia a vyskumu prirodnych, formalnych
a spolo¢enskych vied, ako suU astronémia, lingvistika alebo
ekondémia

Spolo¢nost
(medtop:14000000)

Obavy, problémy, zélezitosti a institucie suvisiace s fudskymi
socialnymi interakciami, problémami a blahobytom, ako su chudoba,
ludské prava a planovanie rodiny

Sport (medtop:15000000)

Sportova &innost alebo zruénosti, ktoré zahffiaju fyzické a/alebo
dusevné usilie a organizacie a organy zapojené do tychto innosti

Poc&asie (medtop:17000000)

Studia, predpoved a hlasenie meteorologickych javov

Zdroj:https://www.iptc.org/std/NewsCodes/treeview/mediatopic/mediatopic-en-

GB.html

Na trénovanie modelu sluzili datasety zostavené pouzitim kombinacie realnych
a umelo vytvorenych dat v slovenskom jazyku. Data boli spracované a optimalizované
prostrednictvom réznych pristupov vratane multilingvalnych a spolo¢ne anotovanych
udajov, aby sa maximalizovala ich u€innost a presnost. Anotovanych bolo 1000
inStancii textov — komentarov, priCom kazdy text anotovali Styria anotatori.
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Na trénovanie a validaciu modelu sa vyuzili len tie data, pri ktorych sa zhodli asponi
traja anotatori. Takto sa zabezpecilo vytvorenie tzv. zlatého datasetu.

Trénovanie bolo rozdelené do viacerych iteracii. Kazdou iteraciou sa zvySovala
spravnost modelu — z pbévodnych 79 % na 87 %. Dosiahnuty vysledok
pri komplexnejSich ulohach a jazykovych modeloch sa povazuje za pomerne vysoko
kompetentny.

Dalej st uvedené postupné fazy trénovania s akcentom na experimenty s réznymi
kombinaciami realnych a umelo vytvorenych dat. Tento proces umoznil vyvinut
optimalizovany model, ktory mohol lepSie rieSit problémy s rozpoznavanim emotikonov
a zabranovat chybnym klasifikaciam. Ukazalo sa, ze v tomto pripade ladenia dochadza
navyse k prenesenému uceniu (transfer learning), teda trénovacie data v inom jazyku
pozitivne ovplyviuju vysledky v slovenskom jazyku. ISlo o nasledovné iteracie
trénovania, priCom sa pouzili nasledujuce postupy a dosiahnuta uvedena presnost
modelu:

- realne data v slovenskom jazyku (spravnost’ 79 %),

- realne + Umelo vytvorené data v slovenskom jazyku (spravnost’ 83 %),

—  realne + Umelo vytvorené data v slovenskom jazyku + Spolo€ne anotované data
(spravnost 81 %),

—  realne + umelo vytvorené data v slovenskom jazyku + spolo¢ne anotované data
+ multilingvalne redlne data a umelo vytvorené data (spravnost 86 %),

— data na obmedzenie nespravnej klasifikacie na zaklade emotikonov (k vetam
s negativnym sentimentom boli priradené niektoré emotikony, ktoré v takych
pripadoch nenesu sentiment, pripadne su casto vyuZivané pri vyjadreni
sarkazmu). Model trénovany na tomto datasete je v produkcii (spravnost 87 %).

Vystupom bol subor vo formate JSON, ktory kazdému textu priraduje tému
z0 spominanej taxonémie ako aj skoére (pravdepodobnost), Ze sa tejto témy skutoCne
tyka. Z pohladu témy boli klasifikované iba prispevky typu POST (to znamena, Ze
komentare sa neklasifikovali), ku kazdému prispevku bola priloZzena cela odpoved
klasifikatora, aby bolo mozné pri vypocte indexu socialneho napatia pracovat
s nastavenim pozadovanej hranice pravdepodobnosti aj s mnozinou tém, ktoré realne
maju vstupovat do vypoctu. Pre prispevky typu COMMENT (komentar) bola téma
priradena na zaklade POSTu, na ktory sa COMMENT vztahuje. Teda vSetky
komentare k prispevku maju spolocnu tému prispevku.

Vyladeny model XLM-RoBERTa-large bol schopny efektivne kategorizovat
tematické oblasti podla IPTC S$tandardu do hibky prvej Grovne, ukazujuc jeho
robustnost a spolahlivost v analyze a klasifikacii textovych dat. Pri vybranych
kategériach IPTC $tandardu model podporuje aj hibku druhej Grovne. V ramci
dostupnych tém taxondémie IPTC sme zvolili podmnozinu tém, ktora dava vyznam
z pohladu sledovania nalad v spolo¢nosti. Konkrétne sme sa zamerali na témy prvej
adruhej urovne. Prvou témou je Umenie, kultura, =zabava a média
((medtop:01000000)). Druhou témou je Konflikt, vojna a mier ((medtop:16000000)),
ktora sa deli na podtémy ako Teroristicky €in (medtop:20000053), Ozbrojeny konflikt
(medtop:20000056), Obgianska nepokoj (medtop:20000065), Statny prevrat
(medtop:20000070), Kyberneticka vojna (medtop:20001361), Masaker
(medtop:20000071), Mierovy proces (medtop:20000073), Povojnova obnova
(medtop:20000077) a Vojnovi zajatci (medtop:20000080). Dal$ou témou je Zlogin,
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pravo a spravodlivost (medtop:02000000), ktora zahfha Zlo€in (medtop:20000082),
Sudnictvo (medtop:20000106), Pravo (medtop:20000121) a Vymozitelnost prava
(medtop:20000129). Nasleduje téma Katastrofa, nehoda a mimoriadny incident
(medtop:03000000). Dalej boli zvolené témy Hospodarstvo, podnikanie a financie
(medtop:04000000), Zivotné prostredie (medtop:06000000), Zdravie
(medtop:07000000), Ludsky zaujem (medtop:08000000), Praca (medtop:09000000)
a Politika (medtop:11000000), ktora sa deli na Volby (medtop:20000574), Zakladné
prava  (medtop:20000587), Viada (medtop:20000593), Viadna  politika
(medtop:20000621), Medzinarodné vztahy (medtop:20000638), Mimovladna
organizacia (medtop:20000646), Politicka kriza (medtop:20000647), Politicky disent
medtop:20000648 a Politicky proces (medtop:20000649). DalSie zvolené témy boli
Nabozenstvo (medtop:12000000), Veda a technika (medtop:13000000), Spolo¢nost
(medtop:14000000), Sport (medtop:15000000), Po&asie (medtop:17000000).

4.2. Ladenie spravnosti modelov pomocou anotatorov

Na klasifikaciu textu z pohfadu sentimentu bol pouzity rovnaky predtrénovany model
na ladenie. Cielom klasifikacie bolo urcit, ¢ dany text vyjadruje pozitivny, negativny
alebo neutralny postoj autora k diskutovanej téme. Hoci sentiment predstavuje
v modeli len tri triedy (pozitivny, negativny alebo neutralny), bolo potrebné vytvorit
dodato¢né datasety na ladenie spravnosti modelov pomocou anotatorov, najma
pre pripady, ked bolo tazké jednoznacne urCit sentiment, napriklad, ak iSlo
0 nepochopenu iréniu.

Anotatori sa pri ur€ovani pozitivneho, negativheho a neutralneho sentimentu riadili
obecnym postupom, ktory bol vytvoreny ako sucast vystupov projektu. VSeobecny
postup urCovania sentimentu obsahoval vSeobecné pripady pozitivnych (tabulka €. 3),
negativnych (tabulka €. 4) alebo neutralnych (tabulka &. 5) prispevkov a konkrétne
rozhodnutia tykajuce sa anotacie v Specialnych pripadoch.

Tabulka ¢. 3: Pripady pozitivneho sentimentu v prispevkoch

Pripad Priklad

Prispevok prejavuje pozitivne nalady, postoj alebo | ,Joj krasavec krasny.”
emocionalny stav autora prispevku.
Prispevok obsahuje nejaké kladné slova. ,Krasne foto.”
Prispevok obsahuje pozitivny ilokuény akt (zlozka | ,Amen.”
reCového aktu, ktorou hovoriaci vyjadruje svoj vztah
k oznamovanému obsahu, napr.. wow, blahozelam,
top).
Zdroj: [2, 18, 25], vlastné spracovanie autorov

Tabul'ka ¢. 4: Pripady negativheho sentimentu v prispevkoch
Pripad Priklad

Prispevok prejavuje negativne nalady, postoj alebo | , Tvoj ¢as konci hura.”
emocionalny stav autora prispevku.
Prispevok obsahuje nejaké negativne slova. ,10 hej to by uz vyzerala ozaj jak sliepka“.
Prispevok obsahuje urazlivé vyrazy, slova, frazy alebo | ,slnieckar jak vysity-este aj ten ksicht...”
vyrazy, ktoré su neuctivé alebo S$kodlivé vodi
jednotlivcom alebo skupinam. Zahffia pouZivanie
jazyka, ktorého ciefom je zastrasSit, ponizit alebo
znevazit ostatnych, ¢&asto s cielom spdOsobit
emocionalnu alebo psychicku ujmu. Urazlivy jazyk
moézZe mat rézne podoby vratane urazok, hanlivych
vyrazov, nadavok, vyhraZok alebo vulgarizmov.
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Prispevok obsahuje negaciu, slova alebo frazy, ktoré
naznacuju negativny alebo protichodny vyznam.
Zahffia odmietnutie alebo negaciu vyhlasenia,
myslienky alebo ndvrhu.

,Len to nie.”

Zdroj: [2, 18, 25], vlastné spracovanie autorov

Tabul’ka ¢. 5: Pripady neutralneho sentimentu v prispevkoch

Pripad

Priklad

Prispevok neprejavuje pozitivne alebo negativne
nalady, postoj alebo emocionalny stav autora
prispevku.

»~Ja davam korenie, sol a polohrubd muku.”

Prispevok predklada objektivne informacie, obsahuje
len vyroky a citacie bez prepojenia na nalady, postoj
alebo emocionalny stav autora prispevku.

.Bezplatny zber

v septembri.”

elektroodpadu aj

Prispevok obsahuje reklamny text, vratane
reklamného textu, ktory obsahuje pozitivny alebo
negativny sentiment (tzv. clickbait).

,Viac nez dve tretiny voliov, ktori sa
zucastnili na utornajsich volbach
do Kongresu USA, nechcu, aby sa sucasny
prezident Spojenych Statov Joe Biden v roku
2024 opatovne uchadzal o post $éfa Bieleho
domu. #zosveta #webta3"“.

Prispevok obsahuje pozitivhe aj negativhe slova
a zaroven nie je mozné jednoznacne urCit pozitivnu
alebo negativnhu naladu, postoj alebo emocionalny
stav autora prispevku.

»-Juraj Blanar si mysli = Fico si mysli... Podla
mnia Standardna debata, kazdy mlel to svoje.
Vratane Kovacica.... TakZze za mna ok, ni¢
nove..

Zdroj: [2, 18, 25], vlastné spracovanie autorov

VSeobecny postup uréovania sentimentu sa uplatrioval aj pri Specialnych pripadoch
na zaklade dostupnej literatury [2, 18, 25], ktoré nie su inherentné v uvedenych
tabulkach. Cielom nebolo ponuknut anotatorom podrobné a komplikované pokyny —
tie mézu byt dokonca kontraproduktivne, pretoze anotatori nemusia rozumiet
prislusnym jemnym odchylkam alebo nemusia mat sklon pochopit’ ich. VSeobecny
postup urCovania sentimentu sa zhrnul do Siestich bodov A az F:

102

A. Emocionalny stav autora prispevku: Emocionalny stav autora méze, ale nemusi

mat rovnaku polaritu ako jeho vyjadreny nazor. Napriklad prispevok politika
mobZze naznacovat negativny nazor na minulu indiskrétnost’ supera a pozitivny
emocionalny stav, pretoZe spravy nepriaznivo ovplyvnia supera. — Odporucanie
pre anotatora: Ak nie je zrejmy emocionalny stav autora prispevku, hodnotime
prispevok ako neutralny.

. Uspech alebo neuspech jednej strany: Vety &asto opisuju Uspech alebo

zlyhanie jednej strany vo vztahu k druhej. Vnimanie tychto udalosti ako
pozitivne alebo negativne zavisi od podpory prislusnych zainteresovanych
stran. Napriklad, ked Finsko porazilo Rusko v hokeji, tato udalost bola prevazne
koncipovana ako ,Rusko prehralo s Finskom“ a nie ,Finsko porazilo Rusko®.
Toto rozliSenie nebolo spésobené negativnym nazorom na rusky tim, ale skoér
preto, ze Rusko ako hostitelsky Stat ziskalo vacsiu pozornost’ a ich hokejové
timy boli tradicne silné. — Odporucanie pre anotatora: Podobné prispevky
hodnotime ako neutralne.

. Sarkazmus: Sarkazmus moéze Casto sprostredkovat pozitivny emocionalny stav

reCnika, odvodeny od aktu zosmieSfiovania niekoho alebo niec¢oho. Tento
pozitivny emocionalny stav vSak nemusi nutne znamenat pozitivny postoj
k zosmiednovanému subjektu. — Odporucanie pre anotatora: Ak zo sarkazmu
nie je mozné odvodit emocionalny stav autora (POZ alebo NEG), je potrebné
hodnotit sarkazmus ako neutralny sentiment.
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D. Prosby a ziadosti: Niektoré prispevky vyjadruju pozitivhe prosby k Bohu alebo
pozitivne prosby fudom v kontexte (zvyCajne) negativnej situacie. Napriklad:
.,Nech Boh pomaha tym, ktori su vysidleni vojnou.“ — Odporucanie
pre anotatora: Prosby a ziadosti v kontexte negativnej situacie hodnotime ako
negativny sentiment.

E. Recnicke otazky: Rétorické otazky Casto nesu silny emocionalny podtén. Mézu
sa pouzit na zdbéraznenie urcitého bodu alebo na vyvolanie emocionalnej
reakcie Citatela alebo posluchaca. Rétorické otazky sa bezne pouzivaju aj
na vyjadrenie sarkazmu alebo irénie a vyjadreny sentiment moze byt v rozpore
s doslovnym vyznamom otazky. — Odporuc€anie pre anotatora: S rétorickymi
otazkami mozno zaobchadzat jednoducho ako s otdzkami (a teda neutralne)
alebo ako s vyrokmi, ktoré prezradzaju emocionalny stav hovoriaceho.

F. Emodzi: Vplyv emotikonov na vnimany sentiment je ovplyvneny individualnou
interpretaciou, kulturnymi normami, kontextovymi podnetmi a Specifickou
kombinaciou emotikonov a textu. Emodzi sa niekedy tiez pouZivaju
na neutralizaciu alebo zmiernenie sentimentu vyjadreného v texte. Napriklad
pridanie emodzi Zmurkajucej tvare po potencialne negativhom vyhlaseni moze
zmiernit vnimany sentiment a naznacCit, Zze to bolo myslené ako vtip alebo
odlfah&eny komentar, a nie ako vyjadrenie skuto¢nej negativity. — Odporucanie
pre anotatora: vplyv emodzi na celkovy sentiment je na posudenie anotatora.
Emodzi by nemalo mat’ vacsiu vahu ako samotny text.

4.3. Index socialneho napatia

Kombinacia realnych a umelo vytvorenych dat v slovenskom jazyku spolu
s multilingvalnymi a spolo¢ne anotovanymi udajmi a zahrnutie analyzy emotikonov
viedli k vytvoreniu modelu s vysokou uroviou spravnosti (87 %). Pristup neurénovej
siete dosahuje na prvy pohfad horSie vysledky ako zakladny model SVM (87 % verzus
90 %). AvSak takto jednoducho nemozno dva modely porovnavat, pretoze neboli
vytvorené a aplikované na rovnakom datasete. Aj model zalozeny na neurdnovej sieti
XLM-RoBERTa-large je schopny rozliSovat aj tretiu kategériu neutralneho prispevku,
Co je zlozitejSie, ako len binarny klasifikator.

Kombinaciou modelu na klasifikaciu prispevkov z pohfadu témy a modelu
na klasifikaciu prispevkov z pohladu sentimentu bol ziskany textovy dataset
obsahujuci prispevky a komentare v jednotlivych témach prevedené na Ciselny asovy
rad, ¢o dovoluje vytvorit index socialneho napatia nasledujucim postupom:

- Krok 1: Skore pravdepodobnosti (prahovu hodnotu) urujuce €i sa prispevok
tyka témy, bolo stanovené na zaklade pozorovania mensej vzorky referenCnych dat
na 0,7. Pri v8etkych prispevkoch (POST) bol zaznaeny zoznam tém ako vystup
z klasifikatora za predpokladu, Ze prispevok patril do vybranej podmnoziny tém
a suCasne dana téma dosiahla skére vysSie ako 0,7. Komentare (COMMENT) boli
priradené do istej témy ako prispevky, ku ktorym patrili. Ostatné prispevky, ktoré boli
neisté, sa v dalSich analyzach nepouzili. Jeden prispevok vdak mohol patrit naraz aj
do viacerych tém, pokial spInil podmienky vyberu (iSlo o ,mutli-label classification®).

- Krok 2: Pre kazdu zo zvolenych kategorii sa spocital denny priemer sentimentu.
Kazdému prispevku alebo komentaru sa priradila Ciselna hodnota na zaklade
sentimentu, ktory priradil klasifikator, priCom pozitivny sentiment mal hodnotu 1,
negativny -1 a neutralny 0. Tieto hodnoty sentimentu sa v kazdej vybranej kategorii
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spocitali za dany den a vydelili dennym poctom prispevkov v danej kategoérii. Rovnaky
vypocCet za kazdy den sa potom vykonal celkovo pre vSetky prispevky, ktoré boli aspon
v jednej zo zvolenych kategdrii. Pokial sa prispevok nachadzal vo viacerych zvolenych
kategoriach, do vypoctu vstupoval iba raz.

Postupom opisanym v uvedenych krokoch sa ziskal celkovy Ciselny denny priemer
sentimentu ako aj Ciselny denny priemer sentimentu vybranych kategoérii. Tieto Ciselné
denné priemery sentimentu oznaCujeme ako index socialneho napatia, ktory moze
dosahovat hodnoty od 1 (dokonalo pozitivne naladena spoloCnost) do -1 (Uplne
negativne naladena spolo¢nost). Teda ide o Ciselny Casovy rad tohto indexu
za sledované obdobie od 1. 9. 2022 do 31. 8. 2023, kde premenna €asu je v roz€leneni
na dni s konkrétnym oznaCenim datumu. Pre detekciu nahlych zmien indexu
sentimentu, ktoré mdzu indikovat vyznamné spoloCenské udalosti, bola uréena
prahova hodnota ako zmena sentimentu v danom dni, ktora je vacsia ako 25 %
14-drového plavajuceho priemeru. 14-diiové obdobie priemerovania sa zvolilo ako
kompromis. KratSie obdobie citlivejSie reagovalo na zmeny, no CastejSie oznacovalo
,havrat‘ do normalu aj ako vyznamnu zmenu. DlhSie obdobie lepSie eliminovalo
,havraty“, ale bolo menej citlivé na drobnejSie vykyvy.

5. ANALYZA VYSLEDKOV

Obrazok €. 1 znazoriuje priebeh indexu sentimentu a poctu vzoriek (prispevkov
a komentarov) za sledované obdobie od 1. 9. 2022 do 31. 8. 2023 vo vsetkych
vybranych kategoriach. Priemerny pocCet prispevkov a komentarov, ktoré boli
zohladnené v tejto analyze, je 59 831 za den. Celkovy analyzovany pocet prispevkov
a komentarov predstavuje skoro 32 miliébnov prispevkov. Na tomto obrazku ako aj
na dalSich obrazkoch vidno aj zelenu vodorovnu Ciaru znazornujucu priemernu
hodnotu indexu socialneho napatia, ako aj €ervenu preruSovanu vodorovnu ciaru,
ktora znazornuje neutralny sentiment. Zeleny trojuholnik znazornuje vyraznua zmenu
poctu prispevkov, ¢erveny kruh zas vyraznu zmenu v indexe socialneho napatia. Len
obrazok €. 1 zachytava isté obdobie okolo viano¢nych sviatkov, ked je index nad nulou,
teda pozitivny. Méze ktomu prispievat pozitivna sviatona nalada, avSak tento
vzostup preukazuje aj najviac zastupena kategéria politika (obrazok €. 2). Diia 23. 12.
2022 skoncil minister financii Igor Matovi€¢ vo svojej funkcii ministra. Vo vSetkych
obrazkoch vsak vidime vyrazny pokles poctu prispevkov vo vianocnom obdobi
pred ich vyraznym vzostupom 24. 12. 2022.

Obrazok ¢. 3 ukazuje situaciu zo zaciatku oktébra 2022, ked sa stala udalost
usmrtenia fudi na zastavke Zochova vodiCom pod vplyvom alkoholu a neskér nato
teroristicky ¢in pred podnikom Teplareni. Model zachytil vyrazné zmeny v pocte
prispevkov aj poklese indexu socialneho napatia hilboko pod priemerom.

Obrazok €. 4 indikuje vyrocCie vojny na Ukrajine, ked 24. 2. 2023 sledujeme vyrazny

narast poctu prispevkov na vyse 13 400, pritom bezne ich je okolo 3- az 5-tisic. Index
sa vSak uz po roku konfliktu drzi blizko svojej priemernej hodnoty bez zasadnej zmeny.
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Obrazok ¢. 1: Priebeh indexu sentimentu a poctu vzoriek (prispevkov a komentarov)
za sledované obdobie od 1. 9. 2022 do 31. 8. 2023 vo vSetkych vybranych kategdriach
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Zdroj: viastné spracovanie autorov

Obrazok ¢. 2: Priebeh indexu sentimentu a pocCtu vzoriek (prispevkov a komentarov)
za sledované obdobie od 1. 9. 2022 do 31. 8. 2023 v kategérii druhej urovne
politika/politické krizy
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Obrazok ¢. 3: Priebeh indexu sentimentu a poCtu vzoriek (prispevkov a komentarov)
za sledované obdobie od 1. 9. 2022 do 31. 8. 2023 v kategérii prvej urovne zlocin a pravo
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Zdroj: vlastné spracovanie autorov
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Obrazok ¢. 4: Priebeh indexu sentimentu a poctu vzoriek (prispevkov a komentarov)
za sledované obdobie od 1. 9. 2022 do 31. 8. 2023 v kategérii druhej urovne
konflikt/ozbrojeny konflikt
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Napriek tomu, Ze vyuzity model na klasifikaciu nevieme Uplne priamo porovnat
s alternativnymi modelmi v literature, je nepisanym konsenzom, ze spravnost nad 85
% (v nasom pripade 87 %) je velmi dobrym vysledkom. Jazykové modely zaloZzené
na transformatoroch s milionmi parametrov, akym je pouzity model XLM-RoBERTa, su
aktualne standardom v sukromnej sfére pre spracovanie prirodzeného jazyka vdaka
svojej multijazyCnosti a relativnej jednoduchosti pre ich dotrénovanie
na Specializované ulohy.

Vysledky spracované v tejto kapitole potvrdzuju pouzitelnost’ verejne dostupnych
prispevkov na socialnych sietach na monitorovanie nalad a nazorov na zasadné
udalosti v spoloCnosti. Aktualna definicia indexu socialneho napatia a sledovanie jeho
zmeny umoznili identifikovat zasadné udalosti, ktoré vychylili naladu v spolo¢nosti
z priemeru. Pre hlbSie porozumenie a predpovedanie zintenziviiovania socialneho
napatia a jeho prejavov vo fyzickom svete su tieto vysledky len prvym, nevyhnutnym
krokom.

6. ZAVER

Socialne siete vSeobecne poskytuju udaje o pomerne velkej vzorke obyvatelstva
réznorodej demografie v pomerne Sirokom geografickom pokryti takmer v realnom
Case. Analyza socialneho sentimentu z prispevkov zo socialnych sieti preto moze
pomdct zachytit dynamické zmeny, pochopit rézne demografické perspektivy
a identifikovat’ regionalne trendy, ktoré mézu byt uzitoéné napriklad ako dodatoény
zdroj informacii pre oficialnu Statistiku o kvalite Zivota.

Vyberom modelu XLM-ROBERTA-large sme ziskali vyhody vykonnejSieho
a flexibilnejSieho modelovania, ktoré nam umoznilo uspesSne adaptovat model
na Specifické ulohy a jazykové nuansy. Multilingvalny model, umoznil integraciu
a analyzu dat z roéznych jazykovych prostredi, ¢o bolo kfu¢ové pri zaclenovani
multilingvalnych datasetov do experimentov. KedZe textov a datasetov v rdéznych
jazykoch je dostupnych viac, je mozné tymto multilingvalnym pristupom zvySovat
objektivitu modelu. Metdédy trénovania zahfhali pouzitie realnych, umelych
a multilingvalnych datasetov, ktoré umoznili preskumat a identifikovat optimalne
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kombinacie pre tréningovy proces. To zase viedlo k vytvoreniu modelu s vysokou
uroviou presnosti a robustnosti.

Aj vzhladom na vysledky je spravnost’ vystupov dostatoCna — na urovni 87 percent.
Je vSak eSte mozné ju dalej ladit’ a vylepSovat cez lepSie nastavenie prahovych hodnét
na priradenie daného textu do vybranej triedy, a to postupom cez ROC krivku a metriku
AUC. Priestor na zlepSenia tiez ostava v otazke, ako interpretovat’ populaciu, ktorej sa
dany Statisticky produkt tyka, a ako ho vyuZzivat v praxi.

Projekt overil, Ze modely zalozené na modeli RoBERTa vynikaju v ulohach
vyzadujucich hlboké porozumenie kontextu, ako je analyza sentimentu, odpovedanie
na otazky a rozpoznavanie pomenovanych entit. lde o predtrénovany model
s otvorenym zdrojovym kodom, ktory by sa dal nasadit a ladit aj v prostredi
Statistického uradu SR alebo $tatnej spravy. Model XLM-ROBERTA-large preukazal
schopnost zachytit jemné jazykové nuansy, najma pri analyze sentimentu, kde je
identifikacia sarkazmu a komplexnych emacii kriticka.

Na druhej strane monitorovanie sentimentu verejnosti na socialnych médiach
pomocou algoritmov strojového ucenia predstavuje niekolko rizik. Trottier [24]
argumentuje, Ze vznikaju obavy o sukromie, pretoze jednotlivei mdézu mat’ pocit, Ze ich
sloboda prejavu a pravo na sukromie sa porusuju, ked vladne institucie a urady
monitoruju ich aktivity na socialnych sietach. To mbze viest k autocenzure
a negativnemu vplyvu na slobodu prejavu. Nespravna interpretacia sentimentu je
dalsim rizikom, pretoZze algoritmy mézu mat problémy s urCenim sentimentu
niektorych typov prispevkov, ako napriklad sarkazmus, re¢nicke otazky a emodzi [12],
¢o mobze viest ku skreslenej interpretacii a nespravnym rozhodnutiam. Zaujaté
rozhodovanie v oblasti algoritmov sa navy§e mbze neprimerane zameriavat na urcité
skupiny alebo komunity [29], €¢im sa udrziava diskriminacia a prehlbuju sa socialne
nerovnosti. NedostatoCna transparentnost tieto rizika este viac znasobuje, kedZe viady
nemusia zverejnit rozsah a ucel monitorovacich aktivit, o stazuje posudenie
spravodlivosti a etiky.
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RESUME

V dnesnej dobe su socialne siete Coraz popularnejsie pri vyjadrovani nazorov a emaocii
[udi, ktori Casto verejne zdiefaju svoje pocity a nazory na rézne udalosti a tematicky
suvisiace spravy. Tato popularita socialnych médii ako miesta, kde sa ludia vyjadruju,
vytvara velké mnozstvo dat tykajucich sa nalady ludi a socialneho napatia. Cieflom
tohto experimentu bola praca s verejnymi prispevkami v slovencine na socialnej sieti
Facebook a analyza sentimentu tychto prispevkov k réznym témam. Sledovanie
sentimentu moéze poskytnut zakladné pochopenie emocionalneho stavu ludi, ¢o sa
moze dalej pouzit v réznych oblastiach, vratane Statistiky o kvalite Zivota. PouZita
metdda analyzy prispevkov s ciefom identifikovat' ich kategériu a ziskat’ kvantitativnu
hodnotu sentimentu obsiahnutého v textoch vyuziva multilingvalny model XLM-
ROBERTA-large pre spracovanie prirodzeného jazyka. Vytvoreny model dovoluje
korelovat identifikované socialne napatie s udalostami zo skuto¢ného sveta. Napriklad
po teroristickom utoku na Zamockej ulici v Bratislave sa v komentaroch objavuje
zvySeny negativny sentiment, ktory signalizuje zvySenie napatia. Analyza sentimentu
prispevkov na socialnych sietach poskytuje dodato¢né a rychle zdroje informacii
o socialnom napati verejnosti, o0 mdéze mat vyznam napriklad pre tvorcov politik
a sociolégov. Potencial pre buduci vyskum zahffia moznost' rozSirenia tejto analyzy
sentimentu na iné platformy a na iné jazyky.

RESUME

Nowadays, social networks are increasingly popular for expressing the opinions
and emotions of people, who often publicly share their feelings and opinions about
various events and thematically related news. This popularity of social media as
a place for people to express themselves creates a large amount of data regarding
people's moods and social tensions. The aim of this experiment was to deal with the
public posts in Slovak on the social networking website Facebook and to analyze the
sentiment of these posts on various topics. Sentiment monitoring can provide a basic
understanding of people's emotional state, which can be further used in various fields,
including quality of life statistics. The method applied for analyzing the posts in order
to identify their category and obtain a quantitative value of the sentiment in the texts
uses the XLM-ROBERTA-large multilingual model for natural language processing.
The created model allows to correlate the identified social tension with real-life events.
For example, after the terrorist attack on Zamocka street in Bratislava, an increased
negative sentiment appears in the comments, indicating a higher social tension. The
sentiment analysis of social media posts provides additional and rapid sources
of information about public social tensions, which may be relevant to policymakers
and sociologists, for example. Potential for a future research includes broadening this
sentiment analysis to other platforms and languages.
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