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Povzetek

Twitter je hitro rasto¢e druzbeno omrezje, ki zaradi velikega sStevila uporab-
nikov privablja tudi politike in raziskovalce. Prvim ponuja nacin za doseganje
voliveev, drugim pa ogromno koli¢ino podatkov za analizo; predvsem si zelijo
najti nacin, kako uspesno napovedati izid volitev. V svoji diplomski nalogi
bom najprej pregledal pretekle pristope raziskovanja politicnega dogajanja
na Twitterju, v nadaljevanju pa bom analiziral dejavnost slovenske politike
na Twitterju, najprej na nivoju strank, nato Se na nivoju njihovih poslancev.
Pri analizi dejavnosti bom raziskoval koreliranost volilnega izida, aktivnosti,
stevila objav in Stevila sledilcev, leksikalno raznolikost besed, hashtagov in

omemb v tweetih ter povezave med sledilci strank in sledilci poslancev.






Abstract

Twitter is a rapidly growing social network, whose vast number of users
attracts politicians and researchers alike. The former see it as a way of con-
necting with their constituents, while it offers a huge amount of data for
analysis to the latter, who are especially interested in finding a way to pre-
dict elections. I will begin my thesis by covering past attempts at researching
political activities on Twitter and later I will analyze the Slovenian political
activity on Twitter, both on a party and on a deputy level. During my anal-
ysis I will research the correlation between election results, activity, number
of tweets and number of followers, the lexical diversity of words, hashtags
and mentions used in tweets and the connection between the followers of the

parties and the followers of the deputies.






Poglavje 1

Uvod

Twitter je spletno mesto, namenjeno pisanju in branju kratkih sporoéil (do
140 znakov), imenovanih tweeti. Ustvarjen je bil marca 2006 in je do febru-
arja 2013 zrasel na 200 milijonov uporabnikov, ki prispevajo 400 milijonov
tweetov vsak dan [1]. Izvirno naj bi bili tweeti namenjeni objavljanju po-
sodobitev o sebi, a danes se jih uporablja za marsikaj, vkljucno za stik z
javnostjo in oglasevanje. Na Twitterju tako lahko najdemo zelo Sirok nabor
informacij, saj uporabniki lahko z vsemi delijo svoje mnenje o ¢emer koli
zelijo. Med uporabniki lahko poleg osebnih rac¢unov "navadnih” ljudi naj-
demo tudi ogromno podjetij, ki oglasujejo svoje izdelke, rac¢une novinarjev in
novinarskih strani, znane osebe in skupine iz sveta zabave ter tudi politike

in politicne stranke.

Stik z javnostjo in oglasevanje sta pomemben del predvolilnih kampanj,
saj politikom ponujata nov nacin za doseganje volivcev. Politikom in stran-
kam Twitter ponuja nacin, kako Siriti svoje sporocilo, naj bo to vabilo na
srecanje v zivo, povezava na drugo spletno stran ali komentiranje aktualnih
dogodkov. Druzbeni mediji so zato postali del predvolilnih kampanj in mnogo
politikov jih uspesno uporablja tudi, ko ni ¢as volitev. A ne ”tweetajo” vedno
politiki sami, v¢asih imajo temu namenjeno ekipo. Predsednik Republike
Slovenije Borut Pahor, na primer, ima Twitter racun (@QBorutPahor), a v

opisu jasno piSe, da sporocila pise ekipa, v primeru, da piSe predsednik, pa
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so tweeti oznaceni z BP [2].

Druzbeni splet omogoca raziskovalcem, da opazujejo mnenja velikega
stevila politicno aktivnih ljudi, kaj si na primer mislijo o kandidatih ali stran-
kah, ali kaksno je njihovo stalis¢e do aktualnih tem. Zaradi svoje rasti je
Twitter vedno bolj zanimiv tudi za raziskovalce politicnega dogajanja, kjer
raziskovalce zanima, ali se da druzbena omrezja, kot je Twitter, uporabiti za
razpravljanje o pomembnih temah, za napovedovanje volilnega izida in ali se
da ugotoviti politicno pripadnost uporabnikov. Zaradi specifik posameznih
volilnih sistemov (vecstrankarski/dvostrankarski, ve¢inski/proporcionalni) se
ne da vseh pristopov, ki so pokazali dobre rezultate na dolo¢enih volitvah,
avtomaticno uporabiti na volitvah v drugi drzavi.

V svoji diplomski nalogi bom analiziral dejavnost slovenske politike na
Twitterju. Najprej bom v 2. poglavju pregledal razlicne pristope, ki so jih
raziskovalci druzbenih omrezij uporabili pri raziskovanju politicnega doga-
janja na Twitterju. Kot bomo videli, so raziskovalci na razlicnih volitvah
uporabljali razlicne pristope in dosegali razlicne rezultate, od neuspesnih na-
povedi do zelo natanénih. V naslednjem poglavju se bom osredotocil na
prijatelje, sledilce in tweete posameznih strank. Stranke bom primerjal po
teh lastnostih in primerjal z volilnim izidom. Tweete bom razbil na besede,
hashtage in omembe, v poskusu ugotoviti, o ¢em stranke govorijo na Twit-
terju. V 4. poglavju bom pogledal, kako se sledilci strank razporedijo med
strankami in kako se povezujejo med seboj. Za konec bom v 5. poglavju
pozornost usmeril na poslance parlamentarnih strank in preveril, o ¢em twe-
etajo, koliko sledilcev imajo in kako si jih razdelijo.

Tekom naloge bom poskusil odgovoriti na naslednja vprasanja:

e Katere stranke so najbolj aktivne?

e Ali obstaja povezava med popularnostjo stranke na Twitterju in njenim

izidom na volitvah?
e O ¢em stranke govorijo?

e Ali se politicna podobnost strank kaze tudi na Twitterju?
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Ali se da iz skupnih sledilcev sklepati na podobnost strank?

Kako so sledilci strank povezani med seboj?

Ali imajo poslanci iste sledilce kot njihova stranka?

e O ¢em pisejo poslanci?

Ali sledilci poslancev sledijo vsem poslancem iz iste stranke?

1.1 Metodologija

Twitter za dostop do podatkov o uporabnikih in tweetih ponuja svoj API [3],
do katerega sem dostopal z modulom twitter [4] za programski jezik Python [5].
Iz dobljenih podatkov sem grafe ustvaril z modulom networkx [6] in jih vi-
zualiziral z odprtokodnim programon Gephi [7]. Zaradi omejitev pri prenosu
podatkov sem obsirnejse podatke shranjeval v podatkovno bazo MongoDB |[§],
do katere sem dostopal z modulom pymongo [9]. Za izris histogramov v 4.
in 5. poglavju sem uporabil modula matplotlib [10] in numpy [11]. Za
izrac¢une sem uporabil tudi module collections, math, scipy [12], time in
datetime.

Izvorna koda je na voljo na https://github.com/rokgomiscek /Diploma-
FRI.

1.2 Slovarcek izrazov

e followers (sledilci) - uporabniki, ki prejemajo posodobitve na svojo

¢asovnico (domaco stran na Twitterju)

e hashtag (#) - uporabniki lahko z znakom # izberejo besedo ali ve¢, ki

oznacuje temo ali ciljno publiko

e mention (omemba) - uporabniki lahko v svojih tweetih omenijo druge

uporabnike z uporabo znaka @
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e retweet - uporabniki lahko sporocilo nekoga drugega ponovno objavijo

tako, da ga vidijo tudi njihovi sledilci

e tweet - najvec¢ 140 znakov dolga sporocila na Twitterju
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Pregled obstojecih pristopov

Druzbena omrezja privabljajo veliko stevilo ljudi, ki se med seboj povezu-
jejo in objavljajo razlicne prispevke. To posledi¢no privablja raziskovalce z
razlicnih podrocij, ki zelijo iz ogromne koli¢ine podatkov, ki je na voljo, od-
kriti zakonitosti. Mnogo raziskovalcev je poskusalo ugotoviti, ali se s pomocjo
druzbenih omrezij da napovedati izid volitev in politicno pripadnost uporab-

nikov.

2.1 Napovedovanje izida volitev

Napovedovanje izida volitev na tradicionalni nacin (anketiranje) je drago
in zamudno opravilo. Zato so se raziskovalci vprasali, ali se da s pomocjo
druzbenih omrezij enostavneje in predvsem ceneje napovedati izid volitev z
enako tocnostjo, kot z anketami.

Tumasjan et. al. [13] so izpeljali studijo na podlagi nemskih zveznih voli-
tev 27. septembra 2009. Uporabili so 104.003 tweetov, objavljenih v tednih
pred volitvami (med 13. avgustom in 19. septembrom). Tweete so zbirali
tako, da je vsak vseboval ime ene od strank, ki so sodelovale na volitvah, ali
ime vidnejsih politikov iz teh strank. Namen njihove Studije je bil trodelen:
pregledati, ali ljudje uporabljajo Twitter za politicne pogovore; oceniti, ali

sporocila na Twitterju odrazajo dejansko politicno voljo; analizirati, ali se

5
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da aktivnost na Twitterju uporabiti za napovedovanje popularnosti strank
in koalicij. V svoji raziskavi ugotavljajo, da zaradi posebnosti Twitterja ne
morejo nanj enostavno aplicirati enakih pristopov, kot pri raziskovanju bolj
tradicionalnih druzbenih medijev, kot so na primer blogi in strani z novicami.
To pripisujejo predvsem dejstvu, da so zapisi na Twitterju precej krajsi ter
da precejsen del sporocil sestoji samo iz povezave na drugo spletno stran. Da
bi ugotovili razpolozenje sporocil, so uporabili program za analizo besedil, ki
izracuna, v katero vnaprej definirano kategorijo spada sporocilo (npr. pozi-
tivna/negativna Custva, zalost, jeza). Iz raziskave so ugotovili, da se da, kljub
kratkosti, na Twitterju razpravljati tudi o pomembnih vprasanjih. Ugoto-
vili so tudi, da priblizno ena tretjina tweetov vsebuje znak ”@” kar nakazuje
omenjanje drugih uporabnikov (bodisi za neposredno sporoc¢anje, bodisi zgolj
omenjanje). Nasli so tudi veliko stevilo retweetov (19,1%). Oboje nakazuje
na to, da ljudje na Twitterju dobijo zanimive politicne informacije, ki jih de-
lijo s prijatelji in sledilci. Ko so analizirali enakost sodelovanja, so ugotovili,
da je 4% uporabnikov prispevalo kar 44% vseh sporocil. S pomocjo analize
besedila so ustvarili ve¢-dimenzionalne profile za politike v vzorcu. Ugotovili
so podoben vzorec pri vseh vodilnih kandidatih, kjer je vec¢ pozitivnih kot ne-
gativnih ¢ustev. Profili drugih vidnih politikov kazejo nekaj razlik, predvsem
se vidi odrazanje njihovih vlog (ministra za finance in ekonomijo imata na
primer bolj poudarjeni dimenziji delo in denar). Izrac¢unali so tudi razdaljo
med politiki in med strankami ter ugotovili, da odseva dejansko politi¢no
blizino med strankami pred volitvami. Povezavo med strankami nakazuje
tudi stevilo sporocil, v katerih sta skupaj omenjeni dve stranki. Nenazadnje,
preverjali so tudi napovedno mo¢ Twitterja. Primerjali so delez pozornosti,
ki ga je bila posamezna stranka delezna na Twitterju, z dejanskim volilnim
izidom. Zakljucili so, da je samo stevilo, kolikokrat je stranka omenjena,
verjeten odraz volilnega rezultata, njegova tocnost pa se pribliza tocnosti
tradicionalnih volilnih anket. Kljub uspehu raziskave, avtorji svarijo pred
njeno omejenostjo. Svarijo pred nereprezentativnostjo vzorca, moznostjo, da

v vzorec niso sprejeli vseh relevantnih tweetov, tezavami analize tako kratkih
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besedil in prevajanje iz nemscine v angles¢ino, obravnavo vseh sporocil enako,
ne glede na datum, kdaj so bila napisana in da so pregledali celotno politi¢no

podrocje in ne posameznih vprasanj, ki bi volivce lahko razdeljevala.

Ali je Twitter dobro orodje za ocenjevanje trenutnega politicnega raz-
polozenja in napovedovanje priljubljenosti strank in koalicij, so raziskovalci
preverjali tudi na razliénih volitvah v Spaniji [14]. Razvili so spletno aplika-
cijo TaraTweet, ki ima dva cilja: spremljanje tweetov z izbranimi hashtagi in
Stetje pojavitev izbranih klju¢nih besed. V raziskavo so vkljucili regionalne,
splosne in volitve v Andaluziji, tweete pa zbirali dalj ¢asa pred volitvami in
tudi Se nekaj casa po. Pri vseh volitvah so upostevali celotno stevilo omemb
in ugotovili visoko povezanost z dejanskimi izidi. Med tezavami raziskave
so izpostavili probleme pri iskanju relevantnih tweetov, saj uporabniki lahko
uporabljajo hashtage, ki jih raziskovalci niso predvideli in vkljucitev tweetov,
ki niso povezani z izbranimi volitvami, temve¢ se nanasajo na druge. Kljub
temu so optimisticni, da je mozno Twitter uporabljati za napovedovanje izida

volitev.

Stevilo tweetov kot osnovo za napovedovanje izida volitev so uporabili
tudi na posebnih volitvah za senat ZDA v Massachusettsu, 19. januarja
2010 [15]. Zbrali so 234.697 tweetov 56.165 razliécnih uporabnikov med 13. in
20. januarjem. Ugotovili so, da zgolj Stevilo tweetov ni dovolj za napovedo-
vanje izida volitev in predlagajo, da je treba upostevati tudi pomen tweeta.
Tako so za oba kandidata tweete razdelili na podporne in nasprotujoce . A
polarnost tweeta je tezavno avtomati¢no razbrati zaradi napak pri klasifika-
ciji besed, tezav pri besedah z veCimi pomeni in zapisov, ki jim polarnost
dajejo locila. Zato svojo raziskavo zakljucujejo z ugotovitvijo, da enostavne
metode napovedovanja izida volitev z upostevanjem pomena ne prinasajo

dobrih rezultatov.

Nekaj raziskovalcev se je osredotocilo na sledenje mnenja, ki ga izrazajo
uporabniki Twitterja skozi ¢as [16]. Analizirali so vzdusgje na Twitterju
v povezavi s predsedniskimi volitvami v ZDA leta 2008 in merili podporo

predsedniku ZDA v letu 2009 ter oboje primerjali z rezultati javnomnenjskih
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raziskav. Raziskavo so razdelili na dva podproblema: prepoznati tweete,
ki so povezani s temo in oceniti, ali tweeti vsebujejo pozitivno ali nega-
tivno mnenje. Tweete, povezane s temo, so dobili tako, da so iskali izbrane
kljuéne besede, polarnost mnenja pa so izracunali s pomoc¢jo seznama besed,
oznacenih kot negativne ali pozitivne. Nakljuéno so preverjali, kako so bili
tweeti klasificirani in opazili ve¢ primerov napacno oznacenih. To pripisu-
jejo predvsem temu, da so uporabljali seznam, namenjen dobro napisanim
besedilom in ne neformalnim zapisom na Twitterju, kjer je mnogo drugace
¢rkovanih besed in se uporabljajo ¢ustveni simboli. Ker se polarnost mnenj iz
dneva v dan zelo mo¢no spreminja, so to spreminjanje ublazili z uporabo 15-
dnevnega drsecega povprecja. Raziskava je sicer pokazala, da se razpolozenja
na Twitterju ne da uporabiti za napovedovanje volitev, podpora predsedniku
na Twitterju pa je podobna mnenju v resnicnem zivljenju, a se sprasujejo,
ali je to zaradi politi¢nih novic in dogodkov. Na koncu povedo, da bi bilo
potrebno izboljsati sisteme za ocenjevanje besedil in upostevati demografske

znacilnosti uporabnikov.

Uporabo stevila tweetov in analizo razpolozenja so uporabili tudi za na-
povedovanje izida Sestih volitev v ZDA leta 2010 [17, 18]. Pri enih volitvah so
ugotovili, da stevilo tweetov v celotnem opazovanem obdobju sicer pravilno
napoveduje izid, a je v to obdobje vitet tudi ¢as po zakljucku volitev. Ce bi
pa gledali samo obdobje pred volitvami, bi dobili napa¢no napoved. Gledano
v celoti, je vsaka metoda pravilno napovedala izid volitev le v polovici pri-
merov, v enem primeru sta obe metodi pravilno napovedali, v enem pa obe
napacno. Izracunali so, da analiza razpolozenja sicer ima manjso napako kot
merjenje Stevila tweetov, a Se vedno ne dosega ravni profesionalnih anket. Da
bi ugotovili natan¢nost avtomati¢nega klasificiranja tweetov, so nakljucno iz-
brane tweete Se rocno klasificirali. Ko so primerjali avtomaticno klasificirane
tweete z rocno klasificiranimi, so ugotovili, da je metoda s slovarjem narobe
klasificirala mnogo tweetov in je le nekoliko boljsa od naklju¢nosti. Boljso na-
tancnost tradicionalnih metod za merjenje javnega mnenja pripisujejo temu,

da se njihovih kompleksnosti ne da duplicirati z vzorcenjem socialnega me-
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dija. Profesionalne javnomnenjske raziskave upostevajo tudi verjetne volivce,
to je tiste, ki kazejo vecjo verjetnost, da bodo dejansko sli volit, poleg tega
so prirejene glede na starost, na druzbenih omrezjih pa tega ne moremo za-
gotovo izvesti. Tudi ¢e bi imeli dostop do teh podatkov, Se vedno ne bi mogli
dobiti popolnoma naklju¢nega vzorca, saj dobimo podatke le od oseb, ki so
se odlocile objaviti svoje mnenje. Dodatno tezavo predstavljajo spammerji
in propagandisti, ki ustvarjajo lazne racune in reklamirajo izbrano stran,
oziroma blatijo nasprotnike. Avtorji predlagajo §tiri standarde, ki bi jih mo-
rali upostevati za napovedovanje izida volitev. Kot prvi standard predlagajo
uporabo algoritma, ki bi se ga dalo nekoliko spremeniti, glede na specifike
posameznih volitev. Pred samimi volitvami bi morali jasno dolo¢iti nacin
pridobivanja podatkov, na¢in obdelave podatkov, algoritem z vhodnimi po-
datki in semantiko, s katero bi interpretirali rezultate. Z drugim standardom
opominjajo na to, da so podatki iz druzbenih medijev bistveno drugacni
od podatkov naravnih pojavov, zlasti zaradi spammerjev in propagandistov.
Njihova tretji standard predlaga bodoc¢im raziskovalcem, naj ustvarijo pre-
verljivo teorijo, zakaj in kdaj pravilno napovedujejo. Pomembno je namrec
razumevanje, zakaj neka metoda vraca pravilno napoved volilnega izida. V
povezavi s tem predlagajo vzpostavitev neke izhodiséne napovedne toc¢nosti,
pod katero ne smejo pasti. Z zadnjim standardom pa predlagajo ucenje od
profesionalnih javnomnenjskih raziskovalcev, kar sicer ni nujno, a je ena od
moznosti, da bi napovedovanje volitev s pomoc¢jo druzbenih medijev lahko
delovalo. Izpostavljajo predvsem prepoznavanje verjetnih volivcev in prido-

bivanje nepristranskih vzorcev.

Da rudarjenje mnenj na druzbenem spletu ne more zamenjati javnomnen;j-
skih raziskav, se zavedajo Bravo-Marquez et. al. v svoji raziskavi [19], saj,
kot pravijo, uporabniki druzbenega spleta niso nujno reprezentativni vzo-
rec resnicnega sveta. Kljub temu vidijo nekaj prednosti mnenj, pridoblje-
nih iz druzbenih medijev, v primerjavi s tradicionalnim anketiranjem. Prva
prednost je cenejSa obdelava vecjega Stevila podatkov, druga pa, da so taka

mnenja primernejSa za preucevanje casovnih lastnosti javnega mnenja. V
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raziskavi posvecajo posebno pozornost dinamiki mnenj, torej kako se javno
mnenje razvija skozi ¢as. Raziskavo so opravili na predsedniskih volitvah v
ZDA leta 2008 in zbrali 250.000 tweetov, ki jih je ustvarilo 20.000 uporab-
nikov med 1. junijem in 11. novembrom 2008. Razpolozenje so ocenili s
Stetjem negativnih in pozitivnih besed, kot so definirane v danem slovarju.
Ker so bili tweeti v zbirki oznaceni s casovnim zigom, so jih lahko zdruzevali
glede na ¢asovno obdobje (dan, teden, mesec). Merili so aktivnost, pozi-
tivnost, negativnost in polarnost. Aktivnost predstavlja stevilo tweetov o
izbranem dogodku v danem ¢asovnem obdobju. Pozitivnost za nek dogodek
so definirali kot povprecno stevilo pozitivnih besed na tweet, podobno so ne-
gativnost definirali kot povprecno stevilo negativnih besed, polarnost pa kot
razliko med pozitivnostjo in negativnostjo. Ena prvih ugotovitev raziskave
je bila, da pozitivnost in negativnost nimata linearnega razmerja z nivojem
aktivnosti v izbranem ¢asovnem obdobju. Ugotovili so tudi, da se nihajnost
mnenj s casom zmanjSuje. Ena izmed moznih razlag, ki jo ponujajo avtorji
za to, je ta, da so na zacetku volivci bolj odprti za nove podatke in je vecja
negotovost, za koga bodo glasovali, scasoma pa se njihova izbira zjasni, kar
vodi do manjsega nihanja. Zakljuc¢ujejo, da je zaradi nihanja skozi cas tezko

uporabiti podatke s Twitterja za dolgoroéno napovedovanje.

Med slovenskimi predsedniskimi volitvami leta 2012 je podjetje Gama
System racunalo politi¢éni indeks kandidatov. Tega so racunali tako, da so
poiskali vse objave na temo volitev, jih sentimentalno ocenili in poiskali abso-
lutno razliko med stevilom pozitivnih in negativnih objav [20]. Izvedena sicer
ni bila nobena primerjava tako dobljenega politicnega indeksa z anketami ali
z rezultatom na volitvah, a razvidno je, da je politicni indeks kandidata, ki
je zmagal na volitvah, vecino ¢asa visji od politicnega indeksa ostalih kandi-

datov.
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2.2 Odkrivanje mrez uporabnikov

Nekatere raziskovalce je zanimalo, kako se uporabniki Twitterja povezujejo
med seboj in ali se iz tega da razbrati pripadnost doloceni politi¢ni opciji.
Conover et. al. so raziskovali mrezo retweetov in mrezo omenjanja na podlagi
politicnega komuniciranja na Twitterju pred vmesnimi volitvami v ZDA, leta
2010 [21, 22]. Kot politicno komunikacijo so definirali vse tweete, ki vsebu-
jejo vsaj en politicno relevanten hashtag. Nepristransko mnozico politicnih
hashtagov so dobili z uporabo iskanja sopojavnosti. Zaceli so z najbolj po-
pularnim hashtagom vsake politicne opcije in poiskali, s katerimi hashtagi se
pojavijo skupaj vsaj enkrat. Z izbrano mejo podobnosti so dobili 66 hash-
tagov, od katerih so jih umaknili 11, ker so preve¢ splosni. S tem so dobili
252.300 politicno relevantnih tweetov. Ugotovili so, da je omrezje retweetov
sestavljeno iz dveh gru¢, kar nakazuje, da uporabniki posredujejo zapise, ki
so jim politicno blizu. Po drugi strani pa v omrezju omemb niso nasli po-
sebnih struktur, kar pripisujejo temu, da uporabniki z obeh politi¢nih strani
pozivajo uporabnike z nasprotne strani. Opazili so tudi, da nekateri uporab-
niki oznacijo svoje tweete z nasprotno politicno opcijo, ceprav ta nima zveze
z vsebino napisanega.

Song in Kim sta se v svoji raziskavi lotila iskanja mrez na podoben nacin,
kot je opisano zgoraj, a bolj omejeno [23]. V tem primeru sta raziskovalca
s sistemom RT?M (Real-Time Twitter Trend Mining) ustvarila seznam vseh
uporabnikov, ki so bili omenjeni skupaj z iskano besedo. Poleg tega sistem
lahko izpise tudi seznam pojmov, ki se pojavijo skupaj z izbranim, izrac¢una,
koliko sta si dva uporabnika blizu in prikaze trend za izbran pojem. Sistem
sta preizkusila na predsedniskih volitvah v Juzni Koreji leta 2012. Kot primer
uporabe sta prikazala vizualizacijo mreze, ki sta jo dobila z uporabo imena
ene izmed kandidatk za predsednico. Ugotovila sta, da je mreza sestavljena
iz vecCjega Stevila dobro povezanih gruc¢ z redkimi povezavami med njimi.

Iz dosedanjih raziskav lahko razberemo, da se raziskovalci politicnega
dogajanja na Twitterju soocajo z razlicnimi tezavami. Prva je vsekakor pri-

dobivanje vseh relevantnih tweetov, saj se ne moremo zanesti, da bodo upo-
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rabniki svoje zapise oznacili. Druga tezava je avtomati¢no razbiranje vsebine

tweetov, saj se je izkazalo, da so zapisi pogosto narobe klasificirani.



Poglavje 3

Analiza parlamentarnih strank

na Twitterju

Vse parlamentarne stranke, razen DeSUS, imajo svoj Twitter ra¢un (dva
poslanca iz DeSUSa imata Twitter racun, a ve¢ o tem v 5. poglavju). To
gre verjetno pripisati dejstvu, da DeSUS nagovarja predvsem ciljno publiko,
ki po vecini ne uporablja Twitterja. Zato bom iz nadaljnih raziskav to stranko
izvzel. V raziskavo bom tako vkljucil naslednje stranke (v vrstnem redu glede

na rezultat na predcasnih volitvah v drzavni zbor, 4. 12. 2011):

e Pozitivna Slovenija (@PozitivnaSlo; 20. 9. 2012)

Slovenska demokratska stranka (@strankaSDS; 25. 2. 2009)

Socialni demokrati (@strankaSD; 26. 10. 2011)

Drzavljanska lista (@strankaDL; 19. 11. 2012)

Slovenska ljudska stranka (@strankaSLS; 21. 4. 2010)

e Nova Slovenija (@NovaSlovenija; 29. 4. 2010)

V oklepaju je zapisano strankino uporabnisko ime na Twitterju in datum,
ko je bil racun ustvarjen. Opazimo, da stranke uporabljajo enostavno pre-
poznavna uporabniska imena. Prva parlamentarna stranka, ki je zacela upo-

rabljati Twitter, je SDS, leto pred ostalimi.

13
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V tabeli 3.1 je podan izid na zadnjih parlamentarnih volitvah (4. 12.
2011) v odstotkih ter stevilo sledilcev in objav v ¢asu pisanja te naloge (av-
gust 2013). Iz teh podatkov in iz tega, koliko Casa stranka ze ima racun, lahko
izratunamo strankino aktivnost na Twitterju (povpre¢no stevilo tweetov na
dan). Ugotovimo, da stranke uporabljajo Twitter z razlicno aktivnostjo.
Najbolj aktivni so pri PS, s 6,4 tweeti na dan, sledi jim SDS, s 5,2 tweeti na
dan. Najmanj aktivni pa so pri NSi, kjer v povprecju objavijo 1,1 tweet na
dan.

Modul scipy vsebuje funkcijo pearsonr, ki izracuna Pearsonov koefici-
ent korelacije, ki nam za navedena seznama vrednosti pove, ¢e sta povezana
ali ne. Ce primerjamo Stevilo objav s stevilom sledilcev, vidimo visoko ko-
reliranost (96,7%), kar nakazuje na to, da stranke z ve¢jim Stevilom objav
privabijo veé sledilcev. Stevilo sledilcev je tudi nekoliko korelirano s tem,
koliko ¢asa obstaja strankin Twitter racun (82,5%), ni pa povezano z aktiv-
nostjo stranke (43,7%). Zdaj lahko Zze odgovorimo na vprasanje, ali obstaja
povezava med Stevilom sledilcev (in, zaradi koreliranosti, objav) stranke in
njenim rezultatom na volitvah. Koreliranost izida na volitvah in Stevila sle-
dilcev je 42,2%, kar pomeni, da nista korelirani. To se lahko vidi tudi iz
samega Stevila sledilcev, saj ima prvouvrscéena stranka nekaj manj sledilcev
kot zadnja, druga pa dale¢ najvec. Obstaja pa koreliranost med aktivnostjo
in izidom na zadnjih volitvah (89,9%). A koreliranost ni dokaz za vzro¢nost,
zato je mozna razlaga te koreliranosti tudi to, da stranke z boljsim uspehom
na volitvah dobijo ve¢ funkcij (poslanci, ministri ipd.) in, ker na twitterju

sporocajo o aktivnostih svojih ¢lanov, imajo ve¢ objav.

3.1 Sledilci in prijatelji

Odnosi med uporabniki na Twitterju so tipi¢cno asimetricni. Uporabniki
lahko sledijo drugim, ne da bi tem bilo treba kar koli potrditi ali slediti
nazaj. Za popularne racune je znacilno, da imajo dosti sledilcev, ki tako

prejemajo posodobitve, manj pa sami sledijo drugim.
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Stranka Izid volitev 2011  Stevilo sledilcev ~ Stevilo objav
PozitivnaSlo 28,51 1868 2058
strankaSDS 26,19 6748 8435
strankaSD 10,52 3067 1924
strankaDL 8,37 708 511
DeSUS 6,97 / /
strankaSLS 6,83 3652 4618
NovaSlovenija 4,88 2061 1362

Tabela 3.1: Izid volitev leta 2011 [24], stevilo sledilcev in Stevilo objav (po-
datki s Twitterja dne 9. 8. 2013).

V tabeli 3.2 je prikazano stevilo sledilcev posamezne stranke, stevilo pri-
jateljev (racuni, ki jim stranka sledi) in presek teh dveh mnozic, torej koliko
je takih racunov, ki sledijo stranki in stranka njim. Razmerje med sledilci in
prijatelji je drugacno glede na stranko, a pri vseh velja, da imajo vec sledilcev
kot prijateljev. Najvec¢ prijateljev imajo pri SLS, procentualno gledano pa

pri PS. O povezavah med uporabniki bomo izvedeli ve¢ v 4. poglavju.

3.2 O ¢em govorijo

Poleg tega, kdo je publika strank na Twitterju, nas zanima tudi, kaj stranke
piSejo. Twitter nam za danega uporabnika vrne najve¢ 3.200 tweetov, kar
je za vecino strank dovolj, da dobimo njihovo celotno zgodovino. Iz tweetov
lahko pridobimo marsikateri podatek, a tu se bomo omejili na same besede,
omembe drugih uporabnikov in hashtage. Russell [25] predlaga nekaj eno-
stavnih prijemov za analizo besedil, ki sem jih priredil za namene te naloge.

Prva primerjava je leksikalna raznolikost. Izracunamo jo tako, da de-
limo sStevilo razlicnih besed s Stevilom vseh besed v tweetih. Zasede vre-
dnost med 0 in 1, vi§ja vrednost pomeni vec¢ razlicnih besed. Na podrocju

medosebne komunikacije predstavlja kvantitativno mero raznolikosti komu-
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Stranka St. sledilcev  St. prijateljev  Presek
PozitivnaSlo 1868 803 550
strankaSDS 6748 424 251
strankaSD 3067 430 236
strankaDL 708 227 73
strankaSLS 3652 899 440
NovaSlovenija 2061 528 233

Tabela 3.2: Stevilo sledilcev in prijateljev strank (podatki s Twitterja dne 9.
8. 2013).

niciranja. Pricakujemo lahko, da uporabniki z visjo leksikalno raznolikostjo
pokrivajo vecje stevilo tem in se manj ponavljajo. V tem primeru jo lahko
apliciramo na besede, omembe in hashtage. Rezultati (prikazani v tabeli 3.3)
kazejo na podobno leksikalno raznolikost besed in omemb pri vseh strankah,
nekoliko se razlikujo pri raznolikosti uporabe hashtagov. Vecina strank ima
tudi tam podobno vrednost, ena stranka precej visjo, druga pa precej nizjo.
Stranke imajo zelo nizko raznolikost omemb, kar kaze na to, da omenjajo
pretezno iste uporabnike. Raznolikost besed in hashtagov sta sicer visji kot
raznolikost omemb, a Se vedno precej nizki. To si lahko razlozimo tako,
da stranke uporabljajo svoje Twitter racune za omejeno stevilo tem. V ta-
beli 3.3 vidimo tudi povprecno stevilo besed na tweet, ki v povprecju za vse
stranke znasSa 15,7, kar nakazuje, da v tweetih strank prevladujejo celi stavki

ter sporocila in ne krajsi zapisi.

V tabeli 3.4 so prikazane najbolj pogoste besede s frekvencami po stran-
kah. Pri vseh strankah opazimo besedo "RT”, ki na Twitterju oznacuje
retweet, oziroma objavo tweeta nekoga drugega. Vecino ostalih pogostih
besed pri vseh strankah predstavljajo imena vidnejsih ¢lanov. Pri treh stran-
kah je med najbolj pogostimi besedami tudi "danes”, pri eni pa ”Vabimo”,
kar si lahko razlagamo s tem, da stranke uporabljajo Twitter predvsem za

posiljanje obvestil svojim sledilcem o raznih dogodkih.
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Leksikalna raznolikost

Stranka besed omemb hashtagov n

PozitivnaSlo 0,38 0,16 0,32 14,3
strankaSDS 0,37 0,11 0,43 15,0
strankaSD 0,30 0,24 0,19 18,0
strankaDL 0,42 0,23 0,42 15,4
strankaSLS 0,34 0,19 0,30 16,1
NovaSlovenija | 0,38 0,16 0,53 15,4
Povprecje 0,36 0,18 0,37 15,7

Tabela 3.3: Leksikalna raznolikost besed, omemb in hashtagov ter povprecno
stevilo besed na tweet po strankah (podatki s Twitterja dne 9. 8. 2013).

V prejsnjem odstavku smo ugotovli, da stranke pogosoto retweetajo. V
retweetu je pogosto zapisan tudi avtor originalnega tweeta, zato lahko s ta-
belo 3.5, kjer so zapisane najbolj pogoste omembe v tweetih strank, posku-
simo ugotoviti, ¢igave tweete stranke ponovno objavijo. Vidimo, da vec¢ino
omemb predstavljajo ¢lani stranke in novinarski racuni. Iz tega lahko skle-

pamo, da stranke retweetajo zapise svojih ¢lanov in novice, ki so jim blizu.

Ker se s hashtagi oznaci tweet glede na njegovo vsebino, predstavljajo
nekaksno enobesedno obnovo tweeta. Z njimi lahko torej na hiter in enosta-
ven nacin razberemo, o ¢em se stranke pogovarjajo. V tabeli 3.6 so prikazani
najbolj pogosti hashtagi po strankah. Skoraj vse stranke (izjema je stran-
kaDL) imajo med pogosto uporabljenimi hashtagi #soocenje, najverjetneje
so s tem vabile k ogledu in komentirale razna predvolilna sooc¢enja. Pogo-
sti hashtagi so tudi o raznih volitvah (npr. #volitve2011, #volitve2012) in
dogodkih znotraj stranke (npr. #kongresPS, #10kongresSDS).
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TWITTERJU

PozitivnaSlo

PS (235), RT (219), Alenka (137), Bratusek (123),
Bratusek: (96), DZ (88), danes (85), Jani (85),
mag. (70), lahko (67), @DaniloTurk2012 (67)

strankaSDS

RT (945), via (230), Reporter.si (206),
@RevijaReporter (184), SDS (152), .@JJansaSDS (142),
Dr. (141), @Planetsiolnet (133),

.@MilanZver (125), Vabimo (119)

strankaSD

SD (737), dr. (383), Luksic: (259), Predsednik (256),
Igor (223), predsednika (147), Luksic (140),
Borut (109), danes (107), DZ (89)

strankaDL

RT (86), Minister (67), Drzavljanske (59), dr. (52),
Virant (47), @SenkoPlicanic: (45), liste (44), DL (43),
odbora (36), Facebook (32)

strankaSLS

SLS (1057), RT (504), :) (333), Zerjav (209),
Zerjav (191), Franc (182)
mag. (161), #volitvell (157), Zerjav: (148), pri (148)

NovaSlovenija

NSi (464), RT (361), Ljudmila (220), Novak (127),
Novak: (106), @strankaSDS: (100), @LjudmilaNovak: (96),
Matej (92), @QLjudmilaNovak (67), danes (64)

Tabela 3.4: Najbolj pogoste besede po strankah (podatki s Twitterja dne 9.

8. 2013).
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PozitivnaSlo | @DaniloTurk2012 (95), @MJaniPS (89), @RomanJakic (67),
QTVOdmevi (62), @TamaraVonta (50), @PozitivnaSlo (31),
@QggmPS (28), @Qmajusdimi (17), @24ur_com (13),
@stanka_d (11), @Qrtvslo (11)

strankaSDS @JJansaSDS (356), @RevijaReporter (265),

@MilanZver (255), @PlanetSiolnet (155),

@Demokracijal (105), @PortalPolitikis (56), @Qfinance si (38),
@AndrejaValic (35), @Qvinkovaslel (32), @Libertarec (30)

strankaSD @BorutPahor (70), @strankaSD (63), mojcakleva (42),
@Qmatevzirangez (40), @Qlajnar EU (25),

@TheProgressives (24), Qtfajon (23), @QRTV _Slovenija (21),
@Qrtvslo (18), @Hannes_Swoboda (18)

strankaDL @SenkoPlicanic (49), @mastenMMC (8), @QSTA novice (7),
@StudioCity_ (7), @Qrtvslo (4), @QRTV _Slovenija (4),
@PIArovkaMNZ (4), Qgregor_virant (3), @QTVOdmevi (3),
@jeanmark00 (3),

strankaSLS @QSTA novice (133), @Janez_Tomsic (79), @NG_SLS (72),
@JasminaOpec (54), @Qrtvslo (40), @QRTV _Slovenija (39)
@Dnevnik_si (37), @24ur_com (37),

@petrasovdat (34), @Demokracijal (33)

NovaSlovenija | @LjudmilaNovak (171), @strankaSDS (102), @MilanZver (84),
@aleshojs (29), @MO_RS (26), @jozefhorvat (24),
@MladaSlovenija (21), @RevijaReporter (12),

@NovaSlovenija (12), @Demokracijal (10)

Tabela 3.5: Najbolj pogoste omembe po strankah (podatki s Twitterja dne
9. 8. 2013).
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TWITTERJU

PozitivnaSlo

#PV (37), #soocenje (34), #DZ (16), #PSgorenjska (14),
#konvencija (11), #zaskupnodobro (8), #PSmladi (8),
#PSstajerska (6), #PSprimorska (6), #kongresPS (5)

strankaSDS

#dz (35), #soocenje (26), #10kongresSDS (15),
#volitve2012 (10), #dandrzavnosti (10), #predsednik12 (9),
#EPP (7), #ljprotest (7), #rtvolitve2012 (6), #podlupo (6),
#sooceneje (6)

strankaSD

#tribunaSD (85), #soocenje (59), #kongresSD (51),
#mladiSD (25), #volitve2011 (18), #volitvell (14),
#spopad (14), #volitve (11), #Luksic (9),
#RelaunchingEurope (9),

strankaDL

#tovsak (7), #ustavnespremembe (2), #StudioOb17ih (1),
#plicanic (1), #plinskiterminal (1)

strankaSLS

#volitvell (157), #volitve2011 (49), #volitve (44),
#soocenje (41), #kongresSLS (29), #25letSLS (24),
#Financesi (16), #mandatar (14),
#spomladanskiposvet (13), #GZS (12), #delamo (12),
#pogledislovenije (12)

NovaSlovenija

#blizuljudem (10), #Finance_si (5), #tabornsi (3),
#medijskanoc (3), #soocenje (2), #podlupo (2),

Tabela 3.6: Najbolj pogosti hashtagi po strankah (podatki s Twitterja dne

9. 8. 2013).
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3.3 Podobnosti med strankami

Obravnavane stranke lahko s pomocjo sklenjenih koalicij po volitvah v za-
dnjih desetih letih razdelimo na dva pola. K enemu polu sem stel PS in SD, k
drugemu polu pa SDS in NSi. Za to delitev sem se odlocil, ker so v zadnjem
desetletju stranke z istega pola bile skupaj v koaliciji, z nasprotnega pa ne.
Ostalih dveh strank nisem uvrstil k nobenemu izmed polov, ker sta bili v
koaliciji s strankami z obeh polov.

Na podlagi pridobljenih podatkov o uporabljenih hashtagih in omembah,
lahko poskusimo ugotoviti, koliko so si stranke med seboj podobne. To sem
dosegel tako, da sem vsako stranko dal v svojo skupino, nato poiskal najblizji
si skupini in ju zdruzil. To sem ponavljal, dokler ni ostala samo ena skupina.
Za mero razdalje med skupinami sem vzel povprecno kosinusno razdaljo med
vsemi pari primerov. Zdruzevanje v skupine sem prikazal z dendrogramom.

Pricakoval sem, da bo zdruzevanje strank glede na omembe pokazalo,
da so si stranke, ki pripadajo isti politicni polarnosti, blizje, kot stranke z
nasprotnega pola. Pri zdruzevanju strank glede na uporabljene hashtage pa
tega ne pricakujem, saj predvidevam, da stranke razpravljajo o podobnih
temah.

Zdruzevanje strank v skupine glede na uporabljene hashtage prikazuje
slika 3.1, glede na omembe pa slika 3.2. Na obeh slikah vidimo, da so si
stranke precej razlicne glede teh dveh lastnosti, saj se zdruzijo precej pozno.
Zdruzitve so tudi drugacne od takih, kot bi jih pricakovali glede na pretekle
koalicije. To gre verjetno pripisati dejstvu, da stranke pretezno omenjajo

svoje clane in uporabljajo hashtage, ki so specificni za posamezno stranko.
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Pogitivaz5L0O
stranizEDE
strani=SD
stranizELE
Nowvailovenija

strankDL

Slika 3.1: Dendrogram podobnosti strank glede na uporabljene hashtage.

strantzEDE
MovaSlovenija
stranizED
strankzELE
PozitivazSLO
strani=DL

Slika 3.2: Dendrogram podobnosti strank glede na omenjene uporabnike.



Poglavje 4
Mreze uporabnikov

Sestim slovenskim strankam na Twitterju sledi 9.745 razliénih uporabnikov
(podatki za 10. 8. 2013). Ker so sledilci tisti uporabniki, ki prejemajo
posodobitve na svojo ¢asovnico, predstavljajo strankam primarno publiko,
torej koliko uporabnikov bo neposredno videlo tweete. V poglavju 3.1 smo
govorili o stevilu sledilcev, ki jih ima posamezna stranka. V nadaljevanju
si bomo pogledali, koliko strankam sledijo ti uporabniki in kako so povezani
med seboj.

V tabeli 4.1 je prikazano celotno Stevilo sledilcev po posameznih strankah,
koliko uporabnikov sledi samo tej stranki ter kolikSen delez vseh uporabnikov
predstavljajo. Ugotovimo lahko, da vecina sledilcev vseh strank sledi se
kaksni drugi stranki, izjema je le SDS, saj polovica njenih sledilcev ne sledi

nobeni drugi stranki. Vsem strankam pa sledi 239 uporabnikov.

4.1 Polarizacija sledilcev

Na druzbenih omrezjih so podatki sicer pogosto prosto dostopni vsem, a
uporabniki lahko izbirajo, kaj bodo videli. Zaradi tega obstaja nevarnost, da
postanejo mnenja uporabnikov vse bolj ekstremna, saj so bolj izpostavljeni
podobnim idejam in manj nasprotujo¢im [21].

Ali se da iz skupnih uporabnikov sklepati na podobnost strank? Predpo-

23



24 POGLAVJE 4. MREZE UPORABNIKOV

Stranka St. sledilcev  Samo tej stranki Delez
PozitivnaSlo 1868 402 0,22
strankaSDS 6750 3434 0.51
strankaSD 3069 738 0,24
strankaDL 707 61 0,09
strankaSLS 3651 864 0,24
NovaSlovenija 2065 237 0,11

Tabela 4.1: Stevilo sledilcev in ekskluzivnih sledilcev (podatki s Twitterja
dne 10. 8. 2013).

stavimo, da vecino sledilcev neke stranke predstavljajo potencialni volivei in
simpatizerji strankine politicne opcije. Iz tega sledi, da bodo ti uporabniki
sledili strankam iz iste, ne bodo pa sledili strankam iz nasprotne politicne
opcije. Predpostavko lahko preverimo, ¢e prestejemo Stevilo uporabnikov

Twitterja, ki sledi dvema strankama.

V tabeli 4.2 je prikazano, koliko uporabnikov sledi vsaj danima dvema
strankama. Na prvi pogled bi lahko ovrgli prejsnjo hipotezo, saj ima NSi
sicer najveC skupnih sledilcev s SDS, a ta ima ve¢ skupnih sledilcev s SD.
Na drugem polu je situacija podobna, kjer imata obe stranki ve¢ skupnih
sledilcev s stranko nasprotnega pola kot med seboj. Lahko pa primerjamo
povprecni delez skupnih sledilcev. Tega sem dobil tako, da sem izrac¢unal
delez, ki ga predstavljajo skupni sledilci za posamezen par strank, sestel
deleza ter delil z dva, da sem dobil srednjo vrednost. Tak izracun je pokazal,
da sta si najbolj podobni SLS in NSi (53,1%), sledijo SDS in SLS, SD in SLS,
SDS in NSi ter PS in DL (45%). Na drugi strani lestvice pa sta si najmanj
podobni PS in NSi (35,8%), sledijo PS in SDS, DL in NSi, PS in SLS ter
SDS in DL (39,3%). Vidimo torej, da je mozno iz skupnih sledilcev razbrati

podobnost oziroma razlicnost strank.

Presek sledilcev dveh strank nam ne pove vsega. Vidimo, na primer, da

DL in NSi sledi 398 uporabnikov, ne izvemo pa, da samo tema dvema stran-
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Stranka NSi SLS DL SD SDS PS
PozitivnaSlo 707 947 460 1038 1093 -
strankaSDS 1513 2302 509 1838 -
strankaSD 1090 1605 483 -

strankaDL 398 496 -
strankaSLS 1406 -
NovaSlovenija -

Tabela 4.2: Stevilo skupnih sledilcev (podatki s Twitterja dne 10. 8. 2013).

kama sledi le 6 uporabnikov. Ker bi bila razpredelnica z vsemi moznimi kom-
binacijami, koliko uporabnikov sledi izbranim strankam, nepregledna, sem se
odlocil te povezave prikazati v obliki grafa, kot to prikazuje slika 4.1. Pobar-
vane tocke predstavljajo stranke, sive tocke predstavljajo sledilce, povezava
pa nakazuje sledenje. Siva vozlis¢a v blizini strank predstavljajo uporab-
nike, ki sledijo samo eni stranki, vozlis¢ca med strankami pa predstavljajo

uporabnike, ki sledijo ve¢ strankam.

4.2 Povezave med uporabniki

Prikazati graf, kako so sledilci vseh strank povezani med seboj, bi bilo zaradi
velikega Stevila povezav (skoraj 420.000) neprakticno. Tudi razbitje grafa na
ve¢ manjsih grafov po strankah se pokaze kot neprakticno za prikaz. Zato
se bom osredotocil na stopnjo vozlis¢ v posameznih grafih. Ker nam stopnja
vozlisca pove, koliko povezav ima doloceno vozlisce, lahko iz tega sklepamo
na to, koliko se uporabniki povezujejo med seboj.

Na sliki 4.2 so prikazane frekvence stopenj vozlis¢ za grafe posameznih
strank. Prikaz sem na abscisni osi omejil, saj je pri visjih stopnjah le nekaj
uporabnikov. Ti uporabniski racuni praviloma pripadajo novinarskim stra-
nem ali znanim osebam. Pri vseh strankah opazimo enak vzorec, in sicer, da

je velika vec¢ina vozlisé (sledilcev) prve stopnje. Iz tega sledi, da se sledilci
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Slika 4.1: Graf sledilcev strank na Twitterju.
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posameznih strank redko povezejo med seboj.

Ce pa pogledamo razporeditev stopenj vozlisé za celoten graf (slika 4.3),
opazimo drugacen vzorec. Kot lahko pricakujemo, imamo vozlis¢a tudi s
preko 6.000 povezavami, a ker se vzorec padanja Stevila vozlis¢ z vecjim
Stevilom povezav ne spremeni bistveno in zaradi preglednosti, sem histo-
gram omejil do vozlis¢ stopnje 100. Glede na sliko 4.1 smo lahko pricakovali
vecje Stevilo vozlis¢ z do Sest povezavami, torej uporabnike, ki sledijo vsem
strankam. Opazimo lahko relativno nizko stevilo vozlis¢ z eno povezavo,
predvsem cCe primerjamo s Stevilom uporabnikov, ki sledijo samo eni stranki
(tabela 4.1). Ce primerjamo $e s podatki s slike 4.2, kjer smo ugotovili, da
se znotraj podgrafa posameznih strank sledilci ve¢inoma ne povezujejo med
seboj, lahko sklepamo, da se sledilci ene stranke povezujejo s sledilci druge
stranke. Iz histograma vidimo tudi, da se upadanje Stevila vozlis¢ upocasni
pri okoli 40 povezavah.

Predpostavko, da vozlisca z vecjim stevilom povezav predstavljajo upo-
rabniske racune novinarskih strani in znanih oseb, lahko preverimo, saj imamo
seznam uporabnikov in njihovo stevilo povezav. Ker za stranke ze poznamo
stevilo sledilcev, sem jih iz seznama odstranil. Uporabniki z najve¢ poveza-

vami so:
e JJansaSDS (6408)
e 24ur_com (4748)
e vladaRS (4260)
e nmusar (4200)
e zzTurk (3902)
e KatarinaKresal (3888)
e Delo (3687)

e SpletnaMladina (3684)
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Slika 4.2: Frekvence stopenj vozlis¢ po strankah.
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Slika 4.3: Frekvence stopenj vozlisé za sledilce vseh strank.
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e rtvslo (3643)
e BorutPahor (3635)

Ugotovimo, da predpostavka drzi, saj so na seznamu politiki, informacijska

pooblaséenka in novinarski racuni.



Poglavje 5
Poslanci in Twitter

V tem delu naloge bom s parlamentarnih strank pozornost usmeril na po-
slance s Twitter racunom. Dobil sem jih tako, da sem v Twitter iskalnik vpi-
sal vsakega poslanca posebej [26] in si izpisal tiste, ki imajo Twitter racun.
Ker nas se vedno zanima, kako parlamentarne stranke uporabljajo Twitter,
sem iz analiz izvzel nepovezane poslance in poslanca narodnih skupnosti.
V tabeli 5.1 je zapisano stevilo poslancev s Twitter racunom po strankah.
Skupno ima Twitter rac¢un 30 poslancev iz strank, med njimi jih ima najvec
SDS, kar 13, oziroma polovico vseh svojih poslancev. Procentualno gledano
ima enak delez poslancev s Twitter racunom NSi, priblizata se tudi DL in
DeSUS. A, kot je razvidno iz tabele, ve¢ poslancev s Twitter racunom Se ne

pomeni, da bodo ti poslanci tudi ustvarili ve¢ sporodcil.

V tabeli 5.2 so prikazani Twitter rac¢uni poslancev in njihovo stevilo twe-
etov po strankah. V prejsnjem odstavku smo ugotovili, da ve¢ racunov ne
pomeni ve¢ sporocil, zdaj pa lahko preverimo, koliko so posamezni poslanci
aktivni na Twitterju. Pri SDS na primer vidimo, da trije niso nikoli ni¢ ob-
javili, stirje so objavili manj kot 10 tweetov, in Se to zadnji¢ leta 2011. Pri

DL pa opazimo, da je veliko ve¢ino tweetov prispeval en poslanec.

Naslednje, kar si bomo pogledali je, koliko sledilcev imajo poslanci. Ozi-
roma, ali imajo poslanci iste sledilce kot stranke, katerim pripadajo. Pricakujem,

da bo presek precej velik, saj predvidevam, da kdor sledi nekemu politiku,
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Stranka | St. Twitter racunov St. poslancev St. tweetov
PS 6 27 4309
SDS 13 26 3217
SD 3 10 1241
DL 3 7 13707
DeSUS 2 5 26
SLS 1 6 50
NSi 2 4 317

Tabela 5.1: Poslanci na Twitterju (podatki s Twitterja dne 19. 8. 2013).

Stranka | Poslanci in Stevilo tweetov

PS @MJaniPS (3094), @majusdimi (1015), @aljosajeric (108),
@QGObrane (86), @barbarazgajner (19), @RBrunskole (0)

SDS @Andrejcus (1702), @drVinkoGorenak (791), @pucnikl (305),
@Q@SONJARAMSAK (202), @MPogacnik (163), @BrankoGrims1
(41), @StefanTisel (8) @dragutinmate (3), @RoberHrovat (2),
@IvanGrill (1), @KDanijel (0), @RomanaTomec (0),
@BreznikFranc (0)

SD @matevzfrangez (885), @ljubicajelusic (355), @BevkSamo (1)
DL @jeanmark00 (13562), @PoloncaKomar (102),
@KatarinaHocevar (44),

DeSUS | @lvanHrsak (23), @JanaJanca (3)

SLS @JasminaOpec (50)

NSi @LjudmilaNovak (188), @jozefhorvat (129)

Tabela 5.2: Poslanci s Twitter racunom, urejeni po padajocem Stevilu objav
(podatki s Twitterja dne 19. 8. 2013).
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Stranka | St. razli¢nih sledilcev ~ St. sledilcev stranke Presek
PS 1964 1857 901
SDS 4772 6735 2670
SD 2343 3062 1233
DL 1386 703 229
SLS 97 3642 63
NSi 1459 2048 820

Tabela 5.3: Sledilci poslancev in strank (podatki s Twitterja dne 17. 8.
2013).

bo sledil tudi njegovi stranki. Zaradi tega pricakujem tudi, da bodo stranke
imele vec¢ sledilcev kot njihovi poslanci skupaj. Da bi preveril prvo hipo-
tezo, sem primerjal mnozico sledilcev poslancev posameznih strank s sledilci
stranke, ki ji pripadajo. Rezultat je prikazan v tabeli 5.3. Ce izra¢unamo
povprecen delez, ki ga predstavlja presek, ugotovimo, da se pri ve¢ini strank
kjer imajo poslanci dvakrat toliko sledilcev kot stranka. Pri teh dveh stran-
kah predstavlja presek 33,3% oziroma 24,5%. S pomocjo prvih dveh stolpcev
lahko ovrzemo drugo hipotezo, saj imata dve stranki (PS in DL) manj sle-

dilcev kot njuni poslanci skupaj.

5.1 O ¢em govorijo

Nadalje lahko primerjamo leksikalno raznolikost poslanskih tweetov. Pri
strankah smo odkrili nizko leksikalno raznolikost, kar smo pripisali predvsem
temu, da stranke Twitter uporabljajo predvsem za vabila na razne dogodke
in k ogledu razlicnih oddaj. Leksikalno raznolikost sem racunal na enak
nacin kot v 3. poglavju, le da sem tokrat v analizo vzel tweete poslancev
posameznih strank. Rezultati izracuna leksikalne raznolikosti so prikazani v

tabeli 5.4 in jih lahko primerjamo z rezultati v tabeli 3.3. Opazimo, da je
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Leksikalna raznolikost

Stranka besed omemb hashtagov n

PS 0,36 0,14 0,54 14,0
SDS 0,39 0,20 0,49 13,2
SD 0,50 0,28 0,51 14,7
DL 0,37 0,14 0,84 12,2
DeSUS 0,72 1,0 0 11,7
SLS 0,80 0,64 1,0 12,0
NSi 0,59 0,38 0,87 13,1
Povprecje | 0,53 0,40 0,61 13,0

Tabela 5.4: Leksikalna raznolikost besed, omemb in hashtagov ter povprecno
stevilo besed na tweet po strankah glede na poslance (podatki s Twitterja
dne 17. 8. 2013).

tokrat povprecna leksikalna raznolikost za vse tri kategorije visja, manjse je
pa povprecno Stevilo besed na tweet. To nakazuje, da poslanci uporabljajo

Twitter za komuniciranje o vecjem stevilu zadev kot same stranke.

S pogledom na najbolj pogoste besede v poslanskih tweetih (prikazane v
tabeli 5.5), si lahko ustvarimo predstavo o tem, kaj poslanci pisejo. Opazimo,
da so tudi pri njih retweeti zelo pogosti. Pogosto omenjajo tudi stranko,

kateri pripadajo.

Med pogostimi omembami uporabnikov (prikazane v tabeli 5.6) ne pre-
seneca, da so na seznamih racuni strank. Zanimive so omembe Sportnikov,
kar namiguje na to, da poslanci spremljajo aktualno sportno dogajanje in ga

komentirajo prek svojih Twitter racunov.

Podobnost s strankami lahko opazimo tudi pri hashtagih, ki jih poslanci
uporabljajo, saj je #soocenje pogosto uporabljen hashtag, tako kot pri stran-
kah. Opazimo tudi Olimpijo in olimpijske igre, kar namiguje na to, da so

med poslanci tudi Sportni navdusSenci.
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PozitivnaSlo | RT (2440), :) (313), Qunion_olimpija: (274),
@PozitivnaSlo: (255), @union_olimpija (164),
@TamaraVonta (144),

strankaSDS RT (813), :) (249), @strankaSDS: (145), SDS (111),
danes (93), lahko (85), #soocenje

strankaSD RT (149), ;) (58), @multikultivator (50),
@Maribor2020: (35), lahko (27)

strankaDL RT (249), @petrasovdat (218), :-) (170),
@Rok_Novak (128), lahko (127)

DeSUS ZA (10), uspesno (7), Slovenijo! (6), DeSUS (5),
glas (5)

strankaSLS 1) (6), RT (6), vedno (4)

NovaSlovenija | RT (59), NSi (32), @NovaSlovenija: (30), Slovencev (13),

Ljudmila (11), Slovenija (10),

Tabela 5.5: Najbolj pogoste besede po strankah glede na poslance (podatki
s Twitterja dne 17. 8. 2013).
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PozitivnaSlo | @union_olimpija (467), @PozitivnaSlo (297),
@TamaraVonta (289), @RomanJakic (232),
@stanka_d (156), @MJaniPS (118)

strankaSDS @strankaSDS (165), @MilanZver (77), @JJansaSDS (67),
@organizacijaSDM (66), @JernejStromajer (45),
@KlemenMesarec (41)

strankaSD @multikultivator (54), @Maribor2020 (52), @PetraSlanic (30),
@MatevzNovak (21), @krajncb (20), @MariborSD (18)

strankaDL @petrasovdat (240), @Rok_Novak (148), @AlesGolli (98),
@MladiMisleci (77), @Svarun_K (77), @Qrava__ (65)

DeSUS @markodulmin (1)

strankaSLS @strankaSLS (3), @JasminaOpec (3), @Sentisch (2)

NovaSlovenija | @NovaSlovenija (39), @TinaMaze (6), @MilanZver (5),
@jozefhorvat (5), @RevijaReporter (4), @Qmatjazta (4)

Tabela 5.6: Najbolj pogoste omembe po strankah glede na poslance (podatki
s Twitterja dne 17. 8. 2013).
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PozitivnaSlo | #soocenje (77), #O0limpijaOLE (19), #0SCE (17),
#olimpija (12), #devotion (11), #kongresPS (11)
strankaSDS #soocenje (86), #mislisvobodno (22),
#predsednik12 (15), #0i2012si (14), #soocenje (6)
strankaSD #soocenje (19), #mladiSD (13), #Maribor2020 (8),
#kongresSD (6)

strankaDL #fail (6), #Finance_si (6), #likealot (5),

#delo (4), #mrezaidej (4)

strankaSLS #zivaknjiznica (1), #podezelje (1), #vladni (1),
#zivaknjjznica (1), #centralizem (1)

NovaSlovenija | #0i2012si (3)

Tabela 5.7: Najbolj pogosti hashtagi po strankah glede na poslance (podatki
s Twitterja dne 17. 8. 2013).

5.2 Povezave med sledilci poslancev

Na sliki 5.1 so prikazane povezave med poslanci in njihovimi sledilci. Pobar-
vane tocke predstavljajo poslance, sive tocke predstavljajo sledilce, povezava
pa nakazuje sledenje. Podobno kot pri grafu sledilcev strank, opazimo pre-
cej uporabnikov, ki sledijo samo enemu poslancu ali poslancem ene stranke.
Prisotnih je tudi kar nekaj uporabnikov v sredini grafa, torej takih, ki sle-
dijo poslancem iz razlicnih strank. Opazimo lahko zanimivost, da ima ena
poslanka iz DeSUS samo dva sledilca, ki ne sledita drugim poslancem.

Tudi pri tem grafu lahko pogledamo frekvence stopenj vozlisé (kot je
prikazano na sliki 5.2). Tudi tu sem skrajsal abscisno os, saj so vozlis¢a z vec
povezavami redka, pa Se ta praviloma pripadajo poslancem. Histogram nam
potrdi, da veliko uporabnikov sledi samo enemu poslancu.

V nadaljevanju (slike 5.3 do 5.7) si bomo podrobneje pogledali povezave
med sledilci poslancev iste stranke. Iz tega pregleda sta izvzeta SLS, ker
Twitter uporablja samo ena poslanka, ter DeSUS, ker ni povezav med po-

slancema s Twitter racunom. Pri vseh strankah opazimo, da stevilo sledilcev
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Slika 5.1: Graf sledilcev poslancev na Twitterju.

Slika 5.2: Frekvence stopenj vozlis¢ za sledilce poslancev.
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Slika 5.3: Graf sledilcev poslancev DL na Twitterju.

ni enakomerno porazdeljeno med vsemi poslanci, temve¢ obstajajo manj in
bolj popularni. Morda bi lahko pricakovali, da bodo uporabniki, ki ne sledijo
samo enemu poslancu iz stranke, sledili vsem poslancem iz te stranke, a iz
grafov je razvidno, da temu ni tako. Kar nekaj uporabnikov namrec¢ sledi
dvema poslancema, ne pa tudi tretjemu, to je Se posebej opazno pri strankah
DL (slika 5.3) in SD (slika 5.6).
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Slika 5.4: Graf sledilcev poslancev NSi na Twitterju.

Slika 5.5: Graf sledilcev poslancev PS na Twitterju.



5.2. POVEZAVE MED SLEDILCI POSLANCEV

41

Slika 5.6: Graf sledilcev poslancev SD na Twitterju.

Slika 5.7: Graf sledilcev poslancev SDS na Twitterju.
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Poglavje 6
Zakljucek

Zaradi velikega stevila uporabnikov je Twitter zanimiva platforma za komu-
niciranje med politiki in volivci. Politiéno komuniciranje je zanimivo tudi za
raziskovalce in analitike, ki Zelijo s pomoc¢jo druzbenega spleta na cenejsi in
hitrejsi nacin razbrati voljo ljudstva.

V uvodnem poglavju sem zastavil nekaj vprasanj, na katera sem v nalogi
iskal odgovore. Za konec si Se enkrat poglejmo ta vprasanja z odgovori.

Katere stranke so najbolj aktivne?

Aktivnost sem definiral kot povprecno stevilo objavljenih tweetov na dan,
od dneva, ko je stranka ustvarila Twitter racun. Po taki definiciji je najbolj
aktivna stranka PS, najmanj pa NSi.

Ali obstaja povezava med popularnostjo stranke na Twitterju
in njenim izidom na volitvah?

7 izracunom koreliranosti nisem odkril povezave med Stevilom sledilcev
in izidom na volitvah. Opaziti pa je povezavo med Stevilom objav in Stevilom
sledilcev, stevilom sledilcev in ¢asom obstoja racuna ter aktivnostjo in izidom
na volitvah.

O cem piSejo stranke?

7 uporabo leksikalne raznoliksoti smo ugotovili, da stranke razpravljajo
o manjSem obsegu tem. Poleg tega smo odkrili, da pogosto retweetajo,

predvsem svoje ¢lane in novinarje, ter da uporabljajo Twitter predvsem za
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sporocanje sledilcem o raznih dogodkih.

Ali se politicna podobnost strank kaze tudi na Twitterju?

Podobnost med strankami sem rac¢unal na osnovi omemb in hashtagov, za
mero razdalje pa sem vzel povprecno kosinusno razdaljo. Izracun je pokazal,
da so si stranke precej razlicne, pri uporabi hashtagov sta si najblizje celo
stranki iz nasprotnih polov.

Ali se da iz skupnih sledilcev sklepati na podobnost strank?

Zaradi razlicnega Stevila sledilcev strank se iz absolutnega stevila skupnih
sledilcev dveh strank ne vidi podobnosti, ki bi odrazala resniéno. Ce pa pri-
merjamo deleze, ki jih predstavljajo skupni sledilci, najdemo tako podobnost
in razlicnost, kot se kaze tudi v realnem svetu.

Kako so sledilci strank povezani med seboj?

Sledilci strank se povezujejo s sledilci drugih strank, med sledilci pa za-
sledimo tudi uporabnike z vecjim stevilom povezav, ti pa predstavljajo znane
osebe in novinarske racune.

Ali imajo poslanci iste sledilce kot njihova stranka?

Pri vseh parlamentarnih strankah velja, da imajo nekaj skupnih sledilcev
s svojimi poslanci, a pri nobeni stranki ni povprecen delez vecji od polovice,

O ¢em piSejo poslanci?

Pri tweetih poslancev smo odkrili visjo leksikalno raznolikost kot pri twe-
etih strank, kar nakazuje na to, da poslanci prek Twitterja komunicirajo o
vecjem Stevilu tem, med drugim pisejo tudi o Sportu. Tudi pri poslancih
opazimo veliko retweetov in omemb njihovih strank ter drugih ¢lanov strank.

Ali sledilci poslancev sledijo vsem poslancem iz iste stranke?

Ugotovili smo, da najve¢ (preko 4000) sledilcev poslancev sledi samo
enemu poslancu. Iz grafov strank smo videli tudi, da se znotraj iste stranke
sledilci ne razporedijo enakomerno med poslance, temvec¢ obstajajo poslanci
s precej vec sledilci kot drugi.

Kot smo videli, stranke in njihovi poslanci uporabljajo Twitter z razlicno

aktivnostjo, a ugotovili smo nekaj podobnih nac¢inov uporabe (zlasti vabila
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k ogledu oddaj in na dogodke). Zaradi kratkosti sporoc¢il Twitter morda ni
najprimernejsi medij za razpravljanje o aktulanih tematikah, ponuja pa hiter
in javen nacin za izrazanje lastnega mnenja. Ponuja tudi dodaten stik med
politiki in volivci, kjer je komunikacija mozna v obe smeri. Vprasanje je le,

koliko sta obe strani pripravljeni ta stik izkoristiti.
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