UNIVERZITA KARLOVA

FAKULTA SOCIALNICH VED

Institut sociologickych studii

Katedra sociologie

Bakalarska prace

2021 Viktor Jurdic



UNIVERZITA KARLOVA

FAKULTA SOCIALNICH VED

Institut sociologickych studii

Katedra sociologie

Tematické modelovani v analyze facebookovych

prispévkii: Politici a pandemie koronaviru

Bakalarska prace

Autor prace: Viktor Jurdic
Studijni program: Sociologie a socialni antropologie
Vedouci prace: doc. Mgr. Martin Hajek, Ph.D

Rok obhajoby: 2021



Prohlaseni

1. ProhlaSuji, Ze jsem predkladanou praci zpracoval samostatné a pouZila jen

uvedené prameny a literaturu.
2. ProhlaSuji, Ze prace nebyla vyuZita k ziskani jiného titulu.

3. Souhlasim s tim, aby prace byla zpfistupnéna pro studijni a vyzkumné ucely.

V Praze dne 04. 05. 2021 Viktor Jurdi¢



Bibliograficky zaznam

JURDIC, Viktor. Tematické modelovini v analyze facebookovych piispévkii: Politici a
pandemie koronaviru. Praha, 2021. 40 s. Bakalarska prace (Bc). Univerzita Karlova, Fakulta
socialnich véd, Institut Sociologickych studii. Katedra Sociologie. Vedouci bakalaiské prace

doc. Mgr. Martin Hajek Ph.d

Rozsah prace: 57 994 znaki (od ivodu po zavér)



Anotace

Tato bakalarska prace diskutuje vyuziti tematického modelovani, konkrétné strukturalniho
tematického modelu pii vyuziti tematické analyzy na datech sestévajicich z facebookovych
ptispévki politikid v rozsahu jednoho roku. Déle se tato prace zabyva vyuzitim tematického
modelovani jako prvni faze vyzkumu s naslednou kvalitativni analyzou text. V textech
prispevkl jednotlivych politikii z roku 2020 poznamenaného pandemii koronaviru bylo
timto postupem odhaleno, jak tento fenomén tematicky rdmuji. Tato prace nepiinési
definitivni odpovéd’ na otazku, zda je pomoci tematického modelovani vhodné provadét
vybér textli pro kvalitativni analyzu v mixed method paradigmatu. Vysledek analyzy ale
ukazuje, ze tento postup mulze pfi pouziti metodologického ramce na vhodnych datech

podavat validni vysledky.
Annotation

This bachelor thesis discusses an application of structural topic model on the data of
facebook posts of politicians from a year long period of the year 2020 which was dramaticly
affected by the pandemic of coronavirus. Further more this thesis proposes a mixed method
framework consisted of follow up qualitative analysis of for the topic important posts. This
followup was succesfully performed on a sample of data, providing an insight view over
topic framing of covid-19 during the pandemic. Based on the aplication of method, this thesis
do not give a clear answer whether topic modeling is a fitting tool for topic selection of
significant posts. Resuts of the analysis show the possibility application of the framework

when used on suitable data.
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1. Texty, socidlni sité a spoleCenské védy

Sociolog, politolog nebo snad antropolog ma dnes moznost sahnout do rozsahlé knihovny
metod analyzy textu a zvolit takovou, ktera nejlépe pfilne k vyzkumné otazce i
analyzovanym datim. Vyzkumnik, cestovatel v case, ktery by navstivil knihovnu pied
vynalezem knihtisku, by si zfejmé vystacil se zdkladnimi kvalitativnimi metodami a
omezené mnozstvi textli by pro n¢j bylo uchopitelnym materidlem. Dnes si ale mizeme
pokladat mnoho vyzkumnych otazek, jejichz zodpovézeni by bylo skuteCnou vyzvou za
pouziti klasickych néstrojii analyzy textu, jejichz vycet nalezneme v kazdé ucebnici zakladi
sociologickych metod. Limit dnes tvofi zejména podoba dat. S rozvojem internetu a na
pozadi technologického a ideologického zékladu nazyvaného Web 2.0, jenZ je zaloZzeny na
obsahu, ktery vytvari sami uZivatelé (Kaplan a Haenlein 2010), dnes vznikd nepifeberné
mnozstvi textd, které reflektuji a utvareji socialni realitu. Zejména socialni sité jsou pak

prostiedim, které je prakticky nevycerpatelnou knihovnou texta.

Rozvoj informacnich technologii, ktery ptivedl stovky milioni lidi do prostiedi socialnich
siti, dal rovnéz socidlnim védcim do rukou néstroje, jak nové prostiedi efektivné zkoumat.
Digitalni data se s pocitacovou vypocetni silou potkavaji na poli mnoha spolecenskovédnich
disciplin. Vyzkum komplexnich a rozsahlych socialnich siti ve smyslu vazeb ve spole¢nosti,
sociologie védy v dosavadnim rozsahlém védeckém poznani, socialni psychologie, studium
reprodukce kultury i politickd sociologie jsou jedny z oblasti sociologie , které pocitacovou

analyzou dat oteviraji nové moznosti poznani (Edelmann et al. 2020).

1.1 Sociologicka analyza textu

Sociologie a dalsi spoleCenskovédni discipliny, které s touto védou sdili metody vyzkumu,
Casto vyuZzivaji text jako materidl, ktery analyzuji. At uZ se jedna o ptepis rozhovoru nebo
text, ktery vzdy existoval jen na papife, nebo jako jedni¢ky a nuly v pocitacové paméti,

existuje mnoho rtznych zpiisob, jak k analyze textu ptistoupit.

Pohled na to, jak chapat tuto rozmanitost metod nabizi mnoho autort. Bernard a Ryan (1997)

spatiuji dvé zakladni tradice: lingvistickou a sociologickou. Pro lingvistickou analyzu je text

vlastnim pfedmétem vyzkumu a je spojena piedevSim s antropologickym badanim.

Sociologicky pfistup chape text jako ,,okno do lidské zkuSenosti (595). Autoii v textu
3



predstavuji paletu metod analyzy textu. Grounded theory, rizné formy formalni obsahové
analyzy zaloZena na induktivnim ale i deduktivnim kddovani i strukturni analyzu a analyzu
sémantické sité, které text transformuji do kvantitativni podoby. Dalsi obdobnou metodou
jsou kognitivni mapy, které ,, kombinuji intuici lidskych kodért s kvalitativni metodou sitoveé

analyzy* (621).

Obdobnou skélu metod analyzy textu ptredstavuje Kronick (1997). Popisuje tfi zdkladni
druhy formalni textové analyzy, které sociologie vyuzivd k analyze textu. Formadlni
obsahova analyza je kvantitativni metodou, kterd vyuziva principu ,,konverze verbalniho
textu na méfitelné promeénné* (58) a ma za kol testovat definované hypotézy. Oproti tomu
metoda zakotvené teorie je nastrojem, ktery byl vytvofen za ucelem tvorby teorie.
Hermeneuticka analyza vyzadujici dobrou znalost kontextu ma pak kofeny v humanitarnich

védach a spolecenské védy ji jako nastroj spiSe prebiraji.

Dvojice autorti Bolden a Moscarola (2000)se v ¢lanku prozaicky nazvaném Bridging the
Quantitative-Qualitative Divide zabyvaji vyuzitim lexikalni analyzy jako nastroje, ktery je
mozné vyuzit pfi analyze velkého objemu textovych dat. Tato analyza umoziuje nejen
odhalit sémanticky obsah, ale dovede odhalit také strukturni rysy jazyka. Autofi zaroven
uvadéji, ze odlisnost vypovédi je mozné hledat v rozdilném pouziti slovni z4soby, ato i v
pfipadech, kdy je obsah vypovédi stejny. Jako ptiklad zde slouZi rozdilnd odbornost

mluvcich, s kterou se méni 1 lexikalni prostfedky.

Mnohé limity metod fesi vyzkumnici takzvanym mixed method designem, ve kterém muzZe
nedostatky metody jedné vyvazit dopliujici odliSnd metoda. Snelson (2016) ptedstavuje
metodologickou metaanalyzu studii z obdobi 2007-2013, které se vénovaly vyzkumu
socidlnich médii a u kterych bylo pouzito kvalitativniho nebo mixed method pfistupu.
Celkové bylo analyzovano 229 studii, z toho 55 kombinovalo kvalitativni a kvantitativni
techniky. Tento podil ukazuje, Ze paradigma mixed method je pro vyzkum socialnich siti

uZivany nastrojem.

Macek (2012) se v ¢lanku Nevycislitelné porozumeéni: Kvalitativni vyzkum online socialnich
siti vénuje limithm, které miiZe mit poznani odkazané pouze na kvantitativni metody analyzy
textu. Autor argumentuje, ze s rozvojem socidlnich siti dochdzi ke zméndm v socialnim

chovani v kyberprostoru. Induktivni metody jsou tak vhodné jednak protoze neexistuje



dostate¢né mnozstvi teorii, ale také protoze mohou zachycovat smér samotnych zmén. Autor
v ¢lanku definuje kvantitativni vyzkum jako vyzkum, ktery ,,pracuje s ¢iselnymi vlastnostmi
socialni reality a s numerickym kdédovanim jinak nenumerickych proménnych. Jedna se tedy
o takovy vyzkum, ktery pozorované skutecnosti prevadi do podoby, jez je dale zpracovatelna
matematickymi/statistickymi metodami* (139). Kvalitativni vyzkum je popsan jako vyzkum
ktery se pta na to ,,jak a pro¢ socialni aktéfi ¢ini a jak svému jednani rozumi a jak je reflektu;ji
(neboli jaké vyznamy v souvislosti se svym jednanim produkuji a naopak jaké vyznamy
jejich jednani strukturuji), a nebo tim, jaké vyznamy nesou zkoumané texty a jak jsou tyto
vyznamy textem utvafeny*(140). Macek zminuje, ze Casté vyhrady vuaci kvalitativnimu
vyzkumu jsou jeho ,,mékkost“, kdy je dulezity vyznam, ne vztahy proménnych, a maly pocet

ptipadu, a z toho plynouci obtizné zobecnéni.

Premisou tak zlstava, Ze strojové ¢teni textu analyzuje pouze textovy povrch. Lidsky ¢tenaf
pak do ¢teni promitd svou pozici socidlniho aktéra a do jeho analyzy také vstupuje

predporozumeéni tématu (Hajek 2014).

Aparat metod, které¢ sociologicky vyzkum vyuziva, reaguje na zmény v povaze dat —
dostupnych textli. Dochézi k rozvoji pocitacové analyzy textu, kterd si umi poradit s velmi
dlouhymi texty i1 soubory textt, aniz by vyzadovala zasah lidského ¢tendie béhem prvni faze

analyzy textu. V této sféfe se vyznamné uplatnily metody tematického modelovani.

1.2 Tematické modelovani

Sociologické nastroje zpracovani textu pracuji s jednou spole€nou myslenkou, a tou je
redukce komplexity analyzovaného text. Kédovani lidskym ¢tenafem si klade za cil sloucit
riznd vyjadieni pod jednotlivé kédy, do stejnych skupin, a umoznit zobecnéni samotné
analyzu textu. Stejnou mysSlenku nasleduje i1 zpracovani textu pomoci pocitace. Vypocetni
technika je schopné rychle pfecist velké mnoZzstvi textu a zaznamenat vyskyt konkrétniho
slova v textu. Umoznuje tak komplexni texty redukovat do datovych matic. Souvisli text se
pro méni do polozky, u které je zaznamenan vyskyt konkrétnich slov. Takto zjednoduseny
text je pak mozné podrobovat sofistikovanym statistickym metodam. Tuto mysSlenku na
pocatku 80. let minulého stoleti vyuZila metoda latentni sémantické analyzy (LSA) schopna
zatadit text do tematické skupiny, pozdé€ji navazuje pravdépodobnostni latentni sémanticka

analyza (pLSA) (Crain et al. 2012a).



Pravé posledni zminénou metodou se otevira soubor metod tematického modelovani.
Analyza pomoci tematického modelovani je induktivni metodou, kterd se v kontextu
strojové analyzy textu fadi mezi nejkomplikovanéjsi, ale také mezi metody pracujici na
principu bayesianské pravdépodobnosti, které maji potencial stat se béZznou metodou pro
automatickou analyzu textu (Stieglitz a Dang-Xuan 2013). Jednd se o soubor metod
pfirozené¢ho zpracovani jazyka, kterd nasla bohaté uplatnéni v analyze socialnich siti nebo

vyhledavani informaci (Jelodar et al. 2019).

Tyto metody maji mnoho spolecného se shlukovanim a redukci dimenzi. VSechny tyto
metody se zaméfuji na strukturu vztahli mezi texty, presto jsou odlisné. Shlukovani ptisuzuje
dokumentu pfislusnost do shluku na zakladé¢ podobnosti nebo nepodobnosti s ostatnimi
dokumenty. V piipadé¢ mekkého shlukovani (soft clustering) je dokument zatazen do vice
shlukii. UvaZovanim shlukd jako dimenzi vznika nizko-dimensionalni reprezentace
dokumentii. Redukce dimenzi naopak nejprve identifikuje klicové vlastnosti dokumentu, a
nasledné snizuje pocet dimenzi, tak aby vysledné dimenze vystihovali ptivodni reprezentaci.
Je tak zachovano vétsi mnozstvi pivodnich informaci, protoze nové dimenze jsou casto
odvozeny od ptfedchozich, je vyvozeni zavéru stale komplikované. Tematické modelovani
skladé oba ptedchozi principy. Dokumentu jsou pfipséna latentni témata zaloZend na shluku
dokumentu 1 vlastnosti v ramci celého datového souboru. Vysledkem je piesnd identifikace
vlastnosti dokumentu v ramci celého souboru a zachovani pouzitelného mnoZstvi informaci

pro vytvoieni zavérl o jeho povaze. (Crain et al., 2012: 131-132)

,»V uplynulych letech doslo k vyvoji a uspésné aplikaci né€kolika latentnich
faktorovych modelti na diskrétnich datech. Jednim z vyznamnych ptikladi je
Hofmannova pLSI (aspect model). Tato metoda si ziskala pozornost mnoha
vyzkumniki a byla aplikovdna v modelovani textu, kolaborativnim filtrovani a link
analysis. V kontextu modelovani textu je pLSI typ modelu ,balik slov (bag-of-
words)“, ktery ptehlizi pofadek slov v dokumentu. Metoda je zaloZena na redukci
dimenzi, kterd umisti kazdy dokument do mista v nizko-dimensiondlnim prostoru

,témat‘.“(Blei et al. 2002)

Latentni Dirichletovu alokaci pfedstavuje trojice autorti Blei, Ng a Jordan v roce 2003

v Journal of Machine Learning Research. Jiz o rok dfive, ale v ramci konference Advances



in Neural Information Processing Systems 14 ptedstavili a publikovali, ne tak podrobny,

avSak v klicovych ¢astech prakticky totozny text.

,»V LDA ptedpokladame, Ze existuje k skrytych latentnich témat, podle kterych jsou
vytvareny texty dokumentt, a ze kazdé téma je reprezentovano jako multinomialni
distribuce |V| slov ve slovniku. Dokument je generovan pouzitim nékterych téchto

témat a ndslednym pouzitim nékterych slov z danych témat* (Blei et al. 2002: 602).

Stejné jako se metoda vyvinula zdokonalenim dfive existujicich méné komplexnich metod,
dochazelo 1 po jejim vzniku k rozvoji. Nad moznostmi se zamys$li mimo jiné autor metody
David Blei. V ¢lanku Probabilistic Topic Models se mimo jiné zabyva moznymi aspekty
LDA, které je mozné rozvijet. Upozoriiuje naptiklad na moznost neptistupovat k dokumentu
pouze jako k neusporadanému baliku slov a zminuje tematicky model, ktery bere v uvahu
také poradi slov v textu. Dale uvddi moznost zohlednit pofadi samotnych dokumentt,
v piipadech, kdy jsou data sbirdana po dlouhou dobu let, a da se tak ocekavat vyvoj tématu.
Pro takové situace vznikl dynamicky tematicky model. Vznikla také neparametricka verze
LDA, v které vyzkumnik nemusi pfedpokladat pocCet témat. Tato metoda byla nédsledné
obohacena o hierarchickou slozku. Sféricky tematicky model zase umoznuje identifikovat
také pro téma nepravdépodobna slova. Moznost zahrnout k textiim metadata, pouzivat LDA
na jinych druzich dat, nebo moznosti vizualizace vysledkd vypocta jsou oblasti v ktery autor

puvodni metody spatfuje prostor pro dalsi rozvoj. (Blei 2012)

Tematické modelovani na zékladé¢ LDA se déle rozviji. Zejména vznikaji modely, které
kombinuji LDA a dalsi metody a cili tak na snizeni poctu dokumenti nutnych k analyze,
nebo analyzu kratkych textl (Nguyen et al. 2015), analyza je dopliovana o dalsi roviny, jako
je hierarchizace témat (Wallach 2006), ale vznikaji také algoritmy nové jako BTM, jehoZz
cilem je lépe se vyporadat s kratkymi texty (X. Cheng et al. 2014). I na tento model jiz
vznikly adaptace (X. Wu a C. Li2019), ptfipadné jeho kombinaci s jinymi metodami je cilem
kombinovat jejich kvality (L. Li et al. 2018) (Nguyen et al. 2015) (Q. Liqing et al. 2019). To
ukazuje rychly a také pohotovy vyvoj, kdy je metoda upravovana tak, aby vyhovovala zméné
v povaze zkoumanych dat, ktera s rozvojem technologii a socidlnich sitich probiha. Zejména
je patrna snaha vytvofit metodu ktera by podavala dobré vysledky pfi analyze kratkych textt

Shotr Text Topic Modeling (Qiang et al. 2018) svym nazvem tuto snahu potvrzuje.



K tematickému modelovani se pouzivaji programovaci jazyky jako je R nebo Python. To je
flexibilni a vhodnou formou zpracovani i pies vyssi vstupni naroky na znalost tohoto néstroje
(Nelson 2020). Na zakladé toho mizeme predpokladat, ze i v disledku ukotveni tematického
modelovani v R nebo Pythonu vznikaji varianty metody uzptsobené pro riizna data i

vyzkumné cile.

Dochézi 1 k mensim upravam LDA. Ptikladem jsou hierarchickd LDA (hLDA) ktera
identifikuje i podtémata a vytvafi hierarchickou strukturu (Crain et al. 2012a), nebo topic-
link LDA, kterda umoznuje sledovat vazbu mezi tématy (Liu et al. 2009). Vzijemné vazby

témat umoziiuje sledovat 1 strukturni tematicky model (STM).

1.3 Strukturalni tematicky model

Strukturdlni tematicky model vychdzi z LDA a je jeho obohacenou variantou, kterd
umoznuje pii analyze textl vyuzit i dalsi proménné (Roberts et al. 2013). Roberts a dalsi
(2016) zdarazinuji, ze socidlni védy povétSinou pracuji s daty, kterd obsahuji 1 dalsi
informace neZ pouze samotny text, ktery chceme analyzovat. Casto navic predpokladame
souvislost vyskytu témat v textu a hodnot dal§ich proménnych, které k textu ptinaleZzi.
V simulované analyze pak ukazuji, Ze po zahrnuti dal$i dostupné proménné je model

schopny lépe vystihnout ptislusnost textu k tématiim.

Vliv dal$i proménné na STM mize byt dvojiho charakteru. Hodnota proménné miize
ovliviiovat pravdépodobnost, s kterou model pifedpokladé vyskyt tématu v textu, nebo mize
mit vliv na slovni zdsobu, kterou je téma definovdno (Lucas et al. 2015). Tamtéz je
zduraznovéana dalsi vyznamna vlastnost STM, kterou je moznost odhalit korelaci témat v
textech. Model je schopny ukazat spolecny vyskyt témat v textech, a vyzkumu se tak otevira

moznost popisovat vztahy mezi jednotlivymi tématy

1.4 Aplikace tematického modelovani

Tematické modelovani naslo svou neoddiskutovatelnou roli v analyzach védeckého poznani,
kde umoznuje strojove ptecist abstrakty védeckych ¢lankt a urcit témata, kterym se vénuji
(Edelmann et al. 2020). Naptiklad Cheng et al. (2020) nabizeji pouziti LDA pro zmapovani

odborné literatury na téma nemoci covid-19 a srovnani MERS a SARS.
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V oblasti socidlnich siti byl za pouziti LDA proveden vyzkum komunikace na Twitteru
prezidentskych kandidativ USA pro volby vroce 2016 (Ryoo a Bendle 2017). Tento
vyzkum navic vyuzil dynamického modelu a sledoval, jak se témata kandidati méni v Case.
Z prostiedi Facebooku wvznikl studie, kterd analyzovala jakd témata na socidlni siti
komunikuji muzi a jaka Zeny, a také jaka je mira reakci na tyto piispévky (Wang et al. 2013).
V Némecku probéhla studie, jejimz cilem bylo analyzovat rozdil v politickém diskurzu v
facebookovych ptispevceich extremistickych a ostatnich politickych stran (Stier et al. 2017).

Do analyzy pomoci LDA vstoupilo 244 tis. ptispévkd.

Tematicky model miiZe byt pouZit v e spolupraci s kvalitativni metodou. Rodriguez a Storer
(2020) vyuzivaji STM jako druhé faze vyzkumu obsahu Twitterovych piispévkt. 3060
tweetl bylo nejprve induktivné kodovano, tento datovy korpus byl pak tematicky
modelovan. V zavéru bylo provedeno semantincké srovnani kodi, které ukazuje, ze metody
se vhodné dopliuji. Hlavni vyhodou tematického modelovéani je schopnost poskytnout

prehled analyzovanych dat.

Prave této charakteristiky vyuziva postup pocitacové zakotvené teorie.

1.5 PocitaCova zakotvena teorie

Metodologicky pfistup vyuZivajici kombinaci tematického modelovani a analyzy lidskym
¢tenafem navrhuje Laura K. Nelson (2020) v ¢lanku Computational Grounded Theory.
Postup analyzy zalozeny na tfech krocich nejprve vyuziva pocitatovou analyzu textu.
Jednou z moZznych metod v tomto kroku je tematické modelovani, které vytvoii kategorie,
tematické celky, a ilohou vyzkumnika je kategorie pouze interpretovat. Tato vrstva pfispiva
k induktivnimu charakteru metody a k eliminaci vlivu pfedpokladi vyzkumnika. V uvedené
aplikaci je pouzit strukturdlni tematicky model pro analyzu rozdilu v dokumentech
produkovanych feministickym hnutim. MoZnosti STM je vyuzito pouze do té miry, Ze je
modelovani rozdéleno podle nékolika zndmych metadat textl: mista a Casu vzniku,
respektive mésta a viny feministického hnuti. Tento krok umoziuje vyzkumnikovi rychle se

seznamit se strukturou a povahou dat.

V druhém kroku, ktery vyzaduje lidského ¢tenare, se vyzkumnik vraci k textiim a analyzuje

je kvalitativné. Pro zmenSeni objemu analyzovaného textu je vhodné vyuzit struktury



odhalené¢ v ptfedchozim kroku. Cilem této faze je upfesnit hypotézy formulované
v predchozim kroku, pfipadné vyvratit néktera milna zarazeni textd k nevhodnym tématim,
kterych se pocitacovy algoritmus mize dopustit, protoze nezohlediiuje jazykové prostredky,
jako je humor, ironie ¢i metafora. V piipadé¢ aplikace na analyzu feministického hnuti, prvni
krok definuje nejcastéji vyskytujici se témata v textech a dokumenty s nejveétsim vyskytem
téchto témat. Kvalitativni analyze v druhém kroku je podrobeno deset dokumenti

s nejvyssim vyskytem kazdého z dvanacti nejCastéjsich témat.

Vyse popsany postup, ktery se po vzoru zakotvené teorie voln¢ pohybuje mezi obéma kroky
a po ¢teni textu vyzkumnikem v druhém kroku dochdzi k revizi tematickych struktur textii
vytvofenych v prvnim kroku, uzavira Nelson krokem tfetim, ktery ma ovétit dosavadni
zaveéry. Tento krok vyzaduje operacionalizaci vzorcl, identifikovanych v textech
v predchozich krocich. V ptipad€ piikladového vyuziti metody autorkou, jsou ovéfovany
vzorce o vyuzivani obecnéjSich slov v jednom podsouboru textl a slov konkrétnéjSich
v podsouboru druhém a ¢astéjsi zminku o organizacich v jenom podsouboru oproti jedinciim
v druhém podsouboru. K tomuto ukonu je pouzita lexikalni databdze WordNet. Takova
databaze je dostupnd i pro Cesky jazyk (Pala et al. 2010) a v ptipad€ obdobnych vyzkumnych
cilt, by byl cely postup pocitacové zakotvené teorie ve vyse popsané podobé aplikovatelny
na texty v ¢eském jazyce.

Data o pouzita ve vySe zminéné aplikaci metody ¢itaji 1023 textt (Nelson 2017) a zjisténi
kvantitativné oveéfovand v poslednim kroku jsou spiSe obecnd a do této ¢asti analyzy tak

vstoupil datovy korpus prakticky v celém rozsahu.

1.6 Koronavirus a politika na socialnich sitich

Lidé jsou koronavirem a reakci spolecnosti na jim zplsobované onemocnéni fyzicky
rozdéleni. Kontakt jim umoziiuji socialni sité a tohoto prostiedi také chodi ¢erpat informace.
jich ke komunikaci témat spojenych s koronavirem i politické subjekty. Pro tento ucel
socialnich siti hojné vyuzivala administrativa byvalého prezidenta USA Trumpa. V tomto

pripad€ vSak k obéma zminénym ucelim. (Limaye et al. 2020)
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Roli politikti a jejich vliv na informovanost obyvatel o novém fenoménu jakym byl
koronavirus neni mozné podcenovat. Ve Spojenych stitech sehrali kromé Svétové
zdravotnické organizace klicovou roli prezidenti Barack Obama a Donald Trump (Yum
2020). Pro utvafeni vyznamu informaci skrze socialni sité, které v obdobich krize nariista,
jsou klicovi aktéti, kteti predavaji velké mnozstvi informaci (Mirbabaie et al. 2020). Prave

politici mohou zastavat roli informacnich uzla v prostiedi socidlnich siti.

Podobu informaci na socidlnich sitich mohou politici ovliviiovat nejen rozhodnutim, zda se
budou nebo nebudou podilet na Siteni konkrétnich informaci, piipadné dezinformaci. Mohou
prostfednictvim Sifenych informaci ramovat podobu témat. Ve Spojenych statech byl
koronavirus, respektive covid-19, tématem zdravotni péce a vefejného zdravy pro
demokraty, ale tématem ekonomickym, spojenym s krizi drobného podnikani pro
republikdny (Panda et al. 2020). Tato rdmovani a interpretace pak piebiraji konzumenti

obsahu socialnich siti politikti.

At uz by politici téma koronaviru v prostfedi socialnich siti piijali za své ¢i nikoliv, bude
covid-19 i1 fenoménem politickym. Podoba dopadii onemocnéni covid-19 na spolecnost je
fizena politickym rozhodnutim. K politikiim proto i z akademické obce mifi apel nejen
k provadénym krokim v téchto souvislostech, ale i ke spole¢né komunikaci problému,

nékdy implicitni, jindy vyf¢eny (Murdoch et al. 2020).

Tento apel je na misté. Podoby politické komunikace a ramovani témat ve vetejném prostoru
nemai dopad pouze na informace samotné, ale ovliviiuji chovani jednotlivcl 1 celé

spole¢nosti (Barrios a Hochberg 2020).

2 Vyzkumné cile

»ldentifikovat témata, ktera se v textu skryvaji, je pro kvalitativni vyzkum zdsadni, nicméné
je to pouze prvnim krokem vyzkumu. Interpretace témat je kliCovym bodem analyzy. Pfimo
aplikovat automatickou analyzu textu je velmi efektivni pro ziskani rozkryti tematickych
struktur dat, ale referovat pfimo k vysledkim modelu nechava vyzkumnika v nebezpeci
pfilisSného zjednoduSeni... Pouziti mixed method vyzkumny design mlZe pomoci zacelit

slabiny kazdého z ptistupt. (Chakrabarti a Frye 2017: 1357)
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Pocatkem roku 2020 se po celém svéte rozsitfila pandemie nemoci covid-19, ktera zasahla
nejen kazdodenni Zivot, ale stala se také politickym tématem. Odpoveédét na otdzku, jak se
téma covid-19 promitlo do komunikace politikii na Facebooku, je vyzkumnym cilem této
prace. Mym cilem bylo odd€lené¢ analyzovat nékolik souborti dat texti facebookovych

prispevki politikii za rok 2020.

K tomu jsem vyuzil tematického modelovani pomoci strukturdlniho tematického modelu.
Mym cilem je obdobn¢ jako u vySe popsaného postupu pocitacové zakotvené teorie vyuzit
tohoto prvniho kroku k zuzeni objemu dat na takové texty, které jsou pro pochopeni

rdmovani koronaviru nejpodstatné;si.

V této praci chei odpoveédet na otazku, jak cesti politici konstruovali téma covid-19 v roce
2020 a v souvislosti s jakymi aspekty toto téma ramovali. Pomoci toho chci zjistit, jak se
STM chovéa na obdobnych datech, tj. rozsahem nepifesahujicim 800 textl v korpusu a
analyzovani politici jsou zvoleni tak, aby jednotlivé texty vykazovaly rizné charakteristiky.

Nékde naptiklad s vyskytem i velmi dlouhych texti, jinde se stejn¢ dlouhymi texty.

Tato prace ma za cil ovéfit pouzitelnost STM jako nastroje pro analyzu textd na datech
s menSim rozsahem, ale i mixed method designu STM a kvalitativni analyzy, jako

vyzkumného postupu.

3 Metodologicka Cast

3.1 Data

Cilem bylo vytvofit nékolik datovych korpust, obsahujici texty facebookovych piispévki

politikd, které by mohly vstoupit do analyzy politické komunikace na této socialni siti.

Jak ukazuje Mackova (2018, 105), byl mezi lety 2013-2015 nejpopularnéjSim
komunikacnim médiem ceskych poslancii Facebook. Prestoze socidlni média se rychle
vyviji, je Facebook stale ¢astym komunikacnim prostfedkem ceskych politikd. Proto volim

prostiedi této socialni sité pro ziskani dat.

Prvni fazi sbéru dat byl vybér vhodnych profili politiki na Facebooku. Tento vybér byl

provadén z oficidlnich profilti politikh ptisobicich v celostatni politice tak, aby bylo mozné
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vysledky analyz jednotlivych politikii nasledné srovnat. Zasadnim kritériem bylo mnozstvi
pfispévki na daném profilu. Zejména pak prispévkl autorskych, ptipadné sdilenych
ptispévka, které byly doplnény vlastnim textem. Tato orientace v potencidlnich datech
probihala na poc¢atku tinora 2021 s pifedpokladem, Ze se ¢etnost piispivani na daném profilu

zasadn¢ nepromeénila.

Pro naslednou fazi, kterou byl samotny sbér dat, jsem vyuzil programu Facepager (Jiinger a
Keyling 2019) ve verzi 4.3.9. Tento nastroj umoznuje stahovat data ze socialnich siti jako
Twitter, YouTube nebo pravé Facebook. V ptipadé Facebooku je zapotifebi v nastroji zadat
identifikac¢ni ¢islo vetejného profilu, ze kterého chceme data stahovat. Ze vSech profili vSak
nejsou data timto nastrojem dosazitelna a nastavenim facebookového ctu je mozné pouziti
Facepageru znemoznit. Z potencialné vhodnych profila predsedy Ceské piratské strany
Ivana BartoSe (Ivan Barto$§) a poslance stejné strany Ondfeje Profanta (Ondiej Kedrigern

Profant), tak nebylo mozZné data pomoci nastroje Facepager ziskat.

V prostiedi Facepageru je nutné zvolit strukturu pozadovanych dat. Message vrati autorsky
text prispévku, created time ¢as a datum, kdy byl piispévek zvetejnén a fype identifikuje
pfipadné dalsi prvky piispévku, jako je pfiloZzeny obrazek, video, odkaz, nebo sdileny
pfispévek. Automaticky je soucasti dat object id, které je unikatnim identifikdtorem
prispévku. Vysledna data obsahuji pravé tyto Ctyfi proménné. Dal§i proménné, které

Facepager generuje automaticky budou odstranény.

Nasledné zpracovani dat probihd pomoci programovaciho jazyka R v programu R Studio,
ktery nabizi uzivatelsky piivétivejsi prostredi, nez je piikazovy fadek v ptipadé vyuziti R
bez grafického rozhrani. Prosttedi je tak podobné tradi¢nimu softwaru kvantitativni analyzy,

jako je naptiklad SPSS.

Jiz v prvnim kroku, kterym je import dat do prostfedi R Studia, je na misté ostrazitosti.
Pozornost je tfeba vénovat kodovani znakl v ziskanych datech. V pfipad€ analyzy texth
v ¢eském jazyce muze dojit naptiklad ke ztrat€ diakritiky, v hor§im ptipad€ zpiisobi zdména
znakll volbou jiného kodovéani uplnou neclitelnost textu. V ptipadé pouziti programu
Facepager jsou ziskana data ve formatu UTF-8 a pti importu je tak nutné zvolit pravé toto

kdédovani znaku.
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Importovana data byla transformovdna do podoby data frame. Dale byly vytvofeny

proménna s datem publikovani pfispévku a spojitd proménna den v roce.

3.1.1 Uprava dat pro tematické modelovani

Ptispévky na socialnich sitich nejsou strohym textem, na ktery by bylo mozné okamzité
aplikovat tematické modelovani. Texty pfispévka v analyzovanych datech obsahuji 980
unikatnich znaki. 41 znakl Ceské abecedy vcetné pismen s diakritickymi znaménky je
v textech obsazeno i v podobé velkych pismen a v textech se vyskytuji také samotna
diakritickd znaménka. Na tomto vysokém poctu znakl se podili také pismena z cizich
abeced, kterd jsou vysledkem odkazii politiki na zahranicni osobu nebo organizaci.
Vzhledem ke globdlni epidemii nebyly vyjimkou ani Cinské znaky. Zdaleka nejvétsi
mnozstvi znakl pak tvoii emojies. Tyto znaky, jako napiiklad (/B e L) jsou unikétnimi
znaky, a li§i se tak od emoticonli (:D ;) :0), které jsou slozeni z jednotlivych znaku

interpunkce.

Texty je proto nutné upravit do podoby podoby, kdy budou 1épe pocitacove Citelné. Emojies
a znaky z cizich abeced byly odstranény v kroku lemmatizace. Lemmatizece je proces,
béhem kterého jsou slova pievedena na sviy zakladni tvar. Vyzkumnik pracujici s daty
v ¢eském jazyce vSak v tomto kroku nardzi na komplikaci. Programovaci jazyk R nenabizi
nastroj pro lemmatizaci v ¢eském jazyce. Proto jsem k tomuto kroku vyuzil nastroj
MorphoDiTa! vjeho online podobé pii pouziti jazykového modelu® zaloZzeného na
morfologickém slovniku MorfFlex CZ 161115 (Haji¢ a Hlava€ova 2016). Do nastroje byla
data vloZena v podobé prostého textu. V lemmatizovaném textu nebyla pouze nahrazena
slova svym zakladnim tvarem, ale byly také odstranény vSechny pro dany slovnik neznamé

znaky, tedy 1 znaky z jinych abeced a emojies.

Po vloZeni lemmatizovaného textu zpét do prostfedi RStudia, bylo nutné provést dalsi
upravy textu, pied aplikaci tematického modelovani. Veskery text byl transformovan na
maléd pismena a odstranéna byla také interpunkce a Cislice. Soucasti textu jsou také velmi
frekventované vyrazy jako spojky, zdjmena a podobné, které by svym vyskytem narusovaly

vysledek modelu. Zaroven tato slova nenesou zadnou informaci o tématu, kterému se text

! MorphoDiTa: Morphological Dictionary and Tagger
2 czech-morfflex-pdt-161115
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vénuje. Proto byla tato stop slova® ztextu odstranéna. Volba slov, kterd budou z textu
vyfazena, je nezanedbatelnou soucasti Gipravy dat. Pozornost vyzkumnika by m¢l mit pti
volbé stop slov kontext analyzovanych dat, kdy nékterd slova, jinak vhodna k odstranéni
mohou nést diilezity vyznam, nebo naopak mohou texty obsahovat slova, které jsou Casta,
ale vhodné k vytazeni (Lucas et al. 2015: 4). Z dat bylo napiiklad odstranéno slovo dnes,
pfestoze neni typickym stop slovem, které se vo aktualnim déni informujicich
facebookovych prispévcich vyskytuje velmi Casto, ale nenese pro analyzu dulezitou

informaci.

Ptiklad piivodniho textu: ,, Pomoc z Tchaj-wanu 8 Tchaj-wan nédm posild darem 25 plicnich

ventilatorii, které budou jiz pristi tyden rozdeleny “...

Ptiklad upraveného textu: ,, pomoc tchajwan tchajwan posilat dar plicni ventilator jiz pristi
tyden rozdelit“...

Uvodni zpracovani a piiprava textu je pro analyzu &eského textu komplikovangjsi
disciplinou, protoze nastroje statistického zpracovani textu jsou designovany pro praci
v anglickém jazyce (Lucas et al. 2015: 3). Pro nasledné zpracovani uz bylo mozné vyuzivat
standardni postupy, pii vyuziti knihoven tm, openNLP, stm nebo LDAvis, které nabizi

vhodné nastroje (Nelson 2020: 10).

Pokud do analyzy vstupuje vice datovych korpusii, je mozné piedchozi kroky provadét na
sloucenych datech. Nasledujici postup je pak aplikovan na kormus kazdého jednotlivého
autora facebookovych pfrispévki. U jiz rozd€lenych dat je vhodné vytvofit frekvencni
tabulku vyskytu slov. V ptipad¢ rozdéleni korpusu se mohou objevit slova, ktera se v textech
systematicky vyskytuji, do modelu ale nepfindsi podstatnou informaci. V piipadé
analyzovanych dat se jednalo zejména o jméno autora piispévku, v piipadé¢ ministryné

Malacové, nebo piedsedy Sendtu Vystrcila. Tato slova proto byla dodate¢né odstranéna.

Data bylo dale nutné transformovat do podoby, s kterou umi pracovat knihovna s¢tm. Tento
krok byl proveden pomoci funkce textProcessor obsazené v knihovné stm. Paklize by byl
analyzovany text v jazyce, jehoZ slovnik je v této knihovné obsazen, bylo by mozné vSechny

kroky popsané v této €asti provést pomoci vySe zminéné funkce. V piipadé€, Ze jazyk neni

3 Kompletni seznam stop slov je uveden v pfiloze. Vychazi ze seznamu, ktery pouzil Ligas (2020). Zde pouzitd
stop slova jsou v zékladnich tvarech, protoze jsou aplikovana na jiz lemmatizovany text.
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obsaZen, je nutné vyuzivat nastroje z jinych knihoven, které R obsahuje, externi néstroje
jako je MorphoDiTa a v neposledni tad¢ také kreativitu vyzkumnika, pfi nahrazovani

jednotlivych krokl zpracovani textu.

Funkce textProcessor provadi také tokenizaci textu, tedy rozd€leni souvislych text
prispevki na jednotky analyzy. V piipadé vstupu pro stm je vhodné rozdé€leni na jednotliva
slova, kdy je tokenem prave slovo. Pomoci knihovny guanteda a jeji funkce collocations
byly pted pouzitim funkce textProcessor zohlednény nékteré casté spolu-vyskyty slov a do
analyzy vstoupily jako jeden token. Naptiklad dva tokeny ,evropska unie® byly

transformovany na jeden token ,,evropskd unie®.

Pted provedenim samotného tematického modelovani jsem vytvotil zakladni charakteristiku
analyzovanych dat. V datovém korpusu ¢itajicim deset politiki pfispivajicich na svém
profilu na Facebooku je celkem 5432 ptispévki. Mezi jednotlivymi politiky jsou ale
nezanedbatelné rozdily. Pocet pfispévki v roce 2020 v ptipad¢€ poslanct Petra Fialy a Tomia
Okamury ptesahuje 700, ale v ptipad¢ senatora Jitiho DrahoSe lehce presahuje hranici 300
prispévki a u poslance Zdeiika Vondracka tohoto poctu ani nedosahuje. Celkovy pocet slov
v piispévcich jednotlivych autorii dosahuje 288 tisic v ptipadé ptispévkl Okamury a plné
tak ospravedliuje vyuziti STM, ale v ptipadé dalSich tii korpusti nedosahuje ani 15 tisic slov,

coZ je rozsah dat pomérné snadno obsazitelny lidskym ¢tenarem.

Pro stabilitu modelu je krom¢ dostatecného mnozstvi textli dtlezity také rozsah samotnych
textd. V idedlnim piipadé maji texty pfiblizné stejny rozsah. Na zdklad¢ srovnani
primé&rného poctu slov v textu, medidnu slov a maximalniho poctu slov se je jako vhodna
data jevi naptiklad pfispévky ministryné Malacové, ministra Havlicka nebo poslance
Okamury. VSichni jmenovani navic publikovali vysoky pocet pfispévkli a maly pocet z nich
byl bez textu. Oproti tomu poslanec Volny nebo Filip byli v délce svych piispévki v roce
2020 pomé&rn¢ nekonzistentni. Znacny pocet jejich piispévkl pak neobsahoval zadny text a

do analyzy tak nebude vstupovat. (tabulka 1)
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tabulka 1 Zakladni charakteristika dat

. . Primérna Median Maximalni e v o
Pocet Pocet slov v Y N N Prispévku
Autor v v 1o . pocet slovv | poctuslovv | pocetslovv
prispévki | celém korpusu vy vy Yy bez textu
prispévku prispévku prispévku
Drahos$ 317 13903 45 38 284
Fiala 787 46346 60 44 700 1
Filip 399 39691 132 49 2616 97
Havli¢ek 650 33829 56 47 325 13
Malacova 665 85271 133 107 739 6
Okamura 728 288429 403 240 3110 3
Vondracek 249 13705 57 42 663 2
Rakusan 629 57411 94 62 869 10
Volny 511 44445 101 36 4062 63
Vystril 497 14370 36 25 580 89

Pro samotné provedeni STM je zasadni pln¢ zpracovany korpus textl. Pii zpracovani funkci
textProcessor byla slova, kterd se v korpusu vyskytla méné nez dvakrat. Stejné tak texty
které obsahovaly pouze jedno slovo, byly z analyzy vyfazeny. Tii z korpust tak byly

analyzovany v rozsahu nepfesahujicim 6 tisic tokeni. (tabulka X)

tabulka 2 Charakteristika dat vstupujicich do analyzy

Drahos 317 308 1273 5525
Fiala 787 783 2378 19606
Filip 399 299 2698 14149
Havlicek 650 635 2186 15776
Malacova 665 658 3778 32926
Okamura 728 724 8028 102826
Vondracek 249 247 1183 5187
Rakusan 629 617 3089 22114
Volny 511 424 2861 13843
Vystre¢il 497 399 1187 5407
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3.2 Aplikace tematického modelovani

STM umoziuje do analyzy zahrnout proménou, kterd ovlivituje pravdépodobnost vyskytu
tématu v textu. Vzhledem k promeénlivosti témat byl jako tato kovariantni proménna zvolen
den v roce, transformovany funkci s(), obdobné jako je tomu s dokumentu predstavujici

STM (Roberts et al. 2019: 9).

Prvnim krokem samotné analyzy bylo vyuziti funkce searchK. Jak napovida nazev samotné
funkce, jejim ukolem je poskytnou orientac¢ni prehled mozného poctu témat. Jak upozoriiuji
autofi knihovny stm, tato analytickd procedura neposkytuje odpovéd na otazku, jaky je
spravny pocet témat (Roberts et al. 2019: 12) Pro odhad vhodného poctu témat funkce vraci
hodnoty zadrzené pravdépodobnosti uvadéjici zmény modelu pii modelovani pouze na ¢asti
dat (Wallach et al. 2009) a residua, udavajici mnozstvi modelem nevysvétlenych slov (Taddy
2011), které¢ ukazuji, zda model popisuje analyzovand data, ale zdroven zda nedochazi
k preuceni* modelu. Modely s vhodnym poétem témat dosahuji vysokych hodnot zadrzené

pravdépodobnosti a naopak nizkych hodnot residui (Silge 2018).

V rozsahu predpokladaného mnozstvi témat jsem vzdy vytvoril nékolik modelt s rozdilnymi
pocty témat. Cilem tohoto kroku bylo nalezeni modelu, ve kterém jsou modelem
identifikovand témata smysluplné interpretovatelnd. Tedy kdy je lidsky ctendi schopen
ztotoznit pocitaCem vytvorené téma se skuteCnym tématem, které se muizZe vyskytovat
v textech. K orientaci v obsahu identifikovanych témat je mozZné pouzit vice nastrojli. Pfimo
pomoci knihovny stm je moZné zobrazit nejcastéji se vyskytujici slova v tématu, ptipadné
slova podle FREX hodnoty. Metrika slov s nej¢astéjSim vyskytem zobrazuje sémanticky
koherentni témata, FREX pak hleda vyskyt takovych slov, ktera jsou sémanticky koherentni,
ale zaroven specificka pro dané téma (Roberts et al. 2019: 10-11). Velmi intuitivnim
nastrojem je LDAvis (Sievert a Shirley 2014). Tato knihovna nabizi interaktivni vizualizaci
modelu, umoZiujici prozkoumat vyskyt jednotlivych slov v tématech a porovnat vzajemnou
sémantickou podobnost témat. V této vizualizaci je také mozné ménit parametr relevance
slova a na témata tak nahlizet od optiky slov s nej€astéjsSim vyskytem, az po slova zcela
specificka pro dané téma. Zejména tohoto nastroje jsem vyuzivat pifi seznamovani se

s obsahem témat. Slova, kterd jsem takto identifikoval jako vyznamna pro dané téma, také

4 K pieudeni dochézi, pokud model pfili§ kopiruje analyzovana data.
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uvadim ve vysledcich analyzy. Vzhledem k obtizné pienositelnosti vypovédni hodnoty
interaktivni vizualizace, nejsou podlozena grafickym vystupem. Grafické vystupy uvedené

v praci jsou tvofeny pomoci FREX slov.

3.3 Kwvalitativni sonda

Tematické modelovani umoznuje ve velkém objemu textd hledat témata, kterymi jsou texty
naplnény. Umoziiuje tak urcit zdkladni vhled do dat, ktery by byl jinak pro rozsah dat obtizn¢
dosazitelny. V kazdém textu navic urci podil jednotlivych témat. Vysledkem jsou texty,
které téma obsahuji a jsou pro dané téma podstatnymi, ale i texty, ve kterych bylo téma
identifikovano, ale na jeho podobé¢ se podili v minimalni mife.

Pomoci funkce knihovny stm findThoughts je mozné zobrazit ty texty piispévka, které jsou
provedl do c¢asti analyzovanych dat. K tomu jsem vyuzil oteviené¢ho kodovani. Vzhledem
k metodég, kterd vede k vybéru takovych textl, jsem zvolil kédovani spiSe vétSich celk,
jakymi jsou v textu véty. Pii kdédovani jednotlivych slov a slovnich spojeni by ¢éaste¢né

dochdzelo k replikaci vysledki STM.

4 Prakticka Cast

V této Casti pristoupim k samotné analyze dat. Nejprve za vyuziti tematického modelu a

nasledné v navaznosti na vysledky tohoto modelovani 1 ke kvalitativni sondé do ¢asti dat.

4.1 Analyz latentnich témat pomoci STM

4.1.1 RakuSan

Pomoci funkce searchK a ji vracenych hodnot zadrzené pravdépodobnosti a residui byl

vhodny pocet témat odhadnut ptiblizné v rozmezi 13 az 20 témat. (graf 1)
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graf 1 vysledek searchK s hodnotami zadrzené pravdépodobnosti a residui

Diagnostic Values by Number of Topics
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Modelu, ktery v ptispévcich poslance a pfedsedy STAN Vita RakuSana identifikoval 16
témat, uvadi jako vyrazné zastoupené téma c¢islo 3. Mlzeme v ném pozorovat diraz na
rousky, dezinfekci ale také apel na rozum. Podle LDAvis jsou sémanticky blizka témata 9 a
8. Téma 9 se vénuje predevsim nouzovému stavu nebo také protiepimickému systému (PES).
Pro téma 8 jsou pak specificka slova ockovat, ockovani nebo vakcina a tim se vaze predevsim

k tématu vakcinace. (graf 2)
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graf 2 Rakusan — identifikovana latentni temata s relevantnimi slovy
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graf 3 Okamura — identifikovana latentni témata s relevantnimi slovy
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4.1.2 Okamura

Na zaklad¢ hodnot zadrzené pravdépodobnosti a residui, se zda byt vhodny pocet témat spise
vy$§i, mezi 15 a 30 tématy’. Vhodnou interpretaci nabizi model s20 tématy. Téma
koronaviru pfimo zachycuji témata 6 a 7. Téma 6 s charakteristickymi slovy jako
nouzovy_stav, pandemie ¢i opatreni odkazuje k vlivu koronaviru na spolec¢nost. Oproti tomu
téma Cislo 7 podle slov v grafu covid, chripka, vir, ockovani, ale i dalSich slov jedinecnych
pro toto téma, jako omemocnéni, testovani nebo infekce, odkazuje spiSe na samotny

koronavirus, vakcinaci a testovani z medicinského pohledu. (graf 3)

4.1.3 Fiala

V ptipad¢ prispévki poslance a predsedy ODS Petra Fialy jsem pouzil model, ktery
identifikoval 23 témat. Téma 20, které je v textech pomérné Casté, popisuje zdravotnictvi
v souvislosti s koronavirem a vyskytuji se v ném slova jako testovdni, zdravotnictvi, vina
nebo byvaly ministr zdravotnictvi Vojtéch. Téma ¢islo 11 pak pomérné specificky hovofi o
rouskach, respiratorech a ochrannych pomiickach. Nouzovy stav ptipadné jeho prodlouzeni

spiSe v rovin¢ politické jsou naplni tématu 9. (graf 4)

5 Grafické vystupy funkce searchK, nejsou dale z diivodu jejich orientaéniho charakteru piiloZeny. V nékterych
piipadech tato funkce vratila hodnoty, které se u jednoho z poctu témat liSily v hodnotach tadd. Graf tim byl
zcela zkreslen. V takovém piipadé bylo nutné nahlédnout na vypoctené hodnoty jednotlivych ukazatelt.
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graf 4 Fiala — identifikovana latentni témata s relevantnimi slovy
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dentifikovana latentni témata s relevantnimi slovy
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4.1.4 Malacova

Z ptispévkll ministryné prace a socidlnich véci Jany MalaCové byla jako stop slova
dodate¢né odstranéna slova maldcova, jana, prace, socidalni a ministerstvo. Vzhledem

k frekvenci vyskytu by mohlo dochazet ke zkresleni modelu.

Model, ktery v ptispévcich identifikoval 19 latentnich témat, také v grafu, ale i1 skrze
nasledné prozkoumani pomoci LDAvis ukazuje, ze téma koronaviru se projevuje v mnoha
tématech. Téma koronaviru jako onemocnéni, tak vykrystalizovalo az jako nejméné
zastoupené téma Cislo 19, reprezentované slovy dodrzovani, nemocny, omezeni, kontakt,
ockovani nebo vakcina. Slova jako koronavirus nebo testovani se vyskytuji napiiklad
v tématech 4 a 10, kterd se vztahuji k socidlnim sluzbdm, nebo k tématu 1, které kviili
vyskytu slov odvod, zdaloha nebo pojistnik mizeme ztotoznit s podporou podnikatelt a

placenim odvodi. (graf 5)

4.1.5 Havlicek

Strukturalni, tematicky model, pomoci kterého bylo v korpusu identifikovano 17 témat,
odhalil jako téma s nejvetSim zastoupenim v textu téma Cislo 14. FREX slova v grafu u
tohoto tématu spojuji osvé, Zddost, covid, program. Téma popisuje dopad koronaviru na
podnikani osv¢ a nastroje ke zmirnéni tohoto dopadu, které Karel Havli¢ek jako ministr
prumyslu a obchodu nabizi. Na zaklad¢ vizualizace LDAvis jsou si sémanticky blizka témata
12, 16, 17. Téma 12 pojednava o opatienich proti Sifeni koronaviru, coz spojuje s provozy
restauraci a cestovnim ruchem. Téma 16 se ke koronaviru vaze predevsim skrze dotacni
programy. Slova covidndjemné, nebo covidkultura jsou pro téma unikatni. Podobné jako
v ptipad¢ tématu 14 identifikuje ptfedevSim podporu podnikani, které bylo zaviené
v disledku vladnich opatieni. Poslednim tématem z této skupiny, je téma cislo 17, které je
typické slovy respirator, rouska nebo dale pandemie ¢i epidemiolog. Téma se zda byt
nejvice vztazené k samotné pandemii koronaviru. Ze ¢tyi popsanych témat je ale nejméné
zastoupeno v textech. Koronavirus tak na facebookovém profilu ministra Havlicka figuroval

zejména prostiednictvim dopadu na podnikdni, primysl a ekonomiku. (graf 6)
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graf 6 Havlicek — identifikovana latentni témata s relevantnimi FREX slovy
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graf 7 Volny — identifikovana latentni témata s relevantnimi FREX slovy
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4.1.6 Volny

Z ptispévkul poslance Lubomira Volného byly z textl pfispévkl dodatecné odstranény stop
slova lubomir, volny a pairvolnystatuss. Na takto upravenych datech byl vytvofen model
identifikujici 12 témat. Pfimé spojeni tématu s koronavirem je z grafu 7 patrné v ptipadé
tématu 5, které slovy vakcina, ockovani, covid, vir nebo vedecky ptimo odkazuje k tématu
koronaviru a vakcinace, a v piipad¢ tématu Cislo 10, které je reprezentovano slovy vitamin,
lécebny €1 davka nebo péce a je mozné je interpretovat s dirazem na prevenci proti
onemocnéni. Téma ¢islo 2 neni reprezentovano tak ziejmymi relevantnimi slovy, ale slova
zabijet, zdravotnik nebo beran, coz odkazuje na epidemiologa Jitfiho Berana, definuji vztah
tématu ke koronaviru. Pro toto téma je také jedinecné slovo isoprinosine, odkazujici na 1ék
isoprinosine, ktery byl béhem pandemie diskutovany v souvislosti s moznou lécbou

onemocnéni covid-19.

4.1.7 Vystré¢il

Po analyze frekvence slov v textech byly z textt ptispévkl predsedy Senatu MiloSe Vystrcila
odstranény stop slova milos, vystrcil a predseda. V takto upraveném textovém korpusu
poskytuje sémanticky nejvice koherentni témata model s 15 tématy zobrazeny v grafu 8.
V tomto modelu vyrazné dominantni téma 11, které odkazuje na jedndni senatu
prostiednictvim slov Zive, ivysilani nebo schiize. To napovida, ze komunikace na Facebooku
ze strany MiloSe Vystrcila je spiSe informativniho charakteru. Pti vyuziti LDAvis bylo mozné
odhalit, Ze slovo covid, se objevuje v tématu 12, které jej vztahuje k hospicové péci, a také
v tématu 14, které i pfi pohledu do grafu obsahuje tématiku spojenou s karanténou a
testovanim. Zdravotnictvi a ockovani je také obsazeno v tématu 4 a mizeme v ném

pozorovat ramovani jako diskusi s vladou

Piestoze v ptispévcich MiloSe vystrcila bylo za pomoci STM mozZné identifikovat témata
spojend s koronavirem, je i vzhledem k nedlouhym textim samotnych piispévkl vyuziti
tematického modelovani na hranici pouzitelnosti. Modelovani nebylo schopné vy¢lenit
jednotliva témata a pii zvySeni jejich poctu dochazelo ke snizeni sémantické koherentnosti.
Naptiklad téma 12 mulze byt pro obraz pandemie koronaviru vyznamné, ale je v ném

obsaZena i tématika sochy T.G.M.
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graf 8 Vystrcil — identifikovana latentni témata s relevantnimi FREX slovy
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4.1.8 Filip

U piispévkd poslance a piedsedy KSCM Vojtécha Filipa hodnoty zadrzené
pravdépodobnosti a residui vracené funkci searchK ukazuji na vhodny pocet témat mezi 8 a
20. VSechny vytvorené modely ale byly zna¢né sémanticky nekonzistentni a téma pifimo
interpretovatelné jako popisujici situaci zplisobenou koronavirem nebylo mozné
identifikovat. Slova jako pandemie, ockovani nebo covid se vyskytovala ve vice tématech.
Neschopnost vy¢lenit v modelu samostatné téma koronaviru, je disledkem malého rozsahu

analyzovanych dat.

4.1.9 DrahoS$ a Vondracéek

Vzhledem k rozsahu dat, kterd by do analyzy vstupovala v ptipadé senatora DrahosSe a
predsedy Poslanecké snémovny Vondracka, a vysledkim analyzy prispévka Vystréila a

Filipa, jsem od analyzy ptispévkil poslednich dvou politikli upustil.

4.2 Shrnuti tematického modelovani

Vysledky tematického modelovani ukazuji, Ze témata piimo referujici k pandemii
koronaviru a jejim specifickym doprovodnym aktériim, jako jsou rousky, ockovani nebo
nouzovy stav, se v textech ptispévkil politikli objevuji rdmovana razné. V jednotlivych
korpusech bylo mozné identifikovat vice nez jedno takové téma. Téma zaméfené na rousky
jsem urcil v datech RakuSana, Fialy a Havlicka. Dal§im tématem, které se vyskytovalo u
vice politikl je nouzovy stav, spojeny s pandemii. Toto téma se jako samostatné vyskytuje
u RakuSana, Okamury, a Fialy. S tématem vakcinace ve svych textech pracovali RakuSan,
Okamura, Malacova, Volny a Vystr€il. Testovani na pozitivitu onemocnéni covid-19 jsem

jako samostatné téma identifikoval u Fialy a Vystr¢ila.
Na zakladé STM je patrné, Ze politici koronavirovou pandemii ramuji rizné. A jednotliva
témata se formovala na zdkladé dirazu na ochranu dychacich cest neboli rousky,

pandemicky nouzovy stav, vakcinaci nebo testovanim na koronavirus (srov. Panda et al.

2020).
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4.3 Kwvalitativni sonda do textu

Na nasledujicich dvou ptikladech ukazuji, jaky je vztah mezi vysledky modelu a skute¢nym
obsahem textl. Pfispévky Vita RakuSana jsem zvolil jako ptfiklad mezi analyzovanymi
politiky typickych dat. Pfispévky Tomia Okamury jsou v rdmci dat vyrazné rozsahlejsi, ¢imz

by mély napliiovat pozadavek STM, maji ale také nestabilni rozsah.

4.3.1 RakuSan — rousky, nouzovy stav a o¢kovani

Na zéklad¢ kvalitativni sondy do deviti nejvyznamnéjSich piispévkli, ve kterych byla
identifikovana tfi témata spojena s koronavirem, tedy tii ptispévki charakteristickych pro

kazdé ze ti témat, jsem dospél k nasledujicim zjisténim.

Dva z ptispévki, ve kterych je vyznamné zastoupeno téma 3, které jsem spojil s rouskami,
jsou piispévky, které oteviraji vice témat. Autor se v nich systematicky v odrdzkach
vyjadiuje k vétsimu mnozstvi témat. V souvislosti s rouskami je v textech vyznamny aspekt
aktivity jednotlivce konstruovany prosttednictvim $iti rousek pro sebe i ostatni nebo pomoci

seniorum.

V ptispévcich vyznamnych pro téma nouzového stavu je patrny apel na ndvrat k normdlnimu
Zivotu, ktery se stretava kroky vlady v souvislosti s opatienimi. Cesta k norméalnimu zivotu
ale vede skrze prave skrze protiepidemicka opatteni. ,, Vypnéme mentalitu ,nouzového stavu ‘
a nastavme se na svobodu a zodpovédnost.“ V komunikaci tohoto tématu miiZzeme skrze
diiraz na zodpovédnost spatfovat snahu o internalizaci pravidel, coZ umozni jizZ zmiflovany

normalni Zivot.

Texty, které jsou nejvyznamnéjsi pro téma, které jsem na zakladé STM charakterizoval jako
téma, jehoz hlavni naplni je oCkovani, toto téma prakticky neartikuluji. V textech je ale
podstatny motiv velkého o¢ekavani a nadéje na zlepSeni situace. Jednim z vyznamnych slov
pro téma z STM je podarit. Tato oCekavani a nedéje se projevuji ve vztahu k rozvoliovani.
»AZ se ve cCtvrtek oteviou nase malé obchody, jdéme do nich nakupovat.”“ Ale 1 naopak
k zavedenym opatienim. ,,Lidé musi vérit tomu, Ze jejich obét’ a omezeni béznych Zivotnich
navykii ma smysl. “ O¢ekavani je vkladano pravé i do ockovani, kdy ,,bez ockovani se tady v

tehle mizeérii budeme placat jestée minimalne rok.*
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4.3.2 Okamura — chfipka a nouzovy stav

Dal§im vybranym politikem v této ¢asti analyzy je Tomio Okamura. Jako reprezentativni
texty byly zvoleny tfi prispévky, v kterych bylo téma identifikovano. Celkem tedy Sest
ptispévkl. Pomoci STM jsem urcil dva zdkladni rdmce, kterymi bylo téma koronaviru
v pispévcich Tomia Okamury rdmovano. Ramec koronaviru jako nemoci se ve vystupu
STM vyskytovalo slovo zék. Pii1 bliz§im pohledu do dat, je zjevné, Ze toto spojeni je
nasledkem otevirani tématu Skolstvi a koronaviru ve stejnych ptispévcich. Dva z ptispévkl
identifikovanych jako klicové pro dané téma obsahovali i znacnou ¢ast textu vénujici se
Skolstvi. Nabizela by se tak moznost vratit se k analyze modelovanim a hledat pocet témat,
kde se tato témata oddéli. Pti zvySovani poctu témat ale dochazelo i1 k rozpadu ¢ésti tématu

spojené s koronavirem.

Ve vztahu k tématu koronaviru je kladen dlraz zejména na odbornost, a to predevsim tu
medicinskou. Toto zjisténi tak podporuje interpretaci tohoto tématu. Tento aspekt napliuje
predevsim ptepis proslovu z poslanecké snémovny, ve kterém je velké mife argumentovano
statistickymi daty 1 odkazy na odborné autority. Véta, ,.dovolil bych si citovat imunology,”

tak vystihuje ramovani koronaviru jako medicinského fenoménu.

Réamec, ktery ke koronaviru pfistupoval jako ke spoleenskému problému, je v jednom
ptipadé¢ reprezentovan piepisem projevu z Poslanecké snémovny, tedy rozsahlejSim textem.
Je vyzdvihovéan zejména obava, Ze krize zdravotni prejde do krize ekonomické. Déle obava
znasledkd na zivot jednotlivce v podobé nemoznosti splacet hypotéku nebo nebezpeci
exekuce jsou v textech pfitomny a ukazuji, Ze téma koronaviru a jeho dopadi na spole¢nost

je spjato s béznou socidlni problematikou.

4.4 Diskuse

4.4.1 Vysledky analyzy

Ptedstavy vyvozené o obsahu piispévkil politika na zdklad¢ témat, ktera dany politik
komunikoval, 1 jak rdmoval onemocnéni covid-19 a s nim spojené doprovodné jevy, byly po

provedeni kvalitativni analyzy znacné obohaceny.
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Z vysledkt kvalitativni analyzy ptispévkti Vita RakuSana, je patrnd hodnotova rovina
aktivity jednotlivce a sounalezitosti, pfijeti a internalizaci zodpovédného chovani nebo
vkladani nadéje do zmén, které probihaji. Az kvalitativni analyza ukézala, jaky vyznam je
jednotlivym tématiim davan. V piipadé ptispévkt Tomia Okamury pak tento rozdil neni tak
vyznamny. Ze je na téma koronaviru, jako medicinského fenoménu touto optikou i
nahliZzeno, byl pfedpoklad z vysledkl tematického modelu. Apel na odbornost nebo ¢asta
argumentace statistickymi daty, je pak zfejma az pfi Cteni texti, a to i proto, Ze Cisla byla
z dat pro modelovani odstranéna. V komunikaci ale ¢isla maji nezastupitelnou roli a

vytvareji argument sdéleni.

4.4.2 Aplikace metody

Strukturalni tematické modelovani se v prvnim kroku analyzy ovétilo jako vhodna metoda
pro analyzu facebookovych piispévkill. Na zaklad¢ jeho vysledkti bylo mozné identifikovat
témata v kterych se tématika koronaviru vyskytovala, a zmapovat tak rdmovani tohoto

fenoménu v roce 2020.

Z povahy této metody, poskytovaly vysledky kvantitativni analyzy vice rozsahlych dat
vystupy, jejichz interpretaci nepovazuji za obtiznou. V piipad¢, Ze model pracoval s mensim
mnozstvim textl, stdval se vystup obtizngji interpretovatelnym. I v pfipad¢ dat, ktera
bychom mohli oznacit jako nevhodna, bylo mozné v pifipadé ptispévki Milose Vystréila,

téma koronaviru identifikovat a navrhnout interpretani ramec.

V ptipadé¢ metodologického postupu se nasledna kvalitativni analyza textii, v kterych je
téma, které je predmétem zajmu, nejvice zastoupeno se jevi jako problematickd. Na datech,
ktera jsou pro STM idedlni stabilnim rozsahem textli a v pfipadé této aplikace rozsahem
v niZ8ich stovkach slov, v této praci demonstrované piispévky Vita RakuSana, tato metoda
muze vykazovat dobré vysledky. V ptipadé analyzy rozsahem méné stabilnich dat, kterymi
jsou v této praci piispévky Tomia Okamury, mize STM pomoci odhalit latentni témata,
ktera se v textech vyskytuji, nasledné vyuziti této metody pro tfidéni kvalitativni analyzy ale

muze byt znané problematické, jak ukazuje ptiklad pfispévklti Tomia Okamury.
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4.4.3 Alternativy metodologie

Alternativni metodou by byla analyza témat pomoci tematického modelovani, ktera by
poskytla ptehled o tématech v textech, nasledovana vybérem texti pro kvalitativni analyzu
pomoci prostého vyskytu klicovych slov v textu. Na zékladé tohoto postupu by piedstava,
kterou si vyzkumnik o daném tématu vytvofi pfi intepretaci klicovych slov, byla pfenesena
pifimo na texty. Byl by tak omezen vliv slov, kterd mohou byt v tématu velmi ziidka
zastoupena, presto jsou pro n¢j unikatni. V piipad¢ velkého mnoZzstvi textl je ale pomoci
v této praci pozitého postupu velmi pravdépodobné, nalézt jako pro téma nejvyznamnéjsi

pravé takové texty, ve kterych jej reprezentuji v podobé blizké interpretaci modelu.

Dalsi mozZnosti, jak zvysit efektivitu toho postupu je rozdéleni rozsahlych textii. Takovy
postup nachazi opodstatnéni pfi blizSim pohledu na data pouzitd v této préci. Jak zminuji
vyse, byly nékteré delsi texty, které vstoupily do kvalitativni analyzy pomérné jasné ¢lenény.
Tato skute¢nost napovida, ze texty je tak mozné rozdélit na ¢asti, podle ¢lenéni na odstavce
a zachovat celistvost jednotlivych tematickych celkli. Vzhledem k tomu, ze takovy postup
by vychdzel z logického ¢lenéni samotnym autorem textu, mohl by pfispét k vysledkiim
modelu, které by vice sledovaly autorovo chdpani tematického prostoru. V takovém ptipadé

by bylo vhodné vyuzit algoritmus, uzptsobeny k analyze kratkych texta.

Zlepseni vysledii samotného modelovani by mohla ptinést volba algoritmu, ktery by 1épe
odpovidal pozadavkiim dat 1 vyzkumnému cili. Vzhledem k mnoZstvi modelt je
pravdépodobné, Ze pfi konfrontaci s konkrétnim vyzkumnym cilem bude existovat
moznost vhodnéjSiho modelu, nez je STM. Tyto modely ale nenabizi tak robustni a dobte
integrovanou paletu nastroji jako je naptiklad ta dostupna v knihovné stm. Jejich chovani

pfi aplikaci na konkrétni data pak neni podpofeno literaturou, jako je tomu v pfipadé STM.

4.4.4 Politici sedi na vice zidlich zaroven

Facebook je ze strany politikii v ¢eském prostiedi hojné vyuzivanym komunikacnim
kandlem. Neni ovSem zdaleka jedinym socidlnim médiem, prostfednictvim kterého politici
komunikuji. Prostor se proto tak vzniké pro vyzkum, které by analyzoval v§echny platformy,
které politik vyuziva. Takovy vyzkumny design ma potencial, zachytit rtizné zpisoby

komunikace, které jsou podminény samotnymi socidlnimi sit€émi i rozdily v komunikaci
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v disledku jinych konzumentli informaci. Zatimco na Facebooku se délka texti muze
vyznamng lisit, jak jsem demonstroval v této praci, je délka ptispévkl na Twitteru omezena.
V ptipad¢ analyzy dat z obou socialnich siti se tak vyzkumnik musi vypofadat rozdilnou

povahou dat.

Uvéazime-li jakou popularitu ziskal béhem pandemie koronaviru instagramovy profil
poslance Dominika Feriho, na kterém se znékolikanasobil pocet sledujicich a v soucasnosti
ptesahuje milion sledujicich, je tento komunikac¢ni kanal nepochybné kli¢ovy pro to, jak
tento politik komunikuje téma koronaviru. Zaclenit do vyzkumu tematického ramovani
koronaviru ze strany tohoto politika Instagram, by tak jist¢ bylo Zadouci, ale také vyzvou

pro vyzkumny design.

4.4.5 Vic nez jen text

Jak zminuji v kapitole zabyvajici se upravou dat, z texti vSech prispévkl byly odstranény
tzv. emojies. Tento komunika¢ni nastroj neni v ptispévcich politiki na Facebooku vyjimkou.
Analyzovana data zahrnovala znacné mnozstvi téchto vyznamové i vizualné specifickych
znaki emojies v elektronické komunikaci sehravaji vyznamnou roli a to nejen pro piijemce
informaci (Kaye et al. 2017). Emojies mohou plnit funkci syntaktickou, kterd ovSem pro
tematické modelovani, jakoZto metodu pracujici s texty jako s baliky slov, neni vyznamna.
Emojies maji ale pfedevS§im funkci sémantickou, v textu vytvafeji konotace a vyjadiuji

emoce (Arafah a Muhammad 2019).

Zejména emojies, jako nastroj pro vyjadieni emoci by mél pro metody tematického
modelovani byt dilezity prvek komunikace. Pokud autor at' uz je jim politik, ¢i nikoliv
vyuziva emojies pro vyjadfovani emoci, nahrazuje timto symbolem slovo, nebo slova, ktera
by jinak vstoupila do modelu a mohla by se podilet na vytvafeni témat. Nemusi se nutné
jednat jen o néstroj k vyjadieni emoci. Soucasti unicodu jsou také emojies dopravnich
prosttedkl, zvitat nebo vlajky. V ptispévcich Tomia Okamury se naptiklad vyskytuji série

emojies ¢eské narodni vlajky. Takovy komunikacni prvek nese zna¢nou informacni hodnotu.

Jako bézné znaky inicdédu mohou byt emojies tokenizovany a do analyzy vstupovat stejné
jako jednotliva slova textu. Tento prosty krok se ale mize potykat pii provadéni analyzy za
pouziti standardnich ndstrojii a postupti. Knihovny a funkce, které jsem pouzival pii
zpracovani dat, jsou designovany pro praci s anglickym textem a jiz cizi jazyky komplikuji
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upravu textu. Pro vyzkumnika, ktery ma s programovacim jazykem zkuSenosti, nebude
takovd uprava problémem. Z pohledu popularizace tematického modelovani a nardstu

vyuzivani této metody k analyze textll se ale mize jednat o bariéru.

Dalsim aspektem je informace, kterd se neskryva v samotném textu. Typicky piispévek na
Facebooku se nesklada pouze z textu. Jak ukazuji analyzovana data, ze vSech 5432 ptispévkl
obsahovala vice nez polovina pfiloZzeny obrazek. U 1255 ptispévkl pak bylo jeho soucasti

video. Informace, kterou nesou tato média, tak do analyzy nevstupuje viibec.

5 Zavér

V této bakalarské praci diskutuji vyuziti tematického modelovani, konkrétné strukturalniho
tematického modelu pii vyuziti tematické analyzy na datech sestdvajicich z facebookovych
ptispévki politikli v rozsahu jednoho roku. Déle se tato prace zabyva vyuzitim tematického
modelovani jako prvni faze vyzkumu s naslednou kvalitativni analyzou textd. V textech
prispévki jednotlivych politikd byly timto postupem odhaleny podoby, které davaji politici
svymi ptispévky na socidlnich sitich tematickému zdkladu koronaviru a jak tento fenomén
tematicky rdmuji. Tato prace nepiinasi definitivni odpovéd’ na otdzku, zda je pomoci
tematického modelovani vhodné provadét vybér textd pro kvalitativni analyzu
v paradigmatu mixed method. Vysledek analyzy ale ukazuje, Ze tento postup mize pii
pouziti metodologického rdmce na vhodnych datech vést k volbé texth vhodnych pro

kvalitativni analyzu.

6 Summary

This bachelor thesis discusses an application of structural topic model on the data of
facebook posts of politicians from a year long period of the year 2020 which was dramaticly
affected by the pandemic of coronavirus. This thesis further proposes a mixed method
framework consisted of follow up qualitative analysis of for the topic important posts. This
followup was succesfully performed on a sample of data, providing an insight view over
topic framing of covid-19 during the pandemic. Based on the aplication of method, this thesis

do not give a clear answer whether topic modeling is a fitting tool for topic selection of
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significant posts. Resuts of the analysis show the possibility application of the framework

when used on suitable data.
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Institut sociologickych studii, FSV UK

Projekt bakalarské prace

Predpokladany nazev prace
Mixed method: analyza kratkych biografickych vypovédi

Namét prace zahrnujici formulaci a vstupni diskusi poznavaciho

problému

Sociologicky vyzkum je zalozen na rozmanitych metodach sbéru dat a analyzy. Jejich
vhodnou kombinaci se snazi vyzivat silnych stranek metodologickych postupt tak, aby co
nejpresnéji zodpoveédél otazky socidlniho svéta. Dvé zakladni paradigmata, kvalitativni a

kvantitativni vyzkum se v souc¢asnosti misi v podobé mixed method vyzkumného designu.

Svoji bakalatfskou praci pojmu jako praci metodologickou, zkoumajici jednu z moznych
podob mixed method designu. Tato podoba vyzkumného designu, kterou blize popisi
v nasledujici ¢asti si klade za cil poskytnout vystup blizici se vystupu kvalitativniho
vyzkumu. Tento mixed method design proto budu srovnéavat s vystupem klasického
kvalitativniho Setfeni zalozeného na analyze hloubkovych rozhovort. Tématem vyzkumu
bude alkohol v zZivot¢ mladeze. Chtél bych se opfit zejména o vyzkum zroku 2016
provedeny Sociologickym tistavem AV CR. Nepiedpokladam vyznamné zmény v postoji
mladeze k alkoholu od roku 2016 a proto budou vysledky obou vyzkumnych designt
srovnatelné. Téma svoji prace v§ak ziZim na opilost, kterd je s konzumaci alkoholu spojena.
Konkrétni vyzkumné otazka praktické casti se bude ptat, jakymi zptisoby mluvi mladi lidé

o opilosti a také, co pro né opilost znamena.
Predpokladané metody zpracovani

Za pouziti dotaznikli zalozeného na otevieny otazkach, ve ktery respondent strucné popise,
co pro n¢j znamend opilost a v podobé piibéhu zrekonstruuje svoji posledni zkuSenost

s opilosti, je mym cilem ziskat zejména kratky narativ. Cilem je pfimét respondenty, aby
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vypovédi zalozili 1 na hodnoceni, ne pouze prostém popisu. Vypoveéd proto stylizuji do
podoby, jako kdyby danou skute¢nost li¢ili kamaradovi. Popis zkusenosti s opilosti bude mit
minimalni rozsah 150 slov, aby byl vhodny pro analyzu. Doplnéni o malé mnoZzstvi

identifikacnich otazek, poskytne dalsi rozméry pro dalsi analyzu.

Takto sesbirané odpovédi, budou deduktivné kodovany takovym zplisobem, aby bylo mozné
je prevést do podoby kvantitativnich dat. Deduktivni kodovani bude pouzito, protoze
vysledky budou srovnavany s jinou studii, a jejich zavéry by mély byt nezavislé. Dlraz bude
kladen zejména na interakci mezi popisnou a hodnotici Casti vypoveédi. Koédy budou
zaznamenavany tak, aby byla patrné struktura vypovédi, tedy ndvaznosti mezi jednotlivymi
kédy. Vysledkem koédovani, tak budou dvé vzajemné propojené vrstvy, obsahova a
strukturni. V dalSim postupu je mym zdmérem vyuzit moznosti shlukové analyzy
s predpokladem, ze budou nalezeny skupiny vypovédi obsahujici podobnou tématiku a
sktrukturu, tedy podobné vazby mezi kody samotné vypovédi v rozsahu, ktery by pouze
kvalitativni vyzkum nedovoloval. Cilem je odhalit skupiny respondentl, které jsou si

podobné ve vice aspektech toho, jak o opilosti vypovidaji.

Vzhledem ktomu, Ze si tento design vyzkumu neklade za cil poskytnout zavéry
kvantitativniho charakteru, bude sbér dat probihat metodou snow ball do teoretického
nasyceni dat. Mira saturace dat se ale plné projevi az piti kvantitativni analyze.
Ptredpokladana velikost vzorku je zhruba v rozsahu 60 respondentii. Prechod ke kvantitativni
analyze miZe byt v mensi mife proveden nékolikrat s pfipadnym doplnénim dat v ptipadé

potieby.

Mym cilem je srovnat zavéry ziskané za pomoci tohoto mixed method designu, se zavéry
klasického kvalitativniho vyzkumu, a tak odhalit benefity a limity této metody. Evaluace

vyzkumného procesu, bude hlavnim vystupem mé prace.
PredbéZna struktura prace

Uvod — mixed method design

Téma vyzkumu — opilost v Zivoté mladeze
Metodologicka ¢ast — popis zvolené metody
Prakticka ¢ast — aplikace metody

Zaveér — zhodnoceni metody

Diskuse

SAEDAEE I S e
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