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Anotace:

Préace je reSerSi, kterd shrnuje zdkladni moZnosti, které poskytuji dnesni jazykové
technologie pro automatizaci kédovani pfi provadéni kvantitativni obsahové analyzy.
Kromé velice stru¢ného uvodu do kvantiativni obsahové analyzy jako védecké metody,
prace obsahuje prehled dostupnych softwarovych nastroju a jejich porovnani s nastoji
dostupnymi v roce 2002. Dalsi cast prace predstavuje metody, které je mozZné vyuZzit pri
navrhovani systému, ktery kédovani obsahu provadél. Jedna se jak o postupy, které uz
patrné jsou soucasti existujicich softwarovych feSeni, tak metody, které byly neddvno
publikovany a existuji pouze jako vyzkumné prototypy. Pro lepsi porozuméni tech-
nologickym pasazim je posledni kapitola vénovana vysvétleni nékterych zdkladnich
pojmi vyssi matematiky.

Abstract:

The thesis is a summary of the state-of-the-art language technologies could be used
for automation of the coding phase of the quantitative content analysis pipeline. After
a short introduction to the methodology of the quantitative content analysis, an over-
veiw of the available software solutions is presented. The current offer is compared
with what was available in 2002. The biggest part of the thesis introduces readers to
the natural language processing methods applicaple while developing a system for au-
tomated quantative content analysis. Those are both well known methods which are
very likely implemented in the currently existing software and both recently published
techniques which exist only as research prototypes. For better understanding of the
technologial parts, the last chapter contains a brief explanation of some more complex
mathematical concept which are frenquently used in the previous chapters.
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Uvod

V priibéhu studia médii ¢i jinych socidlnich véd se kazdy difive nebo pozdéji setka
s kvantitativni obsahovou analyzou. Naudi se, Ze je to metoda, kterou je mozné za
jistych okolnosti méfit ur€ité kvality medidlnich obsaht, a zacne si osvojovat konkrétni
realizaci této metody. Naucdi se, Ze ma vzit néjaké predpoklady — co by mél nebo nemél
dany medialni obsah spliiovat — vymyslet si néjaké statisticky verifikovatelné hypotézy,
nalézt kvantitativni indikatory, které za pomoci metod matematické statistiky dokazi
néco vypovidat o vyslovenych hypotézach. Tyto indikdtory nazve proménné, da jim
jen obtizné srozumitelnd jména a zacind mravenci, téméf strojova price, na jejimz
konci ma vyzkumnik v ruce data, na ktera konecné muze pouZzit statistické nastroje,
které se na pocatku vyzkumu rozhodl pouZit.

Tuto metodu, jejiZz kroky jsem zjednoduSené parafrdzoval v predchozim odstavci,
lze kriticky napadat z riznych pohledd. Stojime-li na pidé socidlnich véd, mizeme
fikat, Ze operacionalizace problému tak, aby bylo moZzné jej kvantitativné analyzovat,
vzdy znamend redukci Sirokého kontinudlniho spektra moznych alternativ do nékolika
diskrétnich Skatulek takovym zptisobem, Ze uz sotva néco vypovi o zkoumaném.

Stejné mizeme pouZzitou metodu podrobit kritice z matematického pohledu. Pro
vétSinu statistickych metod je nutné predpoklddat, Ze sesbirand data jsou produkovéna
urcitymi zndmymi pravdépodobnostnimi rozdélenimi, obvykle normélnim nebo ge-
ometrickym rozdélenim. VétSinou vSak nelze odhadnout, jaké pravdépodobnostni
rozdéleni miZe stat za proménnou jako je vyskyt pozitivnich zminek o néjaké osob-
nosti v novinach. Zaroven vétsina statistickych postupi ma za své predpoklady limitn{
tvrzeni jako je zakon velkych Cisel (tedy, Ze aritmeticky prumér je dobrym odhadem

Py

sttedni hodnoty, pokud se mnoZstvi sesbiranych dat bliZi k nekonecnu) nebo centralni



limitni véta (tvrzeni, Ze rozd€leni primérné hodnoty proménné se bliZzi normalnimu
rozdéleni, pokud se pocet sesbiranych hodnot dané proménné bliZi k nekonecnu). Po-
dobné jako u predchoziho problému jen téZko lze odhadnout, jaké mnozstvi dat je
potieba sesbirat pro velmi specifické proménné, se kterymi se v obsahové analyze pra-
cuje, abychom byli dostatecné blizko nekonecnu a pfislusna limitni tvrzeni alespon
priblizné platila.

Pfes tyto slabiny je kvantitativni obsahova analyza intenzivné pouZivanou metodu
a je-1i dobfe provedena, obvykle nelze pochybovat o jeji reliabilité a validité.

V tvodnim odstavci jsem sbér dat — kddovani obsahu do predem dohodnutého
formétu — oznacil jako mravenci, t€éméf strojovou praci. V dobé, kdy jsme obklopeni
technologiemi, které bychom pfed nékolika lety nutné museli povazovat za soucést
sci-fi filma, je téméf s podivem, jak mélo se piSe o tom, jak tyto technologie spolu
s pomérné¢ mladymi matematickymi nastroji, maji potencidl vyzkumnikim usnadnit
jejich praci. Matematickd lingvistika a umél4 inteligence uZz 1éta poskytuji nastroje,
které by mohly byt vyuZzity i v kvantitativnich metodach v socidlnich védach. Matema-
ticka lingvistika se zaméruje predevSim na popis samotného pfirozeného jazyka mate-
matickymi prostfedky a vynaléza pfi tom zptisoby, jak lze jazyk strojové zpracovavat.
Uméla inteligence se zabyva nalezenim zpusobi, jak mohou néjaci autonomni agenti
vyftesit problémy, aniZ by k tomu byly explicitné naprogramovéni.

Kromé akademické sféry prichazeji nastroje i z komercniho prostifedi. V IT svéteé
se ted ¢asto hovoifi o fenoménu Big Data. Firmy se snazi z velkého mnoZstvi dat,
kterd z riznych diivodd po 1éta shromazd uji, ziskat co nejvétsi mnozstvi informaci,
pouzitelnych v jejich podnikani. Takova data mohou byt tfeba ucetni archivy, rtizné
obchodni statistiky, ale i data psana v pfirozeném jazyce — rizné zpravy, ale také ob-
sahy internetovych diskuzi nebo socidlnich siti, z nichZ se daji odhadovat ndlady na
spotrebitelském trhu. I v tomto oboru vznikaji néstroje, které by bylo mozné pfi obsa-
hové analyze pouZit.

V oblasti umélé inteligence a strojového uceni, se dnes vysledky zdkladniho
vyzkumu dostdvaji ve srovnani s jinymi védnimi obory nebyvale rychle do praxe.

Technologicti giganti pouZivaji ve svych programech poznatky z matematické statis-



tiky, které jsou Casto jen rok nebo dva staré, neziidka se stdva, Ze Google prichazi
s produkty, které prekonaji do té doby existujici vyzkumné prototypy vyvinuté univer-
zitami.

PrestoZe je pokrok v téchto oblastech na prvni pohled patrny, socidlni védci se
snad z jakési konzervativnosti drzi vyzkouSenych postupi a ani nevi, Ze na jinych pra-
covistich tychz univerzit, kde sami ptisobi, probihd vyzkum, jehoZ zavéry by pro né
mohly byt velice uzite¢né. Podobné jejich kolegové, ktefi se pohybuji na rozhrani ma-
tematiky, pfirodnich a technickych véd Casto ani netusi, Ze nastroje, které pracné vyviji,
a mySlenkovy aparét, ktery kousek po kousku buduji, by mohl slouZit i v diametralné
odliSnych védach. Misto toho se Casto Zenou — vedeni cilem co nejdiive dat na odiv
praktické vysledky svého teoretického badéani a ospravedlnit se tak v ocich utilitaris-
ticky uvaZzujici vefejnosti — za aplikacemi co nejpodobné;jSimi tém, co prinasi komercni
svét.

Je lakavé a bylo by jisté zajimavé ptét se po priCinach téchto nepodlozenych spe-
kulaci, které jsem v nékolika pfedchozich odstavcich vyslovil. V bakalafské praci neni
dostatek prostoru k tomu zabyvat se takto zdvaznym tématem a zaroven postradam do-
stateCnou erudici v oblasti socidlni teorie k tomu, abych mohl vyslovovat néco kromé
par nepodlozenych soudil. Piesto si dovolim dat tento jev do souvislosti s proménou
vefejnosti osobnosti vefejné pouzivajicich rozum na vefejnost konzumentt. Jak uvadi

Habermas (2000):

Rozpad literdrni verejnosti je jesté shrnut v tomto jevu: byla naruSena

2.

rezonancni pida vzdélanostni vrstvy, vychované pro verejné uzivdani ro-
zumu; publikum se rozpadlo na mensiny neverejné uvaZujicich odborniki
a velkou masu verejné recipujicich konzumentii. Tim ztratilo specifickou

komunikacni podobu publika.

Doufam, Ze se mi v této praci podaii alespon na papite preklenout alesponi nékteré

chybéjici kontakty mezi izolované a nevefejné€ uvazujicimi skupinami odborniki.



Kapitola 1

Kvantitativni obsahova analyza

Nasledujici kapitola obsahuje stru¢né shrnuti kvantitativni obsahové analyzy jako
védecké metody. Kapitola je stru¢nou kompilaci ivodnich texti do metody kvanti-
tativni obsahové analyzy (Scherer, 2011; Berger, 1998; Bertrand — Hughes, 2005) a je

doplnéna o nékolik malo komentait.

1.1 Kvantitativni obsahova analyza jako vedecka
metoda

Kvantitativni obsahovd analyza je jeden ze zpusobul analyzy medialnich obsaht
pouzivany jak v soukromé tak akademické sféie, ktery obvykle slouzi nasledujicim
ucelim: politické poradenstvi, kritické zkoumani ucinnosti medidlniho systému a
ovéfovani védeckych teorii.

V porovnéni s hermeneutickou textovou a obsahovou analyzou, ktera je kvalitativni
metodou, vychazi z literarné védni textové interpretace a slouZzi tak spiSe k vytvareni
hypotéz, je kvantitativni obsahovd analyza mnohem strukturované;jsi a nabizi systema-
ticky, intersubjektivné ovéfitelny zptisob zkoumani médii. Vysoka mira strukturova-
nosti a rigoréznost pii popisu jednotlivych vyzkumnych krokt zajistuje opakovatelnost

a ovéfitelnost vysledka.



Velice obecné se da fici, Ze to, co vyzkumnik provadi pti kvantitativni obsahové
analyze, je méfeni mnozstvi néceho v néjakém vzorku. Pfedmétem zkoumani muize
byt prakticky cokoli — v tisténych médiich nas mohou zajimat pocty ¢lanku, kde je
néco pozitivné nebo negativné zminéno, pocty vét s vybranymi obraty, pocet fotografii
urcitych osobnosti nebo jinych jevi, plocha, kterou fotografie zabiraji, plocha, kterou
zabiraji Clanky a tak dale. U vysilacich médii se typicky méfi stopaZ poradi nebo
jejich usek, které se vénuji uréitému tématu nebo zobrazuji néjaky konkrétni jev (takto
nds muze zajimat napiiklad méfit stopaz reklam v détskych poradech, které propaguji
produkty, jejichz konzumace ma negativni dopad na stav chrupu déti), u internetovych
médii se pak k uz zminénym méfenim muze pridat i analyza diskuznich pfispévki
pod Clanky. Kvantitativni obsahové analyze je moZné podrobit téméf cokoli — projevy
politikti, venkovni reklamu, sd€leni na graffiti ve vybrané méstské ¢tvrti nebo ndpisy
na panskych zachodcich.

Pfi kvantitativni obsahové analyze se zabyvame primo a pouze obsahem urcitych,
obvykle medidlnich sdéleni. Zcela stranou zustava o¢ekdvand interpretace obsahu pu-
blikem — vniméni obsahtl je u riznych pfijemct rizné a kromé samotného obsahu
sdéleni zavisi na spousté dalsich ukazatelu, které se sdélenim jako takovym nesouvisi.
Obvykle se uvazuji sociodemogafické udaje jako socidlni postaveni, vék, vzdélani,
politicka orientace, etnicky nebo geograficky ptivod pfijemct obsahii. Kvantitativni
vyzkum, ktery by mél na takovou otdzku odpovédét, by musel kromé price se sa-
motnym obsahem zahrnout do zkoumadni i reprezentativni vzorek respondentl, na
némz by muselo byt provedeno pomérné narocné Setfeni. Kromé velké narocnosti
takového vyzkumu by se obtizné zajiSfovala i jeho reliabilita a validita. Tomuto
problému se pfi kvantitativni obsahové analyze obvykle vyhybdme tim, Ze na zacatku
vyzkumu stoji néjaké normativni predpoklady, podle nichZ md smysl méfit mnozstvi
néjakych jevl v obsahu. Zminili jsme méfeni stopaze reklamnich sdéleni v détskych
poradech, které propaguji produkty, jejichz konzumace muze mit negativni vliv na
stav chrupu déti. Ten, kdo takovy vyzkum provadi, nutné predpoklada, Ze sledovani
takovych reklamnich sdéleni déti podnécuje k tomu, aby prezentované produkty kon-

zumovaly a v dusledku toho se jim kazily zuby.



Z toho, Ze se vénujeme pouze obsahu jako takovému, plyne dalsi dilezita vlast-
nost kvantitativni obsahové analyzy, a to je jeji Casovd i prostorovd invariantnost. Pfi
zkoumdni obsahu mame k dispozici obvykle digitalizované zdznamy zkoumanych ob-
sahll a nezalezi tedy na tom, kde a kdy dany jev zkoumame. Naopak pfi praci s re-
spondenty by bylo nutné vyhledat respondenty ve spravny Cas na spravném miste.
Kvantitativni obsahova analyza se tedy da pouZzivat 1 jako srovndvaci nastroj. Kromé
porovnani mezi jednotlivymi médii ji miizeme pouZit i k porovnani v Case nebo ke
geografickému srovnani.

To, Ze metoda vyzaduje rigorézni definici jednotlivych vyzkumnych kroki s se-
bou nese i uréité problémy. Casto nemusi byt na prvni pohled jasné, jak definovat, co
to vlastné méfime — tieba kdyZ si fekneme, Ze budeme méfit mnoZstvi nasili v novi-
novych ¢lancich, musime presné stanovit, co povaZujeme za nasili — pfestoZe u riznych
tvircd obsahu a konzumentd obsahu muze byt vnimani toho, co je nasili, zcela odlisné.
Exaktni konceptualizace problému udzce souvisi s normativnimi piedpoklady, jeZ na
zaCatku do vyzkumu vnasime a miiZze mit za nasledek, Ze vysledky urcitych analyz,
byt by byly velice precizné provedeny, budou jen obtizné pouzitelné v jinych ob-
dobnych vyzkumech, kde je konceptualizace problému odliSnd. Podobné naro¢nym
problémem je také stanovit jednotku, kterou budeme pocitat nebo méfit — kromé jem-
nosti méfeni (napr. zda budeme pocitat pocet vydani, pocet stran, pocet ¢lankti nebo
pocet vét) miZeme pocitat i ukazatele, které v sobé mohou nést dalsi arbitrarné vo-
lené predpoklady — pokud napiiklad pocitdme, kolikrdt v mésici je na titulni strané
bulvarniho deniku urc€itd osobnost, implicitné vnasime do vyzkumu predpoklad, Ze ti-
tulni strana mé v deniku néjaké specidlni postaveni.

Silnou strankou kvantitativni obsahové analyzy je jeji exaktnost a opakovatelnost
a to Ze zadnym zpiisobem neovliviiyje to, co je zkoumano, pracuje se s texty a elektro-
nickymi zaznamy. Nevyhodou kvantitativni obsahové analyzy muze byt jeji jista hru-
bost a necitlivost a to, Ze nevypovidd o ni¢em jiném, neZ o obsahu jako takovém v ka-
tegoriich, které byly pro vyzkum zvlasté definovany — nemtiZze vypovédét nic o tom,

co si vyzkumnik nevzal za cil, nevypovida o tom, jak je obsah vnimdn jeho pfijemci.



1.2 Strucny popis struktury kvantitativni obsa-
hové analyzy

Vyzkumny proces pfi provadéni kvantitativni obsahové analyzy se da rozdélit do

nékolika fazi:

1. vyzkumné téma

2. operacionalizace — vypracovani metody, kterd umoZzni odpovédét na zadani
tématu

3. pldnovdni a organizace — organizacni priprava vyzkumu

4. pripravnd o ovérovact fdze — ovérfeni, jak je v praxi proveditelné to, co bylo
napldnovéano

5. sbér dat

6. vyhodnoceni dat

Zadani vyzkumu je obvykle velice abstraktni, zaroven je to, co vnasi do vyzkumu
normativni pfedpoklady. Pokud se napfiklad rozhodneme zjistit, zda nékteré médium
protezuje urcitou politickou stranu, Casto zdroven s tim vyslovujeme predpoklad,
Ze by média méla jednotlivym politickym strandm poskytovat stejny prostor nebo
napfiklad prostor imérny jejich volebnimu zisku. Zarovenl stojime pied nutnosti
néjakym zpisobem exaktné popsat, jak se protezovani jednoho politického subjektu
kvantitativné projevi na zkoumanych medialnich obsazich. Takovym ukazatelem muze
byt pochopitelné frekvence zminek o dané strané, popifipadé porovnani frekvence
zminek se zminkami o jinych strandch nebo porovnani s jinymi médii.

Pravé rozhodnuti, jaké ukazatele zvolit a jak je méfit, je to, co je nutné provést
ve fazi operacionalizace. V této fazi vyzkumnik provadi designova rozhodnuti, ktera
jsou stézejni pro validitu vyzkumu (tedy aby skutecné méfil to, na co se pta zadani)
a reliabilitu (aby byl vyzkum opakovatelny a nezdvisly na misté a Case provedeni).
Konkrétné se jedna o to, jakd média sledovat, jaké obsahy v nich sledovat, v jakém

casovém obdobi a stanovit takzvanou kodovact jednotku, tedy takovou Cast obsahu,



kterou pokud obsahuje sledovanou kvalitu, zapoCitime jako jednotkovy pfirtstek ab-
solutni frekvence Ci jako absolutni prirastek méfené kvality.

Dilezita je také volba ¢asového obdobi, kdy budeme vybrand média sledovat
a Casti médii, na které se hodlame zaméfit. Zdkladni literatura poskytuje pomérné
podrobné konkrétni navody, vétSinu z nich lze ale odvodit kritickym zamySlenim
nad problémem. Jedna se o doporuceni nésledujicitho charakteru: Pokud analyzu-
jeme nenaddlou uddlost jako je napi. zemétieseni, neni potfeba zjisfovat, jak se o
zemétieseni psalo pred udalosti. Pokud se zabyvdme vyhradné zahrani¢nim zpravo-
dajstvim v deniku, je v poradku divat se pouze na strany, o kterych vime, Ze se
vénuji zahrani¢nimu zpravodajstvi potom, co takovou skute¢nost odvodime ze struk-
tury nékolika prolistovanych vydani.

Mnohem zajimavéjSim problémem je urceni kdédovaci jednotky. Oproti vyse
zminéné matematicky postavené definici, miZeme postavit vagnéjsi popis kddovaci
jednotky — jedna se o individuum, jehoz méfené kvality nazyvdme proménnymi.
V piipadé tisténych médii miZe byt jednotkou strana, ¢lanek, nadepsana sekce ¢lanku,
fotografie, jedna véta. V piipad€ vysilacich médii to miZe byt porad, reportdZ nebo
néjaka Cast poradu, napf. zdvérecné titulky. Definici koédovaci jednotky musi byt
vénovana dostate¢nd pozornost. Pfi jeji volbé nenastavujeme pouze granularitu métent,
ale vyraznou mérou zde ovliviiujeme reliabilitu vyzkumu. Napiiklad zminéna segmen-
tace obsahu tisténych médii, ktera by se mohla zdat byt intuitivné zcela zfejma, mize
narazit na rozdilné pojeti riznych pojmu u jednotlivych vyzkumnika. Naptiklad ne-
musi byt jasné, zda pokracovani Clanku z titulni strany, které je uvniti deniku, ma byt
povazZovana za tentyZ ¢lanek a nebo uZz jiny ¢lanek.

V literatufe nalezneme také technické navody, jak provadét, resp. zapisovat sa-
motné kédovani. Doporuceni zahrnuji, jak volit ndzvy proménnych a Casto i takové
detaily, které nemaji zadny vliv na provadény vyzkum a vyzkumnik je mize volit ar-
bitrarné. Ptikladem takového doporuceni mohou byt ndzvy proménnych sloZené ze
zietézenych obtizné srozumitelnych zkratek nebo zavést ¢iselnou substituci pro hod-

noty kategoridlnich proménnych. Doporuceni nejspiSe plynou z obtiZzné prenositelnych



zkusenosti autori knih, poznamenanych moznostmi vypocetni techniky, se kterou
pfisli autofi knih do styku.

Takto sesbirand data musi projit naslednym zpracovanim. Pro zajiSténi vétsi spo-
lehlivosti vysledku je napiiklad mozZné nechat nékteré nebo vSechny jednotky zpraco-
vat vice vyzkumniky a jejich, potencidlné rozdilné zavéry néjakym zptisobem zpraco-
vat. Velice propracovanou metodologii si 1ze v tomto piipadé vypujcit z oblasti kor-
pusové lingvistiky, kterd pouZziva propracované metody pro zajiSténi reliability jazy-
kovych dat. V pripadé vice vyzkumniki je mozné v rané fazi vyzkumu sledovat roz-
ptyl jejich vysledkd na stejnych jednotkach popiipad€, tzv. mezianotatorskou shodu,
jejichz vysoké hodnoty mohou naznacit nejasnosti v operacionalizaci problému.

Ke zpracovani uz definitivnich nasbiranych dat se pouzivaji statistické metody.
V nejjednodussim piipad€ si Ize vystacit s aglometrativnimi statistikami jako je arit-
meticky, geometricky nebo harmonicky primér, median, modus nebo smérodatna od-
chylka. Pro zajiSténi vySsi spolehlivosti vyzkumu je potom vhodné pouZit pokrocilejsi
statistické metody, které vykazuji vyssi robustnost vii¢i chybam v datech. Jako zakladni
metodu miizeme pouZit statistické testovani hypotéz (metody jako t-test, x2-test), nebo
napiiklad pokrocilejsi metody Bayesovské statistiky, které ndm mohou pomoci odhalit
i komplexni statistické zavislosti mezi jednotlivymi proménnymi.

Zéakladni literatura ke kvantitativni obsahové analyze obvykle obsahuje téméf
vyhradné metodologickd doporuceni, které ¢lovék znaly zdkladnich principd ,Pop-
perovské védy* musi povaZovat za samoziejmost a k jejich odvozeni nepotiebuje vice
nez zdravy rozum. Naopak chybi byf letmé vysvétleni zdkladnich metod matematické
statistiky (napf. testovani hypotéz, intervaly spolehlivosti), které mohou dat vysledkiim
zpracovani dat mnohem hlubsi vyznam neZ pouhé porovnani ¢iselnych vysledki aglo-

merativnich statistik.
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Kapitola 2

Automaticka kvantitativni

obsahova analyza

Provedeni kvantitativni obsahové analyzy zahrnuje spoustu rutinnich, aZ mecha-
nickych krokt a vypocti, které je mozné pomoci vypocetnich nastroji vyrazné usnad-
nit. Casto ziistdvdme u toho, Ze vysledky v podstaté ru¢n& provedené analyzy zandsime
do pocitace a takto ziskana data statisticky zpracujeme bud tabulkovym procesorem
(Excel, OpenOffice Calc) nebo néjakym pokrocilejSim statistickym nastrojem (SPSS,
R, Matlab). Existuji ale i nastroje, které jsou vytvoreny specidlné pro provadéni kvan-
titativni obsahové analyzy a jejichz tkolem je ulehdit vyzkumnikovu préaci. Matema-
tickd informatika (pfedevsim pak umélé inteligence, strojové uceni a matematickd lin-
gvistika) zna néstroje, které mohou posunout moZzZnosti takového softwaru jesté dale a
pomalu se jiz stdva soucasti technologické praxe.

V této kapitole nejprve shrneme, na jakych principech funguji bézné dostupné
ndstroje a porovndme na nékolika v soucasnosti dostupnych néstrojich se situaci
v roce 2002. Druhd cast kapitoly obsahuje zjednoduSeny prehled pokrocilych sta-
tistickych metod zpracovédni textu, které jsou vyuZitelné v kvantitativni analyze

v

textu. Soustfedime se predev§im na kodovdni obsahu, které byva nejnarocnéjsi ¢ast

P

provadéni vyzkumu. Naslednou statistickou analyzou kédovanych obsahti se ne-
zabyvame, predevSim protoZe priliS nezavisi na tom, jakou metodou byl obsah

koédovan. Je nutné pouze mit na paméti, Ze pouziti automatickych metod vzdy zvySuje
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statistickou chybu oproti ru¢né provadénému kédovani. Pokud provadime testovani
statistickych hypotéz, je vhodné pouzit testy, které jsou robustn&jsi vzhledem k chybam

méreni.

2.1 Software pro automatickou obsahovou

analyzu

2.1.1 Zakladni principy fungovani

Software pro kvantitativni obsahovou analyzu mtizeme rozdélit do dvou hlavnich sku-
pin. Jednou velkou kategorii je software, ktery pomaha vyzkumnikim s kédovanim
obsahu — zobrazuje mu zkoumany obsah a pokldda mu pfislusné otdzky. Pii tom také
kontroluje, jestli jeho odpovédi davaji smysl — naptiklad, jestli je mozné, aby zadany
retézec byl Cislem strany v deniku, aby hodnoty kategorialnich veli¢in byly vybirany
skuteCné pouze z povolené mnoziny apod. Program jako takovy Zddnou analyzu ne-
provadi.

Z hlediska této prace jsou mnohem zajimavéjsi programy, které provedou automa-
ticky alespon ¢4st kédovani obsahu, predevsim veliCin, které vychézeji z textu jako ta-
kového. Zakladni pouzitou metodou je pocitani Cetnosti slov nebo viceslovnych pojmd,
popripadé slovnich lemmat a nasledné testovani statistickych hypotéz o téchto poctech.
Muzeme zjistit takové statistiky, jako napiiklad jak se méni Cetnost novinovych ¢lankd,
kde se vyskytuje slovo ,Havel“, v Case, nebo tieba jak se 1i§1 mezi jednotlivymi deniky.
Miizeme také testovat hypotézy, zda je v urcitém Case signifikantné ¢lankd s danym
slovem nez v jinych Casech a podobné.

Velice jednoduchou metodou, jak rozsifit prosté pocitani slov, je pfedpfipraveny
slovnik, ktery obsahuje pojmy, jejichZ Cetnost nds zajiméd a k nim mnoZiny fetézce,

které je kéduji. Takovym slovnikovym zdznamem miiZe byt napf.

Vdclav Havel = { Vdclav Havel, Havel, Véaclava Havla,

Havlovi... }
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Vyskyt jakéhokoli fetézce z mnoZiny je potom programem interpretovan jako vyskyt
prislusného pojmu. Nevyhodou této jednoduché metody miiZe byt pracnost pripravy
takového slovniku. V sekci 2.2 pfedstavujeme postupy, jak i tuto ¢ast zautomatizovat.

Jedn4 se o velice primitivni metodu. Jeji vyhodou je, Ze takovy program lze napsat
béhem nékolika minut, a pokud nevytvafime velké slovniky pojmt, béhem nékolika
dalsich minut je mozné mit vysledky z textd, které mohou mit miliony slov. Takové
pocitani fetézcl je ovSem metodologicky zpochybnitelné a spiSe nez ke skute¢nému
kédovani obsahu je vhodné spise k pfedbézné analyze zkoumanych text. Zajimavou
ukdzkou toho, co je moZzné s takovym jednoduchym fetézct zistkat za informace je
projekt Google N-grams!, kde je moZné ziskat Casové fady vyskytu zadanych fet€zci
v korpusech tvofenych z riiznych textd v riznych jazycich.

Analytické nastroje, jejichZz ukolem je vytéZovat informace ze strukturovaného
nebo i nestrukturovaného textu, prochazi v soucasnosti intenzivnim vyvojem. Systémy,
které denné pouzivame k riznym tkolim, za béhu zaznamendavaji velké mnoZzstvi
dat. Mnoho konverzaci, které diive probihaly osobné, jsou dnes vedeny elektronicky
v psané formé — prostfednictvim emailu, instant messagingu nebo socidlnich sitich.
Vlastnictvi takovych dat ddva firmdm moZnost vytéZit uzitetné informace at uz o
vlastnich zaméstnancich nebo o zdkaznicich (vyuZziti v marketingu, pojistné matema-
tice, atd.). Existence vypocetnich cloudu, tedy moZnost kratkodobého pronajmu velké
vypocetni kapacity, kterd byla jesté neddvno dostupnd jen ve vypocetnich centrech uni-
verzit a velkych firem, umozZiuje analyzovat data ve velkém rozsahu témét kazdému.
Uvadi se, ze kazdy dolar investovany do analyzy velkych dat se vrati tficetindsobné
(Asay, 2013). Tento technologicky posun pfinasi do jisté miry paradigmatickou zménu
ve vnimdni zpracovani dat. Hovoii se i tom, Ze soucasnd znalostni ekonomika se méni
na daty fizenou data-driven knowledge economy (Cuong et al., 2014). Ptikladem toho,
co zpracovani velkych dat miZe pfinést, je superpocita¢ IBM Watson, ktery dokazal
porazit Sampiony v americké televizni hie Jeopardy (Jackson, 2011) pouze na zakladé
informaci z nestrukturovanych texti, které nalezl na Internetu. Ve svétle téchto uti-

litaristicky chdpanych tspéchti vyzkumu umélé inteligence se nelze divit, Ze nektefi

'https://books.google.com/ngrams
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kriticky orientovani myslitelé tento vyvoj vnimaji negativng, napiiklad Sery (2009)
jej povazuje za ,definitivni konec lidského Elovéka®, byt samotnd média povauje
pfinejmensim za rovnocenného spoluvinika tohoto jevu.

V akademickém svété se pak mizeme setkat s piivlastkem komputacni u nazvi
tradi¢nich pfirodnich, ale i spoleCenskych a humanitnich véd. Kromé uz etablovanych
oboru jako je komputacni lingvistika nebo komputacni biologie, se miZeme setkat
1 s pojmy jako komputacni historie (Turkle et al., 2009), kdy se védci snaZzi ziskat
informace z velkého mnozstvi naskenovanych textt.

Jednoduché pocitani slov zminéné v tvodu této Casti pochopitelné neni ekviva-
lentni s tim, kdyZ Clovék zjistuje, zda je néco zminéno v Clancich. Poditani vyskytu
slovnikovych zaznamu tedy pfindsi po operacionalizaci vyzkumného tématu dalsi in-
tenzivni zjednodusSeni. Jak do jisté miry oslabit vliv tohoto dodate¢ného predpokladu

ukaZeme v casti 2.2.

2.1.2 Prehled nastroju z roku 2002

Lowe (2002) uvadi 21 softwarovych nastroji dostupnych v roce 2002. Patnact z nich
jsou néstroje urcené k analyze samotné, sedm z nich tehdy dostupnych zdarma.
VSechny zminéné programy pouzivaji pouze pocitani frekvenci slov, popfipadé
slovnich spojeni uvedenych ve slovniku a testuji hypotézy spojené s témito pocty.
Casto je pfipojena i uZivatelsky privétivd vizualizace. Vzhledem k tomu o jak pro-
gramatorsky jednoduchy software se jednd (odhadem nékolik dni prace jednoho
Clovéka), jsou ceny, za které se programy prodavaly (okolo 500 $), ponékud zarazejici.

Dale jsou zminéné tii vyvojafské knihovny, které umozZnuji pfipravit vlastni
slovniky a modifikovat algoritmy, kterymi se texty zpracovavaji. SpisSe ale nez k ob-
sahové analyze z pohledu spoleCenskych véd jsou zamétfeny na ukol, ktery se v in-
formatice oznacuje jako information retrieval — tedy velmi povrchové sémantické
predzpracovani texti pro ucely pozdéjsiho vyhledavani.

Néstroje pro automatickou morfologickou analyzu nebyly v té dobé na takové

trovni a tak snadno dostupné, aby bylo mozné provadét lemmatizaci — automaticky
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uvadét slova do zakladniho tvaru, prestoZe metody, které se dnes pouzivaji byly zndmy
a v té dobe publikovany i v monografiich (Manning — Schiitze, 1999; Jurafsky et al.,

2000).

2.1.3 Soucasné nastroje

Dnes je k dispozici pomérné velké mnozstvi nastroji, se kterymi je mozné analy-
zovat texty, obvykle dostupnych komercné. Sta¢i do internetového vyhleddvace za-
dat pfislusné heslo a uzivatel ihned miize prochdzet nabidku dostupnych programii.
BohuzZel se nejedend o nastroje, které by byky ureny k provadéni metodologicky ko-
rektni kvantitativni obsahové analyzy, nicméné v oblasti public relations a marketingu
se vyuzivaji stejné jako kdyby se jednalo o rigor6zné provedenou obsahovou analyzu.
V nésledujicich odstavcich zminim ty, které jsou pfi vyhleddavani na Internetu nejcastéji
zminované.

Pravdépodobné nejvétsi funkcionalitu poskytuje IBM Content Analytics®, ktery je
prezentovdn jako nastroj pro podporu rozhodovéni v soukromé i statni sféfe na zaklade
analyzy strukturovanych dat i nestrukturovanych texti. Ve svém typickém nasazeni
automaticky z Internetu stahuje pozadované obsahy — ¢lanky na zpravodajskych serve-
rech, blogy, diskuzni fora, prispévky na socidlnich sitich — a provadi analyzu tak, jak
si ji uzivatel zadal. Typicky se jedna o sledovani urcitych jmen nebo témat charakte-
rizovanych seznamem klicovych slov nebo frazi, zaroven je mozné provadét zakladni
analyzu sentimentu a zjistit, jestli je text spiSe negativni nebo spiSe pozitivni. Takto
sesbirand data potom lze pouZit k pocitani statistik, napiiklad jak moc koreluje vyskyt
ur¢itého jména s ur¢itym tématem a zda je urcité téma nebo tieba spottebitelsky pro-
dukt vniman pozitivné nebo negativng.

Velmi podobnym feSenim je LEXIALYTICS® nebo Provalis*. Na monitoring a au-

tomatickou analyzu socidlnich siti se zamé&fuje Cesky software YESETER®.

http://www-03.1ibm.com/software/products/en/category/
content-analytics

Shttp://www.lexalytics.com/

4http://provalisresearch.com/

Shttp://www.yeseter.com/
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2.2 Pokrocilé statistické metody

Grimmer — Stewart (2013) pfindsi pomérné obsdhly popis, jaké prostfedky muze
v souCasnosti matematickd lingvistika nabidnout tém, ktefi se rozhodnout pozivat au-
tomatické nastroje k analyze textu v anglickém jazyce. Na nasledujicich strankdch
pfindSime komentované shrnuti této prace s ohledem na specifika Ceského jazyka a
tam, kde je to mozné i doporuceni, jaké, predev§im programatorské nastroje by bylo
mozné pouZit, pokud bychom chtéli vyuzivat takové metody.

Pro Ctenare, ktefi maji méné zkuSenosti s pojmy z vySsi matematiky doporuujeme

nejprve precist kapitolu 3, kterd poskytuje velice struény uvod v této oblasti.

2.2.1 Predzpracovani a reprezentace textu

Jakykoli text v pfirozeném jazyce je velice slozitd struktura a predtim, nez je au-
tomaticky zpracovan, musi zpravidla dojit k néjakému velice silnému zjednoduseni.
Pro ucely takovéto analyzy se obvykle pracuje s dokumenty (nebo jinymi dostate¢né
dlouhymi jednotkami, miZeme pouZit napiiklad odstavce) jako vektory. Kazdé slovo,
které se v dokumentu vyskytuje, dostane Cislo, feknéme ¢. Potom ve vektoru, ktery
reprezentuje dokument, bude na i-tém misté pocet vyskyti daného slova v dokumentu.

V dokumentech se mohou vyskytovat slova, kterd o ném nic nevypovidaji —
obycejnd slova, kterd jsou pfitomna ve vSech textech — pomocna slovesa, zdjmena
apod. Ta byvaji oznaCovana jako stop words a pro ucely takovéto analyzy od-
straiovdna. Kromé takovychto slov to mohou byt i jind slova, kterd v dané doméné
textd maji jen malou vahu. Pokud bychom napiiklad zpracovavali texty o politickych
stranach, slovo ,strana” bude pro potfebu analyzy nadbytecné. MuzZe tedy byt uzite¢né
pro potieby analyzy vytvofit slovnik takovych pojmu.

Pokud se vyskytuji v textu rizné formy téhoZ slova, obvykle se predpoklada, ze
témér jist¢ odkazuji k témuz pojmu. Sémanticka disambiguace homonymnich termini

je sice zajimavym vyzkumnym tématem®, ale v praktickych aplikacich se obvykle za-

®Podobné jako v jinych otevienych informatickych vyzkumnych tématech se v feSeni této tlohy
soutézi. SoutéZ se nazyvd SENSEVAL (http://www.senseval.org/) a probihd od roku 1998
kazdé tii roky.
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nedbdva. Neni to tak Casty jazykovy jev, aby signifikantné ovlivnil vypocty. Existuji
pochopitelné i piiklady, kdy by mohlo byt diileZité se timto jevem zabyvat. Pokud
bychom napfiklad chtéli znat, jak Casto se v néjakych textech mluvi o hracich na vio-
loncello, tedy o celistech, radi bychom se vyhnuli c¢elistem, které odkazuji na cast téla
obratlovcd.

éastym modelem zkoumaného dokumentu je vektor Cetnosti jednotlivych slov,
kterd se vyskytuji v dokumentu. (Pojem vektoru je vysvétlen v sekci 3.1.) Takovy mo-
del si mizeme predstavit napiiklad jako tabulku, kde jsou jednotlivé sloupce nadepsany
slovy, kterd se v dokumentech vyskytuji, a na jednotlivych fadcich této tabulky mame
Cetnosti téchto slov v jednotlivych dokumentech. Zjevné se jedna se o ztratovou repre-
zentaci textu — z takovéto reprezentace neni mozné text zpétné rekonstruovat.

UZ samotnd takova tabulka ndm miZe pfinést zajimavé informace o textech.
Kromé piimé interpretace tsudkem ¢lovéka, ktery tabulku Cte, mize byt takovy jed-
noduchy model pouzit napiiklad pro rizné metody strojového uceni (viz sekce 3.3).
V nésledujicich odstavcich si navic ukdZzeme, jak udélat takovouto vektorovou repre-
pfi analyze anglickych textd nejsou zdaleka tak uzitecné jako pii analyze textt ve flek-
tivnich jazycich.

Jednim ze zplsobi je pouZit jinou metriku, nez je prosta Cetnost slov. Nejcastéji
se pouZzivd v pocitacové védé dlouho znamé #f-idf skore, které tikd, jak moc je dany
pojem pro dokument typicky (Salton — Waldstein, 1978). Formalné jej definujeme
nasledovné. Mé&jme mnozinu dokumenti D a zajima nas skére pro slovo t v doku-

mentu d € D, potom jeho skére spocitdme jako:

pocet slov ¢ v dokumentu d

tf —idf(d,t) = .
idf(d, ?) celkovy pocet slov v dokumentu d

pocet dokumentti

& pocet dokumentti obsahujici slovo ¢

Druhy zlomek v rovnici (idf — inverse document frequency) popisuje jak moc pfislusné

slovo charakterizuje dokument, pokud se v ném vyskytuje — jinymi slovy, jak moc je
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slovo t informativni v mnoziné D. Pokud bychom méli 100 dokument, slovo, které by
se vyskytovalo pouze v jednom z nich, obdrzelo by skére log 100 ~ 4.6, zatimco slovo,
které se vyskytuje ve v§ech by mélo vahu pouze log 1 = 0. Volime logaritmickou $kalu,
protoZe eliminuje velice Castd slova a stird nasobné rozdily u velmi fidkych slov. Pokud
bychom pouzili linedrni stupnici, slovo, které se vyskytuje ve dvou dokumentech by
obdrzelo polovi¢ni skore nez slovo, které se vyskytuje pouze v jednom. Tento Clen
vazime prvnim zlomkem, ktery je relativni Cetnosti slova v textu. Pro dokument tedy
ziskame vektor, ktery pfiblizné tikd, jak moc dobte které slovo vystihuje prislusny
dokument. Zaroven je mozné z dalSiho zpracovani odstranit slova, kterd nepfinasi prilis
informace a zjednodusit tak dal$i vypocty. Neni ani nutné dopredu odstrafiovat stop
words, protoze z vlastnosti metody vime, Ze tato slova nutné dostanou velmi nizké
skore.

Pred pocitanim takovych statistik je vhodné pouZzit stemming — nahradit slova je-
jich kotfeny — nebo lemmatizaci — nahradit slova jejich zdkladnimi tvary, abychom se
vyhnuli tomu, Ze rizné tvary téhoZ slova budou povazovany za rizna slova. Pro an-
glictinu je mozné oba tyto postupy naprogramovat na nékolik desitek fadki a existuje
mnoho volné€ pouzitelnych reSeni, naptiklad Porter Stemmer (Porter, 2001). V CeStiné
a jinych morfologicky bohatych jazycich je situace vyrazné slozitéjsi. Je to problém,
kterym se matematickd lingvistka dlouhodobé zabyva a existuji dobfe pouZitelnd
feSeni. Pro Cestinu lze pouZit tzv. Haji¢ovu morfologii (Haji&, 2004) 7, kterd ovem
v soudasnosti neni volné §ifitelnd nebo program Morce (morfologie ¢estiny)® vyvinuty
na Matematicko-fyzikalni fakult¢ UK.

Velmi uzitecné mohou byt i dalsi zptsoby piedzpracovani textu, které (Grimmer —
Stewart, 2013) neuvadi. V jazyce se Casto setkdvame s viceslovnymi pojmy (klikova
h¥{del, Milo§ Zeman, Ceskd televize), které by ndm statistika po&itand po slovech ne-
umoziovala analyzovat. Chceme-li s takovymi pojmy pracovat, musime je v textech

identifikovat a zachazet s nimi jako s lexikdlni jednotkou.

"Volng¢  dostupnou  verzi, kterd pouzivi omezeny slovnik lze nalézt na
http://ufal.mff.cuni.cz/pdtl/Morphology_and.Tagging/Morphology/index.html.
8Program lze stahnout na adrese http://ufal.mff.cuni.cz/morce/index.php. Je

vy
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Jak uz bylo zminéno v piedchozi sekci, trividlnim zptisobem, jak toho docilit, je
predem si pfipravit seznam viceslovnych pojmd, které se mohou vyskytnout. Existuji i
sofistikovanéjsi statistické metody, jak tyto pojmy vyhledat. Jednou z nich je statistické
vyhledavéni kolokaci (Manning — Schiitze, 1999)[s. 152]. Principidlné se da postup po-
psat nasledovné: nalezneme v textu slova, ktera se spolu vyskytuji signifikantné Castéji,
nez by se vyskytovala ndhodou. Obvykle uvazujeme, Ze slova jsou jiz lemmatizovana.

Pro predstavu popiSeme jeden jednoduchy zpisob, jak takovy vypolet provést.
Pravdépodobnost, Ze se slovo vyskytne v textu odhadneme jednoduse jako pomér
Cetnosti daného slova ku poctu slov v textech. Pravdépodobnost vyskytu po sobé
jdouci dvojice slov odhadneme jako pomér Cetnosti vyskytu této dvojice ku v§em dvo-
jicim slov v textech. Pokud by mezi dvéma slovy w; a ws nebyla Zaddna souvislost
— byly to tedy dva nezavislé pravdépodobnostni jevy — byla by pravdépodobnost je-
jich spole¢ného vyskytu rovna soucinu jejich individudlnich pravdépodobnosti. Pokud
je ale empirickd pravdépodobnost jejich sdruzeného vyskytu odhadnuté z dat vyrazné
vyssi, fikd ndm to, Ze slova se spolu nevyskytuji ndhodou a povazujeme jejich spole¢né
vyskyty za kolokaci. Formalné&ji miizeme fici, Ze testujeme statistickou hypotézu (viz

sekce 3.2):

P(wl,wg) > P(wl) . P(U}Q)

Vyhodou tohoto pfistupu je, Ze nepotfebuje Zadna trénovaci data kromé zpra-
covavaného textu samotného. Vice informaci o viceslovnych pojmech miZeme zasjat
metodami Named Entity Recognition (Tjong Kim Sang — De Meulder, 2003). S po-
moci téchto metod dokdZeme v textech oznalit fetézce, které jsou pojmy a navic
dokazeme tyto pojmy zatadit do pfedem pripravenych kategorii. Plivodné byla tato
metoda pouZita pro detekci vlastnich jmen a nazvi firem v textech, Ize ji ale pouzit pro
libovolné kategorie pojmiu. Jeji nevyhodou je, Ze vyZaduje trénovaci data — pomérné
velky objem textu, kde jsou lidmi ru¢né anotovany piiklady toho, co se ma v textu

vyhleddvat. Pro obecné texty a obecné kategorie existuji trénovaci korpusy’. Mame-li

Pro CeStinu  je volné dostupny Czech Named Entity Corpus dostupny na
http://ufal.mff.cuni.cz/cnec/
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takova data k dispozici, miZzeme natrénovat néktery z dostupnych ndstroji a ten déle
pouZivat nebo pouZit uz piedtrénované modely.'” Metody Named Entity Recognition
obvykle pouzivaji velice slozité metody diskréni statistiky a strojového uceni a i jejich
struény popis by byl nad rdmec této prace.

Dalsi technikou, kterd by mohla byt uzite¢n4, je feSeni koreferenci v textu — tedy
zjiSténi, na jaké pojmy odkazuji zdjmena nebo jina slova v textech. Pokud bychom
takovou informaci méli, mohli bychom dosahnout ptesnéjStho odhadu, jak Casto jsou
pojmy v textech zminovany. Jednd se o intenzivné studované téma, nicméné publiko-
vané prace zatim nedosahuji vysledk, které by Slo uplatnit v praxi.

Uz samotné takovéto statistické zpracovani textu, které je popsano v této sekci,
nam muze poskytnout cenné informace. Mtiizeme napiiklad pocitat statistiky, jak ¢asto
byla zmitlovdna urc¢itd jména nebo pojmy v novinovych ¢lancich nebo jak podstatna
pro dany text byla — zda dany ¢lovék nebo pojem byl tématem daného ¢ldnku nebo
byl zminén pouze okrajové. Ve velice kratkém Case miiZeme zpracovat mnozstvi textu,
které by Slo ru¢né zpracovat jen velice obtizné, a ziskat Casové fady pro vyznamnost

urcitych pojmu ve zkoumanych textech.

2.2.2 Klasifikace dokumenti do predem znamych kategorii

Klasifikace dokumentil do kategorii je typickou tlohou pii provadéni analyzy. Kromé
tfidéni dokumentii do né€jakych trividlnich skupin — napf. zda se jedna o ¢lanek o po-
litice nebo o sportu — mizeme tento Ukol zobecnit na pfifazovani libovolnych kate-
goridlnich ptiznaku k textim — napiiklad, zda ¢lanek odpovida pozitivnimu nebo ne-
gativnimu vedeni pfedvolebni kampané. Z algoritmického hlediska se jedna o totozné
ukoly, a tak budeme dale hovofit pouze o pfifazovani kategorii.

Nejjednodussi metodou, kterou lze pouZit, je vytvofit slovnik, kde budou pojmy,

které prispivaji urcitym kategoriim a pro kazdou kategorii navic odhadneme jakou

0K dispozici je nékolik programatorskych ndstrojii. Zcela voln& dostupné je OpenNLP
(http://opennlp.apache.org/). Za nejlepsi ndstroj je povaZovano StanfordNLP
(http://www-nlp.stanford.edu/), dostupné pod licenci GPL nebo komeréné.
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mérou piislusny pojem prispivd. Na zdkladé tohoto miZeme spocitat skére, jak moc
dokument naleZzi do urcité kategorie.

Trividlni model, ktery uvadi Grimmer — Stewart (2013), pfedstavime v obecnéjsi
podobé. Pfedpokladejme, Ze pro kategorii K mame M rtznych slovnikovych zaznamd.
Pro kazdé slovo m mame na zdkladé vyzkumnikovi znalosti problematiky odhadnuté
redlné Cislo sg,,, které fika, jak moc pojem m pfispiva k tomu, Ze dokument nalezi
do kategorie k. Skore toho, Ze i-ty dokument naleZi do kategorie k£ potom spocitime

jednoduse jako normovany soucet skore pro dokument:

M
Zm:l Smk * fzm
N; ’

ki =

kde N; je délka i-tého dokumentu a f;,, je Cetnost m-tého slovnikového zdznamu v i-
tém dokumentu. Misto prosté Cetnosti je mozné pouZzit néjaké vhodné;jsi kompliko-
vanéjsi skore, napiiklad #f-idf skore, viz sekce 2.2.1. Mlzeme si také povSimnout, Ze
takto zapsany model je z hlediska linedrni algebry skalarnim souc¢inem, coz je vyhodné
pro pouziti metod strojového uceni, které predstavime v nasledujicich odstavcich.

Popsand metoda vyzaduje pomérné hlubokou expertni znalost ze strany
vyzkumnika. Musi byt velice dobfe obezndmen s tim, jak zkoumané texty vypadaji
a zaroven potifebuje alespoil néjakou zkuSenost s pocitanim ve vicerozmérnych vekto-
rovych prostorech. Navic pfiprava takového slovniku je velice pracna a jeji vysledek
je jen obtizné prenositelny do dal§tho vyzkumu. MoZnosti, jak se tomuto problému
vyhnout, je pouZit metody fizeného strojového uceni.

Strojové uceni umoziiuje odhadnout pfislusna skére s,,, automaticky bez toho,
aby je musel vyzkumnik odhadovat. Na zdkladé trénovacich piikladi — klasickym
zpusobem, ru¢né kédovanych obsahi — je mozné tyto parametry odhadnout neje-
nom pro nékolik slovnikovych zdznamu, ale pro vSechny pojmy, které se v tex-
tech vyskytuji. Matematicky feceno, pro vektorovou reprezentaci dokumentu miZzeme
nalézt vektor vah jednotlivych pojmii, které ndm umozni dokumenty kategorizovat po-
rovnanim vysledné hodnoty skalarniho soucinu s pfedem danou hodnotou. Tento po-

hled odpovida historicky nejstar§Simu pohledu na uceni z dat na zakladé prikladi, tzv.
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perceptronovému algoritmu (Rosenblatt, 1958), ktery je inspirovan fungovanim ner-
vovych bunék.

V nésledujicich péti desetiletich pomérné bouilivého vyvoje pocitatové védy
vznikly dal$§i modely, které Casto maji v pozadi zcela jiny princip neZ skaldrni
sou¢in dvou vektord. Zakladni informace o téchto metodach lze nalézt v casti 3.3.
Z uzivatelského hlediska neni potfeba védét, jak tyto metody funguji — existuji
programy s grafickym uZivatelskym rozhrani, které umi strojové ueni provadst!!.
Nicméné je vhodné zvolit nékterou z metod, které funguji dobfe i pfi nadbyteCnych
dimenzich ve vektorové reprezentaci, naptiklad ndhodny les (random forest, (Breiman,
2001)). V takovém pripadé uz ale klasifikace neni modelovana skalarnim soucinem.

Neni také nutné ztstavat u jednoduchého vektoru ryst, jako informativnost jed-
notlivych v textu. Vektorovou reprezentaci dokumentu mizeme rozsiftit o dalsi infor-
mace — napf. na jaké strané deniku se text nachazi, zda je na barevné nebo Cernobilé
strance, kolikaty odstavec textu to je, jakd je primérna poslechovost daného poradu
apod. Vsechny tyto dodate¢né informace dovedou algoritmy strojového uceni pouzit
delt, jako jsou zminéné ndhodné lesy, a pouZziti Siroké sady dalSich ryst ztracime
moznost intuitivné interpretovat vysledky uciciho algoritmu. Jedinou moZnosti, jak
validovat chovani algoritmu strojového uceni, je vytvorit spravné kddovanou testovaci
sadu a s jeji pomoci odhadovat, jak velké chyby se algoritmus dopousti pfi zpracovani
cilovych dat.

Nevyhodou pri uplatnéni téchto metod je nutnost mit dostatené mnoZstvi
trénovacich piikladi. Potfebné mnoZstvi trénovacich dat se 1isi predevsim podle toho,
jak obtizné je na zdkladé pozorovanych dat od sebe kategorie odliSit. Obecné se da
fici, Ze je potfeba mit stovky trénovacich piikladd, a to jak pozitivnich tak negativnich,
a destiky testovacich prikladii na ovéfeni funkénosti. V piipadé kvantitativni obsa-

hové analyzy to miZe znamenat, Ze se nevyplati tyto metody aplikovat, protoze objem

""Mezi nejpouzivanéjsi ndstroje patfi WEKA z univerzity v novozélanském Waikato
(http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka) pod licenci GPL, a komeréni nastroj Ra-

Vo

AGPL.)
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potfebnych trénovacich dat by byl vétsi neZ mnoZstvi zkoumaného obsahu. Na dru-
hou stranu, mame-li natrénovany model, miZzeme analyzovat miliony stran textu do
nékolika minut nebo hodin.

Existuji 1 tzv. nerizené metody strojového uceni, které nevyzaduji pfipravend
trénovaci data a automaticky naleznou v textech struktury a vlastnosti. Zjednodusené
se da fict, Ze naleznou skupiny popiipadé hierarchické struktury textd s podobnymi
vektorovymi reprezentacemi. Takové metody mohou byt vhodné pro prvotni analyzu
textu, na zdkladé nefizené ziskanych kategorii je mozné leccos usoudit. Z hlediska
kvantitativni obsahové analyzy se nejednd o metodologicky spravny postup, protoze
hypotézy musi byt formulovany pfedtim, neZ probiha kddovani, af uZ ru¢né nebo au-

tomaticky.

2.2.3 Analyza sentimentu

Algoritmy popsané v predchozi sekci jsou v obecnosti schopny rozhodovat libovolné
otazky o textech. Bohuzel mnoZstvi trénovacich dat, které by bylo potifebné k rozho-
dovani nékterych otdzek, je v nékterych ptipadech tak obrovské, Ze délaji tyto metody
zcela nepouzitelnymi.

Pii analyze textu bychom casto chtéli znat, i jaké je emociondlni zabarveni
pfisluSnych textii nebo polaritu nazoru, ktery autor zastava. Bohuzel tento z prak-
tického hlediska velmi uZite¢ny tkol patii k tém, pro které modely popsané v predchozi
Casti potrebuji velké mnozZstvi trénovacich dat. Tento problém se v matematické
lingvistice obvykle oznaCuje jako analyza sentimentu (sentiment analysis) nebo
vytéZovdni ndzori (opinion mining).

PrestoZe se jedna vlastné jen o specidlni pripad ukolu popsaného v piredchozi ¢asti,
je to problém, ktery si zaslouZzi zvlastni pozornost. Jednim z divodu je jeho komer¢ni
zadanost, dal$im divodem je sporna reliabilita vysledki této metody.

Vyzkum v této oblasti je hnan dopiedu také potencidlnim vyuZzitim v marketingu
(de Haaff, 2010), kterému umoziuje ziskavat velice rychlou zpétnou vazbu o reakcich

potencidlnich adresatii kampani na Internetu. Analyzou viceméné volné dostupné elek-
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tronické komunikace (diskuze na zpravodajskych serverech, diskuzni féra, socidlni
sité) je mozné hodnotit minéni Ctenditi o reklamnich kampani, postoj lidi ke znacce
nebo naprtiklad postoje lidi k politickym otazkdm. Kromé toho, Ze se jedna o pomérné
Casto akademicky zkoumané téma, takovouto funkcionalitu nabizi i vS§echny komercné
dostupné nastroje pro analyzu textd zminéné v ¢asti 2.1.3.

Obvyklym vychodiskem pro implementaci analyzy sentimentu je piedpoklad, Ze je
mozné pouzit néjakd univerzalni trénovaci data, kterd se shromdazdi a anotuji za timto
ucelem. Pocitd se tedy s tim, Ze modely vytvotfené na téchto datech se budou dat znovu
pouZzit na libovolnych jinych textech. Pfredpoklada se tedy, ze ve vétsiné diskurzl jsou
prostiedky pro vyjadfovéani pozitivniho nebo negativniho postoje obdobné. Prestoze
se obvykle pouziva velice pokroCilé metody automatické lingvistické analyzy textd,
obvykle syntaktickd analyza, nékdy i povrchova sémanticka analyza (Nasukawa — Yi,
2003; Choi — Cardie, 2008), jadrem vSech metod je pouZiti lidmi vytvofeného slovniku
frazi znacicich pozitivni nebo negativni postoj. Vyznam syntaktické analyzy spociva
v tomto pripad€ v tom, Ze s jeji znalosti je mozné odhalit modalitu frazi ze slovniku a
odlisit tak napfiklad sentiment vét: ,Bylo to dobré.”, ,Byvalo to mohlo byt dobré*. Mi-
moto umoziiuje rozpoznat viceslovné formulace, které byly ve vét€ rozéleny funkéni
slovy nebo vétnymi modifikatory. Z pohledu strojového uceni se da fici, Ze pfiznaky
ve vektorové reprezentaci pochdzeji ze syntaktické nebo sémantické analyzy véty si-
muluji skute¢né porozuméni textu ¢lovékem.

Analyzu sentimentu lze metodologicky napadat z nékolika hledisek. Nejo-
becnéjSim argumentem by mohlo byt jakysi kulturdlni pohled — tedy to, Ze emoce a
postoje vlozené do textu jsou rdznymi piijemci interpretovany rtuzn¢. Tento argument
ale obvykle zavrhujeme uz s normativnimi predpoklady, které si klademe na pocatku
provadéni obsahové analyzy. Zaroven pak témér pro kazdou metodu mizeme nalézt
vécnéjsi protipriklady, kdy metoda selze. Typickym protipfikladem muze byt ¢lanek,
ktery ve velké mife cituje jiné Clanky zastdvajici opaCny ndzor neZ autor textu a snazi

se je pfi tom zesmésnit.
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2.3 Shrnuti

V predchozich odstavcich jsme ptedstavili nékteré vypocetni metody, které by bylo

mozné uplatnit pfi obsahové analyze. S pomoci téchto metod jsme schopni:

e bez ru¢niho kédovani zjistit pfitomnost a Cetnost vyskytu pojmt (i viceslovnych)
v textech a odhadnout, jak vyznamnou roli hraji pro riizné texty

e s pomoci strojového uceni a ru¢né kédovacich trénovacich ptikladi rozhodnout
o kategoridlnich vlastnostech textt

e odhadnout sentiment, ktery se vaze k urCitym pojmtm v textech

Jakékoli automatické zpracovani jazyka po slovech, trpi nejednoznacnosti.
Zminény fetézec ,Havlovi“ miiZze odkazovat k Vaclavu Havlovi, ale miZe byt soucasti
slovniho spojeni ,bratfi Havlovi®“. Samotny pojem ,,Véiclav Havel“ je také homonymni
— miiZze odkazovat k byvalému prezidentovi a dramatikovi, ale také k jeho dédeckovi.

Je nutné mit na paméti, Ze automatické metody funguji pouze priblizné, s urcitou
chybou. Je tedy mozné je uspokojivé pouzit tehdy, pokud ndm nezaleZi na pfesnych
Cislech a je dulezitéjsi uhadnout néjaky trend. Musime také zdaraznit, Ze popsané
metody jsou vhodné pouze, pokud zkoumame texty a pokud pozorované jevy nejsou
priliS zaloZeny na lidském usudku a ,Cteni mezi fadky*. Naptiklad pii odhalovani ja-
zykovych jevil na pragmatické drovni, jako je ironie, muze byt obtizné posouditelné
i pro Clovéka. V takovém piipad€ se automatické metody stavaji témét bezzubé — na
druhou stranu i pfi vyzkumech provadénych lidmi je snaha minimalizovat prostor pro
osobitou interpretaci vyzkumnika, aby nebyla ohroZena reliabilita vyzkumu.

Statistické metody jsou Casto velice citlivé na nastaveni parametri'?, navic s se-
bou prindseji problémy, které v obsahové analyze dfive nebyly. MizZe to byt problém
preuceni (overfitting) znamy ze strojového uceni, kdy se model nauci specifika
trénovacich dat a neni dostatecné obecny pro dosud nevidéna data.

Zcela jsme také opomenuly analyzu obrazového materidlu, ktery je nedilnou

soucasti medidlnich obsahd. Interpretace obrazkid a fotografii pocitaCi zlistava i pres

12Ve strojovém uceni se hovoii o tzv. ,prokleti dimenzionality* — paradoxu, Ze &m vice riznych
vstupnich informaci pouZijeme, tim vétsi je Sance, Ze model Spatné odhadne parametry. Casto se totiZ
stane, Ze piinos dalsi informace je pfevazi komplexita zptisobend odhadovanim dalsiho parametru.
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dlouhd 1éta intenzivniho vyzkumu na velmi nizké drovni a strojové vidéni (machine
vision), podobor umé¢lé inteligence, nam nedava pfili§ spolehlivych nastrojt, které by
se daly pouzit, pfestoze takové existuji — napfiklad pro rozpoznavéni tvari nebo roz-
poznavani objektd na fotografiich. Obvykle ale vyzaduji velké mnoZstvi ru¢né zpra-
covanych trénovacich dat, které presahuji obvykle i objem dat zpracovdvany pii ob-
sémiotické analyze je takika nemozné. Pro pfedstavu, tsp€Snost soucasnych systému
rozpoznavani textu v obrdzku je okolo 40 % (Karatzas et al., 2013), GspéSnost roz-
poznavani objektd 100 000 typti objektd z kazdodenniho Zivota je okolo 25 % (Dean
et al., 2013).

Automatické metody obsahové analyzy by tu nemély byt od toho, aby nahra-
dily lidské schopnosti, ale aby naopak lidské schopnosti rozsitily. Je potieba mit na
paméti, Ze vSechny statistické metody funguji s néjakou vice ¢i méné predem od-
hadnutelnou chybou. V tplné obecnosti je divodem samotna definice statistiky jako
inverzniho vypocetniho procesu k pravdépodobnostnim jevim. Pfi provadéni libo-
volné statistiky predpokladdme, Ze pozorovani, kterd mame k dispozici a kterd jsou
nejspise disledkem néjakého deterministického procesu — i tvorba medialnich obsaht
je deterministickym procesem — jsou vysledkem ndhodného procesu, ktery s urCitymi
pravdépodobnostmi generuje ur€itd pozorovani. Pfi statistickém vypoctu pak odhadu-

jeme parametry pravdépodobnostniho rozdéleni, které tyto jevy vygenerovalo.
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Kapitola 3

Minimalni uvod do vyssi

matematiky

V této kapitole Ctenaf nalezne vysvétleni pojmil z vysokoskolské matematiky, které
byly pouzivany v predchozim textu prace. Nasledujici stranky jsou zaméfeny na ty,
ktefi skoncili s matematikou na stfedni Skole a radi by porozuméli pojmim, které se
nologickych feSeni.

Veskeré pojmy jsou vysvétleny velice neformalné, bez jakychkoli dikazi nebo od-
vozeni. Ptiklady, na kterych jsou pojmy demonstrovany jsou zimérné vybrany tak, aby
souvisely s problémem analyzy textu.

Text je Clenén nasledovné — nejprve jsou predstaveny pojmy z linedrni alge-
bry, kterd poskytuje zakladni formalizmus pro praci s texty jako Ciselnymi objekty.
V dalsi casti jsou predstaveny zdklady pravdépodobnosti a statistiky. V zavéru kapi-
toly je letmy tvod do strojového uceni, které stoji na poznatcich linedrni algebry a
pravdépodobnosti a statistiky a je vychodiskem pro vSechny dnesni aplikace v umélé
inteligenci a matematické lingvistice. Zakladaji se na ném vSechny metody zpracovani

velkého mnozstvi dat.
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3.1 Linearni algebra

Linearni algebra je odvétvi matematiky, které se zabyva studiem vektort a vektorovych
prostord. Svij ptivod ma v analytickém zkoumani dvourozmérného a trojrozmérného
Eukleidovského prostoru, zndmého ze stfedoskolské matematiky jako analyticka ge-
ometrie. Vektory jsou také vétSing€ lidi zndmé i z fyziky, kde se pouZivaji k popisu
veliCin, které maji kromé& své velikosti i néjaky smér.

Vektor o n dimenzich si Ize nejlépe popsat jako n-tici redlnych Cisel. V piipadé
dvou nebo tii dimenzi si 1ze takové vektory predstavit jako soufadnice bodl nebo de-
finice sméru v plose nebo prostoru s riiznym smérem a riznou velikosti. Pfi pfechodu
k vicedemenziondlnim prostorim uz takovd intuitivni pfedstava moznd neni. Mate-
matici pfi praci s mnohodimenziondlnimi vektorovymi prostory obvykle ve svych
tivahach pouzivaji analogie ke dvou a trojrozmérnému prostoru, protoZe tyto prostory
se ,chovaji* podobné, pouze se pracuje s vétSim mnozstvim Cisel. Pfi budovani této
analogie je také uzite¢né si povSimnout, o kolik naro¢néjsi je trojrozmérnd geometrie
oproti dvourozmérné. Stejny ndrust komplexity se déje pii pridani kazdé dalsi slozky
do vektoru. To je dilezité predevsim pfi strojovém uceni, kde hrozi, Ze zvysSeni kom-
plexity prostoru pridanim dalsic ryst pfevazi informativni piinos pfidanych ryst.

Pri analyze textl se obvykle pracuje s mnohatisicirozmérnymi vektory, kde kazda
sloZka vektoru reprezentuje Cetnost nebo vyznam néjakého slova. Pro Gcely strojového
uceni je mozné do vektoru dodat i dalsi veliiny (viz ¢ast 2.2.2). K pouzivani vek-
torti nas vede predevsim to, Ze ddvno predtim, nez vznikla potieba strojové analyzovat
texty, znala linedrni algebra prostfedky k tomu, jak efektivné pracovat s n-ticemi Cisel.
Napriklad to, Ze jsou dva vektory podobné (reprezentuji body, které jsou v prostoru
blizko u sebe), se pozna jednoduse tak, Ze maji malou vzajemnou vzdalenost. Ta se da
snadno spocitat pouze za pouZiti Pythagorovy véty.

Tento zplisob méfeni podobnosti vektori miiZze Casto selhat v piipadé textd, které
maji vyrazné rozdilnou délku. Vzdalenost jejich vektord v prostoru totiZ nebude zachy-
covat pouze rozdilnou véhu riznych slov (popiipadé terminu, viz 2.2.1), ale také jejich

rozdilnou délku v prostoru. Je tedy prakti¢téjsi pocitat velikost ihlu téchto vektord. Ge-
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ometricky si to 1ze prestavit jako méfeni dhlu dsecek, které vedou od pocétku soustavy
soufadné k bodiim, které pfislusné vektory reprezentuji. Tento thel se spocita podle
znamého stredosSkolského vzorce — kosinus uhlu je roven podilu skalarniho soucinu
vektort a soucinu jejich velikosti.

Dal$im stéZejnim pojmem linedrni algebry je pojem matice. Vektory obvykle
povaZzujeme za sloupcové. Matice je potom zietézeni vektord vedle sebe. S maticemi
se vétSina lidi setkd ve stredoSkolské matematice jako s nastrojem pro feSeni soustav
linedrnich rovnic Gaussovou eliminia¢ni metodou.

Pojem, ktery nelze opomenout, je skalarni soucin, ktery byl jiz zminény
v casti 2.2.2. Ten je pro dvojici vektorti definovan jako soucet jejich po slozkach
vynasobenych prvkd. Kromé jakési formy vazeného soultu, je ale i tzce spojeny
s thlem, ktery vektory sviraji, jak uz bylo zminéno v pfedchozich odstavcich.

Linearni algebra ndm nabizi prostfedky, jak s pomoci velice jednoduchych prin-
cipti znamych ze stfedni Skoly vytvorit model tak slozitého objektu jako jsou texty
v pfirozeném jazyce, byl vytvofeni pfisluSnych vektori mize predchdzet pomérné
komplikované predzpracovani (naptf. zminéné tf-idf skore, vyhledani viceslovnych
termint). Vysokoskolské kurzy linearni algebry obvykle obsahuji hlubsi zaklady ma-
ticového poctu, bez kterych se nelze obejit pti detailnim pochopeni mnoha postupt
ve statistice a strojovém uceni. Zajemcum o hlubsi pochopeni je mozné doporucit

ucebnici Péstujeme linedrni algebru (Motl — Zahradnik, 1995).

3.2 Statistika a pravdépodobnost

Teorie pravdépodobnosti je odvétvi matematiky, které se zabyvd ndhodnymi jevy
(idealnimi jevy, platonskymi idejemi takovych jevi, nikoli jevy z redlného svéta).
Nadodnym jevem rozumime takovy jev, ktery kdyZ pozorujeme, nejsme schopni deter-
ministicky urcit (nebo nds to prosté nezajima), s jakym skonci vysledkem. Vime vsak,
Ze pokud bychom takovy jev pozorovali dostate¢né krat, Cetnosti riznych vysledki by
se stdle vice pribliZovali néjaké deterministické funkci. Trividlnim pfipadem je hazeni

minci. Hodime-li minci, neni mozné jednoduse fici, zda dopadne na zem licem nebo
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rubem, vime vSak, Ze pokud je mince dobfe vyvaZzend, skonci pfiblizné ve stejném
po¢tém pripadd vzhuru rubem i licem. Zaroven, ¢im déle to budeme zkouset, tim
presnéjsi odhad ziskame.

Statistika se jako souCdst matematiky zabyv4d matematickymi ndstroji, které ndm
umozni, pokud pozorujeme vné€j$i projevy né€jakého nidhodného jevu, zpétné vy-
pozorovat vlastnosti tohoto ndahodného jevu. Dfive, nez se pustime do statistické
analyzy néjakého jevu, musime tedy predpokladat, Ze jev, ktery pozorujeme se podoba
néjakému idedlnimu ndhodnému jevu a jediné, co o ném nevime jsou néjaké parametry,
které je potieba dopocitat.

Jako bandlni priklad je mozné uvést télesnou vysku lidi v populaci. Je ziejmé, Ze
vyska lidi ma kauzalni pfiCiny — ptsobi na ni pfedev§im dédi¢nost, vyziva a fyzicka
zatéz v urcitych stézejnich momentech vyvoje jedince. Pokud napiiklad vytvarime de-
sign sedadla fidi¢e v osobnim vozu, je moZzné od téchto hledisek odhlédnout a spokojit
se s modelem, Ze velikost lidi je generovana normdlnim rozdélenim s urcitymi para-
metry. Parametry normélniho rozdéleni jsou aritmeticky primér a rozptyl a ty miZeme
snadno empiricky odhadnout méfenim na reprezentativnim vzorku populace. Zde plni
statistika 1 prediktivni funkci — dokdZeme odhadnou, jak velci budou dalsi lidé, které
jsme neméfili a sednou si do auta. Pokud by nds ale zajimalo, jak budou velci lidé v bu-
doucnosti, bylo takové normalni rozdéleni jako model naprosto nevyhovujici, protoze
nahodny proces, ktery predpokladdm v pozadi nezohlediiuje zménu kauzélnich pficin,
které télesnou vysku ovliviiuji.

Tento pifklad ukazuje, Ze funkce statistiky je dvoji. Jednak zjistovat, jaké parame-
try by nejpravdépodobnéji muselo mit pfedpoklddané rozdéleni, které vygenerovalo
data, kterd pozorujeme, a jednak odhalovat statistické zakonitosti, které by za urcitych
okolnosti mohly pomoci predikovat vyvoj néjakych dat do budoucnosti.

V prvnim ptipadé se jednd o testovdni hypotéz. Pfi ném se ptame, jestli nahodny
proces, ktery vygeneroval nase pozorovani mohl mit n&jaké vlastnosti. Casto je ro-
zumné predpoklddat, s okdazem na cetrdlni limitni vétu, Ze veli¢ina ma normalni
rozdéleni. Tato véta fikd, Ze pokud agregujeme dostate¢né mnozstvi hodnot, ma jejich

soucet (a tedy i jemu pfimo umérny prumér) rozdéleni blizké normalnimu rozdéleni.
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Pokud bychom napiiklad pocitali relativni prostor, ktery davaji dva rtizné deniky
dvéma rtiznym politickym strandm a nasbirali bychom dostatecné mnozstvi pozo-
rovani (minimalné desitky), mohli bychom prohlésit, Ze rozdé€leni ziskanych hodnot
se blizi normalnimu rozdéleni a porovnat, zda se takova rozdéleni 1is{ statisticky signi-
fikatn€ nebo se z vetsi ¢asti prekryvaji.

Testovani hypotéz je hlavni néstroj pro vyhodnoceni obsahovych analyz, nicméné
v této préci se vénujeme predevsim automatizaci kdédovani pfi obsahové analyze, kde
je mozné vyuZzit statistiku spiSe v jeji prediktivni funkci jako nejdileZité€jsi nastroj stro-
jového uceni.

O matematické statistce bylo napsano mnoho monografii i rizné pokrocilych
uéebnic. Ctenafim, ktef{ nemaji piili§ v oblib& zcela formalni texty a presto chtgji po-
rozumét i princptim ditkazi hlavnich tvrzeni Ize doporucit knihu Cartoon Guide to Sta-

tistics (Gonick — Smith, 1994), pro hlubsi pochopeni teorie napfiklad vysokoSkolskou

ucebnici Pravdépodobnost a statistika (Zvéra — étépén, 2001).

3.3 Strojové uceni

Strojové ucent je poddobor informatiky a matematiky, ktery se zabyva tim, jak se na
zakladé ukazkovych dat naucit rozhodovat podle ur¢ité mnoziny ryst prislusnost ob-
jektt do néjakych tiid. Rozhodovani se u¢i automaticky z dostupnych trénovacich dat.
UC{ na zékladé vybranych rysi, aniZ by bylo potfeba znat zdkony (néjakou obdobu
fyzikalnich zdkonil), které stoji v pozadi, a ¢asto aniZ by bylo mozné z vysledkl uceni
o takovych zdkonech néco usuzovat. Jak uz bylo zminéno v ¢asti 2.2.2, pfi kvantitativni
obsahové analyze se d4 pouZit k urCovani kategoridlnich proménnych pii kédovani ob-
sahtl. V takovém pfipad¢ je pro strojové uceni instanci jednotka medidlniho obsahu,
kterou chceme kddovat.

Pro objekty, o kterych se chceme ucit, musime umét vytvorit seznam rysu, vlast-
nostni, ktery dany objekt charakterizuji. Na takovy seznam pievedeny na seznam
realnych Cisel (kategoridlni rysy se jednoduse nahradime na seznamem bindrnich rysut)

se potom nahliZi jako na vektor. Na jednotlivé trénovaci a potom i testovaci instance
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se tedy lze divat jako na body (v geometrické interpretaci vektort) v né¢jakém mnoha-
rozmérném prostoru, jak jsme jiZ rozebrali v Casti 3.1.

Jednou ze zakladnich moZnosti, jak lze takové rozhodovani ucit, je najit vahovy
vektor, ktery by pfi skaldrnim ndsobeni s vektorem dédval ¢islo mensi nebo vétsi nez
pfedem dand konstanta. Soulin lze interpretovat zaprvé jako jakysi vdZzeny soucet —
slozky vahového vektoru odpovidaji tomu, jak moc prispivaji jednotlivé rysy k tomu,
aby objekt patfil do dané tfidy. Pokud je tento soucet dostate¢né velky, objekt do tfidy
patii a mizeme mu pfisoudit hledany kategoridlni rys. Jiny pohled vede pfes geomet-
rickou interpretaci skalarniho souc¢inu. Chceme rozlisit ty objekty, jejichz vahové vek-
body lezici od stfedu soustavy soufadné co nejpodobnéj$Sim smérem. Vlastné tak
chceme ve vektrovém prostoru rysi vymezit poloprostor, ve které objekty maji hle-
danou kategoridlni vlastnost.

Existuji rizné zpuisoby, jak nalézt optimalni vdhovy vektor. Historicky nejstrasi
je takzvany perceptronovy algoritmus (Rosenblatt, 1958). Ten prochazi trénovaci data
s trénovacimi priklady. Tento algoritmus je zajimavy pfedevSim tim, Ze je implemen-
taci hypotézy, jak nervové buiiky provadéji zpétnovazbné uceni. Nutno dodat, Ze tato
hypotéza stoji na zjednoduseném piedpokladu, Ze neuron posle signdl po neuritu tehdy,
kdyz vazeny soucet (tj. skalarni soucin) velikosti napéti na dendritech ptekroci uréitou
mez. Experimenty s perceptronovym algoritmem ukazuji, Ze takové zpétnovazebné
uceni teoreticky mozné je. Nevysvétluje vSak, jak se stane, Ze na dendritech vzdy
vystupuje sada dobie vybranych ryst. Dnes tedy uZ neurovéda pracuje s jinymi hy-
potézami. Ve strojovém uceni se misto tohoto algoritmu pouZziva Support Vector Ma-
chine (Cortes — Vapnik, 1995), coz je algoritmus, ktery optimalizuje vahy analytick
tak, Ze jednoduchymi, ale dimysInymi operacemi pievede problém na feseni obrovské
soustavy linearnich rovnic.

Vyhodou klasifikace pomoci prostého skalarniho soucinu je, Ze ndm dav4 i jedno-
duchou interpretaci, jakou vdhu maji jednotlivé slozky vdhového vektoru (napf. vyskyt

ur¢itého terminu, poloha na strance apod.). Zde je ale na misté jistad opatrnost — rysy,
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které jsou velice korelované si obvykle svij piinos spravné klasifikaci mezi sebou
rozdé€li. Obykle se této vlastnosti nevyuziva, protoze lepSich vysledkid se dosahuje,
kdyz se vektory rysu nejprve zobrazi do komplikovangjsiho prostoru.

Existuji i diamteralné odlisné pristupy, které seasto davaji pro zpracovani texti
lepsi vysledky. Jednd se o takzvané rozhodovaci stromy. Rozhodovaci strom je forma-
lizmus, ktery zachycuje posloupnost kroku, které nakonec vedou k né€jakému rozhod-
nuti. Obvykle se jako priklad uvadi 1€karska diagnostika, kdy 1ékaf poporadé provadi
urcité kroky a na zdkladé jejich vysledka voli dalsi kroky. Takové stromy se daji ucit
automaticky z dat riznymi algoritmy, napfiklad tak, Ze se vzdy voli rozhodnuti podle
rysu, tak aby co nejvice zmenSilo entropii chybné provedenych klasifikaci, které by
se provedly, pokud by bylo toto rozohdnuti tim poslednim. Vyhodou rozhodovacih
stromt je, Ze na rozdil od vektorovych soucintl nesnizuje uc¢innost uciciho algoritmu
piitomnost vétsiho poctu rysd. Navic je mozné provadét piimo klasifikace do vice tfid,
kdeZto pti pouZiti skaldrniho soucinu je nutné vice tfid simulovat poslounosti binarnich
klasifikaci.

DalSimi moznostmi jsou baysovské sit€¢ nebo umélé neuronové sité, které 1€pe za-
chycuji to, Ze k naleZeni objektu do urcité tfidy mohou pfispivat riznou mérou i rizné
kombinace rysu, ne pouze rysy jednotlivée.

Timto zdkladnim prehledem pouZitelnych metod opoustime bouflivy vyvoj této
védni discipliny na zacdtku devadesatych let. Modely publikované od té doby obvykle
nejsou v ni¢em principidlné odlisSné, pouze pouzivaji mnohem sofistikovanéjsi metody,
jak dosdhnout svych cili. Pro zdjemce o strojové uceni je mozné doporucit online
kurz ze Standfordské univerzity na serveru Coursera ', naro¢n&j$im Ctendiim potom

nékterou z monografii o strojovém uceni (Mitchell, 1997; Alpaydin, 2004).

"http://www.coursera.orq
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Zaver

v

Préce ptinasi reSerSi — obsdhlejsi referat — shrnujici jaké jsou v soucasnosti moznosti
automatizace kvantitativni obsahové analyzy. Pfestoze bakalarské zavéreCné prace
nejsou obecné prili§ ¢tenymi texty, doufdm, Ze se mi podafilo na tomto prostoru
priblizit ¢tenaiiim, ktefi maji jen minimalni znalosti matematiky a informatiky, jaké
moznosti jim tyto védy poskytuji.

Jako Clovéka s pavodné pfirodovédnym vzdélanim mé prekvapilo, jak velké
mnozstvi ,yrucni prace” musi byt vykondno pfi provadéni kvantitativnich Setfenich
v socidlnich védach. Pfipadalo mi, Ze velka cast této price by mohla byt s vétSimi
¢i mensimi obtiZzemi pfenechana strojim a vyzkumnici by se mohli vénovat praci, kde
je lidsky dsudek nenahraditelny.

Pri studiu zdroji, obvykle odbornych informatickych ¢lankd a monografii, jsem
si uvédomil, Ze se zdaleka nemusi jednat o tak snadny ukol, jak by se na prvni po-
hled mohlo zdat. Naprogramovat takovy software bz bylo technicky i casové naro¢né.
Jednim z dlivodu je to, Ze velka Cast potiebnych nastroji neexistuje v produkéni kva-
lité, ale jsou k dispozici pouze vyzkumné prototypy, které obvykle nejsou stabilni a
obtizné se zaclenuji do softwarovych produktd. Vyvoj takovych produkti klade i velké
naroky na tym lidi, ktery by takovy software vyvinul. Svéd¢i o tom i1 pracovni nabidky
firem, které se vyvojem softwaru pro analyzu texti zabyvaji — kromé lidi s tech-
nickym a matematickym vzdélanim maji zdjem i o lingvisty a medidlni odborniky,
Casto vyZzaduji doktorsky stupent vzdélani a zkuSenosti s akademickym vyzkumem.
Dalsi velkou piekazkou pro masové uplatnéni automatickych metod jsou omezeni,

ktera kladou soucasné metody strojového uceni. Jsou potieba trénovaci data specificky
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vytvofend pro dany problém a jejich pfiprava se vyplati jenom v piipadé zpracovani
opravdu velkého mnoZstvi dat.

V této rozsahem pomérné struéné praci jsem se nestihl vénovat hloubégji postaveni
kvantitativni obsahové analyzy jako védecké metody. V pfipadé automatizace analyzy
je ¢ast prace ptivodné vykonavané lidmi, o nichz predpokladame, Ze chybuji jen mi-
nimalné, ale zdroven nedokdZzeme pravdépodobnost jejich chyb dobfe kvantifikovat,
pfenechana pocitacim, o nichz vime, Ze chybuji a zaroveni mame velice pfesné od-
hady, jakym zpisobem a jak moc chybuji. To mize vést k potiebé odliSné interpretovat
vysledky strojové a ru¢né provedenych analyz. NejspiS je nutné 1 zvazit, kdy za jakych
okolnosti ziistdva takova analyza néstrojem k verifikaci nebo falzifikaci védeckych
hypotéz. Zajimavy by byl predev§im pohled z hlediska priace Karla Poppera nebo
nékterych pozdéjsich teoretikti védy, napiiklad Thomase Kuhna.

Aby préace mohla 1épe plnit ¢4steCné zamySlenou didaktickou roli, bylo by mozné
doplnit ¢asti detailné popisujici nékteré z metod vysledky na ukdzkovych datech,
popripadé zjednodusenym kdédem, ktery by Ctendfi naznacil, jak je mozné néco ta-
kového naprogramovat. UZiteCné by také mohlo byt pridani jakési ukazky potencidlu
metod, v technologické praxi nazyvané proof of concept — demonstrace toho, co lze
relativné snadno naprogramovat a jakych vysledki 1ze dosdhnout v porovnani s kla-

sickym zptisobem provedenou analyzou.
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Summary

Quantitative content analysis is one of the most widely used method for researching the
media content. Despite often being criticized as insensitive because of the necessity to
reduce broad spectra of real world phenomena into a few discrete categories, it used for
its other qualities. It is time and space invariant and if it is well designed there cannot
be any doubts about its reliability and validity. However, it is strongly dependent on the
initial normative assumption which strongly limits the re-usability of data produced by
previously made analyses.

The analysis is done in few distinct steps: assignment of the research topic, operati-
onalization of the topic, planning the data collection and testing whether it is feasible,
then the data collection and coding follows and finally the collected data are evaluated.

The coding phase of the content analysis is a particularly tedious process with many
mechanical steps that needs to be done repeatedly. The recent research in artificial
intelligence and computational linguistics offers many tool that could be possibly used
for automation of this process, however there are rarely used in production software
and the technologies being developed still remain available only as research prototypes.
If the content we want to analyze is purely textual, a wide range of tools can be applied.

At the moment, there are few software tools available for analyzing the textual me-
dia content which are designed as a end user software and therefore does not require the
user to do any programming. Their functionality is usually limited to finding occurren-
ces of certain words or phrases, finding topics of texts and detect sentiment related to
particular topics. However, the software tools are not supposed to be used for scientific
research of media content, but are usually intended for use in commercial or political

marketing.
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Artificial intelligence and computational linguistics offer a range of methods that
can be used to automate some work done during the coding phase. There exist methods
for finding which words or multi-word terms are important for the texts. Sentiment
analysis could be used to detect positive and negative judgments associated with the
terms. Handcrafted example coding can be used to learn machine learning classifiers
that can be used for automatic assignment of values of categorical variables. After
having been trained the machine learning classifiers can be applied within a relatively

short on a large amounts of texts.
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