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Abstrakt

Béhem posledni dekady se socidlni sit¢ vyvinuly v diilezitou komponentu k zajisténi
Sifeni informaci napfi¢ ruznorodymi oblastmi, jako jsou podnikani, zabava, krizovy
management nebo politika. Spravnym zpracovanim a distribuci informaci mohou podniky
ziskat konkuren¢ni vyhodu, 1épe uspokojovat zdkazniky a snadnéji fidit podnik. Cilem prace
je navrhnout model vyuziti informaci a znalosti k podpofe externi komunikace firem na
socialnich sitich. Pozornost byla mimo jiné zaméfena i na obsah a strukturu prezentovanych
prispévki. Kromé analyzy sentimentu jsou v praci pouzit¢ metody standardizované
PRISMA, systematicka reSerse, statistické metody ANOVA s Bonferroni post hoc testy a
Pearsonovou korelaci. Neuronovych siti bylo vyuzito pro testy vice typt, ale hlavné byl
vyuzit typ multi-layer perceptron. Vyzkum probihal hlavné na socialnich sitich Facebook a
Twitter s podporou softwart WEKA, IBM SPSS Statistics a PyCharm Kk nastaveni
neuronovych siti a programovani. Navrzeny model pfispéje k ulehceni rozhodovani podnikii
na socialnich sitich v ohledu, jak strukturovat svoje ptispévky, jak volit a pfipravovat jejich
obsah a jaka kritéria dodrZovat, aby se zvySil dosah mezi uzivatele a a dochézelo ke

zvySovani mnozstvi sdileni.
Kli¢ova slova: socialni média, podnik, informace, informa¢ni management

Title: Information and knowledge to support corporate external communication on social

networks

Abstract

Social media has evolved over the last decade to become an important driver for
acquiring and spreading information in different domains such as business, entertainment,
crisis management and politics. By properly processing and distributing information,
businesses can gain a competitive edge, better serve their customers, and manage the
business more easily. The aim of the thesis is therefore to propose a model of using
information and knowledge from social networks to support external communication in the
company. The goal is to make external communication easier and more effective, especially
from the point of view of the content and structure of the posts added. Besides sentiment
analysis methods used are standardized PRISMA systematic review, statistic methods

ANOVA with Bonferroni post hoc tests and Pearson correlation.



More types of neural networks will be used but most used network will be multi-
layer perceptron. Most studied social media will be Facebook and Twitter with help of
software WEKA, IBM SPSS Statistics and PyCharm. The proposed model will help to make
social networking decisions easier for companies to structure their posts and what content

will increase user reach and sharing.

Keywords: social media, business, information, information management
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1 Uvod

Soucasna doba je specificka rychlym rozvojem modernich technologii, které zasahuji
do mnoha oblasti podnikovych ¢innosti. Jednou z nich je i komunikace. Stale stoupajici trend
vyuzivani socialnich médii umoziuje podnikiim nové zplsoby prezentace svych sluzeb,
produktii, komunikace s cilovymi skupinami a budovani vztaht s vetejnosti. Socialni sité
funguji na internetu jako hlavni komunika¢ni kanal, kde lidé hledaji informace, hodnoti,
sleduji své oblibené znacky a sdileji své nazory i pocity. Socidlni sit¢ proto v piipadé
efektivniho vyuziti informaci, které jsou na nich vyménovany a sdileny, predstavuji
obrovsky potencial pro firmy, umoziujici vybudovat si lidské, pratelské a pfedevsim loajalni
vztahy se svymi zdkazniky. Vyznamnou roli v tomto kontextu piedstavuje informaéni
management, ,,jehoz jednim z cilii je zajistit, poskytnout co nejrychleji a nejlépe
pracovnikim organizace informaci potiebnou jako zaklad racionalizace * (Eroshkin et al.,
2017). Klic¢ové jsou také jeho funkce, zejména pak planovani a fizeni informaéni ¢innosti,
organizace a prezentace poznatkll v podnikdni aVneposledni fadé i management
informac¢nich a komunika¢nich technologii (Sigala & Chalkiti, 2015a).

Neustaly vyvoj socidlnich médii a interaktivniho chovani mezi uzivateli Casto
zpusobuje, ze se obsah vytvofeny uZzivateli rychle §ifi po internetu. Popularita socialnich
médii a zde dostupny obsah nam umoziuji porozumét témto cinnostem, které maji dopad na
socialni, ekonomické a vladni ¢innosti. Modelovani a predikce popularity online obsahu je
dilezitou oblasti prizkumu socidlnich médii a mize mit pozitivni dopad v mnoha ohledech
na vefejnou spravu, organizace, podniky a oblasti online bezpecnosti. Naptiklad muze
podporovat feSeni krizi tim, Ze zna dopady pfirodnich katastrof, podvodi, falesnych
informaci, terorismu nebo zlocinu (G. Chen et al., 2019). V podnikani miize tato predikce
pomoci analyzovat soucasné trendy a obavy mezi uZivateli a poskytnout cenné informace
pro modelovani rizik a zdlraznit potencidlni zisky, trzby nebo néavratnost akcii (Cerchiello
etal., 2017a).

Vyuziti riznych metod pro zvyseni informovanosti podniku mtze zajistit kliCovou
konkurenéni vyhodu. Mezi sou¢asné metody, které umozni z dat ziskat informace a znalosti,
patii analyza soucasnych dostupnych materialti jak od podnikd, tak uzivateld pomoci
analyzy sentimentu, neuronovych siti, a rizné variace statistickych metod jako analyza
rozptylu ¢i korelace. Takto ziskavané informace, znalosti a jejich vyuziti a propojeni v ramci
védnich disciplin informaéniho a znalostniho managementu umoziuji firmam naptiklad

zjistit, co se fika o jejich znacéce, co si mysli zakaznici a jaky to ma dopad na prodeje.



Pfedevsim umozni doporucit, jak zménit obchodni strategii ¢i marketingovou kampan tak,
aby firma celkové méla efektivni externi komunikaci, ktera je i pfedmétem této prace.
Prace je rozdélena do péti hlavnich ¢asti. Nejprve jsou vymezeny klicové pojmy,
vyuzivané v celé praci, druha kapitola specifikuje cil, kroky k jeho dosazeni a vyuzivané
metody. Tteti Cast popisuje soucasny stav poznani, zmapovany na zakladé systematické
reSerSe. Ctvrta kapitola seznamuje s prvotnimi vysledky zkoumani a na zavér je uvedeno

dalsi smétovani prace.



2 Cil prace a metody

Cilem prace je navrhnout konceptualni model vyuziti informaci a znalosti k podpote
firemniho rozhodovani o obsahu a formé externi komunikace na socialnich sitich. Pozornost

je mimo jiné zaméfena i na obsah a strukturu prezentovanych ptispévkd.
2.1 Cil prace

Dosahovani vytyceného cile ,,navrhu konceptudlniho modelu vyuziti informaci a
znalosti k podpore firemniho rozhodovani o obsahu a formé externi komunikace na
socidlnich sitich* bude probihat v péti navazujicich dil¢ich krocich.

Dilci kroky k dosaZeni cile:

— analyza soucasného stavu poznani v oblasti firemni externi komunikace na
socialnich sitich a metod pouzivanych pro zvySeni efektivity komunikace na
socialnich sitich,

— vyuziti metod pro analyzu obsahu piispévku a dotazovani pro specifikaci
klicovych informaci a znalosti k podpofe firemniho rozhodovani o obsahu
a formeé externi komunikace,

— specifikace kli¢ovych znalosti a informaci ve vazb¢ na stanoveny cil,

— mnavrh prototypu konceptualniho modelu pro usnadnéni podnikové externi
komunikace,

— navrh finalni verze konceptualniho modelu.

Syntézou ziskanych poznatkd bude mozné nasledné navrhnout konceptualni model

zajistujici veétsi tspech pfi externi komunikaci. Podrobnéji 1ze prubéh vyzkumu vidét na

obrazku nize (obr. 1).
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Obrazek 1: Pribéh vyzkumu (vlastni dilo autora)

Pred zahajenim vyzkumu byly definovany cile, nasledné doslo na sbér a analyzu dat,
nasledovalo testovani pomoci neuronovych siti, analyza sentimentu, obsahova analyza,
dotaznikové Setieni a kontrola. Na zakladé tohoto postupu vznikla dalsi dokumentace, byly

vytvofeny hlavni modely a doporuceni.
2.2 Metodika prace

Pro dosazeni cile byla zvolena systematicka reSerSe dle standardu PRISMA,
statisticka metoda analyza rozptylu (ANOVA), Pearsonova korelace, dale budou vyuzity
neuronové sité multi-layer perceptron, analyza sentimentu, obsahova analyza a dotaznikové
Setfeni s vyuzitim softwardt WEKA, PyCharm, Stella Architect, Enterprise Architect a IBM
SPSS Statistics.



2.2.1 Pristupy pro ziskavani a prezentaci poznatk

Reserse (PRISMA - Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-
Analyses)

Standardizovany postup pro systematické reSerSe PRISMA mé dukladné
zpracovanou dokumentaci, jak Ize vytvaret kvalitni systematické reSerSe a meta-analyzy.
Dokumentace popisuje, jak postupovat pti vybéru ¢lanku pro resersi v nékolika krocich, jak
je nasledné filtrovat a na co se zaméfit pii zkoumani finalniho vzorku ¢lanka (Emily Jones,

n.d.).
2.2.2 Metody pro analyzu obsahu prispévku

Analyza sentimentu

Principem této analyzy je odhadovéani obecnych ,ndlad v urc€ité¢ skupiné lidi
definované spole¢nym zajmem nebo ¢innosti (Abid et al., 2019a). Analyza sentimentu se
snazi o odhadovani jejich nélad a z toho vyplyvajici predikei chovani (ndkup /doporuceni
/prodej). Vystupy analyzy sentimentu slouzi aktérim na trhu a také samotnym subjektim
zkouméani — obchodniktim.

Analyza sentimentu se do online marketingu dostala jednoduchou cestou. Neni zde
mozné doptfedu piesn¢ odhadovat vysledky vlastnich akci, napiiklad masivni reklamni
kampané, protoze vysledky zavisi na fad¢ velmi slozitych interakci mezi jednotlivcei. Stejné
jako na burze i zde existuje velké mnozstvi kvantitativnich parametrti slouZicich k méfeni
stavu véci — ovSem ani zde tyto parametry nestaci, protoze prosté nemohou stac¢it k popisu
véci (Alharbi & Doncker, 2019).

Metodika prace obsahuje pozorovani a nasledny sbér dat z riznych socialnich médii
(hlavné socidlni sit€¢ zminéné v uvodu) pro zkoumanou oblast spolu s natézenim informaci
naprogramovanym robotem (Crawler) z riznych ¢lanka online a poté testovani pomoci
neuronovych siti, jaké faktory/proménné maji na pocet sdileni klicovy vliv. Nasledovat bude
tvorba neuronovych siti z nasbiranych dat a spusténi neuronovych siti v riizném nastaveni,
zjisténi a analyza soucasného stavu, ale i mozné cesty vyvoje do budoucna.

Testy umoziuji vyjadieni jevl a vztahti mezi nimi (napiiklad vztah mezi poctem
kli¢ovych slov na socialnich sitich jako Facebook nebo Twitter a mezi poctem sdileni nebo

objednanych a zakoupenych vyrobkl v urcité oblasti).

Obsahova analyza



Obsahova analyza je metoda, kterou 1ze definovat jako rozbor obsahu zaznamu urcité
komunikace. N¢kdy je obsahova analyza vymezovana jako analyza textu ¢i mnoziny textt.
Hlavnim ucelem této metody je vyhledavani konkrétnich slov a konceptii v analyzované
komunikaci a stanoveni ¢etnosti jejich vyskytu, vyznamu, vzajemného vztahu atp. Nejcastéji
je metoda vyuzivana pii analyze medialnich sdéleni (Elo & Kyngis, 2008).

Zkoumané ptispévky (€lanky) budou rozdéleny do nékolika kategorii (podnikani,
produkty, sluzby, zabava, technologie, véda atd.) a ndsledn¢ kvalitativné zkoumany pomoci
vybranych metod analyzy textu.

Mezi proménné, které budou zkoumany pomoci neuronovych siti, patii pocet slov
a pocet znakti v nadpisu, pocet slov v ¢lanku, pocet znaki v ¢lanku, praimérna délka slova,
pocet vloZzenych obrazk, pocet vlozenych odkazli, pocet emotikonti, pocet pozitivnich slov,
pocet negativnich slov, pocet charakterti v prvnim odstavci, poéet slov v prvnim odstavci,
pocet pozitivnich slov v prvnim odstavci, pocet negativnich slov v prvnim odstavci, pomér
pozitivnich slov ku celkovému poctu slov, pomér negativnich slov ku celkovému poctu slov,

pocet pozitivnich a negativnich slov v nadpisu.
Neuronova sit’ — Multi-layer Perceptron (MLP)

Tato metoda byla vybrana na zaklad¢ provedené systematické reSersSe, kde ji autofi
casto vyuzivaji a uvadeji jako vhodnou pro tuto problematiku. Metoda MLP byla vybrana
za Ucelem zkoumani struktury ptispévkl ve smyslu zjistit, do jaké miry struktura ¢lanku
ovliviiuje mnozstvi sdileni na socialnich sitich.

Metoda perceptron a vicevrstvy perceptron je nastroj pro tvorbu neuronovych siti.
V ptipadé, ze se jedna o jednoduchy perceptron, ma model vzdy dvé vrstvy, a to vrstvu
vstuptl a vystupi. Model se nasledn€ na vloZenych datech trénuje a upravuje vahy vstupd.

Podle téchto uprav poté zjistuje, jak velky vliv maji ipravy vah na vystup.
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Ziskani zpétné vazby ¢

| Reakce
Analyza Uréen/ kli¢ovych Vytvoreni uZivatell
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sentimentu proménnych prispévki (sdileni/komentare)
F 1 na pfispévek

Test TéZba dat
— neuronovych | rabotem
siti (crawler)

Obrazek 2: Navrh modelu vyuZiti neuronovych siti pro zpétnou vazbu (vlastni dilo autora)

V piipad¢, Ze se jedna o vicevrstvy perceptron, lze Si zvolit neomezené mnozstvi
vrstev a uzlli mezi vstupy a vystupy. Zpravidla se metoda MLP pouziva v ptipadé, ze jsou
uzly z kazdé vrstvy propojené se vSemi uzly z okolnich vrstev, a ¢im vice vrstev bylo
v modelu, tim byla délka uc¢eni modelu delsi (Kim & Adali, 2002a). Nékteti autofi se
domnivaji, Ze 1 pro velmi slozité problémy staci maximalné pouze tii vrstvy mezi vstupy
a vystupy (Hampshire & Pearlmutter, 1991a). V ramci této diserta¢ni prace bude otestovana

verze bez skrytych vrstev i varianta s jednou skrytou vrstvou ¢i s vice skrytymi vrstvami.
Neuronova sit’ — Keras

Pro ziskani hlubsich informaci a podrobné&jsi ladéni nastaveni neuronovych siti bude
Vv této disertacni praci vyuzita voln¢€ dostupnd knihovna pro Python — Keras. Ackoliv hluboké
neuronové sité jsou stale velice popularni, komplexnost hlavnich frameworkl zlstdva
bariérou pro jejich castéj$i vyuzivani vyvojaii. Keras patii mezi nejoblibenéjsi
vysokourovitové API pro slozité neuronové sité. Je napsan v Pythonu a podporuje
back-endova vypocetni jadra neuronovych siti. Keras zdanlivé ostatni aplika¢ni rozhrani
hlubokych neuronovych siti porazil: stal se totiz vysokolUrovilovym standardem pro
nadchazejici TensorFlow 2.0 (Vasilev et al., 2019).

Zakladnim principem vzniku Kerasu byla jednoduchost, modularita, snadna
rozSifitelnost a kompatibilita s Pythonem. Keras vznikl ,,pro ¢lovéka, ne pro stroj a fidi se
nejlepSimi metodami pro snizeni kognitivni zatéze“ (Vasilev et al., 2019). Samoziejmosti je
pridavani novych modult definovanych v Pythonu. Jednim z hlavnich divoda, pro¢ Keras
pouzivat, je jeho diraz na to, aby zlstal uzivatelsky privétivy. U této metody 1ze modifikovat

celou fadu proménnych, jednd se o velikost sité (pocet vrstev a neuronil), nastaveni zatizeni



paméti, pocet iteraci uceni, nastaveni optimaliza¢niho algoritmu, rychlost zjisténi
nepotiebnych neuront nebo nastaveni aktivac¢ni funkce. Tyto proménné budou dale v praci
popsany a modifikovany, aby bylo dosazeno nejlepsiho mozného vysledku pro problematiku
struktury ¢lanki.

Keras je také podporovan fadou velkych IT korporaci v cele s Googlem,
Microsoftem, Amazonem, Applem, Nvidii nebo Uberem.

Dil¢im cilem této prace je analyzovat data ziskand naprogramovanym algoritmem.
Data poskytuji informace o ¢lancich na internetu a S jejich pomoci se autor snazi predikovat
uspésnost ¢lanku z pohledu poctu sdileni (dostupna informace uvedend piimo u ¢lanku).
K naprogramovani algoritmu byl vyuzit programovaci jazyk Python a knihovna pro
prochézeni webovych stranek Selenium. Clanky jsou z internetové stranky mashable.com,
ktera bohuZel béhem tohoto vyzkumu zrusila zobrazovani poctu sdileni. Existuji 1 dalsi
stranky, které uvadéji pocet sdileni, ale Casto jsou zaméfené na jednu konkrétni oblast, jako
je  zdravotnictvi  (psychcentral.com) nebo marketing na socidlnich  sitich
(https://www.socialmediaexaminer.com/mark-zuckerberg-lays-out-future-vision/).  Dalsi
vhodnou strankou pro tento vyzkum by byla naptiklad thenextweb.com, ale pro
zjednoduseni byly ziskany proménné o ¢lancich jenom ze stranky Mashable.

Ze Sesti nejlépe hodnocenych softwarti byly vybrany dva pro testy. Jednd se

o sofware NeuropStudio a Keras.

TOP ARTIFICIAL NEURAL NETWORK SOFTWARE
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Obrazek 3: Nékteré z nejlepSich softwardt pro budovani neuronovych siti podle stranky

predictiveanalyticstoday


https://www.socialmediaexaminer.com/mark-zuckerberg-lays-out-future-vision/

Dotaznikové Setieni

Okruhy témat v dotazniku vychazeji z ¢lanku ,,Let’s Hate Together: How People
Share News in Messaging, Social, and Public Networks* z roku 2018 od autorii Danielle
Lottridge and Frank R. Bentley. V ramci prace bylo provedeno dotaznikové Setfeni, které
melo za cil zjistit motivaci uzivateld na socialnich sitich pro reagovani na prispévky a jejich
sdileni. Sbér dat probihal v obdobi duben aZ srpen 2020. Sifeni dotazniku se uskute¢nilo
primarné po socialnich sitich. Dotaznik zahrnuje jak otazky oteviené, kde ma respondent
moznost popsat del$im textem sviij nazor, tak i uzaviené, kde lze vybrat jednu ¢i vice

z uvedenych moznosti.
2.2.3 Metody pro statistické zpracovani dat

Po ziskani dat z riznych ptispévki bude provedena statisticka analyza ANOVA

a Pearsonova korelace mezi proménnymi.
ANOVA

Analyza rozptylu (anglicky Analysis of variance — ANOVA) je metodou
matematickeé statistiky, kterd umoziuje ovéfit, zda na hodnotu ndhodné veli¢iny pro urcitého
jedince ma statisticky vyznamny vliv hodnota nékterého znaku. Tento znak musi nabyvat
jen koneéného poctu moznych hodnot (nejméné dvou) a slouzi k rozdéleni jedincti do
vzéajemné porovnavanych skupin.

Pro zjisténi odlisnosti skupin byl pouzit Bonferroniho, Tukey a LSD post hoc test.
Pouziti Bonferroniho procedury je pomérné konzervativni, coZ znamena, ze je pii jejim

pouziti relativné obtizné dosdhnout statistické vyznamnosti.
2.2.4 Vyuzity software

Software WEKA 3.8

Weka je soubor algoritmti strojového uceni pro tlohy dolovani dat. Obsahuje nastroje
pro piipravu dat, klasifikaci, regresi, clustering, asocia¢ni pravidla, dolovani a vizualizaci.

Weka je open source software vydavany pod GNU General Public License.
PyCharm Community Edition 2018.3.4

K naprogramovani robota (crawler) byl vyuzit software PyCharm a vyuzit
programovaci jazyk Python snékolika rozSifenimi pro automatické pohybovani po

internetu.



Vyzkum byl realizovan primarné na socialnich sitich Facebook a Twitter z toho
davodu, ze Facebook je nejvyuzivanéjsi socialni sit’ na svété a na Twitteru je uzptisobeno

snadnéjsi dolovani dat.
IBM SPSS Statistics

IBM SPSS Statistics je komplexni soubor ndstroji urceny analytikiim a statistickym
pracovnikim. Patfi mezi celosvétové rozsifené statistické systémy pro aplikaci ve véde,
marketingu, personalistice a vyzkumu i sumarizaci dat z velkych i mensich databazi rizného
druhu. IBM SPSS Statistics poskytuje softwarové prostiedi pro vybrané metody v oblasti

Data Miningu (DM), manaZzerskych analyz a podporu business intelligence.
Mindjet MindManager

MindManager je software pro vizualizaci informaci, a to zejména ve formé
myslenkovych map, konceptuadlnich map a vyvojovych diagramii. Tento software patii mezi

nejrozsirenéjsi a nejvykonnéjsi programy pro podporu kreativniho mysleni.
Enterprise Architect

Sparx Systems Enterprise Architect je vizudlni modelovaci a navrhovy néstroj
zalozeny na OMG UML. Platforma podporuje navrh a konstrukci softwarovych systému;
modelovani obchodnich procesti; modelovani primyslovych domén. Podniky a organizace
jej pouzivaji nejen k modelovani architektury svych systému, ale také ke zpracovani
implementace téchto modeltl v pribéhu celé¢ho Zivotniho cyklu vyvoje produktu, sluzeb
I organiza¢nich metodik.

Celkové je vazba vyuzitého SW a metod na dil¢i cile prace uvedena v tabulce ¢islo 1.

Tabulka 1: Vazba vyuzitych metod a SW na dil¢i cile

Dil¢i cil Vyuzita metoda/software

Analy Casného st .
alyza Soucasneno stavi Systematicka reSerSe dle standardu PRISMA

poznani
Specifikace klicovych znalosti Metody obsahové analyzy (neuronové sité, analyza
a informaci sentimentu), dotazovani
Navrh konceptualniho modelu Enterprise Architect
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3 Teoreticka vychodiska a analyza sou¢asného stavu

poznani

3.1 Zakladni pojmy

Mezi zakladnimi pojmy je zde nutné definovat data, informace, znalosti,

komunikace, podnik a vzajemné propojeni.
3.1.1 Data, informace a znalosti

Zakladnim stavebnim kamenem jsou data, jez reprezentuji objektivni fakta
0 udalostech. Data mohou byt jak cisla, tak pismena nebo symboly. Datim je nutné
porozumet, je tieba je interpretovat a pfifadit jim vyznam. V praxi jde o néco, co lze ziskat
experimentem, méfenim, pozorovanim ¢i Setienim. Data jsou objektivni a zobrazuji
vlastnosti i stavy objektii. Mohou zobrazovat i probihajici procesy v realném prostiedi (Wu,
Chiclana, Fujita, & Herrera-Viedma, 2017a). Data jsou jednoduché reprezenta¢ni nastroje
faktli s jednosmérnym a jedineénym vyznamem. Data je mozné rozdélit na:

— Strukturovana: Zachycuji fakta, atributy a objekty. Dilezitym aspektem je
existence elementt dat. Moznosti uloZeni téchto dat je relacni databadzovy systém,
vyuzivajici hierarchie elementll pole, zdznam, relace a dal§i databaze. Toto
strukturovani usnadiuje vybér relevantnich dat.

— Nestrukturovana: Data lze vyjadrtit jako urcity tok biti bez dalsi specifikace,
jako jsou naptiklad videozaznamy, zvukové nahravky, obrazky nebo textové
dokumenty.

Data jsou surovinou, z niz mohou vyvstavat informace. Pro ukazku data 745486-

P4X639 nebo Krrgn jist¢ reprezentuji néco zrealného svéta, ale bez dalsiho popisu

a vysvétleni kontextu nedavaji smysl (Kratzwald et al., 2018a).
Informace

Informace jsou obtiznéji uchopitelny termin. Je mozné je najit za vSemi oblastmi
lidskych ¢innosti a sila 1 problemati¢nost spojena s informacemi vychéazi pravé z této
vseobecnosti. Ve stitedoveké filozofii tento termin znamenal ,,dat formu myslence®. Uz od
samotného vzniku toto slova znamena jakési zhmotnéni myslenky do komunikovatelné

podoby s cilem sdélovat, pienaset myslenky a komunikovat (Xiang & Gretzel, 2010).
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Jiny pohled na informace tvrdi, ze jde vlastné 0 data, kterym pfijemce pfifadi uréity

vyznam na zéklad¢ svych znalosti, zkusenosti a védomosti.
Znalost

Znalost neboli poznani ¢i poznatek, védéni, dovednost vyplyva z porozuméni
zakonitostem. Informace s pfidanou hodnotou je znalost. Pro lidskou mysl je pfipravena tak,
aby ji bylo mozné pouzivat a na jejim zaklad¢ se dal rozhodovat. Znalosti jsou zaloZené na
interpretaci, zkuSenostech, poznavani a porozuméni. Jsou také zavislé na schopnostech davat
si véci do souvislosti (Sigala & Chalkiti, 2015b). Oznadit néco jako znalost znamena $irsi,
hlubsi a bohatsi pochopeni nez data a informace. Znalosti se vyznacuji také tim, Ze se tézko
predavaji. Zivotni cyklus znalosti je mozné rozdélit do &tyf zakladnich kategorii:

— Tvorba, ziskani a zji§téni znalosti ¢i poznatkd,

— Uchovéni, uspotadant;

— Ptenos, sdileni, Sifeni;

— Pouzivani, aplikace.

Znalost zahrnuje mentélni proces porozuméni, chapani a uceni.
Explicitni a tacitni znalost

Znalosti se daji dale rozdé¢lit na explicitni a tacitni.

Explicitni znalost: Je kodifikovand a schopnd ptfenosu ¢i sdileni. Tuto znalost je
mozné uchovavat a archivovat. Mezi takové znalosti patii fakta nebo teorie.

Tacitni znalost: Tato znalost je naopak tézko kodifikovatelna a tézko pienositelna
nebo uzpasobena pro sdileni. Je skryta v mysli ¢lovéka a zalozena na osobnich zkuSenostech.
Mezi tyto znalosti patii napiiklad hodnoty, zkuSenosti nebo zptisoby konani (Ngai, Tao,
& Moon, 2015).

3.1.2 Udcici se znalostni organizace nebo systém

Ucici se organizace je pojem charakterizujici zvySovani schopnosti dosahovat
pozadovanych vysledki prostfednictvim spole¢ného kolektivniho uceni. Jde o zpisob, jak
se podilet na vytvareni a zlepSovani reality. Diky trvalé podpote uceni u zaméstnancii roste

vzdélani a dochazi k samotné transformaci organizace.
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Organizace lze podle tohoto vzdélavaciho kritéria rozdélit do tii typu:
— Tradi¢ni organizace: U tohoto typu prochdzi zaméstnanci uréitym
vycvikem.
— U¢ici se organizace: Zde se zaméstnanci u¢i sami navzajem, a to z toho
dtvodu, Ze chtéji.
— Znalostni organizace: Tento typ organizace vede své zaméstnance k plnému
vyuziti znalostniho kapitalu v ramci napliiovani pozadavkl zainteresovanych

stran.

@ sdélitelnost

Zpracovatelnost

Smysl, vyznam Pochopeni

Data Zpracovatelnost Qﬂlt]ﬁti

Pochopeni

Obrazek 4: Propojeni vztahu dat, informaci a znalosti (vlastni dilo autora, inspirovano

(Cheng et al., 2018; Cooper, 2017))

Dalsim souvisejicim pojmem je moudrost spojena S procesem individualniho ucenti,
kde je kontext piili§ osobni. Moudrost je soubor znalosti vychazejici z pochopeni podstaty
problematiky v danych souvislostech. Vychazi z vyuziti znalostni kompetence (rozumové,
emoc¢ni inteligence) jednotlivce, vysokého stupné lidského poznani, z hodnoticich kritérii

a individualniho vztahu k okolnimu prostiedi, svétu (Pelaez et al., 2019a).
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3.1.3 Socialni média a socialni sité

Socialni média jsou vyuzivana v mnoha odvétvich spole¢nosti. Ve vzdélavani jsou
oznaCovana za idedlni prostiedi pro kombinované vzdélavani, v socidlni sféfe jsou
vyuzivana pro zvySeni povédomi naptiklad o problematice zavislych a zvysSeni dusevni
pohody (sdileni osobnich problémuli a moznosti jejich feseni), ve zdravotnictvi i ve vefejné
sféfe (Bachmann 2018; Best et al. 2016; Househ 2013). Tato prace se vice zaméfuje na
pusobeni soukromych spolecnosti na socialnich médiich.

Socialni média Ize definovat mnoho zpiisoby, vSechna jsou zaloZena na moznosti
vytvaret multimedialni obsah, jako jsou texty, videa, obrazky pro osobni pouziti, ale také na
moznosti sdileni s ptateli ¢i ostatnimi uzivateli. V dnesni dob¢ chté&ji byt zakaznici dobte
informovani, jiz nesta¢i dostavat informace jednou za cas, zdkaznici vyZaduji aktudlni
informace (Ashley & Tuten, 2015). Noviny, televize a rozhlas jsou postupné nahrazovany
internetem a socialnimi médii. Pro splnéni o¢ekavani spotiebiteld se firmy musely naucit
pouzivat socidlni média pro propagaci svych sluzeb ¢i zbozi a navdzat komunikaci se
zakazniky nebo potencidlnimi zakazniky. Propagace a marketing jsou dnes nedilnou
soucasti socialnich médii (Mynarzova a Kana 2014).

Mezi znama socialni média je mozné zatadit Facebook, YouTube, Twitter, MySpace,
Flicker, Instagram atd. Tyto sité jsou vzdy online a podporované na mobilnich zafizenich.
Socidlni média mohou firmdm pomoci usetfit ¢as, finanéni prostfedky, diky nim Ize ziskavat
informace od zakaznika téméf zadarmo, navic je zde vyhoda toho, Ze si zakaznici mohou

navzajem radit bez nutnosti zasahu firmy (Si 2015).
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Obrazek 5: Interakce podnikii se socidlnimi médii a vetejnosti (vlastni zpracovani
inspirovano (Eroshkin et al., 2017; Jue et al., 2010; Mayer, 2009; Phua et al., 2017; Prajogo
etal., 2018))

Kazdym dnem se vliv socialnich médii rozsituje, protoze se ptipojuje stale vice lidi
do tzv. online komunit. Facebook je socidlni nastroj, ktery nabizi synchronni (psani s prateli
vV redlném case) a asynchronni interakce (neni zapotiebi, aby ucastnici reagovali ihned,
piikladem je zaslani zpravy a obdrzeni odpovédi druhy den), sdileni obsahu videi, obrazk,
hudby, her, aplikaci, skupin a mnoha dalSich polozek. V dne$ni dob¢ uz poskytuje kanal na
sdileni fotografii, videi i textu. Navic se snazi nahradit i prodejni a informativni
(zpravodajské) kanaly za pomoci svého Facebook Marketplace a Facebook Live (Tuten
a Solomon 2018).

Stranky socidlnich siti jsou zaloZeny na webové platformé, kde si mohou uZivatelé
vytvaret své profily, navazovat pratelstvi, komunikovat, nahravat fotografie ¢i videa, davat
,»lajky*, komentovat obsah a mnoho dalsiho (Phua et al. 2017).

Socialni sité patii mezi aplikace tzv. Webu 2.0, které jsou zalozeny na tvorbé obsahu
samotnymi uZivateli. VétSinou zde neexistuje Zadna redakce nebo autorita, kterd kazdy
piispévek musi pted publikovanim schvalit. Obsah publikuji vyhradné uzivatelé, kteii se
staraji také o jeho dalsi distribuci (Bednat 2011).

Facebook s 2,13 mld. mésicné aktivnich uzivatelti ukazuje, ze socialni média jsou

kriticky dulezita pro firmy a jejich znacku (Popp a Wilson 2018). S rstem socialnich siti za
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poslednich deset let se nékteré z nich staly nedilnou soucasti kazdodenniho zivota. Socialni
sit¢ nahrazuji zpiusoby zapojeni do spoleCenské interakce, ziskavani informaci a jejich
sdileni. Inspirované Facebookem zacaly vznikat dal$i formaty socidlnich siti, které mély a
maji své jedinecné rysy. Od textové komunikace ke sdileni obrazkl se socialni sit¢ staly
mistem, kde se mohou jednotlivci vyjadrfit. Zvlasté Instagram a Snapchat jsou dvé socidlni
sit¢ zamétené na sdileni obrazkl (Choi a Sung 2018). Nejvice rozsifené socialni sité jsou
dostupné ve vice jazycich a dovoluji uzivatelim spojit se s prateli nebo lidmi napfic
politickym, ekonomickym a geografickym hranicim.

Facebook je pro uzivatele doména, na které mohou najit nové pratele, odesilat
komentare, sdilet fotografie, videa a odkazy, chatovat, sledovat obsah ostatnich uzivatelt
a mnoho dalsiho. Pro firmy je Facebook pftilezitosti pro zviditelnéni a ziskani novych
potencialnich zakazniki, s nimiz mize poté pracovat. Facebook je diky svym informacim
0 uzivatelich jednim z nejlepSich néstroju pro cilenou reklamu (Sabaté et al.).

YouTube je socialné medialni sit’ se zamétenim na videa. Firmy na YouTube mohou
inzerovat tfemi druhy videoreklam. Vyhody YouTube pro firmy ptedstavuji ukdzky
produkti v akci, budovani komunity, ukédzka odbornych znalosti, pfedvedeni znacky,
archivace prezentaci a moznost jejich ptehrani a feSeni problému uzivatela (Khan, 2017).

Instagram funguje obdobn¢ jako Facebook. Kdyz uzivatel ptida fotografii, zobrazi se
na daném profilu a v takzvaném feedu téch, kdo profil sleduji. Jedna se o zjednodusenou
verzi Facebooku s vét§im dirazem na mobilni zafizeni, fotografie a videa. Na Instagramu je
mozné sledovat, byt sledovan, komentovat, posilat soukromé zpravy a ukladat fotografie.
Uzivateli Instagramu jsou nejen spotiebitelé, ale také obchodnici, piesnéji
86 % Spickovych znacek provozuje oficialni profil na Instagramu a zvefejiiuje piispévky
0 sv¢é znacce nebo produktech ve snaze navazat komunikaci se sou¢asnymi ¢i potencialnimi
zakazniky. Instagram nabizi dvé umisténi propagovanych piispévkl: ve feedu a stories

(Rang Choi 2018; Phua et al. 2017).
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Vyhody marketingu na socialnich médiich

Velké publikum — Twitter ma vice nez 320 milioni meési¢nich aktivnich
uzivateld, Instagram vice nez 500 miliont, coz déla ze socialnich médii velkou
prilezitost pro tvlirce po celém svété a napfi¢ vSemi pramysly.

Svobodné vytvareni — Zacatek vytvareni jakékoli marketingové strategie je na
vSech nejvétsich socidlnich médiich zdarma. Placené marketingové ndastroje
samoziejm¢ garantuji, Zze Se pocet potencidlnich zdkaznikd bude drasticky
zvySovat, ale marketing je mozné provadét zcela zdarma.

Podporuje sdileni — Snad nejvyraznéjsi a zcela jedine¢nou vyhodou socialnich
médii je schopnost ziskat pomoc od svych nasledovnikt. Lidé sdileji véci se
svymi sitémi od fotografii a receptli az po zajimavé ¢lanky a aktudlni nabidky.
Na rozdil od jinych forem internetového marketingu, jako jsou stranky a placené
reklamy, je obsah na socialnich médiich ¢asto sdilen. Nasledovnici ho mohou
sdilet se svymi nasledovniky, ktefi ho pak sdileji se svymi nasledovniky, coz
poskytuje SirSi dosah (s niz§imi naklady) nez tradi¢ni marketingova kampan
(Ding et al., 2019).

Silnéjsi loajalita zna¢ky — Kromé zvySeni dosahu znacky umoziuji socialni
média zvysit loajalitu znacky. Studie provedend spolecnosti The Social Habit
ukazuje, ze 53 % Americ¢ant, ktefi sleduji urcité znacky na socidlnich sitich, je
vic¢i nim s vétsi pravdépodobnosti loajalni. Socidlni média jsou vice nez prodejni
misto, usnadiiuji obousmérnou komunikaci, jez umozni budovat smysluplné
vztahy se stavajicimi a potencialnimi zédkazniky. VSechny tyto aspekty je Cini
jistéj$imi pfi jejich rozhodnuti diivétovat vlastnimu podnikani a vybizi je, aby si

v budoucnu vybrali stejnou znacku.
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Nevyhody marketingu na socialnich médiich:

— Negativni zpétna vazba — NejvétSi nevyhodou marketingu na socialnich
médiich je skuteCnost, Ze negativni zpétna vazba muze byt zniCujici. Uzivatelé
socialnich médii mohou psat vSe, co chtéji. Spokojeny zdkaznik miize zanechat
perfektni recenze, ale nespokojeni zakaznici mohou zanechat vzteklé, nendvistné
komentafe a vSichni na socialnich médiich si je mohou precist.

— Rozpaky — S riznymi marketingovymi pfispévky a kampanémi je snadné ud¢lat
chybu nebo proste pouzit Spatné dvojznacné slovo, které mize pti rychlém Sifeni
prispevku zptisobit firmé¢ mnoho komplikaci.

— Casova naro¢nost — Vytvofeni a udrzeni interaktivniho marketingového profilu
na veétsin€ socidlnich médii muze vyzadovat mnoho casu a usili. Pokud je tym
socialnich médii maly s omezenymi zdroji, mize byt obtizné¢ udrzet dobré
vysledky.

Marketingovym oddélenim se v poslednich letech oteviel zcela novy propagacni
kanal. Firmy maji nyni jedine¢nou moznost, jak velmi rychle a do jisté miry osobn¢ reagovat
na nazory zakaznikt, dotazy nebo reklamace zdvadného zbozi. Velmi oblibend je pro né
predev§im reklama prostfednictvim word of mouth (WoM - ustni ptredavani). Jde
0 bezplatnou formu reklamy, kdy zdkaznici ostatnim sami sdéluji, Ze maji radi urcitou firmu,
dé se dokonce mluvit o virdlnim marketingu. Pfesnéji miize byt definovan jako ,,elektronické
ustni pfedavani®, pfi némz se forma marketingové zpravy tykajici se firmy, znacky ¢i
produktu pfedava exponencialné naristajici rychlosti, ¢asto pomoci socialnich médii.

Socialni média se daji vyuzit i jako zdkaznickd podpora. Pro zdkazniky neni nic
snazSiho nez napsat stiznost na profil firmy na dané platformé a ¢ekat, az se ozve néktery ze
zameéstnancl. Pokud ma firma zalozeny profil na nékteré ze socialnich siti a chce aktivné
komunikovat se zdkazniky, existuje n€kolik zdkladnich moznosti, jak profil spravovat:
vlastnoru¢ni sprava, delegovani spravy na nékterého ze zaméstnanci, zaloZeni speciélni
divize, sprava prostiednictvim agentury a kombinace vySe zminénych moznosti.

Naplnéni firemnich cili na socialnich sitich lze méfit pomoci nékolika riznych
metrik a na jejich zaklad€ pak dale upravovat aktudlni firemni strategii.

Jednou z ¢asto pouzivanych metrik je navratnost investic (return on investment,

zkracen¢ ROI), ktera se pocita jako Cisty zisk déleny kapitdlem vynaloZenym k jeho dosazeni
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a nasobeny 100. Vysledek se udava v procentech a da se jim vyjadfit vykonnost jakéhokoli
podnikani nebo Gspésnost jakékoli investice.

U marketingovych kampani na socidlnich sitich ale byvéa problém v tom, ze lze jen
velmi tézko zjistit, jestli vedly firmou zvefejnéné piispévky a placené reklamy ke zvySeni
prodejt. I proto se pouzivaji jiné socialni metriky, diky kterym maji firmy piehled, jak se
jim na socidlnich sitich dafi budovat zdkladnu fanouskli a zaujmout uZzivatele.

Dosah udava procentni podil fanouska stranky, ktefi vidéli vybrany ptispévek.
Dulezité je rozliSovat dva typy dosahu: organicky, tedy pocet osob, kterym byl prispévek
zobrazen prostfednictvim neplacené distribuce, a placeny, tedy pocet jedine¢nych osob,
kterym byl ptispévek zobrazen diky jeho finan¢ni podpofte.

Firmy mohou zaplatit za to, aby se vybrany pfispévek zobrazoval vice uzivatelim,
nebo dokonce konkrétnim uZzivatelim na zdkladé¢ podrobného nastaveni cilové skupiny.
Naptiklad Facebook na specidlni strance pro podnikatele udava, ze primérny organicky
dosah piispévki je piiblizné 16 %. Udaj viak pochazi z roku 2012. Je vieobecné zndmo, Ze
Facebook organicky dosah ptispévki neustale snizuje, ¢imz nuti firmy k vysSim investicim.

Engagement rate (zkracen¢ ER, Cesky mira zapojeni) je metrika sledujici miru
zapojeni uzivatelii. Jde o jeden z hlavnich ukazateld kvality obsahu a aktivity fanousku.

Metrikami response rate a response time se zjist'uje, jak rychle a ispésné zodpovidaji
jednotlivé firmy dotazy uzivatelll. V rdmci analyzy socialnich siti byla vyuzivana pfedevsim
specificka metrika response rate for questions, tedy procentudlni hodnota vyjadiujici, kolik
dotazi polozenych uzivateli pfimo na zed stranky na Facebooku stranka zodpovédéla.
Response time urcuje, jak dlouho trvalo strance na dany ptispévek ¢i dotaz na zdi zareagovat.

Inzerenti a marketingovi odbornici také Casto vyuZivaji metriku zvanou conversion
rate — ta se aplikuje pii porovnani celkového poctu navstévnikid webové stranky s poctem
navs§tévniku, ktefi se na zakladé navstévy stranky pozdé&ji stali platicimi zakazniky nebo
odbérateli. Na Facebooku Ize diky conversion rate sledovat naptiklad pomér uzivatelt, ktefi

se po kliknuti na sponzorovany piispévek stali fanousky stranky.
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Ke sledovani nckterych vySe zminénych metrik lze vyuzit nastroje pro spravu
a monitorovani pusobeni firem na socialnich sitich. Tyto analytické nastroje nabizi podrobné
statistiky a udaje o konkurencnich strankdch, mnoho z nich navic umoznuje i planovani
prispévki, sledovani uzivatelskych dotazl a ptifazovani tikold jednotlivym ¢lenim tymu,
kteti spravu socidlnich profilt zajist'uji.

On-line marketingem muzeme daleko 1épe zacilit na nase potencialni zakazniky, je
také Iépe méfitelny nez jiz zminéna televizni reklama. Aby byl on-line marketing efektivni,
je nutné spravné zvolit a naplanovat marketingovou strategii. Na internetu je nepieberné
mnozstvi marketingovych nastrojii, ale je nutné zvolit takové, které jsou vhodné pro cil
marketingové strategie i oblast jejiho zaméteni.

S vyuzitim néstrojli jako je search engine optimalization (SEO), pay per click (PPC)
kampanég, kontextovd reklama, bannerova reklama, newslettery, socidlni sit¢ a dalsi lze
vytvotit mohutnou podporu pro kazdou organizaci. Velkou vyhodou je Siroky dosah mezi

uzivateli a moznost sdileni prispévkd.
3.1.4 Podnik

Podnik je pojem, ktery se pouziva ve dvou ruznych vyznamech. V pravnim pojeti
(obchodni firma) se jedna o nazev, pod kterym je podnikatel zapsan v obchodnim rejstiiku.
V ekonomickém pojeti se pouziva jako synonymum k pojmu podnik spole¢nost. Z hlediska
velikosti (v podminkach Evropské unie, v&. Ceské republiky) se podnik déli na maly, stfedni
a velky. Tato disertacni prace by svym vystupem méla byt schopna pomoci vSem tfem
typam, pokud bude podnik aktivni na socidlnich sitich.

Za stfedniho podnikatele se povazuje podnikatel, ktery zaméstndvd méné nez
250 zamé&stnanctl a jeho ro¢ni obrat nepfesahuje 50 milioni EUR nebo jeho bilan¢ni suma
ro¢ni rozvahy nepifesahuje 43 miliona EUR. V ramci kategorie malych podnikli jsou malé
podniky vymezeny jako podniky, které zaméstnavaji méné€ nez 50 osob a jejichZ rocni obrat
nebo bilan¢ni suma ro¢ni rozvahy neptesahuje 10 miliont EUR. V ramci kategorie malych
a stfednich podnikt jsou drobni podnikatelé vymezeni jako podnikatelé, kteti zaméstnavaji
méné nez 10 osob a jejichz ro¢ni obrat nebo bilanéni suma ro¢ni rozvahy nepiesahuje

2 miliony EUR (Czech Invest, 2019; Eurostat, 2019).
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Informa¢ni management

Vychozi bod o ,,informa¢nim managementu" poukazuje na to, ze efektivni dosazeni
cile v informacni ¢innosti pfedpoklada interni zpracovavani a zprosttedkovavani informaci
stejn€ jako vyménu informaci s okolnim svétem.

Nove jsou zménéné podminky organizace informaci v pfechodu od primyslové
k informaéni spole¢nosti a dale ke spole¢nosti znalostni. Zménéné podminky vedou
K novym organiza¢nim koncepcim (Jue et al., 2010). Na pojmu informa¢ni management a z
né¢j odvozenych koncepcich je zménéné chapani organizace provozni informace a

komunikace a také jeji nova hodnota.
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Obrazek 6: Klicové oblasti informac¢niho managementu (vlastni dilo autora inspirovano

(Eroshkin et al., 2017; Prajogo et al., 2018))

V posledni dobé posiluji tvahy, jak zlepsit metody managementu informacnich
procestu. ,,Informovani* nebo jinak feceno ,,informac¢ni ¢innosti® maji dle principu podléhat
stejn€ jako dalsi oblasti ¢innosti jednotlivym funkcim managementu — pldnovani, fizeni,
kontrole a organizaci. Zietelna je nutnost integrace riznych informaé¢nich a komunika¢nich
ukoltl do firemnich procesii. Jako tkol managementu se chape komplexni a mnohotvarné
nasazeni novych informacénich a komunikacnich technologii. Kone¢né vstupuje do praxe
a védy managementu védomi, Ze Clovék a podnikani se nyni nachdzeji ve spole¢nosti

informaci a védéni (ve spolecnosti znalostni), s niz ptichazi prevrat veskerych pracovnich
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struktur a struktur védomosti (Roberts et al., 2016a). S tim spojené zvazovani kulturnich,

socialnich a ekonomickych Sanci a rizik predstavuje vyznamny ukol managementu.
Hlavni funkce informa¢niho managementu

— Funkce 1: Informacéni podpora organizacné propojeného jednani;
— Funkce 2: Vyvoj racionélnich informac¢nich konceptt;

— Funkce 3: Planovani a fizeni informacni ¢innosti;

— Funkce 4: Organizace a prezentace poznatkli v podnikani;

— Funkce 5: Management informac¢nich a komunikac¢nich technologii.

Vize Marketing a
prodej
Mise
Analyza
| vnitinihe
Informacni - Planovaci Strategie Strategicky Operacni Informacni
vstupy proces podniku plan plan strategie
zatizen/
h Historicky
vyvoj Wyzkum a vyvoj
Predchoz! Investicni a
strategie . technelegicky
stav
d Konkurenéni
postaven(

Obrazek 7: Informacni strategie podniku (vlastni dilo autora inspirovano (Ghaisani et al.,

2017; Hwang et al., 2018; Zhou et al., 2018))

IM Ize definovat jako transdisciplinarné pojaty soubor poznatkii, metod a doporuceni
systémovych pfistupii a informatiky, které pomahaji vhodné¢ realizovat informacni procesy
manazerského mysleni a jednani k dosazeni cili dané organizace (ManagementMania, n.d.).

Analyzovanim dat od konkurence, vlastnich uspéchti i netGspéchti z minulosti,
ptispévki na socialnich sitich mohou podniky ziskat informa¢ni vyhodu na trhu a modely
V této praci by mély pro podniky fungovat ke zlepseni efektivity z hlediska vétSiho sdileni
jejich obsahu a zajisténi vice interakci na socidlnich sitich. Toto zlepSeni u podnikii pomuze

rozvijet jejich strategii a bude se jednoduseji dodrzovat firemni vize.
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3.2 Komunikace

Komunikace — ptivod tohoto slova Ize nalézt v lating, v souc¢asné dobé je vsak jeho
definice mnohem S$irsi, nez jak byla vnimana dfive. Pivodni vyznam slova komunikace —
tedy communicare — byl ¢init néco spolecnym, spolecné sdilet, vespolné se ucastnit (Vybiral,
20009, s. 25).

Podle G. A. Millera (1951) komunikace znamena, ze informace prechdzi z jednoho
mista na druhé. J. W. Wander Zanden (1987) pouziva nasledujici definici — ,,komunikace je
proces, jimz lidé predavaji informaci, ideje, postoje a emoce jinym lidem. Tento autor také
predpoklada spole¢né sdileni znakii (common sense), jimiz se lidé dorozumivaji — naptiklad

jazyk, gesta ¢i zplsob chovani ovlivnény kulturou, ve které byli jedinci socializovani

(Nakonec¢ny, 2009, s. 288).
B ZPETHA
VAZBA

v

ODESILATEL ZAKODOVANI SDELENI DEKODOVANS PRIEMCE
4 A

Obrazek 8: Obecny pribéh komunikace (Management Mania, 2018)

Z pohledu sméru a lokace se komunikace podniku dé rozd¢lit na interni a externi.
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3.2.1 Interni komunikace

Schopnost jednat s lidmi je problematikou oblasti fizeni lidskych zdroji. Uspé&$nost
efektivniho vedeni lidi zavisi na schopnosti komunikovat danou problematiku firmy. Hlavni
ulohou interni komunikace je propojeni zaméstnanct, managementu, majitele podniku a
jejich angazovanost. Pokud se podafi vytvofit efektivni a fungujici komunikaci mezi témito
prvky, je mnohem jednodussi plnit operativni i strategické cile firmy (Szarkova 2008;
Trnovcova 2016).

Interni komunikace, formu, toky a jeji nastroje by méla mit kazda firma nastaveny
individualné podle stadia hospodaiského cyklu, ve kterém se praveé nachazi (pokles, stabilita,
rust) a podle charakteru podniku (struktura zaméstnancti, velikost firmy, firemni kultura
a hodnota podniku). Kvalita interni komunikace firmy se poznéa v pribéhu zavadéni zmén,
kdy musi byt zaméstnanci informovani, aby se piedeSlo chaosu, dezorganizaci a Soku
(Zerfass et al., 2014). Kdyz zména prob&hne plynule a bez problémii, je to ukazatel toho, Ze
je interni komunikace nastavena dobfe. Komunikace neni jen o pfidélovani piikazu, ale je
také o komunikaci s majitelem a o feSeni aktualnich mezilidskych vztahti na pracovisti.
Kvalitni podnikova komunikace nevyzaduje jen delegovani od managementu k fadovym
pracovnikim, ale také komunikaci mezi v§emi oddélenimi (marketing, PR, IT, lidské zdroje
aj.). Diky spravné zavedené interni komunikaci se zvySuje produktivita prace ¢i motivace

zaméstnancl a snizuji se dny pracovni neschopnosti (Trnovcova 2016).
Nastroje interni komunikace

Komunika¢nimi nastroji uvnitt podniku nemusi byt jen osobni rozhovory, podnikové
noviny nebo telefon. S ndstupem novych technologii mohou firmy zac¢it komunikovat
rychleji, efektivnéji a zabavnéji. Nové komunikaéni kanaly jsou napiiklad videokonference,
e-mail, audio, web-casting, SMS, socialni sité¢ a dal$i. V organizacich se stale vyuzivaji i
tradi¢ni metody, jako jsou schiize, porady, interni ¢asopis, letaky, tabule a pfima komunikace
manazera se zamestnancem. Pfed implementaci urcitého nastroje je potfebné zvazit, jaci jsou
zaméstnanci, ktefi budou nastroj pouzivat,jaky maji pfistup k technologiim, jakou formu
nebo obsah zprav jsou schopni piijmout ¢i pochopit a jaka interakce, zpétna vazba muze

nastat (De Marco 2015; Trnovcova 2016).
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3.2.2 Externi komunikace

Externi komunikace je veSkera komunikace, kterou firma vyviji navenek. Spada do
ni | komunikace komeréni (mysleno placené komercni sdéleni v médiich aj.) a komunikace
pfirozena (napf. image firmy, inovace, firemni identita, kultura a styl) (Gomez et al., 2019;
Hong et al., 2016). V uz§im vyznamu oznacujeme externi komunikaci jako souhrn vsech
forem marketingové komunikace.

Internetova reklama je forma komunikace, kdy inzerent nebo dodavatel vyuziva
internet k pienosu svych sdéleni smérem k zédkaznikovi. Uzivatelé upoustéji od tradicnich
médii a migruji na internet, ktery jim nabizi mnohem vétsi interakei a individualizaci (Lei et
al., 2019; Muninger et al., 2019). Uzivatelé maji kontrolu nad tokem informaci, coz vede
K reklamam a sd€lenim, jeZ jsou pro né relevantni. S rozvojem socialnich siti se
individualizace a efektivita jesté vice prohloubila. Socidlni sit¢ shromazd'uji informace
0 navycich, chovani a zdjmech uzivatelii. Reklama na internetu ma sva pro a proti (Deni¢ et
al. 2018).

Mezi vyhody internetové komunikace se fadi (Denic¢ et al. 2018):

— globélnost — internet je na celém svété a prodej produktii ¢i sluzeb je mozné

provadét po celém svete,

— zamgéieni na cilové skupiny — internet umoziiuje zacilit na vybrané skupiny lidiat’
uz geograficky, nebo tteba i podle jejich zajm1,

— snizeni ndkladt — reklama v televizi je pomérné nakladna, oproti tomu na
internetu lze za nizsi Castku oslovit pomérné velkou skupinu potencialnich
zakaznikd,

— vyhodnoceni reklam — pokud je urcen cil internetové reklamy spravné, da se ze
ziskanych dat dobte vyhodnotit,

— rychlé pfijeti zmén — reklamu je mozné zménit pomoci nekolika klikd,

— interaktivita — zakaznici mohou na reklamy reagovat komentafem pod piispevek,
napsanim zpravy a dalSimi zptsoby, které¢ jsou jim nabidnuty,

— vysoka uroven meéfeni — pii spravném nastaveni webové stranky a propojeni
s analytickymi nastroji je mozné zméfit téméft cokoliv (klik na urcity prvek dobu
strdvenou na strance, dokonceni objednavky a dalsi).

Za nevyhody se povazuji (Deni¢ et al. 2018):
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— pfeplnénost stranek reklamami — bohuzel v dneSni dob¢ jsou webové portaly
pfeplnéné reklamami a zakaznici zacinaji bannery piehlizet — jedna se
o0 takzvanou bannerovou slepotu (Patel 2015),

— kratka zivotnost reklamy — uzivatelé nechtéji vidét jednu reklamu stale dokola, je

zapotiebi ji obménovat,

— pfi $patné volbé cilové skupiny je mozny nulovy dopad reklamy.

Externi komunikace muze byt vysvétlena jako strategie, ktera zahrnuje Sirokou skalu
metod vyuzivanych firmami, aby zaujaly vefejnost. Marketing je soucasti externi
komunikace, ale zamé&fuje se spiSe na predani své hodnoty zdkazniklim, avSak externi
komunikace je o propojeni s kymkoliv mimo podnik. Zahrnuje napiiklad marketing
socialnich médii a video obsahu, ale také prezentace pro akcionaie nebo kampané investort
(Harvey 2018).

Externi komunikacni strategie jsou zavislé na mnoha faktorech — od umisténi znacky
pies marketingové cile az po rozpocet. VSechny tyto aspekty mohou mit vliv na to, jak bude
externi komunikace vypadat. V dne$ni dob¢ je potteba davat si velky pozor na vyskyt a
vyuzivani faleSnych zprav, takzvanych fake news, pfipadné fake reviews, tedy falesné
recenze (Hajek et al., 2020b). Na strategii externi komunikace neexistuje univerzalni feseni,
ale vétSina strategii obsahuje tyto prvky: obsahovy marketing (blog), konference a potadani

akci (event marketing), e-mail marketing, socialni média a tiskové zpravy (Harvey 2018).
3.2.3 Public relations

Public relations jsou ¢asto uvadéné pod zkratkou PR. Toto oznaceni pochazi
z angli¢tiny a volné jej Ize prelozit jako ,,vztahy s vefejnosti*. PR jsou techniky a nastroje,
S jejichZ pomoci instituce nebo firma buduje a udrzuje vztahy se svym okolim a S vetfejnosti,
nahliZi jejich postoje a snaZi se je ovlivitiovat. Jedna se o dlouhodobou cilevédomou ¢innost,
kterd by méla mimo jiné zajiStovat poskytovani informaci vetejnosti a zaroven ziskavat
zpétnou vazbu a dalsi informace od vefejnosti. Dilezitym aspektem PR je zajisténi
obousmérné komunikace(napiiklad na rozdil od reklamy). PR ptedstavuje dileZitou slozku
socialni komunikace a kontroly.

PR je soucasti komunika¢niho mixu, ktery dale obsahuje reklamu, osobni prodej,
pifimy marketing a podporu prodeje. Cely komunikacni mix je soucasti marketingového

mixu.
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PR se vyrazn¢ odlisSuje od reklamy. Zatimco se reklama snazi hlavné o kratkodoby
prodej ur¢itého produktu nebo sluzby, PR se soustfed’uje na dlouhodobé cile, jako jsou
image, vztahy a komunikace s cilovymi skupinami. Reklama i PR pisobi na Sirokou
vefejnost, ale reklama pro svou komunikaci s vefejnosti vyuziva zasadné¢ masova média
(televize, tisk, rozhlas, internet, venkovni reklamu), zatimco PR komunikuje i jinymi
prostfedky.

Mezi vyuziti a cile PR patii:

— sdélovani informaci potencidlnim zakazniklim ve snaze podpofit prodej, udrzet
nebo zlepsit reputaci; ziskavani zpétné vazby od zakaznikli nasledné umoziuje
upravovat metody a techniky prodeje a komunikace,

— TeSeni nepriznivych vlivii — odvraceni utokii na podnik (naptiklad ocernujici
¢lanky, nepravdiva prohlaseni, zkreslené statistiky atd.),

— U zaméstnanct se snazi o zlepSeni informovanosti a zvySeni motivace (firma

funguje dobie — spokojeni zaméstnanci pracuji Iépe).
3.2.4 Relevantni oblasti pro podnikovou externi komunikaci

Externi komunikace je druh komunikace, kterou firma vyviji navenek, a spada do ni
jak komunikace komer¢ni (mySleno placené komeréni sdé€leni v médiich aj.), tak
i komunikace pfirozena (napt. image firmy, firemni identita, kultura a styl). V uz§im
vyznamu oznacujeme jako externi komunikaci souhrn vSech forem marketingové
komunikace (Corral de Zubielqui et al., 2019; Muninger et al., 2019). Mezi tyto formy patii:

— podpora prodeje zamétena na spotiebitele,

— podpora distribuce,

— aktivity PR,

— pfimy marketing.

Prodej je podporovan formou komunikace, jejimz cilem je stimulovat prodej vyrobkt
a sluzeb koneénym spotiebitelim ¢i distribuénimu ¢lanku prostfednictvim dodatecnych

podnétl, které nabizenému produktu dodédvaji ptfidanou hodnotu v ¢asové omezené dobé

(Din et al., 2015; El Ouirdi et al., 2016).
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Podpora prodeje predstavuje nastroj akcelerujici zvySeny prodej. Této akcelerace je
dosazeno vyuzitim vhodnych stimulii (napiiklad penize, cena, vyrobek poskytnuty zdarma,
drobné darkové predméty atd.), které vedou zakaznika k ndkupu, navstéveé obchodu, patrani
po dalSich informacich ¢i k jinym Zaddoucim aktivitam. Tato ¢ast propagacniho mixu je také
2019).

Dalsi zptisob dé€leni nastrojii PR nabizi PENCILS, kde se jednotlivé aktivity zcasti
prekryvaji, ale vzdy jde o jiny pohled na danou oblast, a tudiz i o jiny pfistup a navazani
vztahu z jiné perspektivy:

— publications: vyro¢ni zpravy, podnikovy casopis, ¢asopis pro vyznamné

zakazniky, publikace k vyroci spole¢nosti nebo k jiné dilezité udalosti,

— events: akce, at’ uZz vefejné, nebo vnitrofiremni — sponzorstvi kulturnich,
sportovnich nebo charitativnich aktivit, pfedstaveni nového produktu, udélovani
odmén zaméstnanciim apod.,

— news: materialy pro novinaie a podklady pro tiskové konference, které zahrnuji
zakladni informace o podniku, o produktech, zakladni informace o vysokém
managementu nebo o nove ptichozich ¢i pravé odchazejicich zaméstnancich,

— community Involvement Activities: angazovanost v lokalni komunité, ve snaze
0 zaclenéni do behu komunity a porozuméni jejim potfebdm, uvédomeni si
zpusobu, jakym postaveni nové tovarny nebo zvyseni vyroby zasdhne jak do
krajinného razu, tak i vnitiniho fungovani spole¢nosti,

— identity média: vyuziti korporatni identity v celkové komunikaci od jednotného
fontu v e-mailech pifes hlavicku dopisniho papiru a vzhled obalek az po
podnikovou uniformu,

— lobbying activity: lobbovani za cile spole¢nosti, krizové PR, regula¢ni opatfeni
apod.,

— social Responsibily Activities: spole¢enska odpovédnost firmy, ktera saha od
ekologické vyroby po budovani dobrého jména aktivitami v socialni oblasti.

V poslednich letech se vztah mezi vyrobci a distribuénimi ¢lanky méni. Zména
postaveni distribuce, jakoz i ekonomicka situace a pievis nabidky nad poptavkou vedou
K posileni podlinkovych aktivit ve vztahu k jednotlivym distribuénim ¢lanktm, jejichz
prostfednictvim se vyrobky dostavaji ke konecnym spottebitelim. Kvalita a loajalita

jednotlivych distributorti velmi silné ovliviiuje dostupnost vyrobku, jeho pozici v prodejnach
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a jeho objednavané mnozstvi. Zakladnimi cili podpory distribuce byva zavedeni nového
vyrobku, rozsifeni sortimentu, ziskani novych velkoobchodii ¢i maloobchodl, zvyseni
numerické distribuce, zvysSeni objemi prodeje, zvySeni trzniho podilu a budovani loajality
distributort (Hong et al., 2016; Lei et al., 2019).

Obsahem zpravy muze byt fada informaci, podminkou je, aby tyto informace byly
pro vefejnost dostatecné zajimavé. Zprava mlze zahrnovat informace o pfichodu nového
produktu na trh, vysledcich soutéze nebo vyznamném Uspéchu dosazeném pracovnikem
podniku (Corral de Zubielqui et al., 2019; Muninger et al., 2019). Dilezité je spojeni zpravy
s firmou nebo jejim produktem, strucnost, spravné vytvarné feseni a tiprava materialu, dle
moznosti jeho doplnéni fotografii, vylouceni vécnych nebo pravopisnych chyb v textu atd.

Direct marketing bychom méli chépat jako urCitou filozofii, kterd je zaloZena na
vybudovani trvalé a pevné vazby mezi firmou a zdkazniky — stavajicimi 1 potencialnimi.
V tad¢ aspektli se odliSuje od ostatnich forem marketingové komunikace. Jednak vyuziva
dvousmérné komunikace, jeZ umoziiuje velmi presné vyhodnoceni Urovné dosazeni
stanovenych komunikac¢nich cili. Cilova skupina byva obvykle mensi nez u ostatnich
forem,protoze tato forma komunikace je Uzce zaméfena na ty recipienty, ktefi byli
vyhodnoceni pomoci udaju prislusné databaze jako potencialné perspektivni ¢i podchyceni
zakaznici (El Ouirdi et al., 2016; van Esch & Mente, 2018). Pfimy marketing je ve svych
tradi¢nich formach nakladnou formou komunikace, v pfipadé¢ e-shopi to ale neplati GipIn¢.

Externi komunikace na socidlnich sitich je Casto zastoupena budovanim dobrého
jména firmy, divéry, inovace, propagace/marketing, naborem zameéstnancti, informovanim
(slevy, plany, kupony, soutéze) a inspiraci (prispévky, které nejsou nutné spojeny s firmou)
(Gomez et al., 2019; Hong et al., 2016; Lei et al., 2019).

Vyvoj technologii pfinesl do jist¢ miry novou podobu interpersonalni (mezilidské)
a skupinové komunikace. Prinosem internetu je umoznéni informacni dostupnosti
a prostupnosti, interaktivnost pri vymené zprav a rychlost zprostredkovani kontaktu.
VyuZzivani internetu ma dopady na kvalitu fec¢i a mysleni (ochuzovani a zuzovani slovni
zasoby, zpragmaticténi projevu, roztékanost, usecnost atd.) a mé dopad na zivotni styl.
Odlisnosti digitalni komunikace od komunikace tvari v tvaf mazeme nalézt celou fadu.
Jednotlivé dopady téchto zptisobii komunikaci také ptisobi rozdilné¢ na lidskou psychiku

a vyvoj osobnosti (Vybiral, 2009).
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staré neboli tradi¢ni a nové neboli moderni metody méfeni. Staré metody jsou (Marketing

Mojo 2013):

pocet zobrazeni stranek — kolikrat byla stranka dohromady zobrazena,

unikatni pocet zobrazeni stranek — kolikrat byla zobrazena stranka jednomu
navstévnikowvi,

pocet navstévnikil — kolik navstévnikil iniciovalo pfistup na webovou stranku,
zapocteno s opakovanymi navstévami,

unikatni pocet navstévnikd (novi navstévnici) — kolik navstévnikl iniciovalo
pfistup na webovou stranku, nezapocitava opakované navstévy,

Cas straveny na webu — ukazatel toho, jak dlouho néavstévnik zlstane na dané
strance nebo webu,

bounce rate — procentudlni ukazatel, kolik lidi ihned opustilo webovou stranku,
aniz by provedli jakoukoliv interakci,

pocet stranek na jednu navstévu — kolik stranek si zobrazi kazdy navstévnik.

Tyto metriky jsou ¢asto kritizovany z mnoha dtivodd, at’ uz kvili moznému zkresleni

dat, nebo horsi vypovidajici hodnoté ¢i kvili datim, ze kterych jsou pocitany. Piesto je nelze

zcela zanedbat, pokud se spravné interpretuji, mohou byt i pfinosné. Mimo vySe zminéné

tradi¢ni metriky existuji také moderni (Marketing Mojo 2013):

Konverze lze napojit na dané podnikatelské cile, jako jsou naptiklad sbér
kontaktti, stazeni souboru, objednavka.

Konverzni pomér ddva moznost zjistit slabé stranky webu a optimalizovat danou
strankunapt. pomoci nového designu, jinych textl a dalSich véci.

Cas na potizeni ukazuje, za kolik dni &i hodin nakoupi uZivatel od prvni navitévy.
Tuto hodnotu lze vyuzit v naskladiovani zbozi.

Zdroj navstévy je nejvice vyuzivany ukazatel a vyjadiuje, z jakych zdroji
(vyhledavace, placena reklama, socidlni sité aj.) pfichazi navstévnici. Proménna
zdroj navsteévy je velice zajimava v souvislosti s konverzi.

Asistovana konverze je velice dilleZity ukazatel pro pochopeni chovani zdkaznika
pied jejim provedenim. Pomoci asistovanych konverzi lze odhalit jednotlivé

kroky a zdroje navstévy uZivatele pfed uskutecnénim konverze.
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3.3 Vybrané socialni sité pro externi komunikaci

Celosvétoveé jsou nejvyuzivanéjsi socialni sité Facebook, YouTube, Twitter,
Instagram, WhatsApp a LinkedIn (Baird & Parasnis, 2011). Poznatky zjisténé v ramci této
disertani prace lze v urCité mife vyuzit na jakékoliv socialni siti, kde lze pridavat

text/popisky.
Facebook

Pti tvorbé uctu na Facebooku si uzivatel vytvati profil, ve kterém mutze uvést své
jméno, misto a datum narozeni, ndbozenské vyzndni, zaméstnani, dosazené vzdélani,
rodinny stav a celou fadu dalSich udaji. Po uspesném zalozeni uctu lze pridavat tzv. pratele.
Facebook uzivateli na zaklad¢ e-mailovych kontakti automaticky nabidne seznam osob,
které¢ by mohl znat. Uzivatel se mlze stat ¢lenem rtiznych komunitnich skupin a mtize
zakladat nové. Skupiny slouzi predevSim ke sdruzovani uzivateli s podobnymi zajmy.
Uzivatel si dale maze ,,0blibit né¢kterou z existujicich stranek, pfipadné zalozit novou.
Vlastni stranky si zakladaji naptiklad celebrity, firmy, televizni stanice ¢i radia. Facebook
obsahuje také jednoduchy chat pro on-line komunikaci s ptateli, systém pro zasilani zprav,
udalosti, fotky a videa. Po pfihlaSeni uzivatel vidi jiz zminovanou zed’, na niz se mu
zobrazuji nejnovejsi prispévky pratel, stranek a skupin, jejichz je ¢lenem. Zed je mozné
kazdych par minut aktualizovat, a proto neustale udrzuje uzivatelovu pozornost.

Zakladnim principem S§ifeni ptispévkl je sdileni, komentovani nebo oznaceni ,,To se
mi libi“ (like). Jakmile uzivatel u prispévku n¢jaké stranky ¢i skupiny provede jednu ze tii
vyse zminénych interakci, je vic nez pravdépodobné, Ze se nékdo z jeho pratel dozvi, ze tak
ucinil. Stejné tak maze dany uzivatel sledovat, co si oblibili jeho pratelé, pripadné pridavat
na svUj profil aktualizace ve formé tzv. textovych statusi. Facebook umoziuje i sdileni fotek

a videi.
Twitter

Socialni médium, kter¢ je ob¢as zatazovano do kategorie microbloggingu, je unikatni
pfedevSim originalnim systémem aktualizaci stavii — tzv. tweety, které omezuji textové
prispevky registrovanych uZivatelti na maximalni délku 140 znak.

Na Twitteru si uzivatel neptidava pratele, ale sledované. Pokud naopak n¢kdo sleduje
uzivatele, je jeho sledujicim (follower). Kazdy 140znakovy tweet lze ,retweetnout™

(retweet), tedy preposlat svym sledujicim, nebo oznacit jako oblibeny. Twitter podobn¢ jako
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Facebook nabizi na zakladé toho, co si oblibili nebo ,retweetnuli® uzivatelem sledovani
uzivatelé, na titulni strané€ zajimavé novinky a profily, které se kazdych par vtefin aktualizuji.

Twitter rovnéz zna¢né€ zpopularizoval hashtagy, které obsahuji znak ,,#* a slouZzi pro
oznacovani prispévki s podobnou tematikou. Diky hashtagim se také prubézné generuje

seznam aktudlné nejpopularnéjSich témat, o kterych se na Twitteru mluvi.
YouTube

Sluzba YouTube byla zalozena v tinoru 2005 a umoziuje sledovat, sdilet a nahravat
videa — i proto stoji na pomezi socialnich médii a siti. Kazdy uzivatel ma moznost nahravat
videa na sviij kanal, ktery ma urcity pocet odbératelll, coz jsou uzivatelé, kteii se prihlasili
k odbéru kanalu, protoze chtéji byt informovani o nové nahranych videich. U kazdého videa
je uveden jeho nazev, délka, popis a pocet zhlédnuti. Uzivatel ma moznost video

okomentovat, sdilet ¢i ohodnotit pomoci palce nahoru, nebo dold.
Instagram

Instagram je socialni sit’ a mobilni aplikace zaloZena v roce 2010 a primarné uréena
pro sdileni obrazkd. Kazdému uzivateli se zobrazuje obsah podle toho, koho sleduje.
V aplikaci je mozné sdilet fotografie a videa do délky 60 vtefin. UZivatelé mohou veskery
svlj obsah z Instagramu sdilet na ostatnich socialnich sitich, jako jsou Facebook ¢i Twitter.
Instagram mél dva mésice po svém spusténi jeden milion uzivateld, za dva roky vzrostl pocet

uzivatelii na 200 miliond s 1 miliardou sdilenych fotografii.
LinkedIn

LinkedIn je nejvétsi profesni socialni sit na svété, na které se setkavaji
profesiondlové a diskutuji o svych pracovnich zdjmech. Mezi uZzivatele patfi manazefi,
konzultanti a odbornici z nejriznéjsich oborti a maji zde své ucty také firmy. V kvétnu roku
2020 ma LinkedIn vice neZ 690 milioni uZivatelt ve vice nez 200 zemich, v CR jich ma

1,5 milionu.
3.3.1 Obchodni model na socialnich sitich

Obchodni model je obecné zplsob, jakym spolecnost vytvaii hodnotu pro sebe
a zaroven dodava produkty a sluzby zakazniktim. Produkty pro zdkazniky zde mohou byt

povazovany za feSeni, ktera uspokoji jejich problém nebo potiebu.
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Tyto dvé véci mohou byt kombinovany na socidlnich médiich, spole¢nost miize
splnit individualni potiebu, kterd miiZze byt jen zdbavna a miiZe fesit problém s koherentni
reklamou. Tento model bychom neméli chapat jako model pro organizovani celé spolecnosti,

ale specialné pro socialni média.
Hodnota

Prvni velkou skupinou je hodnota. Jedna se o cilené publikum. Facebook ma
piedev§im velmi propracovany reklamni systém, a kdyZ spolecnost spravné definuje své

publikum, pak je snadné tak u¢init na socialnich médiich.
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Obrazek 9: Klicové aktivity externi komunikace na socialnich sitich (vlastni zpracovani

inspirovano (Ashley & Tuten, 2015; Drury, 2008; Hofacker & Belanche, 2016))
Segmenty

Druhou velkou ¢asti modelu jsou zakaznické segmenty, kde je postaven archetyp

zékaznika. Kdo jsou nejCastéjsi (typicti) zakaznici a pro¢ by nakupovali nebo vyuzivali

sluzby spolecnosti?
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Kanaly

Tieti cast modelu ilustruje kandly. Facebook a YouTube dosahly vice nez
1000 milionu uzivatell, coz znamena, ze vice nez tietina vSech uzivateld internetu na sveté
a vice nez Sestina svétové populace jsou aktivni na téchto sitich. Pfed rokem 1990 byl
jedinym kanalem fyzicky kanal, ktery obsahoval prodejce, obchody. Ale v této dobé mame
virtudlni kanély, web, mobilni a zejména socialni média s velmi sloZitym a specializovanym
systémem piesn¢ pro tento piipad. Problém fyzického kandlu spociva v tom, ze je drahy
a musi byt na velmi dobrém miste, aby ho lidé mohli vidét, pokud se predpoklada, ze fyzicky
kanal funguje. Se socidlnimi médii je mozné se zaméfit pfesné na potfebnou vékovou
kategorii, pohlavi atd. Pokud chce spole¢nost zvysit své piijmy, mize se zaméfit pouze na
osoby, které si jiz néco koupily; mize cilit na lidi ve specifickych skupinach, geografickych
lokalitdich a mnohem vice. DilezZitou otazkou v této ¢asti modelu je to, ktera socialni média
m¢éla spolecnost (firma, zajmova skupina) pouzivat. Facebook je nutny, ale pokud by se mély
pridat Instagram, Twitter a dalsi, zaleZi na tom, co spolecnost dél4, co je jejim hlavnim cilem

a jak velka je.
Zakaznicky vztah

Ctvrtou &asti modelu je vztah se zakaznikem; v klasickém obchodnim modelu je to
zpusob, jak ziskavame zakazniky. Pokud kombinujeme obchodni model se socialnimi médii
zalezi vice na tom, jak udrzujeme dobré vztahy se zdkazniky, jak vytvafime zabavny obsah
a reagujeme v komentafich a ptispévcich stejné, jak zdkaznici chtéji, asertivni, klidny postoj
vzdy s trochou humoru v pfipad¢€ socidlnich médii. Na socidlnich médiich je dulezita otazka,
jak vytvofit obsah, ktery by se §ifil viralné, protoZe socialni média mohou velmi rychle ziskat

spolecnosti tisice potencialnich zékaznikli s minimélnimi investicemi.

3.4 Vyuziti socialnich siti jako nastroje externi komunikace firem

— soucasny stav poznani

Za pouhé desetileti socidlni média revolucionizovala zivot mnoha lidi, a tak ptitahuje
velkou pozornost nejen z oblasti primyslu, ale také z akademické sféry. Prichod socialnich
médii podstatné zmeénil zpisob, jakym mnoho lidi, komunit nebo organizaci komunikuje
a spolupracuje (Ngai, 2015). Rok 2016 byl pro mnohé z nejvétSich platforem socialnich
médii obdobim konsolidace. Clanek ,,Budoucnost socialnich médii (a jak se na to pfipravit):

Zprava o stavu socialnich médii 2016“ popisuje vyznam socidlniho marketingu jako
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klicového pro preziti v konkurenci. ,,Pfedstavte si, ze dokazete ptredpovédét dalsi velkou véc
na socialnich médiich s védomim, jak budou socialni média vypadat v roce 2017 a dale a jak
budou znacky pouzivat socidlni platformy pro spojeni se svym publikem. Tyto informace by
byly neocenitelné pro né¢koho, kdo denné pracuje se socidlnimi médii. Podle prizkumu
spolecnosti State of Social Media 2016 83 % obchodnikti uvedlo, ze by v pristich
12 mésicich chtéli vytvofit vice videoobsahu. Stejnd zprava ukdzala, Ze téméf 93 %
obchodnikli pouziva Facebook a 91 % z nich pouziva reklamy na Facebooku. Tti hlavni
divody, pro¢ socialni média vyuzivaji, jsou povédomi o znacce s 85 %, angazovanost
komunity se 71 % a distribuce obsahu 61 %. Dalsimi diivody pro vyuzivani socialnich médii
jsou prodej 54 % a zakaznicka podpora 21 %. Progn6zy poklesu marketingu na socialnich
médiich jsou nejvyznamnéjs$i na Google+ s 27 %. Skute¢ny vyznam socidlnich médii
a v budoucnu jesté vice ukazuje, Zze 93 % spolecnosti, které vyuzivaji socialni média pro
marketing, v pfistich 12 mésicich zistanou na svém soucasném rozpoctu, nebo ho zvysi.
V roce 2014 obchodnici utratili 9 % svého celkového rozpoctu na socidlni média, v roce
2015 to bylo 13 %. Podle nekterych vyzkumii budou na né obchodnici v roce 2020 utracet
vice nez 21 % svého celkového rozpoctu.

Konstantni vyvoj socidlnich médii a interaktivniho chovani casto zptisobuje, Ze se
uzivateli generovany obsah rozsifi velmi rychle po internetu. Popularita socidlnich médii
a jejich obsahu nam muze pomoct k pochopeni téchto aktivit, které vykazuji vliv na socialni,
ekonomické 1 vladni aktivity. Modelovani a predikovani popularity online obsahu
predstavuje dilezitou oblast zkoumdani u socidlnich médii a mize mit ptiznivy dopad
v mnoha ohledech u vefejného managementu, organizaci, firem i domén zabyvajicich se
online bezpec¢nosti. Naptiklad miize podporovat krizovy management tim, ze bude znat
dopad ptirodnich katastrof, terorismu nebo zlo¢inu (G. Chen, Kong, Xu & Mao, 2019).
V oblasti podnikdni mtze predikce pomoci analyzovat aktualni trendy i1 obavy u uzivatela,
poskytnout cenné informace pro modelovani rizik i poukdzat na moznosti zvyseni zisku
(Cerchiello, Giudici, & Nicola, 2017).

Predikce popularity neni trividlni wloha. Mnozstvi generovaného obsahu na
socidlnich médiich je obrovské a kazdou sekundu se zvySuje. Naptiklad jenom na Facebooku
a Twitteru jsou stovky miliont aktivnich uzivatelt mési¢né a provazanost jejich vztahu je
velmi komplikovany problém. Data zde také nejsou nijak strukturovana a je tady mnoho
neformalnich vyjadieni. V neposledni fad¢ existuje ale mnoho faktort, které ovliviuji

uspésnost piispévki, jako jsou obsah textu, typ uzivatele a ¢as piidani, délka prispévku,
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zvoleny obrazek nebo video, pozitivni, nebo negativni naladéni ptispévku, vhodnost a délka
nadpisu, pocet reakci za prvnich par hodin a mnoho dalsich proménnych.

Studie na predikci popularity primarné vyuzivaji metody zalozené na vlastnostech
(Tsur & Rappoport, 2012; Weng, Menczer, & Ahn, n.d.). Tyto metody extrahuji velké
mnozstvi vhodnych vlastnosti ohledn¢ uzivatele, typu sité, slozeni textu, data pridani a poté
predikuji popularitu po testovani na strojovém uceni ¢i jinych klasifikacnich modelech.

Ty jsou znaéné zavislé na volbé spravnych vlastnosti,coz muze byt ¢asoveé naro¢né,
a také je zde nutny expertni pohled. V pfipad¢, ze se zvoli nevhodné vlastnosti/proménné,
bude model neptesny a kiehky (Mishra, Rizoiu, & Xie, 2016).

Prvotni studie se zaméfovaly na jednoduché regresni modely, ale nckteré
z poslednich let vyuzivaji modelovani popularity pomoci stochastickych procesti (Mishra,
Rizoiu, & Xie, 2016). Tyto modely ale pomérné Casto vyuzivaji jenom predikci pomoci
casovych fad a ignoruji ostatni cenné informace pro predikci popularity.

Popularitou se u socialnich médii rozumi zvysena pozornost vénovana online obsahu
vyjadiena poctem sdileni, pieposlani tweetli, poCet zhlédnuti nebo oznaceni reakce (,,to se
mi libi%, ,,super®, ,,pardda*). Predikce popularity mifi na predikovani téchto zminénych
proménnych s pomoci riznych vlastnosti jak u textového ptispévku, udalosti, tak i videa
nebo obrazku. Existujici pfistupy v téchto metodach predikce spadaji do ctyf kategorii:
predikce cCist¢ pomoci vlastnosti, analyza casovych fad, kaskddovad procesni analyza
a hloubkové strojové uceni (G. Chen et al., 2019).

Predikce pomoci vlastnosti extrahuje proménné jako takzvané povrchové proménné
(naptiklad ¢as publikovani, délka obsahu, délka nazvu nebo pocet obrazku a odkazi
Vv ptispévku), akumulativni proménné (pocet ¢lankti publikovanych ve stejny €as), textové
vlastnosti (naptiklad frekvence rtiznych klicovych slov jak v nazvu, tak v textu), sémantické
vlastnosti (pfipadné¢ zvolené lokace, osoby nebo organizace a jejich ptipadnd aktudlni
oblibenost) nebo fyzické vlastnosti (teplota, pocasi) (Bandari, Asur, & Huberman, 2012).

Analyza pomoci ¢asovych fad ma vyhodu informace 0 vyvoji v Case a zjiSténi
popularity na zacatku piispévku. Zakladni studie popularity pomoci ¢asovych fad vyuzivaji
jednoduchou linearni funkci (Szabo & Huberman, 2008). N&které dalsi prace vyuzivaji
multivariacni linearni regresi (Pinto, Almeida, & Gongalves, 2013), ARMA modely
(Giirsun, Crovella, & Matta, 2011) nebo multiplikativni sezéonni Holt-Winter model (Hu,
Hu, Fu, Shi, & Ning, 2016). Tyto modely piedpokladaji, Ze budouci popularita ma linearni,

nebo nelinearni vztah s pocatecni popularitou.
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Kaskadova procesni analyza vyuziva pro predikci popularity podobnosti z minulych
uspésnych a neuspeésnych udalosti. Zhang (Zhang et al., 2015) simuluje proces oblibenosti
u udalosti pouzivanim informaci o podobnych publikacich z minulosti, textovy i1 dal§i obsah
u udalosti k uréeni zajmu o ni.

Ohledné strojového uceni (,,Machine learning nebo ,,.Deep neural networks®)
existuje nékolik moznych neuronovych siti, které lze vyuzit pro predikci popularity.
Zakladni neuronovou siti se ale stala opakujici se neuronova sit” (anglicky RNN — Recurrent
Neural Network). Rozsifujici modely pro tuto zakladni neuronovou sit’ jsou pak LRCN
(Donahue et al., 2014), DeepCas (Li, Ma, Guo, & Mei, 2016), LSTM (Serban, Sordoni,
Bengio, Courville, & Pineau, 2015) a GRU (Chung, Gulcehre, Cho, & Bengio, 2014).
Ovsem neuronové sité¢ predpokladaji monotonni zavislé zmény u celé sekvence, pficemz
tyto faktory mohou byt komplikovangjsi na socidlnich médiich, navic zde plati proménné
jako cas sdileni (pracovni hodiny, vecerni hodiny, vikend) a to miize byt obtizné zachytit
s klasickou opakujici se neuronovou siti (RNN).

Nicméné¢ mensi pocet studii vénuje pozornost vyzkumu pro implementaci
prediktivnich systémt, které lze efektivné pouzit k predpovédi vyvoje postu pied jeho
zvefejnénim. Systém schopny predvidat dopad zvetejnénych individualnich piispévkl mize
poskytnout cennou vyhodu pti rozhodovani komunikovat prostfednictvim socidlnich médii,
ptizplsobit propagaci produkti a sluzeb. Reklamni manazetfi by mohli rozhodovat na
zéklade vysledkl praveé z téchto prediktivnich systémi. Dolovani dat poskytuje zajimavy
pristup pro extrahovani prediktivnich znalosti ze surovych dat. Vétsina studii je ale zaméfena
na reaktivni hodnoceni toho, co uZzivatel¢ fikaji prostfednictvim riznych odpovéedi, postl ¢i
tweetd.

Cilem a jednou z metod diserta¢ni prace jsou i systematické reSerSe a prozkoumani
aktualnich metod spojenych s klasifikaci dat z riznych socialnich siti. Analyza a aplikace

téchto metod mohou u firem zlepsit celou fadu aspektl,mezi néz patfi:

rozhodovani v podobé¢ rychlejsiho §ifeni informaci,

reklama,

— zjiStovani nazort na produkt,

— identifikace, v jaké nakupni fazi se uZivatel nachazi,

— vyuziti pocitl, komentaii a dostupnych informaci o uzivatelich pro narast sdileni

i reakci a tim potencialni rozsitfeni povédomi o firmé, produktu ¢i pofadané akci.
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4 Vyuziti neuronovych siti v ramci socialnich médii —

systematicka reserse

V rdmci zkouméni byla provedena systematicka reSerSe dle standardi PRISMA
(Emily Jones, n.d.) na neuronové sité, klasifikatni modely vzhledem k podnikim
a marketingu, dalSi statistické vyzkumy ohledné vyuzivani uzivateld dominantnich
socialnich siti a vedlejsi vyzkum leteckych spolecnosti a jejich vyuzivani a aktivita na
socialnich médiich. Rozsah systematické reserSe je provadén pro zjisténi a shrnuti aktudlnich
vyzkumi na rizné druhy neuronovych siti a jinych klasifika¢nich modeld, jako jsou
naptiklad rozhodovaci stromy, regresni modely ¢i metoda nejblizSich sousedt a ptipadné
jejich kombinace, vyuzivané pro data ze socidlnich siti. Systematicka reserSe se skladala
z n¢kolika krokt: nalezeni a identifikovani vhodnych ¢lankd, vyfiltrovani dle kritérii,
prozkoumani kone¢ného poctu vybranych ¢lanki pro extrakci hlavnich informaci. Téchto

¢lankd je v kone¢ném filtru 22.
4.1 Vyhledavaci strategie a kritéria

Pro nalezeni vhodnych publikaci bylo zvolneno nékolik kritérii a strategii vybéru.
Postup filtrovani publikaci pro ziskdni findlniho vybéru je nasledujici:

— Nalezeni ¢lanki dle klicovych slov ,,Neural Networks®, ,,Marketing®, ,,Machine
Learning®, ,,Artificial Intelligence* a ,,Social Media“ mezi roky 2010 a 2019 —
pocet publikaci 1415 (blizsi informace v tabulce 1).

— Odstranéni duplikaci — odstranéno 190 publikaci z vybéru.

— Odfiltrovani nevhodnych publikaci dle klicovych slov a ndzvu — odstranéno
984 publikaci z vybéru.

— Vymazani publikaci po pfecteni abstraktu — odstranéno 194 publikaci po piecteni
abstraktu.

— Prozkoumani celého textu 47 publikaci:

o Odstranéno 8 publikaci pro vyuziti klasifikace jinym zplisobem nez
neuronovymi sitémi;

o Odstranéno 6 publikaci z vybéru pro nedostatecny popis fesent,

o Odstranéno 6 publikaci s hlavnim zaméfenim jinym nez na podnikani
(naptiklad predikce vyvoje burzy nebo predikce véku a pohlavi uzivatele na

socialnich sitich);
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o Odstranéno 5 publikaci v jiném jazyce nez v anglicting.

— Z celkového poctu 1415 publikaci z kroku 1 zbyva 22 k analyze.

Tabulka 2: RozloZeni zkoumanych ¢lankt (v obdobi 2010 az kvéten 2019, vlastni dilo

autora)
Kli¢ova slova s vyuzitim ,,AND* u vSech slov WQOS Scopus

Neural Networks Social Media 612 52

Neural Networks Marketing 577 76

Neural Networks Social Media Marketing 58 6
Deep Learning Social Media Marketing 22 4
Artificial Intelligence Social Media Marketing 8 0
Celkem 1277 138

Extrakce dat a zpusob filtrovani ¢lanka

Clanky pro resersi byly vybrany dle nasledujicich kritérii:

— Publikovano v roce 2010 nebo novejsi;

— Zamgfeni na neuronové sité a jejich modifikace;

— Zamgéfeni na jiné klasifikaéni modely (rozhodovaci stromy, regrese, metody
nejblizsich spole¢nych vlastnosti) spojené s metodikou neuronovych siti;

— Hlavni vysledky z ¢lankd by mély byt vyuzitelné na socidlnich sitich napiiklad
pro budovani firmy, zlepSovani image firmy, kontrolovani psychického stavu
uzivatelli, k prazkumu spokojenosti, nazor zakaznika na vyrobky, sluzby
a podobn¢;

— Zaméfeni na jakékoliv socialni sité, jako jsou Facebook, Twitter, Instagram;

— Autofi mohli analyzovat i data ze sit¢ YouTube, Amazon, blogl ¢i online fora;

— Text musel byt napsan v anglickém jazyce.

Clanky byly vyfazeny na zakladé téchto kritérii:

— Clanek je napsany v jiném jazyce neZ v angliéting;

— Publikace byla vydana pied rokem 2010;

— Clanek se zaméfuje na neuronové sité bez spojitosti Se socidlnimi sitémi
(naptiklad predikce nemoci, pocasi, vyvoje burzy apod.), v této fazi bylo
vyfazeno nejvice ¢lank;

— Cléanek se zaméfuje jenom na neuronové sité (bez spojitosti na socialni sité);
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jingé klasifikacni modely);

burze;

Zaznam( nalezenych hledanim v
databazich (n=1415)

Duplikovana
clanky?

-
—

Zaméfeni publikace je pouze na socialni sit¢ (bez zaméfeni na neuronové sité ¢i

Zaméteni ¢lankl na zdravotnictvi, zemépisné problémy ¢i predikce vyvoje na

Cléanek je systematicka reserse.

Vylouéeni z divodu
duplikace (n=190)

n=1225

L

/*\
_

definovaneé klicove
slova?

// Obsahuje élanek

Zaznami vyloucenych na
zakladé nadpisu a klicowych
slov (n=984)

n=241
-
-
" Abstrakt vhodny
< o —
~__ bro zpracovani?
-
-
n=47 ‘
///1&%
-
— Vhodny cely text
il —
&“*\H pro finalni filtr? ¥

o
-

Vyloudeno na zakladé
precteni abstraktu (n=194)

Vylouceni ¢lankd po celém precten( z ddvoda:
Klasifikace pomoci jinych metod nez neuronowych siti (n=8)
Nevhodné (nedostatecné) popsané redenl problému (n=6)
Hlavni zaméfeni na nepodnikovou oblast (n=6)
Jiny jazyk neZ anglictina (n=>5)

v

Pocet studii vloZenych pro syntézu (n=22) ‘

Obrazek 10: Postup filtrovani ¢lankd (vlastni dilo autora)
4.2 Hlavni zjisténi — vyuzivané metody v ramci neuronovych siti

I kdyz mnoho z vyfiltrovanych ¢lankt vyuzivd metody a funkce, které se ve
vybranych ¢lancich objevily jen jednou, bylo nalezeno nékolik metod ke klasifikaci i piimo
typy neuronovych siti, které se v ¢lancich opakuji. Mezi tyto metody patii metody Support
Vector Machines (SVM), Multi-layer Perceptron (MLP), Recurrent Neural Networks
(RNN), Convolutional Neural Networks (CNN), Naive Bayes (NB) a Long Short-Term
Memory (LSTM). Dané metody a jejich vyuziti budou popsany dale v textu.
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Jednou z nejvyuzivanéjsich metod je Support Vector Machines (SVM), coz jemetoda
podptrnych vektorti.Jde o metodu strojového uceni slouzici pro klasifikaci a také pro
regresni analyzu. Zakladem metody SVM je linearni klasifikator do dvou tfid. Cilem tlohy
je nalézt nadrovinu, kterd prostor pifiznakd optimalné rozdéluje tak, ze trénovaci data
nalezejici odliSnym tfidam lezi v opacnych poloprostorech. Optimalni nadrovina je takova,
7e hodnota minima vzdalenosti bodii od roviny je co nejvétsi. Jinymi slovy, okolo nadroviny
je tento pruh né€kdy nazyvan také pasmo necitlivosti nebo hrani¢ni pasmo). Na popis
nadroviny staci pouze body lezici na okraji tohoto pasma a téch je obvykle mensi pocet —
tyto body se nazyvaji podpturné vektory (angl. support vectors) a odtud nazev metody.

Dalsi casto vyuzivanou metodou je Multi-layer Perceptron (MLP). Metoda
perceptron a vicevrstvy perceptron je zakladni typ neuronovych siti. V pfipad¢, Ze se jedna
o jednoduchy perceptron, ma model vzdy dvé vrstvy, a to vrstvu vstupti a vystupt. Model
se nasledné na vloZenych datech trénuje a upravuje vahy vstupt. Podle téchto uprav poté
zjistuje, jak velky vliv maji upravy vah na vystup.

V piipadé, Ze se jedna o vicevrstvy perceptron, lze Si zvolit neomezené mnozstvi
vrstev a uzlli mezi vstupy a vystupy. Zpravidla se metoda MLP pouziva v ptipadé, ze jsou
uzly z kazdé vrstvy propojené se vSemi uzly z okolnich vrstev, takze ¢im vice vrstev
v modelu, tim bude délka u¢eni modelu delsi (Kim & Adali, 2002a). N¢ktefi autofi se
domnivaji, Ze 1 pro velmi sloZité problémy staci maximalné pouze tii vrstvy mezi vstupy
a vystupy (Hampshire & Pearlmutter, 1991a).

Tteti Casto vyuzivana metoda je Recurrent Neural Networks (RNN). Rekurentni
neuronova sit’ (RNN) je tfida umélé neuronové sité, kde spojeni mezi uzly tvofi smérovany
graf podél sekvence. To umoziuje vykazovat ¢asové dynamické chovani. Na rozdil od
doptednych neuronovych siti mohou RNN pouzit sviij vnitini stav (pamét’) ke zpracovani
sekvenci vstupl. To je Cini pouzitelnymi pro ukoly, jako jsou napiiklad nerozdéleni,
rozpoznavani rukopisu nebo rozpoznavani feci.

999

Termin ,,rekurentni neuronova sit™ je pouzivan na dvé Siroké tfidy siti s podobnou
obecnou strukturou, kde jeden je konecny a druhy nekonecny impuls. Obé tiidy siti vykazuji
dynamické chovani. Kone¢né impulsova rekurentni sit’ je fizeny acyklicky graf, ktery mtze
byt rozvinut a nahrazen striktné dopfednou neuronovou siti, zatimco nekone¢na impulsni
opakujici se sit’ je fizeny cyklicky graf. Tyto sit¢ jsou vhodné pro textova data, analyzu feci,

klasifikace a predikéni problémy spolu s regresi, ale nevhodné pro rozklad a klasifikaci

obrazku.
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Autofi v reSersi také opakované pouzivaji metodu Convolutional Neural Networks
(CNN). Konvoluéni neuronova sit’ (ConvNet/CNN) je algoritmus Deep Learning, ktery
mulZe pfijimat vstupni obraz, pfifadit dileZitost (urcitelné vadhy a ptfedsudky) riznym
aspektiim/objektim v obraze a byt schopen je od sebe odliSovat. Pfedbézné zpracovani
pozadované v ConvNet je mnohem niz$i ve srovnani s jinymi klasifika¢nimi algoritmy.
Zatimco v primitivnich metodach jsou filtry konstruovany ru¢né, s dostate¢nym tréninkem,
ConvNets maji schopnost naucit se tyto filtry/charakteristiky.

Architektura ConvNet je analogicka Kk architektufe struktury neuront v lidském
mozku a byla inspirovana organizaci Visual Cortex. Jednotlivé neurony reaguji na podnéty
pouze v omezené oblasti vizualniho pole zndmého jako recepcni pole. Sbirka takovych poli
se prekryva, aby pokryla celou vizualni oblast.

Ptedposledni Casto vyuzivana metoda je Naive Bayes (NB). Klasifikator Naive
Bayes je pravdépodobnostni model strojového uceni, ktery se pouziva pro klasifikacni ukoly.
Jeho podstata je zalozena na Bayesoveé teorému. Pomoci Bayesovy véty mlzeme najit
pravdépodobnost jevu A vzhledem k tomu, ze na jev B doslo. B je zde ditkaz a A je hypotéza.
Ptedpoklada se zde, ze prediktory/rysy jsou nezavislé.

Vyuzivana je také metoda Long Short-Term Memory (LSTM). Long Short Term
Memory je druh rekurentni neuronové sit€. V RNN je vystup z posledniho kroku pfivadén
jako vstup v aktualnim kroku. Resi problém dlouhodobych zavislosti RNN, ve kterych RNN
nemilze pfedpovidat slovo ulozené v dlouhodobé paméti, ale miZze poskytnout presnéjsi
predpovedi z nedavnych informaci. Vzhledem k tomu, ze se délka mezery zvétSuje, RNN
neposkytuje dostatecny vykon. LSTM mitize standardné uchovavat informace po dlouhou
dobu. Pouziva se pro zpracovani, predikci a klasifikaci na zdklad¢ udaji Casové rady.

Tabulka 3: Shrnuti finalniho filtru zkoumanych ¢lanka (vlastni dilo autora)
Specifikuje tcel vyuziti vybranych metod. Zobrazen je i cil prace, problematika, vysledky

a limitace vybranych praci.
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Tabulka 3: Shrnuti finalniho filtru zkoumanych ¢lankt (vlastni dilo autora)

Autofi (rok)

Nazev publikace

Cil

Problém k vyfeSeni

Vzorek

Metody

Vysledky

Limitace

Silvia
Vazquez et al.
(2014)

A classification of user-
generated content into
consumer decision
journey stages.

Piedlozit novou analyzu a klasifikaci
obsahu generovaného uzivatelem
z pohledu zafazeni do jedné ze ¢ty fazi
rozhodovaciho procesu spotiebitele.

Identifikovat sadu
lingvistickych vzort pro
kazdou fazi nakupu, ktera
bude nasledné pouzita
v klasifikatoru zaloZzeném
na pravidlech.

36 701 textid naptic 72
znackami na socialnich
sitich, v recenzich,
forech i na blogu ¢i
mikroblogu.

Techniky strojového uceni,
specialné rozhodovaci
stromy

Klasifikace nakupnich fazi dosahuje
pramérné ptesnosti 74 %.
Navrhovana klasifikace texti v
zavislosti na vyjadienych prvcich
marketingového mixu dosahla
prumérné piesnosti
75 % pro viechny analyzované
prvky.

Jazykové vzorce nejsou

schopny zachytit rozdily

mezi nékterymi produkty
a jejich fazemi.

Guandan
Chen et al.
(2018)

NPP: A Neural
Popularity Prediction
Model for Social Media
Content

Piedpovidat popularitu s vlastnim
modelem kombinujici obsah textu,
informace o uzivateli a Casové fadé ve
srovnani s ostatnimi béznymi modely.

Predikovat popularitu
tweetll na Twitteru

20 000 tweetl s méné
nez 5 retweets. Kazdy
obsahuje text tweetu,
podet retweets v dob&
pozorovani, autory
retweetil a Cas
publikace.

Tsurova metoda, Aiello
metoda, Hawkes,
DeepHawkes, DeepCas pro
porovnani s vlastni
metodou.

Slova, ktera vyjadiuji emoce, maji
obvykle vys§i pozornost, napf.
,prosim", ,,pan", ,hrozné".

Zkoumani jen n€kolika
aspektl a funkci u
Tweetu. Nezohlednéni
jinych socialnich médii
nebo riznych platforem.

Ahmed
Sulaiman M
Alharbi and

Elise Doncker
de (2018)

Twitter Sentiment
Analysis with a Deep
Neural Network: An
Enhanced Approach
using User Behavioral
Information

Vytvofit konvoluéni neuronové sité
(CNN), které berou v tivahu nejen text
(uzivatelsky tweet), ale také chovani
uzivatele.

Porovnat nekolik metod
s vlastni vyvinutou
neuronovou siti.

700 000 tweett ptidano
vice nez 3 500 uzivateli.

Sentiment analyza na
Twitteru pomoci Deep
Learning Convolutional

Neural Network (CNN) ve
srovnani s Naive Bayes

(NB) a Support Vector

Machines (SVM).

Navrhovany model piekonava
soucasné modely (véetné Naive
Bayes a Support Vector Machines),
coz ukazuje, ze ,,ptekracovani"
obsahu dokumentu (tweet) je
prosp&sné pii klasifikaci sentimentu.

Piispévek by mohl
prozkoumat dalsi modely
uceni zalozené na
neuronovych sitich, jako
jsou rekurentni neuronové
sité (RNN).

Yanbing Liu
et al. (2017)

C-RBFNN: A User
Retweet Behavior
Prediction Method for
Hotspot Topics Based
on Improved RBF
Neural Network

Predikce chovani uzivateli
v retweetovani na Twitteru.

Predikce popularity tweetu
pomoci fuzzy teorie
a algoritmu neuronovych
siti.

9 262 ziicastnénych
uzivateli a 534 459
potencialnich uzivatel
s 1365 106 vztahy.

Radical Basis Function
(RBF), Cloud Radical
Basis Funcion Neural
Network (C-RBFNN)

Vytvoteny model pouzival
behavioralni data a data
o uzivatelskych vztazich v socialni
siti pro efektivni predikci chovani
uzivatell u retweetovani.

Pro model jsou testovana
pouze tii hlavni témata.

Pradip Kumar
Sharma et al.
(2017)

Multilevel learning
based modeling for link
prediction and users’
consumption preference
in Online Social
Networks

Prozkoumat chovani uzivateli v online
platformé socialnich médii s modely.
Predikce propojeni a preference
uzivateld.

Porovnat vicetirovitovou
sit’ Deep Belief Network
(DBN) s jinymi metodami.

4 039 uzli pro
Facebook, miliony
recenzi, uZivateld a

produkti na Amazonu a
107 614 uzli pro
Google+

Multilevel Deep Belief
Network (DBN) + ostatni
metody pro porovnani jako
Support Vector-based
Classifier (SVC), Naive
Bayes and C4.5

Byly vytvofeny modely pro predikci
spotiebnich preferenci u novych
uzivateld.

Vzorky a jejich proménné
by mohly byt vysvétleny
Iépe. Neni jasné, pro¢ si

autofi vybiraji vybrané
metody ke srovnani.

Pietro
Ducange at al.
(2018)

An effective Decision
Support System for
social media listening
based on cross-source
sentiment analysis
models

Odhad pociti uzivatelti z hlediska
kladné, zaporné nebo neutralni polarity
vyjadrené v komentafi.

Charakterizovat konkrétni
kontext v komentafich.

Vice nez 100 000
komentait na
Facebooku, Twitteru
a Instagramu.

Sentiment Analysis Engine
(SAE) spolu s Desicion
Suport Systems (DSS)

Byl navrzen DSS pro socialni média
na zakladé analyzy sentimentu.

Vyzkum je zaméfen
ptedev§im na dvé oblasti,
jimiz jsou restaurace
a internetové obchody se
spotiebni elektronikou.

Fazeel Abid et
al. (2018)

Sentiment analysis
through recurrent
variants latterly on
convolutional neural
network of Twitter

Vytvofit novy, jednoduchy a efektivni
ramec, ktery je spole¢nou architekturou
mezi variantami RNN, které zachyti
dlouhodobé zavislosti a snizi ztratu
informaci pomoci CNN.

Kombinovat rekurentni
neuronove sité
s konvolu¢nimi
neuronovymi sitémi.

1,6 milionu Twitter
tweetl

Recurrent neural networks
(RNN), Convolutional
neural networks (CNN) a
analyza sentimentu.

Vysledky autorl ukazuji spolehlivou
presnost klasifikace na riznych
srovnavacich souborech dat.

Clanek je zam&fen pouze
na jednu socidlni sit’
Twitter.
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Karren
Howells and
Ahmet
Ertugan
(2017)

Applying fuzzy logic
for sentiment analysis
of social media network
data in marketing

Spojit fuzzy logiku spolu s analyzou
sentimentu a vytvorit nastroj pro
zlepSeni marketingu u firem.

Analyzovat data ze
socialnich médii
a analyzovat je pro
analyzu sentimentu.

V ¢lanku neni popsan
zadny soubor dat.

Fuzzy logic model

Model je specialné zaméfen na
aplikace v oblasti fizeni vztaht se
zakazniky, udrzeni zakazniki
a dal8ich aspekti marketingu, tomto
ohledu poskytuje doporuceni.

Informace a modely
popsané v dokumentu
nejsou testovany na
konkrétni datové sadg.
Model jako plné funkéni
softwarova aplikace musi
byt jesté postaven.

Michel
Ballings et al.
(2015)

Social media
optimization:
Identifying an optimal
stragegy for increasing
netwrok size on
Facebook.

Cilem tohoto pfispévku je vytvorit
expertni systém, ktery poskytne
optimalni strategii pro zvySeni velikosti
sit¢ na Facebooku.

Odhad prediktivniho
modelu velikosti sité, ktery
je nasledné pouzit
v modelu.

Data byla ziskana od
5488 uzivatelti
Facebooku s 426
proménnymi.

Random Forest a Genetic
Algorithm.

Z analyzy vyplyva, ze velikost sité
muze byt v piipadé pfijeti optimalni
strategie zvySena o 61 %. Vysledky
ukazuji, Ze systém je G¢inny
a zivotaschopny strategicky nastroj
pro zvyseni velikosti sité.

Neékteré proménné mohou
byt ovlivnény zavislou
proménnou, jiZ je pocet

pratel. Také nekteré
proménné maji omezeny
pocet hodnot.

José 1. Pelaez
etal. (2019)

Decision making in
social media with
consistent data

V této praci je navrzen model
rozhodovani, jehoz cilem je ziskat
alternativni hodnoceni, které by
vychazelo z pocitu / nazort uzivatelt
zastoupenych v intervalech pocitu
konzistentnosti s vyuzitim tdaju
ziskanych ze socidlnich médii.

Aplikace na realny pripad
a ukazat odpovidajici
vysledky podle trhu.

60 000 parovych
komentafi pro
spole¢nosti MoviStar,
Orange, Jazztel
a Vodafone.

Consistency index Cl+,
ISMA-OWA, a C-OWG.

Model pro rozhodovani tak, aby bylo
mozné ziskat hodnoceni, které bude
urcovat pocity a ndzory na uzivatele.

Automatizace
rozhodovaciho procesu.
Autofi neznaji
rozhodovaci kritéria, ktera
rozhodovatelé pouzivaji
ve skutecnosti.

Jose Luis
Jimenez-

Marquez et al.

(2018)

Towards a big data
framework for
analyzing social media
content

Navrhnout ramec pro feSeni tohoto
problému: prvni faze je zaméfena na
piipravu dat a nalezeni optimalniho
modelu strojového uceni pro data; druha
etapa se opira o zavedené vrstvy velkych
datovych architektur, které jsou
zaméfeny na ziskavani vysledku dat tim,
ze berou vétSinu modelu strojového
uceni prvni etapy.

Analyzovat velké a malé
datové sady v prostiedi
bez velkych dat, zatimco
druha etapa analyzuje
velké datové sady
pouzitim modelu
strojového uceni
v prvni fazi.

66 410 recenzi s 13 282
recenzemi pro kazdou
hvézdu (kvalita hotelu)

Machine Learning
classifiers. Multi layer
perceptron (MLP), Logistic
Regression, Naive Bayes a
Stochastic Gradient
Descent.

Multi Layer Perceptron (MLP)
zobrazuje nejlepsi piesnost pro tuto
oblast.

Piispévek je omezen na
studium sluZeb cestovniho
ruchu, konkrétné hotelt.
Nizka doba tréninku pro
modely.

Jaiteg Singh
and Gaurav
Goyal (2018)

Anticipating movie
success through
crowdsourced social
media videos

Vytvotit ramec pro identifikaci
a kvantifikaci emocionalni hodnoty
kazdého filmového piivésu.

Spravné nastavit proménné
a funkce pro identifikaci
emotivnich aspektl
filmového piivésu.

Ptipadova studie
zahrnujici 141
filmovych trailert
vydanych od
1. ledna 2017 do
31. dubna 2018.

Dlib-ml (Machine Learning
Toolkit), Genetic Algorith
(GA) a Support Vector
Machine algoritm (SVM)

Vysledky ukazaly ptimou souvislost
mezi emotivnim skore filmového
traileru a finan¢nimi vynosy. Dale se
dospélo k zavéru, Ze emocionalné
intenzivni filmovy trailer by mohl
mit za nasledek vysoké finan¢ni
vynosy ve srovnani s ne-emocionalné
intenzivnimi ptivésy.

Maly rozsah vzorku.

Sérgio Moro
et al. (2016)

Predicting social media
performance metrics
and evaluation of the

impact on brand
building: A data mining
approach

Studie prezentuje vyzkumny pristup
vyuzivajici datamining pro predikci
vykonnostnich ukazatell ptispévki
publikovanych na facebookovych
strankach znacek.

Jaké proménné pouzit
v kone¢né klasifikaci.

790 publikovanych
pfispévki na
Facebooku.

Linear Transformation a
Support Vector Machine
Model (SVM).

Autofi vypracovali rozhodovaci
proces z modelu ,Lifetime Post
Consumers®, ktery mize doplnénim
informaci o analyze citlivosti slouzit
k podpofe rozhodnuti manazert
o zvetejnéni piispévku.

Datovy soubor s 790 posty
obsahuje pouze jednu
spole¢nost — celosvétove
uznavanou kosmetickou
znacku.

Ana Carolina
E.S. Lima and
Leandro
Nunes de
Castro (2014)

A multi-label, semi-
supervised
classification approach
applied to personality
prediction in social
media.

Piedpoveéd’ osobnosti z Tweetu.

Vytvorit kvalitni vhodny
model pro mnoho riiznych
proménnych a témat
prispévku.

18 435 Tweetll 0
riznych tématech.

Naive Bayes (NB)
classifier, a Support Vector
Machine (SVM)

a Multilayer Perceptron
(MLP) network.

Nejlepsi model vyustil v pfiblizné
83% piesnou predpovéd, s nékterymi
rysy osobnosti pfedstavoval lepsi
individualni klasifika¢ni miry nez
jini.

Omezené typy informaci
v souborech dat (politika,
elektronika)
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Social media mining for
product planning: A

Jaka kli¢ova slova
pouzivat v jakych

Pro budouci vyzkum je

Byeongki product opportunity lder}t'ﬁk%w prOdUk,t ovye h pr11e21to§t1 na dokumentech, jak ur¢it, Ke studiu ,b,ylo,ZISkano Sentiment Analysis, Byl,o ldennﬁkovano,[}? ko} 1}( t? mat, tieba definovat standardni
Jeong et al. - zakladé modelovani témat a analyzy .. ; . 32 637 klicovych slov h - kterym by se marketéfi méli vénovat e lv -
mining approach based . 1. zda uzivatelé mluvi . Opportunity algorithm. . . . stupné dilezitosti a
(2017) a . sentimentu socialnich dat. . s , a 11 123 dokumenttl. vice nez ostatnim. . .
on topic modeling and o tématu a jak jsou s nim spokojenosti.
sentiment analysis. spokojeni.
Ensemble Application
of Convolutional Nejzajimavejsi ¢asti této prace je, ze
Souljanya Neural Networks and Multimodalni analyza afektivnich Které metody isou pro tuto | 80 videls 12 hodin dat Sloli e mJu] imodalnd famecj 100 | V datasetu prevazuji zeny,
Poria et al. Multiple Kernel datovych analyz pro extrakci nazort 0dY Jsou pr rozdélenych po Kernel learning polecny mm - p a tak vysledky mohou byt
: . . P studii optimalni. . s analyzu dat je schopen vytézit emoce .
(2016) Learning for uzivatel a emoci z video obsahu. Sminutovych &astech. . A . lehce zkreslené.
Multimodal Sentiment a sentiment z rtiznych soubor( dat.
Analysis.
P Vyzkum by se mél
Deep learning for Spemf‘icka poYaha .tOhOtO . Naive Bayes (NB), Long Zlepseni vykonnosti mtize byt zaméfit na vytvafeni
) - tkolu vyzaduje 100 000 vzorkt bylo R . o X our , .
Bernhard affective computing: Cil piizpisobeni podpory rozhodovant tizpfisobent rekurentnich ornadeno podle Short-Term Memory dokonce az 23,2 % u F1 skore pro vétsich datovych soubort
Kratzwald et text-based emotion PHIZpUSobent podpory N przp PR laceno p (LSTM) a variace. Vlastni klasifikaci a 11,6 % u MSE pro s cilem umoznit efektivni
O i emocionalnim staviim jednotlivcu. neuronovych siti s pozitivniho, nebo " . e it A ot
al. (2018) recognition in decision A A . pfistup a metoda regresi (ve srovnani s jinymi vyuziti hlubokého uceni
ohledem na obousmérné | negativniho sentimentu. " PR . . .
support. . .sent2affect”. studiemi). (plan budouciho vyzkumu
zpracovani. o
autortr).
Using contextual
features and multi-view . Naive Bayes (NB), Vysledky z piipadové studie v .. -
. ensemble learning in . . Vyvmoy t novou mettzdu . . Random Forest, Logistic | automobilovém primyslu ukazuji, ze Studle]e, Zamerena na
Yao Liu et al. Autofi navrhuji novou metodu pro identifikace defektt 10 000 diskusnich . e webové stranky pro
(2017) product defect identifikaci vad vyrobku z online for. | a porovnéni s existujicimi Fispevki Regression, Support Vector | autorova metoda zlepsila vykonnost | /o Lo ve oy
identification from vy : p T odel J prispevid. Machine (SVM), K- identifikace defektfi ve srovnani s Cmé"y y
online discussion Y Nearest-Neighbors. existujicimi metodami. ’
forums.
Multi-Layer Perceptron
. . i (MLP), Long Short Term , v
Tommy Personality Prediction Slzlt'lg I? ;(e)kpéf)ilzoufs; d"ﬁ;ﬁgﬁiﬁizg’ Spravné klasifikovat 400 Facebook profilt Memory (LSTM), Gated ;;};:lggtk};zzngi?ZEo E:ieokl;n,a:h Vyzkum se sklada pouze
Tanderaetal. | System from Facebook Ty dokaze predp L. . osobnost ¢loveka do s vice nez 10 000 Recurrent Unit (GRU) a pr predehozich pocobnych ze 400 uzivateli
osoby na zakladé informaci o uzivateli . [ . vyzkumi s primérnou piesnosti
(2017) Users. osobnosti z ,,Big Five". statusy. Convolutional Neural Facebooku.
Facebooku. e 74,17 %.
Network (CNN) plus jejich
kombinace.
Mohlo by byt provedeno
mnoho dalsich vyzkumd,
CNN for situations Rozumét naladé uZivatelt Convolutional neural napiiklad zvaZeni nastroje
. . . Autofi navrhuji pfistup k pochopeni a predvidat spokojenost network (CNN) v e " word2vec, vicevrstvé
Shiyang Liao | understanding based on L 1 x . o X N e . Model ma priimérnou piesnost o .
; . situaci v realném svété s analyzou uzivateli s produktem, 12 696 vet. porovnani s Naive Bayes konvolu¢ni neuronové
etal. (2016) sentiment analysis of . s L NB v 75,39 %. (&, vesih
twitter data sentimentu. sluzbou nebo jinymi (NB) a Suppprt ector sité, vétsiho souboru
’ aspekty. Machine ucicich dat
a dalsi analyzy situace
nebo stavu.
Twitter brand sentiment
analysis: A hybrid Support Vector Machine Analvza ie schopna charakterizovat
M. Ghiassi et system using n-gram Provedeni analyzy sentimentu z tweetd Spravné vytvorit model 10 345 184 Twitter (SVM), Dynamic 97 3y o '1/ Sech zp rav v 10 345 184 Vsechny tweety jsou
al. (2013) analysis and dynamic na Twitteru. pro analyzu sentimentu. tweetd. Architecture for Artificial = e pévcich o znacce Justin Bieber.
artificial neural Neural Networks (DAN2) prisp ’
network.
- Support Vector Machine Vysledky poukazuji na to, Ze se
. User emotion for . .. . S Vytv,o it mOd,el devtek,ce, . (SVM), Subdomain autoriim podafilo vytvofit model pro s .
Jinpeng Chen . . Autofi navrhuji retweeting predikéni emoci pomoci zvazovani 22 262 tweetl a 8 467 . o P o weer Clanek je omezen na
modeling retweeting . . « o . Generation Method (SGM), | predikci retweetovani kvalitngjsi nez .
et al. (2017) ramec. dvou druhti emocnich uzivateld. : o Loxse % A o Twitter a tweety.
Level Sets (LS), Naive aktualné b&Zné pouzivané predikéni

behaviors.

signald.

Bayes (NB)

modely.
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Z literarni reSerSe vyplynulo, ze jednou z nejcastéji feSenych metod napfi¢ ¢lanky
byla analyza sentimentu (Sentiment Analysis). Obvykle se fesila pomoci metody Support
Vector Machine, Naive Bayes, Convolutional Neural Networks a Multi-Layer Perceptron.

4.3 Metody neuronovych siti vyuzivané v ramci analyzy

sentimentu

Analyza se pouziva pro zjisStovani nazoru z velkého mnozstvi dat, jimiz mohou byt
jak text, tak video nebo zvuk. Nejéastéji se jedna o analyzu textu, ktera secasto pouziva pravé
pro riizna odvétvi marketingu, zjistovani poteb a sluzeb zédkaznika.

Jednim z problémii analyzy je detekce subjektivity.Uzivatel mize nékde na
socidlnich sitich napsat —,,Svédsko je zemé& v Evrop&“ a nékdo jiny miize napsat — ,,Svédsko
je nejlepsi zemé v Evropé®. Dalsi problém, se kterym se museli autofi ¢lankt vyporadat, je
detekce polarity, zda uzivatel sviij piispévek mysli pozitivné, ¢i negativné. Pro vyieSeni
téchto problémil autofi asto vyberou skupiny slov a roztfidi je do potfebnych skupin.
Naptiklad skupina pozitivnich slov ,,nejlepsi, super, skvélé* a skupiny negativnich slov jako
,»hejhorsi, nemozné€, nechutné™ a tyto skupiny pak ptes vybrané metody strojového uceni
porovnavaji se svym vzorkem dat,ptipadné vyuziji uz ptipravené tyto skupiny dat.

Pii analyze sentimentu se autofi z reSerSe uvedené vySe museli rozhodnout, jestli
budou k pfispévkum od uzivatelt ptistupovat na trovni slov, vét nebo celych dokumentt
a nasledné podle toho své metody ptizplsobit. Kazdy ptistup ma svoje vyhody a svoje
nevyhody. Pfistup na Grovni slov bude mit naptiklad problém u ptispévku hodnoceni —,,Je
to pékné blbé.“, protoze oznaci slovo pekné za pozitivni a nasledné miize nespravné
vyhodnotit ndzor ¢i naladu uzivatele. Problémové jsou také véty typu — ,,Za malo penéz
hodné muziky* ¢i Casté komentafe ve stylu ,,*SUPEEER*!!!:-D* a celou fadou dal$ich
emotikontl.

Nalada nebo vztah zakaznikt ¢i uzivateli K produktu/sluzbé se ve zkoumanych
¢lancich provadi analyzou ptfedevSim pomoci texti, jako jsou ptispévky, hodnoceni a
komentafe (Alharbi & de Doncker, 2019a; Ducange, Fazzolari, Petrocchi, & Vecchio,
2019a; Jimenez-Marquez, Gonzalez-Carrasco, Lopez-Cuadrado, & Ruiz-Mezcua, 2019a;
Lima & de Castro, 2014a; Vazquez et al., 2014a), ptficemz se zde provadi i analyza
sentimentu ze zvukového zdroje ¢i videa (Poria, Peng, Hussain, Howard, & Cambria, 2017a;

vvvvvv

text, ale shoduji se na tom, Ze pro odhadnuti emoci jsou nejlepsi vizualni data, tedy foto nebo
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video. Autofi testuji piesnost svych neuronovych siti a jejich naslednd tspésnost predikce
nékdy piesahuje 80 i 90 % (Alharbi & de Doncker, 2019a; Kratzwald, llic, Kraus,
Feuerriegel, & Prendinger, 2018b; Sharma, Rathore, & Park, 2019a). Mezi preferované
socialni sit€¢ vyuzivané pro vyzkum jsou Twitter a Facebook. Zobrazeni nejcastéji podobné

zvolenych metod 1ze nalézt v tabulce nize.

Tabulka 4: Hlavni vyuZzivané metody klasifikace a zkoumana oblast socialnich siti (vlastni

dilo autora)

Support Multi-layer Recurrent Convolutional . er%rE- .
Autofi (rok) MVECt.O r Perceptron Neural Neural Networks Naive Term Ostatni V).,‘,’m,n? s
achines Networks Bayes socialni sit’
(SVM) (MLP) (RNN) (CNN) Memory
(LSTM)
Silvia Decision Tree Twitter,
Vazquez et ©T Facebook,
al. (2014) Forums.
Guandan Tsur's, Aiello's,
Chen et al. Hawkes, DeepCas Twitter.
(2018) Methods.
Ahmed
Sulaiman et * * * Twitter.
al. (2018)
Yanbing Liu Radical Basis .
etal. (2017) Function (RBF) Weibo.
ELan(i;pr * * * Mul_tilevel Deep Facebook,
Sharma et al Belief Network Amazon,
' (DBN) Google+.
(2017)
Pietro Sentiment Facebook,
Ducange at Analysis Engine Twitter,
al. (2018) (SAE) Instagram.
Fazeel Abid .
etal. (2018) * * Twitter
Karren
Howells and
Ahmet Fuzzy logic model Twitter
Ertugan
(2017)
Michel Random Forest
Ballings et and Genetic Facebook
al. (2015) Algorithm
Consistency index
Jose L. Cl+ and the
Pelaez et al. aggregation operators | Neuvedeno
(2019) ISMA-OWA, and C-
OWG.
Jc_)se Luis Facebook
Jimenez- * * * Twitter,
Marquez et Instagrar’n
al. (2018) )
Jaiteg Singh
and Gaurav * YouTube
Goyal (2018)
Sérgio Moro
et al. (2016) * Facebook
Ana Carolina
E.S. Lima et * * * Twitter
al. (2014)
Byeongki . Facebook,
Jeong et al. * Oplport_urr:lty Twitter,
(2017) Algorithm Reddit
Souljanya
Poria et al. * Kernel Learning YouTube
(2016)

47



Bernhard
Kratzwald et * * Facebook,
al. (2018) Twitter
; Random Forest, K- .
| * s | O7ine
) Neighbors.
Tommy
Tandera et * * * Facebook
al. (2017)
Shiyang Liao % * * )
etal. (2016) Twitter
Ghiassi Dynamic
M. Ghiassi et * Architecture for .
al. (2013) Artificial Neural Twitter
Networks (DAN2)
Jinpeng
Chenetal. * * Twitter
(2017)

Mezi socialni sité, na nichz autofi nejcastéji provadéli vyzkumy, patii Twitter.
Dutivodem je pravdépodobné snadnéjsi dolovani dat z této domény. Twitteru se vénovalo
13 z 22 vybranych ¢lanki. Socidlni sit’ Facebook analyzovalo mimo jiné 8 z 22 vybranych
¢lankt a v mensing jsou potom platformy jako Instagram, YouTube, blogy, fora ¢i Reddit.
Z dalSich vyzkumii bylo zjiSténo, ze mnoZzstvi vyuzivani socidlnich siti roste s vyS$Sim
dosazenym vzd€lanim a stejné tak s vétSim piijmem domacnosti. Soucasti zkouméani byla
I aktivita a vyuzivani socidlnich siti u dominantnich leteckych spole¢nosti. Z tohoto
vyzkumu bylo zjisténo, ze je vyhodné byt aktivni na socidlnich sitich, jako jsou Facebook,
Instagram a Twitter, i n€kolikrat denné (n€kolik foto nebo video pFispévki za den, idealné
1-3 ptispévky).

Z reSerSe zaroven vyplynulo, ze se autoii zaméfuji na analyzovani dat piimo ze
socialnich siti k ur€eni sentimentu pfispévku, nazoru na vyrobek nebo sluzbu, zjistovani
defektu u vyrobki a obecné nazort uZivateld ze socialnich siti. Casto je tendence sdileni
zkoumana pouze na jedné socialni siti, a to primarné Twitter pro takzvané retweetovani
(sdileni na Twitteru). Prostor pro vyzkum je vtomto ohledu vyuzivat data
z prispévkl/¢lanktt mimo socialni média a analyzovat, jak jejich struktura i sentiment
ovlivituji pocet sdileni a jak tento pocet sdileni maximalizovat pro vybrané oblasti. Autofi
se V ¢lancich zaméiuji na témata: automobilovy primysl, bankovnictvi, napoje, sport,
telefonni sluZby, potraviny, maloobchod, filmovy primysl, finance, vzdélavani.

Z této reserSe vyplynulo, Ze zhruba ve tietin€ zkoumanych ¢lankt se autoii zabyvaji
analyzou sentimentu a shoduji se na tom, Ze znalost spravné nalady a pocitii uzivatell je
aktualné i do budoucna kli¢em ke kvalitnimu rozhodovani na socialnich sitich pro expanzi
na vybraném trhu podniku i pro udrzeni a zvySovani image firmy. Spolu s tim je spojena
i loajalnost uzivatelii/zakazniki. Na zaklad€ analyzovanych ¢lanka se pro ucely komunikace

firmy navenek nej€astéji provadéji riizné variace analyzy sentimentu.
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Testovani je autory provadéno nékolika metodami, kde mezi ty nejcastéji vyuzivané
patii ,,Support Vector Machines (SVM)“, ,,Multi-layer Perceptron (MLP)“, ,,Recurrent
Neural Networks (RNN)“, ,,Convolutional Neural Networks (CNN)*, ,Naive Bayes*
a ,,Long Short-Term Memory (LSTM)* (Jinpeng Chen, Liu, & Zou, 2017; Ghiassi, Skinner,
& Zimbra, 2013a; Yao Liu, Jiang, & Zhao, 2018a; Tandera, Hendro, Suhartono, Wongso,
& Prasetio, 2017a).

Ve vztahu K cili byla provedena obsahova analyza ¢lankd/ptispévki sdilenych na

socialnich sitich. Analyza ma za cil zkoumat obsah ptispévku i jeho strukturu.
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5 Analyza struktury prispévkii

Za ucelem zjisténi, jaké proménné mohou ovliviiovat pocet sdileni, bude provedena
obsahova analyza a analyza sentimentu. V jazyku Python bude naprogramovan algoritmus,
ktery bude z volné dostupnych internetovych clankt ziskdvat informace o struktufe ¢lank,
ty bude ukladat do textového souboru, jenz bude nasledné upraven pro dalsi analyzu. Po
ziskani téchto informaci bude proveden prvotni prizkum o rozlozeni dat a budou provedeny
statistické vypoéty v programu SPSS Statistics. V navaznosti budou provedeny vypoéty
neuronovych siti pomoci metody MLP a pro zjisténi, jaké je optimalni nastaveni neuronové

sité pro tuto problematiku, bude také postavena neuronova sit’ pomoci knihovny Keras.
5.1 Prvotni analyza proménnych struktury prispévki

Cilem testii neuronovych siti v této praci je pfispét k hlubSimu pochopeni chovani
spottebitele (Ctenate) a jeho motivace pro sdileni na socialnich sitich. Pomoci proménnych
ziskanych naprogramovanym algoritmem v programovacim jazyku Python spolu
S vytvofenymi neuronovymi sit¢émi budou hledany rovnice a védha riznych proménnych,
u kterych je pravdépodobné, Zze pocet sdileni navysuji, ¢i naopak snizuji. Validita
neuronovych siti byla testovana pomoci kiizové validace a testovani na datech, na nichz jesté
dané neuronové sité nemécly moznost trénovat. Naprogramovanym algoritmem bylo
natézeno 27 proménnych popisujicich ¢lanek a ziskano témét 17 tisic ¢lankd. Otestovanych
neuronovych siti bylo pfes 150 v nékolika riznych programech a mnoha riznych
nastavenich. Mezi hlavni typy testovanych neuronovych siti patii Multi-layer Perceptron
(MLP). Zkouména byla také analyza sentimentu textu, a to tim zpiisobem, Ze algoritmus pro
ziskavani informaci z ¢lanku zjistoval, kolik pozitivnich a negativnich slov se v ¢lanku
vyskytuje a jestli ma pocet pozitivnich ¢i negativnich slov v nazvu ¢lanku nebo v prvnim
odstavci vliv na pocet sdileni. Bylo zjisténo, ze v nékterych dnech a mésicich lidé sdili
¢lanky castéji, ale nebylo mozno naucit neuronovou sit’ piesnou kombinaci proménnych pro
zvyseni poctu sdileni, 1 kdyz nékteré proménné maji z hlediska sdileni vétsi vahu nez ostatni.
Mezi takoveé proménné patii celkovy pocet slov v ¢lanku, pocet negativnich slov v ¢lanku,

pocet vlozenych odkazli do ¢lanku nebo pocet negativnich slov v prvnim odstavci.
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Algoritmem natéZené proménné u ¢lanku

TitleWords = pocet slov v ndzvu ¢lanku

TitleCharacters = pocet znakll v ndzvu ¢lanku

TotalWordsInArticle = pocet slov v celém ¢lanku

TotalCharactersInArticle = pocet znakl v ndzvu ¢lanku

TotalParagraphs = celkovy pocet odstavci

AverageWordLengthInTitle = primérna délka slova v nazvu ¢lanku
AverageWordLengthInArticle = primérna délka slova v celém ¢lanku
NumberOflmages = pocet obrazki v ¢lanku

NumberOfHrefs = pocet odkazili v clanku

PositiveWordsInArticle = pocet pozitivnich slov v ¢lanku
NegativeWordsInArticle = pocet negativnich slov v ¢lanku
PositiveDividedByNegativePolarityInArticle = pocet pozitivnich slov vydéleny
poctem negativnich slov v ¢lanku (polarita ¢lanku)
PositiveDividedByAllWordsInArticle = pocet pozitivnich slov vydéleny poctem
vsech slov v ¢lanku

NegativeDividedByAllWordsInArticle = pocet negativnich slov vydéleny
poctem vsech slov v ¢lanku

PositiveWordsInTitle = pocet pozitivnich slov v nazvu ¢lanku
NegativeWordsInTitle = poCet negativnich slov v ndzvu ¢lanku
PositiveWordsInTitleDividedWordsInTitle = pocet pozitivnich slov v nazvu
déleno poctem slov v nazvu ¢lanku

NegativeWordsInTitleDividedWordsInTitle = pocet negativnich slov v nazvu
déleno poctem slov v nazvu ¢lanku

WordsInFirstParagraph = pocet slov v prvnim odstavci
CharactersInFirstParagraph = pocet znakii v prvnim odstavci
PositivelnFirstParagraph = pocet pozitivnich slov v prvnim odstavci
NegativelnFirstParagraph = pocet negativnich slov v prvnim odstavci
PositivelnFirstDividedByWordsInFirst = pocet pozitivnich slov v prvnim
odstavci déleno poc¢tem slov v prvnim odstavci
NegativelnFirstDividedByWordsInFirst = poc€et negativnich slov v prvnim

odstavci déleno poc¢tem slov v prvnim odstavci
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— DayPosted = den v mésici, kdy je ¢lanek pridan (1-31)

— MonthPosted = mésic, kdy je ¢lanek ptidan

— YearPosted = rok, kdy je ¢lanek piidan

Posledni zkoumana proménna

— NumberOfShares = celkovy pocet sdileni na vSech socialnich sitich.

Pro ziskani poctu pozitivnich a negativnich slov byl cely analyzovany text
porovnavan slovo za slovem s externimi dokumenty positiveWords.txt a negativeWords.txt.
V téchto dokumentech jsou uvedena anglicky pozitivni a negativni slova. Tyto seznamy jsou

voln¢ dostupné na https://positivewordsresearch.com/sentiment-analysis-resources/. Po

stazeni soubort bylo nutné jest¢ dokumenty projit ruc¢né a odstranit slova, u ktery je polarita

sporné. Napftiklad slovo ,,joke* bylo uvedeno jako negativni a podobné.
5.2 Obsahova analyza a analyza sentimentu

Za uCelem analyzovani struktury c¢lanki a vlivu struktury na pocet sdileni byl
vytvorek datovy soubor obsahujici proménné o ¢lancich. Dataset obsahuje 17 tisic ¢lankd
zlet 2013 a 2014. Vybrany byly tyto roky pro ujisténi, Ze se pocet sdileni jiz nebude ménit,
je tak finalni. Stejné tak pocet lidi na socialnich sitich stale roste a tim padem roste i pocet
sdileni a kombinovat roky 2013 a naptiklad 2019 by mohlo ve vypoctech vytvaret
nepiesnosti. Podle vysledki z prace bude rozhodnuto, zda natézit i tisice clankt z dalsich let
a i z dalsich webovych stranek poskytujicich rizné ¢lanky.

Pokud byl pocet slov v prvnim odstavci nula, ¢lanek se pieskocil (jednalo se
napiiklad pouze o vloZené video nebo obrazky). Pocet znakti u proménnych je vzdy véetné
mezer.

Minimum slov v nazvu ¢lanku predstavuji dvé slova. Maximum slov v nazvu je
16 slov. Primér u vSech 16783 ¢€lankd je 8,528 slov v ndzvu ¢lanku.

Podle oznaceni kategorie u ¢lanku patii mezi nejcetnéji zastoupené skupiny uvedené
Vv nésledujici tabulce. Jedna se o slova, u kterych je v souboru vice jak tisic pfipadi. Jeden

¢lanek mize mit né¢kolik kategorii, kam spada. V celém souboru ¢lankt je vice nez 7000

vvvvvv
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Nazev Pocet sdileni
Leaked: More Low-Cost iPhone Photos 843300
Dove Experiment Aims to Change the Way You See Yourself 690400
Kanye West Lectures at Harvard About Creativity 652900
Viral Video Shows the Extent of U.S. Wealth Inequality 617900
Roomba 880 Has More Sucking Power Trouble With Obstacles 441000
It's Hot as Hell in Australia Right Now 310800
BlackBerry Sold 1 Million BlackBerry 10 Smartphones in Q4 306100
IBM Brings Watson to the Masses and Other News You Need to Know 298400
Your Childhood Will Never Be the Same After These 12 Mashups 233400
Sprint's New Plans Guarantee Unlimited Data for Life 210300
Paul Rudd is a One Direction Fangirl at Heart 205600
What to Do With Your New Xbox One 197600
No Movie Trailer Is Complete Without This One Line 196700
McDonalds Kills Site That Advised Employees to Eat Healthy Meals 193400
Wearably Brings RSS Feeds to Google Glass 180600
All The Christmas Movies You Need in One Mashup 158900
How to Photoshop People Into Pictures 143100
Apple to Return $32.5 Million for Accidental App Purchases 139500
How a $6000 Video Got 6 Million Views and Launched a Business 138700
Unbelievable Ping Pong Trick Shots Paddles Amateurs 128900
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Tabulka 6: Potadi nejoblibengjSich kategorii pro vSechny natézené ¢Elanky a pro tisic

nejsdilenéjSich (vlastni dilo autora)

Potadi VSechny ¢lanky Tisic nejsdilenéjSich
1 tech video
2 video tech
3 apps culture
4 business apps
5 world world
6 culture business
7 mobile mobile
8 entertainment entertainment
9 software software
10 media videos
11 videos gadgets
12 gadgets media
13 social social
14 google design
15 design travel
16 photography photography
17 travel dev
18 dev google
19 lifestyle viral
20 viral work

Porovnéani proménnych u vSech ¢lanki oproti tisiciim nejlepsich dle sdileni:
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Tabulka 7: Porovnani priméru u proménnych pro vsechny natézené ¢lanky a pro tisic

nejsdilenéjSich (vlastni dilo autora)

Seznam proménnych va(fdmy . '!‘isicww
¢lanky nejsdilenéjsich
Pocet slov v nazvu ¢lanku 8,53 8,55
Pocet znakt v nazvu ¢lanku 51,51 52,16
Pocet slov v celém ¢lanku 391,72 384,02
Pocet znaka v nazvu ¢lanku 2344, 77 2295,75
Celkovy pocet odstavcli 11,06 11,26
Prumérna délka slova v nazvu ¢lanku 5,24 5,31
Primeérna délka slova v celém ¢lanku 5 5
Pocet obrazk v ¢lanku 478 5,51
Pocet odkazli v ¢lanku 16,34 18,95
Pocet pozitivnich slov v ¢lanku 16,8 16,49
Pocet negativnich slov v ¢lanku 5,29 5,37
Pocet pozitivnich slov déleno po¢tem negativnich slov
v Clanku (polarita ¢lanku) 5,48 5,26
Pocet pozitivnich slov déleno vSemi slovy v ¢lanku 0,043 0,044
Pocet negativnich slov déleno vS§emi slovy v ¢lanku 0,013 0,014
Pocet pozitivnich slov v ndzvu ¢lanku 0,45 0,47
Pocet negativnich slov v ndzvu ¢lanku 0,24 0,24
Pocet pozitivnich slov v nazvu déleno poétem slov v
nazvu ¢lanku 0,053 0,055
Pocet negativnich slov v nazvu déleno poctem slov v
nazvu ¢lanku 0,028 0,028
Pocet slov v prvnim odstavci 31,98 30,91
Pocet znakil v prvnim odstavci 189,61 183,12
Pocet pozitivnich slov v prvnim odstavci 14 1,32
Pocet negativnich slov v prvnim odstavci 0,5 0,56
Pocet pozitivnich slov v prvnim odstavci déleno poctem
slov v prvnim odstavci 0,044 0,042
Pocet negativnich slov v prvnim odstavci déleno poctem
slov v prvnim odstavci 0,016 0,019
Celkovy pocet sdileni na vSech socialnich sitich 3700,15 29618,4

Bylo provedeno jesté jedno porovnani, a to tisic nejméné sdilenych oproti tisici

nejsdilenéjsich.
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Tabulka 8: Porovnani proménnych pro tisic nejméné sdilenych ¢lanki a tisic nejvice

sdilenych ¢lanka (vlastni dilo autora)

Seznam proménnych .Tisis , . '!‘isicvm
nejhorsich nejsdilenéjsich

Pocet slov v nazvu ¢lanku 8,51 8,55
Pocet znakt v nazvu ¢lanku 51,58 52,16
Pocet slov v celém ¢lanku 403,81 384,02
Pocet znakt v nazvu ¢lanku 2425,63 2295,75
Celkovy pocet odstavcli 11,307 11,26
Prumérna délka slova v nazvu ¢lanku 5,27 5,31
Prumérna délka slova v celém ¢lanku 5,02 5
Pocet obrazka v ¢lanku 3,88 5,51
Pocet odkazli v ¢lanku 15,31 18,95
Pocet pozitivnich slov v ¢lanku 17,14 16,49
Pocet negativnich slov v ¢lanku 5,58 5,37
Pocet pozitivnich slov déleno poctem negativnich
slov v ¢lanku (polarita ¢lanku) 5,55 5,26
Pocet pozitivnich slov déleno vSemi slovy v ¢lanku 0,042 0,044
Pocet negativnich slov déleno vSemi slovy v ¢lanku 0,013 0,014
Pocet pozitivnich slov v ndzvu ¢lanku 0,45 0,47
Pocet negativnich slov v ndzvu ¢lanku 0,23 0,24
Pocet pozitivnich slov v nazvu déleno poétem slov
V nazvu ¢lanku 0,053 0,055
Pocet negativnich slov v nazvu déleno poctem slov
V nazvu ¢lanku 0,028 0,028
Pocet slov v prvnim odstavci 32,16 30,91
Pocet znakil v prvnim odstavci 192,14 183,12
Pocet pozitivnich slov v prvnim odstavci 1,42 1,32
Pocet negativnich slov v prvnim odstavci 0,48 0,56
Pocet pozitivnich slov v prvnim odstavci déleno
poctem slov
v prvnim odstavci 0,044 0,042
Pocet negativnich slov v prvnim odstavci déleno
poctem slov
v prvnim odstavci 0,015 0,019
Celkovy pocet sdileni na vSech socialnich sitich 443,5 29618,4

Nejvétsi rozdily u proménnych mezi tisici nejsdilenéjsimi ¢lanky a tisicem téch
nejméné sdilenych je hlavné v poctu obrazki. Ty nejvice sdilené piispévky obsahuji
podstatné vice obrazkl nez ty téméf nesdilené. Dalsi velké rozdily jsou u poctu odkazl

[ S

Vv ¢lanku, ty ispésnéjsi jich obsahuji op€t podstatné vice.
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Obraceng to je u poctu pozitivnich slov v celém ¢lanku, ty tspésnéjsi ¢lanky obsahuji
méné pozitivnich slov. Dalsi vétsi rozdil je u slov v prvnim odstavei. Usp&$ngjsi ¢lanky jich
obsahuji mén¢, to mtize souviset s tim, Ze uzivatelé socialnich siti jsou zahlceni informacemi

a neradi ¢tou delsi texty.

5.3 Statisticka vyznamnost proménnych obsahové analyzy

a analyzy sentimentu

Jako prvni byla v ramci statistickych vypoctl spusténa korelace,pfi niz byla zjisténa
ve spojitosti s celkovym poctem sdileni statisticky vyznamna velmi slaba korelace u péti
proménnych. Mezi tyto proménné patii celkovy pocet obrazkii v ¢lanku (0,031), pocet
pozitivnich slov v nazvu (0,02), pocet negativnich slov v prvnim odstavei (0,019), pocet
pozitivnich slov déleno celkovym poctem slov v ¢lanku (0,016) a mésic sdileni (0,026).

| kdyz jsou tyto korelaéni koeficienty statisticky vyznamné, jedna se o velmi slabou hodnotu.
ANOVA

Po spusténi ANOVA testu pro vSechny dny na celkovém vzorku témét 17 tisic ¢lankt
nebylo prokazéno statisticky vyznamné vétSi nebo mensi sdileni v néjaky den v mésici
a bylo vyvraceno, Ze se naptiklad prvni, nebo posledni den v mésici sdili vice nez né&jaky
jiny den. I kdyz se naptiklad v daném vzorku 19. den v mésici sdili témét dvojnasobné vice
nez posledni den v mésici, neni prokazan statisticky vyznamny rozdil u sdileni béhem
ruznych dni.

Pii spusténi dalStho ANOVA testu pro zjisténi, zda existuje rozdil v poctu sdileni
Vv riznych mésicich, se ukazalo, ze se v listopadu sdili t¢émét dvojnasobné vice nez v unoru
(v priméru 2 215 vice sdileni na piispévek). Stejné tak v kvétnu, Cervnu, ervenci i Srpnu se
sdili statisticky méné nez v listopadu.

V analyzovaném souboru pfispévkl bylo zjisténo, ze se nejvice sdili v listopadu
a prosinci, naopak nejméné v unoru a Cervnu. V pripad¢, ze bychom analyzovali Ctvrtleti,
nejvice sdileni bylo zjisténo ve ¢tvrtém Ctvrtleti (4599,62), poté v prvnim Ctvrtleti (3604,52)
a nejméné ve tietim (3186,45) a v druhém ctvrtleti (3157,18). Ptitom rozdil mezi ctvrtym

a druhym ¢tvrtletim ¢ini 31,36 %.
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Tabulka 9: Rozlozeni poctu sdileni béhem riznych mésict, kdy byl ¢lanek piidan (vlastni

dilo autora)

Pocet sdileni podle mésicii
Mésic pridani prispévki Praumér N Odchylka
11 5161,6293 2107 27309,63961
12 4780,7917 1181 15044,73075
3 4071,0854 2178 16066,53652
4 3765,4643 1120 21310,09341
Celkem primér vsech mésict 3699,9644| 16783 14718,14370
10 3573,8606 1363 10210,92595
1 3522,7190 1612 10844,08489
9 3403,1948 1073 6544,23255
8 3176,4452 1242 8561,07504
5 3084,0189 1218 6148,26806
7 3011,3158 1257 9566,30699
2 2946,0573 1343 6133,00116
6 2613,4151 1089 5905,75555

Regresni analyza

Pii spusténi regrese v prvnim kroku pro vSechny proménné je oznacena nejméné
dulezitd proménna ,praimérna délka slova v ¢lanku™ a ,,den sdileni. Z modelu bylo
odstranéno né€kolik nejméné dulezitych proménnych a model byl spustén znovu. Obé
spusténi regresniho modelu lze najit na konci prace v ptiloze. Regresni analyzou vybrané
proménné budou zminény dale v praci u vypoctii neuronovych siti.

Pii tomto odebirani bylo také zjiSténo, ze podle regresni analyzy ma na pocet sdileni
vétsi vliv pocet negativnich slov v ¢lanku nez pocet slov pozitivnich. To samé se potvrdilo

pro pozitivni a negativni slova v prvnim odstavci ¢lanku.
5.4 Analyza proménnych pomoci neuronové sité MLP

Pro zjisténi, jaké proménné nebo jejich kombinace ovliviiuji nejvice pocet sdileni,
bylo postaveno nékolik desitek neuronovych siti pomoci metody MLP. Prvotni testy
neuronovych siti probihaly v softwaru Weka, coz je popularni balik programu strojového
uceni napsany v Javé a vyvinuty na University of Waikato, Novy Z¢land. Vysledky testovani
jsou zobrazeny v tabulce nize. V oznaceni sité znamena MLP = Multi-Layer Perceptron,
¢islo za L oznacuje learning rate, L03 = Learning rate 0,3. Cislo za M oznaduje momentum,

MO02 = Momentum 0,2. Cislo za N oznaéuje poéet epoch, respektive na kolika opakovanich
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se dana sit’ ucila, N10K = 10 tisic opakovani. Nasledné ¢islo v zavorce poukazuje na to, jak
sit’ sama oznacila svoji presnost. Posledni idaj u oznaceni sité€ je délka trénovani v minutach.
Ve sloupci WEKA je potom piesnost sit¢ po otestovani na datech, na nichz sit’ nemohla

trénovat, ale predtim je nevidéla.

Tabulka 10: Testovani neuronovych siti v programu WEKA (vlastni dilo autora)

Zobrazeni presnosti ruznych siti
Nastaveni sité WEKA Presnost
MLP 28-0-1 L0O3 M02 N10K (79,33 %) 3 m 79,10 %
MLP 28-1-1 L0O3 M02 N10K (79,28 %) 3 m 79,10 %
MLP 28-2-1 L03 M02 N10K (79,52 %) 4 m 78,82 %
MLP 28-3-1 L03 M02 N10K (79,52 %) 5 m 78,82 %
MLP 28-4-1 L03 M02 N10K (79,42 %) 6 m 78,81 %
MLP 28-5-1 L0O3 M02 N10K (79,42 %) 6 m 78,81 %
MLP 28-6-1 L03 M02 N10K (79,62 %) 7 m 78,81 %
MLP 28-7-1 L0O3 M02 N10K (79,72 %) 7 m 78,81 %
MLP 28-8-1 L03 M02 N10K (79,62 %) 8 m 78,47 %
MLP 28-9-1 L03 M02 N10K (79,52 %) 8 m 78,47 %
MLP 28-10-1 L0O3 M02 N10K (79,52 %) 11 m 78,47 %
MLP 28-10-1-1 L02 M03 N10K (79,52 %) 11 m 78,47 %
MLP 28-10-2-1 L02 M03 N10K (79,72 %) 12 m 78,81 %
MLP 28-10-3-1 L002 M03 N10K (79,72 %) 13 m 78,81 %
MLP 28-10-4-1 L02 M03 N10K (79,72 %) 13 m 78,82 %
MLP 28-10-5-1 L02 M03 N10K (79,72 %) 15 m 77,99 %
MLP 28-10-6-1 L03 M02 N10K (80,17 %) 18 m 77,99 %
MLP 28-10-7-1 L0O02 M003 N10K (80,17 %) 18 m 77,99 %
MLP 28-10-8-1 L002 M003 N10K (80,17 %) 20 m 78,13 %
MLP 28-10-9-1 L002 M003 N10K (80,17 %) 21 m 79,10 %
MLP 28-10-10-1 L02 M03 N10K (80,47 %) 23 m 78,13 %
MLP 28-0-1 L0001 M0001 N10K (79,33 %) 3 m 79,10 %
MLP 28-1-1 L0001 M0001 N10K (79,33 %) 3 m 79,10 %
MLP 28-2-1 L0001 M0001 N10K (79,52 %) 4 m 78,82 %
MLP 28-3-1 L0001 M0001 N10K (79,52 %) 4 m 78,82 %
MLP 28-4-1 L0001 M0001 N10K (79,42 %) 6 m 78,47 %
MLP 28-5-1 L0001 M0001 N10K (79,42 %) 6 m 78,47 %
MLP 28-6-1 L0001 M0001 N10K (79,42 %) 6 m 78,47 %
MLP 28-7-1 L0001 M0001 N10K (79,72 %) 7 m 78,47 %
MLP 28-8-1 L0001 M0001 N10K (79,72 %) 8 m 77,64 %
MLP 28-9-1 L0001 M0001 N10K (79,72 %) 10 m 79,17 %
MLP 28-10-1 L0001 M0001 N10K (79,33 %) 12 m 79,17 %
MLP 28-11-1 L03 M02 N20K (80,4 %) 18 m 77,99 %
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MLP 28-12-1 L03 M02 N20K (80,6 %) 19 m 77,99 %
MLP 28-13-1 L03 M02 N20K (80,6 %) 20 m 77,99 %
MLP 28-14-1 L03 M02 N20K (80,6 %) 21 m 77,64 %
MLP 28-15-1 L03 M02 N20K (80,4 %) 22 m 77,64 %
MLP 28-16-1 L03 M02 N20K (80,4 %) 24 m 78,47 %
MLP 28-17-1 L03 M02 N20K (80,4 %) 26 m 78,47 %
MLP 28-18-1 L03 M02 N20K (80,2 %) 28 m 78,47 %
MLP 28-19-1 L03 M02 N20K (80,2 %) 30 m 78,47 %
MLP 28-20-1 L03 M02 N20K (80,2 %) 32 m 78,47 %
MLP 28-20-10-1 L03 M02 N20K (81,38 %) 42 m 77,92 %
MLP 28-20-11-1 L03 M02 N20K (81,38 %) 43 m 77,92 %
MLP 28-20-12-1 L03 M02 N20K (79,72 %) 43 m 77,92 %
MLP 28-20-13-1 L03 M02 N20K (79,72 %) 43 m 78,47 %
MLP 28-20-14-1 L03 M02 N20K (79,72 %) 44 m 78,47 %
MLP 28-20-15-1 L03 M02 N20K (79,42 %) 45 m 78,47 %
MLP 28-20-16-1 L03 M02 N20K (79,42 %) 46 m 77,64 %
MLP 28-20-17-1 L0O3 M02 N20K (79,42 %) 47 m 77,64 %
MLP 28-20-18-1 L03 M02 N20K (79,42 %) 49 m 78,47 %
MLP 28-20-19-1 L03 M02 N20K (79,42 %) 52 m 78,47 %
MLP 28-20-20-1 L03 M02 N20K (79,42 %) 52 m 77,64 %

MLP = Multi-Layer Perceptron, &islo za L oznaduje learning rate, L03 = Learning rate 0,3. Cislo za M oznaduje
momentum, M02 = Momentum 0,2. Cislo za N oznaéuje po&et epoch, respektive na kolika opakovéanich se
dana sit’ uc¢ila, N10K = 10 tisic opakovani. Nasledn¢ ¢islo v zavorce poukazuje na to, jak sit’ sama oznacila
svoji presnost. Posledni udaj u oznacéeni sité je délka trénovani v minutach. Ve sloupci WEKA je potom

presnost sité po otestovani na datech, na kterych sit’ nemohla trénovat a ptredtim je nevidéla.
NeurophStudio

Tento software je podle listu PredictiveAnalyticsToday druhy nejlepsi na
analyzovani neuronovych siti. V tomto softwaru se d& také postavit libovolné velka
neuronova sit’ s jakymkoliv poétem skrytych vrstev i uzlii. Neuronovou sit’ vytvofenou

V tomto programu lze vidét na nasledujicim obrazku.
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Obrazek 11: Zobrazeni postavené neuronové sité v programu NeurophStudio

Pii testovani se pfepocCitavanim vah u proménnych snazi neuronova sit
minimalizovat chybovost. Sit’ nasledné oznaci klicové proménné s nejvétsi vahou a zobrazi
pravdépodobnost, s jakou bude mit vystup (mnozstvi sdileni) nadprimérnou hodnotu (¢im
vice blize k ¢islu 1, tim vétsi pravdépodobnost na nadprimérné sdileni).

Rozd€leni poctu sdileni podle priméru je pocatecni nejjednodussi varianta. Stejné
tak by se dal pocet sdileni rozd¢lit na tfi, Ctyfi nebo vice skupina i podle toho by se dala
testovat uspéSnost neuronovych siti. S kazdym dal§im rozdélenim by bylo obtizng;si

predikovat pocet sdileni, protoze by musela sit’ spravné zatadit vysledek do urcité skupiny

podle poctu sdileni.

I
420 conhections

Obrazek 12: Zobrazeni vyhodnocené neuronové sité a predikce vystupu
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Po natrénovani sité se daji zobrazit uzly, spojeni a k nim pfid¢lend dilezitost. Pfi
predikovani vice instanci v programu NeurophStudio je zobrazena hned pravdépodobnost,
S jakou algoritmus ur¢i, Ze se dand hodnota vystupu bude blizit k hodnoté 1 (vétsi sdileni
prispévku), nebo 0 (spiSe mensi sdileni). Tento vystup je nasledné potieba upravit naptiklad
v Excelu a porovnat se skute¢nym vysledkem a tak urc€it uspéSnost dané neuronové site.

Pti zadani novych dat, pro ktera chceme hodnotu sdileni predikovat, je vzdy nasledné
zobrazena hodnota ,,Output® a je uvedena pravdépodobnost, na kolik se dana sit’ s aktualnim
nastavenim domniva, ze se ¢lanek bude, nebo nebude sdilet nad primérnou hodnotu.

V navrhu této prace bylo uvedeno testovani v nékterych dalsich programech, mezi
néz patii napiiklad Simbrain, JustNN, Sharky Neural Network, MemBrain nebo Spice-
Neuro. Neuronové sité by se zde pravdépodobné také stejné jako dva testované programy
(WEKA a NeurophStudio) ptedtim naucily, ze nejlepsi je predikovat vSude mensi nez
pramérné sdileni. Proto bylo testovani zménéno na podrobné testy Vv specializovaném
programu na neuronové¢ sité Keras, kde se da podrobné zkoumat celkové nastaveni
neuronové sité a Iépe optimalizovat nez v programech, kde jsou néjaka nastaveni skryta pied

uzivateli.V softwaru Keras si uzivatel musi své nastaveni ,,naprogramovat® celé¢ sam.
5.5 Analyza proménnych pomoci neuronové sité Keras

Pro podrobnéjsi prozkoumani, jaké nastaveni neuronové sité je pro tuto problematiku
optimdlni, je vyuZita volné¢ dostupnd knihovna Keras. Po naprogramovani neuronové sité
Vjazyku Python je mozné optimalizovat nastaveni pomoci Uprav raznych vlastnosti.
Mezi hlavni nastaveni patii:

— Momentum (hybnost) je koeficient, ktery pomaha pii uceni sit¢ v udrzeni
zpétného Sifeni algoritmu. V praxi to zhruba znamena, ze udrzuje ucici
algoritmus v dynamice ucent.

— Learning rate je rychlost uceni konfigurovatelnym hyperparametrem
pouzivanym pii tréninku neuronovych siti, ktery ma malou kladnou hodnotu
Casto v rozsahu mezi 0,0 a 1,0. Rychlost uceni urcuje, jak rychle je model

pfizptsoben problému.
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Vysvétleni dalSich moznych nastaveni neuronovych siti:

Optimaliza¢ni algoritmy pro neuronové sité popisuji metody, jak zapracovat

vypocitany gradient do modelu. Zde je uveden piehled nékterych jednoduchych

optimalizacnich algoritmu, které 1ze pouzit.

Stochasticky gradientni sestup (Stochastic gradient descent, SGD) — SGD je asi
nejpouzivangj$i optimalizacni algoritmus, protoze dovede efektivné urychlit
uceni. Ideou metody je, ze chceme upravovat vahy podle nejobvyklejSiho
gradientu, ktery se urc¢i jako primér vSech gradientti v davce. Navic pokud jsou
trénovaci priklady nezavisle a stejné rozlozeny, odpovida tento primeérny
gradient skutecnému gradientu na cost funkci.

RMSprop — Efektivni algoritmus pro hluboké neuronové sit¢ vynalezeny
T. Tielemanem neni citlivy na hyperparametry, i kdyZz zavadi novy
hyperparametr p. Kombinuje pouziti znaménka gradientu a tpravu kroku pro
kazdy parametr zvlast. Idea je, Ze pokud se znaménka poslednich dvou gradientt
shoduji, zvétsi krok tipravy vah. Pokud ne, snizi krok Gipravy vah. Déle je vhodné
urcit minimum a maximum pro velikost kroku. Aby ale metoda fungovala dobte
1 pro davkové uceni, je nutné aplikovat kvadraticky primér na kazdy gradient.
Adaptivni gradient (AdaGrad) — Dalsi z algoritmi, ktery upravuje kazdy
parametr zvlast. V podstat¢ ma tato metoda takovy efekt, ze zvétSuje malé
gradienty a zmensuje velké gradienty. Pro hluboké neuronoveé sité ale neni tento
algoritmus moc efektivni, protoZe snizuje velikost kroku pfili§ brzy.

AdaDelta - Metoda, ktera se pokousi feSit problémy metody adaptivniho
gradientu s piili§ agresivnim snizovanim learning rate. Pti pouziti této metody se
nepouziva learning rate, jeji funkcionalitu si fe$i algoritmus sam, nicméné
potiebuje zavést konstantu k, pro lepSi formovani jmenovatele. Pocet
hyperparametrti tak fakticky zstava stejny.

Adam — Adam byl navrzen jako kombinace adaptivniho gradientu a RMSprop.
Metoda ma v podstaté v sobé implementovanou funkcionalitu momenta. Adam
se ve svém vypoctu odstifiuje bias z gradientli, dale pouziva dvé cache pro
gradienty (cgl, cg2), hyperparametr korigujici velikost kroku (v podstaté
learning rate) a, dale je hyperparametr p pro kazdy gradient zvlast' a konstantu
k. Adam ma vyhodu v tom, Ze jeho hyperparametry obecné nepotiebuji slozité

ladéni.
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Aktivaéni funkce (systém prepocitavani vah u uzlt):

— Usmérnéna linearni funkce (Rectified linear unit, ReLU) — Velmi casto
pouzivana aktivacni funkce. Funkce neni shora ohranicend a diky tomu umi sit’
odhalit miru chyby.

— Sigmoida — Bézné pouzivana aktiva¢ni funkce. Nejcastéji se pouziva sigmoida
se stfedni hodnotou v bod¢ [0,0]. Takové sigmoidy jsou liché funkce a diky
svému tvaru vyborné¢ modeluji vystup (vstup do dalsi vrstvy), protoze jeho
hodnota bude okolo nuly. Jejich problémem ale je, Ze vytvareji témet plochou
oblast u stfedu chybové funkce, coz nejenom miize zpomalovat uceni, ale také
mize zpusobit mizejici gradient v hlubsich sitich. K sigmoid¢ lze pridat
I parametr «, ktery ovliviiuje zakfiveni sigmoidy. Tento parametr lze ucit
a adaptovat.

— Hyperbolicky tangens — Dalsi z bézné pouzivanych funkci. Ma podobné
vlastnosti jako sigmoida. U vétSiny klasifikacnich uloh konverguje rychleji jak
sigmoida.

— Softsign — Funkce podobna hyperbolickému tangentu, ale ma polynomialni
asymptoty. Je robustnéjsi, co se tyka inicializace vah.

— Softplus — Jedna se v podstaté o vyhlazenou ReLU funkci a diky tomu je bez
problémi diferencovatelna.

Mezi dals$i mozna nastaveni patii optimalni vybér skrytych vrstev a pocet neuronti

v nich, velikost vyuzivané paméti pocitace, pocet iteraci uceni ¢i rychlost identifikace
nepotiebnych neuronti.

Prvni test s nastavenim sit€¢ 27-10-10-10-1 se neuronova sit’ znovu naucila, ze
bezpe¢na cesta, jak mit kvalitni Gspésnost, je vSude predikovat mensi pocet sdileni nez
prumér a to neni vhodny vystup, takze je potieba sit’ dale upravit.

Kvalita v modelu se popisuje pomoci chyby neboli ztratovosti (loss a val loss)
a pomoci piesnosti (acc a val acc). V pfipadé¢ ,,val* hodnot se jednd o testovani na vzorku

stranou, na kterém se sit’ neuci.
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C: 9100/12366 [ Poseisneiee ] - ETA: 0s - loss: 3.3706 - acc: 0.7909
) 9810/12366 [ . ST ] - ETA: 0s - loss: 3.3698 - acc: 0.7909
10530/12366 [ > A ] - ETA: 0s - loss: 3.3430 - acc: 0.7926
Il |5 11240712366 [ >...] - ETA: 0s - loss: 3.3283 - acc: 0.7935
=3 11930/12366 [ >..] = ETA: 0s - loss: 3.3520 - acc: 0.7920
= = 12366/12366 [ ] - 1s 73us/step - loss: 3.3394 - acc: 0.7928
#= Epoch 83/150
7ol e
" 10/12366 - ETA: 2s - loss: 3.2236 - acc: 0.8000
730/12366 - ETA: 0s - loss: 3.2899 - acc: 0.7959
1440/1236¢6 - ETA: 0s - loss: 3.4587 - acc: 0.7854
2130/1236¢ - ETA: 0s - loss: 3.3598 - acc: 0.7915
2800/12366 - ETA: 0s - loss: 3.2812 - acc: 0.7964
3490/1236¢6 - ETA: 0s - loss: 3.2698 - acc: 0.7971
4210/12366 - ETA: 0s - loss: 3.2428 - acc: 0.7988
4920/1236¢ - ETA: 0s - loss: 3.3186 - acc: 0.7941
5630/12366 - ETA: 0s - loss: 3.3324 - acc: 0.7933
©6330/12366 - ETA: 0s - loss: 3.2975 - acc: 0.7954
7040/1236¢6 - ETA: 0s - loss: 3.3152 - acc: 0.7943
7710/1236¢6 - ETA: 08 - loss: 3.2947 - acc: 0.7956
8400/12366 - ETA: 0s - loss: 3.3023 - acc: 0.7951
9100/12366 - ETA: 0s - loss: 3.3263 - acc: 0.7936
9810/123¢6¢ - ETA: 0s - loss: 3.3058 - acc: 0.7949
10530/12366 - ETA: 0s - loss: 3.3262 - acc: 0.7936
11240/123¢66 - ETA: 0s - loss: 3.3369 - acc: 0.7930
11930/12366 - ETA: 0s - loss: 3.3195 - acc: 0.7940

12366/123¢6¢6
Epoch 84/150

- 18 73us/step - loss: 3.3394 - acc: 0.7928

10212366 [ceisiiniasasiiaseenvsevaveones ] - ETA: 2s - loss: 1.6118 - acc: 0.9000
T20LE2366: [Devivnisnninioioneiisnsisssesnsns ] - ETA: 0s - loss: 3.5370 - acc: 0.7806
RN/ E2I66" Pl o uivaw:uommenioe v s winace v v s ] - ETA: 0s - loss: 3.3927 - acc: 0.7895
2150/12366 [====D...ccecessscccsccnssssnnns ] - ETA: 0s - loss: 3.3811 - acc: 0.7902
2850/12366 [mwmmmd.iiciiivie s seeeeeeaa se ] - ETA: 0s - loss: 3.3480 - acc: 0.7923
3540/123066 [mmmmmmi, ;ensosensinnsanancen ] - ETA: 0s - loss: 3.3830 - acc: 0.7901
4240/12366 [=========D....cteetrscnnasnann ] - ETA: 0s - loss: 3.3947 - acc: 0.7894
4960/12366 [===========>....ccccesssscccss ] - ETA: 0s - loss: 3.3796 - acc: 0.7903

Obrazek 13: Postupné uceni pomoci algoritmu v Keras

Po zmensSenti sit€ na 27-14-1 a zvySeni ,,batch-size* na 32 ma sit’ ispésnost 76 % na
neznamych datech.

Bylo potieba rozd¢lit dataset misto 80 na 20 (podle priméru), cely vzorek na 50 na
50, aby sit’ automaticky nesklouzavala k tomu predikovat v§ude jednu hodnotu (mensi nez
pramer).

Nasledné byla provedena série testl pro variantu se v§emi proménnymi a dalsi série
pro variantu s vybérem nékolika proménnych podle IMB SPSS Statistics regresni analyzy.
V druhém ptipade se jedna o variantu s 16 proménnymi. Kategorické proménné a proménné,
které jsou podle regresni analyzy nejméné dilezité, byly odebrany.

Protoze hodnota acc ve vétsing vysledka predbiha hodnotu val acc, znamena to, ze
se sit’ nedokaze z aktualnich dat naucit souvislosti. Pro dalsi experimenty a testovani bylo
podle regresni analyzy z programu SPSS odebrano nékolik proménnych.

Mezi proménné, které zistaly pro dalsi testovani patfi:

— Pocet slov v celém ¢lanku;
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Pocet znakt v nazvu ¢lanku;

Pocet odkaz v ¢lanku;

Pocet pozitivnich slov v ¢lanku;

Pocet negativnich slov v ¢lanku;

Pocet pozitivnich slov déleno poctem negativnich slov v ¢lanku (polarita ¢lanku);
Pocet pozitivnich slov déleno vSemi slovy v ¢lanku;

Pocet negativnich slov dé€leno vSemi slovy v ¢lanku;

Pocet negativnich slov v nazvu ¢lanku;

Pocet pozitivnich slov v ndzvu déleno poc¢tem slov v nazvu ¢lanku;

Pocet negativnich slov v ndzvu déleno poctem slov v nazvu ¢lanku;

Pocet znakt v prvnim odstavci;

Pocet pozitivnich slov v prvnim odstavci;

Pocet negativnich slov v prvnim odstavci;

Pocet pozitivnich slov v prvnim odstavci déleno poctem slov v prvnim odstavci;
Pocet negativnich slov v prvnim odstavci déleno poctem slov v prvnim odstavci;

Celkovy pocet sdileni na vSech socialnich sitich.

Znovu byla provedena stejna série testli a podle uspéSnosti bylo vybrano, zda se

zaméfit a blize prozkoumat variantu se 27 prom&nnymi, nebo variantu s 16 proménnymi.

Ve vsech deviti testech se ukézala jako ptesnéj$i neuronova sit’ s vétSim poctem

proménnych, a tak byly nasledné spustény testy, jak optimalizovat celkové sit' a jeji

nastaveni pfesné zamétené na tento problém.

66



Tabulka 11: Porovnani presnosti testi pro model s 27 proménnymi oproti modelu

s 16 proménnymi (vlastni dilo autora)

27 Proménnych 16 Proménnych
loss: 0.6573 - acc: 0.5935 - val_loss: 0.7618 - val_acc: 0.5344 | VS | loss: 0.6820 - acc: 0.5492 - val_loss: 0.6987 - val_acc: 0.5101
loss: 0.6231 - acc: 0.6364 - val_loss: 0.7360 - val_acc: 0.5461 | VS | loss: 0.6738 - acc: 0.5752 - val_loss: 0.7139 - val_acc: 0.5040
loss: 0.6402 - acc: 0.6181 - val_loss: 0.7345 - val_acc: 0.5303 | VS | loss: 0.6502 - acc: 0.5913 - val_loss: 0.7727 - val_acc: 0.5061
loss: 0.6538 - acc: 0.5997 - val_loss: 0.8209 - val_acc: 0.5348 | VS | loss: 0.6852 - acc: 0.5508 - val_loss: 0.7245 - val_acc: 0.5121
loss: 0.6203 - acc: 0.6076 - val_loss: 1.0889 - val_acc: 0.5445 | VS | loss: 0.6817 - acc: 0.5448 - val_loss: 0.7444 - val_acc: 0.5000
loss: 0.6653 - acc: 0.5899 - val_loss: 0.7181 - val_acc: 0.5497 | VS | loss: 0.6839 - acc: 0.5523 - val_loss: 0.6935 - val_acc: 0.5085
loss: 0.6181 - acc: 0.6149 - val_loss: 1.1300 - val_acc: 0.5303 | VS | loss: 0.6759 - acc: 0.5616 - val_loss: 0.7171 - val_acc: 0.5117
loss: 0.6653 - acc: 0.5866 - val_loss: 0.7069 - val_acc: 0.5449 | VS | loss: 0.6837 - acc: 0.5490 - val_loss: 0.6947 - val_acc: 0.5125
loss: 0.6139 - acc: 0.6362 - val_loss: 0.7599 - val_acc: 0.5392 | VS | loss: 0.6932 - acc: 0.5036 - val_loss: 0.6930 - val_acc: 0.5125

Nastroj Keras v programovacim jazyku Python je schopen pomoci knihoven scikit-

learn a KerasClassifier testovat najednou nékolik riiznych nastaveni neuronovych siti

a nasledn¢ zobrazit porovnani 1 pfesnost pro nejlepsi nastaveni. Jedna se o sedmikrokovy

proces a po nasledném optimalizovani kazdé ¢asti byla postavena optimalni neuronova sit’

pro tento dany problém.

Tabulka 12: Optimaliza¢ni proces neuronové sité pomoci Keras (vlastni dilo autora)

Krok Cil Vystup Vybér
Zjistit optimalni velikost site
(pocet neuronu ve skryté vrstve) B?St: 9'521753.. Jako nejlepsi se ukazala sit’ s 25 neurony
1 pro dany problém - Tune the using {'neurons": ve skryté vrstvé
Number of Neurons in the 25} ’
Hidden Layer.
Zjistit ,,Batch-size (velikost . Nejlépe vysla batch_size na hodnotu 40 a pocet
. N . ] Best: 0.545609 = . , <
paméti) a pocet epoch (iteraci - . . .. | epochna50. Velikost batch_size byla nasledné
2 . ; using {'batch_size": 9 = s o
uceni) — Tune Batch Size and 40, 'epochs”: 50} upravena, ale pocet epoch pro vétsi vzorek zustal
Number of Epochs. &P ) vétsi nez 50.
Zjls_tlt vhodny optlmallza}cr_n BeSt: 0 '5(.)6874 .. | Z nékolika moznych optimaliza¢nich algoritmt
3 algoritmus — Tune the Training | using {'optimizer": byl vbran RMSpro
Optimization Algorithm. 'RMSprop'} yivy prop.
Ziistit neilensi rvehlost udent Best: 0.557011 | Pro tuto problematiku vysla rychlost uceni nejlépe
J JICpSLTY! : using {'learn_rate": | pro hodnotu 0,001. Jedna se o nizkou hodnotu a
4 a momentum — Tune Learning . L xo o »
0.001, velmi pomalé uéeni. Nejlepsi momentum piipadlo
Rate and Momentum. . .
momentum': 0.9} na hodnotu 0,9.
Best: 0.512939
Zjistit idealni mnozstvi neuronti using . .
L .. . | {dropout_rate": Hodnota dropout, tedy jak rychle ma algoritmus
5 které jsou casem nepotiebné — » < st «
. 0.3, prestat pocitat s nékterymi neurony vysla na 0,3.
Tune Dropout Regularization. |, . -
weight_constraint':
5}
Zjisténi optimalni aktivacni Best: 0.455119 Jako nejlepsi aktivacni funkce se
6 funkce — Tune the Neuron using {'activation": s neuspokojivou hodnotou tspésnosti 0,455
Activation Function. 'tanh'} ukazala funkce ,tanh*,
Zjistit vhodnou inicializaci vah Best: 0.544234
7 — Tune Network Weight using {'init_mode": Nejlepsi byl oznacen mod ,,lecun_uniform®.
Initialization. ‘lecun_uniform'}
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Podle téchto nastaveni byla nasledné vytvofena neuronova sit' (podle zjisténych
optimalnich parametri pro tento problém).

# neural network with keras — Disertacni prace Hruska
from numpy import loadtxt

import numpy

import matplotlib.pyplot as plt

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

from keras.optimizers import SGD

from keras.layers import Dropout

from keras.constraints import maxnorm

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

# load the dataset
= loadtxt(‘KerasRozdeleno50-50.csv', delimiter=",")

# split into input (X) and output (y) variables
X = dataset[:,0:27]
y = dataset[:,27]

optimizer = SGD(Ir=0.001, momentum=0.9)

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=0)
scaler = StandardScaler()

X_train = scaler.fit_transform(X_train)

X_test = scaler.fit_transform(X_test)

seed =7
numpy.random.seed(seed)

# define the keras model

= Sequential()

model.add(Dense(25, input_dim=27, kernel_initializer = ‘lecun_uniform®, activation="tanh’,
kernel_constraint=maxnorm(5))), Dropout(0.3)

model.add(Dense(1, activation="sigmoid" ,kernel_initializer = "lecun_uniform"))

# compile the keras model

model.compile(loss="binary_crossentropy’, optimizer=optimizer, metrics=['accuracy'])
history = model.fit(X_train, y_train, validation_data=(X_test, y_test), batch_size=40,
epochs=40000, verbose=0)

model.save('modelKerasSuper-Last.h5")

# evaluate the keras model
_, accuracy = model.evaluate(X, y)
print("Accuracy: %.2f" % (accuracy*100))

# Zobrazeni grafu
plt.plot(history.history[‘acc’])
plt.plot(history.history[‘val_acc'])
plt.show()
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Vysledek na 40 tisic epoch:

&) Figure 1 — O *
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Obrazek 14: Uceni se neuronové sité¢ na 40 tisic opakovani s optimalnim nastavenim pro

tento problém (vlastni dilo autora)
Test 2 podle nastaveni jako druhé v poradi.

model = Sequential()
model.add(Dense(25, input_dim=27, kernel_initializer = 'uniform’, activation="softsign’,
kernel_constraint=maxnorm(3))), Dropout(0.6)
model.add(Dense(1, activation="softsign" ,kernel_initializer = "uniform®))
# compile the keras model
model.compile(loss="binary_crossentropy', optimizer=optimizer, metrics=["'accuracy'])
history = model.fit(X_train, y_train, validation_data=(X_test, y_test), batch_size=64,
epochs=40000, verbose=0)
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Obrazek 15: Uceni se neuronové sité na 40 tisic opakovani s druhym nejlepSim nastavenim

pro tento problém (vlastni dilo autora)

Po celkovych testech se vS§emi proménnymi a po testech s vybranymi proménnymi
podle regresni analyzy byl vybran pro dal$i detailngj$i testovani model se vSemi
proménnymi, protoZe byl napfi¢ vSemi deviti neuronovymi sitémi piesnéjsi. Nasledné bylo
optimalizovano sedm rdznych nastavitelnych parametri v nastaveni neuronové sité. Po
téchto testech byla postavena optimalni sit’ pro tento problém. I po nasledném testovani dvou
nejlepsich nastaveni podle optimalizacnich testl nebyla sit’ schopna se naucit a efektivné
predikovat pocet sdileni. Z téchto vysledki se da usoudit, Ze vybrané proménné maji jenom
velmi maly vliv na celkovy pocet sdileni. Hlavnim faktorem pro vétsi sdileni miize byt
nasledné cela fada v tomto vyzkumu neznamych proménnych, které se velmi té€zko ziskavaji.
Mezi né mize patfit napiiklad aktualni naladéni ¢tenafe, jeho frekvence sdileni, vék, pohlavi,
jestli je doma, ¢i v praci, jak na ¢tenafe pusobi uvedené obrazky a videa v ¢lanku a dalsi

proménné tohoto typu.
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pravdépodobnost, S jakou nastane u poctu sdileni hodnota 1 = pravdépodobné bude vice
sdileno. Pfi otestovani pravdépodobnosti nad 60 %, nad 70 %, nad 80 % nebo nad 90 % se
zadné siti nepodafilo dostat nad uspésnost 80 % pfi rozlozeni sdileni podle priméru
(zastoupeni ve vzorku 80 %/20 %) a stejné tak se nepodafilo ziskat lepsi uspésnost nez 55 %
pfi rozlozeni sdileni na dvé stejné velké poloviny.

Ze zjisténych proménnych a postavenych neuronovych siti nebyla zjisténa ideélni
kombinace nastaveni proménnych pro pravdépodobné zvySeni poctu sdileni. Bylo
otestovano, ze neuronové sit¢ se s aktualni velikosti datasetu a vybranymi proménnymi
nedokazi naucit predikovat pocet sdileni. Nekteré sit¢ mély béhem testovani tspésnost
predikce okolo 79 %, ale to je z toho divodu, Ze piidé€lily vétsiné ¢lankd variantu ,,nebude
se sdilet vice jak primér* a téch je v daném vybéru zhruba 80 %. Statistické testy poukézaly
na fakt, ze tyto proménné maji Sanci zvysit pocet sdileni:

— Celkovy pocet slov v ¢lanku;

— Pocet odkazil v ¢lanku,

— Pocet negativnich slov v ¢lanku;

— Pocet negativnich slov v prvnim odstavci;

— Meésic sdileni.

V piipadé téchto proménnych se jedna o velmi malou vahu, a tudiz se na n¢ nelze
spolehnout, z toho divodu nelze v tomto piipadé efektivné predikovat tspésnost sdileni.
Bylo zde potvrzeno takzvané Parretovo pravidlo, Ze jenom 20 % c¢lankid se dostane nad
pramér sdileni a ma Sanci na viralni Sifeni. Ostatnich 80 % ¢lankt neni potom tolik sdileno.

Predchozi vyzkum a s nim spojend systematicka reSerSe odhalila, Ze tyto sité by
mohly byt pro tento problém vhodné feseni, to se pfi testovani v této praci nepotvrdilo.

Mezi limity této analyzy patii zaméfeni na mens$i pocet internetovych stranek
poskytujicich clanky a pocty sdileni jejich ¢lanku. Mezi limity prace muze také patiit
algoritmy, mezi néz patii napiiklad TF/IDF (Tf-idf je metodika hodnoceni relevance pfi
vyhledavani textu). Nazev je spojenim zkratek dvou terminl: Term Frequency — Cetnost
slova v dokumentu Inverse document frequency — pfevracend Cetnost slova ve vSech

dokumentech).
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S limity prace jsou spojena mozna rozsifeni do budoucna. Bylo by vhodné ziskat
dalsi clanky z rGznych webovych stranek a jejich pocet sdileni z dalSich let a provést
podobné testy a rozsifit je o n&jaké jest¢ komplexné;si.

Shrnuti

V ramci vySe uvedenych testd probéhly aktivity v ndvaznosti na stanovené kroky

vedouci k dosaZeni cile:

— Specifikace klicovych znalosti a informaci ve vazbé na stanoveny cil, tedy
efektivni externi komunikaci firmy. Specifikace byla provadéna v kontextu
vybranych témat (budovanim dobrého jména firmy, budovani divéry, inovace,
propagace/marketing, nabor zaméstnanct, informovani (slevy, plany, kupony,
soutéze) a inspirace (prispevky, které nejsou nutné spojeny s firmou).

— Provedeni analyzy sentimentu ve vazbé na sdilené ptispevky.

— Provedeni obsahovych analyz.

— Urceni faktort, které v urCitych piipadech ovliviiovaly sdileni ptispévki. Ty je
nutné vice rozpracovat, aby bylo mozné testovat reakci uzivatelt spolu s tim, jak
se maji proménné v prispévku a struktura ptrispévku meénit pro rizné firmy
a vybrané oblasti.

— Urceni nedilezitych aspektl ve struktufe pfispévku, které maji nulovy nebo
minimdlni vliv na mnozstvi reakci od uzivatel.

— Naprogramovani algoritmu pro ziskani potiebnych proménnych.
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6 Dotaznikové Setfeni — analyza chovani na socialnich

sitich a motivace uzivatell pro sdileni

Vzhledem k slabsim zavislostem zjisténym V piedchozich kapitolach bylo provedeno
dotaznikové Setfeni pro ovéteni ziskanych informaci a byl vytvofen piehled, co uzivatelé
sdili a co je ke sdileni motivuje K popsani jejich chovani na socialnich sitich.

Dotaznik obsahoval celkem 18 otazek a kjeho vyplnéni bylo zisano
197 respondentti. Otazky byly rozd€leny na dva okruhy. Prvni okruh je charakteristika
respondentt a druhy je zaméfen predevsim na téma, co uzivatele motivuje ke sdileni, tedy
jestli je néjak ovliviuji pozitivni, nebo negativni slova v nadpisech a textu nebo co nejcastéji
sdileji. Dotaznik byl vytvotfen jako podpora pro reSersi i metody strojového uceni. Dotaznik
m¢él také za kol poukazat na to, s jakou frekvenci uzivatelé sdili.

Jednou podminkou pro respondenty bylo to, aby méli vlastni ucet alespoil na jedné
socialni siti. Dotaznik byl Sifen primarné po socialni siti Facebook a sbér dat probihal

v obdobi duben az srpen 2020. Struktura dotazniku je uvedena v ptilohach prace.
6.1 Rozdéleni repondentt

Mezi respondenty je 35,5 % muzi a 64,5 % Zen s prumérnym vékem 29,43 let.
Napii¢ vSemi respondenty bylo 71,1 % svobodnych, 25,4 % vdanych/zenatych
a 3,6 % rozvedenych. Z celkového poctu respondentd bylo 48,2 % s dokoncenym
vysokoskolskym vzdélanim, 36 % s dokon¢enym stfedoskolskym vzdélanim s maturitou,
10,7 % se zakladnim a 5,1 % se stfedoskolskym bez maturity. Celkem 30,4 % respondenti

stale studuje.
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Rozdéleni respondentt podle vyse piijmu a mista bydlisté je nasledujici:

9,5%
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Obrazek 16: Zobrazeni rozloZeni respondentti podle ¢istého mési¢niho piijmu (vlastni dilo

autora)
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Obrazek 17: Zobrazeni rozloZeni respondentli podle poc¢tu obyvatel mista bydlisté (vlastni

dilo autora)

Nejvetsi zastoupeni u kategorii ptijmu ptipadlo na rozpéti 20-30 tisic korun mesi¢né

(30,7 %), nejméné zastoupena byla skupina 4050 tisic mési¢né (6,8 %). U poctu obyvatel
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mista bydlisté byla respondenty nejvice oznacena kategorie S vice jak 50 tisici obyvatel

a nejméné zastoupena skupina je 25 tisic obyvatel.
6.2 Vyuzivané socialni sité

Rozd¢€leni pouzivani socidlnich siti Ize vidét na nasledujicim Obrazek 18.
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Obrazek 18: Zobrazeni rozlozeni pouzivanych socidlnich siti u respondentt (vlastni dilo
autora)

Pii poloZeni otazky, jaké téma na socidlnich sitich fesi, respondenti uvedli nejcastéji,
ze zabavu se zastoupenim 77,5 % a na druhém misté média, hudbu nebo TV se zastoupenim

58,1 %. Dalsi rozlozeni 1ze vidét na Obrazek 19.
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Obrazek 19: Zobrazeni hlavnich oblasti, na které respondenti reaguji (vlastni dilo autora)

U této otazky byla moznost vlastni odpovédi, kde respondenti zmifnuji v minoritnim
zastoupeni napiiklad viru, zvitata, déti, knihy, zahrady nebo auto/moto. Pro porovnani s tim,
co respondenti fesi na socialnich sitich a co sdili, byla pozd€ji v dotazniku poloZzena podobna
otazka. U zédbavy se pomér moc nezménil, ale u nékterych skupin, jako je naptiklad politika,

se pomér vyrazné sniZil. Tuto otdzku lze vidét na obrazku nizZe.

Na socialnich sitich sdilim téma:
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Obrazek 20: Zobrazeni hlavnich oblasti, které respondenti sdili (vlastni dilo autora)

76



6.2.1 Motivace sdileni prispévki

Nejcastéji respondenti jako autora prispévku, ktery sdileli, uvadéji pratele, které
osobn¢ znaji, se zastoupenim 59,5 %, nasledné sdileni pfispévkia piimo od nich, jako jsou
napftiklad selfie, foto rodiny a podobné¢ se zastoupenim 56,4 %, a poté zcela ndhodné autory,
které vidi nékde na jakékoliv socidlni siti, a to 55,9 %.

Pii poloZeni otazky, co uzivatele nejvice motivuje ke sdileni, byla reakce, Ze se chtéji
podélit o radost a pobavit ostatni se zastoupenim 75,9 %, nasledovano sdilenim pro kontakt
s prateli, chtit se pod¢lit s prateli o pravé zjisténé informace — S vyskytem 55,4 %, poté
sdilenim piispévkl pro pochlubeni se (napi. dovolenou, tspéchem, romantickou vecefi...)
s 45,6 %.

Pro zjisténi, odkud a z jakého zatizeni respondenti nejcastéji sdileji, byla uvedena

nasledujici otazka — viz Obrazek 21 na nasledujici strance.
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Obrazek 21: Vyobrazeni, z jakého zatizeni a odkud uzivatelé socidlnich siti sdili (vlastni dilo

autora)

U otazky ohledné ovéfovani informaci 53,6 % respondentti uvedlo, Ze si obcas
ovefuji informace z piispévkl na socialnich sitich, 30,6 % je pravideln¢ kontroluje,
13,3 % si informace vétSinou neovéeiuje a 2,6 % pak nikdy neovéiuje informace z piispévki
na socialnich sitich. Respondenti v praméru sdili 155,44 ptispévk za rok.

Pii prozkoumani primért poctu sdileni a stavem respondenta lze vidét, ze nejvice

sdileji rozvedeni, nasleduji svobodni a poté zenati/vdani sdili nejméné.
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6.3 Souhrn vysledkt z dotaznikového Setreni

V navaznosti na zkoumané téma lze uvést, Ze v dotazniku pouze 61 respondentti
jasn¢ uvedlo, ze pokud ptispévek obsahuje negativitu nebo vulgarismy, ziska vice jejich
pozornost. U optimistickych a radostnych ptispévki uvedlo 123 respondentt, Ze prispévek
upouta jejich pozornost. Je slozité jednoznacné definovat, jak takové prispévky mohou
vypadat, protoze moznosti pro jejich strukturu je nespocet, ale potvrzuji to vypocty
z neuronovych siti, ze motivace ke sdileni zaleZi na mnoha ruznych faktorech, z nichz
jednim je motivace ke sdileni. Co vede uzivatele ke sdileni, zajima organizace po celém
svété uz od pocatki socialnich siti. Z dotaznikl i dalSich zdroja (Ballings et al., 2016a;
Ducange et al., 2019a) vyplyva, ze socialni sité jsou primarné o zabave, a i proto u otazky,
co je hlavni motivaci pro sdileni, nejvice respondentii odpovédélo, Ze chce pobavit pratele
a podg¢lit se o radost a v urcitych dalsich pfipadech poznat nazor kamaradu.

Pii prozkoumani poslednich sdilenych piispévkil u respondentl prevazuji zabavné
piispévky, ale odpovédi jsou velmi variabilni. ProtoZe analyza byla provadéna v roce 2020,
je velmi €asto sdilen virus COVID-19 jako aktudlni situace, jeZ se musi feSit a je nebezpecna.
Také je cCasto uveden jako téma sdileni sport, vylet, vlastni myslenka, domaci mazlicek
(45,6 % respondentt uvedlo, Ze sdileji, protoze se chté&ji pochlubit, a tak i tuto metodu

vyuzivaji ¢asto organizace pro rozdavani darkl a sdileni foto s vyhercem a podobng¢).
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7 Navrh konceptualniho modelu externi komunikace

firmy na socialnich sitich

V nasledujici kapitole budou popsana vychodiska pro konceptualni model spolu
s klicovymi prvky v rdmci modelu externi komunikace. Popsany budou také klicové procesy

v souvislosti s externi komunikaci.
7.1 Vychodiska modelu

Soucasny navrh modelu vychéazi z poznatki teorie informacniho managementu,
externi komunikace na socidlnich médiich. Mezi vychodiska pro navrh modelu patii prvotni
systematickd reSerSe na aktualné vyuzivané metody pro zlepSeni externi komunikace,
statistické vypocty pro sdilené ptispévky na socidlnich sitich, postavené neuronové sité
a klasifikacni modely pro sdilené ptispévky, obsahova analyza a analyza sentimentu spolu

S podpiirnym dotaznikovym vyzkumem a zjisténi z vlastnich odbornych publikaci.
Vychodiska modelu na zakladu systematické reserse dle standardu PRISMA

Na zaklad¢ analyzovani 1415 odbornych publikaci byly zjistény nejcasteji vyuzivané
metody pro podporu rozhodovani na socidlnich sitich. Mezi tyto metody patii Support
Vector Machines (SVM), Multi-layer Perceptron (MLP), Recurrent Neural Networks
(RNN), Convolutional Neural Networks (CNN), Naive Bayes a Long Short Term Memory
(LSTM). Autofi napfic¢ ¢lanky vyuzivali mnoho dalSich metod a jejich modifikace, ale zde
vySe zminéné jsou ty nejvice zastoupené. Z téchto zjiSténi bylo rozhodnuto vyuzit pro
analyzu metodu MLP. Mezi vstupy u této metody patii ziskané proménné naprogramovanym

algoritmem a vystupy z této analyzy jsou dale v praci vyuzity pro model externi komunikace.
Vychodiska modelu na zakladu vypo¢ti neuronovych siti a klasifikaénich metod

Na zaklad¢ postavenych neuronovych siti a nasledné spusténych milionit vypocta
nebyla z vybranych proménnych (viz predchazejici podkapitola 4.3) zjisténa velka spojitost
s celkovym poctem sdileni ptispévki. To plati i pro kombinace proménnych. Bylo zji§téno
nékolik proménnych, které mohou mit z vybranych ukazatelli nejvétsi potencial ovlivnit

pocet sdileni.
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Mezi tyto proménné patfi:

— Celkovy pocet slov v ¢lanku;

— Pocet odkazil v ¢lanku,

— Pocet negativnich slov v ¢lanku;

— Pocet negativnich slov v prvnim odstavci;

— Meésic sdileni.

Postavenych a otestovanych neuronovych siti bylo pfes 150 a vysledky z téchto

analyz jsou pouzity dale v praci u modelu optimalizace externi komunikace.
Vychodiska modelu na zakladu analyzy sentimentu a obsahové analyzy

V radmci disertacni prace bylo analyzovano, jak velky vliv ma zastoupeni pozitivnich
a negativnich slov v nadpisu a textu piispévku. Bylo zjisténo, Ze zastoupeni negativnich slov
ma potencial lehce ovlivnit mnozstvi sdileni, ale nebylo to statisticky potvrzeno a ani
vysledky z vypoctl neuronovych siti toto zjiSténi nepotvrdily. Je mozné, Ze vysledky na
jiném, a jesté¢ vétSim vzorku by odhalily néco jin¢ho, ale pro nasledny model externi
komunikace nebude doporucovano pfili§ se této problematice vénovat, ale naopak se ma
zaméfit na jiné aspekty, které maji vétsi potencial oslovit uzivatele socidlnich siti pro sdileni
prispévku.

V tomto ohledu nebylo potvrzeno, ze by mnozstvi pozitivnich nebo negativnich slov

v ¢lanku mélo velky vliv na celkovy pocet sdileni.
Vychodiska modelu na ziakladé podpiirného dotaznikového vyzkumu

Z dotaznikového Setfeni vyplynulo potvrzeni ptedeslych vypocti z neuronovych siti.
Respondenti ve vétsiné piipadu uvadéji, Ze je jim lhostejné, jestli jsou uvedena pozitivni
nebo negativni slova, pokud to neni pfehnané. Stejné tak uvedli, ze nejcastéji sdili piispévky,
které je pobavi, tedy kategorii zdbava. Respondenti také v praméru sdili 155 ptispévkll za
rok. Mezi dalsi oblasti, kterym se respondenti vénuji a jez sdili, patii média/hudba, véda,
politika a gastronomie. Respondenti také uvedli, Ze nejcastéji sdili pfispévky na socialnich
sitich z mobilniho zafizeni a Zze mezi hlavni vyuZzivané socialni sit¢ patii Facebook,
Instagram a WhatsApp.

Z tohoto pohledu budou zjisténi vyuzita v modelu externi komunikace v procesu

,definice formy sdéleni®.
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Shrnuti vychodisek pro uvedené metody je uvedeno v nasledujici tabulce:

Tabulka 13: Shrnuti vychodisek pro tvorbu modelu a doporuceni (vlastni dilo autora)

Oblast vyzkumu Otazka Zjisténi

Jaké metody jsou Mezi tyto metody patii Support Vector Machines (SVM),
Systematicka reerSe dle | nejcastéji vyuzivany pro Multi-layer Perceptron (MLP), Recurrent Neural Networks

standardu PRISMA podporu rozhodovani na | (RNN), Convolutional Neural Networks (CNN), Naive Bayes
socialnich sitich? a Long Short Term Memory (LSTM)

Vypolty u vybranych proménnych nepotvrdily ovliviiovani
poctu sdileni. Nejvice ovliviiujici pocet sdileni byly oznaceny

Neuronové sits Ovlivigje struktura nasledujici proménné: celkovy pocet slov v ¢lanku, pocet
S piispévku mnozstvi odkazi v ¢lanku, pocet negativnich slov v ¢lanku, pocet
a klasifikaéni metody o . : . PP
sdileni? negativnich slov v prvnim odstavci a mésic sdileni.
Nejuspésngjsi ¢lanky také vyuzivaly v priméru vice obrazkt
Vv textu.

Pocet sdileni u pfispévku neni primarné ovliviiovan
zastoupenim pozitivnich a negativnich slov. Bylo poukazano na
to, Ze zastoupeni negativnich slov ma vétsi vahu pro pocet
sdileni nez pozitivni slova.

Ovliviuji pozitivni
a negativni slova pocet
sdileni ptispévku?

Analyza sentimentu
a obsahova analyza

Jako nejcast&jsi oblast, kdy uzivatelé sdili, byla uvedena

Co uzivatele motivuje ke , . o . 2.
sdilent a co s nejé aJs i ,,Zabava" a motivace ke sdileni ,,chci se podélit o radost,

sdili?

Podptirny dotaznikovy
vyzkum

piispévky z mobilniho zafizeni.

7.2 Externi komunikace ve firmé a jeji vazby na vnéjsi prostredi

Obrazek 22: Dopady zavedeni nové kvalitni externi komunikace na souvisejici
proménné a Cinnosti firmy (Obr. 23) popisujici souvislosti tvorby a zavedeni externi
komunikace do firmy. Obrazek 22: Dopady zavedeni nové kvalitni externi komunikace na
souvisejici proménné a Cinnosti firmy ukazuje zakladni interakce mezi zavedenim nové
metodiky externi komunikace s moznym cash flow a vykonem na trhu. Udrzeni vysokého
podilu na trhu je klicové pro dlouhodoby tspéch organizace. Zasadni roli ve firmé hraje
lidsky kapital, a to na vSech trovnich. Motivace ma velky vliv na kvalitu produktd a sluzeb,
coz plati vSemi trovnémi pozic ve firm¢, véetné téch odd€lni, kterd se zaméiuji na externi

komunikaci.
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(AbdelShafy et al., 2015))
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Autor se ve své praci vénuje samotnému subsystému externi komunikace, ktery je

analyzovan a popsan V nasledujicich kapitolach.
7.3 Externi komunikace a toky informaci a znalosti ve firmé

Analyzovanim dat od konkurence, vlastnich uspéchti i netispéchti z minulosti, prispévka
na socialnich sitich mohou podniky ziskat informacni vyhodu na trhu. Modely a pfistupy
zpracované V této praci by mohly byt pro podnik funkénim vychodiskem ke zlepSeni efektivity
zZ hlediska vétsiho sdileni obsahu jeho prispévki a zajisténi vice interakci na socialnich sitich,
coz by mu pomohlo rozvijet jeho strategii a jednoduseji dodrzovat firemni vize. Externi
komunikace je veSkera komunikace, kterou firma vyviji navenek, s jeji pomoci muze
komunikovat se zdkazniky, dodavateli a obchodnimi partnery, akcionafi, médii, statnimi
a kontrolnimi organy, investory a bankami, potencialnimi zaméstnanci, mistnim spolecenstvim
¢i Sirokou vetejnosti. Tyto skupiny jsou nazyvany jako zajmové skupiny.

Pfi zaméteni jesté o jednu uroven konkrétnéji do interakce firmy, socidlnich médii
a siroké vetejnosti 1ze poukazat na to, jaké kliCové entity v tomto propojeni jsou (Obrazek 23:

Kli¢ové entity a propojeni firmy, socialnich médii a Siroké vetejnosti (vlastni dilo autora)).
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Obrazek 23: Klicové entity a propojeni firmy, socialnich médii a Siroké vetejnosti (vlastni dilo

autora)

Pii vloZeni podniku a jeho chovéani na socidlnich sitich do SirSiho méfitka lze vidét
cyklus vkladani informaci, reakci na socialnich sitich, zpétnou vazbu a pouceni podniku s jejich
naslednou aktivitou.

Na internetu je k dispozici velké mnozstvi volné dostupnych vefejnych informaci ve
formé¢ fotografii, videi, ¢lankd, riznych blogt a text v§eho druhu. Podniky z téchto informaci
mohou analyzovat chovani trhu, konkurence 1 spotiebitelii a podle své podnikové strategie
a informa¢niho managementu Si vytvofit propaga¢ni material napiiklad ve form¢ prezen¢niho
webu, e-shopu, piispévku na socialnich sitich nebo videa. Z tohoto podnikem vytvofeného
propagac¢niho materialu se nasledné stava také vefejna informace, kterou mize bud’ sam podnik,

nebo jakykoliv uzivatel sdilet na libovolnou socialni sit’ a tim se informace dostane k dispozici
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dale pro Sirokou vefejnost. S postupem casu uzivatelé na tento ptispévek reaguji a sd€luji si
nazory s ostatnimi uzivateli. Touto interakci a zapojenim komunity vznika pozitivni, negativni
nebo pfipadné neutralni zpétna vazba, a to nejenom na socialnich sitich, ale k Sifeni dochazi
I prostiednictvim mluveného slova ve $kolach, pii praci, na navstévach a spolec¢nych akcich.
Reagovanim tvofi uzivatelé dal$i obsah naptiklad na svoje blogy, na sviij prostor na socialnich
sitich a tim sd€luji sviij ndzor, nalady a emoce svému okoli. Z téchto ndzort a emoci si udélaji
podniky ptfedstavu, jak se jejich sdéleni, produkt nebo sluzba vefejnosti zamlouva a adaptuji se
podle reakci uzivateli i podle konkurence. Vytvofti dalsi ptispévek ze zjisténych informaci
a cely cyklus se znovu opakuje, firma je tak v neustdlém vyvoji tlacend ndzory uzivateld,
zakaznik® 1 konkurenci. Cilem pro podniky v tomto ohledu je vytvofit kvalitni vztahy
s uzivateli, maximalizovat dosah svych sd¢€leni a tim i prodeje nebo vyuzivani svych sluzeb pii
vhodném rozlozeni lidskych i finan¢nich zdroji. Cile musi korespondovat se strategii, vizi
a poslanim podniku.

Pii zapojeni neuronovych siti do tohoto cyklu lze analyzovat jiz vytvofené pfispévky,
¢lanky, novinky i videa a podle toho, jak uzivatelé reaguji, komentuji a sdileji, analyzovat
S jistou mirou pravdépodobnosti, na co reaguji vice a na co mén¢. Touto analyzou je mozné
zjistit, zda uzivatelé socialnich siti vice reaguji a sdileji piispévky plné optimismu a dobrého
naladéni, nebo jestli naopak sdileji ¢lanky, které v nich vyvolavaji nenavist ¢i strach. S tim je
spojena i struktura ¢lankt. Analyzovan by mél byt pocet slov v nadpisu piispévku, pocet slov
v ptispévku, pocet vloZenych obrazki nebo videi, zvolena klicova slova, pocet odstavceil, pocet
znakl,, emotikoni a podobné. Z této analyzy se da nasledné vytvofit doporuceni, jakym
piispévkiim by mél dany podnik vénovat nejvétsi pozornost a jaky obsah vytvaret. Na nastavené
neuronové siti se provedou vypoc¢ty na trénovaci mnoziné z vlozenych dat, ktera ¢ini zpravidla
80 % z celkového objemu dat a na zbylych 20 % se provede test kvality modelu. Pokud
chybovost modelu MSE (Mean Square Error) nepfesahuje hodnotu 0,5, 1ze model vyuZit pro
upraveni vytvareného prispévku. Na ziskanych datech byla provedena korelace, jak silné
ovliviiyje kazda proménna pocet sdileni, a nasledné také ANOVA test pro zjiSténi, jak se 1isi
mnozstvi sdileni pro urcité téma nebo jak se mnozstvi sdileni 1i$i pro den v tydnu nebo meésic
v roce. Na zkoumanych piispévcich byla provedena obsahova analyza s ohledem na pocet
sdileni ¢lanku. Obsahova analyza byla pouzita pro redukci textu a pro vécné poradani

informaci: systematické a predmétové tfideni.
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7.4 Kliéové prvky v ramci modelu externi komunikace

Na socialnich sitich 1ze v kontextu feSeného cile identifikovat celou fadu relevantnich

entit vyznamnych pii externi komunikaci firmy, jako jsou naptiklad skupiny uzivateld,

podnikd, jednotlivé zainteresované skupiny subjektt (stakeholdeti). V praci bude nasledovat

definice kli¢ovych znalosti, entit a informaci v rdmci externi komunikace.

Za Klicové entity budou tedy v procesu externi komunikace na socialnich sitich

povazovani:

Uzivatelé;
Konkurence;
Partnefi;
Socialni sité;

Veftejné informace.

Mezi kli¢ové informace v procesu externi komunikace na socialnich sitich z hlediska

strategie podniku patfi:

Strategie podniku, vize, mise, globalni cile, analyza vné&jsiho prostiedi;
Cil sdéleni;

Cilova skupina;

Typ socidlni sité;

Forma sdéleni;

Komunikace se zakaznikem.

Z hlediska planovani v podniku:

Ptedchozi strategie;
Konkuren¢ni postaventi;
Vedeni;

AngaZzovanost;

Historicky vyvoj.
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Mezi kli¢ové aktivity na socialnich sitich patii:

— Sbér informaci;

— Sdileni informaci;

— Analyza informaci (aktualnich i z minulosti);

— Budovani duvéry;

— Rozlozeni lidskych i finan¢nich zdrojt;

— Analyza zpétné vazby;

— Planovaci proces pro externi komunikaci, strategie podniku, tvorba strategického

a operacniho planu.

Zminéné entity a aktivity vychdzi z reSerSe odborné literatury, kterd se jiz promitla do
obrazkl: Obrazek 5: Interakce podnikili se socialnimi médii a vetejnosti (vlastni zpracovani
inspirovano (Eroshkin et al., 2017; Jue et al., 2010; Mayer, 2009; Phua et al., 2017; Prajogo et
al., 2018))Obrazek 6: Klicové oblasti informa¢niho managementu (vlastni dilo autora
inspirovano (Eroshkin et al., 2017; Prajogo et al., 2018)) Obrazek 9: Kli¢ové aktivity externi
komunikace na socialnich sitich (vlastni zpracovani inspirovano (Ashley & Tuten, 2015; Drury,
2008; Hofacker & Belanche, 2016)) Obrazek 23: Klicové entity a propojeni firmy, socialnich

médii a Siroké vefejnosti (vlastni dilo autora)
7.5 Vybrany proces metody externi komunikace

Provadét spravné aktivity na socidlnich médiich je pro podniky komplexni a velmi
dialezity ukol. Pfidané ptispévky mohou mit pro podnik obrovskou piidanou hodnotu jako
maloktery marketingovy ndstroj v minulosti. Stejné jako mize mit ptispévek kvalitni odezvu
a ptinos, mize byt pro firmu pfi nespravném provedeni destruktivni a z divodu rychlého $iteni
informaci po socidlnich sitich obtizné takovou chybu napravovat. Podniky musi na socidlnich
sitich spravné rozvrhnout jak lidské zdroje, které se této oblasti budou vénovat, tak finan¢ni
zdroje optimalni pro dany podnik a jeho vizi 1 strategii. Podniky musi velmi peclivé zkoumat
a analyzovat reakce uZivatell na jejich aktivitu a podle toho upravovat svoje budouci chovani.
UZivatele a zdkazniky na socialnich sitich je nezbytné vnimat jako plnohodnotné partnery a tak
se k nim chovat,ptijimat zpétnou vazbu, reagovat s rozmyslem na reakce uzivateli, at’ uz jsou
jakkoliv negativni, a Vv piipad¢, Ze negativni komentare prevazuji, je potieba rychle zménit
aktualni chovani na sitich. Vybudovana divéra s uzivateli a kvalitni vztahy v mnoha ptipadech
zaruci loajalnost zékazniki a jejich dobrovolné sdileni a §ifeni pozitivnich informaci o podniku.

Aby uzivatel dobrovolné sdilel a $ifil takové informace (i mimo socialni sit€), je jeden
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Z hlavnich cilii podnikl na socialnich sitich a ma nejvétsi pfidanou hodnotu. Mezi podnikem
a uzivateli neustale probihda vyména informaci, at’ uz se jedna o piimou vyménu (komentaf
uzivatele na ptispévek podniku) nebo nepiimou vymeénu (podniky vidi, jak se chovaji uzivatelé
na socialnich sitich a podle toho upravuji strategii). Tuto vyménu neustale narusuje Sum, jako
je naptiklad fakenews, cilené poskozovani, drby, chybné tisudky a podobng.

Obrazek 24 zobrazuje, jak probiha ve firmé tvorba nového piispévku a vyse popsana

analyza s postupnym sdilenim a reagovanim na socialnich sitich.
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Obrazek 24: Inicializace nového pirispévku (vlastni dilo autora)
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Na procesnim modelu ,,inicializace nového piispévku™ je zobrazen postup tvorby
prispévku od vybéru tématu az po reakci uzivatell na socialnich sitich. Pro definici doporuceni
nasleduje bliz§i zobrazeni tfi procest. Tyto tfi procesy jsou ,,vybér tématu®, ,analyzy
a vypocty“ a ,,tvorba vhodné struktury pro vybrané téma®. U procesu s nazvem vybér tématu
nejdiive dochazi k volbé nazvu celého prispévku. Vybér tématu by se mél tidit podle toho, na
jakou cilovou skupinu mifime a co ocekdvame, ze ziskdme vytvorenim nového ptispévku.

V procesu je uvedena kontrola, jestli uz organizace nebo konkurence stejny ¢i podobny
¢lanek nevytvotila, a pokud ano, vybira se jiny nazev. Nasledné je definovan cil prispévku, tedy
¢eho se timto prispévkem snazime dosahnout. Mlze se jednat o zvySeni image firmy, prodej
produktu, poskytnuti sluzby, budovani divéry a podobné. Tento cil by mél idedlné
korespondovat s firemni strategii, vizi a poslanim. S tim je spojen vybér cilové skupiny
a definice, pro koho je ¢lanek urcen. Nasleduje definice formy sdéleni, tim je mysleno, zda
bude ¢lanek seridzni, nebo ma spise pobavit, pfipadné kombinace obojiho. Pokud se jedna
0 propagaci produktu nebo sluzby, je vhodné analyzovat konkurenci,zjistit, jak propaguje sviij
produkt nebo sluzbu, a také se dozveédet, jak reaguji uzivatelé, aby se pripadné piedeslo
nékterym chybam. Stejné tak mlze organizace u konkurence zjistit, ze néjaky styl propagace
funguje kvalitné, a pouzit podobny ve vylepsené podobé. Nasleduje ptiprava obsahu piispévku,
pfedani zodpovédnému fesiteli a vytvoreni klicovych slov, podle kterych lze provést ziskani

dat z jiz existujicich piispévki pro analyzu sentimentu, obsahovou analyzu i dalsi testovani.
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Obrazek 25: Proces ,,vybér tématu* (vlastni dilo autora)

Po ziskani potfebnych dat je potieba provést analyzu a vypocty pomoci vybrané metody

machine learning nebo jiné vhodné klasifikaéni metody. V ptipadé, ze nedojde k chybé

u ovéfeni dat v prvni fazi analyzy, je nasledn¢ vybrana vhodna metoda pro analyzu. Pokud

organizace tyto testy jesté neprovadéla, je vhodné udélat prizkum aktualné vyuzivanych metod

a ovefit, zda neexistuje néjaka nova metoda, jez je lepsi nez tastavajici. Toto zjiSténi by mohlo

poskytnout klicovou konkuren¢ni vyhodu. Z tohoto priizkumu je vybrana nejvhodnéjsi metoda,

co lze doporucit k aktudlnimu datu (vhodné metody v dobé tvorby této prace jsou uvedeny
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v kapitole 7.1 — vychodiska modelu). Pokud ma organizace k dispozici software pro analyzu
této metody, provede analyzu v softwaru. Pokud software neni dostupny, Ize provést analyzu
ve vlastnim naprogramovaném modifikovatelném algoritmu. Pokud organizace nema ani tuto
moznost, pokracuje se na dalsi proces s aktudlng zjisténym doporucenim, ptipadné na zvoleni
jiné metody. Po provedeni ptipravy dat nasleduje testovani tspéSnosti vybrané metody pomoci
kiizové validace. Nasledna kontrola vysledkii a ovéfeni pfesnosti poskytne doporuceni, cemu
se u prispévku vénovat a jaké promeénné nemaji pro model a pfipadné sdileni na socialnich sitich

7Zadnou vahu.
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Obrazek 26: Proces ,,analyza a vypoCty* (vlastni dilo autora)

Pii pfibliZzeni o uroven konkrétnéji do procesu ,,Tvorba vhodné struktury pro vybrané
téma“ lze vidét dal$i mnozinu procest, které se tykaji doporuceni vhodné struktury pfispévku
pro zvyseni pravdépodobnosti sdileni uzivateli na socialnich sitich. V prvni fazi probiha nacteni

dat z analyzy doporuéeni pro optimalizaci rtiznych proménnych (délka ¢lanku, pocet slov
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V nadpisu, zastoupeni pozitivnich a negativnich slov, mnozstvi obrazkl a podobné&). Pokud neni
dostupné zadné doporuceni (tedy prozatim firma neanalyzovala dosavadni ptispévky na
socialnich sitich), cely tento proces neni v dany moment relevantni, firma se k nému vrati
pozdéji. Pokud jiz vystupy analyz existuji, dochazi k optimalizaci (ve vazbé na vysledky)
nadpisu a celého textu prispévku, nastaveni optimalniho poctu slov v textu a nadpisu, pocet
odstavci a podobné. Pokud jsou dostupné vysledky z analyzy sentimentu, upravuje se ¢lanek
podle zjisténé idealni polarity ¢lanku a vkladaji se, nebo se odebiraji pozitivni a negativni slova.
Pokud existuji vysledky z obsahové analyzy, upravuje se text znovu — dopliuji se slova a slovni
spojeni, kterd maji potencial zvysit pocet sdileni a oblibenost na socialnich sitich. Nakonec se

optimalizuji média v ptispévku. Vlozi se optimalni pocet obrazki, odkazii a piipadné videi.

92



Data z analyzy

Nacteni dat

Inicializace
struktury

Nejsou data

Existuje
doporuceni
struktury?
Pokracovat bez

doporuéeni

Pokracovat bez
médii

Optimalizace Optimalizace
nadpisu textu

~——

)
Ne

Tvorba vhodné struktury pro vybrany prispévek

Vysledky z
analyzy
sentimentu?

Definice polarity
clanku
Pokracovat s
doporucenim

~——

Vkladat média?
Optimalizace

médii (obrazka,

odkazu, videi)

: Vysledky z
Uprat\g ts;lov v X> obsahové

analyzy?

Pfidani nebo

odebrani slov u
clanku

Obrazek 27: Tvorba vhodné struktury pro vybrané téma (vlastni dilo autora)

Na vySe uvedenych ¢astech procesu lze vidét moznou hloubku ptipravy nékterych

Z nich. Externi komunikace zasahuje 1 do dalSich casti, jak lze vidét na obrdzku ¢. 25, tedy

v ¢astech popsanych procest pro ,,Sirokou vetejnost™ a ,,socidlni sité*.

Bylo by mozné dale zkoumat hloubku procesu a spravného nastaveni v rdmci téchto

dil¢ich oblasti. To pfedstavuje moznost dal$iho zkoumdni, nicméné to neni soucasti hlavniho

cile disertacni prace, piedstavuje to vSak potencial pro dalsi zkoumani.

Celkove lze fici, Ze vyzkumem opirajicim se o neuronové sité a dalsi klasifikacni

metody bylo zjisténo, ze samotnd struktura ¢lanku umisténého na internetu neovliviiuje
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primarné pocet sdileni. Ani statistické vypocty tyto predpoklady nepotvrdily. Na druhou stranu
zjisténi z dotaznikového Setfeni poukazuji na ur¢ité skute¢nosti. Cim vyssi vzdélani uZivatel
ma, tim vice socialnich siti pouziva. Stejné pravidlo plati i pro zvySujici se pfijem uZzivatel
socidlnich siti. I kdyz nebyl potvrzen pfimy vztah mezi poctem sdileni, velmi uspésné ¢lanky
(z pohledu poctu sdileni) vyuzivaly v textu zhruba 5-6 obrazki na ¢lanek. Ty méné€ Gispésné
¢lanky mély vétSinou mensi pocet obrazku (napiiklad 4 a méng), byly tak pravdépodobné
a chtéji pobavit i svoje okoli. Druhou nejcastéjsi oblasti sdileni jsou videa jako napiiklad
hudebni klipy. V dotazniku bylo také uvedeno casté sdileni riznych kulturnich zazitkd, kde se
uzivatel chce pochlubit svoji zkuSenosti z cestovani. Mezi dalsi zjisténi patii, Ze uzivatelé radi
sdili ptispévky slavnych osobnosti, ale ve vétSin€ ptipadil se jednd o naprosto nahodné autory
prispévki, a jde tedy hlavné o obsah a sdéleni. Nékteré metody pouZité v ramci disertacni prace
poukazaly na cesty, jez nevedou k jednozna¢nému cili, a neni tedy mozné se pouze o n¢
samotné opfit jako o kli¢ové podklady k rozhodovani.

Pokud se organizace snazi prosadit na socialnich sitich, je jasné, Ze se nejedna o trivialni

ukol a je zapotiebi byt kreativni a experimentovat.
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8 Doporuéeni, prinos a limity prace

Kvalitné zavedena a rozvijejici se firemni externi komunikace miize pozitivn¢ ovlivnit
celou tadu aspektl, jako je expanzivni politika firmy pro velikost na trhu, kladn¢ zvednout
motivaci a dovednosti zaméstnanct, zlepsit kvalitu produktii a sluzeb, uSettit as a zvysit trzby.

V prostiedi firmy, socidlnich siti a informa¢niho managementu je mnoho navzijem
pusobicich entit a stakeholderti. Mezi tyto entity patfi Siroka vefejnost (uzivatelé, partnefi,
konkurence), vyuzivana technologie, vefejné informace (fotografie, videa, c¢lanky, texty
a komentafe) nebo zpétnd vazba. Oddéleni, které ma na starost rozhodovani o externi
komunikaci, je seznameno s jejich vzajemnym pusobenim a hledd optimalni zptsoby, jak
zajist'ovat pozitivni dopad této komunikace.

Jako klicové procesy V externi komunikaci na socialnich médiich Ize oznacit vybér
tématu pro prispévek, ziskani dat pro analyzu a nasledné provedeni analyz a vypocti, z nichz
Ize vytvofit vhodnou strukturu piispévku pro vybrané téma. V ramci jeho vybéru je nutné
jednozna¢né definovani cile, jasné urceni cilové skupiny a specifkace formy sdé€leni.
V navaznosti na to je pak feSena struktura pfispévka. Prizkum jejich struktury ve spojistosti
s poétem sdileni na socialnich sitich metodou MLP neposkytlo jednozna¢né vysledky a je
mozné, Ze toto je slepa ulicka, kterd nikam nevede. Piesto lze na zaklad¢ vysledki této prace
doporucit tvorbu spiSe kratSich prispévki, kratSich prvnich odstavci, zdbavnych piispévki
nebo prokladani textu vice obrazky. Firmy mohou tento postup z uvedené¢ho konceptudlniho
modelu i z procesnich modell vyuzit pro své vlastni analyzy napiiklad na datech, ktera nejsou
vetejnosti dostupna (napiiklad doba setrvani uzivatele na firemnim webu nebo reklamy
umisténé na sociadlnich sitich), a upravovat svoji externi komunikaci podle oboru, v némz
podnikaji, a podle cilové skupiny. Kazdy obor a kazda cilova skupina vyzaduje individualni
pristup.

Pii hlub$im zkoumani vysledka disertacni prace lze popsat doporuceni ve vztahu
k moznym metodam vyuziti pro hlub$i zkoumani tématu piispévku a jeho struktury.
Z provedené systematické reSerSe vyplynulo nékolik vhodnych metod pro mozné usnadnéni
rozhodovani firem na socidlnich sitich, mezi néz patii metody strojového u¢eni SVM, MLP,
RNN, CNN, LSTM a Naive Bayes. Lze konstatovat, Ze zminéné metody neuronovych siti ve
vazbé na zkoumané proménné v kapitole 4.3 nelze generalizované doporucit jako feSeni
k zjisténi klicovych proménnych ovliviwgjicich sdileni pfispévkd, protoze vykazaly mensi
vyznam zkoumanych proménnych pfi vyuziti metody MLP. Z navazné analyzy sentimentu bylo

zjisténo, Ze polarita ¢lanku ma minoritni vliv na jeho sdileni.
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Vhodnym vstupem pro rozhodovani o nastaveni komunikace a sdileni pfispévkl jsou
informace od samotnych potencialnich uzivatel. Na zakladé vyhodnoceni dotazovani totiz lze
doporucit ptispévky, které ur¢itym zplisobem uzivatele pobavi. Maji totiz vEtsi Sanci na sdileni,
protoze uzivatelé nejcastéji sdili praveé zdbavné prispévky.

Navrzeny konceputalni model celkoveé poskytuje popis metod a navaznosti procesti pro
efektivni externi komunikaci, pro tvorbu pfispévku na socialni sité, ktery bude cilit na konkrétni
skupinu uzivateld, kterou nasledné dokaze vhodné zaujmout. Popisuje i vhodny zpusob
zajiStovani zpétné vazby tak, aby bylo mozné podle naslednych zjisténi dale upravit vysledky

a jeste 1épe ptipravit nova sdéleni.
Limity prace

Autor si je v praci védom ur€itych limita vyzkumu, za néz lze povazovat to, Ze byly
vybrany pouze dva urcité typy neuronovych siti ke zkoumani vybranych proménnych struktury
ptispévku. Je mozné, ze by dalsi metody poukazaly na vyznam nékterych proménnych, které
nyni nebyly oznaceny jako signifikantni pro navrh struktury pfispévku. Stejn¢ tak by bylo
mozné, ze pii vyuziti dalSich sad dat v jinych tematickych oblastech by bylo dosazeno novych
vysledkd.

Druhym limitem pfispévku je tvorba a rozsah dotazovani, kdy sada otazek byla za
ucelem dosazeni uspokojivé miry navratnosti limitovana svym poctem.Autor vychazel
z literatury a do vybéru zahrnul zejména ty otazky, které v minulych prizkumech a jejich
vysledcich poukazovaly na urcité vyznamné faktory. Nicméné je mozné, ze nemusely byt

postizeny vSechny skutecnosti.
Piinos prace v praktické a teoretické roviné

Organizace a firmy soupefici o pozornost na socialnich sitich se musi vyporadavat
s mnoha aspekty, které mohou ovlivnit jejich GspéSnost. Diserta¢ni prace mize v praktické
rovin€ pomoci v tom, Ze piinasi jednak souhrn doporuceni, jak publikovat ptispévek, ktery ma
byt na socidlnich médiich uspésny, ale také poskytuje predstavu o velké $ifi metod, které Ize
v tomto sméru aplikovat. A¢koli nékteré z nich i pii rozsahlé tézb¢ dat nevykazovaly statisticky
vyznamné vysledky, jedna se o zjisténi, které pomuize firmé i spravné zacilit a vybrat vhodnou
metodu pro své uziti.

Piinos v teroretické rovnin¢ spociva v rozsifeni metod informa¢niho managementu

0 aspekty externi komunikace organizaci, efektivniho fizeni a podpory rozhodovani.
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9 Zaver

PiedloZena disertani prace si klade za cil navrhnout konceptudlni model vyuZiti
informaci a znalosti k podpoie firemniho rozhodovani o obsahu a form¢ externi komunikace na
socialnich sitich.

V tomto kontextu byla nejprve charakterizovana klicova teoretickd vychodiska tykajici
se komunikace, informaci a znalosti, byla provedena analyza soucasného stavu poznani v
oblasti firemni externi komunikace na socidlnich sitich a metod pouZzivanych pro zvySeni
efektivity komunikace na socialnich sitich. Nasledné byl analyzovan aktualni stav vyuzivani
metod pro analyzu obsahu pfispévku a dotazovani pro specifikaci klicovych informaci a
znalosti k podpofte firemniho rozhodovani o obsahu a formé externi komunikace. V neposledni
fad¢ byla provedena analyza dat a vypocty pomoci neuronovych siti a klasifikacnich modeld,
obsahova analyza a analyza sentimentu. V praci je také uvedeno dotaznikové Setfeni, ve kterém
byla zjisténa motivace uzivateld pro sdileni ptispévki a také jaké je téma nejcastéji sdilenych
prispévka.

Na zékladé realizace vySe uvedenych metod a z nich vyplyvajicich zjiSténi je v praci
vytvofen model klicovych informaci a znalosti pro externi komunikaci firmy na socialnich
sitich spolu se specifikaci procest, které doporucuji a poukazuji na to, jak 1ze zefektivnit firemni
externi komunikaci.

Analyzovéanim dat od konkurence, vlastnich tispéchti i netspechii z minulosti, ptispévkil
na socialnich siti mohou podniky ziskat zdsadni informacni vyhodu na trhu. Modely a ptistupy
zpracované v této praci by mohly byt pro podnik funkénim vychodiskem ke zlepseni efektivity
z hlediska vétSiho sdileni obsahu jejich ptispévki a zajiSténi vice interakci na socialnich sitich.
Toto zlepSeni u podnikii pomutze rozvijet jejich strategii a bude se jednoduseji dodrzovat
firemni vize.

Disertacni prace se zabyva velmi komplexnim problémem. Dalsi rozvoj vyzkumného
tématu a mozné pokraCovani této prace je zcela jisté mozné. Mlze spocivat naptiklad jen v
opakovaném pouziti postupu na SirSim datovém vstupu a nasledné porovnani vysledk.
Efektivni metodou by mohlo byt pouziti metod machine learning na cely text piispévki pro
zjisténi, jestli kombinace né¢jakych slov nebo slovnich spojeni je zavisla na poctu sdileni. Dala
by se také provést analyza uvedena v této praci pro riizné tematické bloky v rameci typu
konverzaci, ¢i typu subjektt, které dané téma sdileji a diskutuji. I pro predikei poctu sdileni by
se také dalo otestovat mnoho dal§ich metod jako Random Forrest, Naive Bayes nebo K-Nearest

Neighbors (KNN) a zkoumat jejich Gspésnost.
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faire s. r. 0. — Sbér a analyza dat, tvorba tabulek, grafi a doporuceni (vedouci doc. Ing.
Mgr. Petra MareSova, Ph.D.).

Inovaéni voucher (2019) ,,Model pro efektivni interni komunikaci uvnitt firmy" pro firmu
Savoir-faire s.r.0. — Sbér a analyza dat, tvorba tabulek, grafii a doporuceni (vedouci doc.
Ing. Mgr. Petra MareSova, Ph.D.).

Spoluprace Univerzity Hradec Kralové se Skoda Auto: Statistické feseni nakupu soudastek na
after-sales — Clen tymu pro statistické zpracovani (vedouci prof. RNDr. Hana Skalska,
CSc.).

Spoluprace na projektu ,,Vyzkum a vyvoj nového SW fesSeni — Inteligentni robotické tizeni

dokumentt

MBA).

jako vyzkumnik pro firmu Onlio (feSitel prof. Ing. Vladimir Bures, Ph.D.,
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Seznam priloh

Pfiloha ¢. 1: Dotaznik

Piiloha €. 2: Regresni analyza ........cccooiuiiiiiiiiiiie i
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Piilohy
Pfiloha ¢. 1
Dotaznik

Uvedené otazky v dotazniku:
1) Pohlavi?
a. Muz
b. Zena
2) Vek?
3) Stav (Zenaty, svobodny/a, rozvedeny/4)?
a. Vdana (zenaty)
b. Svobodna (svobodny)
c. Rozvedena (rozvedeny)
4) Stale studuji?
a. Ano
b. Ne
5) Dokoncené vzdélani?
a. Zakladni
b. Stiedoskolské bez maturity
c. Stfedoskolské s maturitou
d. Vysokoskolské
6) Cisty mési¢ni piijem?
a. Do 9999 K¢/mésic
10 000-19 999 K¢/mésic
20 000-29 999 K¢&/mésic
30 000-39 999 K¢é/mesic
40 000—49 999 K¢&/méesic
f. Vice
7) Pocet obyvatel mista bydlisté?
a. Do 499
500 az 999
1 000 az 1 999
2 000 az 4 999
5000 az 9 999
10 000 az 49 999
. Vice
8) Na jakych socialnich sitich mate profil?
a. Facebook
b. YouTube (vlastni kanal)
c. WhatsApp
d. Instagram

® a0 o

Q@ =D oo T
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T oaQ o

m.

Pinterest

Twitter

WeChat

QZone

Tumblr

QQ

Snapchat

LinkedIn

Z4dné z uvedenych

9) Na socialnich sitich feS$im témata (komentuji, lajkuji, reaguji)?

OS5 3 -FAT T SQ MO0 T

10) Kd

o

Qe "o o o0 o

je

Politika
Kriminalita
Véda
Média/Hudba/TV
Transport
Technologie
Zéabava

Sport
Nakupovani
Celebrity
Mistni zpravy
Pocasi

. Jidlo

Vzdélavani

Jina...

vétSinou autorem vami sdilenych ptispévka?

Ja sam jako jednotlivec (napf. selfie, ndzory)

Pratelé, které osobné znam

Pratel¢, které¢ znadm pouze virtudlné (ze siti)

Zcela nahodni autofi (napt. humornych ptispévkt nebo videt)
Znamé osobnosti

Firmy a podnikatelé nabizejici své sluzby nebo vyrobky
Statni instituce

Jina...

11) Z jakého davodu sdilite ptispévky, co Vas motivuje?

a.

- o oo o

Chci se pochlubit (napt. dovolenou, ispéchem, romantickou vecefi. . .)

Chci se podélit o strasti, aby mé druzi pochopili a mozna politovali

Chci poznat nazory ostatnich, napft. sdilenim kontroverznich témat

Chci se podélit o radost/pobavit ostatni

Pro kontakt s ptateli, chci se podélit s ptateli o praveé zjisténé informace

Chci podporit své pratele (napf. v nouzi, v ohrozeni, pii dulezitém zivotnim
kroku...)
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g. Nabizim své vlastni vyrobky, sluzby, uméni...
h. Jina...
12) Na socialnich sitich sdilim vétSinou piispévky tykajici se témat?
Politika
Kriminalita
Véda
Média/Hudba/TV
Transport
Technologie
Zabava
Sport
Nakupovani
Celebrity
Mistni zpravy
Pocasi
. Jidlo, zdravy Zivotni styl
Vzd¢elavani
Ekonomika, finance, bankovnictvi
Kultura
Podnikéni

T oS I-TARTTSQ@ P00 DT

r. Jina...
13) Odkud a z jakého zafizeni sdilite piispévky?
a. Z pracovisté/skoly
b. Z mista bydlisté
C. Z mobilniho zatizeni
d. Z pocitace nebo tabletu
e. Jak chci (na misté nebo zatfizeni nezalezi)
14) Prohlizite si sdilené piispévky podrobnéji v ptipad¢, ze obsahuji vulgarismy /negativitu?
(Oteviena odpoveéd’)
15) Prohlizite si sdilené¢ piispévky podrobnéji v piipadé, ze obsahuji pozitivni
slova/optimismus? (Oteviena odpoved))
16) Kolik myslite, Ze zhruba sdilite pfispévka za rok? Je jedno, na jaké socialni siti.
(Oteviena odpoved)
17) Ovétujete si pravidelné informace z piispévkt na socialnich sitich?
a. Ano
b. Obcas ano
C. Pfevazné ne
d. Nikdy
18) Jaké prispévky jste naposledy sdilely a na jaké socialni siti to bylo? (Oteviena odpoved)

Dotaznik 1ze nalézt na této adrese: https://forms.gle/hX5nwVtQ1pze5aDW6.
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Regresni analyza

Pfiloha ¢. 2

Tabulka 14: Regresni analyza pro vS§echny proménné v datovém souboru (vlastni dilo autora)

120

Standardizované
Nestandardizované koeficienty koeficienty
Model B Chyba Beta t Sig.
(Konstanta) -
739784,698 -2,361 ,018
1746370,392
TitleWords 164,501 385,019 ,021 427 ,669
TitleCharacters —23,950 62,729 -,017 -,382 ,703
TotalWordsInArticle 10,970 7,819 ,264 1,403 ,161
TotalCharactersInArticle —-2,187 1,303 -313 -1,679 ,093
TotalParagraphs 8,586 26,847 ,005 ,320 ,749
AverageWordLengthInTitle
259,401 493,359 ,016 ,526 ,599
AverageWordLengthlnArticle
8,003 668,977 ,000 ,012 ,990
NumberOflmages -11,866 22,104 -,007 —-,537 ,591
NumberOfHrefs 16,941 12,860 ,020 1,317 ,188
PositiveWordsInAtrticle 19,153 26,057 ,022 ,735 462
NegativeWordsInArticle 51,568 38,046 ,024 1,355 ,175
PositiveDividedByNegativePolarityl
—40,301 28,885 -,015 -1,395 ,163
nArticle
PositiveDividedByAllWordsInArticle
7949,223 10706,388 ,010 742 ,458
NegativeDividedByAllWordsInArticl
—39858,449 16328,018 —-,032 —2,441 ,015
e
PositiveWordsInTitle —203,535 801,997 -,009 —,254 ,800
NegativeWordsInTitle 810,812 1057,471 ,027 767 443
PositiveWordsInTitleDividedWordsl
4823,171 6656,435 ,025 725 ,469
nTitle
NegativeWordsInTitleDividedWords
—6048,068 8648,946 -,025 —,699 484
InTitle
WordsInFirstParagraph 24,883 46,829 ,030 ,631 ,595
CharactersInFirstParagraph
7,660 7,711 —,055 —,993 ,321
PositivelnFirstParagraph 160,149 179,224 ,016 ,894 372
NegativelnFirstParagraph 722,468 299,761 ,041 2,410 ,016




PositivelnFirstDividedByWordsInFir

—4224,376 5142,602 -,012 -,821 411
st
NegativelnFirstDividedByWordsInFi

—7645,830 8554,988 -,014 —,894 371
rst
DayPosted 1,213 12,710 ,001 ,095 ,924
MonthPosted 141,420 35,865 ,035 3,943 ,000
YearPosted 868,352 367,427 ,021 2,363 ,018

Dependent Variable: NumberOfShares

Tabulka 15: Zobrazeni regresni analyzy jen pro nékteré vybrané proménné podle statistické

vyznamnosti (vlastni dilo autora)

Standardizované
Nestandardizované koeficienty koeficienty

Model B Chyba Beta t Sig.
(Constant) 3209,441 329,083 9,753 ,000
TotalWordsInArticle 13,363 5,083 321 2,629 ,009
TotalCharactersInArticle —2,463 ,856 —-,352 —2,878 ,004
NumberOfHrefs 16,239 6,888 ,019 2,358 ,018
NegativeWordsInArticle 62,614 36,135 ,029 1,733 ,083
NegativeDividedByAllWordsInAr
ticle 32915,968 15083,964 —-,027 —2,182 ,029
NegativelnFirstParagraph 422,571 156,072 ,024 2,708 ,007
MonthPosted 103,775 31,597 ,025 3,284 ,001

Dependent Variable: NumberOfShares
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