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Text mining pro analyzu publikaci konference

Abstrakt

Tato diplomova prdce se vénuje text miningu - zpracovani a ziskavani informaci
z nestrukturovanych textovych dat, ktera ve svété dominuji nad strukturovanymi numerickymi
daty.

Diplomova prace je rozdélena na dvé hlavni ¢asti, na literarni resersi a vyzkumnou ¢ast
diplomové prace.

Literarni reserSe se zabyva uvodem do problematiky znalosti a vzdélavani a teoretickym
popisem procesu text miningu. Popis procesu text miningu obsahuje definici pojmU spojenych
s text miningem, popis pripravy textd pro jejich zpracovani, vyéet konkrétnich analytickych
metod a popis ndsledného vyhodnoceni a vizualizace vysledka.

V praktické ¢asti byly metodami text miningu analyzovany pfispévky védecké
konference ERIE z let 2016 — 2020. V analyze textovych prispévkl byl diraz kladen na odhaleni
nejvice aktudlnich a rozvijejicich se témat, predikci vyvoje frekventovanych témat v ¢ase, zda
existuje geografickd zavislost mezi publikovanymi tématy a zda autofi a autorské kolektivy
vykazuji anomalie a trendy. Analyzy byly provedeny v softwarech Statistica, Tovek Tools and
MonkeyLearn.

Zavérem jsou shrnuty dosaZzené vysledky a predstaveny ziskané poznatky, které by
mohly byt vyuZity pfi sestavovani pristich rocnikd konference.

Klicova slova
text mining, obsahova analyza, kontextova analyza, Tovek Tools, konferenéni pfispévek



Text mining for conference proceedings analysis

Abstract

This diploma thesis deals with text mining - processing and obtaining information from
unstructured text data, which dominates the world over structured numerical data.

The diploma thesis is divided into two main parts, a literary review and a research part.

The literature review consists of introduction to the terms of knowledge and education
and a theoretical description of the text mining process. The description of the text mining
process contains the definition of terms associated with text mining, a description of the
preparation of texts for the processing, a list of specific analytical methods and a description
of the subsequent evaluation and visualization of results.

In the practical part, the proceedings of the ERIE scientific conference from 2016 - 2020
were analysed using text mining methods. Analysis such as development of frequent topics at
a time, whether there is a geographical dependence between published topics and whether
authors and groups of authors show anomalies and trends were performed. Analyses were
run in Statistica software, Tovek Tools software and MonkeyLearn software.

The conclusion summaries the achieved results which could be used in compiling the
next year proceedings of the conference.

Keywords
text mining, content analysis, context analysis, Tovek Tools, conference proceedings
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1. Uvod

V soucasném svété produkujeme a zdroven jsme obklopeni obrovskym mnozstvim dat.
Tato data mohou mit strukturovanou nebo nestrukturovanou podobu. Strukturovana data,
nejcastéji numericka, je mozné bez dalSich Uprav pouZit k pocitacovym analyzam.

Tato diplomova prace se vénuje zpracovani a ziskavani informaci z nestrukturovanych
textovych dat. Textova data ve svété dominuji nad numerickymi. Ze statistiky vyplyva, Ze
témér 80% stdvajicich textovych dat je nestrukturovanych, coZz znamend, Ze nejsou
usporadana predem definovanym zplsobem, nelze je prohledavat a je témér nemoziné z nich
ziskat dale vyuzitelné informace.

V obchodnim kontextu jsou jako nestrukturovana textova data chapdny e-maily,
pfispévky na socialnich sitich, chaty, zakaznické prizkumy atd. V této diplomové praci budou
jako nestrukturovand textovd data uvazovany pfispévky védecké konference o vzdélavani
ERIE.

Text mining neboli pocitacové ziskdvani a zpracovani komplexnich dat z textovych
soubor( se ukazal jako velmi spolehlivy a nakladoveé efektivni zplsob, jak dosdhnout presnosti,
Skalovatelnosti a rychlé doby odezvy nad informacemi obsazenymi v nestrukturovaném textu
v pfirozeném jazyce. Zde jsou nékteré z jeho hlavnich vyhod podrobnéji. Pomoci text miningu
je mozné analyzovat velké objemy dat obsazené v textech béhem nékolika sekund. Analyza
textovych dat v redlném case prinasi institucim mozZnost reagovat velmi rychle na potreby
zdkaznikl a uzivatell. Rychld analyza také umoZiuje prioritizovat Ukony podle jejich
aktualnich potfeb vyjadfenych textem. Text mining oproti manualnim reserSim provadénym
lidmi poskytuje konzistentni objektivni vysledky zatizené malym mnoZstvim chyb. Pokud by se
méla vSechna tato data manualné zpracovat, bylo by to extrémné nakladné, ¢asové narocné
a také velmi neefektivni a nepresné, protoze by dochazelo k vysoké chybovosti.

Diplomova prace je rozdélena na dvé hlavni ¢asti, na literarni resersi a vyzkumnou ¢ast
diplomové prace.

Literarni resSersSe se zabyva Uvodem do problematiky znalosti a vzdélavani a teoretickym
popisem procesu text miningu. Popis procesu text miningu obsahuje definici pojmU spojenych
s text miningem, popis pripravy textl pro jejich zpracovani, vycet konkrétnich analytickych
metod a popis nasledného vyhodnoceni a vizualizace vysledka.

V praktické casti je za pomoci nabytych teoretickych znalosti podrobné zpracovana
samotnd analyza konferencnich prispévkl na zakladé predem definovanych postupd.
V analyze textovych prispévkl je diraz kladen predevsim na odhaleni nejvice aktualnich a
rozvijejicich se témat, predikci vyvoje frekventovanych témat v ¢ase, zda existuje geograficka
zavislost mezi publikovanymi tématy a zda autofi a autorské kolektivy vykazuji anomalie a
trendy.



2. Cil prace a metodika

2.1 Cil prace

Cilem prace je provést analyzu textovych soubor( konferenénich prispévkl a na
zakladé vysledku téchto analyz posoudit:

e Aktualni a rozvijejici se témata a pokusit se o predikci jejich vyvoje v ¢ase.
Témata budou hodnocena na zakladé frekvence vyskytu klicovych slov
v nadpisech a textech jednotlivych textovych souborl. Na zakladé vysledki
této analyzy budou stanovena nejvice frekventovand témata a témata
s rostouci frekvenci vyskytu v Case.

e Zda existuje mezi publikovanymi tématy geograficka zavislost
Pomoci geografické analyzy bude provedeno posouzeni, zda jsou témata
rozprostiena geograficky homogenné ¢i zda vyskytujici se témata vykazuji
mistni anomadlie a v nékterych geografickych regionech se vyskytuje vyssi
Cetnost urcitych témat nez v jinych.

e Zda skladba autori a autorskych kolektivl vykazuje trendy a anomalie
Cilem tohoto bodu je vyhodnotit, zda je skladba publikujicich autor napfic
rocniky homogenni, ¢i zda a jakym zplisobem se v pribéhu ¢asu proménuiji.

e Jak mohou byt informace ziskané analyzami vyuzitelné pfi sestavovani pristich ro¢nikl
konference.

2.2 Metodika

2.2.1 Proces analyzy textu
Pfiprava textd pro softwarovu analyzu

Texty konferencnich prispévkd jsou ziskany z archivu konference ERIE umisténé na
webovych strankach konference ve formatu .pdf, kazdy ¢lanek v samostatném souboru. Pro
analyzu softwary Statistica, Tovek tools a MonkeylLearn, které budou pro ucely diplomové
praci pouzity, bude potreba nejdfive prevést texty do formatu .txt. Texty v tomto formatu maji
nejmensi velikost a jejich softwarové zpracovani je nejméné casové narocné. Pro prevod text
do formatu .txt bude pouzit open software Bulk PDF to text Extractor od spolecnosti Google.

Pro nasledné geografické analyzy a analyzy autorskych kolektivi bude potfeba z ¢lank
manualné odstranit hlavicku, seznam pouzitych zdroji a dedikci. Tyto casti ¢lankd obsahuji
geografické Udaje a Udaje o autorech, které by analyzu, jak byla navrzena, zkreslovaly.
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Dale bude potfeba vytvofit stop list, tj. seznam, ktery obsahuje nepodstatna slova a
slova, kterd nenesou v textu vyznam.

Obsahova analyza pomoci softwaru Statistica

Texty budou softwarem Statistica analyzovany metodou frekvenéni analyzy a metodou
klasifikace textu. Na zdkladé vysledk( téchto analyz budou definovany tematické skupiny, do
kterych budou jednotlivé prispévky kategorizovany. Frekvencni analyza pracuje na principu
nejcastéji se vyskytujicich slov a vyraz(. Metoda klasifikace zarazuje obsahové podobné ¢lanky
do stejnych, pfedem zvolenych kategorii. Pro zvySeni pfesnosti analyzy bude nadefinovan
tezaurus a slovnik frazi. Tezaurus je slovnik synonym a ekvivalentnich vyrazU. Slovnik frazi je
textovy dokument obsahujici viceslovné pojmy. Vysledky softwaru Statistica jsou pouze
jednoslovné.

Rozdéleni prispévkd do tematickych skupin bude vyuZito kromé analyzy témat i pro
dalsi analyzy provadéné softwarem Tovek Tools tj. geografickou analyzu, analyzu autorskych
kolektivl a analyzu vztahl mezi tématy.

Obsahova analyza pomoci softwaru MonkeyLearn

V softwaru MonkeyLearn bude provedena frekvencni analyza dvou vybranych ¢lanka.
Analyza bude vizualizovana pomoci textového mraku. Tato analyza bude pouze ilustracni,
protoze vysledky nejsou presné méfitelné a nelze s nimi dale exaktné pracovat, slouzi pouze
pro vizualizaci a jako prvotni podklad k dalSim analyzam.

Obsahova a kontextova analyza pomoci softwaru Tovek Tools

Pfed zahajenim analyzy prostfednictvim platformy Tovek Tools bude potreba
absolvovat Skoleni o pouzivani softwaru ptrimo v sidle spole¢nosti Tovek a konzultovat
jednotlivé kroky analyz, nastaveni platformy a ocekavané vysledky s internim expertem.

Geografickd analyza bude provedena v nastroji Query Editor pomoci operatort
dotazovaciho jazyka Tovek. Metodou extrakce textu budou vybrany geografické udaje a
prifazeny k jednotlivym tematickym skupinam pomoci nastroje Inforating.

2.2.2. Uzity software

Bulk pdf to text extractor je bezplatny nastroj, ktery lze pouzit k pfevodu dokumenta
ve formatu .pdf na upravitelné textové soubory. Aplikace funguje pouze lokalné a neni potfeba
nahravat data na Zadny server. Texty extrahuje v redlném case a umozinuje vkladat texty
z lokalni stanice nebo Google drive. Se softwarem se pracuje online.

Statistica 13 (Tibco) je statisticky a analyticky software. Program umoznuje uZivatelim
vytvdret analytické pracovni postupy, které jsou shrnuty a prezentovdny v riznych formdch
uzZivatelim. Program také umoZnuje interaktivné prozkoumat a vizualizovat, vytvdret a



implementovat statistické a prediktivni modely, zdroven umoZniuje tzv. data mining a jeho
podskupinu text mining. (Mudrychovd, 2020). Se softwarem se pracuje lokdlné na vlastni
stanici, licencni kli¢ je pouZivan Skolni.

Tovek Tools software se vyuZivd ve vSech studiich a analyzdch, kde je potreba
analyzovat velké mnozstvi nesourodych dat. Program je vyuzivan ve zpravodajstvi, v podpore
vyzkumu a vyvoje, pfi mapovani konkurencniho prostredi, pri vvhodnocovdni komunikace se
zdkazniky nebo pri odhalovdni podvod( (Mudrychova, 2020). Pro potieby diplomové prace
bude vyuZit modul Inforating. Texty budou analyzovany pomoci platformy Tovek Tools Analyst
Pack ve 3kolni licenci v pocitacovych laboratofich Provozné ekonomické fakulty CzZU, ke
kterym se autorka pripojuje vzdalené pres VPN.

MonkeyLearn je freeware platforma pro text mining a textovou analyzu. V diplomové
praci byl pouZit online generator tzv. ,textovych mrak(“ anglicky “word cloud”. Kli¢ova slova
z textu jsou touto vizualizacni technikou podle dualezZitosti a frekvence usporadana do graf(,
které pripominaji mraky.

2.2.3. Charakteristika texta

V rdmci této diplomové prace jsou analyzovany pfispévky konference Efficiency and
Responsiblity in Education (ERIE). Celkem je analyzovano 291 pfispévk( z poslednich 5 ro¢niku
konference, tj. z let 2016 az 2020. Clanky jsou v anglickém jazyce. Pfispévky jsou ve formatu
.pdf a kazdy prispévek odpovida jednomu souboru. Podrobnéjsi charakteristika analyzovanych
text( bude nasledovat v praktické ¢asti této prace v kapitole 4.1.
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3. Literarni reserse

3.1. Data, informace, znalosti

Diplomova prace pracuje s pojmy data, informace a znalosti. Vysvétleni téchto termind
a vztahU mezi nimi je uvedeno v této kapitole.

Data jsou samostatné kousky informaci obvykle formatovana urcitym zplsobem. Mohou
existovat v rfadé forem, napriklad jako Cisla nebo text na utrZcich papiru, jako bity a byty
uloZené v elektronickych pamétovych nosicich a jako kusy informaci v lidskych myslich.
(Domeova, Houska, Houskova Berankova, 2008). Data bez dalsiho popisu nebo kontextu
neddvaji smysl, ale jsou surovinou, z niZ mohou vyvstdvat informace (Cooper, 2014).

Pridanim kontextu k Cistym datlm vznikne informace. Jedna se o data, kterd byla
,0Cisténa“” od chyb a ddle zpracovana zplisobem, ktery usnadrnuje méfeni, vizualizaci a analyzu
pro konkrétni tcel. | pouhym usporadanim dat zptiisobem, ktery odhaluje vztahy mezi rGznymi
zdanlivé odliSnymi a odpojenymi datovymi body, mohou vzniknout informace. Podobnou
definici jako Ambuehl a Shengwu (2018) uvaZuje i Han a Sangiorgi (2018), ktefi informace
povazuji za data, kterym pravé uzivatel pfifadil néjakou dllezitost a vyznam pfi jejich
interpretaci.

Pokud jsou informace nejen chapany jako popis shromazdénych faktl, ale také jako
prostiedek k dosazZeni cill, jsou klasifikovany jako znalosti. Znalosti jsou informace, které byly
uchovdny s porozuménim o vyznamu téchto informaci. Znalosti zahrnuji néco ziskaného
zkusenostmi, studiem, sdruZenim, povédomim a / nebo porozuménim (Kempe 2013).

3.2. Konference ERIE

Konference ERIE je mezinarodni konference o efektivité a odpovédnosti ve vzdélavani
poradana Katedrou systémového inZenyrstvi Provozné ekonomické fakulty Ceské zemédélské
univerzity v Praze. Konference se kona kazdorocné zacatkem cervna v Praze. Mezi témata
konference se radi napfiklad: teorie a metodologie pedagogiky a vzdélavani, informace a
znalosti v celozZivotnim vzdélavani a odborné pripravé, ICT ve vzdélavani, aplikace, praxe a
zkuSenosti, odpovédnost ve vzdélavani, etické otazky (About the coference, 2020).

3.3. Text mining

Text mining je definovdn jako proces ziskdvani implicitnich znalosti z textovych dat
(Feldman a Sanger, 2007). Text mining se vyvinul jako jedno z odvétvi data miningu, které
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zpracovava texty v prfirozeném nestrukturovaném jazyce a zaroven také vyhledava znalosti
v nich obsazené a prevadi do méfitelnych dat.

V souvislosti se ziskavanim dat a informaci z nestrukturovaného textu se pouzivaji dva
terminy. Text mining a textova analyza. Text mining identifikuje relevantni informace uvedené
v textu a na jejich zdkladé poskytuje kvalitativni vysledky a informace. Textovd analyza se
zaméruje na hleddni vzorcl a trend( napri¢ velkou sadou dat a textovych dokumenti a
vysledkem je spise kvantitativni analyza. Na zdkladé textovych analyz jsou data vizualizovdna
do podoby grafi, tabulek (Garreta, 2020). Strojové uceni je nastroj, na zdkladé kterého, je
textova analyza schopna ucit se z tréninkovych dat a na zakladé ziskané predchozi zkuSenosti
predikovat vysledky novych informaci. Ve vétsiné pfipadl je nutné kombinovat text mining,
textovou analyzu i strojové uceni k ziskani co mozna nejkomplexnéjsich a nejpresnéjsich
vysledk.

V préci budou ddle terminy text mining a textova analyza pouzivany jako synonyma a
nebudou viude striktné rozliSovany, a to zejména proto, Ze spolu v praxi Uzce souviseji a
v textu je striktné nerozliSuje ani vétsina citované literatury.

3.3.1. Shromaidéni textu pro analyzu

Prvnim krokem k Uspésné textové analyze je ziskani a shromazdéni potifebného vzorku
textovych dat. Cim vétsi vzorek dat a &im vice si budou jednotlivé texty po strukturni strance
podobné, tim pfesnéjsi a podrobnéjsi vysledky lze ziskat.

Podle plivodu se data déli na interni a externi. Interni data jsou data ziskand z databaze
urcité spolecnosti, jsou jejim majetkem a tato spole€nost k nim ma vyhradni pfistup. Jedna se
napfr. o texty emailll, prizkumy minéni nebo data v databazich. Externimi daty se rozumi volné
Sifitelna data jako napf. informace ze socialnich médii a zpravodajskych serverd. Konferenéni
prispévky se pohybuji na rozhrani obou zminovanych ptvodu.

3.3.2. Format textu

Vstupem pro textovou analyzu je jakykoliv ¢isty text. Cisty text Ize definovat jako
sekvenci alfanumerickych, interpunkénich, oddélovacich grafickych znak( a nékterych
specidlnich symboll (napf.%, &, *, apod.). Alfanumerické znaky maji fonetickou a lexikdIni
hodnotu, jsou tedy primymi nositeli obsahu textu. Oddélovaci a interpunkcni znaky (napf.
mezera, tabuldtor, tecka, ¢drka, pomlcka, zavorky, lomitko atd.) se pouZivaji na ¢lenéni textu.
Cisty text Ize ziskat z formdtovaného elektronického dokumentu tak, Ze se z néj odstrani
vSechny typografické znacky a netextové informace, jako jsou napfiklad oznaceni velikosti a
typu pisma, obrdzky a grafika, vzorce, tabulky, grafy, a podobné (Parali¢, 2010).

Texty mohou byt uloZzené v rdznych datovych formatech, nejbézné;jsimijsou ,txt,,doc”,

Ldocx”, ,ppt”, ,xIs“, ,pdf”. Formdt ,pdf” je nejsndze akceptovatelny hlavné proto, Ze je
nezavisly na systémovych konfiguracich pro zobrazeni dokumentu (Taeho 2018). Po ucely
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diplomové prace byly texty prevedeny do formatu .txt, nejsndze s nim pracuje pouZity
software.

XML (Extensive Markup Language) lze povaZovat za dalsi textovy format. Text v XML
formdtu je opatfen znackami jasné urcujicimi strukturu textu a je ho tedy mozZné klasifikovat
mezi semi-strukturovand data (Taeho 2018).

3.3.3. Priprava textu pro analyzu

Dalsim krokem, ktery nasleduje po shromazdéni textovych dat, je jejich ptiprava pro
samotnou analyzu. Metody text miningu zpracovavaji velky objem dat a vyhledavaji informace
v textu, ktery je napsan v pfirozeném jazyce. Z toho bohuZel vyplyva nutnost predpfipravit
texty pred analyzou pomoci rozsdhlych dUprav do co nejvice vhodné podoby pro strojové
zpracovani.

Normalizace

Normalizace tokend je proces sjednoceni tokenu, aby se predeslo tomu, Ze v souboru
slov se bude nachazet vice identickych a pouze jinak zapsanych slov. Nejstandardnéjsim
zplisobem normalizace je implicitni vytvoreni trid ekvivalence, které jsou obvykle pojmenovdny
po jednom ¢lenovi sady (Manning, Raghavan a Schiitze, 2008). Prikladem mohou byt
vyznamoveé identicka, ale jinak zapsana slova ,Mr.” a ,,mister”.

Tokenizace

Tokenizace je proces rozdéleni celkii na mensi ¢dsti (Baeza-Yates a Ribeiro-Neto, 1999).
Tato technika Upravy textu rozdéluje textové retézce na jednotlivé morfémy, tedy nejmensi
jednotky nesouci vyznam. Ty mohou byt reprezentovany jednotlivymi slovy nebo i vétsSimi
vétnymi celky. Casti, které tokenizaci vzniknou, se nazyvaji tokeny. Kromé oddéleni lexikdlnich
jednotek textu tokenizace odstrariuje ze souboru dat interpunkci (Indurkhya a Damerau, 2010).
Jde v podstaté o formalni oddéleni vyznamovych celkd, aby se daly dale pocitacové vyuzit jako
smysluplné jednotky. Tokenizace je zvlast uzitecna pfi procesu indexovani slov a pocitanijejich

vyskytu. Vysledny text po Upravé tokenizaci mize vypadat napfiklad takto: (,this“ ,is“ ,an
~example” ,of”,a“ ,text” ,after”,tokenization” ,there”,is” ,no“,punctuation”, anymore®).

Segmentace

K tokenlm je v ramci dalSich Uprav mozno pfiradit jejich slovni druh. Zjednodusené to
znamena, Ze se u jednotlivych slov uréi, zda se jedna o podstatné jméno, pfidavné jméno,
sloveso... atd. Tato Uprava textu se nazyvd segmentace, v angli¢tiné parsing (Garreta, 2020).

Izolace kofene slova

Cilem dalsiho kroku uprav textu pred jeho samotnou analyzou je redukovat inflexni
tvary a derivacné pribuzné tvary slova na bézny zakladni tvar. Pro Upravu slov na jejich zakladni
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tvar se pouZivaji dva pfistupy, stemming a lemmatizace. Na prikladu to znamena, Ze
z podstatnych jmen je ziskan prvni pad jednotného disla, ze sloves infinitiv...atd. Dale jsou
v ramci této Upravy ze slov odstranény prepony a pfipony.

priklady apravy slov
am, are, is = be
car, cars, car's, cars' = car

pfiklad Upravy véty
the boy's cars are different colors =+ the boy car be differ color

Oba pristupy stemming a lemmatizace maji stejny cil, ale trochu odlisny postup k jeho
dosazZeni. Stemming vyuZivd hruby heuristicky proces, ktery odfezdvd konce slov v nadéji, Ze
vétsinou bude dosaZeno sprdvného vysledku (Manning, Raghavan a Schiitze, 2008). Nazev této
metody byl odvozen z anglického vyrazu pro kotfen slova — stemm. Vysledkem hrubého
ofezani slov pomoci algoritm{ stemmingu, nemusi vidy nutné byt smysluplné slovo.
Stemming je oproti lemmatizaci metoda rychld a vypocetné relativné nendrocnd, ovsem
dochazi pfi ni k vétsi chybovosti. Pri izolaci korene slov muZe dojit k jedné z téchto dvou chyb
a to je over-stemming a under-stemming. Over-stemming je jev kdy jsou dvé slova, kterd maji
rozdilny koren slova, izolovdna na stejny zdkladni tvar. Jako priklad miZeme uvést slova
"caring" a "cars". Tato slova maji rlizny vyznam a rizné koreny slova a mély by byt izolovany
na slova ,care”a ,car”. Hruby proces odstriZeni konci slov, jaky vyuZivd stemming, z obou slov
vytvofi chybné ,car”. Naopak under-stemming nastane, kdyZ ze dvou slov, kterad by méla byt
izolovdna na stejny koren slova vzniknou dva rozdilné koreny. Jako priklad uvdadim slova cry" a
“cried". Obé slova maji stejny korfen ,cry”. Pri under-stemmingu budou ale chybné z tohoto
slova vytvoreny korfeny dva — ,cry” a ,cri“ (Rusinkova, 2015). NejbéZznéji vyuzivanym
algoritmem pro Upravu anglickych textd pomoci stemmingu je Porterlv algoritmus.
ZjednodusSené popsdno se Porteriv algoritmus sklddd z péti fazi redukce pripon slov
aplikovanych postupné za soucasné kontroly zvyvajiciho korene slova. Predpony slov Porteriiv
algoritmus ponechdvd nezménéné (Manning, Raghavan a Schiitze, 2008).

Cilem procesu lemmatizace je stejné jako u stemmingu odstranéni flexe slov a izolace
kofene slova. Zdkladnim rozdilem mezi témito dvéma metodami je, Ze lemmatizace ziskdva
koren slova na zdkladé dostupné slovni zdsoby a morfologické analyzy slov, obvykle s cilem
odstranit pouze inflexni konce a vrdtit zdkladni nebo slovnikovou formu slova, které se
oznacuje jako lemma. VloZime-li do procesu tpravy slovo ,saw”, stemming by mohl vrdtit jen
,S" zatimco lemmatizace by pravdépodobné vrdtila bud',see”nebo,saw”v zdvislosti na tom,
zda pouzité ptlvodni slovo bylo slovesem nebo podstatnym jménem (Manning, Raghavan a
Schiitze, 2008).
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Odstranéni stop slov

Slova v textu, kterd sama o sobé nenesou Zadny vyznam a zarucuji pouze syntaktickou
spravnost textu se nazyvaji stop slova (stop words) a v pribéhu pfipravy textu pro analyzu je
cilem je z textu vyloudit. Tato slova byvaji velice bézna, avSak pro vyznam véty nedlezita.
Nejcastéji byvaji zastoupena slovnimi druhy jako jsou zajmena, predlozky, spojky nebo ¢astice.
V nasledujici tabulce 1 je seznam nejbéznéjsich stop slov vyskytujicich se v anglickych textech.

a an and are as at be by for from
has he in is it its of on that the
to was were will with

Tabulka 1: Seznam nejcastéjsich stop slov vyskytujicich se v anglickém jazyce. Zdroj: Manning, Raghavan a
Schiitze, 2008; vlastni zpracovdni

Jako Ceska stop slova by se dala napfiklad oznacit slova jako ,by“ ,,se” ,tedy”. Pro kazdy
jazyk existuje sada stop slov, kterd je brana jako referencni pro jejich odstranéni z textu.
Seznam stop slov se oznacuje jako stop list. Odstranénim stop slov z textu se docili snizeni
poctu tokend, které je tfeba analyzovat a zaroven se z textu ziskaji pouze slova, ktera budou
pro analyzu vyznamnad. Snizi se tim ¢asova narocnost zpracovani daného textu a zaroven i
naroky na vypocetni vykon a pamét.

Nékteré specidlni typy texti mohou byt vyskytem stop slov nepfimérené ovlivnény. Pro
zajimavost nékteré ndzvy pisni a dobre zndmé verse se sklddaji vyhradné ze slov, kterd jsou
bézné na seznamech stop slov (To be or not to be, Let It Be, | dont want to be, ...) (Manning,
Raghavan a Schiitze, 2008).

Klicova slova

Klicova slova jsou jedno nebo viceslovné vyrazy, které extrahované z dokumentu
predstavuji ve zhusténé formé jeho obsah. Klicovd slova jsou Siroce pouzivana k definovani
dotazl v systémech vyhleddvani informaci, protoZe jsou snadno definovatelnd, revidovatelnd,
zapamatovatelnd a sdilend (Berry, 2010).

Pres svou uZitecnost pro analyzu, indexovdni a vyhleddvani nemad vétsina dokumentu
pfifazend klicova slova. Vétsina stdvajicich pristupl se zaméruje na manudlni pfifazovdni
klicovych slov profesiondlnimi kurdtory, ktefi mohou pouZit pevnou taxonomii nebo se opiraji
o usudek autord, aby poskytli reprezentativni seznam. Soucasny vyzkum se proto zaméril na
metody automatického extrahovdni klicovych slov z dokument( jako pomdcky bud' k
navrhovadni klicovych slov pro profesiondlni indexer, nebo ke generovdni souhrnnych funkci pro
dokumenty, které by jinak byly nepfistupné (Berry, 2010).
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3.3.4. Obsahova a kontextova analyza

V nésledujici kapitole jsou popsany dva zdkladni teoretické sméry analyzy textl — obsahova a
kontextova analyza. Vybrané metody text miningu popsané v kapitole 3.3.5. jsou pak vétSinou
kombinaci obou téchto smér(.

Obsahova analyza

V tomto obsahovém neboli statistickém pristupu k analyze textu jsou slova v textu
kategorizovana do nékolika preddefinovanych skupin podle toho, jaky nesou vyznam. Zdsadni
pro obsahovou analyzu je identifikace klicovych slov, kterd nesou vyznam textu (Wachsmuth,
2015). Do obsahové analyzy vstupuje samotny text i jeho metadata jako je napfiklad cas
vytvoreni textu, obsah dokumentu, Udaje o autorovi, atd.

Kontextova analyza

Jako kontext je oznacovdno vyznamové spojeni slov nebo cdsti textu. Kontextovd
analyza se zabyvad hleddnim souvislosti mezi slovy, vétnymi celky, vétami, nebo ¢dstmi textu
(Kubis, 2019). Na rozdil od obsahové analyzy se nezkouma absolutni vyskyt téchto c¢asti
analyzovaného textu, ale jejich vzdjemnd souvztaznost. Pokud by doslo ke zméné usporadani
slov v konkrétnim textu, doslo by i ke zméné kontextu, pficemz z pohledu obsahové analyzy
by text zUstal nezménén.

vevys

pristup obsahovy, a tak k jeho vétSimu nasazeni do rozsahlych analyz dochazi az v posledni
dobé s jeho masivnim rozvojem.

3.3.5. Vybrané metody text miningu

Nasledujici kapitola se zabyva jednotlivymi metodami aplikovatelnymi pfi text
miningu. Prvni tfi uvedené metody - frekvence slov, kolokace a concordance neboli shoda,
jsou zakladni nebo se pouzivaji jako dil¢i, nasledujici ¢tyfi metody — analyza sentimentu,
klasifikace textu, shlukovani a extrakce textu jsou pokrocilejsi metody.

Frekvence slov

vv  ve.v

Metoda frekvence slov identifikuje nejbéZznéjsich terminy nebo pojmy v textu. Nalezeni
nejfrekventovanéjsich vyrazu v nestrukturovaném textu se pouZivd napriklad u konverzaci na
socidlnich sitich nebo pfi analyze zpétné vazby od zdkaznik( (Garreta, 2020).

Kolokace

Kolokace oznacuje slovni spojeni dvou nebo vice slov, které spolu gramaticky a

vv  vev

sémanticky souviseji. Nejbéznéjsimi typy kolokaci jsou dvouslovnd slovni spojeni - bigramy (v
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anglictiné napriklad souslovi ,get started”, ,save time” or ,decision making”) a trojslovnd
slovni spojeni — trigramy ( napriklad ,,within walking distance” nebo , keep in touch”) (Garreta,
2020). Mezi kolokace patfi souslovi, terminy, frazémy nebo viceslovna mistni oznaceni.

Identifikace kolokaci a nakldddni s nimi jako s jednim tokenem zlepsuje granularitu
textu, umozZniuje lepsi pochopeni jeho sémantické struktury a nakonec vede k presnéjsim
vysledkium dolovadni textu (Garreta, 2020).

Shoda

Tato metoda se zaméruje na hleddn homonym v textu. Jazyk muZe byt nejednoznacny
a stejné slovo Ize pouZit v mnoha riznych kontextech. Analyza shody slova miZe pomoci
pochopit jeho presny vyznam na zdkladé kontextu (Garreta, 2020).

Zde je napfiklad nékolik vét extrahovanych ze sady recenzi, véetné slova , work”:

Preceding context Target Following context

It saves time and help teams work more efficiently.

Some advanced features only work in one language (English).

It enables us to work towards better conversion and
retention.

We recommend this to several work with, and they are all happy with the

of the small businesses we results.

Tabulka 2: Priklady riizného vyznamu slova ,,work” v riiznych kontextech. Zdroj: Garreta, 2020
Analyza sentimentu

Analyza sentimentu nebude pro Ucely této diplomové prace stézejni, nicméné pro
zachovani komplexity pohledu na pfistupy k analyze textu je dllezZité ji zaradit.

Analyza sentimentu pracuje s emocné zabarvenymi slovy v textu. Podstatou tohoto
pristupu je emocné zabarvend slova vyhledat a podle jejich emocniho obsahu roztfidit. Na
zakladé vyskytu téchto slov je pak cely text zarazen do tfi skupin:

® pozitivni (positive),
e negativni (negative),
e neutralni (neutral).

Pokud lze z textu vyvodit sentiment, text je nazyvan subjektivnim, v opacném pfipadé je
nazyvan objektivnim. Metodu je mozné pouZzit samostatné nebo jakou soucédst pokrocilejSich
pfistupa.
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Klasifikace textu

Klasifikace textu je proces pfifazovani kategorii nestrukturovanym castem textu na
zakladé jejich obsahu. Tento proces méni text v nestrukturovaném pfirozeném jazyce na ddle
strojové zpracovatelna a smysluplnd data. Pokud by méla byt metoda klasifikace textu
zarazena do jednoho z vySe uvedenych smér(, odpovidala by obsahové analyze.

Diky automatizované klasifikaci textu je mozné oznacit velkou sadu textovych dat,
dosahnout vysledkd ve velmi kratkém case, aniz by bylo nutné do textu manualné zasahovat.
K nejc¢astéjsim ukolim klasifikace textu patfi analyza témat, analyza sentimentl a detekce
jazyka.

Klasifikace textu nékdy oznacovand i jako kategorizace se provadi v zasadé
prostrednictvim tti krokd, které jsou zndzornény na obr. 1. Pfed vlastni kategorizaci je nutné
provést nékolik pripravnych krokd. Jednim z nich je pfedem urcit seznam nebo strom kategorii
kterymi se budou jednotlivé tokeny klasifikovat. DalSim ptipravnym krokem je pfipravit pro
kazdou kategorii ukazkové tokeny, podle kterych se bude Fidit algoritmus klasifikace. Ddle je
tfeba rozhodnout o klasifika¢nim algoritmu a typu klasifikace, ktery bude pouzit. Nejcastéji se
pouZziva hierarchicky algoritmus a vylucnd nebo prekryvajici se klasifikace (Taeho, 2018).

Ve druhé fazi, v procesu uceni, se z ukdzkovych textl, které jsou pfifazeny ke kategoriim
v pfredchozim kroku, wvytvofi vzorce jako jsou rovnice, symbolickd pravidla nebo
optimalizované parametry, na zdkladé kterych se v dalSim kroku bude text automaticky
kategorizovat.

Prelimina e
i Learning Classification

Tasks

Obrdzek 1: Fdze klasifikace textu. Zdroj: Taeho 2018

Vysledky procesu uceni Ize ovérit pomoci ovérovaci sady pfikladd. V zavislosti na
vysledcich z ovérovaci sady se rozhodujeme, zda pouZijeme zvoleny klasifikacni algoritmus
(Taeho, 2018). Pokud se ovéfovaci sadou podafi verifikovat dostate¢nou pfesnost algoritmu,
nastava posledni faze procesu a tou je samotna klasifikace.
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Konceptu klasifikace je mnoho, prvni z nich je binarni klasifikace, jejimz zdkladem je
roztfidit vyrazy pouze do dvou kategorii napriklad pozitivni a negativni nebo tykajici se
jednoho nebo druhého tématu. Vicecetné klasifikace déli vyrazy v textu do m skupin podle
sloZitéjSich algoritm(. VétsSinou se jednd o nadefinované predlohy a posuzuje se, zda dané
slovo té predloze odpovida. Pokud odpovidd, zaradi se, pokud ne, je posuzovano vuci jiné
skupiné a proces se opakuje, dokud se nepovede vyraz zaclenit.

Klasifikace se dale déli na mékkou a tvrdou v zavislosti na tom, zda kazda polozka smi
patfit do vice neZ jedné kategorie, Ci nikoli. Dale se klasifikace déli na hierarchickou a
nehierarchickou podle toho, zda je povoleno vnofovani kategorii do sebe ¢i nikoliv. Déleni
klasifikace na zavislou a nezavislou se vyznacuje tim, zda je aktudlni klasifikace ovlivnéna
vysledky klasifikace poloZek predchozich.

Shlukovani

Shlukovani textu (clustering) oznacuje proces segmentace textu do shluk( na zakladé
jejich obsahové nebo vyznamové podobnosti. Pokud by méla byt metoda shlukovani textu
zarazena do jednoho z vySe uvedenych smér(, odpovidala by kontextové analyze.

Shlukovani textu mUzZe byt provadéno na rlaznych Urovnich granularit, kde klastry
mohou byt dokumenty, odstavce, véty nebo vyrazy. Segmenty textu nejsou pfedem nijak
klasifikovany a algoritmus uceni probihd na rozdil od metody klasifikace bez verifikace
oveérovaci sadou (Allahyari a kol, 2017).

Shlukovani textu probiha silné v zavislosti na podobnosti textd, klicovy je tedy zplsob
definice metrik podobnosti. Prototypy klastrd jsou inicializovany ndhodné nebo libovolné a
jsou optimalizovany tak, aby maximalizovaly podobnosti poloZek v kazdém klastru a
minimalizovaly podobnosti mezi klastry.

Existuje mnoho clusteringovych algoritm(, které lze pouzit k praci s kontextem
textovych dat. Algoritmy mohu pracovat na principu binarniho vektoru, tj. s ohledem na
pfitomnost nebo nepfitomnost slova v dokumentu nebo je moiné pouzit rafinovangjsi
reprezentace, které zahrnuji metody vazeni, jako je TF-IDF.
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Obé metody klasifikaci a shlukovani Ize ucinné v metodach kombinovat. Rozdily mezi
obéma metodami jsou patrné z tabulky 3. Shlukovani oproti klasifikaci textu nepotrebuje
manualni definici kategorii, shluky jsou vytvareny automaticky podle vyznamu obsazeného
v textu. Vysledky strojového uceni, které probihd v metodé klasifikace, jsou verifikovany
pomoci ovérovaci sady, u shlukovani zadna verifikace neprobiha. Vstupem pro shlukovou
analyzu je vidy cely textovy soubor najednou, do klasifikace textu vstupuji jednotlivé tokeny
samostatné. Vysledkem shlukovaci analyzy jsou strojové vytvorené podskupiny dat
s podobnym vyznamem, vysledkem klasifikace textu jsou tokeny roztfidéné do predem
danych kategorii. Metoda klasifikace textu byva oznacovana jako staticka, metoda shlukovani
jako dynamicka.

Clustering Classification
Classification categories | Automatic definition Manual definition
Machine learning type Unsupervised learnng Supervised learning
Input Group of data items Single data item
Output Subgroups of similar data items | Category or some categories

Tabulka 3: Hlavni rozdily mezi shlukovaci analyzou a klasifikaci textu (Taeho, 2018).
Extrakce textu

Extrakce textu je technika textové analyzy, kterd extrahuje konkrétni ¢asti dat z textu,
jako jsou klicova slova, ndzvy entit, adresy, e-maily atd. Pokud by méla byt metoda extrakce
textu zarazena do jednoho z vySe uvedenych sméru, odpovidala by obsahové analyze.

Pomoci extrakce textu lze ziskat z textu klicové informace a zaroven se vyhnout
veskerym problémim se spojenym s ru¢nim tridénim dat.

Extrakce informaci zahrnuje tfi zakladni ukoly, extrakci klicovych slov, extrakci entit a
extrakci funkci.

Extrakce klicovych slov

Klicova slova jsou nejdulezitéjsi pojmy v textu a lze je pouZzit k shrnuti jeho obsahu.
Pouziti extraktoru kliéovych slov umoZnuje indexovat data, kterda maji byt prohledavana,
shrnout obsah textu nebo vytvofit tagy (znacky).

Extrakce entit

Entita se rozumi posloupnost slov, kterd identifikuji néjakou skute¢nou entitu, jako
jsou jména spolecénosti, organizaci nebo osob z textu, napf. , Google Inc”, , USA“, ,Barack
Obama*“. Ukolem rozpozndavani entit je najit a klasifikovat entity ve volném textu do pfedem
definovanych kategorii, jako je osoba, organizace, umisténi atd. Extrakci entit nelze zcela
jednoduse provést porovndnim slov proti slovniku, a to z ndsledujicich dvou divodu. Slovniky
jsou obvykle neuplné a neobsahuji vsechny formy pojmenovanych entit. Jednoznacnost entity
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casto zavisi na kontextu, napriklad ,velké jablko” miZe byt ovoce, nebo jiné pojmenovdni
mésta New Yorku (Allahyari a kol, 2017).

Extrakce funkci

Extrakce funkci pomadha identifikovat specifické vlastnosti produktu nebo sluzby v sadé
dat. Pokud se napfiklad analyzuji popisy produktl, daji se snadno extrahovat funkce jako je
barva, znacka, model atd.

Ve stejné analyze mize byt ¢asto uzZite¢né kombinovat extrakci textu s klasifikaci textu.

3.3.6. Vizualizace

Vizualizace je v ptipadé text miningu velmi silnym nastrojem. Text mining je schopen
zvelkého mnoZstvi nestrukturovanych dat vytvorit podstatné mensi a strukturovanou
podmnoZinu, tato podmnoZina je casto stdle pfrilis velkd na to, aby lidsky analytik rozumné
zpracoval, pochopil, detekoval trendy a vyvodil z nich zavéry. Ndstroje pro vizualizaci maji
zdsadni vyznam pro interpretaci informaci obsaZenych v textech (Berry, 2010).

Jednou z nejbéZnéjsich forem vizualizace textovych dat je textovy mrak, anglicky word
cloud, tag cloud, text cloud. Vstupnimi udaji pro textovy mrak je cetnost slov v daném textu.
Jednotliva slova analyzovaného textu jsou poté umisténa do prostoru v riznych tvarech a
cetnost jejich vyskytu a relevance je zohlednéna ve velikosti pisma. Cim vétsi pismo, tim vyssi
pocet vyskyti slova v textu. Pro vizualizaci pomoci word cloudu je zdsadni kvalitni extrakce
klicovych slov z textu a odstranéni stop slov. Cetnost stop slov v textu je vyssi neZ cetnost
klicovych slov, a tak by pri jejich nedostatecné izolaci doslo ke znehodnoceni celého diagramu
(Frydrychova 2020). Textové mraky poskytuji rychlé a jednoduché vizudlni informace, které
mohou vést k podrobnéjsim analyzam. Mezi jejich nevyhody patfi, Ze neumoZruji porovndavani
jednotlivych texti mezi sebou, maji nepresné kédovadni velikosti, a nezobrazuji strukturu textu
(Heer 2020).

Dalsi z jednodussich vizualizaci je matice slov. Zndzorriuje pocet vyskytu klicovych slov
v jednotlivych ¢lancich (Heer 2020). Tento zpUsob zobrazeni textovych dat je velmi presny, ale
u vétsich souborl dat mize byt matice obsahla a neprehledna.

Typem vizualizace poctu slov v textu je i word count graf (tabulka). Slova nejsou v
takovém grafu umisténa do mraku ani jiného tvaru, ale jednoduse vedle sebe, jako v textu,
pricemZ muiZe, ale nemusi byt zachovdn parametr velikosti fontu textu jako indikdtor poctu
vyskytu vyrazu v analyzovaném dokumentu. Rozdilem oproti word cloudu je to, Ze pocet
vyskytu je u kazdého slova zpravidla uveden, a tak neni kladen takovy diraz na velikost slova
a je mozné zanechat vsechna slova ve stejné velikosti. Co je ale ve vizudlu podstatné je to, Ze
slova jsou serazena podle poctu jejich vyskytu. Stdle tedy plati dileZitost vyrazeni stop slov,
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jako ostatné u témér vsech typu vizualizaci, aby v grafu nebyla na prvnich prickdch zobrazena
slova neposkytujici hodnotnou informaci (Frydrychova 2020).

Dalsim typem grafu, pomoci kterého je mozné vizualizovat textova data je history flow
graf. History flow je vizualiza¢ni nastroj pro ¢asovou posloupnost snimkl dokumentu v rliznych
fazich jeho vytvareni. Tento nastroj podporuje sledovani pfispévkd do ¢lanku rdznymi uzivateli
a dokaze identifikovat, které Casti dokumentu zlstaly nezménény béhem mnoha revizi
uplnych dokumentu.
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4. Prakticka cast diplomové prace

4.1 Charakteristika textu

Pro ucely diplomové prace bylo analyzovano celkem 291 védeckych prispévkl z péti
ro¢nikd konference Efficiency and Responsiblity in Education (ERIE), tj. zlet 2016 aZ 2020.
Pocty prispévkad v jednotlivych rocnicich jsou patrné z tabulky 4.

Rocnik Pocet prispévki
2016 85
2017 66
2018 53
2019 43
2020 44

Tabulka 4: PoCty prispévki v jednotlivych rocnicich. Zdroj: vlastni zpracovani

Clanky jsou v anglickém jazyce. Prispévky jsou ve formatu .pdf a kazdy piispévek odpovida
jednomu souboru. Clanky jsou uloZfeny pod jménem autora/autord a &islem stranek, na
kterych se v konferenénim sborniku jejich ¢lanek vyskytuje ve formatu 001-
005_P¥ijmeni,PFijmeni.pdf

4.2. Frekvencni analyza a klasifikace textu

4.2.1. Pfiprava texti pro softwarovou analyzu

Pfed samotnym softwarovym zpracovanim bylo potfeba texty prevést do formatu .txt.
Texty vtomto formatu jsou pro pocitatové zpracovani softwary Statistica a Tovek tools
nejvhodnéjsi. Pro prevod textl do formatu .txt byl pouzit open software Bulk PDF to text
Extractor od spolecnosti Google.

Dale byla z ¢lank(i manudlné odstranéna hlavic¢ka, dedikce a zdroje. Tyto ¢asti ¢lank(
obsahovaly geografické Udaje a Udaje o autorech, které by analyzu, jak byla navrzena,
zkreslovaly.

4.2.2. Vytvoreni stop listu

Dalsim krokem pfipravy pred samotnou analyzou bylo odstranéni slov, ktera nenesou
v textech Zadny vyznam. K odstranéni nepodstatnych slov bylo nutné vytvofit stop list.
Odstranénim nepotrebnych slov z textl se zmensi vzorek slov pro samotnou analyzu a tim se
jednak usnadni nasledné kroky a také zpresni celd analyza. Stop listy jsou volné k vyhledani na
internetu nebo je jiz obsahuje pouzivany software. Software Statistica obsahuje anglicky
slovnik, ktery je ale pro ucely této prace malo obsahly. K odstranéni stop slov byl jako zaklad
pouzit stop list stazeny online ze serveru GitHub od autora Diaz, 2016. Stop list byl na zdkladé
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vysledkl prvni frekvencni analyzy softwarem Statistica doplnén o dalsi slova, ktera byla
vyhodnocena pro feSené téma jako nadbytecna. Do toho spadaly zejména nadpisy Casti textu
(napf. abstract, keywords apod.), dale spojky, pfedlozky atd. Nahled stop listu je v tabulce 5.

Z textu jsou také odstranéna Cisla stranek a dalsi netextové informace.

able act affects ain't already amount anything approximately
ableabout actually | after aint also an anyway aq

about ad af al although and anyways afterwards
above added ag all always announce anywhere are

abroad adj again allow am another ao area

abst adopted | against allows amid any apart areas
accordance | ae ago almost amidst anybody apparently | aren
according af ah alone among anyhow appear aren't
accordingly | affected | ahead along amongst anymore appreciate | arent

across affecting | ai alongside | amoungst anyone appropriate | arise

Tabulka 5: Stop list. Zdroj: Diaz 2016; vlastni zpacovdni

4.2.3. Frekvenéni analyza

Kompletni soubor vsech ocisténych text( byl nahrdan do modulu Text Miner softwaru
Statistica. Jako seznam stop slov byl pouzit pfipraveny stop list. Vysledky prvotni frekvenéni

analyzy jsou viditelné z obrazku 2.

)\u:r Results: [No active dataset]

Documents: 291
Words:

1000 + 49585

Frequency (mportance/relevance measure)

(O Inverse document frequency [recommended] B options ~
(® Raw O Binary O Logarithmic Save specs
Word / Phrase Count Files (s
M 112 76
2 97 63
(2007) 54 40
(2008) 65 42
(2009) 53 44
(2010) 66 50
(2011) 68 54 <

* Right-click to combine highlighted words as synonyms
* Use checkboxes to select words for deployment

Summary ]Concept extraction I Search ] Save results

Frequency matrix: word <=> document
il Selected words

B  Indexed documents

[[] Each word in a separate column
[[] Onlly those that satisfy the search query

Search:

@ As report

Obrdzek 2: Ndhled na vysledky prvotni frekvencni analyzy softwarem Statistica. Zdroj: vlastni zpracovdni
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Celkem bylo v prvnim kroku analyzy zpracovdno 291 text(, program identifikoval 1000
slov a 49585 jejich synonym. Po seskupeni synonym nastrojem combine words a odstranéni
irelevantnich slov a zbyvajicich Cislic, zlstalo pro dalsi analyzu 481 slov a 49705 synonym, jak

je patrné z obrazku 3.

,\:1" Results: [No active dataset]

Documents: 251
Words: 481 + 45705

Frequency (mportance/relevance measure)
(O Inverse document frequency [recommended] E Options ¥

@ Raw (O Binary (O Logarithmic Save specs
Word / Phrase / Count Files A
ability 528 164
absolute 98 42
abstract 312 250
academic 716 134
accepted 83 41
access 139 71
account 122 82 v

Obradzek 3: Nahled na vysledky analyzy po odstranén synonym a irelevantnich slov a znakd. Zdroj: vlastni zpracovani.
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S vyuZitim modulu Selected words byla zobrazena jednotliva slova a cetnost jejich
vyskytl v textech. Tato metoda vizualizace se nazyva word count. V tabulce 6 je zobrazeno 25
nejcastéji se vyskytujicich slov. V Priloze 1 je cely seznam kli¢ovych slov.

Poradi | Slovo Pocet vyskyta Pocet dokumentu
1 study 12333 286
2 teacher 5244 233
3 education 4816 272
4 question 2506 244
5 learn 2316 221
6 school 2141 196
7 university 2135 234
8 level 2106 270
9 analyse 2056 276

10 develop 1956 246
11 knowledge 1856 231
12 response 1790 199
13 data 1786 262
14 method 1724 291
15 process 1551 252
16 table 1545 234
17 mathematical 1413 106
18 active 1369 219
19 evaluation 1316 203
20 subject 1272 191
21 statistic 1264 193
22 based 1240 268
23 focus 1169 256
24 solution 1167 162
25 czech 1120 188

Tabulka 6: Vysledky metody Word count ze sw Statistica. Zdroj: vlastni zpracovani.
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Frekvenci slov a jejich relevanci v textu Ize dale vizualizovat technikou word cloud. Zde
v diplomové praci je tato technika uvedena, ale neni s ni dale pracovano, protoze jeji vysledky
nejsou presné méritelné a nelze s nimi ddle exaktné pracovat, slouzi pouze pro vizualizaci a
jako prvotni podklad k dalSim analyzam. Pro analyzu byl pouzit SW MonkeyLearn, ktery
pracuje s viceslovnymi vyrazy. Na obrdzku 4 a 5 je word cloud z ndhodné zvoleného ¢lanku
242-248 Remes, Beranek.txt a 005-011_Antonova, Abramova, Popova.txt. Oba ¢lanky jsou
z roku 2020.

oriented programming

interviewed students

qualitative research u n d e rSta n d i n g gOOd understcnding

basic programming concept basic con cept

year of programming b I
high school students ta e abstract class  eeeropriateprogrammingtask g oreop  beranek & remes

concept threshold concept

oop concept

novice students programmer

assigned task

concept of object iy h problem

ObjeCt resedrc
t rou b I esOme  cbstract concept

field of programming

identified strategy
research questions

set of task

written material

year undergraduate students

programming concept

problem students

threshold concept theory

deeper understanding
oriented approach : :
e understanding of programming objectdesign  way students

tertiary education programming strategy concrete understanding

Obrdzek 4: Word cloud vytvoreny softwarem MonkeylLearn z textu: Remes, Berdnek. Zdroj: vlastni zpracovani.

geographic location

cost of education  digital technology il education mobiity

increased students motivation

[GaImsraTHoHVaton university students  Virtual classroom learning

disa dvantages , ~ virtual classroom model
poor internet connection

mcbrien et al artanava etol Vil’tUGl |eCI rning
course

educational services course students

respondents ... :
virtual classroom course psoum e e ':"‘:“’ — Stu d e nts social StUdy obtained data

t t . limitations of time
i online course
uniied state oxar, VICEUAI ClASSFTOOM

questionnaire education digitalization

online educational technology

communications technology quality of education

previous experience  raditionalclass  ural federal university

virtual education model free course

Obrdzek 5: Word cloud vytvoreny softwarem MonkeyLearn z textu: Antonova, Abramva, Popova. Zdroj: vlastni zpracovdni.
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4.2.4. Klasifikace textt

Vybér kategorii

Prvnim krokem metody klasifikace text( je vybér kategorii, do kterych jsou texty
Clenény. Na zakladé analyzy klicovych slov a tematickych celkd definovanych pfimo konferenci
ERIE bylo navrieno 7 tematickych kategorii. Pro dal$i analyzy bylo nutné kategorie jednoslovné
oznacit a tato vybrana pojmenovani kategorii zpétné doplnit do ¢lankd. Oznaceni kategorii se
tak v dalsSim kroku naindexovalo a bylo mozné s klasifikovanymi ¢lanky ddle pracovat. Pro
oznaceni kategorii bylo nutné vybrat takova slova, kterd se v anglickém jazyce bézné vyskytuji.
Pokud by byla zvolena neexistujici slova nebo zkratky, program by je porovnal se slovnikem a
mohl by je z dalsi analyzy vyloucit. Dale bylo nutné zabezpecit, aby byla jako oznaéeni vybrana
takova slova, kterd se jinde ve ¢lancich nevyskytuji, aby analyza nebyla kontaminovana. Jako
nazvy kategorii byla zvolena rfecka pismena, ktera byla vybrana tak, aby se v textech ¢lankd
nenachazela. Pro dalsi analyzy byly oznaceni kategorii nazvy reckych pismen do textd zpétné
doplnény.

Nazvy kategorii a jejich oznacdeni zobrazuje tabulka 7.

Oznaceni Kategorie

omega Teorie a metodologie pedagogiky a vzdélavani

beta Teorie a metodologie védy

gamma Lidské zdroje a pracovni uplatnéni

delta Rizeni znalosti a znalostni inZzenyrstvi

kappa Systémové inZenyrstvi a informacni inZenyrstvi, software
sigma Kvantitativni metody pro vzdélavani a / nebo védu
epsilon Chovéani a motivace studentu

Tabulka 7: Ndzvy kategorii a jejich oznaceni. Zdroj: viastni zracovdni

Popis kategorii

e Teorie a metodologie pedagogiky a vzdélavani. Tato kategorie sdruzuje vSechny
¢lanky tykajici se obecné pedagogiky a vzdélavani.

e Teorie a metodologie védy.

e Lidské zdroje a pracovni uplatnéni. Clanky z této kategorie pojednavaji o $kolnich
vysledcich student( a jejich souvislosti s pracovnim uplatnénim, situaci na trhu prace,
zaméstnani pfi studiu a jinych tématech souvisejicich s vzdélanim jako prerekvizitou
pro pracovni uplatnéni.

e Rizeni znalosti a znalostni inZenyrstvi. Tato kategorie zahrnuje ¢lanky zabyvajici se
problematikou vytéZzovani informaci z dat, statistickymi metodami analyzy a
zpracovani dat a ostatnimi tématy z oboru fizeni znalosti a znalostniho inZenyrstvi.
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Systémové inZzenyrstvi a informacni inZzenyrstvi, software. Do této kategorie spadaji

¢lanky zabyvajici se navrhem a realizaci informacnich systému a ¢lanky zabyvajici se

vyuZzitim urcitych systémovych rfeseni a softwar(.

Kvantitativni metody pro vzdélavani a / nebo védu. Tato kategorie sdruZuje ¢lanky,

které se vénuji vyzkumu postavenému na kvantitativnich metodach jako je napfiklad

sbér dat formou dotaznikd, testd a sebehodnoceni.

Chovani a motivace studentu.

Ke klasifikaci textl neboli rozdéleni text(i do kategorii byl vyuzit modul Indexed documents.

Vysledkem analyzy timto modulem je tabulka, kterd zobrazuje kli¢ova slova v jednotlivych

textech. Nahled této tabulky zobrazuje obrazek 6.

9 File summary (Spreadsheet1)
Document ‘ Number of Indexed text
length words
007-012_Antonova, Merenkov, Popova_146-618-1-RV.txt 21256 57 assessment students abstract paper learning innovative pedagogical technal
013-020_Beranova, Navrétilovd, Sima_159-606-1-RV txt 23471 60 evaluation knowledge finance students selected czech universities abstract |
021-026_Berka, Vrabec, Marek_147-585-2-RV.txt 16058 61 bachelor students university prague abstract completing study aa students &
027-033_Boguslavskaya 170-616-1-RV txt 22352 56 benefits project abstract paper approach development university author appli
034-042 Cocca, Cocca, Dimas Castro, Espino_176-674-1-RV.txt 21541 56| program professional abstract professional contribute increasing quality proc
043-049_Fajcikova, Fejfarovd, Hlavsa, Fejfar_209-654-1-RV txt 20083 59 success rate degree programme matter abstract article relationship success
050-056_Flégl, Jiménez-Bandala, Andrade Rosas_215-641-1-RV txt 19858 59 measure period introductory analysis abstract main tasks education instituti
057-067_Gunina, Komarkova, Markova, Tripes 166-628-1-RV.txt 27158 58 project management view abstract study analyses attitude project managerr
068-075_Hafrova, Moore de Peralta_188-564-1-RV.txt 27165 57 faculty satisfaction gender differences public university abstract time limited
076-082_Homan, Hanzal_172-572-1-RV txt 20648 53|senices secondary schools selected region abstract secondary schools ser
(083-089_Hordkova. Hougkovd Berdnkovd, Mudrychova. Hougka 217-648-1-RV.txt 22062 57 influence selected factors learning outcomes knowledge abstract paper aims
090-096_Hruby, Starikova.txt 19965 61 future czech abstract paper a study data monitoring study university studer
097-104_Chylova, Michalek, Krejéovd, Natovovd_161-597-1-RV.txt 23546 61 students &€" academic success abstract ad change university student acad
105-112_Jané&afikova, Novotnd_133-570-2-RV.txt 24856 57 questions &€ questions abstract questions introduced (2010) tools creation
113-119_Jiménez-Bandala, Flegl, Luis_211-555-1-RV txt 17429 59 education positive impact developing countries abstract developing countries
120-128 Jordanova, Koldova, PetrdSkova, Rosa 179-620-1-RV txt 25426 65 factors influencing financial abstract main goal paper aa research, examined
129-135_Krejcova, Chylova, Michalek, Vydrova_143-550-1-RV txt 22208 59 impact education abstract family ad primary psychological development thec
136-145_Kuchafova, Pfeiferovd, Pragilovd. Siminkova_180-580-1-RV.txt 25208 56 academic students accounting subjects abstract scale measure academic s
146-153_Kukalova, JeEminek, Moravec, Bina Filipovd_155-662-1-RV.txt 23T 63 finance education prague abstract paper focuses exams success rate stude
154-160_Kvasnicova Stanislavska, Kvasnicka, Panikova_199-643-1-RV txt 13690 58 social universities czech comparison situation 2011 2018 abstract concept £
161-167_Lansky, Mildeova 152-655-1-RV txt 23047 58 | practice subject application software university finance administration abstra

Obrdzek 6: klicova slova v jednotlivych textech. Zdroj: vlastni zpracovani.

Podle souboru kli¢ovych slov v jednotlivych textech byly ¢lanky do kategorii rozfazeny.

V nékterych textech nebylo zafazeni do kategorii pouze na zédkladé klicovych slov jednoznacné.

Pro vétsi jistotu v kategorizaci byla analyza doplnéna o jednoznaéné viceslovné fraze, které

byly do softwaru doplnény.
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Seznam frazi je uveden v tabulce 8.

methodology of pedagogy

Theory of science

Knowledge unit

whiteboards

methodology of methodology of science knowledge text online tool
education
Theory of pedagogy human resources knowledge transfer computer labs

theory of education

human relations

Knowledge sharing

guantitative methods

Performance prediction

human relations

Tacit knowledge

self-reflection

management
learning-teaching process | employers Explicit knowledge university
assessment
education effectiveness First job systems engineering statistical methods
oral assessment earnings information engineering survey

written assesment

organizational structure

applications in education

student reflection

Explicit knowledge

Career decision

applications in science

teacher’s abilities

tertiary education

labour market

Computer-aided

Assessment tool

assessment
educational process job market LMS Moodle soft skills
teaching methods knowledge management | E-learning higher education

learning competences

knowledge engineering

mobile devices

Tabulka 8: Seznam frazi pouZitych k doplnéni klasifikace texti na zdkladé klicovych slov. Zdroj: vlastni zpracovadni

Byla zvolena mékka klasifikace, tj. Ze jeden text mohl spadat do vice kategorii.

Ovéreni spravnosti klasifikace

Druhym krokem metody klasifikace text( je ovéreni, zda klasifikacni algoritmus, ktery
byl zvolen v prvnim kroku analyzy, rozfazuje ¢lanky do kategorii spravné. Tento ovérovaci krok
je velmi dllezZity, nebot s kategoriemi pracuji dale vsechny nasledujici analyzy provadéné
v ramci této diplomové prace. Ze sady klasifikovanych ¢lank( bylo nahodné vybrano 10.
Kategorie, do kterych byly ¢lanky zafazeny na zakladé seznamu klicovych slov a frazi byly
porovnany se zarazenim na zakladé zobrazeni celého textu ¢&lanku. Vysledky prvnich tfi
¢lanka zobrazeny nize.

testovanych jsou

Text - 380-386 Salkova, Navratilova 2018

e Klicova slova definovana programem Statistica:

,experience success graduates job market abstract specific experience studies increasing university experience
essential future success job market. paper partial survey conducted students degre“

Zarazeni do kategorii na zakladé klicovych slov:
- Gamma: Lidské zdroje a pracovni uplatnéni

e \ybér z celého textu ¢lanku:
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WORK EXPERIENCE AS A PREREQUISITE FOR THE SUCCESS OF GRADUATES IN THE JOB MARKET
Daniela Sdlkovd, Miroslava Navrdtilovd

Abstract

The acquisition of specific work experience during studies is proving to be of increasing

importance for university graduates. Work experience is currently an essential prerequisite

for future success in the job market. Paper presents the partial results of a survey conducted

among students in the bachelors’ degree program at the Economics and Management Faculty of the CULS over
a five-year period from 2013 to 2017. The goal of the paper is to define the

degree to which students were engaged in employment during their studies at university, their reasons for
entering employment and the areas where the students most frequently worked. Most students are aware of
the significance of acquiring work experience and skills in parallel with theoretical preparation. The students
were most frequently employed in the form of part-time jobs which represent a flexible form of employment
and at the same time can be well combined with university studies.

Keywords

Employment, graduate, job market, studies, university, work experience

Introduction

The issue of the employment of graduates is proving to be highly significant worldwide. As

Dimian (2011) points out, the unemployment of young people is negatively related to per capita GDP, but
positively correlated in the case of a delayed unemployment rate....

Zarazeni do kategorii na zakladé posouzeni celého textu ¢lanku:
- Gamma: Lidské zdroje a pracovni uplatnéni

Text — 061-068 Gadusova, Durkova 2018

e Klicova slova definovana programem Statistica:

“responsible teacher assessment abstract paper tools project key professional assessing identify psychological
factors learning. based qualitative method analysis interpretation collected data. Data”

Zarazeni do kategorii na zakladé klicovych slov:
- Omega: Teorie a metodologie pedagogiky a vzdélavani
- Sigma: Kvantitativni metody pro vzdélavani a / nebo védu

o \ybér z celého textu ¢lanku:

RESPONSIBLE SELF-ASSESSMENT AS PART OF TEACHER ASSESSMENT
Zdenka Gadusovd, Simona Durkovd

Abstract

The paper presents the results of piloting the tools (developed within the project APVV-14-

0446 for 10 key teachers’ professional competences) for assessing the teachers’ competence Can
identify the psychological factors of pupil learning. It is based on qualitative research using the
method of analysis and interpretation of the collected data. Though the piloting is still in progress,

31



the data analysis presented in the paper and its results have shown that neither the management
nor the staff of Slovak schools is keen on trying new methods of teacher assessment. They do not
like filling in forms which are longer than one page and hate questions which ask them to use
theoretical knowledge to solve practical problems. This creates a lot of dilemmas for the research
team of the project as any of the closed questions in the sheets would need an open sub-question
asking for giving of evidence.

Keywords

Assessment, assessment tool, assessor, professional competence, self-assessment, teacher
Introduction

Evaluation of teacher competences has been one of the most frequently discussed topics in recent
years. There are many methods of teacher evaluation (Magovad et al., 2016).

Zarazeni do kategorii na zakladé posouzeni celého textu ¢lanku

- Omega: Teorie a metodologie pedagogiky a vzdélavani
- Sigma: Kvantitativni metody pro vzdélavani a / nebo védu

Text —175-182 Martinik 2019

e Klicova slova definovand programem Statistica:

“technologies applied abstract plays crucial role implementation learning process students special students
difficult participate learning process. students support technologies participate process”

Zarazeni do kategorii na zakladé kli¢ovych slov:
- Kappa: Systémové inZenyrstvi a informacni inZenyrstvi, software
- Omega: Teorie a metodologie pedagogiky a vzdélavani

o \ybér z celého textu ¢lanku:

APPLE MOBILE TECHNOLOGIES APPLIED TO SHARING AND RECORDING OF REMOTE LECTURES
Ivo Martinik

Abstract

Mobile equipment plays crucial role in the implementation of learning process for the students
with special needs, especially for students with locomotive, visual and aural disability who may
find it difficult to personally participate in the learning process. The realization of the teacher-
students interaction with the support of mobile technologies and its recording that is available on-
line or on-demand is also necessary if the educator cannot participate in the lecture process directly
in the classroom but interacts with the students from a remote site. Apple mobile technologies
used within the services of the classroom of the Apple Authorised Training Centres for Education
(AATCe) worldwide program have been successfully deployed in fulfilling these objectives at the
Faculty of Economics VSB-Technical University of Ostrava. The process Petri nets theory was
applied at the design and implementation of information barrier-free approach that is determined
for the fulfillment of the above goals.

Keywords

FaceTime, MERLINGO, Mobile technologies, process Petri nets, remote group communication
Introduction

Mobile technologies of all kind have been increasingly used in the teaching process at all

types of the schools in the Czech Republic.
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Zarazeni do kategorii na zakladé posouzeni celého textu Clanku:
- Kappa: Systémové inZzenyrstvi a informacni inZenyrstvi, software
- Omega: Teorie a metodologie pedagogiky a vzdélavani

4.2.5. Zhodnoceni vysledki

Analyzou ¢lanka, které byly upraveny vloZzenim ndzvu kategorie, byly zjiStény pocty
vyskytl jednotlivych kategorii. Vysledky jsou uvedeny v tabulce 9.

Kategorie

2016 | 2017 | 2018 | 2019 | 2020 | Celkem
Teovru? a'mletodologle pedagogiky a 54 44 30 29 30 187
vzdélavani
Teorie a metodologie védy 13 6 4 8 15 46
Lidské zdroje a pracovni uplatnéni 17 4 7 7 7 42
Rizeni znalosti a znalostni inZenyrstvi 9 3 5 2 4 23
'Syvster:nove, inZenyrstvi a informacni 13 10 3 5 11 42
inZenyrstvi, software,
Kvantltatlvvnl metody pro vzdélavani 14 15 3 5 10 54
a/nebo védu
Chovani a motivace studentu 12 14 16 13 17 72

Tabulka 9: Pocty vyskytt jednotlivych kategorii v rocnicich. Zdroj: vlastni zpracovdni
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Nasledujici tabulka 10 zobrazuje relativni Cetnosti vyskytl jednotlivych kategorii
v rocnicich. Absolutni vysledky byly prepocitany, aby nedoslo ke zkresleni analyzy rozdilnym
poctem €lankd v rocnicich.

Kategorie
2016 | 2017 | 2018 | 2019 2020
Teorie a metodologie pedagogiky a vzdélavani
B¢ pecagosity 64 67 57 67 68
Teorie a metodologie védy 15 9 8 19 34
Lidské zdroje a pracovni uplatnéni
20 6 13 16 16
Rizeni znalosti a znalostni inZzenyrstvi
11 5 9 5 9
Systémové inzenyrstvi a informacni inZzenyrstvi,
software
15 15 6 12 25
Kvantitativni metody pro vzdélavani a/nebo védu
16 23 15 16 23
Chovani a motivace studentd
14 21 30 30 39

Tabulka 10: Relativni pocty vyskyti jednotlivych kategorii v rocnicich. Zdroj: vlastni zpracovdni

Tematicky prekryv

Clanky byly do kategorii roziazovany pomoci mékké klasifikace, tj., Ze jeden ¢lanek
mohl byt klasifikovan vice nez jednou kategorii, pokud to bylo tfeba. V nasledujici tabulce 11
je v fadku tematicky prekryv uvedeno, do kolika kategorii byl jeden ¢lanek z daného rocniku
pramérné zarazen.

Rocnik 2016 2017 2018 2019 2020
Pocet ¢lankl v ro¢niku 85 66 53 43 44
Pocet kategorii 132 96 73 71 94
Tematicky prekryv 1,55 1,45 1,38 1,65 2,14

Tabulka 11: Tematicky preryv. Zdroj: vlastni zpracovani.
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Graf 1 je grafickym zndzornénim tabulky 10. Zobrazuje relativni ¢etnost kategorii
v jednotlivych rocnicich.
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Graf 1: Relativni Cetnost kategorii v jednotlivych rocnicich

Vystupem z frekvenéni analyzy provedené softwarem Statistica bylo 7 nejéastéji se
v pfispévcich opakujicich témat, které vytvofrily kategorie, do kterych se jednotlivé pFispévky
roztridily. Na zakladé Cetnosti témat v jednotlivych ro¢nicich byl vytvoren graf nejcastéji se
vyskytujicich témat a jejich rozloZeni v ¢ase.

Z vysledk( vyplyva, Ze celkové relativné nejvice je zastoupena kategorie Teorie a
metodologie pedagogiky a vzdélavani, nasleduje kategorie Chovani a motivace studentq,
Kvantitativni metody pro vzdélavani a / nebo védu, Teorie a metodologie védy, Systémové
inZenyrstvi a informacni inZenyrstvi, software, Lidské zdroje a pracovni uplatnéni a nejméné
zastoupenou je kategorie Rizeni znalosti a znalostni inZzenyrstvi.

Konstantni trend vyskytu poctu clankd vykazuje kategorie Teorie a metodologie
pedagogiky a vzdélavani a Rizeni znalosti a znalostni inZenyrstvi. Jasné rostouci trend vyskytu
vykazuje kategorie Teorie a metodologie védy a Chovani a motivace studenta.

Konstantni trend u kategorie Teorie a metodologie pedagogiky a vzdélavani lze
vysvétlit tim, Ze se jednd o nejobecnéj$i téma ze viech vybranych. Naopak kategorie Rizeni

35



znalosti a znalostni inZenyrstvi je velmi Uzce specializované téma, vénuje se mu jen malé
procento autorq, ktefi se tématu vénuji delsi dobu.

Rostouci trend u kategorie Teorie a metodologie védy mulZe znacit prubéiné
rozSifovani tematického zabéru konference i na jiné védni discipliny nez na védu o vzdélavani.
Rostouci trend u kategorie Chovani a motivace studentl lze vysvétlit obecnym trendem, kdy
se pozornost zaméruje spiSe na lidi, jejich motivaci a Zivotni komfort nez na technologie.

Relativné rostouci kfivky u vSech kategorii lze vysvétlit tak, Ze ¢lanky v ro¢niku 2020
spadaly castéji do vice kategorii najednou nez ¢lanky z ro¢nik( dfivéjsich. To lze prikladat
SirSimu tematickému zabéru vétsiny ¢lankl a z toho plynouciho SirSiho tematického zabéru
klicovych slov. Na zakladé téchto tematicky diverzifikovanych kli¢ovych slov bylo obtiZnéjsi
klasifikovat ¢lanek pouze jednou kategorii.

Z nejobsahlejsi kategorie Teorie a metodologie pedagogiky a vzdélavani by se pro dalsi
analyzy tematicky daly vyclenit dil¢i kategorie Zkousky a vysledky, Gamifikace jako ucebni
metoda, Socidlni media a Etika a moralka. Doplnénim dil¢ich podkategorii do nejobsahlejsi
kategorie by se klasifikace stala hierarchickou.
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4.3.Kontextova analyza

4.3.1. Analyza vztahti mezi tématy

Kompletni soubor vSech odisténych textld, do kterych bylo doplnéno oznaceni
kategorie feckym pismenem, byl nahran do softwaru Tovek Tools. V modulu InfoRating v sekci
Editor kontextu byly nadefinovany kontextové dotazy v jazyce Tovek query language. Pro
kazdou ze zvolenych kategorii byl nadefinovan jeden kontextovy dotaz. Jako texty dotazu byla
pouzita fecka pismena pridélena kategoriim. Nadefinované dotazy jsou zobrazeny na obrazku
7.

Uvodni strénka X|E Pracovni plocha X|._\ Dotaz_1 Xl

{ii’ Editor kontextu 25° InfoRating * | | Dokument | E B | 2 g
[E]ldméno: Teorie a metodologie pedagogiky a vzdélavani
omega

[Fldméno: Teorie a metodologie védy
beta
[Eldméno: Lidské zdroje a pracovni uplatnéni
gamma
[SlJména: Rizeni znalosti a znalostni inZenjrstvi
delta
Eldméno: Systémové infenyrsti a informadni infenyrstvi, software
kappa
[Eldména: Kvantitativni metody pro vzdélavani a / nebo védu
sigma
[Eldméno: Chovani a motivace studentd
epsilan

Obrdzek 7: Kontextové dotazy pro jednotlivé kategorie v Ndstroji InfoRating. Zdoj: vliastni zpracovani.

Kontextové dotazy vyhledaji kategorie ¢lank(. Vysledkem kontextové analyzy je
matice, kterd v kazdém poli zobrazuje, kolik ¢lankd z jedné kategorie bylo zadlenéno do
kategorie jiné. Ze dvojic v této matici lze odvozovat vztahy mezi tématy.
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Matice 1 zobrazuje vztahy mezi tématy napri¢ vSemi zkoumanymi rocniky.

35 4 4 2 3 [ (3 Chovéni a motivace studentd
39 r 7 | 5 1 2 Kvantitativni metody pro vzdélavani a / nebo védu
15 | 0 | T T Lidské zdraoje a pracovni uplatnéni
11 2 2 Rizeni znalost’ a znalostni inZenyrstvl
29 r 7 | Systémaoveé inZenyrstyi a informadni inZenyrstvi, software
| 185 | . Teorie a metodologie pedagogiky a vzdélavani
29 | Teorie a metodologie védy
Viechny dokumenty

Matice 1: Vztahy mezi tématy ve vsech zkoumanych rocnicich. Zdroj: vlastni zpracovdni

Matice 2 zobrazuje vztahy mezi tématy v ro¢niku 2016.

4 ‘ 0 ‘.[ 1 ] 1 [ 1 ] 1 Chovéni a motivace studentd
| g | . . . '1— B Kvantitativni metody pro vzdélavani a f nebo védu
7 | ‘ 0 ‘ i H 0 ‘ | 0 | Lidské zdroje a pracovni uplatnéni
[ | [ 1 ] [ [ H 1 Rizeni znalostl a znalostni inFenyrstvi
| g | . . Systémaové inZenyrstyi a infarmadni inZenyrstvi, software
| 54 | . Teorie a metodologie pedagogiky a vzdélavani
| 10 | Teorie 3 metodologie védy
Viechny dokumenty

Matice 2: Vztahy mezi tématy v rocniku 2016. Zdroj: vlastni zpracovdni
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Matice 3 zobrazuje vztahy mezi tématy v rocniku 2017.

5 0 | . ' 1 0 ‘ 0 ‘ 0 ‘ Chovéni a motivace studentd
12 0 | . | 0 I 0 | ‘ 0 ‘ Kvantitativni metody pro vzdélavani a / nebo védu
2 0 Il 2 I 0 I 0 | Lidské zdraoje a pracovni uplatnéni

1 0 1 0 Rizeni znalost’ a znalostni inZenyrstvl

[ 1 [ Systémaoveé inZenyrstyi a informadni inZenyrstvi, software
44 2 Teorie a metodologie pedagogiky a vzdélavani

2 Teorie a metodologie védy

Viechny dokumenty

Matice 3 Vztahy mezi tématy v rocniku 2017. Zdroj: vlastni zpracovani

Matice 4 zobrazuje vztahy mezi tématy v rocniku 2018.

[3 1 1 . | 0 0 ‘ 0 ‘ ‘ 0 | Chovéni a motivace studentd
[ 1 1 . | 0 I 0 | [ 1 ] Kvantitativni metody pro vzdélavani a f nebo védu
1 0 If 1 || 0 I 0 | Lidské zdroje a pracovni uplatnéni
0 0 0 0 Rizeni znalostl a znalostni inFenyrstvi
3 1 3 Systémaové inZenyrstyi a infarmadni inZenyrstvi, software
29 4 Teorie a metodologie pedagogiky a vzdélavani
4 Teorie 3 metodologie védy
Viechny dokumenty

Matice 4 Vztahy mezi tématy v rocniku 2018. Zdroj: vlastni zpracovdni
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Matice 5 zobrazuje vztahy mezi tématy v rocniku 2019.

13 0 0 0 . . Chovani a motivace studentd

‘ 0 ‘ Kvantitativni metody pro vzdélavani a / nebo védu

7 0 . 0 0 Lidské zdraoje a pracovni uplatnéni

[ :
5 0 [ 4
23 . Teorie a metodologie pedagogiky a vzdélavani

[ Teorie 3 metodologie védy

=]
—
—
wn
.
-
[=]

Rizeni znalosti a znalostni inZenyrstvi

S
=]

Systémaoveé inZenyrstyi a informadni inZenyrstvi, software

Viechny dokumenty

Matice 5: Vztahy mezi tématy v roc¢niku 2019. Zdroj: vlastni zpracovdni

Matice 6 zobrazuje vztahy mezi tématy v ro¢niku 2020.

17 . . 2 2 [ i ] . Chovani a motivace studentd

10 [ 2 } Kvantitativni metody pro vzdélavani a / nebo védu

| |58

11 . ' Systémove infenyrstvi @ informadni inZenyrstvi, software

-~
—
=
=

0 0 Lidske zdroje a pracovni uplatnén’

=
r—:
—

i Rizen( znalosti a znalostni infenyrsivi

L
—

30 Teorie a metodologie pedagogiky 8 vzdélavani
15 Teorie @ metodologie védy
Viechny dokumenty

Matice 6: Vztahy mezi tématy v rocniku 2020. Zdroj: vlastni zpracovdni
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Vysledky analyzy vztahli mezi tématy

Kategorii, ktera se nejcastéji vyskytuje spolu s ostatnimi kategoriemi, je Teorie a
metodologie pedagogiky a vzdélavani. Naopak nejjednoznacnéjsi kategorii je kategorie Lidské
zdroje a pracovni uplatnéni, vyskytuje se 15krat spolu s kategorii Teorie a metodologie
pedagogiky a vzdélavani, spolu s ostatnimi kategoriemi se nevyskytuje.

Nejcastéjsi dvojice kategorii, do které jsou ¢lanky zarazeny, je Teorie a metodologie
pedagogiky a vzdélavani a Kvantitativni metody pro vzdélavani a / nebo védu, druhou
nejcastéjsi dvojici je Teorie a metodologie pedagogiky a vzdélavani a Chovani a motivace
student(l, ddle pak Teorie a metodologie pedagogiky a vzdélavani a Teorie a metodologie védy
spolu s dvojici Teorie a metodologie pedagogiky a vzdélavani a Systémové inzenyrstvi a
informacni inZzenyrstvi, software.

Skutecénost, Ze kategorie Teorie a metodologie védy je nejcastéjsi kategorii, kterd se
vyskytuje spolu s ostatnimi kategoriemi, je jednak jeji relativné nejvétsi zastoupeni

vvvvv
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4.3.2. Geograficka analyza

Kompletni soubor vSech odisténych textld, do kterych bylo doplnéno oznaceni
kategorie feckym pismenem, byl nahran do softwaru Tovek Tools do modulu Editor dotazu.
V Editoru dotazl byly pomoci nastroje Extrakce entit extrahovany nazvy zemi prikazem Entita
Stadt, jak je vidét na obrazku 8.

s & 0p Skire Titulek  Datum Entita stat
TR 100 2021-02-27  Romania
TR 100 2021-02-27  France, Romania
TR 200 2021-02-27  Czech Republic, Slovakia
TR 100 2021-02-27  Roménia
TR 100 2021-02-27  Serbia
TR 100 2021-02-27  Korea (South)
TR 200 2021-02-27  Czech Republic
I 00 2021-02-27  European Union, Serbia
TR 100 2021-02-27  Czech Republic
TR oo 2021-02-27 Czech Republic, European Union, France, Germany, Italy, Metherlands, Morway, United States
TR 100 2021-02-27  Czech Republic, European Union
I 00 2021-02-27  Turkey
TR 2100 2021-02-27  Czech Republic, Korea (South)
TR 100 2021-02-25
TR 100 2021-02-27  Czech Republic
T 00 2021-02-27  Canada, Czech Republic
TR AR 200 2021-02-27  Czech Republic, Poland, Slovakia, Spain
TR 100 2021-02-27
TR oo 2021-02-27 Czech Republic, European Union, Romania, Spain
TR 200 2021-02-27  Czech Republic
I 00 2021-02-25
TR 100 2021-02-25  Czech Republic, Netherlands
TR 100 2021-02-25  Czech Republic, Roménia, United Republic of Tanzania
TN 100 2021-02-27  Czech Republic, European Union, Korea (South)
I 00 2021-02-27  Czech Republic
TR 100 2021-02-27  Czech Republic
TR 100 2021-02-25  Austria, Czech Republic, Germany
TR 100 2021-02-27
I 00 20210227 Russia
TR 100 2021-02-27
TR 100 2021-02-27
THIRR T 100 2021-02-27  Czech Republic, European Union, United States
TR 200 2021-02-27  Czech Republic
TR 100 2021-02-25  Slovakia
TR 100 2021-02-27  Czech Republic, Finland, Singapore
TR 100 2021-02-27  Czech Republic, Spain

Obrdzek 8: Entity extrahované ndstrojem Extrakce entit softwaru Tovek Tools. Zdroj: vlastni zpracovdni.
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Vysledky ze softwaru Tovek Tools byly exportovany do formatu .xls. Pomoci platformy
MS Excel byly vysledky sefazeny podle ¢etnosti vyskytu v €lancich do tabulky 12. Bylo nalezeno
celkem 83 zemiv 221 ¢lancich. Mezi zemé program pocita i entitu ,,Evropska Unie“. Pokud byla
v jednom ¢lanku néjaka zemé zminéna vicekrat, tento modul ji zapocital pouze jednou.

Pocet Pocet Pocet Pocet

Zemé clankii | Zemé clankt | Zemé ¢lankd | Zemé clanka
czech republic 142 | portugal croatia 3 | jordan 1
european union 38 | poland 6 | latvia 3 | jamaica 1
united arab
south korea 36 | norway 5 | georgia 3 | emirates 1
slovakia 32 | greece 5 | africa 3 | guinea 1
germany 24 | uzbekistan 5 | japan 3 | dominican 1
united states 15 | switzerland 5 | cyprus 3 | morocco 1
spain 14 | hungary 5 | serbia 3 | brazil 1
romania 14 | malaysia 4 | new zealand 2 | pakistan 1
russia 13 | malta 4 | indonesia 2 | moldova 1
china 12 | ireland 4 | tajikistan 2 | bangladesh 1
italy 12 | belgium 4 | belarus 2 | armenia 1
australia 11 | sweden 4 | kyrgyzstan 2 | albania 1
netherlands 11 | canada 4 | iceland 2 | angola 1
finland 10 | india 4 | singapore 2 | azerbaijan 1
france 10 | estonia 4 | vietnam 2 | turkmenistan 1
united kingdom 9 | lithuania 4 | brunei 2 | chile 1
mexico 9 | taiwan 4 | denmark 2 | luxembourg 1
kazakhstan 9 | bulgaria 4 | syria 2 | macedonia 1
austria 8 | egypt 4 | thailand 1 | nigeria 1
ukraine 7 | tonga 4 | chad 1 | venezuela 1
turkey 7 | slovenia 3 | tanzania 1

Tabulka 12: Cetnosti vyskytu ndzvii zemi v ¢ldncich. Zdroj: vlastni zpracovdni.

Kontextova matice pro jednotlivé nalezené staty by byla pfilis obsahla a nepfehledna.
Pro vétsi prehlednost byly staty rozdéleny do skupin podle geografické prislusnosti
k jednotlivym kontinentim. Pokud nebylo zcela jasné, k jakému kontinentu by se mél stat
pocitat, napriklad z dGvodu, Ze zemépisné lezi na vice kontinentech, rozhodovala poloha jeho
hlavniho mésta. Severni a Jizni Amerika jsou pocitdny jako jeden kontinent. V modulu
InfoRating v sekci Editor kontextu byly nadefinovdany kontextové dotazy. Pro kaidy
z kontinent( byl nadefinovan jeden kontextovy dotaz. Jako texty dotazu byly pouzity nazvy
statl vygenerované v predchozim kroku.
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Nahled na nadefinované dotazy je vidét na obrdzku 9.

Uvodni strénka % | ] Pracowni plocha )-(|'_.gt Dotaz_1 X| ., Dotaz_1 X|“’;f,' Diagram >
&’ Editor kontextu =  §2° InfoRating = | | Dokument | [E [ | 2

L

[=]dJména: Evropa

european union, slovakia, germany, spain, ramania, malta, russia, italy, netherlands, finland, france, united kingdom, austria, |
liméno; Asie

South korea, china, kazakhstan, turkey, russia, uzbekistan, malaysia, india, taiwan, tonga, georgia, japan, indnesia, tajikistan, k
[-lJméno: America
United States, mexico, canada, jamaica, dominican republic, brazil, chile, venezuela.

ClJméno: Australia
Australia, new zaeland.

Jména: Africa

Africa, chad, tanzania, egypt, morocco, nigeria.

Obrdzek 9: Kontextové dotazy pro jednotlivé kontinenty v ndstroji InfoRating. Zdroj: vlastni zpracovani.
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Celkem bylo analyzovano 291 ¢lankd a 221 vyskytl entity stat. Souhrnné vysledky ze
vSech péti rocnikl jsou patrné z matice 7. Nejvice spolecnych vyskytll bylo nalezeno u
kontinentu Evropa a kategorie Teorie a metodologie pedagogiky a vzdélavani.

16 4 [ 10 ] | 0 0 0 & 4 [ 14 4 8 ‘ 2 ‘ Africa
50 & [ 3-1? ] 4 0 12 10 14 ‘ [ 32 ] r 14 12 America
82 12 a & 12 16 18 1 . T Asie
22 4 [ 16 ] 0 0 0 2 i [ 18 Aupstralia
372 . . . Evropa
142 12 [ 20 Chovéni a motivace studentd
108 [ 8 j Kvantitativni metody pra vzdélavani a / nebo védu
84 2 | [ 30 ] | 0 0 Lidské zdroje a pracovni uplatnéni’
43 [ [ 22 ] 4 Rizeni znalosti a znalostni infenyrsiv
a4 22 1 . Systémove infenyrstyi a informadni inZenyrstvl, software
| 370 | . Teorie 2 metodologie pedagogiky a vzdélavani
83 | Teorie a metodologie védy
Viechny dokumenty

Matice 7: Vztahy mezi kontinenty a kategoriemi. Zdroj: vlastni zpracovdni.
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Pro vétsi presnost byla entita Ceska republika vyélenéna z entity Evropa. Vysledky jsou
patrné z matice 8.

16 4 [ ‘ID} 0 0 0 6 4 [ 10 [141 4 [ a H 2 ‘ Africa
SNl SNISRENTEN | S

50 L] . 4 0 12 10 14 [22]. 14 America

- BEEECEREEBE -

22 4 [16] 0 0 0 2 a [16 [12 Australia

- . ... et rEPUinc

142

12 J[ 20 ] Chovéani a motivace studentd

104

8 ] Kvantitativni metody pro vzdélavani a / nebo védu

0 0 Lidské zdroje a pracovni uplatnéni

(=]
=]

r
—_
=S

Rizen znalosti a znalostni inFenyrstv

Systémové inZenyrstvi a informadni inZenyrstvi, software

3
o
20
_
2
&
fo
22
— —_
370 . Teorie a metodologie pedagogiky a vzdElavan!

88 Teorie a metodologie védy

Wiechny dokumenty

Matice 8: Vztahy mezi kontinenty a kategoriemi po vyclenéni entity Ceskd republika z entity Evropa. Zdroj: viastni
zpracovani.
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Mésta v CR

Entita Ceskd republika byla vramci analyzy déle granularizovdna na podle mést.
V Editoru dotazl byly pomoci ndstroje Extrakce entit extrahovany nazvy mést prikazem Entita

mésto.

= ¢ 0y Skére Titulek  Datum Entita stat ~ Entita mésto
A 200 2021-02-27  Czech Republic Poole, Praha
MR wo 2021-02-27 Pereira, Ust nad Labem
MR w00 2021-02-27  Slovakia Paterson, Xinzhou
A~ 00 2021-02-27 Pardubice, Praha
A 00 2021-02-25 Ostrava
A 200 2021-02-27 Ostrava
MR w00 2021-02-27  Czech Republic Ostrava
IR 0o 2021-02-27  China Ostrava
TR AR T 00 2021-02-27  Czech Republic, Dominican Republic, E... Ostrava
A 200 2021-02-27 Oral, Yekaterinburg
Ammmwmmw;n;,' 00 20210227 Czech Republic, Norway Oral, Praha
Ay, 100 2021-02-27 Omsk, Rio Grande, The Valley
TR 100 2021-02-25  Czech Republic, European Union, Ger... Olomouc, Ostrava, Trinec, Sumperk
TR 100 2021-02-27  Czech Republic, European Union, Net... Okazaki, Praha, Saint George s, Warren
M- o 2021-02-27  Bulgaria, Finland, Hungary, Italy Nehe
MR- oo 2021-02-27  Germany Murdia, Praha, Reading
A~ 00 20210305  Czech Republic Mosul, Praha
TR R T 100 2021-02-27  Russia, Tonga Moscow, Samsun, Yekaterinburg
MR wo 2021-02-27 Montréal, Praha
TR R AR 200 2021-02-27  Czech Republic, Korea (South), Ukraine  Montgomery, Ceské Bud&jovice
TR oo 2021-02-27  Australia, Brazil, Germany, Mew Zeala... Mobile, Sousse
A 00 20210227 Czech Republic Mobile, Ostrava
A 200 2021-02-27  Czech Republic Mabile
TR R AR 200 2021-02-25 Czech Republic, Metherlands Milan, Praha, York
IR 0o 2021-02-27 Milan
A~ 00 2021-03-01 Milan
A 200 2021-02-27 Milan
MR w00 2021-02-27 Milan
TR R AR 100 202102-27  China, Ukraine, United States Mary, ¥inxiang
A~ 00 2021-02-27 Male, Virginia
TR R T 100 2021-02-27  Greece, Romania Male, Thessaloniki, Timisoara
TR AR 200 2021-02-27  Czech Republic Male, Praha, Zhenazhou
TR R AR 200 202102-27  Czech Republic, Slovakia Male, Praha, Stanley
A~ 00 2021-02-27 Male, Praha
THA - wo 2021-02-27  Australia, Brunei Male, Praha
MR wo 2021-02-27 Male, Praha

Vysledky ze softwaru Tovek Tools byly stejné jako v pfedchozim kroku exportovany do
formatu .xls. Pomoci platformy MS Excel byly vysledky ocistény od chybnych nalezd, a
sefazeny podle ¢etnosti vyskytu v ¢lancich. Celkové bylo nalezeno 175 mést v 235 clancich,
kompletni vysledky analyzy mést jsou v Pfiloze 2 této DP. Pro dalsi analyzu byla z kompletnich
vysledkl vybrana pouze ¢eska mésta.
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V ¢lancich bylo nalezeno celkem 28 ¢eskych mést, ktera byla podle ¢etnosti vyskytu
sefazena do tabulky 13.

Pocet Pocet Pocet Pocet

Mésto clanka Mésto ¢lanka Mésto clanku Mésto clank
hradec
praha 102 | krdlové 5 | tabor 2 | klatovy 1
usti nad labem 13 | olomouc 3 | jihlava 2 | cheb 1
Ostrava 11 | karlovy vary 3 | Zatec 1 | tfinec 1
Ceské
budéjovice 11 | liberec 3 | karvind 1 | liben 1
mlada

bratislava 9 | zlin 3 | boleslav 1 | opava 1
brno 8 | plzen 2 | jicin 1 | décin 1
pardubice 6 | Sumperk 2 | litoméfice 1 | teplice 1

Tabulka 13: Cetnosti vyskytu ndzvii ceskych mést v ¢ldncich. Zdroj: viastni zpracovdni.

Vysledky geografické analyzy

Extrakci entity stat bylo nalezeno celkem 83 zemi vyskytujicich se v 221 ¢lancich.
Nejéast&ji se v ¢lancich vyskytovala entita Ceska republika, druhou nej¢astéjsi byla Evropska
unie, treti v poradi byla Jizni Korea.

Ze sedmi znamych kontinentd byly v ¢lancich nalezeny geografické Udaje tykajici se
Sesti z nich. Ze 44 evropskych statl byly v ¢lancich nalezeny uUdaje tykajici se 40 z nich.

Nejcastéji se v ¢lancich vyskytoval kontinent Evropa spolecné s kategorii Teorie a
metodologie pedagogiky a vzdélavani. Jakmile byla z entity Evropa vyélenéna Ceska republika
do samostatné entity, zaznamenala nejvyssi vyskyt kategorie Teorie a metodologie
pedagogiky a vzdélavani a Ceska republika. PFevazujici vyskyt Ceské republiky v entité stat Ize
vysvétlit tim, Ze ¢lanky jsou psané prevainé ceskymi autory na Uzemi Ceské republiky a
samotna konference se kona na tzemi Ceské republiky.

Tematickymi kategoriemi silné zavislymi na geografii jsou Teorie a metodologie
pedagogiky a vzdélavani, Lidské zdroje a pracovni uplatnéni, Kvantitativni metody pro
vzdélavani a / nebo védu a Chovani a motivace studenta.

Nejméné geograficky zavislymi tématy jsou témata Rizeni znalosti a znalostni
inZenyrstvi a Systémové inZenyrstvi a informacni inZenyrstvi, software.

4.3.3. Analyza autort a autorskych kolektiva

Cilem této kapitoly bylo vyhodnotit, zda je skladba publikujicich autort napfi¢ ro¢niky
homogenni, ¢i zda a jakym zplsobem se v priibéhu ¢asu proménuje.
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Pomoci softwaru Statistica byla zndzvd soubor( extrahovana jména autord.
V platformé MS Excel byly vysledky ocistény a pomoci podminéného formatovani provedeny
nasledujici analyzy.

Analyza poc¢tu autort a ¢lanka

Celkem bylo v 291 ¢lancich identifikovano 757 autor(l. Néktefi autofi publikovali
opakované. Po odstranéni duplicitnich jmen bylo identifikovano dohromady 403 jedine¢nych
jmen autorl. Tabulka 14 zndzornuje kvantitativni prehled, kolik autord publikovalo jaké
mnoZzstvi ¢lanka.

Pocet ¢lanka celkem v roénicich od Pocet autori
jednoho autora

9 1

8 1

7 5

6 4

5 11
4 28
3 41
2 81
1 231

Tabulka 14: Prehled poctu c¢lankd publikovanych autory. Zdroj: vlastni zpracovani.

Pocet autord v autorskych kolektivech

Z predchozi analyzy autoru a ¢lankd vyplyva, Ze na jednom ¢lanku se primérné podilelo
2,6 autora. Nejmensi analyzovany autorsky kolektiv ma jednoho ¢lena, nejvétsi ma pét clend.
Tabulka 15 znazornuje primérny pocet autort v autorském kolektivu v jednotlivych rocnicich.

Rok Pocet autori Pramérny pocet autori na
jeden prispévek

2016 205 2,4

2017 176 2,7

2018 137 2,6

2019 130 3,0

2020 109 2,5

Tabulka 15: Pramérny pocet autort v autorskych kolektivech v jednotlivych rocnicich. Zdroj: vlastni zpracovani.

Presné se opakujici autorské kolektivy

V této podkapitole bylo vyhodnoceno, zda existuji autorské kolektivy, které
v nezménéné podobé publikovaly ve vice rocnicich. V této kapitole nebylo rozliSovano, kolik
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autor( tvori autorsky kolektiv a jako kolektiv se vtomto pfipadé pocitaji i jednotlivci. V analyze
bylo uvaZovano pouze se jmény autord, nikoliv jejich poradi v publikujicim kolektivu.

V tabulce 16 jsou zaznamenany autorské kolektivy a pocty rocnikl, ve kterych
v nezménéné podobé publikovaly.

Pocet roénika

2 3 4 5

Kazda, Petraskova, Fejfarova, Fejfar Beranek, Remes

Rosa

Samkova, Ticha Vladisavljevic, Solesa, Martinik
Stanisavljevic

Stefl Samkova Sigmund

Cihlaf, Eisenmann,
Hejnova, Pribyl
Hofrova

Husak, Hudeckova
KlGfa

Moraova, Novotna
Otavova, Sykorova
Beranova, Navratilova,
Sima

Hruby, Starikova

Tabulka 16: Autorské kolektivy a pocty rocnikd, ve kterych v nezménéné podobeé publikovaly. Zdroj: vlastni zpracovadni.

Opakované autorstvi v ramci ro¢niku a mezi rocniky

Tato kapitola analyzuje autorstvi jednotlivcli. Zaméruje se na viceCetné autorstvi, a to
jak v rdmci jednoho roéniku, tak i meziro¢né.
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a) Vicecetné autorstvi v ramci jednoho roc¢niku

Nasledujici tabulka 17 ukazuje pocty autord a pocty clankl, které v jednotlivych
rocnicich dani autofi publikovali. Nejcastéji se jedno jméno vyskytovalo jako autor u Ctyr
¢lankt v ro¢niku 2016.

Rok

2016 2017 2018 2019 2020
Pocet autorl s jednim
publikovanym ¢lankem 124 135 101 118 99
Pocet autort se dvéma
publikovanymi ¢lanky 28 14 12 6 5
Pocet autorl se tremi
publikovanymi ¢lanky 3 3 4 0 0
Pocet autoru se ¢tyimi
publikovanymi ¢lanky 4 1 0 0 0

Tabulka 17: Vicecetné autorstvi v ramci jednoho rocniku. Zdroj: vlastni zpracovdni.

Do nasledujici analyzy je kazdé jméno zapocitano jako autor pouze jednou a vSechna
opakovani jsou zanedbdna. Podilem mezi poctem autorl a poctem clankd v rocniku je

v ramci ro¢nik{ opakuiji.

Nejcastéji autori publikovali vice neZ jeden ¢lanek v prvnim ro¢niku konference v roce
2016, nejméné v rocniku 2019. Vysledky jsou patrné z tabulky 18.

Rok
2016 2017 2018 2019 2020
pocet autoru v ro¢niku 159 153 117 124 104
pocet ¢lanku v rocniku 85 66 53 43 44
pocet autori/pocet élanki 1,9 2,3 2,2 2,9 2,4

Tabulka 18: Podil mezi poctem autort a poctem clanki v rocniku. Zdroj: viastni zpracovani.
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Graf 2 je grafickym zndzornénim tabulky 18. Zobrazuje zavislost poctu ¢lankad
v ro¢niku na poctu autort v roc¢niku.
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Graf 2: zavislost poctu ¢ldnkd v rocniku na poctu autord v rocniku.

b) Vicecetné autorstvi mezi rocniky

Z celkového poctu opakovani se autorl v jednotlivych ¢lancich a tabulky 17 bylo
vypocitdno, Zze 92 autorl publikovalo ¢lanek vice nez v jednom rocniku.

Zhodnoceni vysledku

Celkem bylo v 291 ¢lancich identifikovano 757 autor(. Néktefi autofi publikovali
opakované. Po odstranéni duplicitnich jmen bylo identifikovdno dohromady 403 jedine¢nych
jmen autorll. Nejvice se jeden autor podilel na deviti ¢lancich. Nejvice autor( (231) publikovalo
pouze jeden ¢lanek.

Pramérné se na jednom ¢lanku podilel autorsky kolektiv o velikosti 2,6 ¢lena. Nejmensi
analyzovany autorsky kolektiv ma 1 c¢lena, nejvétsi ma pét ¢len. Nejmensi pocet autor(i na
jeden ¢lanek byl zaznamenan z roce 2016 (2,4), nejvétsi pocet v roce 2019 (3,0).

V nezménéné sestavé ve vice rocnicich publikovalo 17 autorskych kolektivi. Spolecné
ve dvou rocnicich publikovalo 11 autorskych kolektiv(, ve tfech rocnicich 3 autorské kolektivy
a ve vsech péti rocnicich publikovaly v nezménéné sestavé 3 kolektivy. Bylo zjiSténo, Ze
védecké kolektivy zkoumajici podobna témata se v autorskych kolektivech prolinaji.

Co se tyce viceCetného autorstvi v ramci jednotlivych roc¢nikl, bylo zjiSténo, Ze nejvice
autofi publikovali vice nez jeden c¢lanek v prvnim roc¢niku konference v roce 2016, nejméné
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vrocniku 2019. Absolutni hodnota poctu autorl (bez opakovani jmen) vrocéniku klesa
spolecné s poctem ¢lankt v roc¢niku.

Autorstvi u vice neZ jednoho ¢lanku bylo v ramci jednotlivych ro¢nik nalezeno 80krat,
mezi ro¢niky 92krat. Z téchto vysledkl lze usuzovat, Ze dlouholetymi studiemi se zabyva jen o
néco vice autorl nez vice kratkodobymi studiemi soucasné.
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5. Zaveér

Na zakladé provedenych frekvencnich analyz bylo zvoleno 7 nejéastéji se v pfispévcich
opakujicich témat, které vytvofily kategorie, do kterych se jednotlivé prispévky roztfidily. Bylo
zjisténo, Ze celkové relativné nejvice je zastoupena kategorie Teorie a metodologie
pedagogiky a vzdéldvani a nejméné zastoupenou je kategorie Rizeni znalosti a znalostni
inZenyrstvi. Z nejobsahlejsi kategorie Teorie a metodologie pedagogiky a vzdélavani by se pro
dalsi analyzy tematicky daly vy¢lenit dil¢i kategorie Zkousky a vysledky, Gamifikace jako ucebni
metoda, Sociadlni media a Etika a moralka. Kategorii, ktera se v ¢lancich nejcastéji vyskytuje

.....

Konstantni trend vyskytu poctu ¢lank v ¢ase vykazuji kategorie, které se zabyvaji velmi
obecnym nebo naopak velmi Uzce specializovanym tématem. Rostouci trend u nékterych
kategorii kopiruje obecné rostouci trendy jako vétsi generalizace nebo zaméreni pozornosti
spiSe na lidi, jejich motivaci a Zivotni komfort neZ na technologie.

Geografickou analyzou bylo zjisténo, Ze nejCastéji se v ¢lancich vyskytovala entita
Ceska republika, druhou nejéastéjsi byla Evropskd unie, tfeti v poradi byla Jizni Korea.
Analyzované ¢lanky maji Siroky geograficky zabér, obsahovaly geografické udaje z Sesti
kontinentd a 90% evropskych zemi. Nejéastéji se v ¢lancich vyskytoval kontinent Evropa, stat
Ceska republika a mésto Praha. Prevazujici vyskyt Ceské republiky v entité stat Ize vysvétlit
tim, Ze ¢lanky jsou psané prevainé ceskymi autory na tUzemi Ceské republiky a samotna
konference se kond na Gzemi Ceské republiky. Tematickymi kategoriemi silné zavislymi na
geografii jsou Teorie a metodologie pedagogiky a vzdélavani, Lidské zdroje a pracovni
uplatnéni, Kvantitativni metody pro vzdélavani a / nebo védu a Chovani a motivace studentd.
Nejméné geograficky zavislymi tématy jsou témata Rizeni znalosti a znalostni inZenyrstvi a
Systémové inzenyrstvi a informacni inZenyrstvi, software.

Celkem bylo v 291 ¢lancich identifikovdno 757 autord. Néktefi autofi publikovali
opakované. Po odstranéni duplicitnich jmen bylo identifikovdno dohromady 403 jedine¢nych
jmen autord. Primérné se na jednom ¢lanku podilel autorsky kolektiv o velikosti 2,6 ¢lena.
V nezménéné sestavé ve vice rocnicich publikovalo 17 autorskych kolektivi. Bylo zjisténo, ze
védecké kolektivy zkoumajici podobna témata se v autorskych kolektivech prolinaji. Absolutni
hodnota poctu autorli (bez opakovani jmen) vrocniku klesd spoleéné s poctem clanki
v ro¢niku. Bylo zjisténo, Ze dlouholetymi studiemi se zabyva jen o néco vice autor(l nez vice
kratkodobymi studiemi soucasné.

V pfistich rocnicich Ize predpokladat, Ze se bude zvySovat podil ¢lank( s tématem
Chovéani a motivace studentu, pocet pfijatych konferencnich prispévkl se bude pohybovat
mezi 40 — 50. Lze také predpokladat, Ze bude klesat pocet publikujicich autor(i. Geograficky
rozptyl publikovanych clankl lze predpokladat opét Siroky, stejné jako ve sledovanych
rocnicich.
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approach 692 199 formulated 80 51 psychological 89 48
article 255 110 framework 168 86 public 259 90
aspect 270 127 frequency 534 149 published 96 62
assess 864 162 full-time 296 46 pupils 704 59
assigned 117 65 function 216 79 purpose 252 143
assume 199 110 fundamental | 67 46 quality 918 191
attempt 103 44 future 534 168 guantitative 125 72
attended 66 41 gain 255 108 question 2506 244
attention 290 116 gender 562 84 range 131 92
attitude 270 99 general, 56 48 rate 455 100
authors 472 154 global 94 48 ratio 85 46
average 756 139 goal 296 127 reach 145 81
aware 225 113 grade 529 78 real 212 106
background 131 57 graduates 252 60 realized 76 a7
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bachelor 189 68 group. 267 122 reason 438 147
based 1240 268 growth 160 83 receive 176 83
basic 392 146 hand 309 163 recommendatio | 68 40
ns
basis 268 134 helps 80 50 recorded 107 54
behaviour 341 62 highly 163 83 reduce 56 40
belong 54 40 his/her 93 50 refer 165 105
benefit 252 75 human 336 104 reflect 163 105
bring 76 61 hypotheses 553 120 regard 135 69
build 57 41 chance 66 40 regular 77 50
business 456 99 change 369 148 relation 934 200
calculation 523 153 characteristi | 251 119 relative 195 80
cs

called 141 87 children 374 51 relevant 240 130
career 229 48 choice 580 184 remaining 59 41
carried 211 118 idea 190 113 report 236 96
case, 183 105 identify 618 187 represent 439 182
category 488 108 impact 411 148 require 540 185
caused 116 69 implement 523 136 research, 623 210
class 549 128 improve 637 199 resources 220 74
classroom 292 72 include 837 246 respect 162 81
close 78 50 increase 762 198 response 1790 199
coefficient 158 60 independent | 272 87 rest 74 47
cognitive 205 63 indicators 100 a4 result 711 230
collection 251 129 individual 866 211 revealed 114 68
combination 82 53 influence 616 178 role 344 147
common 305 156 information, | 169 71 rules 103 41
communicate | 811 153 initial 161 74 sample 470 165
companies 131 44 institution 343 87 satisfaction 156 44
compare 923 235 insufficient 66 41 scale 295 100
competence 634 96 integrated 69 42 science 493 157
competitive 83 42 interaction 272 89 score 576 89
complete 439 178 internal 199 74 search 91 48
comprehensi | 69 42 international | 307 88 secondary 608 127
ve

concept 577 129 internet 173 51 select 615 186
concerned 48 40 interpreted 122 75 semester 261 65
conclude 632 291 interviews 152 56 sense 81 47
condition 266 123 introduction | 518 291 serve 68 51
conducted 336 151 investigated | 85 55 service 286 73
confirm 258 129 involvement | 225 108 set 404 171
connected 357 146 issue 449 161 share 146 72
considered 352 170 item 390 75 short 63 42
consists 380 194 job 327 62 school 2141 196
content 722 193 kappa 47 42 significance 386 122
continue 182 88 key 309 137 similarly, 61 51
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contrary, 58 42 keywords 324 289 simple 109 70
contribute 208 106 knowledge HiHt 231 single 86 59
control 197 59 labour 150 55 situation 579 161
cooperation 116 59 lack 296 125 size 131 70
core 59 41 language 576 86 skills 990 167
correct 308 92 larger 73 57 social 938 174
correlation 394 76 lead 327 156 software 335 85
correspond 136 90 learn HiH 221 solution 1167 162
country 461 88 lesson 532 78 source 241 109
course, 756 141 level H#it#H 270 space 81 51
create 724 203 life 234 110 special 159 81
criteria 182 60 limited 131 79 specific 478 181
critical 205 83 linear 107 40 staff 119 42
crucial 116 71 link 184 93 stage 119 47
cultural 136 42 list 89 57 standard 409 139
current 398 169 literature 101 63 start 252 129
curriculum 165 69 long-term 88 62 stated 448 137
czech 1120 188 male 218 53 statistic 1264 193
data 1786 262 manage HitH 188 status 65 41
deal 302 151 market 308 88 step 78 50
decision 516 133 master 241 75 strategy 579 122
decrease 64 40 material 698 282 stress 179 47
deeper 74 52 mathematic | ### 106 strong 150 72
al
define 373 144 matter 91 54 structure 398 143
degree 418 114 meaning 87 51 study HiHH 286
demand 181 91 measure 377 128 subject 1272 191
demonstrate 118 80 meet 94 57 subsequent 66 45
department 81 42 mentioned 284 142 success 718 171
dependent 346 129 method HiHt 291 sufficient 121 76
describes 358 165 minimum 84 43 suggests 164 93
design 342 121 ministry 75 43 suitable 162 97
detailed 101 73 missing 68 45 sum 109 54
determine 307 145 model 722 136 support 820 220
develop 1956 246 modern 156 68 survey 666 147
deviation 78 40 monitoring 59 43 system, 466 156
didactic 139 43 motivate 452 124 table 1545 234
difference 1076 197 multiple 191 80 takes 50 41
difficult 462 142 mutual 104 56 target 102 46
dimensions 125 41 national 244 82 task 547 123
direct 112 68 nature 246 113 teacher 5244 233
discuss 692 285 negative 342 108 team 224 61
distance 192 42 network 165 39 technology 853 168
distributed 359 124 objective 323 130 tend 182 82
divided 228 128 observe 290 123 term 560 187
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dynamic 58 41 occur 58 47 tertiary 203 48
easy 177 101 offer 257 129 test, 975 171
economic 764 168 online 558 70 that, 91 65
education 4816 272 opinion 230 100 theory 603 154
effective 428 153 opportunity 274 128 thinking 182 77
efficiency 457 116 option 65 43 time 1015 247
effort 92 64 organization | 208 56 tool 670 162
electronic 140 52 oriented 127 56 topic 407 137
elementary 212 91 original 99 57 total 741 180
empbhasis 87 a7 output 229 99 traditional 174 81
empirical 93 48 overview 64 39 training 644 111
employees 385 87 paid 107 59 trend 100 55
enable 136 89 paper 916 233 type 780 208
english 295 50 partial 94 53 understand 674 192
enrolled 122 41 participate 695 162 units 85 40
ensure 87 63 pass 173 46 university 2135 234
entire 79 39 pay 120 50 users 245 119
environment | 516 155 pedagogical 266 69 valid 133 78
equal 97 59 people 297 128 values 347 116
essential 130 85 perceive 412 119 variable 751 160
establish 171 80 percentage 159 79 verify 179 91
european 220 73 perception 182 61 version 91 54
evaluate 310 122 perform 681 167 view 170 98
evaluation 1316 203 period 220 88 way, 116 78
everyday 73 41 person 470 140 weak 67 45
evident 161 95 perspective 100 54 well. 86 62
exam 940 142 phase 87 41 wide 59 52
example, 297 139 phenomeno 61 46 women 150 45
n
exams 220 42 plan 212 86 work, 168 93
existing 189 96 play 173 96 written 269 87
expect 469 157 policy 84 41 year. 296 139
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Priloha 2

Pocet Pocet Pocet Pocet
Mésto ¢lankad Mésto ¢lanka Mésto ¢lankud Mésto ¢lankd
praha 102 | helsinki 2 | paterson 1 | zhenjiang 1
usti nad labem 13 | Sumperk 2 | edinburgh 1] linz 1
ostrava 11 | tabor 2 | komatsu 1 | santos 1
Ceské budéjovice 11 | bucharest 2 | xinxiang 1 | khan 1
milan 10 | jihlava 2 | liben 1 | paris 1
bologna 10 | roma 2 | brussels 1 | mary 1
bratislava 9 | irving 2 | ylnis 1 | grande 1
brno 8 | new york 2 | dudley 1 | shanghai 1
constantine 7 | chicago 2 | durrés 1 | murcia 1
jackson 6 | austin 2 | kawaguchi 1 | utrecht 1
zhengzhou 6 | rodriguez 2 | london 1 | xinzhou 1
pardubice 6 | virginia 2 | kara 1 | logan 1
timisoara 5 | montgomery 2 | tfinec 1 | venice 1
hradec kralové 5 | omsk 2 | seoul 1| alor 1
yekaterinburg 5 | guadalupe 2 | melaka 1 | bangkok 1
pereira 4 | poole 2 | new 1 | lausanne 1
fontana 4 | samsun 2 | tashkent 1 | krupka 1
mMoscow 3 | pavlodar 2 | andijon 1 | montréal 1
cangzhou 3 | braga 2 | budapest 1 | campos 1
mosul 3 | lille 1| sumy 1 | coast 1
olomouc 3 | brighton 1 | kharkiv 1 | opava 1
karlovy vary 3 | donu 1 | sousse 1 | salerno 1
oxford 3 | mino 1 | boleslav 1 | astana 1
ciudad de

liberec 3 | mexico 1 | kyzyl 1 | semey 1
saint gilbert 3 | nice 1 | henderson 1 | portland 1
kosice 3 | Zatec 1 | klatovy 1 | décin 1
larisa 3 | hull 1 | cheb 1 | aydin 1
ledn 3 | tachikawa 1 | gent 1 | hong kong 1
zlin 3 | hong 1 | wellington 1 | novosibirsk 1
gy6r 3 | tehran 1 | gresham 1 | stuttgart 1
pulandian 3 | taraz 1 | vaughan 1 | torrance 1
livingstone 2 | almaty 1| jicin 1 | braunschweig 1
monterrey 2 | baneh 1 | litoméfice 1 | bolton 1
gostanay 2 | leiden 1 | madrid 1 | portsmouth 1
kokshetau 2 | kingston 1 | serra 1 | escobedo 1
engel 2 | karvina 1 | lisbon 1 | teplice 1
valley 2 | sakai 1 | mlada 1 | boston 1
rio de janeiro 2 | erlangen 1 | kiev 1 | juarez 1
salé 2 | athens 1 | bilimora 1 | rostov 1
stockholm 2 | berlin 1 | samargand 1| lyon 1
carolina 2 | setar 1 | kashi 1| dali 1
thessaloniki 2 | tulsa 1 | timon 1
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