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Abstrakt

Strojové uceni je podobor umélé inteli-
gence, ktery je mozné vyuzit pro zpra-
covani prirozeného jazyka. Je to velmi
mocny nastroj, diky kterému je mozné
zpracovavat slova i véty a mimo jiného re-
prezentovat jejich sentiment jako vektory,
pripadné je klasifikovat.

Interpretovat vysledky muze usnadnit
vizualizace, ktera c¢lovéku riznymi tech-
nikami umoznuje rychle pochopit ziskana
data.

Tato prace se zabyva metodami zpraco-
vani prirozeného jazyka (predevsim reakci
¢tenaft na obsah medialnich zprav) ces-
kého a anglického, a vizualiza¢nimi tech-
nikami aplikovanymi k zobrazovani vy-
sledka.

Jedné se o diplomovou praci.

Klicova slova: hodnoceni, vizualizace,
strojové uceni, zpracovani prirozeného
jazyka

Vedouci: Ing. Radek Marik, CSc.
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Abstract

Machine learning is a subfield of artifi-
cial intelligence, which is possible to be
used for natural language processing. It
is a very powerful tool, which is able to
process words, sentences and furthermore
represent their sentiment as vectors, even-
tually classify them.

The interpretation of the results may
facilitate visualization, which enables a
human with various techniques to under-
stand acquired data quickly.

This thesis focuses on methods of Czech
and English natural language processing
(especially classification of readers’ reac-
tions to the content of media news) and
visualization techniques applied to display
the results.

This is a diploma thesis.

Keywords: classification, visualization,
machine learning, natural language
processing

Title translation: Media News Content

Evaluation
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Kapitola 1

Uvod

Pochopit vyznam lidského jazyka neni pro pocita¢ trividlni tikol. Pomoci
relativné novych metod strojového uceni je vSak mozné jazyk zpracovavat a
reprezentovat sentiment slov i vét ve vektorovych prostorech.

Pri prenosu zpracovanych dat ¢lovéku mize pomoci obor vizualizace, ktery
dokaze riznymi technikami znacné zlepsit schopnosti ¢lovéka vnimat a po-
chopit data.

Tato prace se zabyva metodami zpracovani prirozeného jazyka, predevsim
hodnoceni ¢tenai na obsah medidlnich zprav - ceskych i anglickych - a
relevantnimi vizualiza¢nimi technikami.

B 1.1 UOvoddo zpracovani prirozeného jazyka

Bézna dloha zadana pro pocita¢ spociva v hledani vysledku. Stroj dostane
zadani (vstup) a recept (algoritmus), podle kterého ma postupovat a dospét
tak k vysledku.

Ve strojovém uceni vSak stroj dostane piiklady zadéni s vysledky a jeho
ukolem je doplnit co nejlépe hodnoty do algoritmu. Hleda tedy zobecnéni
pravidel, jak ziskat ze zadani vysledek.

3



1. Uvod

Tento koncept je hojné uzivan napiiklad pro zpracovani obrazu, kde mizeme
treba detekovat jisté objekty v rastrové matici ¢i zpravovani zvuku, kde je
mozné provést napriklad rozpoznavani reci. D4 se vSak pouzit i pro zpracovani
lidského jazyka, napiiklad k ziskani sentimentu slov, ale mezi dalsi typicka
vyuziti patii napriklad prekladace, vyhledavace, chatovaci asistenti nebo
spam filtry. Tento podobor, kde se stroj snazi porozumét lidskému jazyku, se
oznacuje zkratkou NLP (Natural Language Processing). V této oblasti byly
neddvno ucinény znacné pokroky, podstatnym milnikem je naptiklad jazykovy
model GPT-4 [Ope23].

. 1.2 Uvod do vizualizace

Vizualizace podporuje zrakovy vjem clovéka. Je to relativné nova disciplina,
ktera mu umoznuje v datech "vidét vice"pomoci reprezentace dat grafickymi
prvky. Lidsky zrak je velmi efektivni kanal pro ziskavani informaci, proto se
vyplati jej podporovat. Lidé maji zaroven relativné dobré kognitivni schopnosti,
dokézi rozpoznavat vzory, barvy a tvary, coz umoznuje vhodnou reprezentaci
predavat i data s vice atributy, kde nasledné ¢lovék dokaze vykonavat tlohy
typu vyhledavani na zdkladé jisté hodnoty ¢i rozsahu, zjistovani hodnot,
odhad distribuce, nalezeni vzort, shlukt ¢i korelace v datech, a podobné.
Riznymi interaktivnimi technikami a obrazovymi reprezentacemi tak ¢lovek
dokaze z dat ziskat cenné informace s vyrazné nizsim usilim.

Vizualizace vsak nenahrazuje odbornika, pouze mu usnadniuje praci, inter-
pretace je stale ponechana lidskému uvazeni. Expert pracujici s vizualizaci
dokéaze z reprezentace dat ziskat cenné informace, déle je na zakladé ziskanych
znalosti mozné provést intervenci, upravit data ¢i model a opét je vizualizo-
vat, coz vede k efektivnimu procesu vytézeni novych informaci a hlubsimu
porozumeéni pro analyzu ¢i vyzkum i z komplexnich dat.

Dnes v mnoha védeckych odvétvich hraje vizualizace diky jejimu Sirokému
uplatnéni klicovou roli pri lidském chapani velkych dat, naptiklad medicin-
skych. Mimo jiné hraje dilezitou roli v analyze, tézbé dat, prezentaci vysledkt
nebo interakci s uzivatelem.

Dat je opravdu mnoho, a jejich mnozstvi roste stale rychleji. Proto je pri

vvvvv

o velkém mnozstvi komplexnich dat clovéku.
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1.3. Cile prace

B 13 cile prace

Cilem préace je prozkouméani metod zpracovani prirozeného jazyka a hodnoceni
textu (Ceskych a anglickych), obzvlasté pak medidlnich zpréav a jejich ¢asového
vyvoje. Déle také vytvoreni prehledu metod pro vizualizaci vysledkt.

Metody pak budou v experimentalni ¢asti vyzkouSeny a implementovany,
vysledky budou diskutovany.

Vznikne tak fetézec zpracovani a prehled technik, které je dale mozné vyuzit
pro vyuku ¢i usnadnéni prace pfi vizualizaci nebo zpracovani prirozeného
jazyka.






Cast Il

Teoreticka cast






Kapitola 2

Strojové uceni

Strojové uceni je podoborem umélé inteligence, ktery je hojné uzivany v
datovych védach. Stroj se muze ucit tzv. s ucitelem, tedy dostane priklady,
typicky vstup - vystup, ktery byl predem vytvoren a ohodnocen odbornikem.
Ukolem stroje je najit zobecnénd pravidla, jak prifazovat vstupy ke spravnym
vystuptm.

Zminény stroj typicky pracuje nad né&jakou siti (tzv. Neuronovou siti),
jejiz architektura (model) byla navrzena pro dany problém a stroj se snazi
upravovat jeji parametry tak, aby vystupy sité byly co nejlépe prirazeny
spravnym vystupum z prikladt. Po tspésné konfiguraci parametrii sité je
pak dany stroj schopen vykonavat predikce i na datech, které nebyly soucésti
ptvodnich priklad.

Na pocatku je sit prakticky nahodila, ale matematickymi cenovymi funkcemi
je mozné vyhodnotit, jak velka chyba pfi vypoctu vznikla. Diky tomu je mozné
vyuzit gradientni sestup a upravit tak parametry sité smérem k dosazeni
mensi chyby. Takto se stroj "u¢i". Tento proces muze trvat relativné dlouhou
dobu, obzvlasté v pripadech, kdy je architektura neuronové sité komplexni
a dat je mnoho, proto se v dnesni dobé takové uceni provadi typicky na
grafickych procesorech v paralelnich davkéach. Trénovani neuronovych siti
je natolik dulezité, ze architektury modernich grafickych procesort mu jsou
uzpusobeny. Vysledky uceni vSak mohou byt nejisté.
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2. Strojové uceni

. 2.1 Reserse

Teoretickym tivodem do strojového uceni mi byla kniha Miroslava Kubata
[Kubl17], kterd popisuje zdkladni principy, ale také problémy strojového uceni
i dat, na kterych se uci.

Typickym problémem je preuceni. V pripadé preuceni ma dany klasifikator
excelentni vysledky na datech, pomoci kterych je trénovan, coz muize privést
iluzi tspésného uceni. Problémem je, ze takovy klasifikator ma dobré vysledky
pouze na téchto datech, jelikoz parametry pouzité k vyhodnoceni nejsou
dostatecné obecné a na dosud nevidénych vstupech stroj vyrazné castéji selze.
Tento problém miize nastat, kdyz je dand sif trénovana prilis dlouho na
stejnych datech. K zamezeni se daji pouzit tzv. valida¢ni data, ktera nejsou
primo pouzita k trénovani, ale je na nich mozné model vyhodnotit, jelikoz
jsou vice nezaujata.

Je vsak vhodné podotknout, Ze data, na kterych je model testovin by méla
byt dosud nevidéna, ani by neméla mit vliv na trénovani, jinak zanikaji dobré
vlastnosti generalizace a sif zacne byt spiSe zaujata na konkrétni podmnozinu
vstupt. Proto by mély byt mnoziny trénovacich, validac¢nich a testovacich dat
zcela disjunktni.

Ke strojovému uceni se bézné pouziva populdrni programovaci jazyk Python.
Jedna se o multiparadigmaticky interpretovany programovaci jazyk. Pro
efektivni praci typicky pouziva ruzné knihovny (moduly), které jsou napsany
v jazycich jako C++. Pro strojové uceni se bézné vyuziva riiznych knihoven,
které provadéji vypocty na grafickych procesorech vyssi rychlosti paralelné
(obvykle pomoci platformy CUDA). Takovou populdrni knihovnou je napiiklad
Tensorflow [ABC™16], kterou je mozné pouzit pro trénink neuronovych siti.
Jelikoz tato knihovna je pomérné nizkotroviiova, existuji dalsi knihovny, které
nad ni stavi.

Dalsim frameworkem pro strojové uceni je napiiklad knihovna PyTorch
[PGM™19], kterou ve své knize uzili autori Delip Rao a Brian McMahan
[RM19]. Tato kniha mi byla experimentalnim privodcem ve strojovém uceni.

Pro své experimenty jsem vsak pouzil knihovnu Keras[GP17]. Tato knihovna
je rozhranim nad knihovnou Tensorflow), ale je vice primocara a vysoko-
arovnova a obsahuje implementace uzite¢nych algoritmt a stavebnich bloku
neuronovych siti. Pfi experimentech byla také uzita dokumentace knihovny
Tensorflow Keras [tfd].
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2.1. Reserse

Zpracovani prirozeného jazyka (NLP) se obvykle zabyva porozumeéni jazyku
strojem, analyzou a interpretaci, ale zahrnuje i lohy generovani textu. Ziskani
hodnoceni textovych dat, coz je oblast zajmu této prace, je problém resitelny
pomoci metod NLP extrakci emoc¢niho vyznamu. V oboru zpracovani priroze-
ného jazyka hraji dilezitou neuronové sité slozené z riznych vrstev, napriklad
hustych ¢i rekurentnich. MuzZeme se setkat i s vrstvami konvolu¢nimi, které
jsou typicky uzivané pro zpracovani obrazu, ovsem maji dobré vlastnosti jako
vyssi odolnost vuéi Sumu pii zpracovani fe¢i [BBGCI6].

Pfi zpracovani pfirozeného jazyka se stroj muze potykat s riznymi problémy.
Jako priklad je mozné uvést slova, ktera méni vyznam na zékladé kontextu
- uvazme slovo los, které ma ve frazich los aljassky a vyherni los vyrazné
odlisny vyznam. Dalsimi problematickymi prvky mohou byt sarkasmus ¢i
ironie, neformdlni fraze, idiomy, a podobné. [KKKS23|

B 2.1.1 Zakladni stavebni prvky strojového uéeni pro NLP

V NLP hraji dilezitou roli neuronové sité. Zakladnim stavebnim prvkem
je neuron, ktery ziskal nédzev podle nervovych bunék na zakladé podobné
funkce, tedy prijimé, zpracovava a predava signaly na zdkladé podrazdeéni.
V neuronovych sitich neurony provadéji jednoduchou matematickou operaci
nad vazenym souctem sil signalt predchozich neurontt a mohou pak predat
signal dalsim neurontim. Takto se v siti predavaji mezivysledky. Neuronova
sit se skldda obvykle z nékolika stavebnich blokt riznych funkci, které jsou
vzajemné propojeny a jsou tvoreny rtznymi mnozstvimi neuront. Tyto bloky
abstraktné nazyvame jako vrstvy. Prvni vrstvu pak nazyvame wvstupni a
posledni vystupni.

Prvnim krokem zpracovani prirozeného jazyka je predzpracovani dat, kterd
jsou nésledné predana vstupni vrstvé sité. Je-li sit komplexnéjsi, predava data
dalsim vrstvam, kterym fikame skryté. Je relativné obtizné zjistit, jak sit
dosla k vysledkiam z téchto vrstev. Tyto vysledky jsou nakonec predany vrstve
vystupni, kterd mize napriklad reprezentovat distribuci pravdépodobnosti pro
klasifikaci.

B 2.1.2 Vektorova reprezentace slov

Nejprve je nutné zavést kodovani do vektort, nad kterymi se daji provadét
matematické operace. Je mozné provést vektorizaci na irovni znaki. Vzhledem
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2. Strojové uceni

k tomu, ze doména znaku je relativné mala, z této perspektivy se muze jevit
tato reprezentace vyhodné. Pro véty se vSak bézné pouziva kédovani na
drovni slov. K tomuto tcelu se vytvaii slovnik, ktery obsahuje znama slova.
Kazdé slovo pak primitivné mize byt zakédovano jednotkovym vektorem,
ktery obsahuje 1 pouze na pozici odpovidajici indexu ve slovniku. Takové
reprezentaci se fikd One-Hot [RM19]. Problémem je, Ze takto zakddovana
slova jsou mnohodimenzionalni a nemaji zadnou sémantiku, jelikoZ jsou tyto
vektory v prostoru na sebe navzajem kolmé.

B 2.1.3 Embedding

Embedding vrstva je jeden z moznych stavebnich blokii neuronové sité. Smys-
lem embeddingu je nauceni se mapovat prvky (jednoduse indexem zakddovana
slova) na vektory v prostoru fixni dimenze. [CW08] Resf tak problém s vysokou
dimenzionalitou vektorové reprezentovanych slov. Tyto vektory maji typicky
mensi velikost nez slovnik, tedy i neefektivni One-Hot reprezentace. Vyhodou
je, ze takto reprezentovana slova zaroven zachovavaji jistou sémantiku.

Slova, ktera jsou si sémanticky podobné budou v této reprezentaci pravdépo-
dobné bliZze u sebe. Pro priklad, mizeme predpokladat, Ze kosinova vzdalenost
vektora psa a kocky bude mensi, nez kosinova vzdalenost vektori psa a cihly,

vvvvv

)

[PSM14] s ruzné velkymi variantami.

B 2.1.4 Husta vrstva

Husté vrstva je nejjednodussim a fundamentalnim stavebnim blokem neuro-
novych siti. Tato vrstva je plné propojena s neurony vrstvy predchozi. Jeji
funkei je provedeni jednoduché matematické operace (tzv. aktivacni funkce)
nad vazenym souctem signalti neuronti z predchozi vrstvy, ke kterému je
pfictena konstanta (tzv. bias). Rizné komplexni husté vrstvy je mozné staveét
za sebe nebo je kombinovat s jinymi vrstvami a umoznit tak siti naucit se

vvvvvv
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2.1. Reserse

B 2.1.5 Rekurentni vrstva

Dilezitym stavebnim prvkem pro zpracovani jazyka je rekurentni vrstva, ktera
si pri vyhodnocovani dokaze udrzet "Casovy kontext'. Rekurentni povaha
téchto siti pochazi z postupné aplikaci stejné funkce na datové elementy,
jako jsou slova ve vété. Pri zpracovavani slova ve vété ziska jakysi kontext,
ktery reprezentuje shrnuti vyznamu predchozich slov, sekvencné se s kazdym
dalsim zpracovanym slovem aktualizuje a ovliviiuje vyhodnoceni nasledujicich
slov. Implementaci téchto vrstev jsou ruzné varianty, at uz LSTM [HS97] ci
moderni GRU|CVMG™14].

Pomocnymi mechanismy mohou byt naptiklad attention (pozornost) [VSPT17],
ktera sloviim pridava na vazené dilezitosti v kontextu dynamicky pfi zpra-
covani. Rekurentni vrstvy maji samy o sobé potiz s paméti, je-li text velmi
dlouhy, kontext z pocatku véty se muze brzy ztratit. Pouziti pozornosti produ-
kuje lepsi vysledky ve srovnani s klasickou kratkodobou paméti rekurentnich
vrstev.

Existuji i hotové modely jako BERT [DCLTIS]| (tzv. transformator) pred-
staveny roku 2018 vyzkumniky spole¢nosti Google, spolecné s rizné masivnimi
variantami, které jiz pracuji na trovni celého textu, misto sekvenéniho zpra-
covani provadéného béznymi rekurentnimi vrstvami. V moderni dobé jsou
hojné pouzivany (nejen) k tdkolim textového zpracovani jako preklad nebo
shrnuti.
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Kapitola 3

Vizualizace

V dnesni dobé se mnohdy setkdvame s daty, ktera nejsou pro ¢lovéka trivial-
nim tkolem pochopit. Takova data mohou byt komplexni svym obsahem ¢i
mnozstvim.

Vizualizace vylepsuje kognitivni schopnosti ¢lovéka zrakovym vjemem
vytvorenim vhodné obrazové reprezentace dat v pozadi. Vizualizace typicky
uziva sirokou skédlu diagrami, ve kterych jsou atributy zakdédovany do raznych
grafickych elementi, napriklad bodi, car a kiivek, geometrickych tvari, které
mohou byt déle rozliseny napriklad barvou, velikosti ¢i dalsimi transformacemi.
Barvou je pritom myslen predevsim odstin, ale je mozné vyuzit i dalSich
vlastnosti barev. S pomoci vizualizace, kterd je k danému tkolu adekvatni,
dokazeme najit zajimavé vlastnosti ¢i vzory v datech za relativné kratkou
dobu, coz umoznuje zkusenému uzivateli vykondvat danou praci efektivnéji.

Tyto dobré vlastnosti vizualizace jsou velmi uzitecné a hojné vyuzivané
napiiklad pri védeckych vyzkumech, tézbé dat nebo i k ovéreni vysledku.
Vizualizace byla naptiklad uzita i pri verifikaci operaci piistroji na americké
planetarni sondé New Horizons[KHMB16].

Vizualizace textu je podobor vizualizace informace, ktery je v soucasné
dobé stale vyznamnéjsi. Dnes muze byt obtizné vyhledavat relevantni textova
dila ¢i ziskat nadhled nad mnozinou dat, zvazime-li, ze kazdy rok vychézi
miliony publikaci a na internetu jsou kazdou sekundu napsany miliony novych
ZPrav.
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3. Vizualizace

Text je ovsem pomérné Siroky pojem. Pti vizualizaci jsou obvykle textem
mysleny dokumenty, korpusy, zpravy, metadata ¢i dokonce zdrojovy kéd
software. Obsah takového textu se pak miize vyznamné liSit a zdroj muze
hrat vyznamnou roli, napiiklad z pohledu spisovnosti, gramatické korektnosti,
jazyka a vyznamu. Zaroven text nepostihuje pouze prepis lidské mluvy, nebot
se miuze tykat napriklad o instrukce pro stroj, které maji vyrazné odlisné
vlastnosti od textu uzitého pro komunikaci informace mezi lidmi.

Obecné, text neni jednoduché vizualizovat. Jednim z problémil je vysoka
dimenzionalita textu. Slov je mnoho a mohou nabyvat rtizného vyznamu
na zakladé kontextu. Zakédujeme-li slova do vektord, muzeme ocekavat, ze
budou dlouhé. Vizualizovat pak takové vektory na dvourozmérné roviné -
jako pocitacové obrazovce ¢i strance knihy - je komplikované a typicky se
ztraceji informace. Vyznam textu lze vSak povazovat za kategoricka data,
jejichz kvantitativni vlastnosti jsou lépe vizualizovatelné.

Je vhodné podotknout, ze kol hledat v textu neni pro ¢lovéka snadny,
napriklad vyhledavani konkrétniho slova na strance textu je obtizné, tedy
text sdm o sobé neni vhodné vizualizace.

Pr1i vizualizaci ¢asové orientovanych dostavame typicky data ve spojeni s
casovymi body, intervaly nebo jako posloupnost udalosti. Takova data jsou
implicitné sefazena, jelikoz chapeme cas jako osu jednim smérem. Jisté tseky
se vSak opakuji, naptiklad dny v tydnu ¢i mésice v roce, coz muze byt vhodné
pti vizualizaci uvéazit, chceme-li na zakladé nich hledat vzory.

Forma vizualizace se odrazi od naseho zajmu nad danymi daty. Data
jsou typicky obohacovana (naptiklad interpolaci), filtrovdna, mapovéna na
vizualizacni elementy a nasledné vykreslena. Vysledek je nakonec prezentovan
uzivateli.

. 3.1 Uloha

Ukolem je analyza sentimentu medilnich zprav. Vstupem jsou tabulkovéa data,
ktera byla predzpracovana a ohodnocena v predchozich krocich. Sentiment
zprav se typicky rozdéluje do kategorii: pozitivni ¢i negativni (pfipadné
neutrilni). Déle je mozné, Ze tyto zpravy budou temporélni data, tedy dalsim
atributem je casova znamka, napriklad kdy dand zprava byla napsana.
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3.2. Reserse

. 3.2 Reserse

Porozuméni typu dat je klicovym krokem efektivni vizualizace. Analyzovana
data muzeme zhruba rozlisit do nasledujicich kategorii, jak navrhuji Dr.
Avishek Pal a Dr. PKS Prakash[PP17]. Prvnim z téchto typu jsou data
prufezové, kterd jsou vysledkem pozorovani v jediném casovém bodé. Mezi
takova data mohou patrit napriklad statistiky jedné zpravy. V tomto ohledu
¢asovou osu neni nutné uvazovat, nebot je konstantni. Dale uvazujeme casové
rady, coz jsou data ziskana pozorovanim jedné entity v case. Mezi takova
data by naptiklad patril vyvoj konkrétni zpravy v case. Nakonec rozlisSujeme
panelova data, kterd jsou ziskdna pozorovanim mnoziny entit v ¢ase. Pro
kazdou z téchto kategorii vznikaji rtizné tkoly odréazejici se ve vizualizaci.
Data muzeme chtit vidét jako vlastnosti individualni entity, vidét ¢asovou
osu a pozorovat vyvoj jediné entity ¢i srovnavat ¢asovy vyvoj vicero riznych
entit.

Podstatnym krokem pri vytvareni vizualizace nad ¢asové orientovanymi
daty je vhodné umisténi grafickych prvki na casovou osu. Uzivatel tak mize
zjistovat a porovndvat hodnoty v riznych ¢asovych bodech. Andrew U. Frank
popisuje relevantni ¢asové koncepty [Fra9g]. Casovou osu miZeme uvazovat
linearni ¢i cyklickou, kterd se opakuje po smysluplnych intervalech, naptiklad
roc¢nich obdobi, kde umoznuje sledovat sezénni trendy. Yujie Fanga, Hui Xub
a Jie Jiang ve svém ¢lanku [FXJ20] pisi, ze jednotlivé datové atributy muzeme
chapat jako body, které predstavuji okamzik - udalost bez ohledu na jeji trvani.
Alternativné, ¢asova data mohou byt intervaly, které predstavuji (mensi)
casovy usek. Déale je mozné udalosti usporadat sekvencéné, ¢i jako vétvici se
strukturu. Standardem je zvolit osu z jako ¢asovou, zatimco osa y reprezentuje
dalsi atribut. Timto zpuisobem vidime Casovy vyvoj, je ovsem obtizné zachytit
periodické vzory. Pro vizualizaci atributii je doporucen Spirdlovy diagram,
ktery je vhodny k analyze periodickych dat. Tento diagram chape casovou
osu jako spiralu, kde kazdy cyklus reprezentuje periodu. Hodnoty atributt
je mozné zobrazovat ruznymi cestami, napriklad barvou, carami a podobné.
Dale je doporucen Kalenddrovy pohled, ktery zobrazuje data jako shluky
tvorené na zakladé periodicky formatované granularity, podobné jako kalendar,
napiiklad dny v kazdém tydnu jsou zobrazeny jako samostatné radky. Dalsi
vizualiza¢ni technikou je ThemeRiver, kde je casovy tok zobrazen jako reka.
Tato technika je podrobnéji popsidna pozdéji. Pro potieby vizualizace je
mozné techniky kombinovat, nebo pouzit dynamickou vizualizaci, kde pro
kazdy Casovy okamzik prekreslujeme body do pozice v daném ¢ase (napiiklad
Gapminder Trendalyzer). Jsou-li data mnohodimenzionélni, mizeme vyuzit
paralelnich souradnic, které jsou podobné ¢arovym diagramiim, kde atributy
muzeme reprezentovat jako hodnoty na usporddanych paralelnich souradnych
osach a spojit je carou. Pro takova data je opét mozné pouzit jiz predstavenou
vizualiza¢ni techniku ThemeRiver.
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3. Vizualizace
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Obrazek 3.1: Ukazka raznych variant Paralelnich souradnic z ¢lanku A Survey
of Time Series Data Visualization Research

Dle ¢lanku autoru Aigner, W., Miksch, S., Miiller, W., Schumann, H., a
Tominski, C. m, existuje mnoho vizualizaci specializovanych kon-
krétni analyze, ale pro prostd data jsou k zakladnim analytickym tloham
vhodné standardni vizualiza¢ni techniky jako vice ¢i méné sofistikované grafy
a diagramy, které v takovych pripadech prekonavaji specializované techniky;,
nebot je snadné jim porozumét.

Uzite¢nym nadhledem vizualiza¢nich technik je Text Visualization Browser
skupiny ISOVIS, ktery ve svém ¢lanku prezentuji autofi Kucher a Kerren[KK15].
Tento online prohlize¢ zobrazuje drobné nahledy mnoha (v dobé psani této

prace 440) vizualiza¢nich technik pro text s nékolika moznymi filtry a vyhle-
davanim.

!Teoretickym i praktickym tivodem do vizualizace mi byl mimo jiné také predmét
Vizualizace.
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