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Analyza sentimentu v oblasti Zurnalistiky

Abstrakt

Tato bakalaiska prace se zaméiuje na analyzu sentimentu v zurnalistice, jejimzZ cilem
je zkoumani vlivu emocniho faktoru na objektivitu vnimani informaci a divéru vetejnosti
vi¢i médiim. Vyzkum zahrnuje teoretickou ¢ast a praktickou analyzu. Je zdiraznéna
dualezitost porozuméni vlivu emoci na vnimani zprav.

V teoretické ¢asti prace jsou zkoumany zékladni principy analyzy sentimentu, metody
jejiho provadéni a sbéru dat, a také piehled existujicich vyzkumu. Popsan vybér pouzitych
metod analyzy sentimentu, kde hlavnim néstrojem je knihovna Stanford CoreNLP. Dale jsou
popsany metody statistické analyzy pomoci programu SAS.

Prakticka ¢ast prace zahrnuje vyvoj programu v jazyce Java s vyuzitim knihovny
Stanford CoreNLP pro provadéni analyzy sentimentu vybranych ¢lankt. Porovnavani
vysledku analyzy za i¢elem identifikace rozdili v emo¢nim zabarveni mezi médii. Dale je
pouzit software SAS pro provadéni regresni a korelacni analyzy, kterd spojuje vysledky
analyzy nalad s Grovni duvéry vefejnosti ve zkoumana média na zaklad¢ dat ze stavajicich
vyzkumi.

Na zéklad¢ provedeného vyzkumu jsou formulovany zavéry o vlivu emocniho
zabarveni na divéru vefejnosti k zpravodajskym portaliim. Tato prace predstavuje dilezity
ptispévek k pochopeni dynamiky mezi médii, jejich emo¢nim obsahem a vniméanim

vetejnosti, coZ mize byt vyuZzito pro dalsi vyzkumy v oblasti médii a komunikace.

Kli¢ova slova: analyza sentimentu, emoc¢ni zabarveni, Zurnalistika, metody analyzy textu,

Stanford CoreNLP, analyticky software SAS



Sentiment analysis in the field of journalism.

Abstract

This bachelor's thesis is devoted to the analysis of attitudes in journalism, aiming to
examine the influence of the emotional factor on the objectivity of information perception
and public trust towards the media. The research includes both a theoretical part and a
practical analysis. The importance of understanding the impact of emotions on news
perception is emphasized.

In the theoretical part of the thesis, the fundamental principles of sentiment analysis,
methods of its execution and data collection, as well as an overview of existing research are
examined. This section also describes the chosen methods of sentiment analysis, where the
main tool is the Stanford CoreNLP library. Methods of statistical analysis using the SAS
program are also described.

The practical part of the work involves the development of a program in Java using
the Stanford CoreNLP library to conduct sentiment analysis of selected articles. The results
of the analysis are then compared to identify differences in emotional tone between the
media. Subsequently, SAS software is used for regression and correlation analysis, linking
the results of the sentiment analysis with the level of public trust in the media under study,
based on data from existing research.

Based on the conducted research, conclusions are drawn about the impact of emotional
tone on public trust towards the media. This work represents an important contribution to
understanding the dynamics between the media, their emotional content, and public
perception, which can be used for further research in the field of media and communication.

Keywords: sentiment analysis, emotional tone, journalism, text analysis methods, Stanford

CoreNLP, SAS analytical software
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1 Uvod

Moderni informaéni pole se vyznacuje obrovskym mnozstvim dostupnych informaci,
které ziskavaji prostiednictvim médii: zpravy, analytické ¢lanky, komentafe atd. pokryvaji
Sirokou Skalu udalosti a témat. Nicmén¢€, nesou v sob¢ nejen objektivni informace, ale 1
emocni zabarveni, které muze ovlivnit vnimani a hodnoceni prezentovanych udalosti.
Vyznam tohoto aspektu vzrusta v kontextu digitalni éry, kdy se informace $iti okamzité.

Tato bakalafské prace je zameétena na analyzu sentimentu v Zurnalistice, s dirazem na
studium vztahu mezi emoc¢nim zabarvenim textu a jeho vnimanim publikem. Tento pfistup
umozni hloubé&ji porozumét mechanismim vlivu médii na vetejné védomi a urcit, jak emoce

ovlivityji davéru k zpravodajskym portalim.



2 Cil prace a metodika

2.1 Cil préace

Hlavnim cilem této bakalarské prace je posoudit vliv emoc¢niho zabarveni ¢lanka na
divéru vetejnosti k zpravodajskym portalim. Pro dosazeni tohoto cile prace zahrnuje
nékolik dil¢ich cilt:

e Provést analyzu sentimentu v ¢lancich riiznych médii na stejné téma. K tomu je tieba
zvolit metodu analyzy sentimentu, shromazdit vzorek ¢lankt a provést analyzu
emocniho zabarveni.

e Porovnat vysledky analyzy sentimentu mezi riznymi zpravodajskymi portaly. To
umozni urcit rozdily v pfistupech k prezentaci informaci.

e Porovnat uroven divéry vefejnosti v média s trovni emoc¢niho zabarveni texti. K
tomu budou pouzita data z ptedchozich vyzkumi a otevienych zdroja.

e Navrhnout koncept zavislosti divéry vetejnosti k zpravodajskym portalim na arovni

emocniho zabarveni ¢lanku.

2.2 Metodika

Metodika prace kombinuje teoretické a praktické ptistupy. V teoretické Casti bude
proveden piehled stavajici literatury a vyzkumt tykajicich se analyzy sentimentu v médiich
a jeho vlivu na vefejné vnimani. Praktickd ¢ast zahrnuje vytvofeni programu v jazyce Java
s vyuzitim knihovny Stanford CoreNLP pro provadéni analyzy sentimentu vybranych
¢lankd. Dale bude pouzit software SAS k provadéni statistické analyzy dat a k identifikaci
zavislosti mezi emo¢nim zabarvenim ¢lankt a Grovni davéry viaci médiim

Tato prace se tak poskytuje komplexni pochopeni vlivu emoci v ¢lancich na divéru k

informa¢nim zdrojim.



3 Teoreticka vychodiska

3.1 Historie analyzy sentimentu

Analyza sentimentu vznikla jako oblast vyzkumu na rozhrani informatiky, lingvistiky
a umglé inteligence. Tento pfistup je zaméfen na identifikaci a studium emo¢niho zabarveni
textovych dat, coz je mozné s rozvojem technologii zpracovani ptirozené¢ho jazyka a
strojového uceni. (Erik Cambria, Amir Hussain, 2016).

Prvni prace v této oblasti se objevily na poc¢atku 21.stoleti, kdy védci zacali pouzivat
algoritmy strojového uceni k analyze emoci v textech. Rozvoj internetu a socidlnich médii
vedl ke zvySeni mnozstvi textovych informaci dostupnych pro analyzu, coz podnitilo zajem

o pruzkum nalad (Bing Liu, 2012).

3.2 Vyvoj analyzy sentimentu

Zéakladni teorie a pfistupy v analyze sentimentu se postupem ¢asu vyvijely. V ranych
pracich byla pozornost zaméfena piedevsim na klasifikaci celého textt do pozitivnich,
mnohostrannymi, véetné analyzy sentimentu na arovni jednotlivych vét a dokonce i slov. V
poslednich letech byl vyvinut ptistup koncepéni urovné analyzy sentimentu, ktery umoziuje
presné€jsi hodnoceni emocionalnich vyrazi na zakladé obecného kontextu a sémantickych

vazeb v textu (Erik Cambria, Amir Hussain, 2016).
3.2.1 Aplikace analyzy sentimentu v oblasti Zurnalistiky

Aplikace analyzy nélad v oblasti Zurnalistiky se stala relevantni s rostouci roli médii
ve vefejnosti. Emo¢ni zabarveni zpravodajskych materialti ma vyznamny dopad na vetejné
minéni, takze je dulezité porozumét tomu, jak rizné emocni prvky ovliviiuji vnimani
informaci. Analyza sentimentu tedy poskytuje nastroje pro studium této dynamiky, coz
umoziuje posoudit nejen objektivni obsah zprav, ale také jejich emocniho kontext
(D'Andrea A., Ferri F., Grifoni P., 2015).

V modernich studiich se analyza sentimentu pouziva ke studiu riznych aspektt
interakce mezi médii a publikem, v¢etné otazek divéry, emo¢niho zapojeni a dopadu na

utvafeni vefejného minéni. Analyza nélad tak pomaha identifikovat a studovat skryté vzorce



v prezentaci zprav, coz je dilezité pro pochopeni mechanismli dopadu médii na vetejné

védomi (Bing Liu, 2012).

3.3 Metody analyzy sentimenti

Analyza sentimentu, vyvijejici se v rdmci interdisciplinarniho vyzkumu, zahrnuje
ruzné techniky, které odrazeji vyvoj této oblasti.

e Lexikalni pfistup: ptuvodni metody analyzy sentimentu byly zaloZeny na
lexikalnich zékladech, kde kazdému slovo byla pfitazena urcitd emocni
hodnota. Tyto metody jsou shadno implementovatelné, ale maji omezeni
souvisejici s kontextovymi rysy jazyka (Erik Cambria, Amir Hussain, 2016).
zalozeny na klasifikaci textli podle nalady pomoci pfedem vySkolenych
modeld. Tento pfistup umoznuje zohlednit §irsi kontext a nuance jazyka (Bing
Liu, 2012).

e Hybridni metody: kombinace lexikalnich a strojové ucenych piistupii
umoziuje dosahnout vyssi presnosti a hloubky analyzy vzhledem ke statistické
vyznamnosti slov a jejich sémantické vazbé v kontextu (Erik Cambria, Amir
Hussain, 2016).

e Hluboké uceni: v popfedi metodiky analyzy nélad jsou metody hlubokého
uceni, jako jsou konvolu¢ni a rekurentni neuronové sité. Jsou schopni
zpracovat velké mnoZstvi dat a identifikovat slozit¢ emocionélni vzory, diky
¢emuz jsou idealni pro komplexni analyzu texti (D'Andrea A., Ferri F., Grifoni
P., 2015).

Vybér konkrétni metody pro analyzu ndlad zavisi na specifikdch zkoumanych dat a
zadanych tkolech. V kontextu zurnalistiky, kde je dilezité porozumét vlivu emocniho
zabarveni na vnimani publika, 1ze pouzit néktery z téchto pfistupll v zavislosti na cilech
studie.

Tyto metody poskytuji zéklad pro praktickou ¢ast prace, kterd provede analyzu
sentimentu ¢lankt z riznych médii s cilem posoudit a porovnat jejich emocionalni dopad a
uroven davery verejnosti. Pouziti t€chto metod v kontextu Zurnalistiky miize poskytnout
cenné znalosti o tom, jak zpravodajsky obsah stanovi vetejné minéni a ovliviiuje divéru

v informacni zdroje.



3.3.1 Stanford Core NLP

V kontextu tohoto vyzkumu, jehoz cilem je hodnotit emoc¢ni zabarveni ¢lankt z
riznych médii a jeho vliv na diavéru vefejnosti, se pouziti Stanford CoreNLP jevi jako
nejvhodnéjsi. Tento nastroj umoziuje efektivné zpracovavat a analyzovat velké objemy
textu, ¢imz zajistuje potiebnou kvalitu analyzy sentimentu. (Stanford NLP Group, 2020)

Stanford CoreNLP je integrovany nastroj pro zpracovani prirozeného jazyka, ktery
poskytuje siroky spektrum analytickych funkci. Zakladni Pipeline knihovny Stanford
CoreNLP organizuje proces zpracovani textu jako sérii kroku, pricemz kazdy krok vykonéava
urcitou Ulohu analyzy textu. Pipline pfijima nezpracovany text, spousti fadu anotatora NLP
na text a generuje kone¢nou sadu anotaci. Nize je popsan vyznam kazdého z uvedenych

kroka:

e Input text: Poc¢ateéni faze, ve které je do Pipeline vstupovan zdrojovy text pro
zpracovani. Jedné se o text, ktery uzivatel chce analyzovat, a mize zahrnovat
véty, odstavee nebo dokumenty. (Stanford NLP Group, 2020)

e Tokenize: Natomto kroku je text rozdélen na tokeny, které obvykle predstavuji
slova a interpunkéni znaménka. Tokenizace je zakladnim krokem, protoze
vétsina nasledujicich kroka analyzy pracuje s jednotlivymi tokeny. (Stanford
NLP Group, 2020)

e Ssplit (Sentence Splitting): Po tokenizaci je text rozdélen na véty. Rozdéleni
na véty je dulezité, protoze mnoho Gloh a modelt NLP piedpoklada praci s
textem na drovni Vvét, je tieba presné urcit hranice vét pro spravnou funkci
nasledujicich etap. (Stanford NLP Group, 2020)

e POS (Part of Speech tagging): Na tomto kroku je kazdému tokenu piifazena
znacka casti reci (podstatné jméno, sloveso, piidavné jméno atd.). Analyza
¢asti reci pomaha v pochopeni gramatické struktury vét a je dtlezita pro mnohe
nasledujici ukoly, jako je syntakticky rozbor a rozpoznavani entit. (Stanford
NLP Group, 2020)

e Lemma (Lemmatizace): Lemmatizace pievadi slova na jejich kanonickou
formu (lemmu), coz pomaha snizit morfologickou diverzitu slov a
zjednodusuje jejich analyzu. Napiiklad slova “run”, “runs”, “ran” budou

pievedena na zakladni formu “run”. (Stanford NLP Group, 2020)



e NER (Named Entity Recognition): Na tomto kroku jsou identifikovany a
klasifikovany pojmenované entity (jména osob, organizaci, geografickych
nazva, dat atd.). To umoznuje extrahovat z textu konkrétni informace o
entitach a jejich typech. (Stanford NLP Group, 2020)

e Depparse (Dependency Parsing): Ukolem je vytvoieni stromu zavislosti pro
véty, kde uzly jsou slova a hrany piedstavuji gramatické vztahy mezi nimi. To
umoznuje pochopit strukturu véty a vztahy mezi slovy. (Stanford NLP Group,
2020)

e Anotace: Na poslednim kroku jsou informace ziskané v piedchozich krocich
agregovany do anotaci. Anotace mohou zahrnovat rizné Udaje o zpracovaném
textu, jako jsou znacky ¢asti feci, lemmata, entity a struktura zavislosti. Tyto
anotace ¢ini vysledky zpracovani dostupnymi pro uzivatele nebo pro nasledné
procesy analyzy. V piipadé¢ tohoto vyzkumu vysledkem bude bodové
hodnoceni v rozsahu od 0 do 4, kde 0 — Very Negative, 4 — Very Positive
(Stanford NLP Group, 2020)

Obrazek 1: Pipeline Stanford CoreNLP. Zdroj: Stanford NLP group, 2020

Pipeliny produkuji CoreDocuments, datové objekty, které obsahuji veskeré informace

0 anotacich. (Stanford NLP Group, 2020)



Obrézek 2: Core document Stanford CoreNLP. Zdroj: Stanford NLP group, 2020

Stanford CoreNLP poskytuje tyto a dalsi funkce prostiednictvim pohodlného API,
které Ize integrovat do riaznych aplikaci pro zpracovani piirozeného jazyka. Dulezitou
vlastnosti je jeho modularita: uzivatelé mohou vybrat pouze ty komponenty, které potiebuji
pro svij ukol, coz ¢ini Stanford CoreNLP flexibilnim a mocnym néstrojem pro vyzkumniky

a vyvojaie v oblasti NLP.

3.4 Statisticka analyza

Statisticka analyza pfedstavuje komplex metod zpracovani dat, ktery umozZiuje
interpretovat shromazdéné informacni soubory, identifikovat v nich vzorce, trendy a
anomalie. Zahrnuje popisnou statistiku, ktera popisuje zakladni charakteristiky datové sady,
a inferencni statistiku, umoziujici délat zobecnéni na zakladé vybéru dat o vétsi populaci.
Statistickd analyza je Siroce vyuzivana v riznych oblastech védy a praxe pro ovéfovani
hypotéz a modelt, jakoz i pro podporu pfijimani odivodnénych rozhodnuti. (Abdishakur
Hassan, 2022)

3.4.1 Program SAS

SAS (Statistical Analysis System) je komplexni software pro statistickou analyzu dat
vyvinuty spole¢nosti SAS Institute Inc. Poskytuje uzivatelim ndstroje pro provadéni

ruznych statistickych analyz, spravu dat, obchodni analyzu a grafické znazornéni vysledk.



SAS je Siroce pouzivan v primyslu, vyzkumu a akademickych kruzich diky své kapacité,
flexibilité a Siroké Skale moznosti. (SAS, 2024)

SAS byl vyvinut v roce 1976 spolecnosti SAS Institute Inc., kterou zalozili James
Goodnight, John Sall, Anthony Barr a Jane Helwig. Ptiivodné byl SAS pouzivan pro analyzu

zemé&délskych dat, ale postupem Casu se jeho moznosti vyrazné rozsitily. (SAS, 2024)

3.4.2 Vizualizace dat pomoci programu SAS

SAS pouziva k vizualizaci dat a analyze vysledkiit mnoho raznych typt grafi. Kazdy
z nich pomahé vyzkumnikim Iépe porozumét distribuci, struktufe a moznym vztahtim v

datech. Zde je popis nekterych klicovych typi graft, které 1ze vytvofit v SAS:

3.4.2.1 Normal Probability Plot

Tento graf se pouziva k posouzeni, jak dobfe soubor dat odpovidd normalnimu
rozlozeni. Porovnava pozorované hodnoty s teoretickymi kvantilami normélniho rozdéleni.
(SAS Institute Inc, 2024)

Velmi uziteéné ve statistické analyze pro kontrolu ptredpokladii normality, coz je

klicovy pozadavek pro mnoho parametrickych statistickych testt.

Normal Probability Plot for Diameters
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Obrazek 3: Normal Probability Plot. Zdroj: SAS Institute Inc, 2024



3.4.2.2 Boxplot

Krabicovy diagram zobrazuje rozdé€leni dat prostfednictvim kvartilii a zvyraziuje
mozné vystielky. Centralni linie krabice reprezentuje median, okraje krabice prvni a tfeti
kvartily, zatimco “vousy” ukazuji rozptyl dat. (SASnrd, 2024)

Krabicovy diagram je idedlni pro srovnani rozdéleni mezi nékolika skupinami a

identifikaci vystielki. (SASNrd, 2024)
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Obrézek 4: Boxplot. Zdroj: SASnrd, 2024

3.4.2.3 Histogram

Histogram ukazuje rozloZeni frekvence nebo pravdépodobnosti hodnot v sadé¢ dat.
Kazdy sloupec histogramu pfedstavuje rozsah hodnot a jeho vySka odpovida frekvenci (nebo
pravdépodobnosti) hodnot v tomto rozsahu. (SASnrd, 2024)

Histogramy se pouZivaji k vizualizaci distribuce dat, coz pomahd urcit, zda je

distribuce normalni, zkosena atd. (SASnrd, 2024)
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Obrézek 5: Histogram. Zdroj: SASnrd, 2024

3.4.2.4 Korelacni diagram (Scatter Plot)

Korela¢ni diagram zobrazuje hodnoty dvou proménnych jako body na dvourozmérné
roving, kde kazdéa osa reprezentuje jednu z proménnych. To umoZiluje vizualizovat vztah
mezi proménnymi. Pouziva se k identifikaci korelaci, trendi a moznych anomalii mezi pary

proménnych. (SASnrd, 2024)
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Obrézek 6: Korela¢ni diagram. Zdroj: SASnrd, 2024



3.4.3 Test normality

Test normality je statisticky proceduralni test, ktery kontroluje, zda se distribuce dat
fidi normalnim (gaussovskym) rozdélenim. Tento test je dulezitym krokem v mnoha
statistickych analyzach, protoze mnoho statistickych metod vyzaduje, aby byla data
distribuovana normaln¢, aby byly vysledky piesné a spolehlivé. Mezi takové metody patii
parametrické testy, véetné t-testi, ANOVA (disperzni analyza), regresni analyzy a dalsi.
(Cody, R., Smith, J. K., 2005)

V ptipadech, kdy data nedodrzuji normélni distribuci, mohou byt pouzity
neparametrické metody. Tyto metody neptedpokladaji konkrétni formu distribuce dat, a
proto jsou vhodné pro analyzu dat s jakymkoli typem distribuce. Neparametrickeé testy, jako
jsou Mann-Whitney test, Wilcoxoniv test, Craskel-Wallis test a dal$i, poskytuji alternativni
zpisoby, jak otestovat hypotézy o medianech, distribuci a vztahu mezi proménnymi bez
ptisnych pozadavkl na formu distribuce dat. (Cody, R., Smith, J. K., 2005)

Existuje n¢kolik riznych testii normality, véetné:
e Shapiro-Wilkovo kritérium: jeden z nejsilngjsich testti normality pro malé datové
vzorky.
e Kolmogorov-Smirnovovo kritérium: ¢asto se pouziva pro velké vzorky, muze
porovnat vzorek s jakoukoli distribuci.
e Andersonovo-Darlingovo Kkritérium: dalsi test, ktery je obzvlasté citlivy na

distribu¢ni ocasy.

Spravny vybér statistickych metod je zaloZen na ptfedpokladu distribuce dat.
Nespravny predpoklad mize vést k nespravnym zavérim. V redlnych datech je idedlni
normalita vzdcna a malé odchylky od normality nemusi mit v nékterych piipadech
vyznamny vliv na vysledky analyzy. V takovych situacich lze pouzit metody transformace

dat nebo vybér neparametrickych analytickych metod. (DATAtab Team, 2024)

3.4.4 Regresni a Korela¢ni analyza

Regresni a korelacni analyzy jsou dvé dilezité statistické metody pouzivané ke studiu
vztahli mezi proménnymi. Obé metody umoznuji analyzovat vazby mezi dvéma nebo vice
proménnymi, ale slouzi riznym ucelim a jsou zalozeny na rtuznych principech. (Elliott, A.

C., & Woodward, W. A., 2015)



3.4.4.1 Regresni analyza

Regresni analyza se pouzivd k modelovani vztahu mezi zavislou proménnou (nebo
pfedpovidanou proménnou) a jednou nebo vice nezavislymi proménnymi (nebo prediktory).
Cilem regresni analyzy je pfedpovédét hodnotu zavislé proménné na zakladé hodnot
nezavislych proménnych. (Elliott, A. C., & Woodward, W. A., 2015)

Ptiklady modeli:

e Linearni regrese: modeluje linearni vztah mezi zavislou a nezavislou
proménnou.

e Vicenésobné regrese: pouziva nékolik nezavislych proménnych k piedpovédi
hodnoty zavislé proménné.

e Logisticka regrese: pouziva se k modelovani pravdépodobnosti vyskytu néjaké
udalosti (ano/ne).

3.4.4.2 Korelacni analyza

(24

Korelacni analyza méfi stupent a smér linearniho vztahu mezi dvéma proménnymi.
Vysledkem korela¢ni analyzy je korelacni koeficient, ktery se mize pohybovat od -1 do 1,
Kde -1 znamena dokonalou zpétnou korelaci, 0 je nepfitomnost korelace a 1 je idealni pfima
korelace. (Elliott, A. C., & Woodward, W. A., 2015)

Ptiklad:
e Pearsonuv korelacni koeficient: méti linedrni zavislost mezi dvéma proménnymi.
e Spearmaniiv korelac¢ni koeficient: pouziva se k méfeni vztahu mezi hodnostmi

dvou proménnych.

e Korelaéni koeficient Kendall: dalsi metoda méfeni rankové korelace.

Regresni analyza se snazi predpovédét hodnotu jedné proménné na zakladé druhé,

zatimco korela¢ni analyza méfi silu a smér vazby mezi proménnymi.



4 Vlastni prace

4.1 Sbér dat

Prvni fazi praktické casti této bakalaiské prace je sbér dat, ktera bude tvofit zaklad pro

naslednou analyzu sentimentu.

4.1.1 Poutiti existujiciho studia

Na zakladé cile vyzkumu bylo rozhodnuto pouzit data portalu yougov.com ze studia
»lrust in Media 2023%, coz je hodnoceni zpravodajskych publikaci na zaklad¢é Grovné
duvéry vefejnosti. Na zaklad¢ studia bylo vybrano 20 zpravodajskych portald, které
reprezentuji rozmanitost medialniho prostiedi a maji riiznou uroven davéry mezi divaky. To
umoznuje provadét komplexni analyzu sentimentu zahrnujici Sirokou $kéalu nazorti a uhli
pohledu. (Linley S., 2023)

Nize pfedstaveno zobrazeni Cistého skore dlivéry mezi dospélymi obany USA: rozdil v
procentnich bodech mezi procenty dospélych obcani USA, ktefi uvadéji, ze kazdy
zpravodajsky portal je divéryhodny nebo velmi divéryhodny, a procenty téch, ktefi tvrdi,

ze je nediivéryhodny nebo velmi nediveéryhodny

Portal Rating

PBS 30
The BBC 29
The Wall Street Journal 24
Forbes 23
The Associated Press news 22
ABC News 21
USA Today 21
CBS 20
Reuters 20
NBC 19
National Public Radio news 16
The Guardian 15
Bloomberg 10
CNN 7
Yahoo News 7
Fox News

The Daily Beast 1
Daily Kos -1
The Daily Caller -4
Infowars -16

Tabulka 1: Urovné diivéry vefejnosti k zpravodajskym portalim. Zdroj: Linley S., 2023



4.1.2 Priprava dat k analyze

Z kazdého vybraného zpravodajského portalu bylo ndhodné vybrano 5 ¢lanki na téma
Uméla Inteligence publikovanych v listopadu 2023. Volba tohoto konkrétniho tématu je
zajimavym pro analyzu sentimentu.

Shromazdéné materidly byly podrobeny peclivému piedzpracovani s cilem odstranit
neinformativni prvky, jako jsou odkazy, reklamni bloky a dalsi rusivé prvky, které by mohly
ovlivnit vysledky analyzy.

Tato faze polozila zaklad pro dal$i analyzu sentimentu v kontextu zZurnalistiky.

4.2 Analyza Sentimentu pomoci Stanford CoreNLP

4.2.1 Préce se zavislostmi

Analyza sentimentu je provadéna pomoci knihovny Stanford CoreNLP verzi 4.2.2
integrované do aplikace v jazyce Java.
Pro ziskani pftistupu k funkcim knihovny byly do projektu implementovany dvé

zavislosti pomoci Apache Maven — néstroje pro spravu, fizeni a automatizaci buildt aplikaci.

4.2.1.1 Zakladni zavislost

Prvni zavislost obsahuje pouze zakladni knihovnu Stanford CoreNLP bez pfedem
nactenych modelli. Poskytuje zdkladni néstroje a funkce pro zpracovani ptirozeného jazyka,

jako jsou tokenizace, rozd¢leni na véty, lemmatizace atd.
<dependency>
<groupId>edu.sts
<artifactId>
<version>4.2.2</version>

</dependency>

Obrazek 7: Fragment kédu. Zakladni zavislost Stanford CoreNLP. Zdroj: vlastni
zpracovani

4.2.1.2 Pomocnd zavislost

Druhd zavislost s klasifikdtorem models obsahuje trénované modely potiebné pro
provadéni riznych tkolil textové analyzy pomoci Stanford CoreNLP. Modely obsahuji data

a parametry, které¢ jsou knihovnou vyuzivany pro analyzu piirozené¢ho jazyka. Bez téchto



modell knihovna nebude schopna spravné fungovat, jelikoz ji budou chybét data potiebna
pro provadéni nezbytnych textovych analyz.
<dependency>
<groupId>edt
<artifactId>
<version>4.2.2</version>
<classifier>models</classifier>

</dependency>

Obrazek 8: Fragment kddu. Pomocna zavislost models Stanford CoreNLP. Zdroj: vlastni
zpracovani

4.2.2 Provadéni analyzy sentimentu

Pro provedeni analyzy sentimentu byla vytvofena konzolova aplikace, ktera vyuziva
texty predem vybranych ¢lanka jako vstup. Aplikace spousti sérii anotatord na daném textu
a provadi analyzu sentimentu. Vysledkem této analyzy je bodové hodnoceni Urovné

emocniho zabarveni textu na $kale od 0 do 4.

Dale jsou popsany klicové fragmenty kddu, které zajist'uji analyzu sentimentu.

4.2.2.1 Nastaveni prostiedi a vytvoreni pipeline

Prvnim krokem v procesu analyzy je konfigurace prostedi pro zpracovani textu. Pro

tento ucel je vytvofena instance tfidy Properties, do které jsou vloZena nastaveni urcujici

knihovné, které komponenty analyzy maji byt pouZity.

Obrézek 9: Fragment kodu. Nastaveni pro zpracovani textu. Zdroj: vlastni zpracovani
Zde je ,,props* nastaveno na pouziti fady anotatort:
e tokenizace (tokenize),
e rozd¢leni na véty (ssplit),
e urceni Casti feci (pos),
e lemmatizace (lemma),
e rozpoznavani pojmenovanych entit (ner),
e syntakticka analyza (parse) a analyza sentimentu (sentiment).

e jazyk zpracovavaného textu — angli¢tina (en).



Dalsim krokem je vytvoieni StanfordCoreNLP pipeline, ktera integruje vSechny uvedené

anotatory a je pfipravend na zpracovani textovych dat.

Obrézek 10: Fragment kodu. Vytvoteni pipeline s uvedenymi nastavenimi. Zdroj: vlastni
zpracovani

4.2.2.2 Analyza sentimentu

Text ur€eny k analyze sentimentu umistén do proménné text, poté je vytvoren objekt

Annotation s timto textem pro nasledné zpracovani vS§emi anotatory v pipline.

Obrézek 11: Fragment kodu. Text k zpracovani a vytvoreni Annotation k dokumentu.
Zdroj: vlastni zpracovani

Hlavni casti aplikace je analyza sentimentu kazdé véty v textu. Pro tento ucel jsou z

objektu document extrahovany véty a nasledné je pro kazdou vétu urcen sentiment.

Obrézek 12: Fragment kodu. Analyza sentimentu kazdé véty. Zdroj: vlastni zpracovani

Kazda véta je analyzovana a jeji sentiment je pieveden na ¢iselnou hodnotu pomoci

pomocné funkce convertSentiment.



convertSentiment(String sentiment) {

(sentiment) 1

Obrazek 13: Fragment kodu. Metoda pro pievod sentimentu na ¢iselnou hodnotu. Zdroj:
vlastni zpracovani

4.2.2.3 Agregace vystupu

Dale jsou shromazdéné hodnoty agregovany k ziskani celkového ukazatele sentimentu

textu. Vysledek je vypsan na konzoli spolu s odpovidajicim textovym popisem.

totalSentiment += sentiment

Obrazek 14: Fragment kodu. Agregace vysledki a urceni celkového sentimentu textu.
Zdroj: vlastni zpracovani



4.2.3 Vysledky analyzy sentimentu

Vysledkem prace programu jsou ¢iselné hodnoty pro kazdy z analyzovanych ¢lanki. Na
zaklad¢ téchto hodnot byla vypocitana praimérna hodnota emocniho zabarveni pro kazdy
zpravodajsky portél. Ziskané hodnoty byly porovnany s odpovidajicimi hodnotami ratingu

diveéry vetejnosti a strukturovany do tabulky.

Portal Sentiment élankd Sentiment préimér | Rating
1 2 3 4 5

PBS 1.780486 | 1.8125 |[1.851852 | 1.666667 | 1.925 1.807301265 30
The bbc 1.333333 | 1.787234 1.7 1.704545 1.8 1.665022566 29
The Wall Street Journal 1.526316 | 1.666667 1.75 1.8 2 1.748596491 24
Forbes 2.275862 | 2.070588 | 2.133333 2.2 2.159091 2.167774909 23
The Associated Press news 1.7 1.775 | 1.888889 | 1.910448 | 1.787879 1.812443088 22
ABC Mews 2.153846 | 1.623529 | 1.826087 1.45 1.923077 1.835307889 21
USA Today 1.95 2.176471 | 1.829787 | 1.615385 | 1.672414 1.848811246 21
CBS 1.85 1.648649 | 1.862353 | 2.117647 | 1.545455 1.808820639 20
Reuters 1.714286 | 2.022222 2.2 1.833333 1.5 1.853966254 20
NBC 2 1.970586 [ 2.111111 | 1.62963 | 1.842105 1.910686848 19
Mational Public Radio news 1.771429 | 1.583333 | 1.738095 | 1.727273 | 1.881356 1.74029716 16
The Guardian 1.716667 | 2.068966 | 1.932584 | 1.9375 | 1.888889 1.908921068 15
Bloomberg 1.636364 | 1.97561 | 1.949367 2 2 1.912266096 10
CHNN 1.88 2.106061 [ 1.955556 2 1.695652 1.927453667 Fi
Yahoo News 2.1 2.1875 1.5 1.75 1.882353 1.883970588 i
Fox News 1.607143 | 1.533333 1.6 2.071429 | 1.592593 1.680899471 3
The Daily Beast 1.780488 2.2 1.681818 2 1.636364 1.859733925

Daily Kos 1.466667 | 1.681818 | 1.791667 | 1.73913 | 2.270833 1.790023057 -1
The Daily Caller 1.571429 | 1.71875 | 1.823529 1.5 1.636364 1.650014324 -4
Infowars 1.928571 2 1.769231 | 1.366889 | 2.214286 1.86019536 -16

Obrazek 15: Vysledky analyzy sentimentu. Zdroj: vlastni zpracovani

Vysledky ukazuji, Ze urovenn emoc¢niho zabarveni jednotlivych ¢lankt se pohybuje od
1.33 (negativni zabarveni s malym odchylenim smérem k neutrdlnimu) az po 2.275862
(neutralni zabarveni s malym odchylenim smérem k pozitivnimu). Primérn4 hodnota pro
kazdy zpravodajsky portal se nachazi v rozmezi od 1.65 do 1.92 (negativni zabarveni s
odchylenim smérem k neutralnimu), s vyjimkou Forbes - 2.167774909 (neutralni zabarveni

s malym odchylenim smérem k pozitivnimu).

4.3 Statisticka analyza pomoci programu SAS

Tato cast provadi statistickou analyzu dat, jejimZ cilem je prozkoumat mozné vztahy
mezi hodnocenim a tUrovni ndlady publikaci na rGznych informacnich portalech.
Ptedpoklada se, ze tyto dvé promeénné mohou byt vzajemné propojeny, protoze celkovy ton

nebo nalada publikaci mize ovlivnit jejich popularitu a tim i hodnoceni portalu.



K dosazeni stanoveného cile byly splnény nasledujici ukoly:

1. Provedeni testu normality rozdéleni proménnych pro zjiSténi, zda data spliuji
predpoklady vybranych statistickych metod.

2. Analyza korelace mezi hodnocenim portalti a irovni sentimentu jejich publikaci k
identifikaci pfitomnosti a povahy vztahu mezi témito proménnymi.

3. Regresni analyza k posouzeni vlivu urovné ndlady na portalové hodnoceni, ktera

prohloubi pochopeni dynamiky interakce mezi analyzovanymi proménnymi.

4.3.1 Test normality

Pro provedeni testu normality se pouziva procedura univariate:

-Iproc univariate data= mojetabulka normal plot;
histogram duver /normal;
gaplot duver /normal (mu=est sigma=est):
var duver;
rnnﬂ

-lproc mnivariate data= mojetabulka normal plot;
histogram zabarveni /normal;
gaplot zabarveni /normal [(mu=est sigma=est):
var zabarveni:;
run;

Obrézek 16: SAS. Procedura pro test normality. Zdroj: vlastni zpracovani

Ten piikaz poskytuje testy Shapiro-Wilka, Kolmogorova-Smirnova a dalsi testy
normality. Kromé toho pfi testovani se vykresli n€kolik typt grafli, které pomohou vizualné
posoudit, zda data odpovidaji normalnimu rozdéleni. Mezi tyto grafy patii: Histogram, Q-Q

plot a Box plot.

4.3.1.1 Test normality pro davér

K zjisténi normality proménné diveér se pouzuva Shapiro-Wilkuv test. P-hodnota testu
je 0.1724 a je vétsi nez 0.05, tim padem se nulova hypotéza pfijima a proménna dtveér ma
normalni rozdéleni. Kolmogorov-Smirnov, Cramer-von Mises a Anderson-Darling rovnéz
neposkytuji divody pro odmitnuti hypotézy o normalité (p-hodnoty 0.0877, 0.1088 a 0.1433

odpovidajici).



Tests for Normality
Test Statistic p Value
Shapiro-Wilk L) 0.932489 Pr=W 0.1724
Kolmogorov-Smirnov | D 0.180068 Pr=D 0.0877
Cramer-von Mises W-5q  0.099239 Pr=W-5q 01088
Anderson-Darling A-Sq | 0546853 Pr= A-5q | 0.1433

Obrazek 17: SAS. Test normality pro duver. Zdroj: vlastni zpracovani

Kvantilovy rozdél ukazuje distribuci dat. Medianovd hodnota (50 %) je 17.5, coz
znamena, ze polovina pozorovani ma hodnotu "davér" nizsi nez toto Cislo.

Krajni pozorovani (1% a 100%) ukazuji minimalni a maximalni hodnoty v datech, které
jsou -16.0 a 30.0.

CQuantiles (Definition 5)

Level Quantile
100% Max 30.0
99% 30.0
95% 295
90% 26.5
75% Q3 215
50% Median 17.5
25% 1 50
10% -2.5
5% -10.0
1% -16.0
0% Min -16.0

Obrazek 18: SAS. Kvantily pro duver. Zdroj: vlastni zpracovani

Histogram znazoriuje rozdéleni frekvenci hodnot proménné ,,daveére. Graf mirn¢ sleduje
Gaussovi kiivce, ale vétsina hodnot se nachazi v pravé ¢asti grafu, coz ukazuje levostrannou

Sikmost.



Distribution of duver
a0

40

30 /

/ A
20

Percent

Histogram for duver

-
]

-20 -10 0 10 20 30
duver

Curve Marmal{Mu=13.35 Sigma=12.076)

Obrazek 19: SAS. Histogram pro duver. Zdroj: vlastni zpracovani
Z Boxplotu je vidét ze median se nahazi v horni ¢asti krabice, coz potvrzuje levostrannou
Sikmost. Q-Q Plot ukazuje, Ze data sleduji referenéni pfimku odpovidajici normalni

distribuci, s ur¢itymi odchylkami, zejména v levém dolnim rohu, coz odpovida levostranné

Sikmosti.
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Obrazek 20: SAS. Boxplot a Q-Q Plot pro duver. Zdroj: vlastni zpracovani



Na zékladé ziskanych dat neexistuji divody pro odmitnuti hypotézy o normalité

rozd¢leni dat pro proménnou ,,dver.

4.3.1.2 Test normality pro zabarveni

P-hodnota Shapiro-Wilktuvu testu je 0.0612 a je vétsi nez 0.05, vzhledem k tomu
neexistuji dostatetné diuvody pro zamitnuti normality rozdéleni. Testy Kolmogorov-
Smirnov, Cramer-von Mises a Anderson-Darling rovnéz ukazuji p-hodnoty vyssi nez 0.05,

potvrzujice predpoklad o normalité rozdéleni dat.

Tests for Normality
Test Statistic p Value
Shapiro-Wilk W 0.909061 Pr=W 0.0612
Kolmogorov-Smirnov | D 0.155693 Pr=D =0.1500
Cramer-von Mises W-5q 0073132 Pr=W-5q 02444
Anderson-Darling A-Sq 0548574 Pr=A-5q | 01420

Obrazek 21: SAS. Test normality pro zabarveni. Zdroj: vlastni zpracovani

Medianova hodnota (50%) je 1.84206, coz znamen4, ze polovina vSech pozorovani ma
hodnotu mensi nebo rovnou tomuto ¢islu. Maximalni a minimalni hodnoty ¢ini 2.16777 a

1.65001, coz ukazuje rozsah dat.

Quantiles (Definition 5)

Level Quantile
100% Max 216777
99% 216777
95% 2.04761
90% 1.91986
75% Q3 1.89645
50% Median 1.84206
25% Q1 1.76931
10% 1.67296
5% 165752
1% 1.65001
0% Min 1.65001

Obrazek 22: SAS. Kvantily pro zabarveni. Zdroj: vlastni zpracovani



Histogram pro proménnou "zabarveni" ukazuje Ze vétSina hodnot sleduje Gaussovi

ktivce, ale vétsina hodnot se nachazi v levé ¢asti grafu, coz ukazuje na mirnou pravostrannou

Sikmost.
Distribution of zabarveni
&0
¥ ﬁ \
/ \
/ AN
r by
30 i ,
= / \
o 4 LY
E N
o ! \\
20 \
i ,
7 ™,
™,
10 \
NHM
0

1.68 1.80 1.62 2.04 216
zabarveni
Curve Mormal(Mu=1.8336 Sigma=0.1142)

Obrézek 23: SAS. Histogram pro zabarveni. Zdroj: vlastni zpracovani

V boxplotu se median nachazi blize k dolni ¢asti boxu, coZ potvrzuje mirnou
pravostrannou Sikmost. Boxplot také vykazuje jednu extrémni hodnotu. Q-Q Plot ukazuje,
ze data sleduji referencni pfimku odpovidajici normalni distribuci, s urcitymi odchylkami,

zejmeéna v pravém hornim rohu, coZ odpovida pravostranné Sikmosti.



Q-Q Plot for zabarveni

zabarveni
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Obrézek 24: SAS. Boxplot a Q-Q Plot pro zabarveni. Zdroj: vlastni zpracovani

Na zéaklad¢ ziskanych dat neexistuji divody pro odmitnuti hypotézy o normalité

rozdéleni dat pro proménnou ,,zabarveni®.

4.3.2 Regresni analyza

K provedeni regresni analyzy pouziva ptikaz REG. Parametr model specifikuje zavislou
proménnou (diver) a nezdvislou proménnou (zabarveni).
proc reg data = mojetabulka;
model duver=zabarveni/r influsnce spesc;

rnan:
Obrézek 25: SAS. Procedura pro provedeni regresni analyzy. Zdroj: vlastni zpracovani

e /r— vypocet stundentizovanych rezidui a Cookovy vzdalenosti
e influence — miry vlivu kazdého pozorovani na analyzu (vypocet charakteristik
,leverage® a DFFITS,)
e spec —ov¢étuje, zda je model adekvatné specifikovan (Whiteov Test).
Vysledky této procedury zahrnou statistiky regrese, vcetné koeficientii pro proménnou
zabarveni, hodnoty t-statistiky a p-hodnoty pro testovani vyznamnosti téchto koeficientu.
Navic budou poskytnuty miry adekvatnosti modelu, jako je R-Square, a grafy pro vizualni

analyzu adekvatnosti modelu a ovéfeni predpokladi regresni analyzy.



4.3.2.1 Analyza rozptylu (ANOVA)

Z tabulky analyzy rozptylu je vidét, ze p-hodnota testu vyznamnosti regresni funkce je
0.6795 a vyssi nez hladina vyznamnosti 0.05, coz ukazuje na absenci statisticky vyznamného

vlivu nezavislé proménné zabarveni na zavislou proménnou diver.

Analysis of Variance

Sum of Mean
Source DF Squares Square F Value Pr=F
Model 1 26.68086 26.88086 0.18 0.6795
Error 18 2743.66914 | 152 42606

Corrected Total 19 277055000
Obrazek 26: SAS. Analyza rozptylu. Zdroj: vlastni zpracovani

4.3.2.2 Tésnost zavislosti

Tésnost zavislosti urcuje koeficient determinace R-Square, a rovna se 0.0097. z toho
vyplyva, ze model je vhodny pro popis zavislosti ha 0.97 %, coz neni statistické vyznamné

a potvrzuje absenci vlivu proménné ,,zabarveni” na proménnou ,,daver®.

Root MSE 12.34610 | R-Square | 0.0097
Dependent Mean  13.35000 Adj R-Sq | -0.0453
Coeff Var 92 48011

Obrézek 27: SAS. Té&snost zavislosti. Zdroj: vlastni zpracovani
4.3.2.3 Odhady parametrt linearniho regresniho modelu

Tabulka ukazuje, ze hodnota absolutniho ¢lenu ,,Intercept” a parametr ,,zabarveni‘
nemaji statisticky vyznam, protoze oba parametry maji hodnoty testu vyznamnosti vetsi nez
0.05 (0.9010 a 0.6795), coz potvrzuje ze model neni statistické vyznamny.

Parameter Estimates

Parameter Standard
Variable |DF Estimate Error tValue | Pr = |t

Intercept 1 574444 45 55270 -0.13 1 0.9010
zabarveni | 1 1041349 | 24 79730 0.42 0.6735

Obrazek 28: SAS. Odhady parametri linearniho regresniho modelu. Zdroj: vlastni
zpracovani



4.3.2.4 Whiteov Test

Whiteov test ukazuje, Ze rezidua maji stejny rozptyl. P-hodnota je vétsi nez 0, 05, coz

znamena, ze model adekvatné specifikovan.

Test of First and Second
Moment Specification

DF | Chi-Square | Pr = ChiSq
2 255 0.2795
Obrazek 29: SAS. Whiteov test. Zdroj: vlastni zpracovani

4.3.2.5 Vlivné, vybuchujici a odlehlé pozorovani

Vlivné pozorovani je mozné uréit pomoci sloupce Cook’s D nebo sloupce DFFITS
tabulky Output Statistics. Kritérium pro posouzeni celkové miry vlivnosti pozorovani u
sloupce Cook’s D je p/n, coz je 4/2 = 0.2. Hranici piekracuje pozorovani ¢.2, ¢.4 a ¢.19.
Jedna se tedy o vlivné hodnoty. Tyto hodnoty budou odstranény.

Hranice u sloupce DFFITS pro urceni miry vlivnosti vyrovnané hodnoty se vypocita
jako absolutni hodnota 2Vp/n, coz je 2N2/20 = 0.63245. Opét tuto hranici piekraduji
pozorovani ¢.2, ¢.4 a ¢.19 a také pozorovani ¢.20.

Odlehla pozorovani je mozné stanovit pomoci sloupce Student Residual. Absolutni
hodnota odlehlé hodnoty musi byt vétsi nez 2. Hranici piekracuje pozorovani €.20.

Vybocujici hodnoty je mozné urcit pomoci sloupce Hat Diag H. Hranice pro
vybocujici hodnotu je 2*(p/n), coz je 2*(2/20) a to se rovna 0.2. Tuto hodnotu ptrekracuje
pozorovani ¢.4.

Pro dosazeni souboru bez vlivnych pozorovani tento postup byl opakovan 4krat, a bylo

odstranéno celkem 7 pozorovani.



Qutput Statistics

Std
o DFBETAS
Dependent | Predicted | Mean Std Error | Student Hat Diag Cov
Obs Variable Value | Predict | Residual | Residual | Residual | Cook’s D | RStudent H | Ratio | DFFITS | Intercept | zabarveni

-

30 13.0759  2.8368 16.9241 12.016 1.408 0.055 14511 0.0528 0.9371 0.3426 0.0989 -0.0788

2 29 11.5943  5.0101  17.4057 11.284 1.543 0.235 1.6092 0.1647 1.0107 0.7145 0.6190 -0.5962
3 24 12.4646 34738 11.5354 11.847 0.974 0.041 0.9722 0.0792 1.0926 0.2851 0.1864 -0.1730
4 23 16.8297 | 8.7338 6.1703 8.726 0.707 0.250 0.6969 0.5004 21212 06975 | -0.6472 0.6618
5 22 13.1294 | 2.8102 8.8706 12.022 0.738 0.015 0.7282 0.0518 1.1119  0.1702 0.0419 -0.0318
6 21 13.3675 | 2.7610 7.6325 12.033 0.634 0.011 0.6234 0.0500 1.1280 0.1430 0.0065 0.0022
7 21 13.5081  2.7862 7.4919 12.028 0.623 0.010 0.6120 0.0509 1.1309 01418 -0.0106 0.0192
8 20 13.0917 | 2.8284 6.9083 12.018 0.575 0.009 0.5638 0.0525 1.1402 01327 0.0367 -0.0289
9 20 13.5618 @ 2.8064 6.4382 12.023 0.535 0.008 0.5246 0.0817 1.1448 01225 -0.0147 0.0220
10 19 14.1625 | 3.3575 4.8475 11.881 0.408 0.007 0.3984 0.0740 1.1884 01126 -0.0583 0.0641
1 16 12.3781 | 3.6024 3.6219 11.809 0.307 0.004 0.2983 0.0851 1.2127  0.012 0.0627 -0.0586
12 15 141341 3.3328 0.8659 11.888 0.073 0.000 0.0708 0.0729 1.2085 0.0198  -0.0101 0.0111
13 10 14.1689  3.3800  -4.1689 11.874 -0.351 0.005 -0.3424 0.0749 1.1954  -0.0875 0.0513 -0.0562
14 7 143271 3.6104  -7.327T1 11.806 -0.621 0.018 -0.6097  0.0855 1.1740 -0.1864 01113 -0.1201
= 7 13.8743 | 3.0298  -6.8743 11.969 -0.674 0.011 -0.5634 0.0602 1.1496 -0.1426 0.0508 -0.0588
16 3 11.75696  4.6866  -8.7596 11.422 -0.767 0.050 -0.7578 0.1441 1.2257  -0.3109  -0.2619 0.2513
17 1 13.6219  2.8356 -12.6219 12.016 -1.050 0.031 -1.0636 0.0527 1.0429  -0.2486 0.0420 -0.0568
18 -1 12.8959  2.9649 -13.8959 11.985 -1.159 0.041 -1.1714 0.0577 1.0186 -0.2898  -0.1218 0.1057
19 -4 11.4380  5.3246 -15.4380 11.139 -1.386 0.219 -1.4251 0.1860 1.0990 -0 6312 -0.6028 0.565825
20 -16 13.6267 2.8382 -29.6267 12.015 -2.466 0.170 -2.9446 0.0528 0.5191 -0.6956 0.1202 -0.1615

Obrézek 30: SAS. Output Statistics. Zdroj: vlastni zpracovani

Studentized Residuals and Cook's D for duver

Studentized Residuals Cook's D
Obs -3 -2 -1 0 1 2 3 0.0 o1 02 03 04 05
1 1.408 — 0.058
2 1543 ————————| 0.235
3 — 0874 — 0.0
4 — 0.707 ) 0.250
5 — 0738 u| 0015
g — 0.534 o 0.011
7 — 0.523 o 0.010
g — 0.575 0 0.00a
a — 0.535 0 0.008
10 — 0.408 i 0.007
11 - 0.307 | 0.004
12 0 0.073 0.000
13 f— -0.351 I 0.005
14 — -0.621 ] o.o1e
15 [— -0.574 a 0.011
16 — -0.767 — 0.050
17 [— -1.050 - 0.0
12 [ — -1.159 — 0.0
19 ——— -1.388 ] 0.21a
20 -2.458 — 0.170

M |Studentized Residual| = 3, Prob = 0.0007 B Cook'sD=4/n= 0.2

Obrazek 31: SAS. Studentizované rezidua a Cook’s D pro duver. Zdroj: vlastni zpracovani



4.3.3 Regresni analyza po odstranéni vlivhych pozorovani

Oproti zakladnému souboru, po odstranéni vlivnych pozorovani model vykazuje
statistickou vyznamnost. Z tabulky analyzy rozptylu je vidét, ze nova p-hodnota testu
vyznamnosti regresni funkce je 0.0188 a mensi nez hladina vyznamnosti 0.05, coz potvrzuje

statisticky vyznam vlivu nezavislé proménné zabarveni na zavislou proménnou davér.

Analysis of Variance

Sum of Mean
Source DF | Squares Square F Value Pr=F
Model 1 328.19457 | 328.19457 7.58 0.01886
Error 11 476.57466 | 43.32497

Corrected Total | 12 | 80476923

Obrézek 32: SAS. Analyza rozptylu upraveného souboru. Zdroj: vlastni zpracovani

Koeficient determinace R-Square je 0.4078. z toho vyplyva, ze novy model je vhodny

pro popis zavislosti na 40,78 %.

Root MSE 6.58217 | R-Square | 0.4078
Dependent Mean | 16.69231 Adj R-5q | 0.3540
Coeff Var 39.43236

Obrézek 33: SAS. Tésnost zavislosti upraveného souboru. Zdroj: vlastni zpracovani

Tabulka ,,Parameter Estimates ukazuje, Zze hodnota absolutniho ¢lenu ,,Intercept” a
parametr ,,zabarveni® maji statisticky vyznam po upraveni zakladniho souboru, protoze oba
parametry maji hodnoty testu vyznamnosti mensi nez 0.05 (0.0121 a 0.0188), coz potvrzuje
ze model je statistické vyznamny. Diky tomu je mozné sestavit vyslednou regresni funkci:

Duaveér = 200.69128-99.17732*zabarveni.

Parameter Estimates

Parameter | Standard
Variable | DF Estimate Error | t Value | Pr = |t

Intercept 1 20069128 | G6.87T60 3.00 ) 0.0121
zabarveni | 1| -89.17732 36.03427 -2.75 | 0.0188

Obrazek 34: SAS. Odhady parametri linearniho regresniho modelu upraveného souboru.
Zdroj: vlastni zpracovani

Stejné jako v zakladnim souboru Whiteov test potvrzuje shodu rozptyla.



Test of First and Second
Moment Specification

DF | Chi-Square | Pr = Chi5q
2 1.21 0.5466

Obrazek 35: SAS. Whiteov test upraveného souboru. Zdroj: vlastni zpracovani
4.3.4 Korelacni analyza

K provedeni korela¢ni analyzy pouziva piikaz CORR, ktery vypocitava koeficienty
korelace mezi pary proménnych.

Parametry ,,pearson‘ a ,,spearman‘ provadi vypocet jak koeficientd korelace Pearsona,
tak Spearmana. Koeficient korelace Pearsona méfi linearni vztah mezi dvéma proménnymi,
zatimco koeficient korelace Spearmana méfi monotonni vztah (ktery mutize byt i nelinearni).

proc corr data = mojetabulka pearson sSpearman;

var duver zabarveni;
Thn;

Obrézek 36: SAS. Procedura pro provedeni korela¢ni analyzy. Zdroj: vlastni zpracovani

4.3.4.1 Korela¢ni analyza zakladniho souboru

Z korela¢niho pole zakladniho souboru nelze stanovit linearni zavislost, ani rostouci
nebo klesajicich tendence, coz potvrzuje dfive stanovenou ptitomnost odlehlych,

vybocujicich a extrémnich hodnot a zaroven absenci statistické vyznamnosti modelu.
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Obrézek 37: SAS. Korelaéni pole. Zdroj: vlastni zpracovani

Vzhledem k absenci linearni zavislosti v zakladnim souboru, pro stanoveni korela¢niho

koeficientu byl pouzit Spearmaniv korela¢ni koeficient.

Spearman Correlation Coefficients, N = 20
Prob = |r] under HO: Rho=0

duver zabarveni

duver 1.00000 -0.09259

0.6978

zabarveni -0.09259 1.00000
0.6978

Obrézek 38: SAS. Spearmantiv korela¢ni koeficient. Zdroj: vlastni zpracovani

e Spearmantv koeficient zékladniho souboru je -0.09259, coz je velmi slaba
negativni zavislost a neni statistické vyznamna.
4.3.4.2 Korelacni analyza upraveného souboru

Narozdil od z&kladniho souboru, z korela¢niho pole upraveného souboru lze stanovit

slabou klesajici tendenci a nizsi stupen linearni zavislosti.
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Obrézek 39: SAS. Korelaéni pole upraveného souboru. Zdroj: vlastni zpracovani

Vzhledem Kk odstranéni extrémnich hodnot, pro stanoveni koiale¢niho koeficientu

upraveného souboru byly pouzity Spearmantiv a zaroven Pearsoniv korela¢ni koeficienty.

Pearson Correlation Coefficients, N =13
Prob = |r| under HO: Rho=0

duver zabarveni

duver 1.00000 -0.63860

0.0188

zabarveni -0.63860 1.00000
0.0188

Spearman Correlation Coefficients, N =13
Prob = |r| under HO: Rho=0

duver zabarveni

duver 1.00000 -0.81932

0.0006

zabarveni -0.81932 1.00000
0.0006

Obrézek 40: SAS. Spearmantiv a Pearsontv korelacni koeficienty upraveného souboru.
Zdroj: vlastni zpracovani

e Pearsoniv korela¢ni koeficient je -0.63860, coz je mirna, negativni zavislost. Je

statistické vyznamna.



e Spearmantv korelacni koeficient je -0.81932, coz je silna negativni zavislost. Je

statistické vyznamna.

4.3.5 Vysledky analyzy

Vzhledem Kk velkému poétu extrémnich hodnot neni mozné fict, Ze odstranéné
pozorovani opravdu nenesou Vv sobé statisticky vyznam. Proto neni mozné pouzivat linearni
vztah mezi proménnymi za prokadzény, i kdyz po upraveni souboru doslo k vzniku silné
negativni zavislosti mezi proménnymi.

Ale je mozné fict, Ze pozitivnéjsi zabarveni ¢lanku mirn€ negativné ovliviiuje troven
duvéru, protoze v obou piipadech Spearmantiv korelaéni koeficient je negativni, i kdyz

velmi slaby.



S5 Zavér

Hlavnim cilem této bakalafské prace je posoudit 0 vliv emocniho zabarveni ¢lankl na
divéru vetejnosti k zpravodajskym portalam.

V teoretické ¢asti prace byly zkoumany zakladni principy, historie vyvoje a metody
provadéni analyzy sentimentu na zaklade existujicich vyzkumt a odborné literatury.
Popsany metody analyzy sentimentu, kde hlavnim néstrojem je knihovna Stanford
CoreNLP. Déle jsou popsany metody statistické analyzy pomoci programu SAS.

V praktické casti prace byl provadén sbér dat k analyze na zaklade existujiciho studia.
Nasledné byla vytvotena aplikace pomoci programovaciho jazyka Java s vyuzitim knihovny
Stanford CoreNLP a provadéna analyza sentimentu ziskanych dat. Vysledky analyzy
sentimentu byly probrany a porovnany s drovnim davéry k zpravodajskym portalim pro
naslednou statistickou analyzu. Byla provadéna statisticka analyza pomoci programu SAS a
dosazen zavér 0 vztahu mezi emoénim zabarvenim ¢lankd a urovni davéry vuci
zpravodajskym portalum, coz odpovida hlavnimu cili préce.

Piestoze vysledky préace naznacuji ur¢itou souvislost mezi mirou divéry ve zpravodajské
portadly a emo¢nim zabarvenim ¢lankd, tato souvislost neni pfima a nehraje kli¢ovou roli

pfi stanoveni urovng divéry vefejnosti.



6 Seznam pouzitych zdroji

BING Liu 2012. Sentiment Analysis and Opinion Mining. Springer Nature Switzerland
AG 2012. ISBN 978-3-031-01017-0.

CAMBRIA, E., & HUSSAIN, A. (2015). Sentic Computing: A Common-Sense-Based
Framework for Concept-Level Sentiment Analysis. Springer. ISBN 978-3-319-23653-7.

D’ANDREA, A., FERRI, F., GRIFONI, P., & GUZZO, T. (2015). Approaches, tools and
applications for sentiment Analysis implementation. International Journal of Computer
Applications, 125(3), 26-33. https://doi.org/10.5120/ijca2015905866.

STANFORD NLP GROUP. CoreNLP. [online] [cit.] Dostupné z:
https://stanfordnlp.github.io/CoreNLP/index.html

ABDISHAKUR Hasaan. What Is Statistical Analysis [online] [cit. 21.12.2022] Dostupné
z: https://builtin.com/data-science/statistical-analysis

SAS. About Sas. [online] [cit. 25.02.2024] Dostupné z:
https://www.sas.com/cs_cz/company-information/why-sas.html

SAS. Company History. [online] [cit. 25.02.2024] Dostupné z:
https://www.sas.com/cs_cz/company-information/history.html

SASNRD. Scatter Plot with PROC SGPLOT. [online] [cit. 25.02.2024] Dostupné z:
https://sasnrd.com/sas-scatter-plot-example/

SASNRD. Histogram With PROC SGPLOT. [online] [cit. 25.02.2024] Dostupné z:
https://sasnrd.com/sas-histogram-example/

SASNRD. Box Plot With PROC SGPLOT. [online] [cit. 25.02.2024] Dostupné z:
https://sasnrd.com/sas-box-plot-example/

SAS INSTITUTE INC. Creating a Normal Probability Plot. [online] [cit. 04.08.2024]
Dostupné z:
https://documentation.sas.com/doc/en/pgmsascdc/9.4_3.3/gcug/gcug_capability sect250.ht
m

CODY, R. P., SMITH, J. K. (2006). Applied Statistics and the SAS programming
language. Pearson. ISBN 978-0131465329

DATATAB TEAM. Normality test. [online] [cit. 27.02.2024]. Dostupné z:
https://datatab.net/tutorial/test-of-normality

ELLIOTT, A. C., WOODWARD, W. A. (2015). SAS Essentials: Mastering SAS for Data
Analytics. John Wiley & Sons. ISBN 978-1119042167

SANDERS Linley. Trust in Media 2023: What news outlets do Americans trust most for
information? [online] [cit. 08.05.2023]. Dostupné z:



https://today.yougov.com/politics/articles/45671-trust-in-media-2023-what-news-outlets-
trust-poll



7/ Seznam obrazki, tabulek, grafii a zkratek

7.1 Seznam obrazku

Obrazek 1: Pipeline Stanford CoreNLP. Zdroj: Stanford NLP group, 2020....................... 15
Obrézek 2: Core document Stanford CoreNLP. Zdroj: Stanford NLP group, 2020 ........... 16
Obrazek 3: Normal Probability Plot. Zdroj: SAS Institute Inc, 2024...........ccocovevvevieieenee. 17
Obrézek 4: Boxplot. Zdroj: SASNId, 2024 ... 18
Obrazek 5: Histogram. Zdroj: SASNId, 2024 ..........ccoeveeoeieeie e 19
Obrazek 6: Korelacni diagram. Zdroj: SASNrd, 2024 .........ccooeviiiiiiiiniiiee e 19
Obrézek 7: Fragment kodu. Zakladni zavislost Stanford CoreNLP. Zdroj: vlastni

74 01 £- 101017 11 I USSP 23
Obrézek 8: Fragment kodu. Pomocna zavislost models Stanford CoreNLP. Zdroj: vlastni

74 01 €= 101017 1 1 ISP 24

Obrézek 9: Fragment kodu. Nastaveni pro zpracovani textu. Zdroj: vlastni zpracovani .... 24
Obrazek 10: Fragment kodu. Vytvoteni pipeline s uvedenymi nastavenimi. Zdroj: vlastni

P4 0] - (01017 4| OO PRTTPPRTRPTRRR 25
Obrazek 11: Fragment kodu. Text k zpracovani a vytvofeni Annotation k dokumentu.
Zdroj: VIASENT ZPrACOVANT ......ecuiiiiiiiiite ettt 25

Obrazek 12: Fragment kodu. Analyza sentimentu kazdé véty. Zdroj: vlastni zpracovani .. 25
Obrazek 13: Fragment kodu. Metoda pro ptevod sentimentu na ¢iselnou hodnotu. Zdroj:

VIASENT ZPFACOVANT ......evieiece ettt e te s e e sreeneeneesraeee s 26
Obrazek 14: Fragment kodu. Agregace vysledkil a ur¢eni celkového sentimentu textu.
Zdroj: VIaStNT ZPraCOVAN ......ceeiveeiiiiic ettt 26
Obrézek 15: Vysledky analyzy sentimentu. Zdroj: vlastni zpracovani ...........cc.cccceeevevenenn. 27
Obrazek 16: SAS. Procedura pro test normality. Zdroj: vlastni zpracovani........................ 28
Obrézek 17: SAS. Test normality pro duver. Zdroj: vlastni zpracovani ...........cc.cceceeveenes 29
Obrazek 18: SAS. Kvantily pro duver. Zdroj: vlastni zpracovani.............cccceceevveveeviesnennn. 29
Obrézek 19: SAS. Histogram pro duver. Zdroj: vlastni zpracovani............cccccceevrercevnennns 30
Obrazek 20: SAS. Boxplot a Q-Q Plot pro duver. Zdroj: vlastni zpracovani...................... 30
Obrézek 21: SAS. Test normality pro zabarveni. Zdroj: vlastni zpracovani....................... 31
Obrazek 22: SAS. Kvantily pro zabarveni. Zdroj: vlastni zpracovani ............c.ccceeeeeveeuenee. 31
Obrézek 23: SAS. Histogram pro zabarveni. Zdroj: vlastni zpracovani ............cc.cceceeveennes 32
Obrazek 24: SAS. Boxplot a Q-Q Plot pro zabarveni. Zdroj: vlastni zpracovani ............... 33
Obrézek 25: SAS. Procedura pro provedeni regresni analyzy. Zdroj: vlastni zpracovani .. 33
Obrazek 26: SAS. Analyza rozptylu. Zdroj: vlastni zpracovani.............ccccceeeiveenecieseenne. 34
Obrazek 27: SAS. Tésnost zavislosti. Zdroj: vlastni zpracovani...........c.ccceeveriiiiieniininnns 34
Obrazek 28: SAS. Odhady parametrt linearniho regresniho modelu. Zdroj: vlastni

P4 01 2= 1001V PR PP PR PRI 34
Obrazek 29: SAS. Whiteov test. Zdroj: vlastni zpracovani.............ccccceeveeviveveiiesiecse e 35
Obrézek 30: SAS. Output Statistics. Zdroj: vIastni zpraCovaNi..........ccccevevvieienc i 36
Obrazek 31: SAS. Studentizované rezidua a Cook’s D pro duver. Zdroj: vlastni zpracovani
............................................................................................................................................. 36
Obrazek 32: SAS. Analyza rozptylu upraveného souboru. Zdroj: vlastni zpracovani ........ 37
Obrazek 33: SAS. Tésnost zavislosti upraveného souboru. Zdroj: vlastni zpracovani ....... 37
Obrazek 34: SAS. Odhady parametra linearniho regresniho modelu upraveného souboru.
Zdroj: VIASINT ZPIaCOVANT .......eiviiiiiiiiieieeste ettt bbb 37

Obrazek 35: SAS. Whiteov test upraveného souboru. Zdroj: vlastni zpracovani ............... 38



Obrézek 36: SAS. Procedura pro provedeni korelaéni analyzy. Zdroj: vlastni zpracovani 38

Obrazek 37: SAS. Korelacni pole. Zdroj: vlastni zpracovani..........ccccevvveniiieniiiesiiieenninn, 39
Obrazek 38: SAS. Spearmaniiv korelacni koeficient. Zdroj: vlastni zpracovanti ................ 39
Obrazek 39: SAS. Korelacni pole upraveného souboru. Zdroj: vlastni zpracovani ............ 40
Obrazek 40: SAS. Spearmantiv a Pearsoniiv korela¢ni koeficienty upraveného souboru.

ZAroj: VIaStNT ZPraCOVANI ......ceeivieiicie it ra e 40

7.2 Seznam tabulek

Tabulka 1: Urovné dtivéry vefejnosti k zpravodajskym portalam. Zdroj: Linley S., 2023.22



