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Automatizace kvantiativnı́
obsahové analýzy
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PhDr. Jan Křeček, Ph.D.

Anotace:

Práce je rešeršı́, která shrnuje základnı́ možnosti, které poskytujı́ dnešnı́ jazykové
technologie pro automatizaci kódovánı́ při prováděnı́ kvantitativnı́ obsahové analýzy.
Kromě velice stručného úvodu do kvantiativnı́ obsahové analýzy jako vědecké metody,
práce obsahuje přehled dostupných softwarových nástrojů a jejich porovnánı́ s nástoji
dostupnými v roce 2002. Dalšı́ část práce představuje metody, které je možné využı́t při
navrhovánı́ systému, který kódovánı́ obsahu prováděl. Jedná se jak o postupy, které už
patrně jsou součástı́ existujı́cı́ch softwarových řešenı́, tak metody, které byly nedávno
publikovány a existuji pouze jako výzkumné prototypy. Pro lepšı́ porozuměnı́ tech-
nologickým pasážı́m je poslednı́ kapitola věnována vysvětlenı́ některých základnı́ch
pojmů vyššı́ 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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2.2.3 Analýza sentimentu . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

2.3 Shrnutı́ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
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Úvod

V průběhu studia médiı́ či jiných sociálnı́ch věd se každý dřı́ve nebo později setká

s kvantitativnı́ obsahovou analýzou. Naučı́ se, že je to metoda, kterou je možné za

jistých okolnostı́ měřit určité kvality mediálnı́ch obsahů, a začne si osvojovat konkrétnı́

realizaci této metody. Naučı́ se, že má vzı́t nějaké předpoklady – co by měl nebo neměl

daný mediálnı́ obsah splňovat – vymyslet si nějaké statisticky verifikovatelné hypotézy,

nalézt kvantitativnı́ indikátory, které za pomocı́ metod matematické statistiky dokážı́

něco vypovı́dat o vyslovených hypotézách. Tyto indikátory nazve proměnné, dá jim

jen obtı́žně srozumitelná jména a začı́ná mravenčı́, téměř strojová práce, na jejı́mž

konci má výzkumnı́k v ruce data, na která konečně může použı́t statistické nástroje,

které se na počátku výzkumu rozhodl použı́t.

Tuto metodu, jejı́ž kroky jsem zjednodušeně parafrázoval v předchozı́m odstavci,

lze kriticky napadat z různých pohledů. Stojı́me-li na půdě sociálnı́ch věd, můžeme

řı́kat, že operacionalizace problému tak, aby bylo možné jej kvantitativně analyzovat,

vždy znamená redukci širokého kontinuálnı́ho spektra možných alternativ do několika

diskrétnı́ch škatulek takovým způsobem, že už sotva něco vypovı́ o zkoumaném.

Stejně můžeme použitou metodu podrobit kritice z matematického pohledu. Pro

většinu statistických metod je nutné předpokládat, že sesbı́raná data jsou produkována

určitými známými pravděpodobnostnı́mi rozdělenı́mi, obvykle normálnı́m nebo ge-

ometrickým rozdělenı́m. Většinou však nelze odhadnout, jaké pravděpodobnostnı́

rozdělenı́ může stát za proměnnou jako je výskyt pozitivnı́ch zmı́nek o nějaké osob-

nosti v novinách. Zároveň většina statistických postupů má za své předpoklady limitnı́

tvrzenı́ jako je zákon velkých čı́sel (tedy, že aritmetický průměr je dobrým odhadem

střednı́ hodnoty, pokud se množstvı́ sesbı́raných dat blı́žı́ k nekonečnu) nebo centrálnı́
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limitnı́ věta (tvrzenı́, že rozdělenı́ průměrné hodnoty proměnné se blı́žı́ normálnı́mu

rozdělenı́, pokud se počet sesbı́raných hodnot dané proměnné blı́žı́ k nekonečnu). Po-

dobně jako u předchozı́ho problému jen těžko lze odhadnout, jaké množstvı́ dat je

potřeba sesbı́rat pro velmi specifické proměnné, se kterými se v obsahové analýze pra-

cuje, abychom byli dostatečně blı́zko nekonečnu a přı́slušná limitnı́ tvrzenı́ alespoň

přibližně platila.

Přes tyto slabiny je kvantitativnı́ obsahová analýza intenzivně použı́vanou metodu

a je-li dobře provedena, obvykle nelze pochybovat o jejı́ reliabilitě a validitě.

V úvodnı́m odstavci jsem sběr dat – kódovánı́ obsahu do předem dohodnutého

formátu – označil jako mravenčı́, téměř strojovou práci. V době, kdy jsme obklopeni

technologiemi, které bychom před několika lety nutně museli považovat za součást

sci-fi filmů, je téměř s podivem, jak málo se pı́še o tom, jak tyto technologie spolu

s poměrně mladými matematickými nástroji, majı́ potenciál výzkumnı́kům usnadnit

jejich práci. Matematická lingvistika a umělá inteligence už léta poskytujı́ nástroje,

které by mohly být využity i v kvantitativnı́ch metodách v sociálnı́ch vědách. Matema-

tická lingvistika se zaměřuje předevšı́m na popis samotného přirozeného jazyka mate-

matickými prostředky a vynalézá při tom způsoby, jak lze jazyk strojově zpracovávat.

Umělá inteligence se zabývá nalezenı́m způsobů, jak mohou nějacı́ autonomnı́ agenti

vyřešit problémy, aniž by k tomu byly explicitně naprogramováni.

Kromě akademické sféry přicházejı́ nástroje i z komerčnı́ho prostředı́. V IT světě

se ted’ často hovořı́ o fenoménu Big Data. Firmy se snažı́ z velkého množstvı́ dat,

která z různých důvodů po léta shromažd’ujı́, zı́skat co největšı́ množstvı́ informacı́,

použitelných v jejich podnikánı́. Taková data mohou být třeba účetnı́ archivy, různé

obchodnı́ statistiky, ale i data psaná v přirozeném jazyce – různé zprávy, ale také ob-

sahy internetových diskuzı́ nebo sociálnı́ch sı́tı́, z nichž se dajı́ odhadovat nálady na

spotřebitelském trhu. I v tomto oboru vznikajı́ nástroje, které by bylo možné při obsa-

hové analýze použı́t.

V oblasti umělé inteligence a strojového učenı́, se dnes výsledky základnı́ho

výzkumu dostávajı́ ve srovnánı́ s jinými vědnı́mi obory nebývale rychle do praxe.

Technologičtı́ giganti použı́vajı́ ve svých programech poznatky z matematické statis-
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tiky, které jsou často jen rok nebo dva staré, nezřı́dka se stává, že Google přicházı́

s produkty, které překonajı́ do té doby existujı́cı́ výzkumné prototypy vyvinuté univer-

zitami.

Přestože je pokrok v těchto oblastech na prvnı́ pohled patrný, sociálnı́ vědci se

snad z jakési konzervativnosti držı́ vyzkoušených postupů a ani nevı́, že na jiných pra-

covištı́ch týchž univerzit, kde sami působı́, probı́há výzkum, jehož závěry by pro ně

mohly být velice užitečné. Podobně jejich kolegové, kteřı́ se pohybujı́ na rozhranı́ ma-

tematiky, přı́rodnı́ch a technických věd často ani netušı́, že nástroje, které pracně vyvı́jı́,

a myšlenkový aparát, který kousek po kousku budujı́, by mohl sloužit i v diametrálně

odlišných vědách. Mı́sto toho se často ženou – vedeni cı́lem co nejdřı́ve dát na odiv

praktické výsledky svého teoretického bádánı́ a ospravedlnit se tak v očı́ch utilitaris-

ticky uvažujı́cı́ veřejnosti – za aplikacemi co nejpodobnějšı́mi těm, co přinášı́ komerčnı́

svět.

Je lákavé a bylo by jistě zajı́mavé ptát se po přı́činách těchto nepodložených spe-

kulacı́, které jsem v několika předchozı́ch odstavcı́ch vyslovil. V bakalářské práci nenı́

dostatek prostoru k tomu zabývat se takto závažným tématem a zároveň postrádám do-

statečnou erudici v oblasti sociálnı́ teorie k tomu, abych mohl vyslovovat něco kromě

pár nepodložených soudů. Přesto si dovolı́m dát tento jev do souvislosti s proměnou

veřejnosti osobnostı́ veřejně použı́vajı́cı́ch rozum na veřejnost konzumentů. Jak uvádı́

Habermas (2000):

Rozpad literárnı́ veřejnosti je ještě shrnut v tomto jevu: byla narušena

rezonančnı́ půda vzdělanostnı́ vrstvy, vychované pro veřejné užı́vánı́ ro-

zumu; publikum se rozpadlo na menšiny neveřejně uvažujı́cı́ch odbornı́ků

a velkou masu veřejně recipujı́cı́ch konzumentů. Tı́m ztratilo specifickou

komunikačnı́ podobu publika.

Doufám, že se mi v této práci podařı́ alespoň na papı́ře překlenout alespoň některé

chybějı́cı́ kontakty mezi izolovaně a neveřejně uvažujı́cı́mi skupinami odbornı́ků.

4



Kapitola 1

Kvantitativnı́ obsahová analýza

Následujı́cı́ kapitola obsahuje stručné shrnutı́ kvantitativnı́ obsahové analýzy jako

vědecké metody. Kapitola je stručnou kompilacı́ úvodnı́ch textů do metody kvanti-

tativnı́ obsahové analýzy (Scherer, 2011; Berger, 1998; Bertrand – Hughes, 2005) a je

doplněna o několik málo komentářů.

1.1 Kvantitativnı́ obsahová analýza jako vědecká

metoda

Kvantitativnı́ obsahová analýza je jeden ze způsobů analýzy mediálnı́ch obsahů

použı́vaný jak v soukromé tak akademické sféře, který obvykle sloužı́ následujı́cı́m

účelům: politické poradenstvı́, kritické zkoumánı́ účinnosti mediálnı́ho systému a

ověřovánı́ vědeckých teoriı́.

V porovnánı́ s hermeneutickou textovou a obsahovou analýzou, která je kvalitativnı́

metodou, vycházı́ z literárně vědnı́ textové interpretace a sloužı́ tak spı́še k vytvářenı́

hypotéz, je kvantitativnı́ obsahová analýza mnohem strukturovanějšı́ a nabı́zı́ systema-

tický, intersubjektivně ověřitelný způsob zkoumánı́ médiı́. Vysoká mı́ra strukturova-

nosti a rigoróznost při popisu jednotlivých výzkumných kroků zajišt’uje opakovatelnost

a ověřitelnost výsledků.
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Velice obecně se dá řı́ci, že to, co výzkumnı́k provádı́ při kvantitativnı́ obsahové

analýze, je měřenı́ množstvı́ něčeho v nějakém vzorku. Předmětem zkoumánı́ může

být prakticky cokoli – v tištěných médiı́ch nás mohou zajı́mat počty článků, kde je

něco pozitivně nebo negativně zmı́něno, počty vět s vybranými obraty, počet fotografiı́

určitých osobnostı́ nebo jiných jevů, plocha, kterou fotografie zabı́rajı́, plocha, kterou

zabı́rajı́ články a tak dále. U vysı́lacı́ch médiı́ se typicky měřı́ stopáž pořadů nebo

jejich úseků, které se věnujı́ určitému tématu nebo zobrazujı́ nějaký konkrétnı́ jev (takto

nás může zajı́mat napřı́klad měřit stopáž reklam v dětských pořadech, které propagujı́

produkty, jejichž konzumace má negativnı́ dopad na stav chrupu dětı́), u internetových

médiı́ se pak k už zmı́něným měřenı́m může přidat i analýza diskuznı́ch přı́spěvků

pod články. Kvantitativnı́ obsahové analýze je možné podrobit téměř cokoli – projevy

politiků, venkovnı́ reklamu, sdělenı́ na graffiti ve vybrané městské čtvrti nebo nápisy

na pánských záchodcı́ch.

Při kvantitativnı́ obsahové analýze se zabýváme přı́mo a pouze obsahem určitých,

obvykle mediálnı́ch sdělenı́. Zcela stranou zůstává očekávaná interpretace obsahu pu-

blikem – vnı́mánı́ obsahů je u různých přı́jemců různé a kromě samotného obsahu

sdělenı́ závisı́ na spoustě dalšı́ch ukazatelů, které se sdělenı́m jako takovým nesouvisı́.

Obvykle se uvažujı́ sociodemogafické udaje jako sociálnı́ postavenı́, věk, vzdělánı́,

politická orientace, etnický nebo geografický původ přı́jemců obsahů. Kvantitativnı́

výzkum, který by měl na takovou otázku odpovědět, by musel kromě práce se sa-

motným obsahem zahrnout do zkoumánı́ i reprezentativnı́ vzorek respondentů, na

němž by muselo být provedeno poměrně náročné šetřenı́. Kromě velké náročnosti

takového výzkumu by se obtı́žně zajišt’ovala i jeho reliabilita a validita. Tomuto

problému se při kvantitativnı́ obsahové analýze obvykle vyhýbáme tı́m, že na začátku

výzkumu stojı́ nějaké normativnı́ předpoklady, podle nichž má smysl měřit množstvı́

nějakých jevů v obsahu. Zmı́nili jsme měřenı́ stopáže reklamnı́ch sdělenı́ v dětských

pořadech, které propagujı́ produkty, jejichž konzumace může mı́t negativnı́ vliv na

stav chrupu dětı́. Ten, kdo takový výzkum provádı́, nutně předpokládá, že sledovánı́

takových reklamnı́ch sdělenı́ děti podněcuje k tomu, aby prezentované produkty kon-

zumovaly a v důsledku toho se jim kazily zuby.
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Z toho, že se věnujeme pouze obsahu jako takovému, plyne dalšı́ důležitá vlast-

nost kvantitativnı́ obsahové analýzy, a to je jejı́ časová i prostorová invariantnost. Při

zkoumánı́ obsahu máme k dispozici obvykle digitalizované záznamy zkoumaných ob-

sahů a nezáležı́ tedy na tom, kde a kdy daný jev zkoumáme. Naopak při práci s re-

spondenty by bylo nutné vyhledat respondenty ve správný čas na správném mı́stě.

Kvantitativnı́ obsahová analýza se tedy dá použı́vat i jako srovnávacı́ nástroj. Kromě

porovnánı́ mezi jednotlivými médii ji můžeme použı́t i k porovnánı́ v čase nebo ke

geografickému srovnánı́.

To, že metoda vyžaduje rigoróznı́ definici jednotlivých výzkumných kroků s se-

bou nese i určité problémy. Často nemusı́ být na prvnı́ pohled jasné, jak definovat, co

to vlastně měřı́me – třeba když si řekneme, že budeme měřit množstvı́ násilı́ v novi-

nových článcı́ch, musı́me přesně stanovit, co považujeme za násilı́ – přestože u různých

tvůrců obsahu a konzumentů obsahu může být vnı́mánı́ toho, co je násilı́, zcela odlišné.

Exaktnı́ konceptualizace problému úzce souvisı́ s normativnı́mi předpoklady, jež na

začátku do výzkumu vnášı́me a může mı́t za následek, že výsledky určitých analýz,

byt’ by byly velice precizně provedeny, budou jen obtı́žně použitelné v jiných ob-

dobných výzkumech, kde je konceptualizace problému odlišná. Podobně náročným

problémem je také stanovit jednotku, kterou budeme počı́tat nebo měřit – kromě jem-

nosti měřenı́ (např. zda budeme počı́tat počet vydánı́, počet stran, počet článků nebo

počet vět) můžeme počı́tat i ukazatele, které v sobě mohou nést dalšı́ arbitrárně vo-

lené předpoklady – pokud napřı́klad počı́táme, kolikrát v měsı́ci je na titulnı́ straně

bulvárnı́ho denı́ku určitá osobnost, implicitně vnášı́me do výzkumu předpoklad, že ti-

tulnı́ strana má v denı́ku nějaké speciálnı́ postavenı́.

Silnou stránkou kvantitativnı́ obsahové analýzy je jejı́ exaktnost a opakovatelnost

a to že žádným způsobem neovlivňuje to, co je zkoumáno, pracuje se s texty a elektro-

nickými záznamy. Nevýhodou kvantitativnı́ obsahové analýzy může být jejı́ jistá hru-

bost a necitlivost a to, že nevypovı́dá o ničem jiném, než o obsahu jako takovém v ka-

tegoriı́ch, které byly pro výzkum zvláště definovány – nemůže vypovědět nic o tom,

co si výzkumnı́k nevzal za cı́l, nevypovı́dá o tom, jak je obsah vnı́mán jeho přı́jemci.
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1.2 Stručný popis struktury kvantitativnı́ obsa-

hové analýzy

Výzkumný proces při prováděnı́ kvantitativnı́ obsahové analýzy se dá rozdělit do

několika fázı́:

1. výzkumné téma

2. operacionalizace – vypracovánı́ metody, která umožnı́ odpovědět na zadánı́

tématu

3. plánovánı́ a organizace – organizačnı́ přı́prava výzkumu

4. přı́pravná o ověřovacı́ fáze – ověřenı́, jak je v praxi proveditelné to, co bylo

naplánováno

5. sběr dat

6. vyhodnocenı́ dat

Zadánı́ výzkumu je obvykle velice abstraktnı́, zároveň je to, co vnášı́ do výzkumu

normativnı́ předpoklady. Pokud se napřı́klad rozhodneme zjistit, zda některé médium

protežuje určitou politickou stranu, často zároveň s tı́m vyslovujeme předpoklad,

že by média měla jednotlivým politickým stranám poskytovat stejný prostor nebo

napřı́klad prostor úměrný jejich volebnı́mu zisku. Zároveň stojı́me před nutnostı́

nějakým způsobem exaktně popsat, jak se protežovánı́ jednoho politického subjektu

kvantitativně projevı́ na zkoumaných mediálnı́ch obsazı́ch. Takovým ukazatelem může

být pochopitelně frekvence zmı́nek o dané straně, popřı́padě porovnánı́ frekvence

zmı́nek se zmı́nkami o jiných stranách nebo porovnánı́ s jinými médiı́.

Právě rozhodnutı́, jaké ukazatele zvolit a jak je měřit, je to, co je nutné provést

ve fázi operacionalizace. V této fázi výzkumnı́k provádı́ designová rozhodnutı́, která

jsou stěžejnı́ pro validitu výzkumu (tedy aby skutečně měřil to, na co se ptá zadánı́)

a reliabilitu (aby byl výzkum opakovatelný a nezávislý na mı́stě a čase provedenı́).

Konkrétně se jedná o to, jaká média sledovat, jaké obsahy v nich sledovat, v jakém

časovém obdobı́ a stanovit takzvanou kódovacı́ jednotku, tedy takovou část obsahu,
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kterou pokud obsahuje sledovanou kvalitu, započı́táme jako jednotkový přı́růstek ab-

solutnı́ frekvence či jako absolutnı́ přı́růstek měřené kvality.

Důležitá je také volba časového obdobı́, kdy budeme vybraná média sledovat

a části médiı́, na které se hodláme zaměřit. Základnı́ literatura poskytuje poměrně

podrobné konkrétnı́ návody, většinu z nich lze ale odvodit kritickým zamyšlenı́m

nad problémem. Jedná se o doporučenı́ následujı́cı́ho charakteru: Pokud analyzu-

jeme nenadálou událost jako je např. zemětřesenı́, nenı́ potřeba zjišt’ovat, jak se o

zemětřesenı́ psalo před událostı́. Pokud se zabýváme výhradně zahraničnı́m zpravo-

dajstvı́m v denı́ku, je v pořádku dı́vat se pouze na strany, o kterých vı́me, že se

věnujı́ zahraničnı́mu zpravodajstvı́ potom, co takovou skutečnost odvodı́me ze struk-

tury několika prolistovaných vydánı́.

Mnohem zajı́mavějšı́m problémem je určenı́ kódovacı́ jednotky. Oproti výše

zmı́něné matematicky postavené definici, můžeme postavit vágnějšı́ popis kódovacı́

jednotky – jedná se o individuum, jehož měřené kvality nazýváme proměnnými.

V přı́padě tištěných médiı́ může být jednotkou strana, článek, nadepsaná sekce článku,

fotografie, jedna věta. V přı́padě vysı́lacı́ch médiı́ to může být pořad, reportáž nebo

nějaká část pořadu, např. závěrečné titulky. Definici kódovacı́ jednotky musı́ být

věnována dostatečná pozornost. Při jejı́ volbě nenastavujeme pouze granularitu měřenı́,

ale výraznou měrou zde ovlivňujeme reliabilitu výzkumu. Napřı́klad zmı́něná segmen-

tace obsahu tištěných médiı́, která by se mohla zdát být intuitivně zcela zřejmá, může

narazit na rozdı́lné pojetı́ různých pojmů u jednotlivých výzkumnı́ků. Napřı́klad ne-

musı́ být jasné, zda pokračovánı́ článku z titulnı́ strany, které je uvnitř denı́ku, má být

považována za tentýž článek a nebo už jiný článek.

V literatuře nalezneme také technické návody, jak provádět, resp. zapisovat sa-

motné kódovánı́. Doporučenı́ zahrnujı́, jak volit názvy proměnných a často i takové

detaily, které nemajı́ žádný vliv na prováděný výzkum a výzkumnı́k je může volit ar-

bitrárně. Přı́kladem takového doporučenı́ mohou být názvy proměnných složené ze

zřetězených obtı́žně srozumitelných zkratek nebo zavést čı́selnou substituci pro hod-

noty kategoriálnı́ch proměnných. Doporučenı́ nejspı́še plynou z obtı́žně přenositelných
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zkušenostı́ autorů knih, poznamenaných možnostmi výpočetnı́ techniky, se kterou

přišli autoři knih do styku.

Takto sesbı́raná data musı́ projı́t následným zpracovánı́m. Pro zajištěnı́ většı́ spo-

lehlivosti výsledků je napřı́klad možné nechat některé nebo všechny jednotky zpraco-

vat vı́ce výzkumnı́ky a jejich, potenciálně rozdı́lné závěry nějakým způsobem zpraco-

vat. Velice propracovanou metodologii si lze v tomto přı́padě vypůjčit z oblasti kor-

pusové lingvistiky, která použı́vá propracované metody pro zajištěnı́ reliability jazy-

kových dat. V přı́padě vı́ce výzkumnı́ků je možné v rané fázi výzkumu sledovat roz-

ptyl jejich výsledků na stejných jednotkách popřı́padě, tzv. mezianotátorskou shodu,

jejichž vysoké hodnoty mohou naznačit nejasnosti v operacionalizaci problému.

Ke zpracovánı́ už definitivnı́ch nasbı́raných dat se použı́vajı́ statistické metody.

V nejjednoduššı́m přı́padě si lze vystačit s aglometrativnı́mi statistikami jako je arit-

metický, geometrický nebo harmonický průměr, medián, modus nebo směrodatná od-

chylka. Pro zajištěnı́ vyššı́ spolehlivosti výzkumu je potom vhodné použı́t pokročilejšı́

statistické metody, které vykazujı́ vyššı́ robustnost vůči chybám v datech. Jako základnı́

metodu můžeme použı́t statistické testovánı́ hypotéz (metody jako t-test, χ2-test), nebo

napřı́klad pokročilejšı́ metody Bayesovské statistiky, které nám mohou pomoci odhalit

i komplexnı́ statistické závislosti mezi jednotlivými proměnnými.

Základnı́ literatura ke kvantitativnı́ obsahové analýze obvykle obsahuje téměř

výhradně metodologická doporučenı́, které člověk znalý základnı́ch principů ”Pop-

perovské vědy“ musı́ považovat za samozřejmost a k jejich odvozenı́ nepotřebuje vı́ce

než zdravý rozum. Naopak chybı́ byt’ letmé vysvětlenı́ základnı́ch metod matematické

statistiky (např. testovánı́ hypotéz, intervaly spolehlivosti), které mohou dát výsledkům

zpracovánı́ dat mnohem hlubšı́ význam než pouhé porovnánı́ čı́selných výsledků aglo-

merativnı́ch statistik.
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Kapitola 2

Automatická kvantitativnı́

obsahová analýza

Provedenı́ kvantitativnı́ obsahové analýzy zahrnuje spoustu rutinnı́ch, až mecha-

nických kroků a výpočtů, které je možné pomocı́ výpočetnı́ch nástrojů výrazně usnad-

nit. Často zůstáváme u toho, že výsledky v podstatě ručně provedené analýzy zanášı́me

do počı́tače a takto zı́skaná data statisticky zpracujeme bud’ tabulkovým procesorem

(Excel, OpenOffice Calc) nebo nějakým pokročilejšı́m statistickým nástrojem (SPSS,

R, Matlab). Existujı́ ale i nástroje, které jsou vytvořeny speciálně pro prováděnı́ kvan-

titativnı́ obsahové analýzy a jejichž úkolem je ulehčit výzkumnı́kovu práci. Matema-

tická informatika (předevšı́m pak umělá inteligence, strojové učenı́ a matematická lin-

gvistika) zná nástroje, které mohou posunout možnosti takového softwaru ještě dále a

pomalu se již stává součástı́ technologické praxe.

V této kapitole nejprve shrneme, na jakých principech fungujı́ běžně dostupné

nástroje a porovnáme na několika v současnosti dostupných nástrojı́ch se situacı́

v roce 2002. Druhá část kapitoly obsahuje zjednodušený přehled pokročilých sta-

tistických metod zpracovánı́ textu, které jsou využitelné v kvantitativnı́ analýze

textu. Soustředı́me se předevšı́m na kódovánı́ obsahu, které bývá nejnáročnějšı́ částı́

prováděnı́ výzkumu. Následnou statistickou analýzou kódovaných obsahů se ne-

zabýváme, předevšı́m protože přı́liš nezávisı́ na tom, jakou metodou byl obsah

kódován. Je nutné pouze mı́t na paměti, že použitı́ automatických metod vždy zvyšuje
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statistickou chybu oproti ručně prováděnému kódovánı́. Pokud provádı́me testovánı́

statistických hypotéz, je vhodné použı́t testy, které jsou robustnějšı́ vzhledem k chybám

měřenı́.

2.1 Software pro automatickou obsahovou

analýzu

2.1.1 Základnı́ principy fungovánı́

Software pro kvantitativnı́ obsahovou analýzu můžeme rozdělit do dvou hlavnı́ch sku-

pin. Jednou velkou kategoriı́ je software, který pomáhá výzkumnı́kům s kódovánı́m

obsahu – zobrazuje mu zkoumaný obsah a pokládá mu přı́slušné otázky. Při tom také

kontroluje, jestli jeho odpovědi dávajı́ smysl – napřı́klad, jestli je možné, aby zadaný

řetězec byl čı́slem strany v denı́ku, aby hodnoty kategoriálnı́ch veličin byly vybı́rány

skutečně pouze z povolené množiny apod. Program jako takový žádnou analýzu ne-

provádı́.

Z hlediska této práce jsou mnohem zajı́mavějšı́ programy, které provedou automa-

ticky alespoň část kódovánı́ obsahu, předevšı́m veličin, které vycházejı́ z textu jako ta-

kového. Základnı́ použitou metodou je počı́tánı́ četnostı́ slov nebo vı́ceslovných pojmů,

popřı́padě slovnı́ch lemmat a následně testovánı́ statistických hypotéz o těchto počtech.

Můžeme zjistit takové statistiky, jako napřı́klad jak se měnı́ četnost novinových článků,

kde se vyskytuje slovo ”Havel“, v čase, nebo třeba jak se lišı́ mezi jednotlivými denı́ky.

Můžeme také testovat hypotézy, zda je v určitém čase signifikantně článků s daným

slovem než v jiných časech a podobně.

Velice jednoduchou metodou, jak rozšı́řit prosté počı́tánı́ slov, je předpřipravený

slovnı́k, který obsahuje pojmy, jejichž četnost nás zajı́má a k nim množiny řetězce,

které je kódujı́. Takovým slovnı́kovým záznamem může být např.

Václav Havel = { Václav Havel, Havel, Václava Havla,

Havlovi... }

12



Výskyt jakéhokoli řetězce z množiny je potom programem interpretován jako výskyt

přı́slušného pojmu. Nevýhodou této jednoduché metody může být pracnost přı́pravy

takového slovnı́ku. V sekci 2.2 představujeme postupy, jak i tuto část zautomatizovat.

Jedná se o velice primitivnı́ metodu. Jejı́ výhodou je, že takový program lze napsat

během několika minut, a pokud nevytvářı́me velké slovnı́ky pojmů, během několika

dalšı́ch minut je možné mı́t výsledky z textů, které mohou mı́t miliony slov. Takové

počı́tánı́ řetězců je ovšem metodologicky zpochybnitelné a spı́še než ke skutečnému

kódovánı́ obsahu je vhodné spı́še k předběžné analýze zkoumaných textů. Zajı́mavou

ukázkou toho, co je možné s takovým jednoduchým řetězců zı́stkat za informace je

projekt Google N-grams1, kde je možné zı́skat časové řady výskytu zadaných řetězců

v korpusech tvořených z různých textů v různých jazycı́ch.

Analytické nástroje, jejichž úkolem je vytěžovat informace ze strukturovaného

nebo i nestrukturovaného textu, procházı́ v současnosti intenzivnı́m vývojem. Systémy,

které denně použı́váme k různým úkolům, za běhu zaznamenávajı́ velké množstvı́

dat. Mnoho konverzacı́, které dřı́ve probı́haly osobně, jsou dnes vedeny elektronicky

v psané formě – prostřednictvı́m emailu, instant messagingu nebo sociálnı́ch sı́tı́ch.

Vlastnictvı́ takových dat dává firmám možnost vytěžit užitečné informace at’ už o

vlastnı́ch zaměstnancı́ch nebo o zákaznı́cı́ch (využitı́ v marketingu, pojistné matema-

tice, atd.). Existence výpočetnı́ch cloudů, tedy možnost krátkodobého pronájmu velké

výpočetnı́ kapacity, která byla ještě nedávno dostupná jen ve výpočetnı́ch centrech uni-

verzit a velkých firem, umožňuje analyzovat data ve velkém rozsahu téměř každému.

Uvádı́ se, že každý dolar investovaný do analýzy velkých dat se vrátı́ třicetinásobně

(Asay, 2013). Tento technologický posun přinášı́ do jisté mı́ry paradigmatickou změnu

ve vnı́mánı́ zpracovánı́ dat. Hovořı́ se i tom, že současná znalostnı́ ekonomika se měnı́

na daty řı́zenou data-driven knowledge economy (Cuong et al., 2014). Přı́kladem toho,

co zpracovánı́ velkých dát může přinést, je superpočı́tač IBM Watson, který dokázal

porazit šampiony v americké televiznı́ hře Jeopardy (Jackson, 2011) pouze na základě

informacı́ z nestrukturovaných textů, které nalezl na Internetu. Ve světle těchto uti-

litaristicky chápaných úspěchů výzkumu umělé inteligence se nelze divit, že někteřı́

1https://books.google.com/ngrams
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kriticky orientovanı́ myslitelé tento vývoj vnı́majı́ negativně, napřı́klad Šerý (2009)

jej považuje za ”definitivnı́ konec lidského člověka“, byt’ samotná média povauje

přinejmenšı́m za rovnocenného spoluvinı́ka tohoto jevu.

V akademickém světě se pak můžeme setkat s přı́vlastkem komputačnı́ u názvů

tradičnı́ch přı́rodnı́ch, ale i společenských a humanitnı́ch věd. Kromě už etablovaných

oborů jako je komputačnı́ lingvistika nebo komputačnı́ biologie, se můžeme setkat

i s pojmy jako komputačnı́ historie (Turkle et al., 2009), kdy se vědci snažı́ zı́skat

informace z velkého množstvı́ naskenovaných textů.

Jednoduché počı́tánı́ slov zmı́něné v úvodu této části pochopitelně nenı́ ekviva-

lentnı́ s tı́m, když člověk zjišt’uje, zda je něco zmı́něno v článcı́ch. Počı́tánı́ výskytu

slovnı́kových záznamů tedy přinášı́ po operacionalizaci výzkumného tématu dalšı́ in-

tenzivnı́ zjednodušenı́. Jak do jisté mı́ry oslabit vliv tohoto dodatečného předpokladu

ukážeme v části 2.2.

2.1.2 Přehled nástrojů z roku 2002

Lowe (2002) uvádı́ 21 softwarových nástrojů dostupných v roce 2002. Patnáct z nich

jsou nástroje určené k analýze samotné, sedm z nich tehdy dostupných zdarma.

Všechny zmı́něné programy použı́vajı́ pouze počı́tánı́ frekvencı́ slov, popřı́padě

slovnı́ch spojenı́ uvedených ve slovnı́ku a testujı́ hypotézy spojené s těmito počty.

Často je připojena i uživatelsky přı́větivá vizualizace. Vzhledem k tomu o jak pro-

gramátorsky jednoduchý software se jedná (odhadem několik dnı́ práce jednoho

člověka), jsou ceny, za které se programy prodávaly (okolo 500 $), poněkud zarážejı́cı́.

Dále jsou zmı́něné tři vývojářské knihovny, které umožňujı́ připravit vlastnı́

slovnı́ky a modifikovat algoritmy, kterými se texty zpracovávajı́. Spı́še ale než k ob-

sahové analýze z pohledu společenských věd jsou zaměřeny na úkol, který se v in-

formatice označuje jako information retrieval – tedy velmi povrchové sémantické

předzpracovánı́ textů pro účely pozdějšı́ho vyhledávánı́.

Nástroje pro automatickou morfologickou analýzu nebyly v té době na takové

úrovni a tak snadno dostupné, aby bylo možné provádět lemmatizaci – automaticky
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uvádět slova do základnı́ho tvaru, přestože metody, které se dnes použı́vajı́ byly známy

a v té době publikovány i v monografiı́ch (Manning – Schütze, 1999; Jurafsky et al.,

2000).

2.1.3 Současné nástroje

Dnes je k dispozici poměrně velké množstvı́ nástrojů, se kterými je možné analy-

zovat texty, obvykle dostupných komerčně. Stačı́ do internetového vyhledávače za-

dat přı́slušné heslo a uživatel ihned může procházet nabı́dku dostupných programů.

Bohužel se nejedená o nástroje, které by byky určeny k prováděnı́ metodologicky ko-

rektnı́ kvantitativnı́ obsahové analýzy, nicméně v oblasti public relations a marketingu

se využı́vajı́ stejně jako kdyby se jednalo o rigorózně provedenou obsahovou analýzu.

V následujı́cı́ch odstavcı́ch zmı́nı́m ty, které jsou při vyhledávánı́ na Internetu nejčastěji

zmiňované.

Pravděpodobně největšı́ funkcionalitu poskytuje IBM Content Analytics2, který je

prezentován jako nástroj pro podporu rozhodovánı́ v soukromé i státnı́ sféře na základě

analýzy strukturovaných dat i nestrukturovaných textů. Ve svém typickém nasazenı́

automaticky z Internetu stahuje požadované obsahy – články na zpravodajských serve-

rech, blogy, diskuznı́ fóra, přı́spěvky na sociálnı́ch sı́tı́ch – a provádı́ analýzu tak, jak

si ji uživatel zadal. Typicky se jedná o sledovánı́ určitých jmen nebo témat charakte-

rizovaných seznamem klı́čových slov nebo frázı́, zároveň je možné provádět základnı́

analýzu sentimentu a zjistit, jestli je text spı́še negativnı́ nebo spı́še pozitivnı́. Takto

sesbı́raná data potom lze použı́t k počı́tánı́ statistik, napřı́klad jak moc koreluje výskyt

určitého jména s určitým tématem a zda je určité téma nebo třeba spotřebitelský pro-

dukt vnı́mán pozitivně nebo negativně.

Velmi podobným řešenı́m je LEXIALYTICS3 nebo Provalis4. Na monitoring a au-

tomatickou analýzu sociálnı́ch sı́tı́ se zaměřuje český software YESETER5.

2http://www-03.ibm.com/software/products/en/category/
content-analytics

3http://www.lexalytics.com/
4http://provalisresearch.com/
5http://www.yeseter.com/
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2.2 Pokročilé statistické metody

Grimmer – Stewart (2013) přinášı́ poměrně obsáhlý popis, jaké prostředky může

v současnosti matematická lingvistika nabı́dnout těm, kteřı́ se rozhodnout požı́vat au-

tomatické nástroje k analýze textu v anglickém jazyce. Na následujı́cı́ch stránkách

přinášı́me komentované shrnutı́ této práce s ohledem na specifika českého jazyka a

tam, kde je to možné i doporučenı́, jaké, předevšı́m programátorské nástroje by bylo

možné použı́t, pokud bychom chtěli využı́vat takové metody.

Pro čtenáře, kteřı́ majı́ méně zkušenostı́ s pojmy z vyššı́ matematiky doporučujeme

nejprve přečı́st kapitolu 3, která poskytuje velice stručný úvod v této oblasti.

2.2.1 Předzpracovánı́ a reprezentace textu

Jakýkoli text v přirozeném jazyce je velice složitá struktura a předtı́m, než je au-

tomaticky zpracován, musı́ zpravidla dojı́t k nějakému velice silnému zjednodušenı́.

Pro účely takovéto analýzy se obvykle pracuje s dokumenty (nebo jinými dostatečně

dlouhými jednotkami, můžeme použı́t napřı́klad odstavce) jako vektory. Každé slovo,

které se v dokumentu vyskytuje, dostane čı́slo, řekněme i. Potom ve vektoru, který

reprezentuje dokument, bude na i-tém mı́stě počet výskytů daného slova v dokumentu.

V dokumentech se mohou vyskytovat slova, která o něm nic nevypovı́dajı́ –

obyčejná slova, která jsou přı́tomna ve všech textech – pomocná slovesa, zájmena

apod. Ta bývajı́ označována jako stop words a pro účely takovéto analýzy od-

straňována. Kromě takovýchto slov to mohou být i jiná slova, která v dané doméně

textů majı́ jen malou váhu. Pokud bychom napřı́klad zpracovávali texty o politických

stranách, slovo ”strana“ bude pro potřebu analýzy nadbytečné. Může tedy být užitečné

pro potřeby analýzy vytvořit slovnı́k takových pojmů.

Pokud se vyskytujı́ v textu různé formy téhož slova, obvykle se předpokládá, že

téměř jistě odkazujı́ k témuž pojmu. Sémantická disambiguace homonymnı́ch termı́nů

je sice zajı́mavým výzkumným tématem6, ale v praktických aplikacı́ch se obvykle za-

6Podobně jako v jiných otevřených informatických výzkumných tématech se v řešenı́ této úlohy
soutěžı́. Soutěž se nazývá SENSEVAL (http://www.senseval.org/) a probı́há od roku 1998
každé tři roky.
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nedbává. Nenı́ to tak častý jazykový jev, aby signifikantně ovlivnil výpočty. Existujı́

pochopitelně i přı́klady, kdy by mohlo být důležité se tı́mto jevem zabývat. Pokud

bychom napřı́klad chtěli znát, jak často se v nějakých textech mluvı́ o hráčı́ch na vio-

loncello, tedy o čelistech, rádi bychom se vyhnuli čelistem, které odkazujı́ na část těla

obratlovců.

Častým modelem zkoumaného dokumentu je vektor četnostı́ jednotlivých slov,

která se vyskytujı́ v dokumentu. (Pojem vektoru je vysvětlen v sekci 3.1.) Takový mo-

del si můžeme představit napřı́klad jako tabulku, kde jsou jednotlivé sloupce nadepsány

slovy, která se v dokumentech vyskytujı́, a na jednotlivých řádcı́ch této tabulky máme

četnosti těchto slov v jednotlivých dokumentech. Zjevně se jedná se o ztrátovou repre-

zentaci textu – z takovéto reprezentace nenı́ možné text zpětně rekonstruovat.

Už samotná taková tabulka nám může přinést zajı́mavé informace o textech.

Kromě přı́mé interpretace úsudkem člověka, který tabulku čte, může být takový jed-

noduchý model použit napřı́klad pro různé metody strojového učenı́ (viz sekce 3.3).

V následujı́cı́ch odstavcı́ch si navı́c ukážeme, jak udělat takovouto vektorovou repre-

zentaci ještě informativnějšı́, které Grimmer – Stewart (2013) neuvádı́, z části protože

při analýze anglických textů nejsou zdaleka tak užitečné jako při analýze textů ve flek-

tivnı́ch jazycı́ch.

Jednı́m ze způsobů je použı́t jinou metriku, než je prostá četnost slov. Nejčastěji

se použı́vá v počı́tačové vědě dlouho známé tf-idf skóre, které řı́ká, jak moc je daný

pojem pro dokument typický (Salton – Waldstein, 1978). Formálně jej definujeme

následovně. Mějme množinu dokumentů D a zajı́má nás skóre pro slovo t v doku-

mentu d ∈ D, potom jeho skóre spočı́táme jako:

tf − idf(d, t) =
počet slov t v dokumentu d

celkový počet slov v dokumentu d
·

log
počet dokumentů

počet dokumentů obsahujı́cı́ slovo t
.

Druhý zlomek v rovnici (idf – inverse document frequency) popisuje jak moc přı́slušné

slovo charakterizuje dokument, pokud se v něm vyskytuje – jinými slovy, jak moc je
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slovo t informativnı́ v množiněD. Pokud bychom měli 100 dokumentů, slovo, které by

se vyskytovalo pouze v jednom z nich, obdrželo by skóre log 100 ≈ 4.6, zatı́mco slovo,

které se vyskytuje ve všech by mělo váhu pouze log 1 = 0. Volı́me logaritmickou škálu,

protože eliminuje velice častá slova a stı́rá násobné rozdı́ly u velmi řı́dkých slov. Pokud

bychom použili lineárnı́ stupnici, slovo, které se vyskytuje ve dvou dokumentech by

obdrželo polovičnı́ skóre než slovo, které se vyskytuje pouze v jednom. Tento člen

vážı́me prvnı́m zlomkem, který je relativnı́ četnosti slova v textu. Pro dokument tedy

zı́skáme vektor, který přibližně řı́ká, jak moc dobře které slovo vystihuje přı́slušný

dokument. Zároveň je možné z dalšı́ho zpracovánı́ odstranit slova, která nepřinášı́ přı́liš

informace a zjednodušit tak dalšı́ výpočty. Nenı́ ani nutné dopředu odstraňovat stop

words, protože z vlastnosti metody vı́me, že tato slova nutně dostanou velmi nı́zké

skóre.

Před počı́tánı́m takových statistik je vhodné použı́t stemming – nahradit slova je-

jich kořeny – nebo lemmatizaci – nahradit slova jejich základnı́mi tvary, abychom se

vyhnuli tomu, že různé tvary téhož slova budou považovány za různá slova. Pro an-

gličtinu je možné oba tyto postupy naprogramovat na několik desı́tek řádků a existuje

mnoho volně použitelných řešenı́, napřı́klad Porter Stemmer (Porter, 2001). V češtině

a jiných morfologicky bohatých jazycı́ch je situace výrazně složitějšı́. Je to problém,

kterým se matematická lingvistka dlouhodobě zabývá a existujı́ dobře použitelná

řešenı́. Pro češtinu lze použı́t tzv. Hajičovu morfologii (Hajič, 2004) 7, která ovšem

v současnosti nenı́ volně šiřitelná nebo program Morče (morfologie češtiny)8 vyvinutý

na Matematicko-fyzikálnı́ fakultě UK.

Velmi užitečné mohou být i dalšı́ způsoby předzpracovánı́ textu, které (Grimmer –

Stewart, 2013) neuvádı́. V jazyce se často setkáváme s vı́ceslovnými pojmy (kliková

hřı́del, Miloš Zeman, Česká televize), které by nám statistika počı́taná po slovech ne-

umožňovala analyzovat. Chceme-li s takovými pojmy pracovat, musı́me je v textech

identifikovat a zacházet s nimi jako s lexikálnı́ jednotkou.

7Volně dostupnou verzi, která použı́vá omezený slovnı́k lze nalézt na
http://ufal.mff.cuni.cz/pdt1/Morphology and Tagging/Morphology/index.html.

8Program lze stáhnout na adrese http://ufal.mff.cuni.cz/morce/index.php. Je
volně šiřitelný pod restriktivnı́ svobodnou licencı́ GPL.
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Jak už bylo zmı́něno v předchozı́ sekci, triviálnı́m způsobem, jak toho docı́lit, je

předem si připravit seznam vı́ceslovných pojmů, které se mohou vyskytnout. Existujı́ i

sofistikovanějšı́ statistické metody, jak tyto pojmy vyhledat. Jednou z nich je statistické

vyhledávánı́ kolokacı́ (Manning – Schütze, 1999)[s. 152]. Principiálně se dá postup po-

psat následovně: nalezneme v textu slova, která se spolu vyskytujı́ signifikantně častěji,

než by se vyskytovala náhodou. Obvykle uvažujeme, že slova jsou již lemmatizovaná.

Pro představu popı́šeme jeden jednoduchý způsob, jak takový výpočet provést.

Pravděpodobnost, že se slovo vyskytne v textu odhadneme jednoduše jako poměr

četnosti daného slova ku počtu slov v textech. Pravděpodobnost výskytu po sobě

jdoucı́ dvojice slov odhadneme jako poměr četnosti výskytu této dvojice ku všem dvo-

jicı́m slov v textech. Pokud by mezi dvěma slovy w1 a w2 nebyla žádná souvislost

– byly to tedy dva nezávislé pravděpodobnostnı́ jevy – byla by pravděpodobnost je-

jich společného výskytu rovna součinu jejich individuálnı́ch pravděpodobnostı́. Pokud

je ale empirická pravděpodobnost jejich sdruženého výskytu odhadnutá z dat výrazně

vyššı́, řı́ká nám to, že slova se spolu nevyskytujı́ náhodou a považujeme jejich společné

výskyty za kolokaci. Formálněji můžeme řı́ci, že testujeme statistickou hypotézu (viz

sekce 3.2):

P(w1, w2) > P(w1) · P(w2).

Výhodou tohoto přı́stupu je, že nepotřebuje žádná trénovacı́ data kromě zpra-

covávaného textu samotného. Vı́ce informacı́ o vı́ceslovných pojmech můžeme zásjat

metodami Named Entity Recognition (Tjong Kim Sang – De Meulder, 2003). S po-

mocı́ těchto metod dokážeme v textech označit řetězce, které jsou pojmy a navı́c

dokážeme tyto pojmy zařadit do předem připravených kategoriı́. Původně byla tato

metoda použita pro detekci vlastnı́ch jmen a názvů firem v textech, lze ji ale použı́t pro

libovolné kategorie pojmů. Jejı́ nevýhodou je, že vyžaduje trénovacı́ data – poměrně

velký objem textu, kde jsou lidmi ručně anotovány přı́klady toho, co se má v textu

vyhledávat. Pro obecné texty a obecné kategorie existujı́ trénovacı́ korpusy9. Máme-li

9Pro češtinu je volně dostupný Czech Named Entity Corpus dostupný na
http://ufal.mff.cuni.cz/cnec/
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taková data k dispozici, můžeme natrénovat některý z dostupných nástrojů a ten dále

použı́vat nebo použı́t už předtrénované modely.10 Metody Named Entity Recognition

obvykle použı́vajı́ velice složité metody diskrénı́ statistiky a strojového učenı́ a i jejich

stručný popis by byl nad rámec této práce.

Dalšı́ technikou, která by mohla být užitečná, je řešenı́ koreferencı́ v textu – tedy

zjištěnı́, na jaké pojmy odkazujı́ zájmena nebo jiná slova v textech. Pokud bychom

takovou informaci měli, mohli bychom dosáhnout přesnějšı́ho odhadu, jak často jsou

pojmy v textech zmiňovány. Jedná se o intenzivně studované téma, nicméně publiko-

vané práce zatı́m nedosahujı́ výsledků, které by šlo uplatnit v praxi.

Už samotné takovéto statistické zpracovánı́ textu, které je popsáno v této sekci,

nám může poskytnout cenné informace. Můžeme napřı́klad počı́tat statistiky, jak často

byla zmiňována určitá jména nebo pojmy v novinových článcı́ch nebo jak podstatná

pro daný text byla – zda daný člověk nebo pojem byl tématem daného článku nebo

byl zmı́něn pouze okrajově. Ve velice krátkém čase můžeme zpracovat množstvı́ textu,

které by šlo ručně zpracovat jen velice obtı́žně, a zı́skat časové řady pro významnost

určitých pojmů ve zkoumaných textech.

2.2.2 Klasifikace dokumentů do předem známých kategoriı́

Klasifikace dokumentů do kategoriı́ je typickou úlohou při prováděnı́ analýzy. Kromě

třı́děnı́ dokumentů do nějakých triviálnı́ch skupin – např. zda se jedná o článek o po-

litice nebo o sportu – můžeme tento úkol zobecnit na přiřazovánı́ libovolných kate-

goriálnı́ch přı́znaků k textům – napřı́klad, zda článek odpovı́dá pozitivnı́mu nebo ne-

gativnı́mu vedenı́ předvolebnı́ kampaně. Z algoritmického hlediska se jedná o totožné

úkoly, a tak budeme dále hovořit pouze o přiřazovánı́ kategoriı́.

Nejjednoduššı́ metodou, kterou lze použı́t, je vytvořit slovnı́k, kde budou pojmy,

které přispı́vajı́ určitým kategoriı́m a pro každou kategorii navı́c odhadneme jakou

10K dispozici je několik programátorských nástrojů. Zcela volně dostupné je OpenNLP
(http://opennlp.apache.org/). Za nejlepšı́ nástroj je považováno StanfordNLP
(http://www-nlp.stanford.edu/), dostupné pod licencı́ GPL nebo komerčně.
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měrou přı́slušný pojem přispı́vá. Na základě tohoto můžeme spočı́tat skóre, jak moc

dokument náležı́ do určité kategorie.

Triviálnı́ model, který uvádı́ Grimmer – Stewart (2013), představı́me v obecnějšı́

podobě. Předpokládejme, že pro kategorii k máme M různých slovnı́kových záznamů.

Pro každé slovo m máme na základě výzkumnı́kovi znalosti problematiky odhadnuté

reálné čı́slo skm, které řı́ká, jak moc pojem m přispı́vá k tomu, že dokument náležı́

do kategorie k. Skóre toho, že i-tý dokument náležı́ do kategorie k potom spočı́táme

jednoduše jako normovaný součet skóre pro dokument:

tki =

∑M
m=1 smk · fim

Ni

,

kde Ni je délka i-tého dokumentu a fim je četnost m-tého slovnı́kového záznamu v i-

tém dokumentu. Mı́sto prosté četnosti je možné použı́t nějaké vhodnějšı́ kompliko-

vanějšı́ skóre, napřı́klad tf-idf skóre, viz sekce 2.2.1. Můžeme si také povšimnout, že

takto zapsaný model je z hlediska lineárnı́ algebry skalárnı́m součinem, což je výhodné

pro použitı́ metod strojového učenı́, které představı́me v následujı́cı́ch odstavcı́ch.

Popsaná metoda vyžaduje poměrně hlubokou expertnı́ znalost ze strany

výzkumnı́ka. Musı́ být velice dobře obeznámen s tı́m, jak zkoumané texty vypadajı́

a zároveň potřebuje alespoň nějakou zkušenost s počı́tánı́m ve vı́cerozměrných vekto-

rových prostorech. Navı́c přı́prava takového slovnı́ku je velice pracná a jejı́ výsledek

je jen obtı́žně přenositelný do dalšı́ho výzkumu. Možnostı́, jak se tomuto problému

vyhnout, je použı́t metody řı́zeného strojového učenı́.

Strojové učenı́ umožňuje odhadnout přı́slušná skóre smk automaticky bez toho,

aby je musel výzkumnı́k odhadovat. Na základě trénovacı́ch přı́kladů – klasickým

způsobem, ručně kódovaných obsahů – je možné tyto parametry odhadnout neje-

nom pro několik slovnı́kových záznamů, ale pro všechny pojmy, které se v tex-

tech vyskytujı́. Matematicky řečeno, pro vektorovou reprezentaci dokumentu můžeme

nalézt vektor vah jednotlivých pojmů, které nám umožnı́ dokumenty kategorizovat po-

rovnánı́m výsledné hodnoty skalárnı́ho součinu s předem danou hodnotou. Tento po-

hled odpovı́dá historicky nejstaršı́mu pohledu na učenı́ z dat na základě přı́kladů, tzv.
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perceptronovému algoritmu (Rosenblatt, 1958), který je inspirován fungovánı́m ner-

vových buněk.

V následujı́cı́ch pěti desetiletı́ch poměrně bouřlivého vývoje počı́tačové vědy

vznikly dalšı́ modely, které často majı́ v pozadı́ zcela jiný princip než skalárnı́

součin dvou vektorů. Základnı́ informace o těchto metodách lze nalézt v části 3.3.

Z uživatelského hlediska nenı́ potřeba vědět, jak tyto metody fungujı́ – existujı́

programy s grafickým uživatelským rozhranı́, které umı́ strojové učenı́ provádět11.

Nicméně je vhodné zvolit některou z metod, které fungujı́ dobře i při nadbytečných

dimenzı́ch ve vektorové reprezentaci, napřı́klad náhodný les (random forest, (Breiman,

2001)). V takovém přı́padě už ale klasifikace nenı́ modelována skalárnı́m součinem.

Nenı́ také nutné zůstávat u jednoduchého vektoru rysů, jako informativnost jed-

notlivých v textu. Vektorovou reprezentaci dokumentu můžeme rozšı́řit o dalšı́ infor-

mace – např. na jaké straně denı́ku se text nacházı́, zda je na barevné nebo černobı́lé

stránce, kolikátý odstavec textu to je, jaká je průměrná poslechovost daného pořadu

apod. Všechny tyto dodatečné informace dovedou algoritmy strojového učenı́ použı́t

ke svému rozhodovánı́. Jistou nevýhodou může být, že při použitı́ složitějšı́ch mo-

delů, jako jsou zmı́něné náhodné lesy, a použitı́ široké sady dalšı́ch rysů ztrácı́me

možnost intuitivně interpretovat výsledky učı́cı́ho algoritmu. Jedinou možnostı́, jak

validovat chovánı́ algoritmu strojového učenı́, je vytvořit správně kódovanou testovacı́

sadu a s jejı́ pomocı́ odhadovat, jak velké chyby se algoritmus dopouštı́ při zpracovánı́

cı́lových dat.

Nevýhodou při uplatněnı́ těchto metod je nutnost mı́t dostatečné množstvı́

trénovacı́ch přı́kladů. Potřebné množstvı́ trénovacı́ch dat se lišı́ předevšı́m podle toho,

jak obtı́žné je na základě pozorovaných dat od sebe kategorie odlišit. Obecně se dá

řı́ci, že je potřeba mı́t stovky trénovacı́ch přı́kladů, a to jak pozitivnı́ch tak negativnı́ch,

a destı́ky testovacı́ch přı́kladů na ověřenı́ funkčnosti. V přı́padě kvantitativnı́ obsa-

hové analýzy to může znamenat, že se nevyplatı́ tyto metody aplikovat, protože objem

11Mezi nejpoužı́vanějšı́ nástroje patřı́ WEKA z univerzity v novozélanském Waikato
(http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka) pod licencı́ GPL, a komerčnı́ nástroj Ra-
pidminer (http://rapidminer.com), který je v základnı́ verzi volně šiřitelný pod licencı́
AGPL.)
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potřebných trénovacı́ch dat by byl většı́ než množstvı́ zkoumaného obsahu. Na dru-

hou stranu, máme-li natrénovaný model, můžeme analyzovat miliony stran textu do

několika minut nebo hodin.

Existujı́ i tzv. neřı́zené metody strojového učenı́, které nevyžadujı́ připravená

trénovacı́ data a automaticky naleznou v textech struktury a vlastnosti. Zjednodušeně

se dá řı́ct, že naleznou skupiny popřı́padě hierarchické struktury textů s podobnými

vektorovými reprezentacemi. Takové metody mohou být vhodné pro prvotnı́ analýzu

textu, na základě neřı́zeně zı́skaných kategoriı́ je možné leccos usoudit. Z hlediska

kvantitativnı́ obsahové analýzy se nejedná o metodologicky správný postup, protože

hypotézy musı́ být formulovány předtı́m, než probı́há kódovanı́, at’ už ručně nebo au-

tomaticky.

2.2.3 Analýza sentimentu

Algoritmy popsané v předchozı́ sekci jsou v obecnosti schopny rozhodovat libovolné

otázky o textech. Bohužel množstvı́ trénovacı́ch dat, které by bylo potřebné k rozho-

dovánı́ některých otázek, je v některých přı́padech tak obrovské, že dělajı́ tyto metody

zcela nepoužitelnými.

Při analýze textu bychom často chtěli znát, i jaké je emocionálnı́ zabarvenı́

přı́slušných textů nebo polaritu názoru, který autor zastává. Bohužel tento z prak-

tického hlediska velmi užitečný úkol patřı́ k těm, pro které modely popsané v předchozı́

části potřebujı́ velké množstvı́ trénovacı́ch dat. Tento problém se v matematické

lingvistice obvykle označuje jako analýza sentimentu (sentiment analysis) nebo

vytěžovánı́ názorů (opinion mining).

Přestože se jedná vlastně jen o speciálnı́ přı́pad úkolu popsáného v předchozı́ části,

je to problém, který si zasloužı́ zvláštnı́ pozornost. Jednı́m z důvodů je jeho komerčnı́

žádanost, dalšı́m důvodem je sporná reliabilita výsledků této metody.

Výzkum v této oblasti je hnán dopředu také potenciálnı́m využitı́m v marketingu

(de Haaff, 2010), kterému umožňuje zı́skávat velice rychlou zpětnou vazbu o reakcı́ch

potenciálnı́ch adresátů kampanı́ na Internetu. Analýzou vı́ceméně volně dostupné elek-
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tronické komunikace (diskuze na zpravodajských serverech, diskuznı́ fóra, sociálnı́

sı́tě) je možné hodnotit mı́něnı́ čtenářů o reklamnı́ch kampanı́, postoj lidı́ ke značce

nebo napřı́klad postoje lidı́ k politickým otázkám. Kromě toho, že se jedná o poměrně

často akademicky zkoumané téma, takovouto funkcionalitu nabı́zı́ i všechny komerčně

dostupné nástroje pro analýzu textů zmı́něné v části 2.1.3.

Obvyklým východiskem pro implementaci analýzy sentimentu je předpoklad, že je

možné použı́t nějaká univerzálnı́ trénovacı́ data, která se shromáždı́ a anotujı́ za tı́mto

účelem. Počı́tá se tedy s tı́m, že modely vytvořené na těchto datech se budou dát znovu

použı́t na libovolných jiných textech. Předpokládá se tedy, že ve většině diskurzů jsou

prostředky pro vyjadřovánı́ pozitivnı́ho nebo negativnı́ho postoje obdobné. Přestože

se obvykle použı́vá velice pokročilé metody automatické lingvistické analýzy textů,

obvykle syntaktická analýza, někdy i povrchová sémantická analýza (Nasukawa – Yi,

2003; Choi – Cardie, 2008), jádrem všech metod je použitı́ lidmi vytvořeného slovnı́ku

frázı́ značı́cı́ch pozitivnı́ nebo negativnı́ postoj. Význam syntaktické analýzy spočı́vá

v tomto přı́padě v tom, že s jejı́ znalostı́ je možné odhalit modalitu frázı́ ze slovnı́ku a

odlišit tak napřı́klad sentiment vět: ”Bylo to dobré.“, ”Bývalo to mohlo být dobré“. Mi-

moto umožňuje rozpoznat vı́ceslovné formulace, které byly ve větě rozěleny funkčnı́

slovy nebo větnými modifikátory. Z pohledu strojového učenı́ se dá řı́ci, že přı́znaky

ve vektorové reprezentaci pocházejı́ ze syntaktické nebo sémantické analýzy věty si-

mulujı́ skutečné porozuměnı́ textu člověkem.

Analýzu sentimentu lze metodologicky napadat z několika hledisek. Nejo-

becnějšı́m argumentem by mohlo být jakýsi kulturálnı́ pohled – tedy to, že emoce a

postoje vložené do textu jsou různými přı́jemci interpretovány různě. Tento argument

ale obvykle zavrhujeme už s normativnı́mi předpoklady, které si klademe na počátku

prováděnı́ obsahové analýzy. Zároveň pak téměř pro každou metodu můžeme nalézt

věcnějšı́ protipřı́klady, kdy metoda selže. Typickým protipřı́kladem může být článek,

který ve velké mı́ře cituje jiné články zastávajı́cı́ opačný názor než autor textu a snažı́

se je při tom zesměšnit.
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2.3 Shrnutı́

V předchozı́ch odstavcı́ch jsme představili některé výpočetnı́ metody, které by bylo

možné uplatnit při obsahové analýze. S pomocı́ těchto metod jsme schopni:

• bez ručnı́ho kódovánı́ zjistit přı́tomnost a četnost výskytu pojmů (i vı́ceslovných)

v textech a odhadnout, jak významnou roli hrajı́ pro různé texty

• s pomocı́ strojového učenı́ a ručně kódovacı́ch trénovacı́ch přı́kladů rozhodnout

o kategoriálnı́ch vlastnostech textů

• odhadnout sentiment, který se váže k určitým pojmům v textech

Jakékoli automatické zpracovánı́ jazyka po slovech, trpı́ nejednoznačnostı́.

Zmı́něný řetězec ”Havlovi“ může odkazovat k Václavu Havlovi, ale může být součástı́

slovnı́ho spojenı́ ”bratři Havlovi“. Samotný pojem ”Václav Havel“ je také homonymnı́

– může odkazovat k bývalému prezidentovi a dramatikovi, ale také k jeho dědečkovi.

Je nutné mı́t na paměti, že automatické metody fungujı́ pouze přibližně, s určitou

chybou. Je tedy možné je uspokojivě použı́t tehdy, pokud nám nezáležı́ na přesných

čı́slech a je důležitějšı́ uhádnout nějaký trend. Musı́me také zdůraznit, že popsané

metody jsou vhodné pouze, pokud zkoumáme texty a pokud pozorované jevy nejsou

přı́liš založeny na lidském úsudku a ”čtenı́ mezi řádky“. Napřı́klad při odhalovánı́ ja-

zykových jevů na pragmatické úrovni, jako je ironie, může být obtı́žně posouditelné

i pro člověka. V takovém přı́padě se automatické metody stávajı́ téměř bezzubé – na

druhou stranu i při výzkumech prováděných lidmi je snaha minimalizovat prostor pro

osobitou interpretaci výzkumnı́ka, aby nebyla ohrožena reliabilita výzkumu.

Statistické metody jsou často velice citlivé na nastavenı́ parametrů12, navı́c s se-

bou přinášejı́ problémy, které v obsahové analýze dřı́ve nebyly. Může to být problém

přeučenı́ (overfitting) známý ze strojového učenı́, kdy se model naučı́ specifika

trénovacı́ch dat a nenı́ dostatečně obecný pro dosud neviděná data.

Zcela jsme také opomenuly analýzu obrazového materiálu, který je nedı́lnou

součástı́ mediálnı́ch obsahů. Interpretace obrázků a fotografiı́ počı́tači zůstává i přes
12Ve strojovém učenı́ se hovořı́ o tzv. ”prokletı́ dimenzionality“ – paradoxu, že čı́m vı́ce různých

vstupnı́ch informacı́ použijeme, tı́m většı́ je šance, že model špatně odhadne parametry. Často se totiž
stane, že přı́nos dalšı́ informace je převážı́ komplexita způsobená odhadovánı́m dalšı́ho parametru.
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dlouhá léta intenzivnı́ho výzkumu na velmi nı́zké úrovni a strojové viděnı́ (machine

vision), podobor umělé inteligence, nám nedává přı́liš spolehlivých nástrojů, které by

se daly použı́t, přestože takové existujı́ – napřı́klad pro rozpoznávánı́ tvářı́ nebo roz-

poznávánı́ objektů na fotografiı́ch. Obvykle ale vyžadujı́ velké množstvı́ ručně zpra-

covaných trénovacı́ch dat, které přesahujı́ obvykle i objem dat zpracovávaný při ob-

sahových analýzách a provádět nějaké komplikovanějšı́ úsudky blı́žı́cı́ se napřı́klad

sémiotické analýze je takřka nemožné. Pro představu, úspěšnost současných systémů

rozpoznávánı́ textu v obrázku je okolo 40 % (Karatzas et al., 2013), úspěšnost roz-

poznávánı́ objektů 100 000 typů objektů z každodennı́ho života je okolo 25 % (Dean

et al., 2013).

Automatické metody obsahové analýzy by tu neměly být od toho, aby nahra-

dily lidské schopnosti, ale aby naopak lidské schopnosti rozšı́řily. Je potřeba mı́t na

paměti, že všechny statistické metody fungujı́ s nějakou vı́ce či méně předem od-

hadnutelnou chybou. V úplné obecnosti je důvodem samotná definice statistiky jako

inverznı́ho výpočetnı́ho procesu k pravděpodobnostnı́m jevům. Při prováděnı́ libo-

volné statistiky předpokládáme, že pozorovánı́, která máme k dispozici a která jsou

nejspı́še důsledkem nějakého deterministického procesu – i tvorba mediálnı́ch obsahů

je deterministickým procesem – jsou výsledkem náhodného procesu, který s určitými

pravděpodobnostmi generuje určitá pozorovánı́. Při statistickém výpočtu pak odhadu-

jeme parametry pravděpodobnostnı́ho rozdělenı́, které tyto jevy vygenerovalo.
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Kapitola 3

Minimálnı́ úvod do vyššı́

matematiky

V této kapitole čtenář nalezne vysvětlenı́ pojmů z vysokoškolské matematiky, které

byly použı́vány v předchozı́m textu práce. Následujı́cı́ stránky jsou zaměřeny na ty,

kteřı́ skončili s matematikou na střednı́ škole a rádi by porozuměli pojmům, které se

použı́vajı́ při složitějšı́ch kvantitativnı́ch výpočtech, které jsou součástı́ dnešnı́ch tech-

nologických řešenı́.

Veškeré pojmy jsou vysvětleny velice neformálně, bez jakýchkoli důkazů nebo od-

vozenı́. Přı́klady, na kterých jsou pojmy demonstrovány jsou záměrně vybrány tak, aby

souvisely s problémem analýzy textů.

Text je členěn následovně – nejprve jsou představeny pojmy z lineárnı́ alge-

bry, která poskytuje základnı́ formalizmus pro práci s texty jako čı́selnými objekty.

V dalšı́ části jsou představeny základy pravděpodobnosti a statistiky. V závěru kapi-

toly je letmý úvod do strojového učenı́, které stojı́ na poznatcı́ch lineárnı́ algebry a

pravděpodobnosti a statistiky a je východiskem pro všechny dnešnı́ aplikace v umělé

inteligenci a matematické lingvistice. Zakládajı́ se na něm všechny metody zpracovánı́

velkého množstvı́ dat.
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3.1 Lineárnı́ algebra

Lineárnı́ algebra je odvětvı́ matematiky, které se zabývá studiem vektorů a vektorových

prostorů. Svůj původ má v analytickém zkoumánı́ dvourozměrného a trojrozměrného

Eukleidovského prostoru, známého ze středoškolské matematiky jako analytická ge-

ometrie. Vektory jsou také většině lidı́ známé i z fyziky, kde se použı́vajı́ k popisu

veličin, které majı́ kromě své velikosti i nějaký směr.

Vektor o n dimenzı́ch si lze nejlépe popsat jako n-tici reálných čı́sel. V přı́padě

dvou nebo třı́ dimenzı́ si lze takové vektory představit jako souřadnice bodů nebo de-

finice směrů v ploše nebo prostoru s různým směrem a různou velikostı́. Při přechodu

k vı́cedemenzionálnı́m prostorům už taková intuitivnı́ představa možná nenı́. Mate-

matici při práci s mnohodimenzionálnı́mi vektorovými prostory obvykle ve svých

úvahách použı́vajı́ analogie ke dvou a trojrozměrnému prostoru, protože tyto prostory

se ”chovajı́“ podobně, pouze se pracuje s většı́m množstvı́m čı́sel. Při budovánı́ této

analogie je také užitečné si povšimnout, o kolik náročnějšı́ je trojrozměrná geometrie

oproti dvourozměrné. Stejný nárust komplexity se děje při přidánı́ každé dalšı́ složky

do vektoru. To je důležité předevšı́m při strojovém učenı́, kde hrozı́, že zvýšenı́ kom-

plexity prostoru přidánı́m dalšı́c rysů převážı́ informativnı́ přı́nos přidaných rysů.

Při analýze textů se obvykle pracuje s mnohatisı́cirozměrnými vektory, kde každá

složka vektoru reprezentuje četnost nebo význam nějakého slova. Pro účely strojového

učenı́ je možné do vektoru dodat i dalšı́ veličiny (viz část 2.2.2). K použı́vánı́ vek-

torů nás vede předevšı́m to, že dávno předtı́m, než vznikla potřeba strojově analyzovat

texty, znala lineárnı́ algebra prostředky k tomu, jak efektivně pracovat s n-ticemi čı́sel.

Napřı́klad to, že jsou dva vektory podobné (reprezentujı́ body, které jsou v prostoru

blı́zko u sebe), se pozná jednoduše tak, že majı́ malou vzájemnou vzdálenost. Ta se dá

snadno spočı́tat pouze za použitı́ Pythagorovy věty.

Tento způsob měřenı́ podobnosti vektorů může často selhat v přı́padě textů, které

majı́ výrazně rozdı́lnou délku. Vzdálenost jejich vektorů v prostoru totiž nebude zachy-

covat pouze rozdı́lnou váhu různých slov (popřı́padě termı́nu, viz 2.2.1), ale také jejich

rozdı́lnou délku v prostoru. Je tedy praktičtějšı́ počı́tat velikost úhlu těchto vektorů. Ge-
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ometricky si to lze přestavit jako měřenı́ úhlu úseček, které vedou od počátku soustavy

souřadné k bodům, které přı́slušné vektory reprezentujı́. Tento úhel se spočı́tá podle

známého středoškolského vzorce – kosinus úhlu je roven podı́lu skalárnı́ho součinu

vektorů a součinu jejich velikostı́.

Dalšı́m stěžejnı́m pojmem lineárnı́ algebry je pojem matice. Vektory obvykle

považujeme za sloupcové. Matice je potom zřetězenı́ vektorů vedle sebe. S maticemi

se většina lidı́ setká ve středoškolské matematice jako s nástrojem pro řešenı́ soustav

lineárnı́ch rovnic Gaussovou eliminiačnı́ metodou.

Pojem, který nelze opomenout, je skalárnı́ součin, který byl již zmı́něný

v části 2.2.2. Ten je pro dvojici vektorů definován jako součet jejich po složkách

vynásobených prvků. Kromě jakési formy váženého součtu, je ale i úzce spojený

s úhlem, který vektory svı́rajı́, jak už bylo zmı́něno v předchozı́ch odstavcı́ch.

Lineárnı́ algebra nám nabı́zı́ prostředky, jak s pomocı́ velice jednoduchých prin-

cipů známých ze střednı́ školy vytvořit model tak složitého objektu jako jsou texty

v přirozeném jazyce, byt’ vytvořenı́ přı́slušných vektorů může předcházet poměrné

komplikované předzpracovánı́ (např. zmı́něné tf-idf skóre, vyhledánı́ vı́ceslovných

termı́nů). Vysokoškolské kurzy lineárnı́ algebry obvykle obsahujı́ hlubšı́ základy ma-

ticového počtu, bez kterých se nelze obejı́t při detailnı́m pochopenı́ mnoha postupů

ve statistice a strojovém učenı́. Zájemcům o hlubšı́ pochopenı́ je možné doporučit

učebnici Pěstujeme lineárnı́ algebru (Motl – Zahradnı́k, 1995).

3.2 Statistika a pravděpodobnost

Teorie pravděpodobnosti je odvětvı́ matematiky, které se zabývá náhodnými jevy

(ideálnı́mi jevy, platónskými idejemi takových jevů, nikoli jevy z reálného světa).

Nádodným jevem rozumı́me takový jev, který když pozorujeme, nejsme schopni deter-

ministicky určit (nebo nás to prostě nezajı́má), s jakým skončı́ výsledkem. Vı́me však,

že pokud bychom takový jev pozorovali dostatečně krát, četnosti různých výsledků by

se stále vı́ce přibližovali nějaké deterministické funkci. Triviálnı́m přı́padem je házenı́

mincı́. Hodı́me-li mincı́, nenı́ možné jednoduše řı́ci, zda dopadne na zem lı́cem nebo
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rubem, vı́me však, že pokud je mince dobře vyvážená, skončı́ přibližně ve stejném

počtém přı́padů vzhůru rubem i licem. Zároveň, čı́m déle to budeme zkoušet, tı́m

přesnějšı́ odhad zı́skáme.

Statistika se jako součást matematiky zabývá matematickými nástroji, které nám

umožnı́, pokud pozorujeme vnějšı́ projevy nějakého náhodného jevu, zpětně vy-

pozorovat vlastnosti tohoto náhodného jevu. Dřı́ve, než se pustı́me do statistické

analýzy nějakého jevu, musı́me tedy předpokládat, že jev, který pozorujeme se podobá

nějakému ideálnı́mu náhodnému jevu a jediné, co o něm nevı́me jsou nějaké parametry,

které je potřeba dopočı́tat.

Jako banálnı́ přı́klad je možné uvést tělesnou výšku lidı́ v populaci. Je zřejmé, že

výška lidı́ má kauzálnı́ přı́činy – působı́ na ni předevšı́m dědičnost, výživa a fyzická

zátěž v určitých stěžejnı́ch momentech vývoje jedince. Pokud napřı́klad vytvářı́me de-

sign sedadla řidiče v osobnı́m vozu, je možné od těchto hledisek odhlédnout a spokojit

se s modelem, že velikost lidı́ je generovaná normálnı́m rozdělenı́m s určitými para-

metry. Parametry normálnı́ho rozdělenı́ jsou aritmetický průměr a rozptyl a ty můžeme

snadno empiricky odhadnout měřenı́m na reprezentativnı́m vzorku populace. Zde plnı́

statistika i prediktivnı́ funkci – dokážeme odhadnou, jak velcı́ budou dalšı́ lidé, které

jsme neměřili a sednou si do auta. Pokud by nás ale zajı́malo, jak budou velcı́ lidé v bu-

doucnosti, bylo takové normálnı́ rozdělenı́ jako model naprosto nevyhovujı́cı́, protože

náhodný proces, který předpokládám v pozadı́ nezohledňuje změnu kauzálnı́ch přı́čin,

které tělesnou výsku ovlivňujı́.

Tento přı́klad ukazuje, že funkce statistiky je dvojı́. Jednak zjišt’ovat, jaké parame-

try by nejpravděpodobněji muselo mı́t předpokládané rozdělenı́, které vygenerovalo

data, která pozorujeme, a jednak odhalovat statistické zákonitosti, které by za určitých

okolnostı́ mohly pomoci predikovat vývoj nějakých dat do budoucnosti.

V prvnı́m přı́padě se jedná o testovánı́ hypotéz. Při něm se ptáme, jestli náhodný

proces, který vygeneroval naše pozorovánı́ mohl mı́t nějaké vlastnosti. Často je ro-

zumné předpokládat, s okdazem na cetrálnı́ limitnı́ větu, že veličina má normálnı́

rozdělenı́. Tato věta řı́ká, že pokud agregujeme dostatečné množstvı́ hodnot, má jejich

součet (a tedy i jemu přı́mo uměrný průměr) rozdělenı́ blı́zké normálnı́mu rozdělenı́.

30



Pokud bychom napřı́klad počı́tali relativnı́ prostor, který dávajı́ dva různé denı́ky

dvěma různým politickým stranám a nasbı́rali bychom dostatečné množstvı́ pozo-

rovánı́ (minimálně desı́tky), mohli bychom prohlásit, že rozdělenı́ zı́skaných hodnot

se blı́žı́ normálnı́mu rozdělenı́ a porovnat, zda se taková rozdělenı́ lišı́ statisticky signi-

fikatně nebo se z většı́ části překrývajı́.

Testovánı́ hypotéz je hlavnı́ nástroj pro vyhodnocenı́ obsahových analýz, nicméně

v této práci se věnujeme předevšı́m automatizaci kódovánı́ při obsahové analýze, kde

je možné využı́t statistiku spı́še v jejı́ prediktivnı́ funkci jako nejdůležitějšı́ nástroj stro-

jového učenı́.

O matematické statistce bylo napsáno mnoho monografiı́ i různě pokročilých

učebnic. Čtenářům, kteřı́ nemajı́ přı́liš v oblibě zcela formálnı́ texty a přesto chtějı́ po-

rozumět i princpům důkazů hlavnı́ch tvrzenı́ lze doporučit knihu Cartoon Guide to Sta-

tistics (Gonick – Smith, 1994), pro hlubšı́ pochopenı́ teorie napřı́klad vysokoškolskou

učebnici Pravděpodobnost a statistika (Zvára – Štěpán, 2001).

3.3 Strojové učenı́

Strojové učenı́ je poddobor informatiky a matematiky, který se zabývá tı́m, jak se na

základě ukázkových dat naučit rozhodovat podle určité množiny rysů přı́slušnost ob-

jektů do nějakých třı́d. Rozhodovánı́ se učı́ automaticky z dostupných trénovacı́ch dat.

Učı́ na základě vybraných rysů, aniž by bylo potřeba znát zákony (nějakou obdobu

fyzikálnı́ch zákonů), které stojı́ v pozadı́, a často aniž by bylo možné z výsledků učenı́

o takových zákonech něco usuzovat. Jak už bylo zmı́něno v části 2.2.2, při kvantitativnı́

obsahové analýze se dá použı́t k určovánı́ kategoriálnı́ch proměnných při kódovánı́ ob-

sahů. V takovém přı́padě je pro strojové učenı́ instancı́ jednotka mediálnı́ho obsahu,

kterou chceme kódovat.

Pro objekty, o kterých se chceme učit, musı́me umět vytvořit seznam rysů, vlast-

nostnı́, který daný objekt charakterizujı́. Na takový seznam převedený na seznam

reálných čı́sel (kategoriálnı́ rysy se jednoduše nahradı́me na seznamem binárnı́ch rysů)

se potom nahlı́žı́ jako na vektor. Na jednotlivé trénovacı́ a potom i testovacı́ instance
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se tedy lze dı́vat jako na body (v geometrické interpretaci vektorů) v nějakém mnoha-

rozměrném prostoru, jak jsme již rozebrali v části 3.1.

Jednou ze základnı́ch možnostı́, jak lze takové rozhodovánı́ učit, je najı́t váhový

vektor, který by při skalárnı́m násobenı́ s vektorem dával čı́slo menšı́ nebo většı́ než

předem daná konstanta. Součin lze interpretovat zaprvé jako jakýsi vážený součet –

složky váhového vektoru odpovı́dajı́ tomu, jak moc přispı́vajı́ jednotlivé rysy k tomu,

aby objekt patřil do dané třı́dy. Pokud je tento součet dostatečně velký, objekt do třı́dy

patřı́ a můžeme mu přisoudit hledaný kategoriálnı́ rys. Jiný pohled vede přes geomet-

rickou interpretaci skalárnı́ho součinu. Chceme rozlišit ty objekty, jejichž váhové vek-

tory majı́ velký skalárnı́ součin s vektorem rysů, tedy nazvájem co nejrovnoběžnějšı́,

body ležı́cı́ od středu soustavy souřadné co nejpodobnějšı́m směrem. Vlastně tak

chceme ve vektrovém prostoru rysů vymezit poloprostor, ve které objekty majı́ hle-

danou kategoriálnı́ vlastnost.

Existujı́ různé způsoby, jak nalézt optimálnı́ váhový vektor. Historicky nejstrašı́

je takzvaný perceptronový algoritmus (Rosenblatt, 1958). Ten procházı́ trénovacı́ data

a pokaždé, když narazı́ na chybu, upravı́ váhový vektor tak, aby byl rovnoběžnějšı́

s trénovacı́mi přı́klady. Tento algoritmus je zajı́mavý předevšı́m tı́m, že je implemen-

tacı́ hypotézy, jak nervové buňky provádějı́ zpětnovazbné učenı́. Nutno dodat, že tato

hypotéza stojı́ na zjednodušeném předpokladu, že neuron pošle signál po neuritu tehdy,

když vážený součet (tj. skalárnı́ součin) velikosti napětı́ na dendritech překročı́ určitou

mez. Experimenty s perceptronovým algoritmem ukazujı́, že takové zpětnovazebné

učenı́ teoreticky možné je. Nevysvětluje však, jak se stane, že na dendritech vždy

vystupuje sada dobře vybraných rysů. Dnes tedy už neurověda pracuje s jinými hy-

potézami. Ve strojovém učenı́ se mı́sto tohoto algoritmu použı́vá Support Vector Ma-

chine (Cortes – Vapnik, 1995), což je algoritmus, který optimalizuje váhy analytick

tak, že jednoduchými, ale důmyslnými operacemi převede problém na řešenı́ obrovské

soustavy lineárnı́ch rovnic.

Výhodou klasifikace pomocı́ prostého skalárnı́ho součinu je, že nám dává i jedno-

duchou interpretaci, jakou váhu majı́ jednotlivé složky váhového vektoru (např. výskyt

určitého termı́nu, poloha na stránce apod.). Zde je ale na mı́stě jistá opatrnost – rysy,
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které jsou velice korelované si obvykle svůj přı́nos správné klasifikaci mezi sebou

rozdělı́. Obykle se této vlastnosti nevyužı́vá, protože lepšı́ch výsledků se dosahuje,

když se vektory rysů nejprve zobrazı́ do komplikovanějšı́ho prostoru.

Existujı́ i diamterálně odlišné přı́stupy, které seasto dávajı́ pro zpracovánı́ textů

lepšı́ výsledky. Jedná se o takzvané rozhodovacı́ stromy. Rozhodovacı́ strom je forma-

lizmus, který zachycuje posloupnost kroků, které nakonec vedou k nějakému rozhod-

nutı́. Obvykle se jako přı́klad uvádı́ lékařská diagnostika, kdy lékař popořadě provádı́

určité kroky a na základě jejich výsledků volı́ dalšı́ kroky. Takové stromy se dajı́ učit

automaticky z dat různými algoritmy, napřı́klad tak, že se vždy volı́ rozhodnutı́ podle

rysu, tak aby co nejvı́ce zmenšilo entropii chybně provedených klasifikacı́, které by

se provedly, pokud by bylo toto rozohdnutı́ tı́m poslednı́m. Výhodou rozhodovacı́h

stromů je, že na rozdı́l od vektorových součinů nesnižuje účinnost učı́cı́ho algoritmu

přı́tomnost většı́ho počtu rysů. Navı́c je možné provádět přı́mo klasifikace do vı́ce třı́d,

kdežto při použitı́ skalárnı́ho součinu je nutné vı́ce třı́d simulovat poslounostı́ binárnı́ch

klasifikacı́.

Dalšı́mi možnostmi jsou baysovské sı́tě nebo umělé neuronové sı́tě, které lépe za-

chycujı́ to, že k náleženı́ objektu do určité třı́dy mohou přispı́vat různou měrou i různé

kombinace rysů, ne pouze rysy jednotlivě.

Tı́mto základnı́m přehledem použitelných metod opouštı́me bouřlivý vývoj této

vědnı́ disciplı́ny na začátku devadesátých let. Modely publikované od té doby obvykle

nejsou v ničem principiálně odlišné, pouze použı́vajı́ mnohem sofistikovanějšı́ metody,

jak dosáhnout svých cı́lů. Pro zájemce o strojové učenı́ je možné doporučit online

kurz ze Standfordské univerzity na serveru Coursera 1, náročnějšı́m čtenářům potom

některou z monografiı́ o strojovém učenı́ (Mitchell, 1997; Alpaydin, 2004).

1http://www.coursera.org
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Závěr

Práce přinášı́ rešerši – obsáhlejšı́ referát – shrnujı́cı́ jaké jsou v současnosti možnosti

automatizace kvantitativnı́ obsahové analýzy. Přestože bakalářské závěrečné práce

nejsou obecně přı́liš čtenými texty, doufám, že se mi podařilo na tomto prostoru

přiblı́žit čtenářům, kteřı́ majı́ jen minimálnı́ znalosti matematiky a informatiky, jaké

možnosti jim tyto vědy poskytujı́.

Jako člověka s původně přı́rodovědným vzdělánı́m mě překvapilo, jak velké

množstvı́ ”ručnı́ práce“ musı́ být vykonáno při prováděnı́ kvantitativnı́ch šetřenı́ch

v sociálnı́ch vědách. Připadalo mi, že velká část této práce by mohla být s většı́mi

či menšı́mi obtı́žemi přenechána strojům a výzkumnı́ci by se mohli věnovat práci, kde

je lidský úsudek nenahraditelný.

Při studiu zdrojů, obvykle odborných informatických článků a monografiı́, jsem

si uvědomil, že se zdaleka nemusı́ jednat o tak snadný úkol, jak by se na prvnı́ po-

hled mohlo zdát. Naprogramovat takový software bz bylo technicky i časově náročné.

Jednı́m z důvodů je to, že velká část potřebných nástrojů neexistuje v produkčnı́ kva-

litě, ale jsou k dispozici pouze výzkumné prototypy, které obvykle nejsou stabilnı́ a

obtı́žně se začleňujı́ do softwarových produktů. Vývoj takových produktů klade i velké

nároky na tým lidı́, který by takový software vyvinul. Svědčı́ o tom i pracovnı́ nabı́dky

firem, které se vývojem softwaru pro analýzu textů zabývajı́ – kromě lidı́ s tech-

nickým a matematickým vzdělánı́m majı́ zájem i o lingvisty a mediálnı́ odbornı́ky,

často vyžadujı́ doktorský stupeň vzdělánı́ a zkušenosti s akademickým výzkumem.

Dalšı́ velkou překážkou pro masové uplatněnı́ automatických metod jsou omezenı́,

která kladou současné metody strojového učenı́. Jsou potřeba trénovacı́ data specificky
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vytvořená pro daný problém a jejich přı́prava se vyplatı́ jenom v přı́padě zpracovánı́

opravdu velkého množstvı́ dat.

V této rozsahem poměrně stručné práci jsem se nestihl věnovat hlouběji postavenı́

kvantitativnı́ obsahové analýzy jako vědecké metody. V přı́padě automatizace analýzy

je část práce původně vykonávané lidmi, o nichž předpokládáme, že chybujı́ jen mi-

nimálně, ale zároveň nedokážeme pravděpodobnost jejich chyb dobře kvantifikovat,

přenechána počı́tačům, o nichž vı́me, že chybujı́ a zároveň máme velice přesné od-

hady, jakým způsobem a jak moc chybujı́. To může vést k potřebě odlišně interpretovat

výsledky strojově a ručně provedených analýz. Nejspı́š je nutné i zvážit, kdy za jakých

okolnostı́ zůstává taková analýza nástrojem k verifikaci nebo falzifikaci vědeckých

hypotéz. Zajı́mavý by byl předevšı́m pohled z hlediska práce Karla Poppera nebo

některých pozdějšı́ch teoretiků vědy, napřı́klad Thomase Kuhna.

Aby práce mohla lépe plnit částečně zamýšlenou didaktickou roli, bylo by možné

doplnit části detailně popisujı́cı́ některé z metod výsledky na ukázkových datech,

popřı́padě zjednodušeným kódem, který by čtenáři naznačil, jak je možné něco ta-

kového naprogramovat. Užitečné by také mohlo být přidánı́ jakési ukázky potenciálu

metod, v technologické praxi nazývané proof of concept – demonstrace toho, co lze

relativně snadno naprogramovat a jakých výsledků lze dosáhnout v porovnánı́ s kla-

sickým způsobem provedenou analýzou.
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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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obsahu mediálnı́ch sdělenı́. Praha: Univerzita Karlova, 2011.
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