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Abstrakt

Tato diplomova prace se zaméruje na prizkum specifik ceského jazyka ve spojitosti
se strojovym zpracovanim textu. Dale poskytuje komplexni prehled metod
a nastroju dil¢ich krokl pro predzpracovani ¢eskych a anglickych textd, a jejich
prevod do vektorové reprezentace. S diikladnym rozborem problematiky tematické
analyzy a jejich podoblasti predstavuje nékolik nastrojii v podobé modell pro
modelovani témat a klasifikatorl pro klasifikaci témat. Po kompletnim uvedeni do
oblasti problematiky jsou postupné tyto nastroje pro predzpracovani, vektorizaci
a klasifikaci ¢i modelovani aplikovany na skute¢na ¢eska textova data. Nasledné jsou
zkoumany a porovnany jejich vyhody, nevyhody a vysledky. V zavéru prace je na
zakladé vysledki navrzen postup pro uzivatele, ktefi maji zajem o provedeni

tematické analyzy cesky psanych text.

Abstract

Title: Text mining tools for topic discovery of Czech

written texts

This Diploma Thesis focuses on the specifics of the Czech language in relation to
machine text processing. Furthermore, it provides a comprehensive overview of
methods and tools for preprocessing Czech and English texts and their conversion
into vector representation. With a thorough study of topic analysis and its sub-areas,
it presents several tools in the form of topic modelling models and topic classifiers.
After a complete introduction to the subject area, these tools for preprocessing,
vectorization and classification or modeling are gradually applied to real Czech text
data. Subsequently, their advantages, disadvantages and results are examined and
compared. The paper concludes by proposing a procedure based on the results for

users interested in performing topic analysis of Czech written texts.
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1 Uvod

Vzhledem k naristajici popularité informacnich technologii se v poslednich
desetiletich vyrazné navysil objem svétovych dat. V roce 2020 dosahl objem dat
priblizné 44 zettabytl a odhaduje se, Ze do roku 2025 se tento objem zvysi vice nez
Ctyinasobné. Tato data pochazeji z rozmanitych zdrojt, jako jsou socialni sité, e-maily,
zpravodajské portaly, odborné databaze, l1ékaiské zaznamy, bankovni informace,
obchodni platformy a mnoho dalsich. [26] S takovym obrovskym mnoZstvim dat je pro
Clovéka nemozné je rychle a efektivné rucné zpracovat, nebot’ by to bylo casové
narocné, finan¢né nakladné, neefektivni, a vice nachylné k chybam a nesrovnalostem.
Pravé zde vstupuje do hry strojové zpracovani textu, které umoziuje automatickou
extrakci vyznamu z textovych dat identifikaci opakujicich se slov.

Jednim z piikladG muize byt filtrovani e-mailli. V roce 2023 prichazelo a odchazelo
denné ptiblizné 340 miliard e-maild, z nichz 56,5 % tvorily nevyzadané zpravy (jako
reklama nebo obsah pro dospélé). [3] Predstava, Ze by takové mnoZstvi emailti mél
prebirat, procitat a posuzovat Clovék, je prinejmensim nerealna. Stroj takovy email ¢i
recenzi prozkouma pomoci analyzy klicovych slov a odkazii, ovéii adresu odesilatele
a posoudi autenticitu e-mailu, a to v fadu milisekund.

Automatizace téchto procesli prostiednictvim tematické analyzy frizené umeélou
inteligenci vyrazné usnadiuje, urychluje a zptesiiuje analyzy nestrukturovaného textu.
Tento pristup je aplikovatelny na rtzné typy dat, vCetné emailové komunikace,
prispévkil na socidlnich sitich a recenzi. Timto zptisobem mohou firmy identifikovat
témata, ktera jejich zakaznici nejcastéji zminuji v souvislosti s jejich produktem,
znackou nebo sluzbou.

V soucasné dobé existuje fada nastrojli urcenych k provedeni tematické analyzy. Kazdy
z téchto nastroji ma své specifické vlastnosti a zaméruje se na rozdilné aspekty analyzy
textovych dat, a proto je vybér vhodného ndastroje klicovy. Tato prace hodnoti
a porovnava rizné implementace modelt a Klasifikatorti pro tematickou analyzu,
zkoumd a porovnava jejich vyhody, nevyhody a vysledné vykony. Cilem je usnadnit
uzivatellim rozhodovani pii vybéru optimalniho nastroje pro jejich specifické potieby

v oblasti tematické analyzy textovych dat.



2 Cil a metodika prace

Cilem této prace je poskytnout podrobny piehled metod a nastroji urcenych pro
predzpracovani a vektorizaci textovych dat v CeStiné a anglictiné. Dale detailné popsat
problematiku tematické analyzy a predstavit modelovaci a klasifika¢ni modely,
klasifikatory a nastroje, které jsou k jejimu provedeni urCené. Tyto nastroje nasledné
aplikovat na skutefna ceska textova data a porovnat jejich vyhody, nevyhody
a vysledné vykony. Nakonec na zakladé téchto vysledkti navrhnout postup, kterym by
se mél ubirat uzivatel, jenz chce provést tematickou analyzu cesky psanych textt.

V oblasti klasifikace témat budou v této praci zkoumany metody strojového uceni
zastoupené dvéma knihovnami: Natural Language Toolkit a Scikit-learn. Dale bude
aplikovan jeden zastupce hlubokého uceni, konkrétné Keras. Pro strojové uceni budou
vyuzity Klasifikatory Naivni Bayesovsky Kklasifikator, Metoda podplirnych vektord,
Logisticka regrese a Rozhodovaci strom. Posledni zminény klasifikator v pripadé
knihovny Scikit-learn pri testovani koncil s chybou odkazujici na nedostatek pameéti
pro béh programu, a nebude proto soucasti vysledkd této knihovny. V kontextu
modelovani témat budou zkoumdany tfi knihovny, a to Gensim, Scikit-Learn
a Tomotopy, a jejich implementace dvou prednich modell v oblasti detekce témat:
Latent Semantic Analysis (Casto oznacovano téZ jako Latent Semantic Indexing)
a Latent Dirichlet Allocation. Existuji ovSem i dal$i zptsoby provedeni dil¢ich ¢asti
tematické analyzy, napriklad pomoci Large Language Model, ale témi se tato prace
nezabyva. K dispozici jsou také platformy typu Software as a Service (SaaS), vhodné
pro uzivatele bez programovacich dovednosti, které dokazi provést klasifikaci ci
modelovani témat, ale ty nejsou predmétem této prace.

Testovani vybranych nastrojii bude realizovano v programovacim jazyce Python, ktery
je Siroce uznavan pro svou efektivitu v oblasti analyzy dat a strojového uceni.
Konkrétné bude pouZita verze Pythonu 3.10, avSak tuto verzi v dobé vypracovavani
této prace knihovna Keras zatim nepodporuje, a proto pro ni bude pouzita kompatibilni
verze 3.8. Pro ladéni chyb v kddu bude vyuzita podpora umélé inteligence, konkrétné

nastroj Chat-GPT 3.5 vyvinuty spolec¢nosti OpenAl.



3 Teoreticky uvod

V této kapitole budou podrobné popsana specifika Ceského jazyka v kontextu
strojového zpracovani textu. Bude zde poskytnut detailni piehled teoretickych zakladt
a metod pro tematickou analyzu, ktera zahrnuje klasifikaci a modelovani témat. Dale

budou rozebrany jednotlivé kroky predzpracovani a vektorizace texta.

3.1 Specifika ¢ceského jazyka

Cestina, patiici do zapadoslovanského jazykového kontextu indoevropské jazykové
rodiny, je ovlivnéna latinskym a némeckym jazykem. Je charakterizovana jako flektivni
jazyk s diakritickymi znaky a komplexnim systémem sklofiovani a ¢asovani.

Cestina rozliSuje deset slovnich druhi — Podstatna a ptfidavna jména, zajmena,
Cislovky, slovesa, prislovce, predlozky, spojky, ¢astice a citoslovce. Prislovce jsou Casto

nsn

odvozena od piidavnych jmen odstranénim koncovky "y" nebo "{" a nahrazenim jinymi
koncovkami, jako jsou "e", "€" nebo "0". Zaporna slova, ktera se v jedné vété mohou
objevovat vicekrat, jsou vytvorena pridanim predpony "ne" k danému slovu.
Poslednich pét slovnich druhti jsou neohebné, zatimco prvnich pét slovnich druhii jsou
ohebné a jejich vyznam miZe byt upraven sklonénim do jednoho ze sedmi
padli — nominativu, genitivu, dativu, akuzativu, vokativu, lokdlu a instrumentalu,
pricemZ nominativ singularu slouZzi jako zakladni tvar (lemma).
Slovesa jsou ¢asovana do tfi ¢asii — minulého, piitomného a budouciho, s infinitivem
jako zakladnim tvarem. Vid, ktery rozliSuje ukonceni déje, mize byt dokonavy nebo
nedokonavy. Slovesa se také rozlisuji podle zplisobli — oznamovaci, podminovaci,
rozkazovaci, a podle vztahu k podmétu — ¢inny nebo trpny.
Cestina také rozli$uje 3 jmenné rody — muzsky, ktery se dale déli na Zivy a neZivy,
zensKy a stiedni. Rod mtiZe byt mimo jiné ovlivnén také koncovkami slov v minulém
Case.
RozliSuje se také mluvnické cislo na jednotné a mnozné, avSak mohou se také
vyskytovat dudly. [24]
V porovnani s anglictinou je CeStina v mnoha ohledech slozitéjsi. Poradi slov v ¢eStiné
je flexibilni, protoZe k vyjadreni funkce slova ve vété vyuziva pad namisto poradi slov
jako angli¢tina. Angli¢tina nema zadné pady a tedy Zadné skloniovaci vzory, nema
gramatické rody, slovesné tridy, nebot se (aZ na par vyjimek) slovesa Casuji stejné,
a neustale se zjednodusuje a zbavuje zbytecnych pravidel. [25] Tyto rozdily ukazuiji,
Ze pri zpracovavani Ceskych textli neni moZné na né aplikovat stejné metody
3



predzpracovani, klasifikace ¢i modelovani jako na anglické texty, nebot nékteré tyto
metody, které jsou pro anglické texty plivodné urceny, nepocitaji s tolika sloZitostmi,
které s sebou CeStina nese.

Je zapotiebi odliSného zplisobu porozuméni prirozenému jazyku strojem, pii kterém
se snazi analyzovat strukturu véty, extrahovat jeji vyznam, identifikovat
a kvantifikovat subjektivni informace atd; coZ jsou metody, které mohou byt pri
tematické analyze (predevsim pii modelovani témat) uzitecné. [10] Vyzkumy ukazuji,
ze vyznam textu lze odvodit z rliznych jazykovych drovni. [13]

Naptiklad morfologickd Uroven se zabyva vnitini strukturou slov, tedy jejich
tvaroslovim, a zkouma vsechny typy morfémi z hlediska jejich kombinaci, forem
a funkci. Morfém je nejmensi jazykova jednotka nesouci vyznam (je tvoren kombinaci
fonémtl) a spolu s ohybanim (sklofiovanim) ¢i Casovanim mutze ménit tvar slova
prostrednictvim predpon (prefix), pripon (sufix), vpon (infix) atd. Stroj miiZe
morfologicky analyzovat dané slovo, rozpoznat vyznam kazdého z morfémi a nasledné
i slova samotného. V anglictiné je naptiklad takto moZné pomoci ptipony "-ed"
u vétsSiny sloves rozpoznat, Ze se déj slovesa odehral v minulosti. [13] V Cestiné je
napriklad mozné pomoci pfedpony "ne-" identifikovat zaporna slova.

Lexikologicka troven se zase zabyva vSemi variantami slov a slovnich spojeni neboli
slovni zasobou jazyka. [13] Napriklad slovo ,jazyk“ mlZe referovat k jazyku v dstech,
¢asti obuvi nebo také k feci. Spravny vyznam slova je odvozen aZ na zakladé kontextu,
ve kterém je pouZzito v ramci celé véty.

Na syntaktické urovni se provadi analyza, ktera umoziuje rozpoznat odliSné vyznamy
ve vétach, které mohou sdilet identicka slova. Jednim z dileZitych aspektti je schopnost
rozliSit mezi subjektem a predmétem ve vété, tedy identifikovat, kdo konkrétni cinnost
provadi a koho se tyka. [13] Napriklad véty ,Pes honi kocku.” a ,Kocka honi psa.” sdileji
sice stejna slova, ale jejich vyznam je vzhledem k rozdilné syntaxi odlisny. Syntakticka
analyza umoZnuje stroji identifikovat strukturdlni vztahy mezi slovy, coZ vede
k rozliSeni vyznamu vét a poskytuje presnéjsi a vhodnéjsi interpretaci obsahu. [13] Na
Cesky psaném textu je mozZné tuto analyzu proveést napriklad s vyuzitim knihovny
Stanza obsahujici model pro ¢estinu, jehoZ vystupem pro jednotliva slova mohou byt
slovni druh a zavislostni vztahy.

Dal$i metodou analyzy je sémanticka analyza, ktera umoznuje stroji interpretovat
skutecny vyznam slov na zakladé jejich kontextu, ve kterém se vyskytuji, a tim

identifikovat synonyma, antonyma a dalsi jazykové vztahy. [13] Napriklad, pokud se
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slova ,ucitel“ a ,pedagog” Casto objevuji v podobnych kontextech, stroj s velkou
pravdépodobnosti urci, Ze maji podobny vyznam. Posledni, pragmaticka (nékdy téz
logicka nebo prakticka) Uroven, se zabyva vyznamem slov a vét s vyuZzitim situa¢niho
povédomi, znalosti z redlného svéta a porozuménim toho, co je sdélovano a jaky
vyznam by mohl nejlépe zapadnout do daného kontextu. Hlavnim cilem je porozuméni
kontextu za hranicemi pouhého textu a vycist z ného dalsi vyznam, ktery v ném neni
explicitné vyjadren. [13] Napriklad véta ,Ty jsi k sezrani.“ nenaznacuje, Ze autor véty
doslovné hodnoti néci chutové kvality ¢i ma zamér doty¢nou osobu konzumovat.
Skryty vyznam v tomto kontextu naznacuje, Ze autor danou osobu, které je véta

adresovana, povazuje za atraktivni.

3.2 Tematicka analyza

Tematicka analyza (angl. topic analysis) predstavuje metodu strojového uceni, ktera
ma za cil porozumét obsahlym textovym souboriim a kategorizovat je do tematickych
celkii. Za pouziti technik zpracovani prirozeného jazyka identifikuje vzory
a sémantické struktury v textu, které nasledné prirazuje jednotlivym tématim. Tato
analyza vyuziva pokrocilé algoritmy k extrakci slov a identifikaci rtiznych skupin
na zakladé podobnych slovnich vzorci. [27] Tematickou analyzu lze provadét na

riznych urovnich:

e Uroveil dokumentu — Tento model identifikuje témata, ktera se vyskytuji
napric celym textem, jako jsou témata obsaZend v e-mailovych zpravach nebo
v novinovych ¢lancich.

e Urovenn véty — Tento model zaméfuje svou analyzu na témata obsaZena
v jednotlivych vétach, napriklad témata zahrnutd v nadpisech novinovych
clankad.

e Uroven dilé¢ich vét — Tento model se zaméfuje na extrakci témat z mensich ¢asti
jednotlivych vét, jako jsou riizna témata obsazena v ramci uzivatelskych recenzi

produktd. [11]

Tematicka analyza nachazi uplatnéni v situacich, kde je potreba rychle analyzovat
velké objemy textovych dat, jejichz manudlni Klasifikace nebo modelovani by bylo
Casové narocné, financné nakladné nebo méné presné. Firmy vyuZivaji tuto techniku
k optimalizaci svych internich procesti, automatizaci obchodnich operaci ¢i ziskavani

dileZitych poznatki. Existuji dva hlavni pristupy k tematické analyze: klasifikace témat
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a modelovani témat. Volba mezi témito pristupy zavisi na konkrétnim ukolu
a dostupnych datech. [27] Ke spravnému rozhodnuti je diileZité porozumét hlavnimu

rozdilu mezi nimi, kterym je typ strojového uceni, jez je zdkladem jejich fungovant:

e Uceni bez ucitele je proces, kdy algoritmus identifikuje skryté struktury, vzory,
vztahy a souvislosti v datech bez predchoziho zadani informaci. [8] Tento typ
strojového uceni se vyuZziva nejen pro modelovani témat, ale také pro tikoly jako
je shlukovanti.

e Naopak uceni s uCitelem zahrnuje proces, kde je algoritmus predem natrénovan
na oznacenych datech (angl. labeled data), tzv. trénovacich datech, kterym jsou
na vstupu prirazeny odpovidajici stitky (v tomto pripadé nazvy jednotlivych
témat). Cim vice trénovacich dat je k dispozici, tim presnéjsi a efektivnéjsi
je model. Po natrénovani mizZe algoritmus klasifikovat nov4, dosud neoznacena

data. [8]

3.3 Klasifikace témat

Klasifikace témat (v obecné roviné Kklasifikace textu) predstavuje proces tematické
analyzy zaloZeny na metodé uceni s ucitelem, kde je cilem kategorizovat textové
dokumenty do predem definovanych témat. ObtiZnost urCeni témat zavisi
na konkrétnich datech, a proto je dilezité provést zakladni analyzu textu a porozumeét
mu, aby byla vybrana adekvatni témata. V nékterych ptipadech je vhodné provést
nejprve modelovani témat (viz 3.4) a na jeho vysledky navazat. V praxi se stava, Ze jsou
témata odhalena aZ béhem vytvareni samotného modelu. Pro efektivni fungovani
modelu je dilezité mit pevné stanovena témata a konzistentni trénovaci data. [11]
Jakmile je seznam témat sestaven, pouzije se k oznaceni trénovacich dat, na kterych se
model nau¢i témata rozpoznavat. Tento proces je nazyvan trénovani, béhem néhoz se
model uci rozpoznavat vzory a charakteristiky textu, které jsou typické pro jednotliva
témata, coZ mu umoZnuje Kklasifikovat nové, dosud nezaznamenané dokumenty.
Trénovaci a testovaci data by méla byt rozdélena priblizné v poméru 80:20. Prilis velké
mnozstvi trénovacich dat mtize vést k pretrénovani modelu a sniZzeni jeho dspésnosti
v klasifikaci. Natrénovany model lze poté pouzit na realnych datech. Klasifikace témat
umoznuje spravu a analyzu velkych kolekci textovych dat, napriklad analyzu recenzi
produktii a jejich rozdéleni do kategorii "pozitivni" a "negativni". Klasifikaci témat lze

rozdélit do ti{ skupin podle poctu tiid (témat), do kterych miiZe byt text zarazen:



e Bindrni klasifikace — Tento proces kategorizuje text do dvou trid (témat),
napriklad urceni spamové zpravy, zdravého ¢i nemocného pacienta atd.

e Multi-class klasifikace — Tento typ klasifikace pritazuje text pravé jedné z vice
nez dvou trid (témat), pricemz se tyto tridy vzajemné neprekryvaji. Prikladem
muze byt kategorizace recenzi zakazniki podle jejich hodnoceni.

e Multi-label klasifikace — Tento proces prirazuje textu vice nez jednu moznou

tiidu (téma), napriklad rozpoznani Zanru filmu na zakladé jeho popisu.

3.3.1 Klasifikatory

Naivni Bayesovsky Klasifikator

Naivni Bayesovsky klasifikator predstavuje pravdépodobnostni algoritmus, ktery
vyuziva Bayesovu vétu a teorii pravdépodobnosti k predikci tématu textu. Principem
je vypocet pravdépodobnosti zairazeni kazdého dokumentu do urcitého tématu pomoci
Bayesovy véty, tedy na zakladé znalosti predchozich podminek. Poté je dokument
prifazen do tématu s nejvyssi vypocitanou pravdépodobnosti. [11] Tento klasifikator
lze pouZit jak pro binarni, tak pro multi-klasifikaci. Pro stanoveni tématu dokumentu
je pro kazdé téma vypocitana pravdépodobnost, Ze se o dané téma jedna. Odpovédi je
pak vyssi z téchto hodnot. Tento klasifikator nezohledniuje poradi slov a strukturu véty,
a kazdy dokument chape pouze jako soubor néjakého poctu slov. Pravé Cetnost slov je
zde hlavnim faktorem, ktery je vyuZit pro vypocet poZadovanych pravdépodobnosti.
Jak jiZz bylo zminéno vySe, kromé nékterych zakladnich vlastnosti pravdépodobnosti se
zde pouzivd Bayesova véta pro podminénou pravdépodobnost. Pravdépodobnost
vyskytu kazdého slova v testovacim dokumentu v kazdém z témat je vypoctena jako
podil takové Cetnosti a celkového poctu slov v daném tématu. Avsak ne kazdé slovo se
vyskytuje ve vSech tématech, coZ by mohlo vést k celkové nulové pravdépodobnosti. K
prevenci této situace se vyuZziva Laplaceovo vyhlazovani (angl. Laplace smoothing),
které ke kazdé Cetnosti pridava jednicku a k déliteli pricitd pocet unikatnich slov v
trénovacich datech.

Metoda podpirnych vektori

vvvvvv

vivs

neZ predchozi metoda a nabizi leps$i vysledky, nicméné je také narocCnéjsi
na implementaci a vypocetni zatéz. [11] Zakladni princip spocivd v mapovani slov
v numerické podobé (viz 3.6) do N-dimenzionalniho prostoru (¢asto 2D pro binarni
klasifikaci), kde je nalezena délici hranice, oddélujici priklady prislusejici k riiznym
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tfiddm (tematiim). Tato hranice je oznaCovana jako nadrovina (angl. separating
hyperplane nebo decision boundary), kterou mtiZe byt napriklad linearni primka ve 2D
prostoru. Pri klasifikaci nového textu stroj na zakladé priznakl z trénovacich dat
urcuje, na které strané pirimky (nadroviny) se bude text nachazet. Optimalni nadrovina
je takova, ktera ma maximalni odstup mezi piiklady a nadrovinou (tzv. maximum
margin). Priklady, které jsou nejblize nadroviné, definuji klasifikator a nazyvaji se
podpiirné vektory (angl. support vectors). To, jakym zplisobem Ize nebo nelze data
rozdélit urcuje tzv. separabilita dat. Pri nerozdélitelnych datech se miiZe pouzit jadrova
transformace z 2D do 3D, coz prevede prostor piiznaka do vyssi dimenze, ¢imz se data
stavaji separovatelnymi a je moZné nalézt délici nadrovinu. Tento algoritmus je vhodny
spiSe pro mensi datasety s dobie separovatelnymi tridami.

Logisticka regrese

Naivni Bayesovsky klasifikator vyuzivd pravdépodobnosti na zakladé wvyskytu
priznakt v jednotlivych tridach, zatimco logisticka regrese kategorizuje piiznaky podle
jejich dilezitosti. Cilem logistické regrese je vytvorit model, ktery co nejlépe popisuje
vztah mezi vysvétlovanou (predikovanou) proménnou a skupinou vysvétlujicich
(predikujicich) proménnych a poté nalézt logistickou funkci, kterd nejlépe oddéluje
jednotlivé tridy v trénovacich datech. V pripadé binarni klasifikace ma logisticka
funkce tvar sigmoidu. Tento algoritmus umoZiuje odhadnout pravdépodobnost
vyskytu sledovaného jevu na zakladé hodnot vysvétlujicich proménnych a nasledné
posoudit miru jejich vlivu. Prizplisobenim novych dat logistické funkci algoritmus
predpovida pravdépodobnost vyskytu daného jevu. Logistickd regrese miiZe byt
pouzita jak pro binarni, tak pro multi-class nebo multi-label klasifikaci. [14]
Rozhodovaci strom

Rozhodovaci strom (angl. Decision Tree) je jednoduchy algoritmus, jehoZ nazev
odkazuje na jeho grafickou podobu. Hypotézu tohoto algoritmu predstavuje graf typu
strom, coZ znamen3, Ze je souvisly a neobsahuje cykly. Strom se sklada z vétvi a listq,
které reprezentuji zarazeni objektd do tfid. [11] Pfi tvorbé rozhodovaciho stromu
se data postupné rozdéluji na podmnoziny na zakladé hodnot jejich priznaki. Priznak
s nejvétSim informacnim prinosem, tedy ten, ktery nejlépe rozdéluje priklady, je zvolen
jako kofen stromu. Poté je mnoZina dat rozdélena do podmnoZin (vétvi) podle hodnot
korenového priznaku. Tento proces se opakuje v kazdé dalsi podmnoZiné az do
vyCerpani priznakid. Vysledny strom by nemél byt priliS rozsahly, nebot by nebyl
snadno srozumitelny a klasifikace by trvala prili§ dlouho. Ptilis velky strom je mozné
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zjednodusit pomoci tzv. profezavani. Je dlileZité vyhnout se pretrénovani, kdy je strom
prilis presny a presné odpovida trénovacim datiim, coZ miliZe ovlivnit jeho schopnost
kategorizace novych dat. Klasifikaci se rozumi postupné prochazeni stromu, pti kterém
se na kazdé vétvi provadi test urcujici, do které vétve patii testovany objekt. Takto se
pokracuje, dokud neni objekt prifazen do prislusného listu. Rozhodovaci strom je velmi
jednoduse pochopitelny a interpretovatelny algoritmus, pro jehoZ vyuziti neni potieba
nikterak naro¢na predpiiprava dat.

Neuronové sité

Neuronova sit predstavuje vypocetni model, ktery se volné inspiruje strukturou
a funkci lidskych neuront. Zakladni stavebni jednotkou jsou neurony, které piijimaji
vstupni signdly (¢iselné hodnoty predstavujici vlastnosti dat), zpracovavaji je
a generuji vystupni signaly. Kazdy neuron ma nékolik vstupli ohodnocenych vadhami
(nasobiteli vstupu) a jeden vystup. Pro tipravu vstupnich hodnot na zakladé téchto vah
pouziva neuron aktivacni funkci, ¢im% zavadi do sité nelinearitu a umoznuje ji ucit se
slozitym vztahtim v datech. Vystup jednoho neuronu slouzi jako vstup pro jeden nebo

vice dalsich neurond. Neurony jsou organizovany do jedné ze tri vrstev:

e Vstupni vrstva — Prvni vrstva sité, do které jsou privadéna vstupni data.

e Skryta vrstva — Mezivrstva umisténd mezi vstupni a vystupni vrstvou. Skryté
vrstvy se staraji o uceni a reprezentaci komplexnich vzori v datech. Sit’ mize
byt mélka (angl. shallow) s jednou nebo dvéma skrytymi vrstvami, nebo
hluboka (angl. deep) s vice vrstvami.

e Vystupni vrstva — Posledni vrstva sité, ktera vytvari vystup. Pocet neuronti v
této vrstvé zavisi na konkrétni uloze. V Kklasifikacnich tlohach miize kazdy

neuron reprezentovat jedno téma.

Neurony v sousednich vrstvach jsou propojeny hranami s vahami, které urcuji silu
spojeni mezi neurony. Tyto vahy se upravuji béhem trénovani sité pomoci procesu
zpétné propagace. Tento proces zahrnuje uUpravu vah na zakladé rozdilu mezi
predikovanymi hodnotami sité a skutecnymi hodnotami v trénovacich datech.
Architektura sité, tedy zptisob, jak jsou neurony propojeny, definuje topologii sité. [11]
Neuronové sité se ¢asto trénuji na velkém mnozstvi dat a jsou schopny se adaptovat na

Sirokou $kalu problémi.



3.3.2 Evaluace

Pro posouzeni vykonnosti modelu je nezbytné provést testovani na predem
oznacenych datech, aby bylo mozné porovnat predikované a skutecné hodnoty.
Vhodnym pristupem je kriZova validace, kterd rozdéluje celou datovou sadu s
oznacenymi daty na trénovaci a testovaci c¢asti v poméru priblizné 80:20. Model je
trénovan na trénovaci casti a jeho vykonnost je testovana na zbyvajici testovaci casti.
Kvalita modelu je poté vyhodnocena pomoci klasifikacnich metrik, které vychazi z
matice zamén (angl. confusion matrix). Tato matice poskytuje prehled o tom, jak
presné model predikuje pozitivni a negativni pripady. [11]

Tab. 1 Matice zamén. Zdroj: Autor

Predikce
Klasifikator (vysledek klasifikace)
Pozitivni | Negativni
Pozitivni SP FN
Skutecnost
Negativni FP SN

Matice zdmeén, jejiZ podobu lze vidét v Tab. 1, obsahuje ¢tyti zakladni pole:

e Skutec¢né pozitivni (SP) — Spravné klasifikovany pozitivni piipad,
e Skutectné negativni (SN) — Spravné klasifikovany negativni pripad,
e Falesné pozitivni (FP) — Fale$né klasifikovany pozitivni piipad,

e FalesSné negativni (FN) — Falesné klasifikovany negativni pripad.
Vyuzitim téchto vysledki Ize vypocitat nasledné hodnotici metriky:

e Spravnost (angl. accuracy): Podil spravné Klasifikovanych pripadi. Vypocet:
SN + SN
SP+FP + SN+ FN

e Presnost (angl. precision): Podil spravné klasifikovanych pozitivnich pripadt

mezi vSemi predikovanymi pozitivnimi pripady. Vypocet:
SP
SP + SN

e Senzitivita (angl. recall): Podil spravné klasifikovanych pozitivnich pripadi

mezi vSemi skutec¢né pozitivnimi pripady. Vypocet:
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SP
SP+FN

Specificita (angl. specificity): Podil spravné klasifikovanych negativnich pripadi
mezi skute¢né negativnimi pripady. Vypocet:
SN
FP + SN
Chybovost (angl. error rate): Podil falesné klasifikovanych pripadi. Vypocet:

FN + FP
SP+FN + FP + SN

F-skére (angl. F1-Score): Harmonicky primér mezi ptresnosti a senzitivitou.

Vypocet:

Presnost * Senzitivita

*
Presnost + Senzitivita

3.3.3 Nastroje

V soucasné dobé je k dispozici fada volné dostupnych nastrojii pro implementaci

Kklasifikatort textd, a mnoho z nich je orientovano na programovaci jazyk Python. Tato

kapitola se zaméri pouze na tyto klasifikacni nastroje. I kdyz existuje Siroka Skala

nastrojii, nize jsou uvedeny ty nejCastéji pouzivané a z pohledu autora ty

nejintuitivnéjsi. Zaroven budou tyto nastroje pouzity v praktické ¢asti prace.

Natural Language Toolkit (NLTK) je volné dostupnd knihovna, zamérena na
zpracovani prirozeného jazyka, kterd nabizi mnoho metod pro tokenizaci,
stemovani, tagovani, parsing a Kklasifikaci textu. Diky své vykonnosti
a uzivatelsky privétivé povaze je vhodna jak pro zacatec¢niky, tak i pro pokrocilé
v oblasti zpracovani textu. [2]

Scikit-learn je rychla a snadno pouzitelna knihovna, postavena na knihovnach
NumPy a SciPy, ktera poskytuje kompletni sadu metod pro klasifikaci textu.
Pokryva cely proces od predzpracovani a ¢iSténi dat, pres trénovani modelt
az po vyhodnoceni vysledki. [21]

Keras je flexibilni a vykonna knihovna pro hluboké uceni, poskytujici
jednoduché rozhrani pro vytvareni a trénovani neuronovych siti v jazyce
Python. I kdyZ neni primarné zamérena na zpracovani textovych dat, umoziuje
efektivni praci s neuronovymi sitémi a je kompatibilni s nékolika hlavnimi

frameworky pro hluboké uceni, jako jsou Jax, TensorFlow nebo PyTorch. [7]
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3.4 Modelovani témat

Modelovani témat (angl. topic modeling) predstavuje techniku vyuzivajici statistického
modelovani a technik strojového wuceni k odhalovani skrytych témat
v nestrukturovanych textech. Jedna se o metodu strojového uceni bez ucitele, takze
nema k dispozici strojové Citelné stitky jako voditko pro rozliSeni témat dokumentf.
Tyto algoritmy funguji na predpokladu, Ze kazdy dokument je sloZen ze smési rliznych
témat, pro které se snaZzi zjistit silu jejich zastoupeni v daném dokumentu. Toto
vyhodnoceni se provadi na zdkladé frekvence slov v dokumentech a vzajemnych
vztahi mezi nimi. Po natrénovani modelu je kazdé téma reprezentovano
pravdépodobnostnim  rozdélenim nad slovy. Tato slova  predstavuji
nejpravdépodobnéjsi vyrazy, které se objevuji v dokumentech o daném tématu.
UZivatelé mohou tato rozdéleni slov interpretovat a porozumét tak tematickému
obsahu souboru dokumentt. Tato technika je velmi blizka shlukové analyze, pricemz
zde mohou jednotlivé shluky reprezentovat urcité téma. Modelovani témat nachdazi
uplatnéni zejména v situacich, kdy uZivatelé disponuji rozsahlymi textovymi daty,
jako jsou napriklad emaily, zakaznické recenze, vysledky dotaznikli a podobné, a chtéji
identifikovat témata, ktera se v téchto dokumentech vyskytuji. [10] Pri analyze
zdkaznickych recenzi mohou tato témata zahrnovat napriklad rozliSeni mezi
pozitivnimi a negativnimi recenzemi. Na zakladé tohoto rozliSeni mohou spole¢nosti
prijimat vhodna opatieni, napriklad zverejiovani pozitivnich recenzi pro piilakani
novych zdkaznik, a zasilani negativnich recenzi zakaznické podpore s cilem vyreSit
vzniklé problémy. Oblibenymi algoritmy pro modelovani témat jsou Latent Semantic

Analysis a Latent Dirichlet Allocation.

3.4.1 Modely

Latent Semantic Analysis

Latent Semantic Analysis (LSA), nékdy také Latent Semantic Indexing (LSI), je jednou
z nejcastéjSich metod modelovani témat. Tato metoda se opird o tzv. distribuc¢ni
sémantiku, ktera tvrdi, Ze slova nebo fraze, které se objevuji ve stejnych kontextech,
maji tendenci mit podobny vyznam. LSA analyzuje frekvence slov v dokumentech
a predpokladd, Ze dokumenty zabyvajici se podobnymi tématy budou mit podobné
distribuce frekvenci urcitych slov. NeptihliZi se ptitom k potadi slov, jejich vyznamu
ani sémantice. Pro vypocet frekvenci se Casto pouZivaji metody jako Bag of Words nebo
TF-IDF, pticemz se Castéji voli druha varianta, nebot’ 1épe zohlediiuje diileZitost slov
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spolu s jejich Cetnosti (viz 3.6). Po vypoctu frekvenci se sestavi tzv. matice dokument-
termin (DTM z angl. Document-term matrix), kde kazdy radek reprezentuje jeden
dokument a kazdy sloupec slovo (termin) vyskytujici se v celém korpusu. Kazda bunka
této matice obsahuje frekvenci vyskytu daného slova v daném dokumentu. Hlavnim
cilem LSA je zachytit zakladni sémantickou strukturu textu a reprezentovat ji v méné
rozmérném prostoru. K tomu je matice rozloZena na soucin tii matic (U, S a V) pomoci
singularniho rozkladu, kde matice U predstavuje matici dokument-téma, matice V
matici termin-téma a matice S diagonalni matici singularnich hodnot predstavujicich
potencialni témata nalezena v dokumentech. LSA vybira t nejvétSich singularnich
hodnot spolu s prvnimi t sloupci matice U a prvnimi t fadky matice V, ¢imZ identifikuje
t nejvyznamnéjsich témat v ptivodni matici. t je hyperparametr urcujici pocet témat,
které algoritmus nalezl. PrestoZe tato metoda poskytuje cenné poznatky o sémantické
strukture textovych dat, ma nékterd omezeni, napriklad obtiZe pfi zpracovani
polysémie (slova svice vyznamy) a synonym (rtizna slova s podobnym ¢i stejnym
vyznamem). [15]

Dokument-Termin Matice Dokument 1 Dokument 2 Dokument 3 Dokumen t4

Lebron 0.4 0 0 0
Senate 0.01 0.9 0 0
Celtics 0.2 o] 0 o]
Sprain 0 o] 0.2 0.2
Cancer 0 0.02 0.3 0.3
v ~f
Dokument-Téma T1 T2 T3 T4 Termin-Téma T1 T2 T3
D1 0.8 0.2 0 0 Lebron 0.8 01 01
D2 0 07 0 o] Senate 0 07 0.3
D3 01 0 ] 0 Celtics 09 01 0
D4 0.6 0 0.2 0.2 Sprain 0.6 0 04
Cancer 0 0.7

Obr. 1 Rozklad matice dokument-termin na matice dokument-téma a termin-
téma. Zdroj: podle [15] upravil autor.

Latent Dirichlet Allocation

Latent Dirichlet Allocation (LDA) predstavuje rozsifeni LSA modelu. Podobné jako LSA,
i LDA je zaloZena na distribu¢ni sémantice. Navic vSak predpoklada, Ze dokumenty jsou
sloZzeny ze smési témat a Ze kazdé slovo ma urcitou pravdépodobnost prislusnosti

k jednotlivym tématiim. U¢el LDA je ptifadit viechny zniame dokumenty v korpusu
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k neznadmym tématiim tak, aby slova z kazdého dokumentu byla z vétsi ¢asti zachycena
témito tématy. Také LDA ignoruje syntaktické informace a sémantiku textu. Pro své
fungovani LDA predpoklada, Ze dokumenty jsou strukturovany tak, Ze jsou vybrana

urcita témata, a poté jsou vybrana slova, ktera do téchto témat spadaji (viz Obr. 2).

Témata... Recept Vysledek

Vezméme tento recept a vygenerujme dokument
na zakladé "pravidel” modelu

A 4
o—0
o—0

Obr. 2 Tvorba dokumentu z pohledu algoritmu LDA. Zdroj: podle [15] upravil
autor.

Na zakladé toho algoritmus zpétné iteruje pres kazdé slovo v kazdém dokumentu

Yarwe

a zkousi pro kazdé slovo odhadnout nejvhodnéjsi téma (viz Obr. 3).

Vezméme tuto kolekci dokumenti a nauéme
model, ktery ji nejlépe vystihuje...

/N

Obr. 3 Proces modelovani nového dokumentu algoritmem LDA. Zdroj: podle
[15] upravil autor.

Pro trénovani modelu existuji dva hyperparametry, které ovliviiuji podobnost

dokumentt a témat:

e alfa — Urcuje podobnost dokumenti. Cim vy$$i hodnota alfa, tim vice témat je
prifazeno kazdému dokumentu a naopak, ¢imzZ se snizuje nebo zvysuje jejich
podobnost.

e beta — Urcuje podobnost témat. Cim vy$si hodnota beta, tim vice slov bude
patrit ke kazdému tématu a naopak, ¢imzZ se sniZzuje nebo zvySuje jejich
odlisSnost.
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Také je nutné specifikovat pocet témat, které ma model nalézt, a nékdy také pocet slov,
ktera ma pro kazdé téma extrahovat. Vystupem LDA je vektor ¢isel udavajicich hodnotu
miru pokryti jednotlivych témat pro kazdy dokument. Porovnanim a analyzou téchto

vektori je moZné ziskat prehled o tematickych okruzich korpusu. [15]

3.4.2 Evaluace

Vystupem algoritmi pro modelovani témat je soubor slov, kterd s nejvétsi
pravdépodobnosti reprezentuji dané téma. Z téchto slov lze vypoclitat metriku
nazyvanou koherence, ktera slouzi k celkovému vyhodnoceni natrénovaného modelu.
Existuje nékolik druhii koherence, ale varianta CV vykazuje nejvyssi korelaci s lidskym
hodnocenim [19], a tato prace se zaméfuje predevSim na tuto variantu. Vypocet

koherence zahrnuje nasledujici kroky:

1) Segmentace — Prvnim krokem je segmentace, kdy jsou vytvoreny dvojice
daného tématu se vytvori sada dvojic, kde druha c¢ast dvojice potvrzuje prvni
¢ast. Pro variantu CV se pouZivd metoda S-one-set, kde je mira potvrzeni
pocitana nad jednim slovem a zbytkem seznamu.

2) Vypocet pravdépodobnosti — V tomto kroku se vypocitd pravdépodobnost
na zakladé cetnosti vyskytu jednotlivych ¢asti dvojic z tématu v textovém
korpusu. Pro variantu CV se pouziva metoda klouzavého okna o velikosti 110,
coZ znamena, Ze pravdépodobnosti se pocitaji nad klouzavym oknem o velikosti
110 sousednich slov, které se pohybuje napric textem.

3) Mira potvrzeni — V tomto kroku se vypocitad tzv. NPMI (angl. Normalized
Pointwise Mutual Information) mezi slovy prvki kazdé dvojice s ostatnimi slovy
mezi obéma témito vektory mér pomoci kosinové podobnosti.

4) Agregace — V poslednim kroku se vypocte aritmeticky primér konfirmacnich
mér, ktery predstavuje vysledné skore koherence. V pripadé, Ze je vice témat, je

kone¢nym vysledkem priimérna hodnota koherence jednotlivych témat. [19]

3.4.3 Nastroje

Existuje fada nastrojl pro implementaci model pro modelovani témat, z nichz nékteré

jsou dostupné pro programovaci jazyk Python. Tato kapitola se zaméiuje predevsim

15



na tyto nastroje. Byly vybrany nejcastéji pouzivané a z pohledu autora nejintuitivnéjsi

nastroje, které budou aplikovany v praktické ¢asti této prace.

Gensim je bezplatna open-source knihovna pro jazyk Python, kterd poskytuje
Sirokou $kalu funkci souvisejicich s tematickym modelovanim. Umi efektivné
zpracovavat nestrukturovana textova data a automaticky odhalovat jejich
sémantickou strukturu pomoci rtznych algoritmd. Kromé toho umoZiuje
vypocet riiznych evaluacnich metrik pro identifikované vzory v textech. [18]
Dale je moZné pouzit knihovnu Scikit-learn, ktera kromé klasifikace textu nabizi
také Sirokou Skdlu metod pro modelovani témat. Obsahuje implementace
algoritmi pro LDA i LSA, avSak nenabizi vestavéné ndastroje pro vypocet
evaluacni koherence. [21]

Tomotopy je pythonovské rozsireni nastroje Tomoto (Topic Modeling Tool),
coZ je knihovna pro modelovani témat napsana v jazyce C++. Aktualni verze
Tomoto podporuje nékolik tematickych modelli, mezi néz patii také LDA, avsak

nikoliv LSA & LS. [12]
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3.5 Predzpracovani

7 v

Ziskana textova data ziidka splnuji pozadavky pro okamzité vyuZiti v modelovani ¢i
analyze. Je proto nutné je nejprve predpripravit, nez budou pouZita pro dalsi
zpracovavani. Tento proces zahrnuje identifikaci a naslednou korekci chyb Cci
nesrovnalosti, feSeni problémi souvisejicich se Sumem, nekonzistencemi nebo
nezadoucimi prvky v textovych datech, a jejich naslednou transformaci a dpravu
s cilem zlepsSit jejich kvalitu a pouzitelnost pro analyzu, modelovani ¢i jiné potieby
uZzivatele.

Krokd, které lze v této fazi provést je velmi mnoho, avsak neni potieba je provadét
vSechny. Vybér konkrétnich krokt je vZdy podminén charakterem reSeného problému,

a rtizné ulohy mohou vyzadovat odlisné postupy predzpracovani.

3.5.1 Regularni vyrazy

Nastrojem, ktery by mél byt soucasti pracovniho postupu kaZdého uZivatele
pracujictho s rozsahlym objemem textovych dat, jsou regularni vyrazy. Regularni
vyraz, znamy téZ jako regexp, regex nebo regexes, je posloupnost znaki definujici
specificky textovy vzor, ktery je ndsledné porovnavan s vybranym textem a umoznuje
v ném vyhleddvat a manipulovat s nim na zakladé konkrétnich kritérii. Regularni
vyrazy umoziuji extrahovat pozadovana data z textu, pretvaret je do potiebné podoby,
rozdélovat je na zakladé daného vzoru nebo provadét jejich ovérovanti. S jejich znalosti
je mozné vytvorit efektivni nastroje, které pti spravném pouZiti pomahaji uzivatelim
nalézt pozadované informace a vyrazné Setii jejich Cas. Konstrukce regularnich vyrazt
zahrnuje nazev metody a kombinaci doslovnych znaki (pismen, ¢islic a symbolii) spolu
se specidlnimi znaky, které nesou unikatni vyznam v ramci daného vzoru (naptriklad
teCka, ktera reprezentuje libovolny znak, nebo stiiSka, oznacujici zacatek
Fetézce atd.). [4] Regularni vyrazy disponuji Sirokou $kalou jiZ zminénych metod, zde

je uvedeno nékolik z nich:

e re.match(vzor, text) — Metoda vyhleda vzor pouze na zacatku sekvence textu
a pokud jej nalezne, vrati jej.

e re.search(vzor, text) — Metoda vyhleda vzor v celé sekvenci textu a pokud jej
nalezne, vrati jeho prvni vyskyt.

e re.findall(vzor, text) — Metoda prohleda cely text a vrati vSechny vyskyty

nalezeného vzoru.
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¢ re.finditer(vzor, text) — Metoda funguje obdobné jako "re.findall", ale v ptipadé
nalezeni vrati iterator obsahujici pozice nalezeného vzoru.

e re.split(vzor, text) — Metoda vyhledd vzor v textu a vraci seznam prvki
ptivodniho textu rozdélenych podle zadaného vzoru.

e re.sub(vzor, substitut, text) — Metoda vyhleda vzor v textu a v pripadé nalezeni

jej nahradi zadanych substitutem, poté vraci upraveny text.

Regularni vyrazy =zahrnuji rozsdhlou paletu dalSich specidlnich znakd,
preddefinovanych skupin znaki, kvantifikatort a logickych spojek. Diky nim je moZné
provadét Sirokou Skalu operaci nad ptivodnim textem, jako je naptiklad identifikace
a uprava nadpisti, emailovych adres, hypertextovych odkazi a dalSich typt udajt.
Regularni vyrazy jsou casto implementovany ve formé knihoven a balickdi pro

jednotlivé programovaci jazyky (napiiklad pro Python je zde modul "re"

3.5.2 Tokenizace

[ pres provedené ocCisténi textu, jeho podoba nestrukturovaného textového retézce
nenesouciho Zadné informace je pro stroj stale nepochopitelna. Je proto nutné prevést
tento text do 1épe zpracovatelného formatu. K tomu slouZi proces zvany tokenizace.
Jedna se o proces, béhem kterého je text v prirozeném jazyce rozdélen na mensi
jednotky, oznacované jako tokeny, které lze povaZovat za jiZ samostatné prvky.
Rozdéleni textu mize probihat na Grovni vét, slov nebo znak. Pfi rozdéleni na trovni
vét lze vyuzit vice pristuptl, naptiklad rozdéleni pomoci interpunkénich znamének.
Avsak v nékterych pripadech, kdy se v textu vyskytuji zkratky nebo jiné specifické
znaky ukoncené teckami, miiZze byt tato metoda nevhodnda. Alternativné lze vyuzit
knihoven a ndstroji s predtrénovanymi modely, které by mély tyto nedostatky
eliminovat. [9] Rozdéleni na trovni slov nebo znakt piredstavuje méné komplikovanou
zalezitost a je moZné ho provést v "¢istém" Pythonu. Pro anglické texty existuje nékolik
knihoven a nastroji, které je mozné vyuzit pro tokenizaci, jako jsou NLTK, spaCy,
Tokenizers a dals$i. Nékteré z predchozich uvedenych knihoven podporuji také ¢estinu,
a je tedy mozné je vyuzit také pro tokenizaci ¢esky psanych textti. Pro ceské texty jsou
ovSem k dispozici primo ceské nastroje jako UDPipe nebo morphoDiTa, které jsou 1épe
prizplisobeny specifikdm ceského jazyka. Na Obr. 4 Ize vidét porovnani z vystupu
tokenizace vét mezi knihovnou NLTK a ¢eskym nastrojem UDPipe v Pythonu. Z ného je

patrné, Ze knihovna NLTK nedokazala rozeznat zkratku "angl." jako oznaceni pro
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angliCtinu a nespravné jej identifikovala jako ukonceni véty. Narozdil od nastroje

UDPipe, ktery zkratku rozpoznal a ze vstupu spravné vytvoril dva tokeny (véty).

Vstup:
Tento text slouZi k ukdzce tokenizace (angl. tokenization). A toto by méla byt druha véta!

NLTK:

1. véta: Tento text slovii k ukézce tokenizace (angl.
2. véta: tokenization).

3. véta: A toto by méla byt druha véta!

UDPipe:
['# sent_id = 1', '# text = Tento text slouZi k ukazce tokenizace (angl. tokenization).']
['# sent_id = 2', '# text = A toto by méla byt druha véta!']

Obr. 4 Porovnani tokenizace vét mezi NLTK a UDPipe. Zdroj: Autor

3.5.3 Eliminace stop slov

V kazdém textu se bézné vyskytuji slova, kterd nemaji sémantickou hodnotu
a neprispivaji k celkovému vyznamu. Tato slova se oznacuji jako "stop slova" a zahrnuji
neplnohodnotné vyrazy, jako jsou predloZky, spojky, Castice, zdjmena a dalSi. [9]

V Cestiné mezi né mohou patfit napriklad slova "by", "se", "a", "toho", "z", "to", "i",
"kdyZz" a mnohé dalsi. Je zcela evidentni, Ze naptiklad v jakémsi pomyslném c¢lanku
onové Al technologii budou slova jako "Al", "technologie" a "stroj" vice prispivat
k vyznamu textu nez vySe zminéna stop slova. Jejich odstranénim ziistanou v textu
pouze relevantni slova. Souc¢asné se tim sniZi naro¢nost programu, nebot ¢as potiebny
pro zpracovani celého textu je diky redukci jeho mnozstvi krat$i. Implementace
odstranéni stop slov neni sloZita, postacuje mit seznam stop slov daného jazyka a

odstranit vSechny vyskyty téchto slov v textu. AvSak hlavnim problémem je

neexistence univerzalniho seznamu stop slov. Nabizi se nékolik reSent:

e Vytvoreni vlastniho seznamu — Toto feSeni mize byt pracné a méné piesné,
v zavislosti na peclivosti tvlirce seznamu. V seznamu mohou néktera slova
chybét a jeho samotné vytvareni miize zabrat zbytec¢né priliS mnoho Casu
(ackoliv je v dneSni dobé mozné vyuzit pomoc generativni umélé inteligence).

e Vyuziti knihoven — Existuji volné dostupné knihovny, které obsahuji jiZ
vytvorené seznamy stop slov z riiznych jazykil vcetné CeStiny (napt. knihovna
"stopwords-iso").

e Vyuziti externich nastroji — Lze pouzit jiZ vytvorené programy, které maji

v sobé seznam jiZ zabudovany a umi stop slova v zadaném textu identifikovat

19



a pripadné odstranit. Pro Cesky psané texty je to napriklad nastroj MTA

software (konkrétné aplikace "Stop slova") od NLP Mendelu Group.

Eliminaci stop slov neni nutné provadét vzdy, ale je klicova pro dlohy, jako je klasifikace
textu, vyhledavani informaci nebo tematicka analyza, kde pomaha eliminovat Sum
a zamérit se na klicové vyrazy vyjadiujici hlavni myslenky v textu. V nékterych
pripadech, napriklad u strojového prekladu, by vSak odstranéni stop slov mohlo

vyrazné sniZit presnost programu.

3.5.4 Stemovani a Lemmatizace

Mnoho jazykt, vcetné CeStiny, ma slova v rlznych tvarech, prestoze maji stejny
vyznam. Casto se stava, Ze je nad textem zavolan dotaz pro nalezeni ur¢itého slova, jako
napriklad "pes", ale vyskytuje se v ném pouze v jinych tvarech, jako jsou "psich", "psa”
a podobné. V takovém pripadé by vysledek dotazu signalizoval, Ze dané slovo v textu
neni piitomno, coz vsak iplné neodpovida skutecnosti. Aby se tento nedostatek vytesil,
provadi se nad textovym souborem operace, které prevadéji slova na jejich zakladni
formu. Z podstatnych jmen se ziskava nominativ jednotného ¢isla, ze sloves infinitiv
a podobné. Predpony a pripony slov jsou také odstranény. Slova upravend timto
zplUsobem jsou pro analyzu jejich vyznamu vhodnéjsi a usnadiiuji manipulaci s nimi.
Pro tyto procesy existuji dva rtizné pristupy, a to stemovani a lemmatizace. [9]

Stemovani (angl. stemming) je proces identifikace kotrene slova odstranénim predpon
a morfologickych koncovek. Hlavnim rozdilem mezi stemovanim a lemmatizaci je,
Ze stemovaci algoritmy nemusi vracet skute¢na slova s vyznamem. Tyto algoritmy
mohou slovo pouze zkratit na tzv. stemy. Piestoze se pozaduje, aby riizné tvary slova
se stejnym vyznamem byly zkraceny na stejny stem a aby Zadna rozdilna slova neméla
stejny stem, mohou se vyskytnout chyby, kdy tato pravidla nejsou dodrZena. Poruseni
prvniho pravidla, kdy rtizné tvary slova se stejnym vyznamem nejsou zKraceny na
jeden stejny stem, se nazyva under-stemming. [9] To mize nastat, kdyZ je odebrana
prilis mala cast slova. Napriklad slova "velikymi" a "velikou" by méla mit stejny stem
"velik", ale pri under-stemmingu by mohly mit stemy podobu "veliky" a "veliko".
Poruseni druhého pravidla, kdy slova s rliznym vyznamem jsou zkracena na stejny
stem, se nazyva over-stemming. [9] To mize nastat, kdyZ je odebrana prilis velka ¢ast
slova. Naptiklad slova "velké" a "velitel" by spravné méla mit rtizné stemy, ale pti over-
stemmingu by oba jejich stemy mohly mit podobu "vel". Stemovani je sice rychlejsi nez

lemmatizace, ale méné presné. Pro stemovani anglickych textd je moZné vyuZit
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napriklad knihovnu NLTK, ktera disponuje stemovacimi algoritmy Porter stemmer ¢i
Snowball stemmer. Pro ¢eské texty je mozné pouZzit napriklad Czech stemmer od Luis
Gomes.

Lemmatizace (angl. lemmatization) je proces podobny stemovani, ktery také
odstraniuje predpony a morfologické koncovky slov. Na rozdil od stemovani vSak
lemmatizace vyzaduje slovnik, pomoci kterého porovnava zkracené slovo
s odpovidajicim korenem slova s prisluSnym vyznamem. Tento proces je sice
nebot vysledné lemma nese skute¢ny vyznam. [9] Pro lemmatizaci anglickych textl
v jazyce Python je moZné vyuzit knihovny NLTK nebo spaCy. Pro zpracovani ceskych
textl mohou byt uzitecné knihovny Stanza ¢i simplemma, které podporuji CeStinu,
nebo alternativni nastroje jako UDPipe a MorphoDiTa od Milana Straky a Jany
Strakové, ¢i Lemmatizer od NLP Mendelu Group, které lze vyuZit bez znalosti

programovani.

3.5.5 Normalizace

Normalizace, nékdy oznaCovana téz jako standardizace, predstavuje klicovy krok
obsahujici nékolik dil¢ich podprocest zamérenych na transformaci textu do jednotné
podoby. Stejné jako u jinych technik predzpracovani textu je dllezité si uvédomit,
ze volba konkrétnich operaci zavisi na charakteru a pozadavcich feseného problému,
ptivodu zdrojovych dat a jejich obsahu. [20] Nékteré z téchto operaci Ize také provést
prostiednictvim regularnich vyrazd (viz 3.5.1). Nasledujici seznam predstavuje

nékolik klicovych podprocesti normalizace textu:

e Prevod na velkd nebo mala pismena — V mnoha textech lze opomenout pouziti
velkych pismen tam, kde to neni nezbytné (mimo vlastni jména a podobné).
Obdobné je vhodné v nékterych pripadech prevést mald pismena na velka
(napriklad u zkratek, jako n.y. na N.Y.). Oba procesy v sobé ma vétSina
programovacich jazyk jiz implementované. V Pythonu jsou k dispozici metody
"lower()" pro konverzi na mala pismena a ".upper()" pro konverzi na velka
pismena.

e Odstranéni interpunkcénich znamének — Béhem tohoto procesu dochazi
k odstranéni interpunk¢nich znamének, nebot nenesou Zadnou sémantickou

informaci (tecka, vykricnik, otaznik, zdvorky a dalsi), napriklad u akronymi.
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e Odstranéni prazdnych znakl ("\n", "\t" atd.) — V textu, ktery je nasledné
podroben analyze nebo jinym operacim, jsou v nékterych pripadech zalomené
radky nepotrebné, a proto je vhodné je odstranit.

e Odstranéni specidlnich symboli (napft. smajliki) — V pripadé, Ze zdrojem dat
je textova zprava, chat ze socialni sité a podobné, mohou se v ném vyskytovat
smajliky ¢i jiné specialni symboly, které stroj nemize interpretovat tak, aby
v nich nasel vyznam. Je proto vhodné tyto znaky odstranit (pokud nejsou
klicové pro reSeny problém).

e Sjednoceni tvari cisel a datuml — V pripadé, Ze se v textu objevuji Cislice
a zaroven cisla vyjadiena slovy, je zadouci prevést jednu z téchto variant na
druhou, aby byla zachovana jednotna podoba v celém textu. Tuto operaci je také
vhodné aplikovat na formatovani datumfi.

e Prevod zkratek na plné znéni — Nékteré lemmatiza¢ni nebo stemovaci
programy nemusi byt schopny rozpoznat zkratky uvedené v textu. Tento

problém lze reSit prevedenim zkratek na jejich plné znéni.

3.6 Vektorovareprezentace

Jakmile jsou data podrobena procesu predzpracovani, 1ze ptistoupit k nasledujici fazi,
a to vektorizaci. Tento krok predstavuje proces prevodu textovych dokumentd, jako
jsou véty nebo odstavce, do formatu numerického vektoru, ktery umoznuje efektivni
zpracovani a analyzu strojem, nebot’ algoritmy strojového uceni pracuji v ¢iselném
prostoru. [9] Tato matematickd reprezentace nejen usnadiiuje manipulaci s daty,
ale také sniZuje vypocetni naroc¢nost programu. Modely jsou zaloZené na mapovani
jednotlivych textovych jednotek na vektorové reprezentace, které jsou obvykle
vyjadreny souborem realnych ¢isel v n-dimenzionalnim prostoru. Velikost dimenze
zavisi na konkrétnim modelu a urcuje, kolik detailG mezi slovy vektor zachycuje.
Vektor slova je ziskavan prostrednictvim uceni z rozsahlého spektra textl, piricemz je
kladen dtliraz na vyskyt slova v kontextu s ostatnimi. Slova s podobnym vyznamem maji
také podobnou vektorovou reprezentaci. Existuje nékolik odlisnych pristupd, jejichz
nejvétsi rozdil tkvi v podobé a kvalité zachyceni lingvistickych ryst textové jednotky
ve vysledném vektoru. [22] Tab. 2 predstavuje fiktivni pracovni korpus, ktery bude

vyuzit pro ilustraci téchto pristupi.
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Tab. 2 Pracovni korpus. Zdroj: Autor

Dokument ID Text
D1 Kocka nenfi pes.
D2 Pes neni kocka.
D3 Pes je doma.
D4 Kocka je venku.

3.6.1 Kodovani1zN

Jednoduchou metodou vektorizace je tzv. Kédovani 1 z N (angl. One-Hot encoding),
ktera prevadi data na binarni vektory. Kazdy vektor reprezentujici jedno slovo se
skladd z nul a jedniCek, zaznamenavajicich pouze pritomnost (1) nebo
nepritomnost (0) daného slova ze slovniku v daném textu. Tato metoda vytvari
unikatni vektor pro kazdé slovo, avSak s sebou nese vyssi vypocetni naro¢nost. Velikost
kazdého vektoru koresponduje s velikosti slovniku. [23] PrestoZe je tato metoda
snadno implementovatelnda a nabizi intuitivni piistup, mize se vyskytnout nevyhoda v
podobé "Out of vocabulary". Tento problém nastavd, kdyz je modelu predloZen text
obsahujici slovo, které neni zahrnuto v korpusu, na némz byl model trénovan. V
takovém pripadé je nezbytné rozsitit slovnik o dané slovo a znovu natrénovat model.
Tato metoda se pouZziva predevsim tam, kde je dtilezité zachovat informaci o existenci
nebo neexistenci urcité kategorie, ale neni duleZité zachovat poradi, frekvenci nebo
vzdalenost mezi kategoriemi.

Z korpusu je vytvoren soubor jeho jedinecnych slov - slovnik ve formé vektoru o Sesti
dimenzich:

S = [kocka, neni, pes, je,doma, venku]

Vektorova reprezentace provedena metodou Kédovani 1 z N na pracovnim korpusu ma

podobu:
D1 =[[100000],]010000],[001000]]
D2 =[[001000],]010000],[100000]]
D3 =[[001000],]000100],[000010]]
D4 =[[100000],]000100],[00000 1]]

Kazdy radek reprezentuje jednu vétu, a jednotlivé seznamy oddélené carkami
predstavuji vektory pro jednotliva slova. Prochazi se kazdé slovo ve vété a porovnava

se s obsahem slovniku. Pokud slovo odpovida nékterému zaznamu ve slovniku, je na
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odpovidajicim indexu vytvoreného vektoru nastavena hodnota jedna; v opacném

pripadé je nastavena hodnota nula.

3.6.2 Bag of Words

Dal$i metodou je tzv. Batoh slov (angl. Bag of Words), ktery reprezentuje dokument
jako neusporadanou mnozinu c¢isel, priCemz ignoruje jejich poradi a zamétuje se na
frekvenci slov. Podobné jako predchozi metoda One-Hot Encoding, i Bag of Words je
intuitivni a snadno implementovatelny. Ignoruje vztahy mezi slovy a stale se potyka
s problémem "Out-of-vocabulary". Na rozdil od One-Hot Encoding se vSak neomezuje
pouze na binarni reprezentaci pritomnosti nebo neptitomnosti slova. Misto toho
zaznamenava i Cetnost jednotlivych vyskyt daného slova v textu. Vysledny vektor
zachycuje slova v poradi, v jakém se nachazeji ve slovniku, a jejich cetnosti
v jednotlivych vétach. [22] Vzhledem k omezenim této metody muliZe nastat situace, kdy
dvé véty s totoZnym poctem stejnych slov, ale v riizném poradi, budou mit podobnou
nebo stejnou vektorovou reprezentaci (viz nasledujici priklad).
Podobné jako v predchozim pripadé je z korpusu vytvoren soubor jeho jedinecnych
slov - slovnik ve formé vektoru o Sesti dimenzich:

S = [kocka, neni, pes, je,doma, venku]

Vektorova reprezentace provedena metodou Bag of words na pracovnim korpusu bude

mit podobu:
D1 =[111000]
D2 =[111000]
D3 =[011110]

D4 =[101101]
Kazdy radek reprezentuje jednu vétu, a jednotlivé c¢iselné hodnoty odpovidaji frekvenci
vyskytu jednotlivych slov ze slovniku ve vété. Pro kazdou vétu se postupné prochazi
slovnikem; pokud se dané slovo ve vété vyskytuje, zaznamena se ¢islo oznacujici pocet

jeho vyskyti.

3.6.3 Mnozina n-gramu

Batoh N-gramii (angl. Bag of N-grams) piedstavuje rozsiteni modelu Bag of Words
(BoW). Zatimco BoW uvazuje text jako mnoZinu c¢isel reprezentujicich jednotliva slova
a jejich frekvenci, Bag of N-grams jej rozsiruje o reprezentaci poradi slov vdokumentu.

Tento model text rozdéluje do sekvenci n-sousedicich slov, symboli nebo tokent,
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znamych jako n-gramy. V piipadé, Ze hodnota "n" je vétsi neZ 1, model je schopny
zachytit kontextovou informaci obsaZenou v textu a reprezentovat poradi slov ve
vektoru. Model tak dokaZe identifikovat slova, ktera se vedle sebe vyskytuji ¢astéji nez
slova jina, a tim i lépe identifikovat souslovi, napiiklad "Cesky dub” oproti "Cesky"
a "Dub". Cim vy3$$i je hodnota "n", tim $ir$i kontext slov bude reprezentovan. Je tieba
vSak vzit v ivahu, Ze s rostouci hodnotou "n" miize dochazet k vyraznému zvySeni
dimenzionality prostoru priznaki, coZz miiZe ovlivnit vypocetni sloZitost. BéZnymi
volbami pro "n" jsou 1 (unigramy), 2 (bigramy) a 3 (trigramy). Velikost vektoru v tomto
modelu odpovida poc¢tu n-gramt. Timto zplisobem je mozné také identifikovat téma
dokumentu, nebot’ c¢astéji vyskytujici se n-gramy lépe vystihuji jeho obsah nez ty,
které se v ném vyskytuji méné. Zaroven takto umoziuje nalézt sémantickou podobnost
mezi dokumenty, protoZe dokumenty pojednavajici o podobném tématu budou mit
podobné n-gramy. [6] Dal$i vyuZiti je moZné nalézt naptiklad v automatickém
dopliiovani ¢i naSeptavani slov pfi psani. Volba konkrétni hodnoty "n" zavisi na
konkrétni uloze v oblasti zpracovani prirozeného jazyka (z anglického Nature
Language Processing, NLP) a vlastnostech analyzovanych dat. UZivatel by mél na svych
datech vyzkouset riizné n-gramy, aby urcil optimalni hodnotu pro konkrétni tukol a
data.

V ukazce je zvolena hodnota n = 2 (bigramy). Z pracovniho korpusu je tentokrat
namisto slovniku vytvoren bigram model o 8 dimenzich:

[kocCka neni, neni pes, pes neni, neni kocka, pes je, je doma, kocka je, je venku]

Vektorova reprezentace provedena metodou Bag of N-grams na pracovnim korpusu

bude mit podobu:
D1 =[11000000]
D2 =[00110000]
D3 =[00001100]
D4 =[00000011]

Podobné jako v pripadé modelu BoW, kazdy radek reprezentuje jednu vétu, pricemz
jednotlivé Ciselné hodnoty odpovidaji frekvenci vyskytd jednotlivych bigrami v dané
vété. Pro kaZzdou vétu je postupné prochazen bigramovy model a pokud se dany bigram

ve véteé vyskytuje, je do vektoru zaznamendan pocet jeho vyskytu.
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3.6.4 TF-IDF

Metoda Bag of Words (BoW) zaznamenava frekvenci vyskytl slov v dokumentu,
coz zvyhodnuje slova, kterd se v ném cCasto opakuji. Takova slova mohou byt ovSem pro
vyznam dokumentu méné diileZita nez ta, kterd se vyskytuji ojedinéle (slova "a", "je"
apodobné), a je tedy vhodné jim prifazovat mensi vahu. [22] Metoda TF-IDF
(angl. Term Frequency — Inverse Document Frequency) slouzi ke kvantifikaci
dtleZitosti slova vzhledem k celému korpusu dokumentt. [9] Zakladnim principem je,
Ze pokud se slovo vyskytuje ¢asto v jednom dokumentu korpusu a zaroven se tak ¢asto
nevyskytuje v ostatnich dokumentech, ma toto slovo pro dany dokument vétsi
dilezitost. Dale se ocekava, ze dileZitost daného slova vzroste s Cetnosti jeho vyskytl
v daném dokumentu, ale klesne se zvySenim vyskyti v ostatnich dokumentech. Vyssi
hodnota TF-IDF naznacuje, Ze slovo ma vyznamnou roli v daném dokumentu
ve srovnani s ostatnimi dokumenty v korpusu. Tuto hodnota lze vyjadrit kombinaci
hodnot TF a IDF podle nasledujici rovnice:
TFIDF = TF x IDF

TF (angl. Term Frequency) méfi, jak ¢asto se urcité slovo vyskytuje v celém dokumentu.
Cim cast&ji se slovo v dokumentu objevuje, tim vy$$i bude jeho TF hodnota. [9]
Tato hodnota miiZze byt vyjadiena jako primy soucet vyskytii daného slova
v dokumentu, avsak u delsiho textu je pravdépodobnost vyskytu daného slova vyssi
neZz u kratStho textu, proto je vhodnéjSi tuto hodnotu normalizovat vydélenim
celkovym poctem vSech slov v dokumentu [22]:

TF pocet vyskytl daného slova v urcitém dokumentu

celkovy pocet vSech slov v urcitém dokumentu
Stop slova jsou diikazem toho, Ze Casto se vyskytujici slova nemusi byt nezbytné klicova
pro vyznam dokumentu. Cim ¢ast&ji se tedy slovo v dokumentech vyskytuje, tim je
povazovano za méné diilezité. IDF (angl. Inverse Document Frequency) méri, jak
vzacné nebo unikatni je dané slovo napti¢ viemi dokumenty v korpusu. [9] Cim
vzacnéji se slovo objevuje ve vice dokumentech, tim vyssi je jeho IDF hodnota.
Jeji vypocet lze provést podle nasledujiciho vzorce [22]:

celkovy pocet dokumentl v korpusu

IDF =1
8 pocet dokumentl v korpusu obsahujicich dané slovo

Pro ovlivnéni vyslednych TF-IDF hodnot je moZné zahrnout parametry maximalni
a minimalni frekvence vyskytu slova. Tim se stanovi horni a spodni hranice pro to,

kolikrat se dané slovo musi nebo nesmi vyskytovat mezi vSemi dokumenty. V pripadé,
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Ze je toto predem definované omezeni prekroceno (horni hranice) nebo nesplnéno
(spodni hranice), je dané slovo povazovano za nerelevantni a je vynechano z vystupu.
Je nezbytné peclivé volit hodnoty téchto parametrl, aby nedoslo k odstranéni
dilezitych slov a tim ke sniZeni u¢innosti metody. I kdyZ definovani téchto parametri
neni nutné, jejich implementace prispivd ke sniZzeni pamétové narocnosti celého
procesu. [8]
Pti aplikaci na pracovnim korpusu je opét nejprve vytvoren slovnik ve formé vektoru
o Sesti dimenzich:

S = [koCka, neni, pes, je, doma, venku]
Pri vytvareni vektorové reprezentace kazdého z dokumentt z korpusu jsou pro kazdé
slovo vypocitdny hodnoty TF, IDF a vysledné TF-IDF. Ukazku vypocti pro
dokument D1 z pracovniho korpusu lze vidét v Tab. 3.

Tab. 3 Ukazka vypoctu metodou TF-IDF. Zdroj: Autor

Slovo ze slovniku | Pocet (D1) | TF (D1) IDF TFIDF (D1)
kocka 1 1/3=0,33 | log(4/3)=0,12 | 0,33*0,12=0,04
neni 1 1/3=0,33 | log(4/2)=0,3 |0,33*0,3=0,10
pes 1 1/3=0,33 | log(4/3)=0,12 | 0,33*0,12 =0,04
je 0 0/3=0 log(4/2)=0,3 | 0*0,3=0

doma 0 0/3=0 log(4/1)=0,6 [0*0,6=0

venku 0 0/3=0 log(4/1)=0,6 [0*0,6=0

Vektorova reprezentace celého pracovniho korpusu provedena metodou TF-IDF bude
mit podobu:

D1 = [0,040,10,04000]

D2 = [0,040,10,04000]

D3 = [000,040,10,20]

D4 = [0,04000,100,2]
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4 Metody

V nasledujicich kapitolach budou popsany postupy a zptlisoby FeSeni pro aplikovani
jednotlivych prislusnych ndastroji pro predzpracovani, vektorizaci, klasifikaci
a modelovani, zminéné v predchozich kapitolach, na datovou sadu (v pripadé
klasifikace) a korpus (v pripadé modelovani) s ¢eskymi texty v programovacim jazyce

Python.

4.1 Klasifikace

V nasledujicich kapitolach budou detailné popsany postupy a metody, které byly
pouzity pri aplikaci nastroju pro klasifikaci témat, jak byly predstaveny v teoretickém

uvodu, na realnych ceskych textech.

4.1.1 Data

Pro aplikaci nastroju pro predzpracovani textu a klasifikaci témat bude vyuzita datova
sada CSFD! obsahujici pfes 91 tisic filmovych recenzi od uZivateld zwebového
portalu Cesko-Slovenské filmové databaze. [5] Obsahuje recenze, které lze
kategorizovat do tff riznych témat: pozitivni, neutralni a negativni. MnoZstvi recenzi
prirazenych k danym tématim je rozloZeno ptiblizné rovnomérné, pricemz kazda
recenze miiZe patrit pouze do jedné z téchto kategorii. Jedna se tedy o problematiku
multi-class klasifikace. Datova sada se sklada ze tfi samostatnych textovych soubort,
z nichZ kazdy obsahuje recenze zamérené na jednotliva témata. Nahled datové sady lze

vidét na Obr. 5.

Lhttps://corporakiv.zcu.cz/sentiment
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https://corpora.kiv.zcu.cz/sentiment/

label text
2509 neutral Tuctovd americkd komedie, kde je vic kli3é nez...
9237 positive Sustivé roéby, veéefe plné lesku, pikniky v Hyd...
14987 nevtral Z éiré nostalgie dob détstvi. Ted jsem par epi...
3431 positive Zena v detektoru 1%Zi: ,,Provedeme nékolik test...
27819 neutral ...Ach jo. Tenhle and&l je falei3ny jak pandk n...

62656 positive S U P E R pfedstaveni, dokonalé obsazeni a gen...
23989 negative SamooOgelna brutalita - zabijeni zvirfat, znasil...
162087 nevtral Dal3i z rFady béékovych krimithrillerd se zamot...
860 positive Takovou skvélou fezbu jsem neekal. Pro mé jed...
15795 positive Tenhle film je hned od zaédtku bomba. Al Pacin...

[91381 rows ¥ 2 columns]

Obr. 5 Ukazka datové sady CSFD. Zdroj: Autor

4.1.2 Predzpracovani

Tyto kroky predzpracovani budou aplikovany na vSechny Ceské texty napfric
popsanymi nastroji.

Prvnim krokem predzpracovani textu budou reguldrni vyrazy, které budou aplikovany

pomoci metody "regexPreprocessing”, jejiZ implementaci lze vidét na Obr. 6.

def regexPreprocessing(df_column):

df_column

df_column.str.replace(r'*.+@[*\.]1.%\.[a-z]1{2,}$', "', regex=True)

df_column = df_column.str.replace(r'*https?://[a-zA-20-9\-\.]1+\.[a-zA-2]{2,3}(/\s%)?§", '', regex=True)

df_column = df_coiumn.str.replace(r'[\-420\5?\d{3}\s?\d{3}\s?\d{3} \b\d{3F\s?\d{3F\s?\d{3}\b)*, ', regex=True)

df_column = df_column.str.replace(r'\s+', ', regex=True)

df_column = df_column.str.replace(r' [1\"#\8%6\ "\ O\ \xh\+, -\ /<= 2@\ [N IV N F~10, ", regex=True)

return df_column

Obr. 6 Metoda pro predzpracovani regularnimi vyrazy. Zdroj: Autor

Tato metoda prijima jako vstupni argument "df_column", coz je sloupec dataframe

obsahujici texty recenzi. Na text bude postupné aplikovano 5 regularnich vyrazi:

1) Odstranéni emailovych adres, jehoZ rozbor je:
e """ oznacuje zacatek retézce,
e "+@" oznacuje minimalné jeden jakykoliv znak, po kterém nasleduje
zavinac,
e "[*\.]" oznacuje jakykoliv znak kromé tecky,
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2)

3)

4)

5)

e "*"oznacuje jakykoliv (i prazdny) retézec,

e "\." oznacuje tecku,

e "[a-z]{2,}" oznacuje jakékoliv alespon dvé mala pismena,

e "$" oznaluje konec fetézce.

Odstranéni URL odkazi, jehoZ rozbor je:

e """ oznacuje zacatek retézce,

e "https?://" oznaCuje vyskyt "http://" nebo "https://",

e "[a-zA-Z0-9\-\.]+" oznacuje minimalné jeden vyskyt jakéhokoliv velkého
nebo malého pismene, ¢isla, pomlcky ¢i tecky,

e "\." oznacuje tecku,

o "[a-zA-Z]{2,3}" oznacuje minimalné dva, ale maximalné tri vyskyty

jakéhokoliv velkého nebo malého pismene,

"(/\S*)?$" oznacuje nepovinny vyskyt lomitka nasledovaného libovolnymi

neprazdnymi znaky.

Odstranéni telefonnich ¢isel obsahujicich a neobsahujicich ¢eskou predvolbu,

jehoZ rozbor je:

e "\+420" oznacuje vyskyt ceské telefonni predvolby,

e "\s?" oznacuje nepovinny vyskyt mezery,

e "\d{3}" oznacuje tfi libovolna cisla,

e tento vzor se opakuje azZ do znaku "|" oznacujici konec prvni moZnosti shody
a zacatek druhé, ktery je oznacen znakem "\b".

Odstranéni sekvenci mezer, tabulatort a podobné, a jejich nahrazeni jednou

mezerou. Vyraz obsahuje pouze "\s+" oznacujici vyskyt minimalné jednoho

bilého znaku, a nasledné "' '" predstavujici nahrazovany vzorec.

Odstranéni interpunk¢nich znamének. Cely tento vyraz obsahuje jen soubor

znakl, které se z textu odstrani. Nékteré z nich jsou obklopeny zpétnymi

lomitky, které zde predstavuji tzv. escape znak, coZ znamena, Ze nasledujici

znak je chapan doslovné.

Metoda na konci vraci upraveny dataframe.
DalSim krokem, ktery je identicky u vSech popsanych nastrojd, je lemmatizace.
Knihovny NLTK, Scikit-learn ani Keras nenabizeji Zddnou metodu pro lemmatizaci

Ceskych textd. Pro tyto ucely bude vytvorena metoda "simplemmatizace",
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ktera vyuziva knihovnu simplemma, jez dokaZe provést lemmatizaci ¢eskych texta.

Implementace metody je znazornéna na Obr. 7.

def simplemmatizace(df):
df_list = df.tolist()
lemmaSent = []

for sentence in df_list:
lemmaWords = []
tokens = sentence.split()
for token in tokens:
lemmaWords.append(simplemma.lemmatize(token, lang='cs'))
lemmaSent.append(' '.join(lemmaWords))

lemma_df = pd.DataFrame(lemmaSent)

return lemma_df[8]

Obr. 7 Metoda pro lematizaci ¢eskych textii pomoci knihovny simplemma.
Zdroj: Autor

Tato metoda prijima vstupni parametr "df", ktery predstavuje sloupec z dataframe
obsahujici texty recenzi. Nejprve je dataframe preveden na seznam a nasledné jsou
postupné prochazeny jednotlivé véty a jejich slova. Pro kazdé z téchto slov je volana
lemmatiza¢ni funkce a vysledné lemma je pridano do seznamu "lemmawords",
ktery reprezentuje lemmatizovana slova jedné véty. Na konci véty jsou tato slova
spojena zpét do véty, kterd je ndasledné pridana do seznamu "lemmaSent".
Po dokonceni prochazeni vSech vét je seznam opét preveden na dataframe, ktery je pak
ve formé sloupce vracen jako vystup.

VSechny tyto kroky budou aplikovany na jednotlivé soubory z datasetu zvlast, nebot
v ramci lemmatizace se prohazuje poradi radki a data by se stala nekonzistentnimi.
DalSi kroky predzpracovani, jako je odstranéni stop slov, prevod na mala pismena,
a vektorizace jsou provadény v kazdém z nastrojii odlisné. To je zplisobeno tim,
Ze nékteré nastroje maji vlastni implementaci téchto procest, zatimco pro jiné bylo

nutné vytvorit metodu z externich knihoven.

4.1.3 NLTK

NLTK neposkytuje vlastni metodu pro odstranéni stop-slov v cestiné. K tomuto tdcelu

bude vyuzit seznam ceskych stop slov "Stopwords Czech" z kolekce "Stopwords ISO"
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obsahujici nékolik vicejazycnych stop slov seznamii. Jednotliva slova z tohoto seznamu
budou porovnavana s textem recenzi a v piipadé, Ze se v ném néjaké z nich vyskytne,
budou z textu odstranéna.

Béhem extrakce priznaki jsou nejprve popisna témata prevedena na Ciselné hodnoty
pomoci tridy "LabelEncoder” z knihovny Scikit-learn. Pfed samotnym prevedenim
textl recenzi je vytvoren seznam nejcastéji se vyskytujicich slov v textu, ktery je
nasledné porovnavan se samotnymi texty. Vysledny seznam piiznakid je utvoien
na zakladé existence nebo neexistence danych slov mezi témi nejcastéji
se vyskytujicimi slovy, coZ prispiva k vétsi presnosti klasifikatoru. K tomuto tcelu jsou
vyuzity dvé metody.

Prvni metodou je "extractWordFeatures", jejiZ implementace je zobrazena na obrazku.

def extractWordFeatures(preprocessed_texts, num_features):
all_words = []
for text in preprocessed_texts:

words = word_tokenize(text, language='czech') # Tokenizoce
all_words.extend(words)

word_freq_dist = nltk.FreqDist(all_words)

word_features = []
for word, _ in word_freg_dist.most_common(num_features):
word_features.append(word)

return word_features

Obr. 8 Metoda pro extrakci nejfrekventovanéjsich slov. Zdroj: Autor

Tato metoda slouZi k extrakci nej¢astéji se vyskytujicich slov z textu recenzi a ma dva
vstupni parametry. Prvnim z nich je jiZ predzpracovany text recenzi a druhym je ciselna
hodnota urcujici pocet vyslednych nejCastéjSich slov. Uvnitr metody je prochazena

kazda jednotliva recenze a provadi se tokenizace pomoci funkce "word_tokenize(),
ktera rozdéluje text na jednotliva slova. VSechna tato slova jsou pridana do seznamu
"all_words". Po dokonceni prochazeni vSech textli je spocCitana frekvence vyskytu
jednotlivych slov pomoci tridy "nltk.FreqDist()". Nakonec jsou vybrana nejcastéji se

vyskytujici slova metodou "most_common”. Tato metoda vraci seznam dvojic
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obsahujici slovo a jeho frekvenci, ale funkce extrahuje pouze slova. Seznam téchto
vybranych slov je vracen jako vystup metody.

Druhd metoda, nazvana "createFeatureSet", slouzi k vytvoreni sady ptriznakul pro kazdy
text z datové sady na zakladé vystupniho seznamu piedchozi metody. Implementace

této metody je zobrazena na obrazku.

def createFeatureSet(data, word_features):
feature_set = []
for text, label in data:
words = word_tokenize(text, language='czech') # Tokeniz
features = {}
for word in word_features:
if word in words:
features[word]
else:
features[word] = False
feature_set.append((features, label))

True

return feature_set

Obr. 9 Metoda pro vektorizaci. Zdroj: Autor

Metoda prijima dva vstupni parametry. Prvnim z nich je seznam dvojic obsahujici
predzpracované texty recenzi a jejich témata, druhym je vystupni seznam z predchozi
metody. Pro kaZzdy text recenze se ovéruje, zda se jeho slova (tokeny) nachazeji
v seznamu nejcastéji se vyskytujicich slov. Pokud se slovo v seznamu nachazi, je mu
prifazena hodnota "True", jinak je prifazena hodnota "False". Slova a jejich hodnoty
jsou poté uloZeny do vysledného seznamu, ktery metoda vraci. Tento seznam je
nasledné vyuzit pro trénovani a testovani modelu. I kdyZ vystupem funkce nejsou
pouze Cisla, proces stale zahrnuje prevod textovych dat na ¢iselnou reprezentaci, coz je
podstatou vektorizace.

Pro rozdéleni dat na trénovaci a testovaci sadu bude vyuZzita metoda "train_test_split"
z balicku "sklearn”, ktera data rozdéli v poméru 75:25 (trénovaci : testovaci).

Pro trénovani modelu obsahuje knihovna NLTK tridu "SklearnClassifier()", ktera slouzi
k integraci klasifikatorti z knihovny Scikit-learn do NLTK frameworku. Tato tfida
umoznuje vyuzivat klasifikatory poskytované v knihovné Scikit-learn jako soucast
rozhrani NLTK. Klasifikatory jsou do této tridy predavany jako vstupni parametry.

Pro testovani a evaluaci modelu knihovna NLTK poskytuje implementované funkce

jako "nltk.classify.accuracy()", ktera slouzi k vypocCtu presnosti klasifikatoru.
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Tato funkce porovnava predikce klasifikatoru s o¢ekavanymi hodnotami a vraci podil
spravné klasifikovanych instanci na celkovém poctu instanci. Dale je k dispozici
metoda "classify_many()", kterd umoznuje klasifikovat vice instanci najednou. Tato
metoda prijima seznam instanci a vraci seznam jejich predikci, ktery je dale vyuZit pro
vytvoreni vysledné matice zamén. Pro samotné zobrazeni vyslednych metrik nema
knihovna NLTK Zadné tiidy ani metody, tudiz bude vyuzito tiid "classification_report"

a "confusion_matrix" z bali¢ku "sklearn.metrics".

4.1.4 Scikit-learn

Knihovna Scikit-learn neposkytuje implementaci pro lemmatizaci obecné, tudiZ ani pro
Ceské texty. Proto je pro tento krok predzpracovani vyuZita metoda
"simplemmatizace" (viz Obr. 7). Odstranéni stop slov a prevedeni textu na mala
pismena lze provést soucasné béhem vektorizace textu, nebot metoda
"CountVectorizer" umoziiuje, kromé samotného pievodu slov na ciselnou
reprezentaci, provedeni obou téchto krokii. Knihovna Scikit-learn neni vybavena
seznamem Ceskych stop slov, a proto je pouzit seznam "Stopwords Czech" z kolekce
"Stopwords ISO". Vektorizace je provadéna jiz zminénou BOW (viz 3.6.2) metodou
"CountVectorizer", ktera prevadi text na vektory cisel, kde kazdy vektor obsahuje pocet
vyskytl jednotlivych slov ve zpracovavaném textu. Tato metoda prijima nékolik

vstupnich argumenti:

e "max_features" — Urcuje maximalni pocet slov vytvorenych z textu. V tomto
pripadé bude pouZzivat pouze 1500 nejcastéjSich slov.

e "min_df' — Urcuje minimdlni pocet vét ve kterych se musi slovo vyskytovat,
aby mohlo byt pridano do vysledného seznamu. Zde musi slovo byt obsaZeno
v 5 nebo vice vétach.

e "max_df" — Urcuje maximalni relativni frekvenci dokumentt, ve kterych se
slovo vyskytuje, aby mohlo byt ptfidano do vysledného seznamu. Zde je slovo
zatazeno, pokud se vyskytuje v méné nez 70 % dokumentti. Urceni parametru
max_df ma za cil filtrovat slova, ktera jsou ptilis Castd a nejsou relevantni pro
analyzu.

e ‘"stop_words" — Tato proménna obsahuje seznam slov, ktera maji byt

ignorovana pri vytvareni seznamu. Zde je metodé predan seznam stop slov

"Stopwords Czech".
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e ‘"lowercase" Urcuje, zda maji byt slova prevedena na mald pismena pred

zpracovanim. V tomto pripadé je nastaveno na True.

Nakonec je vyuzita metoda "fit_transform", ktera provadi dva hlavni kroky. Nejdrive
nauci CountVectorizer na zakladé poskytnutého textu (cast "fit"), a poté provede
prevod textu na vektory Cisel (¢ast "transform"). Vystup je uloZen v proménné "text"
jako pole (array) vektori cisel, které reprezentuji jednotlivé texty.

Dale je provedena dalsi transformace vektorti ¢isel, které byly vytvoreny predchozi
metodou, tentokrat pomoci metody TF-IDF (viz 3.6.4), ktera vyuziva tridu
"TfidfTransformer”. Bude vyuZita metoda "fit_transform", kterd se pouziva
k prizplisobeni transformatoru datlim a jejich nasledné transformaci. V tomto piipadé
prijima vstupni matici "text" (obsahujici vektory c¢isel z predchozi metody) a provede
TF-IDF transformaci. Timto zptisobem bude ziskano pole vektort ¢isel, které obsahuji
TF-IDF hodnoty namisto jednoduchych pocetnich hodnot, které byly vytvoreny
metodou BOW.

Vysledné vektory spolu s popisnymi daty jsou rozdéleny na trénovaci a testovaci data
a jejich odpovidajici popisky pomoci metody "train_test_split" v poméru 75:25
(trénovaci : testovaci). Trénovaci data a prislusné popisky jsou nasledné predany
metodé "fit" pro natrénovani modelu. Testovaci data jsou poté predana metodé
"predict”, kterd pro né vytvori predikované popisky témat. Vysledné metriky a matice
zamén jsou zobrazeny pomoci tfid "classification_report" a "confusion_matrix",

kterym jsou predany skutec¢né a predikované hodnoty témat testovacich dat.

4.1.5 Keras

Keras nenabizi Zadné tridy ani metody pro lemmatizaci textu ¢i odstranéni stop slov.
Proto je nutné opét vyuzit metodu "simplemmatizace" (viz Obr. 7) pro lemmatizaci, a
seznam Ceskych stop slov "Stopwords Czech" z kolekce "Stopwords ISO" pro
odstranéni stop slov. Nicméné Keras nabizi tfidy a metody pro tokenizaci a vektorizaci

textu. K tomuto ucelu slouZzi funkce "tav", jejiz implementaci lze nalézt na Obr. 10.
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def tav(texts):

tokenizer = Tokenizer(num_words=1500)
tokenizer.fit_on_texts(texts)
sequences = tokenizer.texts_to_sequences(texts)

maxlen = []
for text in sequences:
maxLlen.append(len(text))
maxlen = max(maxlen)
padded_sequences = tf.keras.utils.pad_seguences(sequences, maxlen=maxlen)

return padded_seguences, maxlen

Obr. 10 Metoda pro tokenizaci a vektorizaci s vyuzitim Keras. Zdroj: Autor

Funkce provadi tokenizaci textu a vytvari sekvence cisel z jednotlivych slov v textu.
Na zacatku je vytvoren objekt Tokenizer, kterému je predan parametr "num_words",
urcujici maximalni pocet unikatnich slov, které Tokenizer zachova pri tokenizaci textu.
V tomto pripadé bude hodnota nastavena na 1500, stejné jako v predchozich
knihovnach. Dale se pomoci metody "fit on_texts" Tokenizer u¢i na zakladé
poskytnutych texti, a béhem tohoto procesu vytvari slovnik, ktery mapuje slova
na Ciselné identifikatory (tokeny). Metoda "texts_to_sequences" prevede textova data
na sekvence Cisel podle vytvoreného slovniku Tokenizeru, kde kazdé slovo v textu je
nahrazeno odpovidajicim ciselnym identifikatorem z tohoto slovniku. Nasledné je
hledana maximalni délka textu v kolekci textli recenzi, ktera bude pouzita k nastaveni
maximalni délky vystupnich sekvenci pii paddingu. Padding je proces pridani nulovych
hodnot nebo specidlniho znaku na zacatek nebo na konec datové sekvence tak,
aby dosahla pozadované délky. To je diilezité pro vstup do neuronové sité, ktera
vyZaduje, aby vSechny vstupni data méla stejny rozmér. Bez paddingu by se sekvence
riznych délek musely zpracovavat oddélené, coz by mohlo zplisobit problémy pti
vytvareni nebo trénovani modelu. Nakonec metoda "pad_sequences"” provede padding
textovych sekvenci na stejnou délku. Pokud je text krat$i nez maximalni délka
(maxlen), budou do néj na zacatek pridany nulové hodnoty. Parametr "padding" v této
metodé umoznuje urcit, zda se nulové hodnoty pridaji na zacatek nebo na konec.
Vychozi hodnota je "pre", coZ znameng, Ze nulové hodnoty budou pridany na zacatek.
Na vystupu metoda vraci Numpy pole s vektorizovanymi a vyplnénymi sekvencemi

textd, a ¢islo oznacujici maximalni délku sekvence textu nalezenou v datasetu.
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Nasleduje definice modelu neuronové sité. Bude pouZit sekvencni model, coz je linearni
zplsob definice vrstev neuronové sité, kde kazda vrstva ma jeden vstup a jeden vystup.
Model bude obsahovat celkem 4 vrstvy. Prvni vrstvou bude tzv. embedding vrstva,
ktera transformuje vstupni ¢isla na vektorové reprezentace, jeZ se dale uci béhem

trénovani modelu. Parametry této vrstvy jsou nasledujici:

e "input_dim" — Velikost slovniku, v tomto pripadé nastavena na hodnotu 1500.

e "output_dim" — Velikost vystupniho vektoru, tedy dimenze vektoru pro kazdé
slovo. V tomto pripadé je nastavena na hodnotu 64.

e '"input_length" — Délka vstupni sekvence, coZ je maximalni délka sekvence

vstupnich dat. V tomto piipadé bude pouzita hodnota proménné "maxlen".

Druhou vrstvou je tzv. flatten vrstva, ktera redukuje data do jednorozmérného pole.
Tato vrstva slouZi k transformaci vicerozmérné vektorové reprezentace na jeden
dlouhy vektor, ktery mtize byt vstupem pro dalsi vrstvy. Treti vrstvou je tzv. dense
vrstva s 32 neurony a ReLU aktivac¢ni funkci, ktera prirazuje vahy kazdému neuronu
ve vstupnim vektoru. Aktivacni funkce ReLU umoZiiuje modelu naucit se nelinearni
vzory v datech. Posledni vrstvou je opét dense vrstva, tentokrat s tfremi neurony (podle
poctu témat), a aktivacni funkci softmax. Tato vrstva produkuje pravdépodobnostni
rozloZeni mezi vice tfidami. Aktiva¢ni funkce softmax zajisti, Ze vystupni hodnoty jsou
normalizované do rozmezi (0, 1), a soucet pravdépodobnosti vystupnich tiid je rovno
jedné.

Samotny model je nakonec nutné zkompilovat. K tomu slouzi metoda "compile"”, které

je nutné nastavit nékolik parametri:

e ‘"optimizer" urcuje algoritmus, ktery bude pouZit pro optimalizaci vah modelu
béhem trénovani. V tomto pripadé je pouZzit RMSprop, coZ je variantni metoda
gradientniho sestupu.

e "loss" (ztratova) funkce urcuje zpuisob, jakym se méri chyba mezi skutecnymi
a predikovanymi hodnotami. V tomto pripadé je ztratova funkce
"categorical_crossentropy”, ktera se bézné pouziva pro problémy Kklasifikace,
kde existuji vice nez dvé tridy. Tato ztratova funkce vyzaduje kategorické cilové
proménné ve formatu one-hot encoding. To znamena, Ze namisto jednoduchého
seznamu hodnot, ktery bude obsahovat 0 pro pozitivni texty, 1 pro negativni

texty atd., je nutné mit pro kazdou tridu seznam, kde je na indexu
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odpovidajicimu tridé jednicka a na vSech ostatnich nula. K tomu bude vyuZita
metoda "to_categorical”, které jsou predany puvodni ¢iselné popisky a pocet
trid (v tomto pripadé 3).

"metrics" je hodnota, ktera je pouzita k vyhodnoceni vykonu modelu béhem

trénovani. Zde je uvedena metrika 'acc', coZ znamena presnost (accuracy).

Pro rozdéleni dat na trénovaci a testovaci sadu bude vyuZita metoda "train_test_split"

z balicku "sklearn", ktera data rozdéli v poméru 75:25 (trénovaci : testovaci).

Pro trénovani modelu bude pouZita metoda "fit", které jsou kromé trénovacich dat

predany dalsi dva vstupnich parametry:

0.95

0.90

=
o
[

Pfesnost

"epochs" urcuje, kolikrat cely model projde vSechna trénovaci data. Je zdsadni
spravné urcit tuto hodnotu, aby model nebyl nenatrénovany ani pretrénovany.

Obr. 11 ukazuje vyvoj piresnosti modelu pri provadéni 10 opakovani.
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Obr. 11 Graf vyvoje piresnosti modelu pri trénovani. Zdroj: Autor

Lze si vSimnout, Ze trénovaci presnost stoupa s kazZdou epochou, nicméné
testovaci presnost roste pouze do chvile, kdy je predcena trénovaci presnosti.
Tento jev naznacuje pripad pretrénovani, kdy si model vede 1épe na trénovacich
datech neZ na datech, ktera nikdy predtim nevidél. Po dosaZeni tohoto bodu se

model priliS specializuje na trénovaci data a uc¢i se pro né specifické
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reprezentace, které se nezobecnuji na testovaci data. Optimalni pocet epoch
bude tedy hodnota pied timto zlomem.
Keras disponuje implementovanymi metodami nazyvanymi "Callbacky" pro
ukonceni trénovani v optimalnim okamziku. Konkrétné bude vyuZzit callback
s nazvem "EarlyStopping", ktery je konfigurovan tak, aby monitoroval valida¢ni
ztratu (val_loss) a ukoncil trénovani, pokud se tato ztrata nezlepsi béhem dvou
po sobé jdoucich epoch (parametr "patience"). Na konci trénovani model vrati
hodnotu presnosti o 2 epochy zpét.

e ‘"batch_size" specifikuje velikost davky pouZité béhem trénovani. Zde bude
nastavena hodnota 32, coZ znamen3, Ze vahy sité se aktualizuji po kazdych 32

trénovacich prikladech.

Dale bude vytvoien seznam pravdépodobnosti pro kazdy vstupni vzorek, ktery model
priradil k jednotlivym tifiddm pomoci metody "predict”. Z téchto pravdépodobnosti je
poté sestaveno pole indext tiid s nejvyssSimi pravdépodobnostmi pro kazdy vstupni
vzorek.

Nakonec probéhne vypocet presnosti a ztraty pomoci metody "evaluate" na testovacich
datech. Vysledky budou zobrazeny spolu s matici zamén pomoci balickl

"confusion_matrix" a "classification_report" z knihovny sklearn.

4.2 Modelovani

V nésledujicich kapitolach budou podrobné popsany postupy a metody pouZité pii
aplikaci nastrojii pro modelovani témat, jak byly uvedeny v teoretickém tvodu, na

realnych ceskych textech.

4.2.1 Data

Pro aplikace nastroji pro modelovani témat bude vyuzit Korpus ceskych versa?, ktery
je budovan v Ustavu pro &eskou literaturu Akademie véd CR. Zdrojovy repositar
obsahuje 1305 knih poezie z Korpusu ceskych versii ve formeé JSON souborti, kde kazdy
soubor predstavuje basné z jedné basnické knihy. Tyto soubory obsahuji nejen

samotné texty basni, ale také metadata, jako jsou anotace rymi, foneticky prepis,

2 https://github.com/versotym/corpusCzechVerse
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tokenizovana a lemmatizovana slova, morfologické znaceni a dalsi. [17][16] Ukazka

Casti jednoho ze soubort lze vidét na Obr. 12.

[

"p_author": {
"born": 1841,
"died": 1908,
"name": "Albert, Edvard",
"identity": "Albert, Eduvard"
I
"biblie": {
"motto_avt": null,
"b_subtitle": "B\uO0elsn\vollb",
"publisher": "\vB1l60im\uBBel\ublBdek, Franti\uBlélek; Unie",
"edition": "[1.]",
"motte": null,
"p_title": "JAROSLAVU VRCHLICK\uv@BcHMU",
"place": "Praha",
"dedication": null,
"b_title": "Na zemi a na nebi",
"pages": "[XvI]+1@4",
"year": "1968",
"signature": "N\uBBelrodn\uBBed knihovna \uBlBcR, Praha; 54 H 2287"
h
"book_id": "@BO1",
"poem_id": "0B01-0000-0000-8001-6008",
"b_author": {
"born": 1841,
"died": 1908,
"name": "Albert, Edvard",
"identity": "Albert, Edvard"
b
"body": [
[

"text": "TviubOel lo\volof jde po vysok\uB0e%$m mol\uwel59i,",
"punct”; {
mgny m
b
"words": [
{
"token_lc": "tw\uBBel",
"xsampa": "twa:",
"morph": "PSFS1-S2------ 1--,
"phoebe": "twA",
"token": "Twv\u@Bel",
"lemma": "twv\udlefj"

F,

{
"token_lc": "lo\uBlOf",
"¥xsampa": "loc",
"morph": "NNFS1----- A-----
"phoebe": "LloT",
"token": "lo\u@lef",
"lemma": "lo\uBl8f"

F,

Obr. 12 Ukazka souboru z Korpusu ¢eskych versi. Zdroj: Autor
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4.2.2 Predzpracovani

Vzhledem k tomu, Ze korpus obsahuje jiZ predzpracovand textova data, proces
predzpracovani bude vyrazné usnadnén, nebot’ se bude skladat jen z nacteni dat
a odstranéni stop slov. Pro tento ucel bude vyuzita metoda "poemsExtraction”, jejiz
implementaci Ize vidét na Obr. 13. Tato metoda postupné nacte vSechny zdrojové
soubory a provede extrakci lemmat ze slov jednotlivych basni. Vystupem této metody
bude seznam basni, kde kazda basen obsahuje seznam lemmat jednotlivych slov.
Vramci tohoto procesu bude rovnéZ provedeno odstranéni stop slov s vyuZitim

"Stopwords Czech" z kolekce "Stopwords ISO".

def poemsExtraction():
with open("stopwords-cs.txt", "r", encoding="utf-8") as stop_words_file:
stop_words = stop_words_file.read()

corpus_folder_path = "datasets/corpusCzechVerse-master/ccv"
corpus_files = os.listdir(corpus_folder_path)

poems = []
for corpus_file in corpus_files:
corpus_file_path = os.path.join(corpus_folder_path, corpus_file)
with open(corpus_file_path) as file:
data = json.load(file)

for poem_data in data:
poem = []
poem_body = poem_datal body']
for 1ine in poem_body:
for word_info in line:
for word in word_info['words']:
lemma = word['lemma']
if lemma not in stop_words:
poem.append(lemma)
poems. append(poem)
return poems

Obr. 13 Metoda pro pripravu dat z Korpusu ¢eskych versi. Zdroj: Autor

Metoda zacina nactenim cCeského seznamu stop slov do proménné "stop_words".
Nasledné cyklus postupné prochazi obsah slozky se zdrojovymi soubory, které jsou
ve formatu JSON nacteny. Z kazZdého souboru jsou postupné extrahovany hodnoty
s kli¢i "body", "words" a nakonec "lemma". Pokud se hodnota klice "lemma" nenachdazi

v seznamu stop slov, je uloZena do seznamu "poem", ktery obsahuje vSechna slova
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jedné basné. Po dokonceni zpracovani basné je obsah tohoto seznamu pridan do
seznamu "poems". Po zpracovani vSech basni ze vSech soubori je seznam seznami

lemmat vracen na vystupu metody.

4.2.3 Gensim

Gensim poskytuje kompletni sadu metod a nastroji pro implementaci a evaluaci LDA
a LSI modeli.

Nejprve bude pouZita trida "Dictionary"” k namapovani slov na unikatni identifikatory,
a poté metoda "docZbow", ktera prevadi namapovana slova na seznam slov a jejich
Cetnosti vdaném dokumentu ve formatu (ID slova, ¢etnost), ¢imz bude vytvorena BOW
reprezentace.

Vystupy téchto krokti budou predany tfidam pro inicializaci LDA a LSI modeldi, spolu
s poCtem témat, které maji byt vygenerovany. Pro model LDA je moZné specifikovat
také alfa a beta parametry. Optimalni pocet témat lze nalézt spusténim evaluace
modelu pro riizné hodnoty poctu témat. Vysledek této evaluace pro modely LDA a LSI

je zobrazen na Obr. 14.
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Obr. 14 Graf vyvoje koherence Gensim LDA a LSI modelii pro riizné hodnoty
poctu témat. Zdroj: Autor

Cyklus byl spustén s pocatecnim poctem dvou témat a inkrementovan po péti tématech

az k témér sto tématiim. U modelu LDA se skére koherence zvySovalo s poc¢tem témat
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az do dosaZeni hodnoty 37 (pocet témat), po niZ zacalo klesat. Pfed dosaZenim této
hodnoty vSak skoére koherence jiz dvakrat po sobé kleslo, takZe je vhodné zvolit
posledni hodnotu pied témito poklesy, a to 17. Pro model LSI bylo nejvyssi skore
koherence dosazeno se sedmi tématy. Pro vysledny model této prace bude v kédu
implementovano automatické ukonceni cyklu po detekci dvou po sobé jdoucich
klesajicich hodnotach skoére koherence. Pokud by tato podminka nenastala, bude
vybran pocet témat s nejvyssim skére koherence. V pripadé, Ze je tato podminka
splnéna, ale dosaZené skore koherence je mens$i neZ maximalni hodnota dosud
nalezenad, bude pouzita hodnota poctu témat, ktera odpovida dosazenému maximu.
Hodnoty parametra alfa a beta lze nalézt obdobnym zpisobem, tedy spusténim
evaluace modelu pro rizné kombinace hodnot alfa a beta parametrd, pfi optimalnim
poctu témat zjisténém v predchozim kroku. Vystupem budou optimalni hodnoty
s nejvyss$i koherenci, kterd bude predstavovat vyslednou presnost modelu. V tomto
pripadé jsou to hodnoty:

alfa=0,1

beta = 0,9
Koherenci modelu 1ze vypocitat pomoci tridy "CoherenceModel", které staci predat
inicializovany model, seznam bdsni, slova s identifikatory a poZadovanou evalua¢ni
metriku, v tomto pripadé koherenci CV. Vyslednou hodnotu lze poté ziskat pomoci

metody "get_coherence".

4.2.4 Scikit-learn

Scikit-learn poskytuje kompletni implementaci LDA a LSA modeld, av§ak neobsahuje
vestavéné metody pro jejich predpripravu, evaluaci a vypocet koherence.

Nejprve je nutné vytvorit TF-IDF matici, ktera bude pozdéji prevedena na dokument-
termin matici. Pro vytvoreni slovniku bude pouzita tfida "Dictionary" z knihovny
Gensim. Z tohoto slovniku budou extrahovana unikatni slova, ze kterych bude vybrano
pouzit jako vstupni parametr pro evaluacni metodu namisto modelu.

Nasleduje inicializace LDA a LSA modeld, kde je nutné urcit pocty témat. U modelu LDA
jsou také specifikovany parametry alfa a beta. Podobné jako v predchozim pripadé
bude optimalni pocet témat nalezen spusténim evaluace modelu pro riizné hodnoty

poctu témat. Vysledky této evaluace pro modely LDA a LSA jsou zobrazeny na Obr. 15.
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Obr. 15 Graf vyvoje koherence Sklearn LDA a LSA modelii pro riizné hodnoty
poctu témat. Zdroj: Autor

Cyklus byl spustén s pocatenim poctem dvou témat a inkrementovan po péti az
k témér stovce témat. U modelu LDA skoére koherence s rostoucim poctem témat kolisa
s klesajicim trendem. Nejvyssi skore koherence bylo dosaZeno se dvanacti tématy.
U modelu LSA bylo nejvyssi skore dosaZeno jiz pri prvni hodnoté dvou témat. Pro
vysledny model této prace bude v kddu implementovano automatické ukonceni cyklu
po detekci dvou po sobé jdoucich klesajicich hodnot skére koherence. Pokud by tato
podminka nenastala, bude vybran pocet témat s nejvyssim skoére koherence. V pripadé,
Ze je tato podminka splnéna, ale dosaZené skoére koherence je mensi neZ maximalni
hodnota dosud nalezend, bude pouzita hodnota poctu témat, kterd odpovida
dosazenému maximu.
S optimalnim poctem témat lze provést dalsi evaluaci modelu za ucelem nalezeni
optimalnich hodnot parametrii alfa a beta. Kombinace hodnot téchto parametri
s nejvys$Sim skore koherence bude predstavovat vyslednou presnost modelu. V tomto
konkrétnim pripadé jsou to nasledujici hodnoty:

alfa=10,8

beta = 0,9
Jak jiZ bylo zminéno, knihovna Scikit-learn neposkytuje nastroje pro vypocet skore

koherence, proto bude pouZita evaluac¢ni trida z knihovny Gensim, ktera umoziuje
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evaluaci modelli i z jinych knihoven. Této tfidé bude predan seznam seznami

nejdulezitéjSich slov pro dana témata, slovnik a texty basni.

4.2.5 Tomotopy

Tomotopy nabizi komplexni sadu metod a ndastrojii pro pripravu, pouziti a evaluaci
pouze LDA modeld.
Po nacteni dat je moZné okamzité zacit s modelovanim, nebot vesSkeré vypoclty
aprocesy, jako je vytvoreni dokument-termin matice, slovniku a tak dale, jsou interné
provadény pfri trénovani modelu. Opét je nutné specifikovat pocet témat a parametry
alpha a beta. Diky vysoké rychlosti modelu lze spustit evalua¢ni cyklus pro vSechny
kombinace téchto parametri a vybrat ty, které dosdhnou nejvyssiho skore koherence.
V tomto pripadé dosahl model nejvysSiho skore koherenci s 87 tématy a parametry alfa
a beta:

alfa=10,9

beta = 0,9
Po inicializaci modelu jsou mu jednotlivé pfedany texty basni a nasledné je model
trénovan.
Pro vypocet koherence je vyuzita tiida "Coherence", které je predan pouze model

a zadana evaluac¢ni metrika, v tomto pripadé CV.
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5 Vysledky

V této kapitole budou prezentovany vysledky dosazené pomoci metod a nastroji
popsanych v predchozi kapitole. VSechny nastroje automaticky zaznamenavaji
vysledky do souboru CSV. Pro Kklasifikaci jsou vysledky ukladany do souboru
"Klasifikace_vysledky.csv", zatimco pro modelovani do souboru
"Modelovani_vysledky.csv". Je dilezité mit na paméti, Ze kazdy béh programu miize

vratit riizné, a¢ podobné vysledky, které se mohou lisit od téch dosaZenych autorem.

5.1 Klasifikace

Vysledky jednotlivych klasifikatort jsou zobrazeny v Tab. 4 a usporadany sestupné
podle dosaZené presnosti.

Tab. 4 Vysledna pi‘esnost klasifikatori. Zdroj: Autor

Klasifikator Presnost

ScikitLearn Metoda podptrnych vektort 0,753

ScikitLearn Logisticka regrese 0,748

Keras Neuronové sité 0,742

ScikitLearn Naivni Bayesovsky klasifikator | 0,739

NLTK Logisticka regrese 0,736
NLTK Metoda podpiirnych vektort 0,733
NLTK Naivni Bayesovsky klasifikator 0,727
NLTK Rozhodovaci strom 0,582

Z tabulky je ziejmé, Ze nejvyssi presnosti dosahl klasifikator "Metoda podptlirnych
vektori" z knihovny ScikitLearn, ktery dosahl hodnoty ptesnosti 0,753. S vyjimkou
rozhodovaciho stromu z knihovny NLTK vykazaly vSechny klasifikatory velmi podobné
vysledky, které se liSily pouze v rozmezi desetin a v nékterych piipadech i setin.
Lze pozorovat, Ze Kklasifikatory implementované v rdmci knihovny NLTK dosahly
nizsich vysledkl. V kontrastu k tomu ty samé Klasifikatory v ramci knihovny
ScikitLearn dosahly lepsSich vysledkd.

Pro lepsi vizualizaci efektivity jednotlivych klasifikatora v rozdéleni testovacich dat do

specifickych témat jsou na Obr. 16 zobrazeny matice zamén jednotlivych klasifikatord.
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ScikitLearn Predikce ScikitLearn Predikce
Metoda podpulrnych vektorli | Pozitivni [ Negativni|Neutralni Logisticka regrese Pozitivni [Negativni|Neutralni
Pozitivni 0,748 0,178 0,075 Pozitivni 0,733 0,184 0,083
Skutegnost [  Negativni 0,205  0,693]  0,102| | Skutecnost [ Negativni 0,197| 0687 0,116
Neutralni 0,083 0,098 0,819 Neutralni 0,077 0,099 0,824

Keras Predikce ScikitLearn Predikce
Neuronové sité Pozitivni [ Negativni|Neutralni Naivni Bayesovsky Pozitivni [Negativni|Neutralni
Pozitivni 0,796 0,140 0,064 Pozitivni 0,713 0,188 0,099
Skute€nost |  Negativni 0,261 0,631 0,108| | Skutecnost Negativni 0,193 0,686 0,121
Neutralni 0,107 0,090 0,802 Neutralni 0,079 0,103 0,818

NLTK Predikce NLTK Predikce
Logisticka regrese Pozitivni [Negativni|Neutralni| | Metoda podpUrnych vektor( [ Pozitivni |Negativni|Neutralni
Pozitivni 0,756 0,171 0,073 Pozitivni 0,745 0,184 0,071
Skute€nost |  Negativni 0,230 0659  0,111f | Skutecnost | Negativni 0,225 0663 0,112
Neutralni 0,100 0,105 0,795 Neutralni 0,111 0,098 0,791

NLTK Predikce NLTK Predikce
Naivni Bayesovsky Pozitivni [Negativni|Neutralni Rozhodovaci strom Pozitivni [Negativni|Neutralni
Pozitivni 0,737 0,164 0,098 Pozitivni 0,598 0,264 0,138
Skute¢nost |  Negativni 0,229 0,645 0,126| | Skutecnost Negativni 0,287 0,520 0,193
Neutralni 0,104 0,095 0,801 Neutralni 0,167 0,205 0,628

Obr. 16 Matice zamén Klasifikatori. Zdroj: Autor

Matice jsou usporadany podle predchozi tabulky a zobrazuji podily spravné

a nespravné klasifikovanych textli v ramci kazdého tématu. Z obrazku lze pozorovat,

Ze matice velmi dobrie reflektuji celkové presnosti uvedené v Tab. 4. Dale je patrné,

ze vSechny Kklasifikatory nejlépe rozradily recenze do tématu "neutrdlni" a nejhtife do

tématu "negativni".

5.2 Modelovani

Vysledky jednotlivych modelii jsou prezentovany v Tab. 5 a usporadany sestupné podle

dosazZeného skore koherence.

Tab. 5 Vysledna skore koherence modelii. Zdroj: Autor

Model Skore koherence | Pocet témat | Alfa | Beta
Tomotopy LDA 0,954 87 09 | 09
Gensim LDA 0,624 17 0,11 09
ScikitLearn LDA 0,414 7 09| 08
ScikitLearn LSA 0,383 2
Gensim LSI 0,344 7

Z tabulky je patrné, Ze nejvyssi skoére koherence bylo dosaZzeno pomoci modelu

Tomotopy LDA, kde bylo dosaZeno hodnoty 0,954 s 87 tématy a nastavenim parametrt
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alpha a beta na 0,9. Spoletné s modelem Gensim LDA jsou to jediné modely, které
v koherenci prekrocily hranici 0,5. Ddle je ziejmé, Ze modely LDA obecné dosahuji
vyssiho skére koherence nez modely LSA (LSI).

Skoére koherence piedstavuje uzitecnou metriku pro srovnani vykonu riznych modeld,
avsak pro hlubsi interpretaci modeld a pochopeni c¢lovékem je Kklicovy vybér
nejreprezentativnéjSich slov, ktera charakterizuji jednotliva témata. Pro ukazku toho,
jak dobfe tyto modely popisuji hledand témata byla analyzovana basen "Jaroslavu
Vrchlickému" od Eduarda Alberta. Jedna se o prvni basen korpusu a jeji text je

nasledujici:

Tvalod jde po vysokém mofi,
v né brazdu jako stribro reje,
svou prid’ v modré viny nori

a bok sviij pénné do pereje.

Tva lana svisti, plachty duni
a trepe vlajka. V noc¢ni chvili
zI{S magicky svit moiskych tiini,

a ve snu, Albatros jak pili.

Ja samotnim, jsem na ostrove,
ohynek topim, rybku lové

zaseddm na breh za vecera.

Dym v kotoucich se modrych krade,
kdes pisklo ptace, jesté mladé,

tma na mne hrozi z poloSera. [1]

Tab. 6 zobrazuje deset nejvyznamnéjSich slov (usporadanych podle vyznamnosti)
daného tématu, ktera modely urcily pro jedno téma. Modely jsou opét serazeny
sestupné dle dosazZeného skore koherence uvedeného v predchozi tabulce. Vzhledem
k tomu, Ze basen reflektuje vice tematickych rovin, je zifejmé, Ze Zadny z modeld
nedokazal komplexné shrnout celou basenn pod jedno dominujici téma. VSechny

modely se zaméruji na klicové prvky basné, jako jsou more a prirodni prostredi spojené
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s motskou plavbou. Nékteré modely, jako jsou Gensim LDA a Scikitlearn, zdlraznuji
i tajemstvi a magii more, zatimco ostatni modely se vice zaméruji na akci a pohyb na
lodi ¢i rybolov. Lze si vSimnout, Ze model Tomotopy LDA se zda preferovat primarné
prvni odstavec basné, coz odpovida jeho lepsim vysledkiim p¥i vy$Sim poctu témat, kdy
zahrnuje vétsi c¢ast basni. Z tohoto pohledu, pokud je vyZzadovana detekce pouze
jednoho tématu, se zdaji byt vhodnéjsimi modely pro celkovou analyzu Gensim LDA
a ScikitLearn LDA, které zdlraziuji Sirsi skalu klicovych prvki basné, coz poskytuje
komplexnéjsi obraz tématu basné. VSechny modely poskytuji rtizné perspektivy na

hlavni téma basné a zachycuji rizné aspekty textu.

Tab. 6 Témata basné "Jaroslavu Vrchlickému" podle riznych modelu. Zdroj:

Autor

Model 10 nejvyznamnéjsich slov tématu
Tomotopy LDA | modry, lod, jit, vysoky, more, brazda, stribro, rej, prijit, vina
Gensim LDA modry, magicky, tan, lovit, kotoud, stiibro, pénné, rybka, jit, hrozit
ScikitLearn modry, zrit, zasedat, notit, nocni, mofsky, mote, mlady, magicky,
LDA lod’
ScikitLearn modry, albatros, zasedat, norit, no¢ni, moisky, mote, mlady,
LSA magicky, lod’
Gensim LSI modry, albatros, dunét, lovit, jit, lod’, kdes, kotou¢, lano, bieh
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6 Diskuze

V oblasti klasifikace témat dosahl nejvyssi presnosti klasifikator zaloZeny na metodé
podptlirnych vektorti, implementovany v knihovné ScikitLearn, jehoZ presnost 0,753
predstavuje nejvyssi dosaZenou presnost v ramci této prace. S ohledem na autorovy
predpoklady o nadrazenosti hlubokého uceni, reprezentovaného knihovnou Keras, je
jeho umisténi na tretim misté prekvapivé. Presnost klasifikatoru je vSak zavisla na radé
faktort, jejichz optimalizace ma na vysledky rtizny vliv. V prvni radé je dilezité
zdUraznit kvalitu poskytnutych dat. Analyza datasetu ukdzala, Ze texty tématu
"neutralni" se od textd z ostatnich témat prilis nelisi. V nékterych recenzich je dokonce
moZzné nalézt vyznamoveé témer totozné véty, coz ztézuje jejich spravné klasifikovani.
Dale by optimalizace predzpracovani texti mohla byt posilena rozsirenim seznamu
stop slov. V pripadé hlubokého uceni v Kkontextu klasifikatoru Keras, upravy
v architekture neuronové sité, konkrétné pridani nebo odebrani vrstev, by také mohly
vyznamneé prispét k zlepseni vysledki klasifikace.

V ramci modelovani témat se model Tomotopy LDA jevi jako dominantni v porovnani
s ostatnimi testovanymi knihovnami a jejich modely. Vyssi skére koherence modeli
LDA ve srovnani s modely LSA (LSI) bylo o¢ekavano, jelikoZ modely LDA reprezentuji
pokrocilejsi formu zakladnich modelt LSA (LSI). Lze polemizovat o tom, zda by se
vysledky modelti vyrazné lisily, kdyby bylo ladéni hyperparametrt provedeno stejnym
zplsobem jako u modelu Tomotopy LDA. Jisté by se kvalita vSech modelt zvysila
vyuzitim rozsifeného seznamu stop slov, nebot’ je moZné si v Tab. 6 vS§imnout, Ze mezi
deseti nejvyznamnéjsimi slovy modelu Gensim LSI je také slovo ,kdes”, které samo
0 sobé nenese zadnou vyznamovou hodnotu a Ize ho tedy povazovat za stop slovo.
Rozdilnost vystupti modelti je navic pravdépodobné ovlivnéna pouzitim riznych forem
dokument-terminovych matic, kde nékteré modely vyuzivaji metodu BOW, zatimco

jiné presnéjsi TF-IDF reprezentaci.
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7 Zavéry a doporuceni

Nelze jednoznacné popsat spravny obecny postup provedeni krokl predzpracovani
textu, nebot ten musi byt vidy podrizen povaze zdrojovych textovych dat,
konkrétnimu reSenému problému i oblasti aplikace. V nékterych pripadech mohou
data vyZadovat minimalni aroven uprav, coZ bylo pozorovano napriklad prizpracovani
korpusu Ceskych verst v této praci, naopak jind data mohou vyzadovat komplexni
predzpracovani. Je rovnéz vhodné provadét analyzu s rGznymi konfiguracemi
predzpracovani a nejen po provedeni vSech. Existuje moZnost, Ze klasifika¢ni model
dosahne lepsich vysledkl bez urcitych uprav, napriklad bez lemmatizace, nez s ni
a podobné.

V ramci vektorové reprezentace textu dominuji metody Bag-of-Words (BOW) a TF-IDF.
Metoda BOW je obvykle preferovana pro mensi datové sady diky své jednoduchosti
anizsi vypocetni narocCnosti. Naopak, metoda TF-IDF se osvédcCuje pii praci
s rozsahlejSimi datovymi soubory. AvSak s narfistajicim objemem dat se zvySuje
i vypocetni narocnost, nebot tento model bere v uvahu frekvenci vyskytu slov
v jednotlivych dokumentech v porovnani s celkovou frekvenci v korpusu dokumentf.
Pro dosazeni nejlepSich vysledkli je vhodné provést analyzu pomoci obou metod
a nasledné vybrat tu, ktera poskytuje lepsi vysledky. Ackoliv je TF-IDF sofistikovanéjsi
nez BOW, nemusi vzdy prinaset lepsi vysledky.

Z dosazenych vysledkt je patrné, Ze kromé klasifikatoru zalozeného na rozhodovacim
stromé jsou vykony vSech Kklasifikatori velmi srovnatelné. Lze tedy konstatovat,
ze vybér jakéhokoli z téchto klasifikatort by byl vhodny. Pro implementaci strojového
uceni je vyhodnéjsi vyuZzit knihovny Scikit-learn, ktera tyto klasifikatory nabizi primo,
nebot NLTK pouzivda pouze tzv. wrappers pro Scikit-learn k integraci téchto
klasifikatort, coz muze, jak naznacuji vysledky, ovlivnit jejich presnost.

Pri modelovani témat je volba optimalniho modelu na zakladé generovanych slov do
jisté miry subjektivni. AvSak na zdkladé dosaZenych vysledki Ize s jistotou tvrdit,
ze model LDA vyrazné predcil model LSI (LSA), a je tudiZ urcité lepsi volbou. Prestoze
model LDA od Tomotopy dosahl nejvyssiho skére koherence, doporu¢enym postupem
je vyuzit vice implementaci modeli LDA, a na zakladé nejvyznamnéjsich slov
generovanych témito modely nasledné vybrat ten, ktery podle subjektivniho posouzeni
nejlépe reflektuje téma daného textu.

[ pfes vySe zminéna doporuceni je stadle nutné pamatovat na to, Ze vybér klasifikatoru

¢i modelu zavisi na specifikadch vyzkumu, dat a poZadavcich na analyzu témat.
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9 PFilohy

9.1 Priloha 1 - Zdrojové kody tematické analyzy

https://github.com/Jakub-Nevyhosteny/DP_Tematicka_Analyza
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