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ANOTACE

Cilem prace je analyzovat védecké texty pro téma data-driven business s vyuzitim textové ana-
lytiky a souvisejicich metod. Prace zacind teoreticky zakladem data-driven business. Dale je
popsan systematicky postup vyhledavani a vybéru literatury podle metodiky PRISMA a hlavni
pristupy pro textovou a bibliometrickou analyzu. Dalsi ¢ast se zabyva praktickém zpracovanim
dat v Pythonu a aplikaci vybranych metod. Nakonec jsou vysledky shrnuty prostiednictvim

dashboardi pro vizualizaci.

KLiCOVA SLOVA

data-driven business, textova analyza, python, bibliometricka analyza
TITLE

Analysis of scientific texts for the topic of data-driven business

ANNOTATION

The aim of this thesis is to analyze scientific texts for the topic of data-driven business using
text analytics and related methods. The thesis starts with explaining the theoretical basis of data-
driven business. In the next chapter, a systematic procedure for literature search and selection
according to the PRISMA methodology and the main approaches for textual and bibliometric
analysis were described. The third chapter deals with practical data processing in Python and
the application of the selected methods. The final chapter summarizes the results through da-

shboards for visualization.
KEYWORDS

data-driven business, text analysis, python, bibliometric analysis
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UvVoD

V soucasné dob¢ analyza dat je jednou z klicovych roli v rozhodovacich procesech a strategic-
kém planovani podnikt. Koncept podnikani fizeného daty neboli data-driven business, je stale
Cast¢ji implementovan ve firmach po celém svété jako nezbytny nastroj pro udrzeni konkuren-
ceschopnosti, zvySovani efektivity a inovaci. Diky analyze dat je umoznéno podnikiim identi-
fikovat nové prilezitosti, optimalizovat existujici procesy a reagovat na dynamické zmény na
trhu. Tento pfistup je rovn€z podporovan rychlym vyvojem technologii, jako jsou business in-
telligence, big data ¢i strojové uceni. Pfestoze se tento koncept dostava do popredi, v dostupné
literatuie zatim chybi souhrnné analyzy, které by ptehledné zachycovaly sméry tohoto kon-
ceptu. To poukazuje na potfebu systematického ptehledu, ktery by pfispél k lep§imu porozu-

meéni soucasného stavu a vyvoje v této oblasti.

Cilem této diplomové prace je provést analyzu védeckych textli zamétenych na téma data-dri-

ven business.

Tato diplomova prace je strukturovana do Ctyfech ¢asti. V prvni ¢asti je prezentovan teoreticky
ptehled, ktery se zaméfuje na charakteristiku pojmu a dalsi spojené aspekty. Druh4 kapitola se
zaméfuje na popis systematického sbéru védeckych textl, jednotlivych typi, kde pozornost je
vénovana metodice PRISMA. Poté navazuje teoreticky zaklad pro textovou a bibliometrickou
analyzu, ve kterych jsou definovany klicové metody a metriky, ze kterych se vychazi. Ttreti Cast
se vénuje nejprve popisu databazi a néasledné sbéru dat, dale formulaci vyzkumnych otdzek
a nasledné aplikaci metod textové a bibliometrické analyzy pomoci programovaciho jazyka
Python. Ve Ctvrté Casti je popsana implementace a tvorba dashboardl v programu Power BI,

diky kterému lze vizualizovat ziskané vysledky a poskytnou tak piehledny pohled na data.
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1 CHARAKTERISTIKA DATA-DRIVEN BUSINESS

Tato kapitola se vénuje charakteristice konceptu data-driven business, a to se zaméfenim na

definici, souvisejici aspekty a ptistupy.

1.1 Definice data-driven business

Tento pojem je definovan jako moderni pfistup k podnikani, ktery klade diraz na data jako
klicovy prvek vSech rozhodovacich procesu a strategii [1]. Tento koncept vychazi z predpo-
kladu, Ze efektivni sbér, analyza a interpretace dat umozinuji organizacim inovovat byznys mo-
del, ucinit spravné rozhodnuti, optimalizovat procesy a ziskat konkuren¢ni vyhodu [2]. Tradi¢ni
podniky obvykle generuji zisk prodejem produktti nebo sluzeb. Spole¢nosti jako Google, Face-
book nebo Airbnb nachazeji hodnotu v analyze uzivatelského chovani a efektivnim propojeni

nabidky s poptavkou, a to vSe bez potteby vlastnit fyzicka aktiva.

1.2 Modely data-driven business

Data-driven business modely pfedstavuji inovativni pfistupy v rdmci podnikani, ve kterych
hraji data kli¢ovou roli pii vytvareni hodnoty [3]. Spolecnosti, které tyto modely aplikuji se
zameétuji na shromazd’ovani, analyzu a interpretaci dat s cilem optimalizovat své sluzby, perso-
nalizovat nabidky a generovat nové zdroje piijml [4]. Vyznam téchto modelll se zvySuje
v ramci digitalizace, a to s rozvojem napiiklad big data, umélé inteligence a pokrocilé analytiky.
Tyto technologie umoziuji organizacim nejen reagovat na aktualni trendy, ale také predpovidat

budouci vyvoj trhu a chovani zékaznikd.
Mezi jednotlivé prvky data-driven business modelt patii [3] [4]:

e Data jako zdroj — organizace vyuzivaji data k tomu, aby ziskali konkuren¢ni vyhodu;

e Monetizace dat — organizace obchoduji, sdileji nebo vyuzivaji jiné zptisoby k vytvafeni
piijmi;

e Pokrodila analytika a uméla inteligence — zahrnuje umélou inteligenci a analytické

modely, které¢ umoznuji ziskdvat hodnotu z dat.

1.3 Definice dat

Data lze definovat jako soubor nashromazdénych informaci, které mohou byt v podobé¢ ¢isel,
slov a dalSich forem. Tato data vSak nemusi mit Zadny konkrétni vyznam, dokud nejsou dale
zpracovana, analyzovana a interpretovana. Prostfednictvim spravného zpracovani a analyzy da-
nych dat je umoZnéno organizacim transformovat jednotlivé informace na cenné poznatky,

které napomahaji k lepSimu rozhodovani a ptispivaji k vylepseni obchodnich vysledkt [5] [6].
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1.4 Typy dat

Data se d¢€li do dvou zékladnich kategorii, a to kvantitativni a kvalitativni. Kazdy z téchto typt

se vyznacuje odliSnymi vlastnostmi a vyuzitim.
Kvantitativni data

Tato data jsou ¢iselného charakteru, coz znamena, Ze je 1ze snadno méfit a zpracovavat pomoci
statistickych a matematickych metod [6] [7]. Kvantitativni data se nésledné d¢€li na diskrétni
data jako je naptiklad pocet prodanych produktli, a kontinualni data, ktera zahrnuji naptiklad
vysi piijmu. Obvykle jsou tato data uspoiadana ve strukturované podobé¢, coz znamena, Ze se

systematicky organizuji v tabulkéch nebo databazich.
Kvalitativni data

Tato data se vyznacuji tim, Ze nejsou Ciselného charakteru, ale slouzi k tomu, aby zachytila
vlastnosti, zkuSenosti nebo subjektivni ndzory. Kvalitativni data poskytuji hlubsi kontext a vy-
znam na rozdil od kvantitativnich dat [6]. Tato data lze ziskat naptiklad prostfednictvim rozho-
voru, otevienych otazek v dotaznicich, zpétné vazby od zakazniki nebo komentaiti na social-

nich sitich [8].

1.5 Typy dat podle struktury
Data Ize rozdélit podle jejich struktury. Kazdy z té€chto typi vykazuje specifické vlastnosti a na-

chézi riznorodé¢ uplatnéni.
Strukturovana data

Data maji jasn¢ definovany format a jsou systematicky uspotfddana v tabulkdch nebo databa-
zich, kde jednotlivé hodnoty jsou rozdéleny do pfedem stanovenych kategorii [6]. Diky této
organizaci lze informace snadno vyhledat a spravovat. Tento typ dat 1ze efektivné zpracovavat
pomoci databazovych dotazi pomoci jazyka SQL, coZ znacn€ usnadniyje jejich vyhledavani,

ttidéni, a analyzu [9].
Polostrukturovana data

Data se skladaji z kombinace strukturovanych a nestrukturovanych dat [6]. Na rozdil od klasic-
kych databadzovych zdznaml nemaji pevné stanovenou tabulkovou strukturu, ale jsou organi-

zovana pomoci znacek, Stitkii nebo metadat, coZ usnadiiuje jejich zpracovani a vyhledavani [9].
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Nestrukturovana data

Data nemaji jasn¢ vymezeny format nebo pevnou strukturu, coz ztézuje jejich ulozeni do tabu-
lek nebo relacnich databazi [6]. Tato data zahrnuji rizné typy informaci, jako jsou textové do-
kumenty, obrazky nebo multimedialni soubory, a pro jejich zpracovani je obvykle potieba vy-

uzit pokrocilé analytické metody [9].
Metadata

Predstavuji doplnkové informace o datech, které¢ usnadnuji jejich organizaci, vyhleda-
vani a spravu [10]. Zahrnuji rizné udaje, jako je nazev souboru, autor, datum vytvoieni nebo
format. Metadata hraji klicovou roli v efektivnim fungovani napiiklad informacnich systémi,

databazi a digitalnich archivi [11].
Big data

Jsou oznacovany jako velkd a rychle rostouci datové soubory, které pochazeji z riznych digi-
talnich zdrojt, jako jsou socidlni sité, senzory, online transakce nebo multimedidlni obsah [12].
Diky pokroku v technologiich je moZzné tato data snad uchovavat, sdilet a analyzovat, coz ote-

vira nové moznosti pro jejich vyuziti [13].

1.6 Vyhledavani informaci z dat
Pti praci s velkym mnozZstvim dat, je dillezité porozuméni informaéniho vyhledavani. Tento
proces usnadiiuje efektivni vyhledavani relevantnich informaci v nestrukturovanych tex-

tech a zahrnuje n¢kolik navazujicich krokd [13] [15] [16].

Cely proces vyhledavani lze rozd¢lit do zékladnich kroka [13] [14] [15]:

e Indexace — dokumenty jsou pfipraveny a strukturovany pro efektivni vyhledavani;
e Zpracovani — dotaz je upraven a pfizptsoben pro porovnani s dokumenty;

e Porovnani — hodnoti se, jak dokumenty odpovidaji zadanému dotazu nebo tématu;
e Razeni — dokumenty jsou uspotadany podle miry jejich relevance;

e Vyhodnoceni — hodnoti se kvalita vysledkii.

1.7 Datova analyza

Tato oblast zahrnuje systematicky proces, jehoz cilem je transformovat data na cenné poznatky,
které ptispivaji k lepSimu rozhodovani. Prvnim krokem je jasn€ vymezit klicové otazky a cile
nasi analyzy. Nasledn¢ se shromazd'uji relevantni interni a externi datové zdroje, které se potom

podrobi dikladnému ciSténi a predzpracovani. Béhem této faze se odstranuji chyby, duplicitni
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zaznamy, chybéjici hodnoty, které by mohly ovlivnit vysledky [17]. Teprve poté je mozné pro-
vadét analyzu dat, jejimz vystupem jsou piehledy, modely nebo vizualizace, které pomahaji

odhalit skryté vzorce a souvislosti [18].
Typy datové analyzy

Datovou analyzu lze rozd€lit do nékolika kategorii, a to na zaklad¢ stanovenych cilii a pouzitych

metod [17] [19]:

e Textova analyza — zaméfuje se na zpracovani volnych textl, pfiCemz z nich dokaze
extrahovat dilezita témata, klicova slova a sentiment;

e Deskriptivni analyza — zamé&fuje na shrnuti udalosti prostfednictvim souhrnnych sta-
tistik a vizudlnich grafi;

e Diagnosticka analyza — zaméfuje se na vysvétleni, pro¢ k urCitym jeviim doslo,
a zkouma pficiny a vzorce;

e Inferencni analyza — zamétuje se na hypotézy na zakladé vzorku a odhaduje vlastnosti
SirSiho souboru dat;

e Prediktivni analyza — zamétuje se na pravdépodobné budouci vysledky s vyuzitim
strojového uceni nebo regresnich metod;

e Preskriptivni analyza — zamé&fuje se na doporuceni konkrétnich kroki a optimaliza¢ni

strategie, které pomahaji dosdhnout stanovenych cilu.
Ramec datové analyzy

Jedna se o ramec, ktery zdlraziuje propojeni cilt s jednotlivymi kroky a zarucuje, Ze kazdy
krok ptinasi hodnotu [20]. Jednotlivé kroky jsou pravidelné pfezkoumdany a opatteny tak, aby

eliminovaly zbytecné ¢innosti a maximalizoval se pfinos celého procesu [21].
Ramec datove analyzy se sklada z nékolika krokt [20] [21]:

e Porozuméni problému — jasné stanoveni cile a kli¢ovych otazek, na jejichz zaklad¢ se
bude odvijet pribéh celého procesu;

e Porozuméni datiim — zahrnuje podrobny priizkum dostupnych zdroji, kontrolu kvality
dat, identifikace anomalii a posouzeni, zda jsou data vhodna pro dany tkol;

e Priprava dat — zahrnuje jejich cisténi, uspofadani, transformaci proménnych a vytvo-

feni novych ukazatelll pro podporu modelovani;
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e Modelovani — zahrnuje vybér odpovidajiciho algoritmu podle charakteru ulohy, trénink
modelu, ladéni jednotlivych parametri a porovnani vykonu riznych modelt s cilem vy-
brat to nejefektivnéjsi fesent;

e Hodnoceni — zahrnuje posouzeni vykonnosti prostfednictvim vybranych metrik a vy-
hodnoceni ptfinosu v porovnani s dosavadni praktikami nebo zakladnim feSenim;

e Nasazeni — implementace vybraného feseni do produk¢niho prostiedi, nastaveni moni-
toringu vykonu a vypracovani planu pro pravidelné aktualizace, které zajisti, ze model

zustane relevantni.

1.8 Nastroje pro praci s daty

Pro praci s daty a nésledné analyzy zéavisi na vyuziti vhodnych softwarovych nastroji a do-
plnk, které usnadiuji praci v riznych fazich zpracovani dat, a to od jejich ziskavani a ptipravy
az po analyzu, vizualizaci a interpretaci vysledkl. V soucasnosti existuje Siroka Skala nastroja,
které se lisi nejen svou funkcionalitou, ale také uzivatelskou ptfivétivosti i schopnosti se ptizpl-

sobit riznym metodam préce s daty [22] [23].
Programovaci jazyky

Mezi nejpouzivangjsi programovaci jazyky se fadi Python a R, které hraji kli¢ovou roli piede-
v§im praci s daty. Python je oblibeny pro svou jednoduchou syntaxi, Sirokou komunitu uziva-
telti a Sirokou nabidku knihoven, jako jsou ,pandas®, ,,NumPy*, ,matplotlib®, ,scikit-learn*
nebo ,,7ensorFlow*. Tyto nastroje pokryvaji Siroké spektrum od zakladnich datovych operaci
az po pokrocile techniky strojového uceni a vizualizaci dat [22] [23]. Na druhé stran¢ R se
zam¢ctuje predevSim na statistické vypocCty a datovou vizualizaci, pficemz nabizi rozsahlé

mnozstvi bali¢kli pro analyzu a modelovani, které usnadnuji praci s daty.
Vizualizace a reporting

Prezentace vysledkl analyzy pfedstavuje nezbytny prvek celého procesu [23]. K tomu se vyu-
zivaji riizné nastroje, jako jsou Tableau, Power BI a tradi¢ni Excel. Tableau je populdrni pro
svou schopnost vytvaret interaktivni dashboardy diky svému rozhrani, které¢ usnadiiuje praci.
Jako dal$im je Power BI, kde tento néstroj vynika diky silné integraci s dalSimi produkty Micro-
softu a podpoie pripojeni k riiznym datovym zdrojim. Excel je ¢asto povazovan za zakladni

nastroj, zistava cennym pomocnikem pro rychlou analyzu a vizualizaci mensSich datovych sad.
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2 SYSTEMATICKY POSTUP PRO ANALYZU VEDECKYCH
TEXTU

Tato kapitola se vénuje systematickému postupu pro analyzu védeckych textl, ktery usnadiuje

ziskani uceleného ptehledu pro danou oblast.

2.1 Definice systematického postupu

Systematicky postup predstavuje strukturovany a metodicky jasné vymezeny proces, kde cilem
je vyhleddvani, hodnoceni a syntéza dostupné literatury [24]. Tento pfistup zajiStuje objekti-
vitu, transparentnost a opakovatelnost analyzy, kde se minimalizuje riziko subjektivniho zkres-
leni a umoziuje spolehlivé porovnani stavajicich poznatkii. Soucésti tohoto procesu jsou pie-
dem stanovena kritéria pro vybér studii, metodické hodnoceni jejich kvality a syntéza vysledkd,

kde se casto vyuzivaji standardizované postupy [25].

2.2 Typy systematického postupu
Systematicky postup zahrnuje rizné typy, které umoznuji dikladné prozkoumani existujici li-
teratury, identifikaci klicovych poznatki a syntézu vyzkumnych zavéri. Kazdy z téchto typt se

1i$1 svym zaméfenim a hloubkou analyzy, kde volba konkrétniho pfistupu zavisi na cilech studie

[26] [28].
Mezi jednotlivé typy systematického postupu patii [26] [27] [28]:

o Systematicky prehled — predstavuje literarni resersi, kterd se opira o jasné stanovena
kritéria a strukturovany pfiistup k vyhledavani, vybéru a hodnoceni dostupnych studii.
Ditlezitym milnikem v procesu standardizace bylo vydani metodiky PRISMA, ktera pfi-
spéla k vylepSeni kvality a transparentnosti systematického piehledu;

e Piehled smiSenych metod — jedna se o kombinaci kvantitativnich a kvalitativnich dat
umoziujici hlubsi porozuméni zkoumaného tématu. Tento typ je uZite¢ny naptiklad pti
hodnoceni efektivity riznych piistupi, strategii nebo néstrojii v oblasti jejich praktic-
kého uplatnéni. Je nezbytné nejen zmétit dosazené vysledky, ale také porozumét posto-
jum, zkuSenostem a motivacim osob;

e Rychly prehled — jedné se o zkracenou verzi systematického postupu, jehoz cilem je
co nejrychleji shrnout dostupné poznatky. Tento typ se vyuziva piedevsim v situacich,
kdy je nutné rychle rozhodnout na zdklad¢ dikazii, naptiklad béhem krizi nebo ve zdra-
votnictvi v pribéhu pandemii. Nekteré kroky, které jsou soucasti bézného systematic-

kého postupu, mohou byt zjednoduSeny nebo dokonce vynechany;
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e Mapovaci piehled — jedna se o typ, ktery slouzi pro Gvodni orientaci v tématu, které
muze byt velmi Siroké, nebo zatim nebylo systematicky zkoumano. Tento piehled
umoziuje ziskat zadkladni prehled o dostupné literatuie, identifikovat vyzkumné ob-
lasti a posoudit vhodné prohloubeni vyzkumu prostiednictvim detailni systematické

analyzy.

V této diplomové prace byl zvolen systematicky piehled, ktery poskytuje strukturovany zpi-
sob k dikladnému prozkoumani stavajicich poznatki v dané oblasti. K zajiSténi piehled-
nosti a opakovatelnosti celého procesu byla vyuzita metodika PRISMA, kterd umoznuje popsat

postupy vyhledavani, vybéru a zpracovani zdroji.

2.3 Metodika PRISMA
PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses) predstavuje

standardizovany ramec, ktery zajist'uje transparentnost a presnost pfi realizaci systematickych
ptehledi a metaanalyz. Tato metodika byla vyvinuta s cilem zlepsit kvalitu a replikovatelnost
systematickych prehledu, pfedevSim v oblasti medicinského vyzkumu. V poslednich letech tato

metodika nalezla Siroké uplatnéni 1 v dalSich védeckych a technickych oborech [25] [26] [30].

Tento rdmec zahrnuje jasné pokyny pro kazdy krok systematického piehledu, a to od definovani
vyzkumné otazky, pres vybér ¢lankd, hodnoceni zkresleni, az po syntézu vysledkii. PRISMA
2020 je nejnovejsi aktualizaci této metodiky a pfindsi zasadni vylepSeni oproti verzi z roku

2009, véetné podrobnéjsich pozadavkl na vykazovani strategie vyhledavani [25] [29] [30].

2.4 Faze metodiky PRISMA

Tato metodika je rozdélend do tii hlavnich fazi, které postupné vedou od prvotniho vyhledavani

az po finalni vybér ¢lanki vhodnych k analyze.
Mezi jednotlivé faze patii [30] [31] [32] [33] [34]:

e Identifikace (Identification) — tato faze pfedstavuje vyhledavani odbornych
¢lankd v riznych databazich a dalSich zdrojich. Cilem této faze je shromazdit co nejvice
relevantnich studii na zékladé pfedem urcenych klicovych slov;

e Tridéni (Screening) — tato faze zahrnuje odstranéni duplicit, tedy ¢lank, které se ob-
jevuji v riznych databazich opakované. Nasledné se provadi zékladni tfidéni, naptiklad
podle nazvu ¢lanku ¢i abstraktu, a vyfazuji se zdznamy, které nejsou relevantni k da-

nému tématu;
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e Zarazeni (Included) — v této fazi jsou vybrany clanky, které prosly pfedchozimi kroky.
Tyto ¢lanky jsou definitivné zafazeny a piedstavuji tak finalni vybér, se kterym se na-

sledné provadi analyza.

2.5 Dotazy pro vyhledavani na Web of Science

V této Casti prace byly aplikovany pfedem formulované dotazy pro vyhledavani relevantnich
veédeckych clankt v danych databazich. Tyto dotazy byly navrZeny tak, aby co nejpiesnéji re-
flektovaly zkoumané téma zamétené na data-driven business a zahrnovaly jak Siroce zaméiené
klicové terminy, tak kombinace specifickych konceptt a ptistupti. Tento proces zahrnoval pou-

-----

chyceni relevantnich vysledki.

V databazi Web of Science bylo dostupné uzivatelské rozhrani pro vyhledavani. Konkrétné se
jedna o sekci ,,Documents, kterd je ur¢ena k vyhledavani védeckych ¢lankt a dalSich akade-
mickych zdrojl. V horni ¢asti rozhrani je mozné vybrat specifickou kolekei, v niz 1ze provadét
vyhledavani. V tomto piipadé to je napiiklad ,,Web of Science Core Collection*, ktera je pfedem
nastavena. Tato kolekce zahrnuje riizné edice jako jsou Science ,,Citation Index®, ,,Social Scien-
ces Citation Index* a ,,Arts and Humanities Citation Index*, ¢imz poskytuje pfistup k vysoce

kvalitnim, recenzovanym a védecky ovétenym zdrojiim v riiznych oborech.

Na zakladé rozhrani, které je dostupné v ptislu$né databazi, bylo provedeno a zvoleno pokrocilé
vyhledavani. VeSkeré piislusné nastaveni bylo ponechéno jako vychozi, a to konkrétné ,,Web of
Science Core Collection®, spolu s dostupnymi edicemi. Pfi samotném vyhledavani byly pouZzity
pokrocilé dotazy zadavané do sekce zvané jako ,,Query Preview*, kde je mozné aplikovat a pie-
dem zkontrolovat spravnost syntaxe a strukturu dotazu. Byly aplikovany dva zakladni typy do-

tazl a jejich kombinace klicovych slov za pomoci logickych operatora.
Prvni dotaz

Byl navrzen tak, aby zahrnoval Sirokou Skalu relevantnich termind a umoznil tak zachytit, co
nejrelevantnéj$i ¢lanky. Klicova slova jako ,.data-driven business®, ,data-driven stra-
tegy* a ,,business intelligence** odrazeji zékladni pojmy v oblasti dané¢ho tématu. Dotaz zahr-
nuje i vyrazy jako ,.data analytics for business* a ,data-driven decision-making*. Dotaz byl
formulovan pomoci syntaktického prvku Topic Search, ktery v databazi specifikuje, Ze vyhle-
davani ma byt provedeno v tematickém poli ¢lankl. Déle byl v dotazu byl pouzity booleovsky
operator ,,OR*, coz umozilovalo zahrnout vSechny vyjmenovana kli¢ova slova, coz napo-

mohlo k rozsifeni vyhledavani ¢lanki, které obsahuji jakykoliv z téchto vyrazi.
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Druhy dotaz

Podobal se prvnimu dotazu, s tim rozdilem, Ze byla zvolena dalsi klicova slova, jako jsou ,,data-
driven, ,data-informed®, ,business model*“, ,business strategy, ,corporate stra-
tegy™ a ,,business process improvement”. Jako dal$i rozdil byl zvolen booleovsky operator
»AND, ktery umoziiuje propojit dvé riizné sady klicovych slov. Tento operator zajistil, Zze vy-

sledky vyhledavani zahrnovaly pouze ¢lanky obsahujici kombinaci termint z obou skupin.
Kombinace dotazi

V ramci spojeni dotazl byl pouzit booleovsky operator ,,OR*, ktery umoznuje rozsitit vysledky
obou dotazii. Oba dotazy byly zachovany v identické podobé a kazdy z nich obsahoval sva dana

klicova slova. Diky této kombinaci obou dotazi byly pomoci operatora ziskany vysledky.

Po provedent se li$il pocet vysledkl v zavislosti na konkrétnim dotazu. Pfi prvnim vyhledava-
cim dotazu v databazi Web of Science bylo nalezeno 9 730 zaznamu. Pti druhém dotazu bylo
nalezeno pouze 252 zaznamii. Po kombinaci obou dotazli bylo dosazeno nejvice, a to 9 890

zaznamul.
Mezi filtry a omezeni byly zvoleny nasledujici:

e  Web of Science Categories — zahrnuje moznost vybéru jednotlivych kategorii. Pro
tento piipad byly vybrany tyto kategorie jako ,,Computer Science Information Systems*,
ktera se specializuje na systémy pro zpracovani dat. DalSim dalezitym zaméfenim byla
kategorie ,,Management®, jez se zabyva tizenim firem a strategiemi, které s timto téma-
tem Uzce souviseji. Kategorie ,,Business* byla zatazena, protoze piinési ¢lanky soustie-
dici se na obchodni strategie. Vybér také zahrnoval ,,Computer Science Artificial Intelli-
gence*, nebot’ uméld inteligence hraje klicovou roli v oblasti datové analytiky a strategii
zaloZenych na datech. Na zavér byla zvolena kategorie ,,Operations Research Ma-
nagement Science*, ktera se soustiedi na optimalizaci rozhodovacich procesii;

e Languages — byl zvolen anglicky jazyk, jelikoZ se jedn4 o nejpouzivanéjsi jazyk, ktery

zahrnuje vétSinu dostupnych ¢lankt.

Po aplikaci omezeni a filtrti bylo pro prvni dotaz nalezeno celkem 4 938 vysledkli. Druhy dotaz

dosahl 147 zdznamt. Pti pouziti kombinovaného dotazu bylo nalezeno 5 026 zaznamt.

Export vysledkii
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Dalsim krokem byl proveden export vysledk, které byly provedeny pomoci Excelu. Tento for-
mat usnadnuje praci s daty, jejich tfidéni a nasledné dalsi zpracovani. Format Excelu je uziteCny
pro piehledné uspofddani informaci, jako jsou nazvy clanki, autofi, abstrakty, citacni

udaje a klicova slova. Také umoziuje snadné propojeni s nastroji pro textovou analyzu.

Pfi samotném exportu bylo mozné piizplisobit nastaveni vybéru dat dle specifickych poza-
davkul. Rozhrani zahrnovalo rizné kategorie, které bylo mozné zaskrtnout. Mezi zékladni volby
patii informace o autorovi, ndzev ¢lanku a zdroje, coz poskytuje klicové udaje o publikaci. Dale
byly zahrnuty abstrakty, klicova slova a typ dokumentu, coz napoméha k procesu textové ana-

lyzy dat.

2.6 Dotazy pro vyhledavani na Scopus

Jako dal§im pro vyhledavani relevantnich védeckych ¢lankl byla vyuzita databaze, ktera nabizi
Siroké spektrum jednotlivych ¢lanki a dalSich akademickych zdroji. Stejné jako v piipadé da-
tabaze Web of Science bylo nezbytné nejprve zajistit ptistup prostiednictvim instituciondlniho

prihlaseni. Poté bylo mozné dle uzivatelského rozhrani vyuzit jednotlivé prvky k vyhledavani.

Pti vyhledavéani v ramci prvniho definovaného dotazu byla pouzita stejna klicova slova, kde
hlavnim rozdilem byla odli$na syntaxe, ktera je charakteristicka pro databazi Scopus. Dotaz byl
formulovan ve specifickém formatu ,,7/ITLE-ABS-KEY*, coz znamend, Zze vyhledavani pro-

bih4 v ndzvech dokumentt, abstraktech a klic¢ovych slovech.

Stejnym zplisobem jako u prvniho dotazu byla pouZita syntaxe pro druhy dotaz a naslednou
kombinaci dotazli. Druhy dotaz obsahoval stejna klicovéa slova jako dotaz provedeny v databazi
Web of Science. Po provedeni druhého dotazu byla provedena kombinace dotazii pomoci boole-
ovského operatoru OR. Tato kombinace umoznila rozsifit vysledky vyhleddvani a zahrnout
vSechny dokumenty, které splnily kritéria obou dotazii. Po provedeni se lisil pocet vysledkt v
zavislosti na konkrétnim dotazu. Pfi prvnim vyhleddavacim dotazu v databéazi Scopus bylo na-
lezeno 17 190 zdznamt. Pfi druhém dotazu bylo nalezeno pouze 977 zdznamu. Po kombinaci

obou dotazli bylo dosazeno nejvice, a to 17 817 zdznam1l.

Stejné jako u databaze Web of Science bylo potieba soubor vysledkli dale zptesnit pomoci spe-

cifickych filtra.
Mezi filtry a omezeni byly zvoleny nasledujici:
e Subject Area — byly vybrany relevantni oblasti, jako je ,,Computer Science®, ,,Business,

Management and Accounting*, ,,.Decision Science* a ,,Economics, Econometrics and
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Finance*. Tyto oblasti zahrnuji témata souvisejici s datovou analytikou, fizeni podnikd,
rozhodovaci procesy a dalsi aspekty v ramci data-driven business;

e Jazyk — byl zvolen anglicky jazyk, jelikoz se jedné o nejpouzivané;si jazyk, ktery zahr-

nuje vétsSinu dostupnych clank.

Po aplikaci filtrti a omezeni prvni dotaz doséhl 12 951 zdznami. Druhy dotaz doséhl 779 za-

znamd, zatimco kombinovany dotaz dosahl celkovych 13 442 zdznamd.
Export vysledki

Nasledné byl proveden export vysledkll za icelem nasledného zpracovani a analyzy dat. Tato
databaze dava uzivatelim moZnost vybrat si specifickd nastaveni exportu podle svych potieb.
Pro tento ptipad byla zvolena varianta exportu ve formatu CSV, ktery je vhodny po dalsi
praci. V ramci exportu byla nastavena specificka kritéria pro vybér dat, aby byly zahrnuty
pouze relevantni informace. Pro analyzu byla vybrana kombinace dotazi, jelikoz tento dotaz

-----

lasti, coz je zasadni pro dosaZeni reprezentativnich a spolehlivych vysledk.

Po provedeni veskerych krokt, véetné ziskani celkovych zdznamt, odstranéni duplicit, aplikace

kritérii, byl na zaklad¢€ ziskanych hodnot vyplnén PRISMA diagram (viz PFiloha A).

2.7 Textova analyza

Piedstavuje metodu, kterd slouZzi k ziskavani smysluplnych informaci z nestrukturovanych tex-
tovych dat [36]. Tento proces vyuZziva techniky z oblasti zpracovani pfirozeného jazyka nebo
strojového uceni. Hlavnim cilem je porozumét obsahu textt, identifikovat opakujici se vzorce,
klicova slova, témata a vyznamové souvislosti [37]. Narozdil od kvantitativnich ptistupt, které
se zamétuji napiiklad na pocet dokumentl nebo vyskyt konkrétnich autort, textova analyza

klade duraz na obsahovou stranku textu.
Predzpracovani texti

Pro dosazeni uvedeného cile se vyuziva né€kolik kli¢ovych metod, které umoziuji pfevod ne-
strukturovaného textu do formatu vhodného pro dalsi zpracovani a analyzu. Tyto metody se
zamé&fuji predev§im na piipravu textovych dat, eliminaci Sumu a zvyraznéni vyznamovych

prvka.

Mezi kroky predzpracovani textil patii [36] [46]:
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Tokenizace — jedna se o pocatecni krok, pfi kterém se text déli na jednotlivé jednotky,
obvykle slova nebo fraze, které jsou oznacovany jako tokeny. Tento krok umoziuje ana-
lyzovat text na trovni jednotlivych jazykovych prvki;

Odstranéni stop slov — jedné se naptiklad o vyrazy, které jsou z jazykového hlediska
nezbytné, avsak pro analyzu postradaji vyznamnou informac¢ni hodnotu. Jedna se napii-
klad o ¢eska slova (,,a“, ,,Ze*) nebo anglicka slova (,,the®, ,,is*). VylouCenim téchto vy-
razl se snizuje Sum v datech a zvysuje se kvalita naslednych analytickych vystupti;
Lemmatizace — jedna se o metodu, ktera slouzi ke zjednodusSeni a sjednoceni jazyka

tim, ze rizné tvary toho samého slova prevadi na jejich spolecny zaklad.

TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency)

Jedna se o klicovou metodu v oblasti textové analyzy, ktera slouzi k hodnoceni vyznamu slov

nejen v ramei jednotlivého dokumentu, ale i kontextu celého korpusu [36]. Uplatiuje se piede-

v§im pii automatickém zpracovani textu, kde slouzi k zvyraznéni vyznamnych slov a potlaceni

téch, ktera se v dokumentech objevuji pfili§ ¢asto a postradaji dostatecnou informacéni hodnotu

[37]. Diky tomu umoziiuje odlisit klicové pojmy, které jsou relevantni pro jednotlivé doku-

menty [39].

Tato metoda spojuje dvé zdsadni metriky [36] [37]:

TF (Term Frequency) — vyjadiuje frekvenci vyskytu ur¢itého terminu v konkrétnim
dokumentu. Cim &ast&ji se termin objevuje, tim vétsi diileZitost to naznaduje v daném
textu;

IDF (Inverse Document Frequency) — tato metrika zohlednuje, v kolika dokumentech
se tento termin vyskytuje nap#i¢ celym korpusem. Cim vice dokumentil obsahuje dany

vyraz, tim mensi informa¢ni hodnotu ma jeho frekvence.

Vypocet vysledného skore TF-IDF se obvykle provadi podle nasledujiciho vzorce [36] [37]:

TF — IDF(t,d) = TF(t,d) = log (m)

t — oznaceni pro termin (slovo)
d — oznaceni pro dokument
N — oznaceni pro celkovy pocet dokumentil v korpusu

DF(t) — oznaceno pro poc¢et dokumentt, ve kterych se termin (t) objevuje
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NMF (Non-Negative Matrix Factorization)

Predstavuje metodu, kterd se vyuziva k odhalovani skrytych témat ve skupiné dokumentt. Tato
metoda spociva v rozkladu plivodni matice, ktera obsahuje nezaporné hodnoty, naptiklad TF-
IDF skére slov v jednotlivych dokumentech na dvé mensi matice. Tyto matice odhaluji vztahy
mezi dokumenty a tématy, a také mezi tématy a slovy. Na rozdil od nékterych jinych metod
tematického modelovani, jako je LDA, je NMF dobie interpretovatelna, protoze vSechny jeji

vystupni hodnoty zlstavaji nezaporné [37].
Zékladni vypocet pro metodu NMF se provadi podle nésledujiciho vzorce [37]:
V=W=xH

e V —oznaceni pro ptivodni matici vyskytu slov v dokumentech
e W — oznaceni pro matici vah dokumentt k tématim

e H —oznaceni pro matici vah témat ke sloviim
Rekonstrukéni chyba

Tato metrika slouzi k posouzeni, jak dobfe model dokéze rekonstruovat piivodni data na zaklade
zvolen¢ho poctu témat. Niz$i hodnota rekonstrukéni chyby naznacuje lepsi schopnost modelu
zachytit vzory v datech, a proto se Casto pouziva pfi ur€ovani optiméalniho poctu témat v tema-

tickém modelovani pomoci NMF [38].
Bag of Words

Tato metoda je zalozena na principu reprezentace textu jako samostatné mnoziny slov, coz se
ukazuje jako efektivni pfistup zejména pii vyuziti v tematickém modelovani, naptiklad pro-
stitednictvim modelu LDA [40]. V ramci této metody je kazdy dokument pieveden na vektor,
jehoZz prvky odréazeji vyskyt konkrétnich slov, aniz by zohlediiovaly jejich poradi nebo grama-
tické vztahy. Diky své jednoduchosti je metoda vypocetné nendrocné a snadno se implementuje

[41].
LDA (Latent Dirichlet Allocation)

Predstavuje model, ktery slouzi k automatické identifikaci témat v textovych datech [37]. Jeho
hlavnim cilem je odhalit skrytou tematickou strukturu ve velkém sbéru dokumentii, aniz by
bylo nutné je pfedem oznacCovat nebo znat jejich obsah [42]. Tento model vychazi z ptedpo-
kladu, ze kazdy dokument je sloZzen z kombinace n€kolika témat, pticemz kazdé téma je repre-

zentovano urcitou pravdépodobnostni distribuci slov (viz schéma Obrazek 1) [43].
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Jedna se o to, ze LDA predpoklada, ze pii vzniku kazdého dokumentu doslo k vybéru nékolika
témat, pricemz jednotliva slova v textu byla ndhodné generovana na zakladé¢ téchto témat a je-
jich slovni zasoby [37]. Tento model tak zpétné odhaluje, kterd témata se v dokumentu vysky-

tuji a ktera slova k nim pravdépodobné¢ patii [42].

OO

a 6 z W N

Obrazek 1: Schéma LDA

Zdroj: [43]

e M — oznaceni pro pocet dokumentil v kolekci

e N —oznaceni pro pocet slov v jednotlivych dokumentech

e «a — oznaceni pro parametr Dirichletova rozdéleni, ktery urcuje, jak se témata rozd¢luji
mezi jednotlivé dokumenty

e (3 —oznaceni pro parametr Dirichletova rozdéleni pro rozdéleni slov v rdmci jednotli-
vych témat

e 0 —oznaceni pro konkrétni rozd€leni témat pro dany dokument

e w — oznaceni pro skute¢na slova v dokumentu

e z—oznaceni pro skryté téma pfifazené jednotlivym slovim
Koherence témat

Tato metrika slouzi pro hodnoceni kvality vysledkt pfi tematickém modelovani, zejména pro
metodu LDA. Diky této metrice je posuzovano, jak dobfe spolu vyznamové souviseji slova
uvnitt jednotlivych témat [44]. Vy3si koherence svédéi o lepsi interpretaci daného tématu. Casto
se vyuziva pii uréovani optiméalniho poctu témat, protoze umoziuje zjistit, kdy jsou témata

dostate¢né prehlednd a srozumitelna [45].

2.8 Bibliometricka analyza
Jedna se o metodu, kterd umoznuje numerické zkouméni védeckych publikaci a odhaleni

trendli v odborné literatute [50]. Tato metoda slouzi k identifikaci nejcitovangjSich ¢lank,
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nejaktivnéjsich autorti, vysoce hodnocenych vyzkumnych instituci a dalSich. Tato analyza se
bézné vyuziva v ramci systematickych piehledi literatury, které pfinaSeji pfehled o vyvoji dané

oblasti vyzkumu v pribéhu ¢asu [51].
Faze bibliometrické analyzy

K tomu, aby byly ziskany relevantni vysledky je nezbytné provést né¢kolik klicovych fazi. Tyto
faze zajisti spravné zpracovani a interpretaci dat. Kazda tato faze ma svou dulezitost a pfi-
spiva k vytvoreni ucelené¢ho prehledu v ramci zkoumané oblasti. Cely proces I1ze rozdélit do

hlavnich fazi, ktera na sebe logicky navazuji a umoziuji efektivni praci se ziskanymi daty.
Proces zahrnuje tyto jednotlivé faze [51] [55]:

e Definovani cile — urceni cile analyzy, jelikoz je nutné jasn¢ vymezit zameéteni a jakych
vysledkl 1ze dosdhnout. Pokud by nebyly cile dostate¢né jasné, mohlo by to vést
k tomu, Ze analyza nebude systematicka a nebude dosazeno relevantnich vysledki;

e Sbér dat z databazi — je dulezité¢ pracovat s kvalitnimi a relevantnimi publikacemi,
které mohou poskytnout piesné vysledky. Nespravné zvoleny dataset by mohl
vést k chybnym zavérim a zkreslené analyze;

o Cisténi a priprava dat — jedna se o sjednoceni formatu, odstranéni duplicitnich za-
znamu a Uprava nesrovnalosti v udajich. Touto fazi lze zajistit, ze dataset bude pte-
hledny a ptipraveny k dalSimu vyuZziti;

e Vybér a aplikace metod — je kliCovy krok, jelikoZ kazd4 analyza vyZaduje vhodné na-
stroj a techniky k dosaZeni pottebnych informaci. Diky témto metodam Ize identifikovat
nejcitovanéjsi studie, zmapovat spolupraci mezi autory a sledovat vyvoj kli¢ovych té-
mat v case;

e Vizualizace vysledkii — jedna se o grafya dalsi vizualni prvky, které usnadiuji

praci s daty a poskytuji jasny prehled o dosazenych vysledcich.
Metody bibliometrické analyzy

Tyto metody zahrnuji rizné pfistupy, které umoznuji porozumét vyvoji konkrétni oblasti, jako
je identifikovat klicové autory, instituce a dal$i. Tyto metody Ize obecné rozdélit do dvou hlav-
nich kategorii, a to vykonové analyzy a védeckého mapovani [48]. Vykonové analyzy se zam¢-
fuji na hodnoceni vystupti autorti, Casopisti nebo instituci. Sleduji riizné ukazatele, jako je pocet
publikaci, pocet citaci, h-index, g-index, které¢ pomahaji posoudit produktivitu a vliv jednotli-

vych autorti. Védecké mapovani se zamétuje na odhalovani vztahii v ramci védecké produkce.
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Pouziva techniky jako analyzu spoluautorstvi, ko-cita¢ni analyzu nebo analyzu vyskytu klic¢o-
vych slov. Tyto techniky umoziuji sledovat vyvoj tématu, strukturu spoluprace mezi autory

a vznik novych vyzkumnych smért [52].
Analyza kli¢ovych slov

Predstavuje metodu, ktera slouzi k porozuméni souvislosti mezi tématy v urcité oblasti. Princi-
pem je sledovani pojm, které se Casto objevuji spole¢né, naptiklad v ndzvech c¢lanki, klic¢o-
vych slovech nebo abstraktech [53]. Na zéklad¢ téchto souvislosti vytvaii vizualni mapu
vztahtl, ktera zndzoriuje, jak jsou jednotliva slova propojena. Tato metoda je velmi uzite¢na
pro odhaleni struktury vyzkumného pole, avSak jeji ispéSnost zavisi na kvalité ziskanych dat.
Pokud ¢lanky postradaji klicova slova nebo jsou oznacena nekonzistentné, mize to vést ke

zkresleni vysledkt [56].
Sit’ spoluautorstvi

Tato metoda se zaméfuje na zkoumani spoluprace mezi autory. Jde o mapovani védecké spolu-
prace, kdy dvé nebo vice osob spole¢né pracuji na publikaci [53]. Tato metoda se Casto vyuziva
napftiklad k identifikaci propojeni mezi jednotlivymi autory, vyzkumnymi institucemi nebo do-
konce mezi staty. Diky této metod€ je mozné odhalit vyzkumné tymy, klicové spolupracov-
niky a mista s vysokou intenzitou spolupréace. Vizualizace téchto vztaht, naptiklad prostfednic-

tvim sitovych grafli, poskytuje jasny pohled na fungovani vyzkumné komunity [56].
h-index

Jedna se o metriku, ktera slouzi jako snadny zpisob, jak odhadnout vliv a produktivitu autora.
Tento index vyjadfuje, Ze autor ma h-index h, pokud publikoval alespon h ¢lankd, pti¢emz
kazdy z téchto ¢lanki byl citovan minimalné h-krat [53]. Tento index funguje tak, Ze spojuje
pocet publikaci s jejich citovanosti, coz zajiStuje, Ze hodnoceni neni zkresleno pouze jedinym

vysoce citovanym ¢lankem ani mnozstvim méné citovanych textii [54].
g-index

Slouzi jako alternativni metrika, kterd byla vyvinuta jako roz$ifeni h-indexu. Tento index zo-
hlediiuje nejen pocet publikovanych ¢lanka, ale také celkovy pocet citaci nejcitovanéjSich
¢lankd [53]. Autor ma g-index g, pokud jeho g nejcitovanéjSich ¢lankti dohromady ziskalo ale-

spoti g2 citaci [54].
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2.9 Volba vhodného nastroje

K provedeni dané analyzy je vhodny vybér nastroje, ktery umozni efektivni zpracovani a vizu-
alizaci dat. Vybér vhodného néstroje zavisi na rozsahu analyzy a pozadovanych vysledcich.
V této praci byla analyza provedena pomoci programovaciho jazyka Python, ktery zahrnuje
Sirokou Skalu knihoven a néstrojti pro praci s daty, vizualizaci a pokrocilé analyzy. Tento pro-
gramovaci jazyk je dostupny zdarma a umoznuje flexibilni Gipravy a kombinace rtiznych ana-

lytickych metod.
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3 SBER, ZPRACOVANI A ANALYZA ZiSKANYCH DAT

Tato ¢ast se zamétuje na proces shromazd’ ovani, zpracovani a analyzu dat na zaklad¢ ziskanych
védeckych textl s vyuzitim textové analytiky a pouziti vhodného néstroje. Cilem je ukézat, jak
1ze zpracovat ziskana data z danych zdroji, transformovat je do formy, ktera je prakticka, a po-
uzit analytické metody k ziskani cennych informaci. Klade se diiraz na jednotlivé kroky, a to

pripravu dat, jejich analyzu a interpretaci k porozuméni ur¢ené¢ho tématu.

3.1 Sbér dat

Jedna se o prvni krok v rdmci procesu a nasledného pouziti v analyze. Tento krok zahrnuje
identifikaci, vyhledavani a ziskani relevantnich zdroji. v ramci zaméfeni této diplomové prace
byla shromazdéna data z citanich databazi, jako jsou Web of Science a Scopus, které poskytuji
ptistup k rozséhlé skale odbornych ¢lanki a dalSich védeckych texti. Zaroven pokryvaji pro-
dukci nejvyznamnéjsich svétovych vydavatelll, ¢imz garantuji komplexni a divéryhodné po-
kryti odborné literatury relevantni k danému tématu. Doplitkkové byl zvazovan také zdroj Goo-
gle Scholar pro rozsifeni o Sedou literaturu, ale kvilli omezenym moznostem filtrovani, chyb¢-
jicimu strukturovanému exportu a ridznorodym bibliografickym udajim nebyl do kone¢ného

vybéru zahrnut.
Citacni databaze

Jedna se o specializovanou databazi, ktera indexuje védeckou literaturu na zakladé€ citaci mezi
riznymi publikacemi. Tato databaze umoziuje sledovat vzdjemné odkazy mezi ¢lanky, coz
usnadiiuje vyhledavani relevantnich studii a méfeni citacniho dopadu konkrétnich publikaci
[47]. Kazdy zdznam obsahuje bibliografické udaje o zdrojovém c¢lanku a seznam citovanych

praci [48].
Web of Science

Ptedstavuje databazi, spravovanou spolec¢nosti Clarivate, ktera poskytuje ptistup k recenzova-
nym ¢lanklim, riznym piispévkim a dal$im akademickym zdrojim napfi¢ riznymi védnimi
obory. Tato databdze umoziuje efektivni vyhledavani aktualnich a relevantnich informaci. Diky
své spolehlivosti a rozsahlému obsahu se stdva zasadnim zdrojem pro Sirokou ¢ast védct, od-
bornik a studentli. Pro piistup k této databazi je nezbytné se ptihlésit prostiednictvim institu-

ciondlniho G¢tu, naptiklad prostfednictvim univerzity, nebo si zaloZit vlastni ucet.
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Scopus

Predstavuje databazi, spravovanou vydavatelstvim Elsevier, ktera poskytuje podobné zdroje
jako Web of Science, a to recenzované ¢lanky, knihy, ptispévky z konferenci a dalsi akade-
mické zdroje napfi¢ riiznymi védnimi obory. Diky své spolehlivosti, kvalité zdroji a jednotli-
vym moznostem predstavuje nastroj pro védce, odborniky ¢i studenty. Ptistup do databaze je
mozny stejnym zpusobem jako v pfedchozim ptipad¢ prostfednictvim institucionalniho uctu

nebo registraci vlastniho uctu.

3.2 Vyzkumné otazky

Tento krok byl zasadnim v rdmci procesu analyzy védeckych textt [48]. Diky tomu bylo mozné
formulovat specifické predpoklady, které mohly byt ovéteny riznymi analytickymi metodami
[49]. Vyzkumné otazky byly zaméfeny na klicové aspekty zkoumané problematiky, jako napfi-
klad sledovani v ¢ase identifikace autorii nebo mapovéni spolupraci a dalsi. K dosazeni vy-
sledkt, bylo nezbytné, aby byly vyzkumné otazky jasn¢ formulovany a pln¢ odpovidaly cilim

analyzy.
Formulace vyzkumnych otazek

Pro lep$i porozuméni v ramci dané analyzy zaméfené na téma data-driven business a souvise-
jicich tématech, byly formulovany nasledujici vyzkumné otazky. Kazda z téchto vyzkumnych

otazek se zaméfuje na specificky aspekt daného tématu.
e (O1): Jaké jsou klicova slova v oblasti ,,data-driven business*?

Vyzkumna otazka je zamétena na sledovani vyvoje trendi v publikacich zamétenych na téma
»data-driven business* v ureném Casovém obdobi. Vyzkumna otdzka ptredpoklada, ze urcita
slovni spojeni jako jsou ,,business intelligence*, ,,machine learning* nebo ,,data-driven deci-

sion making®, se vdaném obdobi budou vyskytovat Cast&ji nez jina.
e (02): Jak se méni priméerny pocet citaci publikaci v zévislosti na roce jejich vydani?

Vyzkumna otazka je zamétena na zjiSténi, jak se pramérny pocet citaci publikaci v oblasti vy-

viji v zavislosti na roce jejich vydani, a to za obdobi poslednich péti let 2020 az 2024.
e (03): Kter¢ ¢lanky byly nejcastéji citovany v oblasti ,,data-driven business*?

Vyzkumna otézka je zaméfena na identifikaci nejcastéji citovanych ¢lankt v dané oblasti v ob-
dobi roku 2020 do roku 2024. Cilem bude zjistit, které¢ odborné publikace ziskaly nejvice ci-

taci a lze je povazovat za klicové.

30



e (04): Jak se meéni zaméfeni v oblasti ,,data-driven business* v prubéhu let 2020 az

20247

Vyzkumna otazka je zaméfena na to, jak se meéni témata, které jsou v oblasti nejvice zkou-
mana v prub¢hu let. Na zaklad¢ analyzy vyskytu klicovych slov v publikacich z obdobi 2020
az 2024, kde bude zkouméno, zda se n¢které oblasti stavaji popularnéjSimi, zatimco jina témata

mohou naopak ztracet na vyznamu.
e (0O5): Ktefi autofi publikovali nejvice ¢lankt v oblasti ,,data-driven business*?

Vyzkumna otdzka je zaméfena na identifikaci nejaktivnéjsich autort, kteti publikovali nejvice
odbornych ¢lankti na dané téma v obdobi od roku 2020 do roku 2024. Cilem bude vyhledat
autory, ktefi se v této oblasti objevuji opakované a svym piinosem podporuji rozvoj dané ob-

lasti.

e (06): Které publikaéni zdroje nejcastéji publikuji Clanky k tématu ,,data-driven

business“?

Vyzkumna otazka je zamétena na identifikaci publikacnich zdrojt, které nejcastéji zvetejiuji
¢lanky zamétené na téma ,,data-driven business*. Cilem bude zjistit, které publikacni zdroje se

této oblasti vénuji nejvice.

e (0O7): Kteti autofi spolu nejcastéji spolupracuji na publikacich v oblasti ,,data-driven

business*“?

Vyzkumna otdzka je zamétena na identifikaci autort, kteti nejcastéji spolupracuji na odbornych
publikacich. Jejim cilem bude zjistit, jaké vztahy existuji mezi jednotlivymi autory a zda

se v ramci produkce objevuji stabilni autorské dvojice nebo skupiny.

e (0O8): Ktefi autofi dosahuji nejvyssSiho citaéniho dopadu v oblasti podle metrik jako h-

index, g-index a celkovy pocet citaci?

Vyzkumna otdzka je zaméfena na identifikaci autort s nejvétSim citanim dopadem v dané ob-
lasti. Cilem bude zjistit, kteti autofi publikovali nejvice €lankd, ale také zjistit pomoci citacnich

metrik, jako jsou celkovy pocet citaci, h-index a g-index.

3.3 Proces analyzy a jeji aplikace
V rdmci procesu dané analyzy védeckych textli bylo nezbytné provést jednotlivé kroky, a to

pfedzpracovani, jednotlivé kroky analyzy a vizualizaci dat. VeSkeré kroky byly provedeny jiz
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ve zvoleném ndstroji, a to pomoci jazyka Python pomoci programového prostredi Google

Collab.
Instalace a import knihoven

K provedeni bibliometrické analyzy bylo nejprve nezbytné nainstalovat a naimportovat jednot-
livé knihovny, které Python zahrnuje. Tyto knihovny zahrnuji rozsahlou skalu funkci pro zpra-

covani textu a zajisténi funkcnosti danych piikazu.

V ramci této analyzy byly nainstalovany a importovany nésledujici knihovny [57] [58] [59]
[60] [61] [62] [63] [64] [65] [66] [67]:

e pandas — predstavuje knihovnu, kterda umoznuje pracis daty v tabulkové podobé.
Umoziuje snadné nacitani soubord, jejich tpravu a ¢isténi, coz usnadnilo organizaci

dat, odstranéni chyb, duplicit a dalSich, tak aby byla data pfipravena na dal$i zpracovani;

e numpy — predstavuje knihovnu, kterd usnadiiuje praci s ¢iselnymi daty a rychlé prove-
deni matematickych operaci. v rdmci této analyzy byla vyuzitd zejména na zpracovani
velkého objemu textovych dat, jako je naptiklad analyza frekvence slov nebo ptiprava

textu;

e pybibx — pfedstavuje knihovnu, kterd zahrnuje néstroje pro bibliometrickou analyzu,
jako je analyza poctu publikaci, citacni index, vypocet indexu a zkouméni vztahti mezi
autory a institucemi. Tato knihovna je vhodna pro podrobné vyhodnocovani cita¢nich

trendu;

e networkx — predstavuje knihovnu, ktera zahrnuje nastroje pro tvorbu, manipulaci a ana-
Iyzu komplexnich siti a grafi. Tato knihovna usnadniuje proces definovani uzlt a hran,

hledani optimalnich cest a vizualizaci sitovych struktur;

e matplotlib a seaborn — pfedstavuje knihovnu, ktera slouZzi k vizualizaci dat a snadnéjsi
prehlednosti vysledkli analyzy. Matplotlib zahrnuje moznost vytvaiet rizné druhy
grafil a pfizplsobit jejich vzhled. Dale Seaborn, ktery vychazi z Matplotlibu, ktery za-
hrnuje lepsi a piehlednéjsi grafy;

e wordcloud — ptfedstavuje knihovnu, ktera zahrnuje grafické zobrazeni frekvence slov,
kde velikost jednotlivych vyraz odpovida jejich Cetnosti v textu. Toto umoziiuje iden-
tifikovat nejvyznamnéj$i pojmy v datasetu a poskytuje tak prehled o nejcastéjSich téma-

tech v analyzovanych textech;
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e spacy — piedstavuje knihovnu, ktera obsahuje nastroje pro rozd¢leni textu na jednotliva
slova, odstranéni bézné se vyskytujicich bezvyznamovych vyrazl a prevod slov na je-

jich zakladni tvary;

e re — predstavuje modul, ktery obsahuje néstroje pro definici a preklad regularnich vy-
razl. Tyto néstroje umoziuji rozd€leni textu podle vzort, vyhledavani a nahrazovani

podietézct a také extrakci specifickych ¢asti textu;

e gensim — zahrnuje knihovnu, ktera je urena k vytvareni a aplikaci modelt vektorovych
prostord na velké textové korpusy. Déle je zaméfena na modelovani témat (topic mo-

delling), indexaci dokumentli a vyhleddvani podobnosti;

e xslxwriter — jedna se 0 modul ur¢eny pro tvorbu excelovych souborti ve formatu XLSX,

bez nutnosti nainstalovaného programu Microsoft Excel.
Zakladni operace

Tato ¢ast byla zamétena na proces jednotlivych krokt, které zahrnovaly nacteni a upravy ex-
portovanych vysledkil z vybranych databazi, s cilem zajistit jejich jednotnou strukturu a pii-
pravu pro dal$i analyzu. Riizné databaze, jako jsou Scopus a Web of Science, vyuzivaji odlisné
formaty exportovanych dat, coz vyzaduje sladéni a sjednoceni struktury dat pfed samotnou ana-

lyzou.
Nacteni dat

V prvni fadé bylo nezbytné nejprve nacist oba datasety na zaklad€ prvniho dotazu a provést,
tak jejich zékladni kontrolu. Tento krok byl nutny pro ovéfeni, Ze byla data importovana

spravné a jejich struktura odpovida.
Identifikace a kontrola dat

Po nacteni datasetil z databazi Scopus a Web of Science byla provedena zakladni kontrola, ktera
byla zasadni pro ovéteni spravnosti a ptipravy dat k dalSimu zpracovani. Tento krok klade diraz

na ziskani prehledu o objemu a charakteru vstupnich dat.
Pti kontrole dat bylo zaméfeni se na tyto kroky:

e Zobrazeni poftu zaznamu — jednalo se o vypis celkového mnozstvi nalezenych
¢lankt v jednotlivych databézich, coz poskytlo zakladni piehled o velikosti jednotli-

vych datasetti;
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e Zobrazeni typi dokumenti — jedna se o vypis rtiznych forem dokumentt, jako jsou
¢lanky, recenze nebo konferenc¢ni ptispévky, coz usnadnilo orientaci v obsahu souborti;

e Kontrola datovych typi — ovéieni, zda jsou dilezité¢ proménné, napiiklad pocet citaci,
uvedeny ve spravném formatu (napiiklad v ¢iselném a ne textovém), coz je nezbytné
pro analyzu;

e Kontrola chybéjicich hodnot — ovéteni, zda nékteré zdznamy neobsahovaly kliCové

informace, jako je rok publikace, klicova slova nebo jména autort.

Na zaklad¢ provedené kontroly dat z jednotlivych databazi byl ziskan uceleny piehled o struk-
tufe a kvalité vstupnich zdznamti. Béhem této kontroly bylo potvrzeno, Ze databaze Scopus ob-
sahuje celkem 17 414 zaznamt a Web of Science obsahuje 9 793 zdznamu. Nésledné bylo pro-
vedeno zobrazeni typi dokumentl v téchto zdrojich. Ve Scopusu ptevaZovaly tyto doku-
menty, a to ¢lanky a recenze. Naopak v databdzi Web of Science ptfevaZovaly predevSim
¢lanky a sbornikové ptispévky. Dale byla provedena kontrola datovych typi, které potvrdila
konzistentni format dulezitych proménnych, jako je naptiklad pocet citaci nebo rok vydani,
které jsou ulozeny jako Ciselné hodnoty. Kontrola chybéjicich hodnot ukazala, Ze nckteré
sloupce obsahovali zna¢né mnozstvi prazdnych poli, jako je naptiklad ,,Author Keywords* nebo
SYAffiliations®. Naopak klicové sloupce jako ,,DOI a ,,Title* byly v obou datasetech témét kom-
pletni. Na zakladé¢ slouceni dat ze Scopusu a Web of Science vznikl souhrnny datovy ramec,
ktery obsahoval celkem 27 207 zdznamt. V ramci faze identifikace bylo nasledné tfeba odstra-
nit duplicitni zdznamy na zékladé shody v poli ,,DOI*. Celkem bylo vyfazeno 12 214 duplicit-
nich zdznamt. Po této deduplikaci zbyvalo 14 993 zdznamd, které byly nasledné pfedméetem

faze screeningu.

Pro provedeni vysSe uvedenych krokli byl aplikovan odpovidajici kod v Pythonu, ktery je uve-

den (viz Ptiloha B).
Screening a uprava dat

V dalsim kroku bylo tieba ptipravit konzistentni datovy soubor pro analyzu. Vstupni data z da-
tabazi Scopus a Web of Science obsahovala rizné nesrovnalosti, chybéjici hodnoty, duplicitni
zaznamy nebo odlisnosti ve formatu zaznamii. Nedilnou soucasti bylo také filtrovani zdznamu
podle typu dokumentu ¢asového obdobi, aby byly vybrany pouze relevantni publikace pro dalsi

zpracovani.

V ramci tohoto kroku byly provedeny nasledujici ¢innosti:
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e Vybér relevantnich proménnych — byly ponechény pouze ty sloupce, které byly ne-
zbytné pro analyzu, a to ,,7itle®, ,,Authors®, ,,Year, ,Source title“, ,,Cited by*, ,,DOI*,
LyAbstract”, ,,Author Keywords* a ,,Document Type*. Nepotiebné sloupce byly odstra-
nény;

e Oprava chybéjicich hodnot — v datasetech se nachazely chyb¢jici hodnoty, které by
mohly negativné ovlivnit piesnost analyzy. Bylo proto nutné tyto hodnoty identifiko-
vat a nasledné je vhodné doplnit nebo odstranit, aby nedoslo ke zkresleni vysledki ana-
lyzy;

e Sjednoceni formatu klicovych poli — v danych databazich se nazev ¢lanku, ,,DOI*,
citacni pocty a dalsi mohou liSit svym zapisem. Nékteré texty mohou obsahovat velka
pismena, diakritiku nebo specidlni znaky, coz miize vést k situaci, kdy stejné tidaje nej-
sou rozpoznavany. Proto bylo nezbytné pievést vSechny textové hodnoty do jednoho
formatu;

¢ Filtrovani podle typu dokumentu — v ramci analyzy byly zachovany pouze typy do-
kumentu ,,Article* a ,,Review*. Ostatni typy dokumentti byly vylouceny;

¢ Filtrovani podle ¢asového omezeni — v ramci analyzy byly zatfazeny pouze publikace
vydané v obdobi roku 2020 do roku 2024, které zahrnuje nejnovéjsi poznatky a reflek-

tuje aktualni vyvoj v oblasti data-driven business.

3.4 Textova analyza v Pythonu

Po dokon¢eni zakladnich krokt, zahrnujicich naéteni, kontrolu, slouceni a ocisténi dat z danych
zdrojii bylo moZné piejit k textové analyze. Tato analyza byla zaméfena na porozuméni obsa-
hové strance védeckych €lankl a vytvoftit zédklad pro podrobnéjsi zkoumani klicovych témat,

pojmi a jazykovych vzorct v oblasti data-driven business.

Textova analyza byla zamétena na kliCové ¢asti ¢lanki, které nejlépe vystihuji jejich odborné
zaméfeni, a to konkrétné na nazvy, abstrakty a klicova slova uvedena autory. Tyto prvky byly
slouceny do jednoho textového pole a nasledné podrobeny standardnimu predzpracovani. Tato
faze zahrnovala odstranéni specialnich znakd, pfevod textu na mala pismena, vylouceni stop
slov a lemmatizaci, ktera sjednotila rizné jazykové tvary. Vysledkem byl o€istény a sjednoceny
textovy celek, ktery byl pfipraven na dalsi kroky v ramci analyzy. Na nasledujici ukazce (viz
Obrazek 2) byl zobrazen piehled casti téchto upravenych textl, ktery zahrnoval priklady néko-

lika ndhodné vybranych zaznamt po dokon¢eném piedzpracovani.
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Title Processed_Text

1291 machine learning-based techniques for land sub... machine learning base technique land subsidenc...

6469 revenue optimization for less-than-truckload c... revenue optimization truckload carrier physica...
4774  parallel learning of koopman eigenfunctions an... parallel learning koopman eigenfunction invari...
5518 the role of nontechnical skills in providing v... role nontechnical skill provide value analytic...

4703 the convergence of big data and accounting: in... convergence big accounting innovative research...

Obriazek 2: Piedzpracovani textl

Zdroj: Vlastni zpracovani

Nejcastéjsi slova dle TF-IDF

Po ptfedzpracovani textovych dat, béhem kterého byly slouc¢eny ndzvy ¢€lanki, abstrakty a kli-
¢ova slova do jednoho pole a odstranény nadbytecné prvky jako specidlni znaky nebo bézna
slova bez vyznamu, byl postup zaméten na analyzu nejcastéji pouzivanych slov s vyuzitim me-
tody TF-IDF. Cilem této analyzy bylo zjistit, ktera slova se v ¢lancich objevuji nejvyznamnéji,
tedy nejen Casto, ale také s ohledem na specifikaci jednotlivych ¢lankii. Dal§im krokem bylo
nutné transformovat texty na ¢iselné hodnoty, kde pro kazdé slovo v celém datasetu byla spo-
¢itdna jeho vaha, a nasledné byl pro ptehled vytvoren souhrn v§ech TF-IDF hodnoty pro jed-

notlivd slova. Diky tomuto bylo snadné urcit, kterd slova maji nejvetsi vyznam v kontextu

vSech ¢lanku.

Aby bylo mozné vysledky Iépe interpretovat, byla vytvotfena vizualizace deseti nejvyznamnéj-
Sich slov podle jejich TF-IDF skore. Tato slova nejlépe vystihuji tematické zaméteni analyzo-
vanych ¢lanki. Vizualizace zahrnovala piehled na kli¢ova slova, kterd se v ¢lancich objevuji
nejcastéji a maji nejvetsi vyznam pro dané téma. Mezi nejvySe hodnocend slova byla identifi-
kovéana pomoci TF-IDF skore patii naptiklad ,,pusiness* s hodnotou 136,23, ,,model* s hodno-
tou 104,92 a ,decision* s hodnotou 99,34. Vysledky tak potvrzuji, ze vyzkumna oblast se za-

métuje napiiklad na oblasti rozhodovani, modelovani, praci s daty a dalsi (viz Obrazek 3).
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Top 10 slov podle TF-IDF

business 136.23
model
decision
intelligence

data

Slova

system
drive
study
analytic

management

0 20 40 60 80 100 120 140
TF-IDF skére

Obrazek 3: TF-IDF skore

Zdroj: Vlastni zpracovani
Tvorba témat pomoci metody NMF

Na zékladé vypoctené TF-IDF matice byl proveden dalsi krok, jehoZ cilem bylo urcit optimalni
pocet témat pro nasledné tematické modelovani metodou NMF. Pro urceni byla pouZita rekon-
strukéni chyba, ktera vyjadiuje rozdil mezi ptivodni matici a jejim piiblizenim modelu. Cim
niz8i hodnota této chyby, tim 1épe model vystihuje strukturu dat. Behem analyzy byla rekon-
struk¢éni chyba vypoctena pro rizné pocty témat v rozmezi od 2 do 10. Vysledek byl poté vizu-
alizovan, coz umoznilo identifikovat bod, v némz dalsi zvySovani poctu témat nepiinasi zlep-
Seni (viz Obrazek 4). Tento bod byl zohlednén pti rozhodovani a na jeho zaklad¢ byl zvoleno 5

témat jako kompromis mezi srozumitelnosti a deskriptivni schopnosti modelu.
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Wywvoj rekonstrukcni chyby podle poctu temat

46.6 +

46.4 4

o
o
(N

Rekonstrukéni chyba

T T T T T

2 3 4 3 ] 7 8 9 10
Podet témat

Obrazek 4: NMF — rekonstrukéni chyba

Zdroj: Vlastni zpracovani

Podle vybrané¢ho poctu témat, ktery byl stanoven pomoci rekonstrukéni chyby, bylo pfistou-
peno k jejich vytvafeni pomoci metody NMF. Tato metoda umoznila odhalit skryté vzorce v
textovych datech a seskupit ¢lanky podle podobnosti jejich slovni zasoby. Model byl nastaven
tak, aby rozd¢lil soubor ¢lanki do péti hlavnich témat. Kazdé téma bylo charakterizovano sadou
slov, kterd v daném kontextu méla nejvyssi vyznam. Déle byl pro kazdé z téchto slov zazname-
nan vahovy koeficient, ktery odrazi miru daleZzitosti daného vyrazu v kontextu konkrétniho té-
matu. Tyto vahy umoznily 1épe porozumét, jak vyrazné jednotliva slova ptispivaji k celkovému
tematickému profilu. Pro kazdé¢ téma bylo vybrano deset kli¢ovych slov, ktera poslouZila jako

zaklad pro naslednou interpretaci (viz Obrazek 5).
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Téma 1:

business 1.469
intelligence 1.161
analytic 0.819
system 0.570
management 8.542
decision 09.513
performance 0.507
study 0.493
research 0.488
process 0.479
Téma 2:
model 9.719
learning 08.613
machine 0.467
decision 0.440
algorithm 0.424
method 9.421
data 0.408
drive 0.402
propose 0.362
base 0.349

Obrazek 5: NMF — vahy slov

Zdroj: Vlastni zpracovani

Po aplikaci metody NMF, kterou se rozdélil soubor ¢lanki do péti hlavnich tematickych oblasti,
bylo kazdému ¢lanku pfitazeno jedno konkrétni téma. Nasledoval krok, ktery pro kazdy fadek
matice urcil index tématu s nejvyssi vahou. Pro ptehlednost byl index zvysen o jedna, aby Cis-
lovani témat zacinalo od jednicky. Timto postupem byl kazdému dokumentu ve findlnim da-
tasetu pridéleno nové pole, které obsahuje informaci o tématu, které nejlépe odpovida na za-
kladé jeho textové reprezentace. Ukazka péti ndhodné vybranych ¢lanki indikuje, ze byly roz-
fazeny do jednotlivych tematickych oblasti, naptiklad druhy ¢lanek patii do Téma 4, zatimco

posledni ¢lanek se nachézi v Tématu 1 (viz Obrazek 6).

vvvvvv

tim pfifazena vystiZzna pojmenovani. Téma 1 bylo nazvano jako ,,Business Intelligence*, elikoz
dominovala slova jako business, intelligence a analytic. Téma 2 nese nazev ,,Machine Lear-
ning*, diky Castému vyskytu vyrazi jako ,learning®, ,algorithm*a ,model*. Téma 3 bylo
oznaceno jako ,,Supply Chain and Big Data®, protoze zahrnovalo vyrazy jako ,,supply,
»chain‘ a ,industry*. Téma 4 dostalo ndzev ,,Digital Marketing* s ohledem na vyrazy ,,marke-
ting®, ,digital* a ,platform*. Téma 5 bylo pojmenovano jako ,,/ndustry 4.0 and loT", jelikoz

se v ném cCasto objevovala slova jako ,,iot“, ,,technology* a ,,smart*.
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Title Topic Topic_Label

500 designing of data-driven strategies for the on... 2 Machine Learning
503 iot-based fish recommendation system: a machin... 5 Industry 4.0 & loT
504 understanding the sharing economy: exploring c... 4 Digital Marketing
506  enhancing environmental policy decisions in ko... 2 Machine Learning
509 effect of business intelligence on organizatio... 1 Business Intelligence

Obrazek 6: Ukazka ¢lanku dle témat

Zdroj: Vlastni zpracovani

K lepsimu porozuméni vyvoje publikacni ¢innosti v dané oblasti byla vytvofena vizualizace
poctu clankd, které byly rozdéleny podle jednotlivych témat a roku. Vysledny graf (Obrazek 7)
vykazuje ro¢ni aktivitu v riznych tematickych oblastech, které¢ byly identifikovany pomoci me-
tody NMF. Z daného grafu (Obrazek 7) je patrné, ze celkovy pocet ¢lankd v daném obdobi
postupné vzristal. Nejvyrazng€jsi nartist byl zaznamenan v roce 2024, kdy doslo ke zvySeni pu-
blikacni aktivity ve vSech tématech. Mezi hlavni témata, kterd dominovala v prab¢hu let, pattily
zejména ,,Business Intelligence* a ,,Machine Learning“. Téma , Industry 4.0 and loT* mélo
niz8i pocet publikaci, av§ak v roce 2024 byl zaznamenén narlst, coz odrdZzi rostouci zajem té-

matu.

Tematické rozloZeni ¢lankd podle roku (NMF)

800 - Téma

Business Intelligence
Machine Learning
Supply Chain & Big Data
Digital Marketing
Industry 4.0 & loT

700 4 174

600 4

500 4

I

Pocet ¢lankd

300 4

-
79
[T

2001

Obrazek 7: NMF — tematické rozlozeni podle roku

Zdroj: Vlastni zpracovani
Pro hlubsi porozuméni obsahu jednotlivych témat byla vytvofena heatmapa (Obrazek 8), kterad
znazoriuje vyznam jednotlivych slov pro kazdé z péti témat, ktera byla identifikovana pomoci
metody NMF. Zobrazené hodnoty neptedstavuji frekvenci vyskytu slov, ale jejich vyznamovou

vahu, tedy miru, jakou jednotlivé slovo piispiva k definovani konkrétniho tématu.
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Heatmapa: nejddlezitéjsi slova podle témat (NMF)
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Obrazek 8: NMF — heatmapa slov podle témat

Zdroj: Vlastni zpracovani
Z vytvotené heatmapy (Obrazek 8) vyplyva, Ze téma ,,Business Intelligence “ je nejvice formo-
vana slovy jako ,,business®, ,,intelligence* a ,,analytic*, ktera vykazuji vyrazné vyssi vahy nez
ve vsech ostatnich tématech. To naznacuje, ze pravée tato slova jsou klicova a nejvice ho cha-
rakterizuji. Naopak ,,Machine Learning* vykazuje rozptylengjsi vdhové rozloZeni. i1 pfesto, ze
se zde objevuji vyrazy jako ,,learning* nebo ,,machine* s vyssi véhou, jejich postaveni neni tak
vyrazné jako u piedchoziho tématu. To miiZe naznaCovat vétsi tematickou rtiznorodost, nebo

naopak, Ze dané téma neni tak siln¢ zaméfené na jednu konkrétni oblast, ale zahrnuje vice sou-

visejicich pojm.
Tvorba témat pomoci metody LDA

Po provedeni metody NMF, ktera poskytla prvni piehled o tématech na zakladé vahovych
vztahli mezi slovy, byla analyzy rozsifena o metodu LDA. Tato metoda vychazi z predpokladu,
ze kazdy dokument je slozen z kombinace riznych témat. Kazdé téma predstavuje urcitou sku-
pinu slov, ktera se v textu objevuji s konkrétni pravdépodobnosti. Pied vytvofenim modelu bylo
nezbytné urcit optimalni pocet témat. k tomu byla vyuzita metrika koherence, kterd hodnoti
soudrznost témat na zéklad¢ shody mezi nejvyznamnéj$imi slovy. Koherence byla vypoctena
pro razné pocty témat v rozmezi od 2 do 10 a vysledky byly zobrazeny v grafu (viz Obrazek
9). Na zaklad¢ dosazenych hodnot byla zvolena jako nejlepsi varianta tfi témata, ktera vykazo-

vala nejvyssi uroven.
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Wybér optimalniho poctu témat (LDA)
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Obrazek 9: LDA — koherence
Zdroj: Viastni zpracovdni
Na zékladé urcitého poctu témat byla provedena analyza pomoci metody LDA. Model byl na-
staven na tfi témata (s nejvyssi koherenci) a pro kazdé z téchto témat bylo extrahovano deset
slov s nejvyssimi vahovymi koeficienty, které reflektovaly vyznam jednotlivych vyrazi v te-
matickém profilu (viz Obrazek 10). Kazdému ¢lanku bylo poté ptidéleno téma s nejvyssi prav-
dépodobnosti a ¢islovani témat bylo upraveno tak, aby zac¢inalo od jednicky. Témata byla poté

pojmenovana na zéklad€ nejvyznamnéjsich klicovych, a to ,,Decision Systems and Modeling*,

,Business Intelligence* a ,,Business Modeling*, coz usnadnilo interpretaci a porovnani zame-

feni.
Téma 1:
model 28.8123
system 8.e119
drive 8.8112
decision 8.8184
base 2.8e81
propose 8.8a56
management ©8.8a55
time ©.8858
approach 08.8848
iot 8.ee4a7
Téma 2:
business 8.8258
intelligence 8.8149
study 8.8143
research 28.9116
analytic 8.8187
decision 28.8890
management 8.889%
model 2.80e83
system 8.8e83
drive 8.8878

Obriazek 10: LDA — vahy slov

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Pro tento pfipad byla vytvofena stejnd vizualizace jako u NMF, ktera zobrazuje pocet ¢lankt
rozdelenych podle témat a let. Vysledny graf (Obrazek 11) zachycuje ro¢ni aktivitu ve tfech
hlavnich tematickych oblastech, jeZ byly odhaleny pomoci metody LDA. Z grafu je patrné, ze
dominantni postaveni si udrzovala zejména témata ,,Business Intelligence* a ,,Business Mode-
ling*, zatimco nejmensi pocet ¢lankl byl konzistentné zaznamenéavan v oblasti ,,Decision Sys-

tems & Modeling*.

Tematické rozlozeni ¢lankd podle roku (LDA)

800 LDA téma

B Decision Systems & Modeling
Business Intelligence

700 A mm Business Modeling

136

Pocet ¢lankd

] - -

Obrazek 11: LDA — tematické rozlozeni podle roku

Zdroj: Vlastni zpracovani

Z heatmapy (viz Obrazek 12) je patrné, Ze téma ,,Decision Systems and Modeling** zahrnuj po-
jmy jako ,,model, ,,system®, ,intelligence* a ,,decision*. Oproti tomu je téma ,,Business Intelli-
gence* formovano slovy jako ,,business®, ,intelligence*, ,study“ a ,research. Dalsi téma
,Business Modeling* vykazuje vyvazenéjsi spektrum klicovych slov, jako jsou ,,business®,

~model*, base* a ,drive®, coz svéd¢i o jeho Sirokém tematickém zébéru.
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Heatmapa: nejdllezitéjsi slova podle témat (LDA) 0025

Decision Systems & Modeling - 0.004 0.002 0.008 0.004 0.010 0.011 0.003 0.012 0.003 0.004 0.012
0.020

o
=}
=
w

Business Intelligence - 0.005 | 0.011 0.004 0.010 0.008 0.008 = 0.012 0.008

Témata
Vaha slova

-0.010

Business Modeling - 0.009 0.003 0.009 0.012 0.009 0.004 0.010 0.009 0.005 0.006 0.007
-0.005

Obrazek 12: LDA — heatmapa slov podle témat

Zdroj: Vlastni zpracovani

Pro provedeni vyse uvedenych krokl byl aplikovan odpovidajici koéd v Pythonu, ktery je uve-
den (viz Priloha C).

3.5 Bibliometricka analyza v Pythonu

Diky bibliometrické analyze bylo moZzné prozkoumat obsah téchto ¢lanki, nejcitované;si
¢lanky, zjisténi aktivnich autord a klicova témata spolu s jejich vyvojem v Case. Analyza byla
zameéfena zejména na ndzvy clanku, abstrakty a kli¢ova slova, ktera byla definovana autory,
protoze prave tyto Casti textu nejlépe zachycovali jednotlivé poznatky daného tématu. Nasle-
dujici kroky jasné popisuji cely proces bibliometrické analyzy, a to od importu potifebnych kni-

hoven, provedeni analyzy frekvence slov, az po naslednou vizualizaci.
Vyvoj poctu ¢lankii za sledované obdobi

Po sjednoceni obou datasetii a provedeni filtrovani ¢asového obdobi v pfedchozich krocich. na-
sledovala analyza vyvoje poctu ¢lankl v ¢ase. Cilem bylo zjistit, zda se v pritbéhu let ménila
publikacni aktivita v dané oblasti, zda doslo k nartstu ¢i k poklesu nebo zda existovala obdobi
s veétSim nebo mensim poctem ¢lankt. Jelikoz v predchozim kroku bylo zahrnuto filtrovani Ca-
sového obdobi, ke zjisténi celkového trendu poctu publikaci byl proveden vypocet, ktery spo-
¢ital pocet ¢lankd ve vSech jednotlivych letech. Néasledné byla data sefazena, coz zajistilo jejich
spravné usporadani. Vysledek dat byl nésledné vizualizovan pomoci sloupcového grafu (viz
Obrazek 13), kde kazdy sloupec zndzoriioval pocet Clanku v daném roce. Graf byl doplnén

0 popisky os, nazev a miizku pro lepsi prehlednost.
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Vyvoj poctu €lankd za roky 2020-2024
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Obrazek 13: Vyvoj poctu ¢lanku za rok 2020 az 2024

Zdroj: Vlastni zpracovani

Dle grafu je patrny vyvoj v poctu ¢lankl vztahujicich se k téma data-driven business. V roce
2020 bylo publikovano 348 ¢lankt, avSak nasledujici rok ptinesl mensi pokles na 347 ¢lankt. V
roce 2022 doslo opét k nartistu na 418 ¢lankd, nicméné ve vSech dalSich letech se aktivita opét
zvysila. V roce 2023 bylo dosazeno 480 ¢lankl a nejvyraznéjsi nartst se projevil v roce 2024,
kdy bylo publikovdno az 790 ¢lanki, coz téméf dvojnasobné pievySuje pocty z roku 2020.
Tento trend naznacuje, Ze téma data-driven business ziskdva na vyznamu, a védeckd komunita

mu vénuje zvySenou pozornost.
Prumérny pocet citaci za sledované obdobi

Po analyze vyvoje ¢lankl za jednotlivé roky nésledovalo provedeni primérného poctu citaci
clankd podle jednotlivych rokl. Cilem bylo zjistit, jak se vliv publikovanych clanki
méni v pribchu Casu, zda starsi studie ziskavaji vice citaci diky delSi dostupnosti, nebo naopak,
jestli rostouci pocet publikovanych ¢lanki ovliviiuje primérnou citovanost. Nasledné byl pro-
veden vypocet primérného poctu citaci v jednotlivych letech. Pro lepsi piehlednost byl vytvo-
fen liniovy graf, ktery zobrazuje vyvoj primérného poctu citaci v prib¢hu ¢asu. Graf byl vy-
kreslen Cervenou prerusovanou ¢arou a jednotlivé body byly opatieny oznacenim, coz usnad-
novalo sledovani zmén mezi jednotlivymi roky. Kromé popiskll os a nazvl grafu byly také za-

hrnuty ¢iselné hodnoty umisténé ptimo nad jednotlivymi body (viz Obrazek 14).
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Prédmérny pocet citaci ¢lanké podle roku
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Obrazek 14: Primérny pocet citaci podle roku

Zdroj: Vlastni zpracovani

Z grafu je patrné (Obrazek 14), Ze pocet citaci postupné klesa, coz je pfirozené, jelikoz starsi
¢lanky mély vice €asu, aby byly citovany. V letech 2020 a 2021 se primérna citovanost ¢lanki
pohybovala pfiblizn€ 30 citaci na ¢lanek, coz naznacovalo Ze starsi publikované ¢lanky mély
znaény veédecky dopad. v roce 2021 doslo k nartistu, kde tento priimér stoupl na hodnotu 32,6
citace na ¢lanek a v roce 2022 se snizil az na hodnotu 21,2. Tento trend pokrac¢oval i v nasledu-
jicich letech, kdy primér citaci v roce 2023 klesl na hodnotu 12,1 a v roce 2024 dokonce na
hodnotu 3,3. Toto 1ze vysvétlit tim, Ze novéjsi ¢lanky zatim nedostaly tolik piileZitosti na zis-
kani citaci, a zaroven s rostoucim poctem publikovanych ¢lankl se citovanost rozdéluje mezi
vice studii. Star$i ¢lanky si udrzuji vyssi pramér, jelikoz byly citovany po delsi dobu, zatimco

novéjsi publikované ¢lanky teprve ¢ekaji na citace.

Nejcitovanéjsi ¢lanky

Po analyze vyvoje publikaci a jejich primérné citovanosti byl postup zaméfen na nejcitovangjsi
¢lanky, tedy publikace, kter¢ mély nejvétsi dopad v ramci oblasti data-driven business. Cilem
bylo identifikovat nejvyznamnéjsi publikované ¢lanky a zjistit, kterd témata jsou v této oblasti

nejvice sledovana.

Nejprve byly ¢lanky sefazeny podle poctu citaci v sestupném potadi, kde néasledné bylo vy-

brano 10 nejcitovanéjsich ¢lanki.
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Top 10 nejcitovanéjsich ¢lanka

machine learning: algorithms, real-world applicati... 2904
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the relationship between digitalization and servit...

predicting academic performance of students from v...

assessing the role of competitive intelligence and...

Nazev ¢lanku

from predictive to prescriptive analytics

enhancing smart farming through the applications o...

big data analytics capability and decision-making:...

algorithmic bias: review, synthesis, and future re...
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Obrazek 15: Top 10 nejcitovangjSich ¢lankt

Zdroj: Vlastni zpracovani

Z grafu (Obrazek 15) je patrné, Ze nejcitovanéjsi ¢lanky vykazuji vyrazné odliSnosti v poctu
citaci. Nejvyse postavené studie dosahla az 2904 citaci, zatimco desaty nejcitovanéjsi ¢lanek
dosahl 291 citaci, coz vykazuje znac¢ny pokles citaci mezi nejvyznamnéjSimu publikovanymi
¢lanky. Nejcitovangjsi ¢lanky se predevS§im zaméfuji na témata jako je strojové uceni, analyza
vzdélavacich dat, digitalizace sluzeb a vyuziti digitdlnich dvojcat. Déle se objevuji studie za-
meétené napiiklad predikci akademického vykonu studentti, vyuziti konkurencni inteligence
nebo prechod od prediktivni k preskriptivni analytice. Toto poukazuje, Ze oblast data-driven
business neni omezena pouze na technické aspekty, ale zasahujei do SirSitho spolecen-

ského a organizacniho kontextu.
Analyza kli¢ovych slov

Pro analyzu bylo nezbytné importovat specifické knihovny. Pro praci s regularnimi vyrazy byla
vyuzita knihovna re, kterd umoznila efektivni rozdé€leni klicovych slov na zakladé¢ riznych od-
délovaci, jako jsou ¢arky nebo stiedniky, a také jejich naslednou normalizaci. Po vycisténi kli-
covych slov nasledovala jejich normalizace. VSechny vyrazy byly pfevedeny na malé pis-
mena a byly odstranény mezery na zacatku a konci. Kli¢ova slova, ktera byla v plivodnich da-
tech odd¢€lena ¢arkami nebo stfedniky, byla rozdélena na jednotlivé vyrazy, coz umoznilo pies-
nost jejich Cetnosti. Nasledné doSlo k odstranéni specidlnich znakt a sjednoceni rtiznych vari-
ant zapisu slov, napiiklad spojovniky a podtrzitka byly nahrazeny mezerou, ¢imz byl zajistén
jednotny format dat. Po jednotlivych upravach nasledovala analyza frekvence jednotlivych kli-
covych slov. Déle byl vypocitan pocet vyskyti kazdého klicového slova v datasetu a na zéklade

téchto dat bylo vybrano 10 nejcastéjsich vyrazi.
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Pro lepsi vizualizaci vysledki byla vytvorena grafika (Obrazek 16) ve formé wordcloud, ktera
zobrazuje nejéastdji vyskytujici se kliGova slova v datasetu. Cim vétsi je dané klicové slovo
zobrazeno, tim Castéji se v datech nachazi. Na zaklad¢ dané grafiky je jasné, ze dominuje kli-
cové slovo ,,business intelligence®, ,,decision making®, ,,data driven* a dalsi. Tento zplsob vi-

zualizace poskytuje rychly a nazorny piehled o tématech, které se v analyzovanych ¢lancich

vyskytuji nejcastéji.
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Obrazek 16: Nejcastéjsi klicova slova
Zdroj: Vlastni zpracovani
Nasledujici graf (Obrazek 17) zobrazuje deset nejcastéji se objevujicich klic¢ovych slov v da-
nych ¢lancich. Na prvnim misté dominuje pojem ,,business intelligence*, jehoz pocet vyskyti
dosahuje 549 vyskytd. Nasledujici pojmy jako ,,machine learning®, ,,data driven decision ma-
king*, a ,,big data“, které naznacuji, ze védecky zdjem sméfuje k propojeni datové analy-

tiky s procesem rozhodovani a pokroc¢ilymi technologiemi.
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Top 10 nejéastéjsich klicovych slov

business intelligence 549
data driven decisicn making

machine learning 191
big data

artificial intelligence

decision making

Klicové slovo

industry 4.0

data analytics

deep learning

data mining

(I) 160 260 360 460 560
Poéet vyskytl
Obrazek 17: Top 10 nejcastéjsich kli¢ovych slov

Zdroj: Vlastni zpracovani

Vyvoj klicovych slov v ¢ase

v

Dalsi ¢ast byla zamétena na vyvoj klicovych slov v Case, kde byly vybrany sloupce, které ob-
sahovaly rok publikace a klicova slova. Klicova slova byla nejprve upravena, coz zahrnovalo
pfevod na mala pismena a odstranéni nadbyte¢nych mezer. Nasledné byla rozdélena pomoci
regularniho vyrazu podle ¢arek a stfednikii. Tento krok zajistil, ze kazdé klicové slovo bylo

analyzovano samostatné, coz umoznilo pfesnéjsi rozlozeni dat podle jednotlivych let.

Na zakladé Cetnosti vyskytu bylo vybrano 5 nejcastéjsich klicovych slov, kterd byla dale ana-
lyzovéna z hlediska jejich vyskytu v pribéhu jednotlivych let. Kazdému zaznamu byl ptifazen
prislusny rok publikace a byla pouzita metoda seskupeni podle roku a klicového slova, aby byl
spocCitan pocet vyskytl. Nasledné byla vysledna data transformovéna do kontingenc¢ni tabulky,
coz umoznilo piehledné porovnat zmény jednotlivych klicovych slov v pritbéhu €asu. Vysledky
byly vizualizovany pomoci ¢arového grafu, ktery poskytl piehledny pohled na vyvoj téchto

pojmt v Case.

Na zéklad¢ grafu (Obrazek 18) lze pozorovat, ze klicové slovo ,business intelligence*
mélo v poslednich letech jednozna¢né nejvetsi vyskyt. Toto kliCcové slovo konstantné
rostlo a v roce 2023 doséhlo svého maxima. To naznacuje, ze pojem ,,business intelligence*
zUstava v popredi zajmu a hraje klicovou roli v oblasti data-driven business. Zna¢ny vyvoj se
také objevuje u ,,machine learning “, které od roku 2023 vykazuje zna¢ny nartst. Naopak pojem
,big data‘ sice nadale udrzuje stabilni pozici, pfesto po svém maximu v roce 2020 zacal jeho

vyskyt mirn¢ klesat. Dal§i pojmy ,.artificial intelligence* a ,data-driven decision making*
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vykazovaly vyrazng€j$i narst zejména v poslednich letech, a to konkrétné v roce 2024, coz

muze naznacovat, ze se tyto pojmy dostaly vice do popiedi odborného zajmu.

Vyvoj TOP 5 kli¢ovych slov v ¢ase (2020-2024)
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Obrazek 18: Vyvoj kli¢ovych slov v ¢ase

Zdroj: Vlastni zpracovani
Nejproduktivnéjsi autori

Tato ¢ast byla zaméfena na vytvoreni prehledu deseti nejvyznamnéjsich autorii podle poctu pu-
blikaci v dané oblasti. Cilem bylo identifikovat nejproduktivnéj$i autory a vizualné zndzornit
jejich hodnoty v této vyzkumné oblasti. Pro analyzu byl vybran sloupec s autory, ktery obsahuje
seznam autori uvedenych u jednotlivych publikaci. Na zékladé téchto informaci byl sestaven

slovnik, ktery zaznamendva pocet publikaci pro kazdého autora.

Top 10 autor(l podle poétu publikaci

Zhang L. 13

Wang S. I 11

LiZ. l 11

wang X. I 10

sun Y. I 8

Autor

Wang J. I 8

zhang X. l 7

LiT ] 5

Pan Y. I 4

Zhang Q. { I 4

0 2 a 6 8 10 1
Pocet publikacf

Obrazek 19: Nejproduktivngj$i autoti

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Tento graf (Obrazek 19) zobrazuje deset nejvyznamnéjsich autorti v dané oblasti a obdobi 2020
az 2024, sefazenych podle poctu jejich publikaci. Nejvétsi aktivitu prokéazal autor ,,Zhang L.
s 13 ¢lanky, coz prokazuje jeho aktivitu a vliv na tuto oblast. DalSimi autory jsou ,,Wang
S..“a,Li Z.“, ktefi publikovali stejny pocet publikaci. Poté¢ nésledovali dalsi autofi, kteti dosa-
hovali rtizného ¢i stejného poctu publikaci. Tento prehled ukazuje, ktefi autofi byli nejaktivnéjsi
a také nejvlivnéjsi.

wewr

Nejcastéjsi publikacni zdroje

Po analyze nejproduktivnéjSich autorti nasledovala ¢ast zaméiena na identifikaci védeckych
casopist, ve kterych byly ¢lanky nejcastéji publikovany. Tento krok napomohl zjistit, které pu-
blikacni zdroje nejvice piispivaji k Sifeni v rdmci dané oblasti. Z celkového sjednoceného da-
tasetu byl analyzovan sloupec s nazvem ,,Source title“, ktery zahrnuje nazvy publikacnich
zdrojt. Nasledné byl proveden vypocet Cetnosti jednotlivych zdrojui a nésledné bylo vybrano
deset nejcastéjsich. Diky piehledu byly identifikovany publikaéni zdroje s nejvyssi publikacni
aktivitou v rdmci oblasti data-driven business, a tim zjistit, kde se o této oblasti nejcastéji pu-
blikuje. Ziskané vysledky byly vizualizovany pomoci sloupcového grafu (Obrazek 20), ktery
prehledné zachycuje pocet ¢lankti v riznych publikacnich zdrojich. Kazdy sloupec obsahuje
ptesnou ¢iselnou hodnotu, coz usnadnuje srovnani mezi jednotlivymi zdroji a také, které publi-

kac¢ni zdroje ptispivaji k Sifeni oblasti data-driven business.

Top 10 nejéastéjsich publika¢nich zdrojd

Sustainability (Switzerland)

IEEE Access

Applied Sciences (Switzerland)

= International Journal of Advanced Computer Science and Applications

0

Technological Forecasting and Social Change

Annals of Operations Research

Publikaéni zdr

15

Electronics (Switzerland)

14

International Journal of Infermation Management
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Expert Systems with Applications 14
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Obrazek 20: Top 10 nejcastéjsich publikacnich zdrojt

Zdroj: Vlastni zpracovani

Graf (Obrazek 20) zobrazuje deset nejcastéji publikovanych zdroji v oblasti data-driven

business za obdobi 2020 az 2024. Na prvnim misté se umistil zdroj ,,Sustainability
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(Switzerland)®, ktery zahrnuje 85 ¢lankd, ¢imz se stal hlavnim zdrojem v ramci daného da-
tasetu. Na druhé pozici se umistil zdroj ,,/JEEE Access™s 70 ¢lanky a poté zdroj ,,Applied
Science (Switzerland) “ s celkovym poctem Clanka, a to 41. Mezi dalsi zdroje patii napiiklad
wInternational Journal of Advanced Computer Science and Applications*, ktery publikoval 34
¢lankq, a ,,Technological Forecasting and Social Change s 25 ¢lanky. Umistily se zde dalsi
publikaéni zdroje, jejichz ptfitomnost v oblasti zasahuje do riznorodych oblasti, a to od energe-
tiky, pies aplikovanou matematiku a vypocetni techniku, az po oteviené multidisciplinarni plat-

formy.
Sit’ spoluautorstvi

V ramci dalsi faze bibliometrické analyzy byla provedena sitova analyza spoluautorstvi, jejimz
cilem bylo identifikovat vzorce spoluprace mezi jednotlivymi autory v publikacich za sledo-
vané obdobi. Tato analyza umoznila odhalit strukturu vyzkumné komunity zamétené na oblast
data-driven business a vizualné zndzornit kli¢ové autory spolu s jejich propojenimi v této ob-

lasti.

Z findlniho datasetu byl vyuzit sloupec s nazvem ,,Authors*, ktery obsahuje jména vSech autort
uvedenych u jednotlivych publikaci. Pro rozdéleni téchto jmen na jednotlivé autory, bez ohledu
na to, jaky oddé€lovac byl pouzit, byl pouzit regularni vyraz. Na zéklad¢ takto vytvorenych se-
znamu autort byla pro kazdou publikaci vytvoiena hrana mezi v§emi dvojicemi spoluautort.
Timto zplisobem kazdé publikace ptispiva k vytvoreni neorientovaného grafu, ve kterém uzly

pfedstavuji autory a hrany predstavuji jejich vzdjemnou spolupraci.

Déle byla vytvotena sit’, ktera vizualizuje vztahy mezi jednotlivymi uzly. Aby byla vysledna sit’
prehledngjsi a 1épe odrazela vyznamné vazby, byly dale ponechény pouze ty spoluautorské
vztahy, které se v datasetu objevily minimalné dvakrat. Timto zplisobem byly vylouceny jed-
norazove spoluprace, které mohly sit’ zahlcovat a komplikovat jeji interpretaci. z vytvoren¢ho
grafu byla néasledné extrahovéana nejvétsi souvisla komponenta, kterd predstavuje jadro nejak-
tivnéjSich autort, ktefi jsou propojeni silnymi vazbami. Tato komponenta byla poté vizualizo-

vana a napomohla umistit uzly tak, aby graf byl ptehledny a uspotadany.
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Sit spoluautorstvl (2020-2024)

Obrazek 21: Sit’ spoluautorstvi

Zdroj: Vlastni zpracovani

Vysledna graf (Obrazek 21) prehledné ukazuje, jak jsou mezi sebou propojeni autofi na zakladeé
jejich spole¢nych publikaci. Tato vizualizace usnadiiuje identifikaci tzce spolupracujicich vy-
zkumnych tymit i klicovych autord, ktefi funguji jako spojovaci ¢lanek mezi rliznymi skupi-

nami.
Vypocet a vystup metrik

Zde byly provedeny vypocty a vystupy dvou klicovych metrik pro hodnoceni autorti v dané
oblasti, a to h-index a g-index. Tyto metriky byly vypocitany pro autory, ktefi jsou soucasti
nejvetsi souvislé komponenty spoluautorstvi, coz znamend, Ze se jedna o autory s vyraznou mi-
rou spoluprace. Poté byl stanoven h-index pomoci funkce, ktera urcuje, kolik ¢lank bylo cito-
vano minimaln¢ tolikrat, kolik jich je. Nésledujici g-index byl vypocitan, Ze byl ovefen soucet
citaci u pocatecniho poctu ¢lankd. Tento index zohlediluje nejen samotny pocet citaci, ale také

intenzitu citovani téch nejvice citovanych ¢lanka.
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Autor Publikace Celkovy pofet citaci h-index g-index

0 Wangs. 11 154 i 11
1 LiZ. 11 312 7 11
2 Zhang X. 7 203 7 7
3 Wang.J. 8 102 6 8
4 ZhangL. 13 220 6 13
5 Wang X 10 98 6 9
6 ZhangQ. - 203 3 4
7 WangT. 3 112 3 3
8 sun Y. 8 63 3 7
9 Song M. 3 135 3 3

Obrazek 22: Vystup metrik

Zdroj: Vlastni zpracovani

Dle vystupu (Obrazek 22) bylo zobrazeno 10 nejvyznamnéjSich autori v dané oblasti a jejich
ptislusné hodnoty. Na prvnim misté se nachézi autor ,,Wang S.“s 11 publikacemi a 154 cita-
cemi. Jeho h-index dosahuje hodnoty 7, coz znamena, Ze nejméné 7 jeho publikaci bylo cito-
vano minimaln¢ sedmkrat, a g-index dosahuje hodnoty 11. Dale autor ,,Li Z.*“ s rovnéz 11 pu-

blikacemi, ale vyS$$im poctem citaci. Ostatni autofi dosahuji h-indexu v rozmezi 3 az 7 a g-

indexu v rozmezi 3 az 11, coz vykazuje vyznamnou publikaéni aktivitu a vliv v oblasti.

Veskeré predchozi kroky byly aplikovany pomoci kddu v Pythonu, ktery je uveden (viz Priloha
D).

3.6 Omezeni pouzitych metod a postupi
Ackoli pti pouziti systematického pfistupu metodiky PRISMA a také textové a bibliometrické
analyzy bylo mozné poskytnout podrobny pohled na zkoumané téma, je diileZité upozornit na

urcitd omezeni, kterd mohou ovlivnit interpretaci vysledki.
Klasifikace dokumentii

Do analyzy byly zahrnuty pouze €lanky typu ,,Article* a ,,Review*. Konferencni ptispévky ¢i
jiné typy dokumentti byly vylouc¢eny z ditvodu nizké Cetnosti v rdmci datasetu, ale také kvuli
obavam o jejich srovnatelnost a odbornou kvalitu, ptficemz podobny postup je v bibliometric-
kych analyzach obvykle preferovany recenzované védecké ¢lanky a ptehledové studie. [68]

Takové rozhodnuti mize mit dopad na celkovy ptehled o dané oblasti.
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Vybér databazi a jazyk

Analyza byla omezena na zdznamy z databazi Scopus a Web of Science a na ¢lanky psané
v angli¢tin€. Nékteré relevantni studie, které se nachdzeji mimo tyto zdroje, tak nemusely byt

zahrnuty.
Shodna jména autoru

V nékterych ptipadech, jako napiiklad u ¢inskych pfijmeni Wang, Zhang, Li a dal$ich, se mlize
pod jednim jménem skryvat vice rtiznych osob. Automatizované nastroje nedokézou vzdy tuto
skutecnost piesné odlisit. Vzhledem k tomu, Ze autofi mohou ménit své afiliace nebo pouzivat
rizné varianty jména, neni mozné tento problém vzdy spolehlivé vytesit. Vysledky se proto

v nékterych piipadech tykajicich se autorstvi mohou mirn¢ zkreslit.
Vice autorii na ¢lanek

Jeden c¢lanek mlZe mit nékolik autorli, av§ak analyzy obvykle nerozlisuji jejich individualni
ptinos. Nebyla pouZzita vdzena metrika, nebot’ tyto informace nejsou dostupné v ptivodnich da-

tech.
Afiliace a format dat

Format dat o institucich se mezi riznymi datab4dzemi li8i a postradéa jednotnost. To komplikuje

piesné zjisténi spolupraci nebo pfifazeni autorii ke konkrétnim institucim.
Nerovnomérné pocty ¢lankii publikované ve zdrojich

Vysledky mohou déle ovlivnit 1 ¢asopisy, které ro¢né publikuji stovky a tisice ¢lankll, a maji
tak vyhodu oproti ¢asopistim, které ro¢né publikuji jen desitky ¢lanki. S tim samoziejme také

souvisi 1 kvalita obsahu téchto ¢lank, ktera ale nebyla cilem provedené analyzy.
Textova analyza

Metody jako TF-IDF, NMF nebo LDA se opiraji o frekvenéni analyzu slov, aniz by braly
v tvahu jejich konkrétni vyznam v daném kontextu. Je proto nezbytné vysledky interpretovat

s urcitou rezervou a interpretovat je v kontextu odbornych znalosti dané oblasti.
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4 IMPLEMENTACE A VYTVORENI DASHBOARDU
POMOCI POWER BI

Tato cast byla zamétfena na prevedeni vysledkl textové a bibliometrické analyzy do ptehledné
vizualiza¢ni podoby. Pro tento ucel byl zvolen néstroj Microsoft Power BI, ktery umoziiuje
kombinovat rizné datové zdroje a vytvaret grafy, filtry a interaktivni reporty. Vysledkem bylo
vytvoieni dashboardu, ktera nejen prezentuje vystupy z praktické ¢asti, ale také usnadiuje je-

jich porozumeéni.

4.1 Pouzité vystupy

Pro tvorbu dashboardu byly pouzité vystupy, které byly ziskdny v piedchozi ¢asti této préce.
Konkrétné se jednalo o vysledky textové a bibliometrické analyzy, které poskytly piehled o pu-
blika¢ni Cinnosti, struktufe dokumentii a jazykovych vzorcich v analyzovanych textech. Jed-
notlivé vystupy textové analyzy byly exportovany do formatu XLSX pomoci provedené¢ho kodu
(viz Priloha C). Stejny zptsob byl aplikovan i1 pro vystupy bibliometrické analyzy (viz Priloha
D). Nésledné ziskané soubory byly importovany do Power BI. Slouzily jako datovy zéklad pro

vytvareni vizualnich prezentaci a interaktivni zobrazeni dosazenych vysledki.

4.2 Struktura a komponenty dashboardu

Na zékladé vysledkl textové a bibliometrické analyzy byly navrZeny dva piehledné dashbo-
ardy. Hlavnim cilem vytvoteni bylo zajistit, aby vizualizace zahrnovala hlavni podstatné po-
znatky z analytické ¢asti prace a souCasné poskytovala uzivatelsky piivétivy a efektivni zpiisob
interpretaci dat. Struktura dashboardl byla navrzena ptehledné a logicky, aby jednotlivé kom-
ponenty odpovidaly jednotlivym oblastem a byly snadno ¢itelné i pro uZivatele bez hlubsi zna-
losti datové analyzy. Pro lepsi pfehlednost byly v dashboardech implementovany zakladni filtry
a provedeny drobné Upravy dat jako naptiklad Gprava nazvii sloupcti, formaty a dalsi pro jas-
n¢j$i a unikatni vizualizaci.

Dashboard textové analyzy

Tento dashboard byl sestaven tak, aby nabizel rychly ptehled o vysledcich textové analyzy. Na
levé stran€ byly umistény dvé tabulky, které zobrazuji vahy klicovych slov podle dvou hlavnich
metod, a to NMF a LDA. Kazd4 z téchto tabulek zahrnuje ndzev sloupce, a to slovo, téma

a vahu. Sloupec s vdhami vykazuje dulezZitost jednotlivych slov v ramci pfifazeného tématu (viz

Obrazek 23). Dale byly pravém hornim rohu umistény tfi informacéni bloky, pocet ¢lankd,
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casové obdobi a nejcastéji objevujici se klicové slovo. Pod témito bloky byl umistén horizon-

talni sloupcovy graf, ktery zobrazuje nejcastejsi klicova slova pomoci TF-IDF.

NMF - vahy slov LDA - vahy slov

analytic | Supply Chain & Big Data business Business Intelligence 0,03
bda Supply Chain & Big Data intelligence Business Intelligence 0,01
big Supply Chain & Big Data study Business Intelligence 0,01

capability |Supply Chain & Big Data business Business Modeling 0,01
data Supply Chain & Big Data model  Decision Systems & Modeling 0,01
firm Supply Chain & Big Data system  Decision Systems & Modeling 0,01
chain Supply Chain & Big Data| 1, research Business Intelligence 0,01

industry | Supply Chain & Big Data drive  Decision Systems & Modeling 0,01

management | Supply Chain & Big Data analytic Business Intelligence 0,01

supply  |Supply Chain & Big Data 1,23 5 Decision Systems & Modeling 0,01

algorithm Learning
base Machine Learning
data Machine Learning

decision Machine Learning
drive Learning
learning Machine Learning
machine Machine Learning
method Machine Learning = =
— Machine Leaming model Business Intelligence 0,01

propose Machine Learning system Business Intelligence 0,01
city industry 4.0 & loT base Decision Systems & Modeling 0,01

internat Industry 4.0 & loT drive Business Intelligence 0,01
iot Industry 4.0 & loT information Business Modeling 0,01

decision Business Intelligence 0,01
management Business Intelligence 0,01
intelligence Jusiness Modeling 0,01
maodel Jusiness Modeling 0,01

b Jusiness Modeling 0,01
analys Jusiness Modeling 0,01
decision Business Modeling 0,01

Obrazek 23: Ukazka textové analyzy — vahy

Zdroj: Vlastni zpracovani

Druhé ¢ast zahrnovala vysledky tematického modelovani dvou metod NMF a LDA. Na levé
stran¢ byla umisténa vizualizace ¢lankl uspotfadand podle péti NMF témat, kde kazdy dany
pruh byl oznacen poétem ¢lankti za konkrétni rok a téma. Vedle této vizualizace byla znazor-
néna heatmapa klicovych slov v rdmci NMF témat (viz Obrazek 24), kterd barevné a presné
vyjadfovala vahu kazdého slova v souvislosti s danym tématem. Stejny postup byl uplatnén i ve
spodni ¢asti, kde byly prezentovany dals$i vizualizace pro LDA. Toto uspofadani umoznilo
snadno porovnat ob¢ metody a odhalit dopliiujici i jedinecné vysledky, které byly ziskany (viz

Ptiloha E).
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Heatmapa kli¢ovych slov - NMF
Business Intelligence  Supply Chain & Big Data Digital Marketing Industry 4.0 & IoT Machine Leaming
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Obrazek 24: Ukazka textové analyzy — heatmapa slov

Zdroj: Vlastni zpracovani
Dashboard bibliometrické analyzy

V ramci tohoto dashboardu byly v horni ¢asti zvoleny a umistény klicové ukazatele, které po-
skytuji rychly pfehled o rozsahu zpracovanych dat. Mezi zvolené ukazatele patii celkovy pocet
analyzovanych ¢lank, ¢asové obdobi a nejvyssi pocet citaci. Tyto ukazatele slouzi jako vstupni
informace, které umoziuji uzivateli rychle porozumét kontextu analyzy. Samostatné vizualy
vychazely ze ziskanych vysledki jako je vyvoj publikaéni aktivity v jednotlivych letech (viz
Obrazek 25), primérny pocet citaci v zavislosti na roce nebo rozlozeni klicovych slov. Nasle-

dujici ¢ast zahrnuje dalsi vystupy.
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Potet Elankil

2383

Vyvoj poctu clankd

Pocet Elankd

2020

Obrazek 25: Ukazka bibliometrické analyzy — vyvoj poctu ¢lankd

Zdroj: Vlastni zpracovani

tufe autorstvi a pouZzitych klicovych slov v analyzovanych ¢lancich. Vyskyt klicovych pojml
byl zobrazen pomoci wordcloudu (viz Obrazek 26), kde velikost jednotlivych slov vizualné
odrazi jejich frekvenci. Druhd vizualizace zobrazuje sit’ vztahi mezi autory na zaklad¢ spolec-
nych publikaci. Tato sit’ spoluautorstvi poskytuje pohled do miry spoluprace, identifikuje pro-
pojené skupiny autord a zvyraznuje autory s publikacni aktivitou v rdmci daného obdobi (viz

Ptiloha F).

Klitova slova - Wordcloud

Obrazek 26: Ukazka bibliometrické analyzy — wordcloud

Zdroj: Vlastni zpracovani
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ZAVER
Cilem této diplomové prace bylo provést analyzu védeckych textli na téma data-driven business

s vyuzitim textové analytiky a dalSich souvisejicich metod.

V prvni kapitole byl vymezen pojem data-driven business, objasnén jeho vyznam a piedstaveny
souvisejici koncepty. Ve druhé kapitole byl popsan systematicky postup analyzy textl, v némz
byl definovan ramec metodiky PRISMA. Jako dal$i byly navrzeny a otestovany pokrocilé do-
tazy v databazich Web of Science a Scopus s vyuzitim filtrii, popsany kroky ptedzpracovani
textu a vysvétleny metody TF-IDF a Bag of Words. Pro tematické modelovani byly predstaveny
metody NMF s optimalizaci podle rekonstrukéni chyby a LDA s hodnocenim koherence. Do-
plnéna byla bibliometricka analyza zahrnujici faze v ramci jejiho provedeni a popsany jednot-
livé metody. Ve tieti kapitole byl tento postup implementovan v Pythonu, kde prob&hlo pred-

zpracovani, vektorizace textl, tematické modelovani a vypocCty bibliometrickych metrik.

Na zaklad¢ ziskanych vysledkli bylo mozné zodpovédét na vyzkumné otazky. Pro zodpovézeni
(01) bylo provedeno predzpracovani textd pomoci jednotlivych krokt, ¢imz vznikl Cisty kor-
pus. Na tento korpus byla nasledné aplikovana metoda TF-IDF, ktera odhalila, Ze vyplynulo, ze
pojmy ,.business*, ,,model*, ,decision®, ,intelligence* a ,,data‘* doséhly nejvysSich hodnot. Do-
plnéna analyza Cetnosti a vizualizace wordcloud, pak zvyraznily, Ze mezi nejbéZznéjsi slova patii
Lwbusiness intelligence®, ,,data driven decision making*, ,,machine learning®, ,,big data* a ,,ar-
tificial intelligence*. (02) byla zamé&fena na primérny pocet citaci podle roku vydani. Analyza
odhalila, Ze nejvyssi citovanost vykazaly publikace z roku 2021, t€sné nasledované rokem
2020. V nasledujicich letech pak prumér citaci postupné klesal na hodnotu 21,2 v roce 2022,
12,1 v roce 2023 a 3,3 v roce 2024. Tento vysledek odréazi to, ze novéjsi clanky dosud nemély
dostatek ¢asu na citovani. Pro zodpovézeni (O3) byly vSechny ¢lanky sefazeny sestupné podle
celkového poctu citaci. Z této analyzy vyplynulo, ze nejvyraznéjsi dopad méla prace zabyvajici
se strojovym ucenim a algoritmy, ktera dosahovala hodnoty az 2 904. Pro zodpovézeni (O4)
bylo pouZito tematické modelovani pomoci NMF, které¢ ukazalo, Ze v letech 2020 az 2021 pie-
vladalo téma ,,Business Intelligence®, zatimco od roku 2022 zacalo siln¢ rust ,,Machine Lear-
ning* a zajem o ,,Supply Chain & Big Data“, ,,Digital Marketing* a ,Industry 4.0 & loT*. Dale
byla provedena analyza metodou LDA, ktera vykazovala, Ze mezi lety 2020 a 2024 se z plivod-
niho zaméteni na ,,Decision Systems & Modeling “ postupné piesunul hlavni diraz na ,,Business
Intelligence* a dale na ,,Business Modeling*. Nazev kazdého tématu byl odvozen podle nejvy-

znamn¢jSich slov, ktera se v daném tématu vyskytovalo. V ramci (OS) bylo analyzovano, kolik
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¢lankd kazdy autor pfispel mezi lety 2020 a 2024. Na prvnim se umistil autor ,,Zhang L.“ s 13
publikacemi, hned za nim nésledovali ,,Wang S.“ a ,,Li Z.* se 11 ptispévky, déle ,,Wang X.*
s deseti clanky a n€kolik dalSich autorti s osmi az deviti ¢lanky. Tento vysledek tak odhalil, kteti
autofi patfili mezi nejvice aktivni v oblasti. Pro zodpovézeni (06) byla nejprve spocitana Cet-
nost vyskytu jednotlivych casopisil. Z téchto vysledkl pak vyplynulo, Ze nejvice publikaci vy-
Slo pod ,,Sustainability (Switzerland)*, t€sné nasledoval publikaéni zdroj ,,/EEE Access*, pti-
¢emz zbyvajici publikace se dé€lily mezi odborné periodikum zaméfend na rizné obory. Pro
ziskéani odpovédi na (O7) byla sestavena sit’ spoluautorstvi, ve které zlstala jen propojeni autorti
se dvéma a vice spolecnymi ¢lanky. Po odecteni slabSich vazeb se sit’ spoluautorstvi rozdélila
do tii hlavni klusterd. Nejsilngjsi seskupeni se utvotilo kolem ,,Zhanga L.*, dale skupina ,,Sun
Y.“ s ,,Zhangem X.* a men$i skupinu autori ,,Song M.“, ,Yu H.* a ,,Zhang Q.*. Tento vystup
ukazal, kdo tvofil jadro védecké spoluprace v dané oblasti. Pro ziskani vysledkl na (O8) byly
nejprve vypocteny hodnoty h-indexu a g-indexu u autort z hlavnich klastrii, pfi¢emz h-index
se pohyboval mezi hodnotou 3 az 7 a g-index mezi hodnotou 3 az 13. Nejlepsimi vysledky se
vyznacovali ,,Wang S.* a ,,Li Z.“, déle naptiklad ,,Zhang X.*“ a ,,Zhang L., ktery dosahl nej-
vy$siho g-indexu 13 (viz Obrazek 22). Pravé tito autofi byli diky svym metrikam identifikovani

jako nejvlivnéjsi autofi. Vyzkumné otazky definované v kapitole 3.2 byly zodpovézeny.

Ve ¢tvrté kapitole byly vysledky exportovany do Power BI. Nasledné byly sestaveny jednotlivé
dashboardy, které zahrnovaly veskeré hlavni vystupy z provedenych analyz. Tim byl poskytnut

uceleny piehled o celé provedené analyzy.

Hlavnim pfinosem prace je sestaveni a prakticka aplikace komplexniho postupu, ktery propojil
systematicky postup, textova a bibliometricka analyza. Diky tomu je moZné ziskat uceleny pie-
hled naptiklad o klicovych oblastech, ¢astych tématech 1 nejvlivnéjSich autorech v oblasti data-
driven business a ziskané vysledky prezentovat v jednotlivych dashboardech. Na zdklad¢ pro-

vedené analyzy a dosazenych vysledki 1ze konstatovat, Ze cil této diplomové prace byl naplnén.
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Priloha A: PRISMA diagram
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Ptiloha B: Kod nacteni a zpracovani

# Import knihoven

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

import networkx as nx

import pybibx as pbx

import spacy

import re

import matplotlib.ticker as mticker

from sklearn.feature extraction.text import TfidfVectorizer
from wordcloud import WordCloud

from sklearn.decomposition import NMF
from collections import defaultdict, Counter
from gensim import corpora

from gensim.models import LdaModel

from gensim.models import CoherenceModel

# Nacteni vysledkl z databazi (Scopus a Web of Science)
scopus_df = pd.read _csv("SCP-3.csv", delimiter=",", encoding="ut{-8")
wos_df =pd.read csv("WS-3.csv", delimiter=",", encoding="utf-8", low_memory=False)

rename_map = {
'Authors': 'Authors',
'Author(s)": 'Authors',
'Document Title'": 'Title',
'Title": 'Title',
'Source title': 'Source title',
'Cited by'": 'Cited by,
'DOI": 'DOT,
"Year': "Year',
'Document Type': 'Document Type',
'Author Keywords': 'Author Keywords',
'Affiliations': 'Affiliations',
'Abstract': 'Abstract'

}

# Vypis poctu zaznamt v obou databazich
n_scopus = len(scopus_df)
n_wos = len(wos_df)

print(f'Pocet zdznamii nalezenych v databazi Scopus: {n_scopus}")
print(f'Pocet zdznamil nalezenych v databazi Web of Science: {n_wos}")

# Vypis rozlozeni typti dokumentli ve Scopusu

print("\nTypy dokumentl v databazi Scopus:")
if 'Document Type' in scopus_df.columns:
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print(scopus_df['Document Type'].value counts())
else:
print("Sloupec 'Document Type' nebyl nalezen ve Scopus datasetu.")

# Vypis rozlozeni typt dokument ve Web of Science
print("\nTypy dokumentt v databazi Web of Science:")
if 'Document Type' in wos_df.columns:
print(wos_df['Document Type'].value counts())
else:
print("Sloupec 'Document Type' nebyl nalezen ve WOS datasetu.")

# Kontrola datovych typti
print("\nDatové typy ve Scopus datasetu:")
print(scopus_df.dtypes)

print("\nDatové typy ve Web of Science datasetu:")
print(wos_df.dtypes)

# Kontrola chybé¢jicich hodnot
print("\nChybgjici hodnoty v datech Scopus:")
print(scopus_df.isnull().sum())

print("\nChybé&jici hodnoty v datech Web of Science:")
print(wos_df.isnull().sum())

# Slouceni dat ze Scopusu a Web of Science do jednoho datasetu
combined raw = pd.concat([scopus_df, wos_df], ignore index=True)

# Pocet zaznamt pied deduplikaci
records_identified = len(combined raw)

# Odstranéni duplicit podle DOI
combined unique = combined raw.drop duplicates(subset='"DOI")

# PocCet zaznamu po odstranéni duplicit
records_screened = len(combined unique)
duplicates_removed = records_identified - records_screened

# Vystup vysledki

print(f'Celkovy pocet identifikovanych zaznami: {records identified}")
print(f'Pocet odstranénych duplicit (pouze DOI): {duplicates removed}")
print(f'Pocet zaznamt po deduplikaci (pro screening): {records screened}")
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Priloha C: Kod textové analyzy

# Nacteni anglického lemmatizaéniho modelu spaCy
nlp = spacy.load("en core web sm")

# Slouceni textu: Title + Abstract + Author Keywords
def merge text fields(row):
title = row['Title'] if pd.notna(row|['Title']) else "
abstract = row['Abstract'] if pd.notna(row['Abstract']) else "
keywords = row['Author Keywords'] if pd.notna(row['Author Keywords']) else "
return f"'{title} {abstract} {keywords}"

# Kopie finalniho datasetu
final df = screened df]
screened df['Abstract'].notna() &
(screened df['Abstract'].str.strip() I=") &
screened df['Year'].between(2020, 2024, inclusive='both') &
screened df['Document Type'].isin(['Article’, 'Review'])

]-copy()

# Vytvoreni sloupce se sloucenym textem
final df['Merged Text'] = final_df.apply(merge text fields, axis=1)

# Funkce pro pfedzpracovani textu — lemmatizace, odstranéni stop slov
def preprocess(text):
doc = nlp(text.lower()) # prevod na mala pismena
return " " join([
token.lemma_ for token in doc
if token.is_alpha and not token.is_stop and token.lemma_.lower() !='datum' and len(to-
ken) >2
D

# Aplikace pfedzpracovani na sloupec s textem
final df['Processed Text'] = final df['Merged Text'].astype(str).apply(preprocess)

# Ukazka vysledku
final dff['Title', 'Processed Text']].sample(5, random_state=42)

# Vypocet TF-IDF matice z o¢isténého textu
vectorizer = TfidfVectorizer(max_features=1000)
tfidf matrix = vectorizer.fit_transform(final df['Processed Text'])

# Ziskani vSech termini a jejich celkové vahy (soucet pies vSechny ¢lanky)
words = vectorizer.get feature names out()
score = tfidf matrix.toarray().sum(axis=0)

# Vytvoteni tabulky s vysledky

tfidf df = pd.DataFrame({
'word': words,
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'tfidf": score
}).sort_values(by="tfidf', ascending=False)

# Vybrani 10 slov s nejvyssim TF-IDF skore
top10_tfidf = tfidf df.head(10)

# Vykresleni horizontalniho sloupcového grafu
plt.figure(figsize=(10, 5))
bars = plt.barh(top10_tfidf['word'][::-1], top10_tfidf]'tfidf'][::-1], color='steelblue")

# Ptidani hodnot k jednotlivym sloupcim
for bar in bars:
width = bar.get width()
plt.text(width + 1, bar.get y() + bar.get_height() / 2,
f'{width:.2f}', va='center', fontsize=10)

# Popisky a format

plt.xlabel("TF-IDF skore')

plt.ylabel('Slova')

plt.title('Top 10 slov podle TF-IDF', fontsize=13)
plt.grid(axis='x', linestyle='"--', alpha=0.5)
plt.tight layout()

plt.show()

# Vytvoreni TF-IDF matice z pfedzpracovaného textu
vectorizer = TfidfVectorizer(max_features=1000)
tfidf matrix = vectorizer.fit_transform(final df['Processed Text'])

# Pole pro ukladani chyb
errors = [ ]

# Rozsah poctu témat
topic_range = range(2, 11) # Témata 2 az 10

# Vypocet rekonstrukéni chyby pro kazdy pocet témat

for n_topics in topic_range:
model = NMF(n_components=n_topics, random_state=42)
model.fit(tfidf matrix)
errors.append(model.reconstruction_err )

# Vykresleni vysledkt

plt.figure(figsize=(8, 5))

plt.plot(topic_range, errors, marker='o")

plt.title("Vyvoj rekonstrukéni chyby podle poctu témat')
plt.xlabel('Pocet témat')

plt.ylabel('Rekonstrukéni chyba')

plt.grid(True)

plt.tight layout()

plt.show()
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# Nastaveni poCtu témat
n_topics =5

# Trénink NMF modelu na TF-IDF matici

nmf model = NMF(n_components=n_topics, random_state=42)

W =nmf model.fit transform(tfidf matrix) # matice dokumentt vs. témata
H =nmf model.components # matice témat vs. slov

# Ziskani slov z TF-IDF vektoru
feature names = vectorizer.get feature names_out()

vvvvvv

# Vypis top slov pro kazdé téma

for topic_idx, topic in enumerate(H):
top_words = [feature_names[i] for i in topic.argsort()[:-n_top words - 1:-1]]
print(f"\nTéma {topic_idx + 1}: {', .join(top_words)}")

# Ptifazeni tématu s nejvyssi vahou pro kazdy dokument
final df['Topic'] = W.argmax(axis=1) + 1 # +1, aby témata zacinala od 1

# Vytvoreni nazvi témat
topic_labels = {

1: 'Business Intelligence',
: 'Machine Learning',
: 'Supply Chain & Big Data',
: 'Digital Marketing',
: 'Industry 4.0 & IoT'

D AW N

}

# Ptirazeni popiskil podle tématu
final df['Topic Label'] = final df['Topic'].map(topic_labels)

# Vypis prvnich 5 zdznamt
final dff['Title', "Topic', '"Topic_Label']].head()

# Ptifazeni tématu s nejvyssi vahou pro kazdy dokument
final df['Topic'] = W.argmax(axis=1) + 1 # +1, aby témata zacinala od 1

# Kontrola — vypis prvnich 5 zdznamt s pfifazenym tématem
final dff['Title', "Topic']].head()

# Kontingencni tabulka: pocet ¢lankt podle roku a tématu
topic_by year = final df.groupby(['Year', Topic']).size().unstack(fill value=0)

# Nazvy témat
topic_labels = {
1: 'Business Intelligence',
2: 'Machine Learning',
3: 'Supply Chain & Big Data',
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4: 'Digital Marketing',
5: 'Industry 4.0 & IoT'
H

# Vykresleni stacked bar chart

fig, ax = plt.subplots(figsize=(12, 6))
colors = plt.cm.tab20.colors
bottom = [0] * len(topic_by_year)

for 1, column in enumerate(topic_by year.columns):
bars = ax.bar(topic_by year.index, topic_by year[column],
bottom=bottom, label=topic labels.get(column, fTéma {column}"),
color=colors[i])

# Ciselné hodnoty do sloupcti
for bar in bars:
height = bar.get height()
if height > 0:
ax.text(bar.get x() + bar.get width() / 2,
bar.get_y() + height / 2,
str(int(height)),
ha='center', va='center', fontsize=9, color="white")

# aktualizace pro dalsi pruhy
bottom = [sum(x) for x in zip(bottom, topic_by year[column])]

# Popisky grafu

ax.set_title('Tematické rozlozeni clankt podle roku')
ax.set_xlabel('Rok")

ax.set ylabel('Pocet ¢lank1')

ax.legend(title="Téma', bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc="upper left")
ax.grid(axis="y', linestyle='--', alpha=0.5)

plt.tight layout()

plt.show()

# Nastaveni top slov
top_slova=>5
seznam_slov =[]

vvvvvv

for 1, tema in enumerate(H):
indexy = tema.argsort()[-top_slova:][::-1]
slova = [feature_names[j] for j in indexy]
seznam_slov.extend(slova)

# Unikéatni slova pro vybér sloupct
slova_pro_heatmapu = sorted(set(seznam_slov))
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topic_labels = {
0: 'Business Intelligence',
: 'Machine Learning',
: 'Supply Chain & Big Data',
: 'Digital Marketing',
: 'Industry 4.0 & IoT'

AW N~

}

# DataFrame pro heatmapu

df heatmap = pd.DataFrame(H, columns=feature names)

df heatmap = df heatmap[slova pro_heatmapu]

df heatmap.index = [topic_labels[i] for i in range(df heatmap.shape[0])]

# Vykresleni heatmapy

plt.figure(figsize=(16, 8))

sns.heatmap(df heatmap, annot=True, fmt=".2f", cmap="Blues", linewidths=0.5,
cbar kws={'label": 'Vaha slova'}, annot kws={"size": 10})

# Popisky

plt.xlabel("Slova", fontsize=12)
plt.ylabel("Témata", fontsize=12)
plt.xticks(rotation=45, ha='"right', fontsize=10)
plt.yticks(rotation=0, fontsize=10)

plt.tight layout()

plt.show()

# Funkce pro vypocet coherence pro riizny pocet témat
def compute coherence values(dictionary, corpus, texts, start, limit, step):
coherence scores =[]
model list =]
for num_topics in range(start, limit + 1, step):
model = models.LdaModel(corpus=corpus,
1d2word=dictionary,
num_topics=num_topics,
random_state=42,
passes=10)
model list.append(model)
coherencemodel = CoherenceModel(model=model, texts=texts, dictionary=dictionary,
coherence='c V')
coherence scores.append(coherencemodel.get coherence())
return model list, coherence scores

# Spusténi vypoctu coherence pro témata od 2 do 10

start, limit, step =2, 10, 1

model list, coherence values = compute coherence values(dictionary, corpus, tokeni-
zed docs, start, limit, step)

# Vykresleni
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plt.figure(figsize=(10,5))

plt.plot(range(start, limit + 1, step), coherence values, marker='0', color="teal")
plt.xlabel("Pocet témat")

plt.ylabel("Koherence (c_v)")

plt.title("Vybér optimalniho poctu témat (LDA)")

plt.grid(True)

plt.tight layout()

plt.show()

# Nacteni anglického lemmatizacniho modelu
nlp = spacy.load("en core web sm")

# Funkce pro tokenizaci a lemmatizaci
def tokenize lemmas(text):
doc = nlp(text.lower())
return [
token.lemma_ for token in doc
if token.is_alpha
and not token.is_stop
and len(token) > 2
and token.lemma_ !='datum'

]

# Tokenizace textu
tokenized docs = final df['Processed Text'].apply(tokenize lemmas).tolist()

# Vytvoreni bag-of-words
dictionary = corpora.Dictionary(tokenized docs)
corpus = [dictionary.doc2bow(doc) for doc in tokenized docs if len(doc) > 0]

# Trénink LDA modelu

lda_model final = LdaModel(
corpus=corpus,
1d2word=dictionary,
num_topics=3,
random_state=42,
passes=10

)

# Vypis top 10 slov s jejich vahami pro kazdé téma
for tid in range(lda_model final.num_topics):
print(f"Téma {tid+1}:")
# get topic_terms vraci seznam (word_id, vaha)
for word_id, weight in lda_model final.get topic_terms(topicid=tid, topn=10):
word = dictionary[word_id]
print(f" {word:<12} {weight:.4{}")
print()

doc_topics =[lda_model final.get document topics(bow) for bow in corpus]
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# Matice W_lda (dokumenty x témata)
import numpy as np

n_docs = len(doc_topics)

n_topics =1lda_model final.num topics
W Ida =np.zeros((n docs, n_topics))

for 1, topic_list in enumerate(doc_topics):
for topic_id, weight in topic_list:
W _Ida[i, topic_id] = weight

mask = [len(doc)>0 for doc in tokenized docs]
final df.loc[mask, "Topic'] =W lda.argmax(axis=1) + |
final dff'Topic_Label'] = final df['Topic'].map(topic_labels)

# Kontingencni tabulka: Pocet ¢lankt podle roku a LDA-tématu
topic_by year Ida =(

final df

.groupby(['Year', "Topic'])

.size()

.unstack(fill_value=0)

)

# Omezeni LDA — témata
topic_by year lda =topic by year lda.reindex(columns=[1, 2, 3], fill value=0)

# Nazvy LDA — témat
topic_labels lda = {
1: 'Decision Systems & Modeling',
2: 'Business Intelligence',
3: 'Business Modeling'

}

# Vykresleni stacked bar chart

fig, ax = plt.subplots(figsize=(12, 6))
colors = plt.cm.tab20.colors

bottom = [0] * len(topic_by year lda)

for 1, col in enumerate(topic_by year lda.columns):

counts = topic_by year lda[col]

bars = ax.bar(
topic_by year lda.index,
counts,
bottom=bottom,
label=topic_labels Ida[col],
color=colors|[i]

)

for bar in bars:
h = bar.get_height()
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ifh>0:
ax.text(
bar.get x() + bar.get width() / 2,
bar.get y() +h/2,
str(int(h)),
ha='center', va='center', fontsize=9, color='white'

)

bottom = [b + ¢ for b, ¢ in zip(bottom, counts)]

# Popisky a legenda

ax.set title('Tematické rozlozeni ¢lankt podle roku (LDA)', fontsize=14)
ax.set_xlabel('Rok’, fontsize=12)

ax.set ylabel('Pocet ¢lankt', fontsize=12)

ax.legend(title='"LDA téma', bbox to anchor=(1.05, 1), loc="upper left'")
ax.grid(axis="y', linestyle='--', alpha=0.5)

plt.tight layout()

plt.show()

# Matice LDA — vahy slov pro kazdé téma
H lda=1da model final.get topics()

# Seznam vSech slov ve spravném poradi
feature names = [dictionary[i] for i in range(len(dictionary))]

# Nastaveni top slov
top_words =5
all words =[]

vvvvvv

for 1, topic_vector in enumerate(H_lda):
top_idx = topic_vector.argsort()[-top_words:][::-1]
for j in top_idx:
all words.append(feature names[j])

# Unikatni slova pro vybér sloupct
words_for heatmap = sorted(set(all_words))

topic_labels = {
1: 'Decision Systems & Modeling',
2: 'Business Intelligence’,
3: 'Business Modeling'

}

# DataFrame pro heatmapu

df heatmap lda = pd.DataFrame(H_lda, columns=feature names)

df heatmap lda =df heatmap lda[words for heatmap]

df heatmap lda.index = [topic_labels[i+1] for 1 in range(df heatmap lda.shape[0])]

# Vykresleni heatmapy
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plt.figure(figsize=(12, 6))
sns.heatmap(
df heatmap lda,
annot=True,
fmt=".31",
cmap="Y1GnBu",
linewidths=0.5,
cbar kws={'label': 'Vaha slova'},
annot_kws={"size": 10}

)

vvvvvv

plt.xlabel("Slova", fontsize=12)
plt.ylabel("Témata", fontsize=12)
plt.xticks(rotation=45, ha="right', fontsize=10)
plt.yticks(rotation=0, fontsize=11)

plt.tight layout()

plt.show()

# Export vysledkt
output_path = "Vystupy-textové-analyzy.xIsx'

# Ptiprava listd pro soubor
sheets = {
"TFIDF Top 10': top10_tfidf.reset index(drop=True),
'NMF Assignments':  final df[['Title','Topic',' Topic_Label','Year"]],
'NMF TopicsxYear': topic by year.reset index(),
'NMF Heatmap Data': df heatmap nmf.reset index().rename(columns={'index":'Topic'}),
'NMF Topic Words":  nmf df,
'LDA TopicsxYear': topic_by year lda.reset index(),
'LDA Heatmap Data": df heatmap Ida.reset index().rename(columns={'index":'"Topic'}),
'LDA Topic Words':  1da_df

}

with pd.ExcelWriter(output path, engine='xlsxwriter') as writer:
for sheet name, df in sheets.items():
df.to_excel(writer, sheet name=sheet name, index=False)

print("VSechny vystupy byly uloZeny do souboru', output path)
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Priloha D: Kod bibliometrické analyzy

# Vypocet poctu ¢lankti podle roku a pfevod indexu na celé ¢islo
year counts = screened df['Year'].value counts().sort index()
year counts.index = year counts.index.astype(int) # prevod 2024.0 na 2024

# Vykresleni grafu

plt.figure(figsize=(10, 6))

bars = plt.bar(year counts.index.astype(str), year counts.values, color="skyblue")
plt.title("Vyvoj poctu ¢lanka za roky 2020-2024", fontsize=14)

plt.xlabel("Rok", fontsize=12)

plt.ylabel("Pocet clanki", fontsize=12)

plt.grid(axis='y', linestyle='--', alpha=0.7)

# Popisky nad sloupci
for bar in bars:

yval = bar.get_height()

plt.text(bar.get x() + bar.get width()/2, yval + 10, int(yval), ha='center', va='bottom', font-
size=10)

plt.tight layout()
plt.show()

# Vypocet primérného poctu citaci podle roku
avg_citations per year = screened df.groupby('Year')['Cited by'].mean()

# Vykresleni grafu

plt.figure(figsize=(10, 6))

plt.plot(avg_citations per year.index.astype(int),
avg citations per year.values,
marker='0', linestyle='dashed', color="red")

# Popisky a formatovani

plt.title('Primérny pocet citaci clankl podle roku', fontsize=15)
plt.xlabel('Rok', fontsize=13)

plt.ylabel('"Priimérny pocet citaci', fontsize=13)
plt.grid(axis="y'", linestyle='"--', alpha=0.7)

# Uprava osy X — pouze cela &isla
plt.gca().xaxis.set_major locator(mticker.MaxNLocator(integer=True))

# Ciselné hodnoty nad body
for x, y in zip(avg_citations per year.index, avg_citations_per_year.values):

plt.text(x, y + 0.5, f'{y:.1f}', ha='center', fontsize=11, color="black")

plt.tight layout()
plt.show()

# Vybér 10 nejcitovanéjSich ¢lanka z finalniho datasetu
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top_cited articles = screened df.nlargest(10, 'Cited by').copy()

# Zkraceni nazvu ¢lanku pro lepsi Citelnost
top_cited articles['Short Title'] = top_cited _articles['Title'].apply(
lambda x: x[:50] +'..." if isinstance(x, str) and len(x) > 50 else x

)

# Vykresleni grafu

plt.figure(figsize=(14, 7))

bars = plt.barh(top cited articles['Short Title'], top_cited articles['Cited by'],
color="royalblue', edgecolor="black")

# Ptidani hodnot k jednotlivym sloupcim
for bar in bars:
plt.text(bar.get width() + 15, bar.get y() + bar.get height() / 2,
int(bar.get_width()), ha='left', va='center', fontsize=12, color='black")

plt.gca().invert_yaxis()

plt.title("Top 10 nejcitovanéjsich ¢lanki', fontsize=16, fontweight="bold")
plt.xlabel('Pocet citaci', fontsize=14)

plt.ylabel('Nazev ¢lanku', fontsize=14)

plt.xticks(fontsize=12)

plt.yticks(fontsize=11)

plt.tight layout()

plt.show()

# Vycisténi a normalizace klicovych slov
keywords_series = screened df['Author Keywords'].dropna().str.lower().str.strip()

# Rozd¢leni podle ¢arky nebo stfedniku, odstranéni mezer
all keywords = keywords_series.str.split(r';|,").explode().str.strip()

# Odstranéni specialnich znaki a sjednoceni spojovnikii
all keywords = all keywords.str.replace(r'[- |, "', regex=True)

# Pocet vyskytl jednotlivych klicovych slov
keyword counts = Counter(all_keywords.dropna())

# Vybér TOP 10 nejcastéjsich klicovych slov
top_keywords = keyword counts.most_common(10)

# Wordcloud vizualizace
wordcloud text ='"'join(all_keywords.dropna())

wordcloud = WordCloud(
width=1200, height=600,
background color='white',
colormap="viridis',
max_words=150
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).generate(wordcloud _text)

plt.figure(figsize=(12,6))

plt.imshow(wordcloud, interpolation="bilinear")

plt.axis('off")

plt.title("Nejcastejsi klicova slova (wordcloud)", fontsize=14)
plt.tight layout()

plt.show()

# 7. Horizontalni sloupcovy graf pro TOP 10
top_words, top counts = zip(*top keywords)

plt.figure(figsize=(12,6))
bars = plt.barh(top_words[::-1], top_counts[::-1], color="royalblue', edgecolor='black")

# Ptidani hodnot na konec pruhti
for bar in bars:
plt.text(bar.get width() + 5, bar.get_y() + bar.get_height()/2,
int(bar.get width()), ha='left', va='center', fontsize=12, color='black")

plt.xlabel('Pocet vyskytl', fontsize=14)

plt.ylabel('Klicové slovo', fontsize=14)

plt.title("Top 10 nejcastéjsich klicovych slov', fontsize=16, fontweight="bold', pad=15)
plt.grid(axis='x', linestyle='"--', alpha=0.6)

plt.tight layout()

plt.show()

# Vybér sloupct a odstranéni prazdnych hodnot
keywords_df = screened dff['Year', 'Author Keywords']].dropna()

# Uprava kli¢ovych slov (mal4 pismena, odstranéni mezer)
keywords_df['Author Keywords'] = keywords_df['Author Keywords'].str.lower().str.strip()

# Rozdéleni kliCovych slov a jejich rozbaleni na samostatné fadky

keywords_df['Author Keywords'] = keywords_df['Author Keywords'].str.split(r";|,")

keywords exploded = keywords_df.explode(' Author Keywords')
keywords_exploded['Author Keywords'] = keywords_exploded['Author Keywords'].str.strip()

# Uprava let

keywords_exploded['Year'] = pd.to_numeric(keywords_exploded['Year'], errors='coer-
ce').astype('Int64")

keywords exploded = keywords_exploded.dropna(subset=['Year'])

# Vybér 5 nejcastéjsich klicovych slov

top_keywords = keywords_exploded['Author Keywords'].value counts().nlargest(5).index
top_keywords_df = keywords_exploded[keywords _exploded['Author
Keywords'].isin(top_keywords)]

# Kontingencni tabulka (rok x klicové slovo)
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trend table = top keywords_df.groupby(["Year', 'Author Keywords']).size().unstack(fill va-
lue=0)

# Vykresleni vyvoje klicovych slov
plt.figure(figsize=(12, 6))
for keyword in trend table.columns:
plt.plot(trend_table.index, trend table[keyword], marker='0', label=keyword)

plt.title("Vyvoj TOP 5 klicovych slov v ¢ase (2020-2024)', fontsize=15)
plt.xlabel('Rok', fontsize=13)

plt.ylabel('Pocet vyskytl', fontsize=13)

plt.legend(title="Kli¢ové slovo')

plt.grid(True, linestyle='--', alpha=0.7)

plt.xticks(trend table.index)

plt.tight layout()

plt.show()

# Vybér sloupce se zdrojovym nazvem casopisu
source_counts = screened df['Source title'].dropna().value counts().head(10)

# Vizualizace — TOP 10 zdroju

plt.figure(figsize=(12, 6))

bars = plt.barh(source counts.index[::-1], source counts.values|[::-1],
color="royalblue', edgecolor='black")

# Ptidani hodnot na konec pruhi
for bar in bars:
plt.text(bar.get width() + 2, bar.get_y() + bar.get_height()/2,
int(bar.get_width()), ha='left', va='center', fontsize=12, color='black")

plt.xlabel('Pocet ¢lankl', fontsize=13)

plt.ylabel('"Publika¢ni zdroj', fontsize=13)

plt.title("Top 10 nejcastéjsich publikacnich zdrojl', fontsize=15, fontweight='bold', pad=10)
plt.grid(axis="x', linestyle='--', alpha=0.6)

plt.tight layout()

plt.show()

# Vypocet poctu publikaci na autora
publication_counts = defaultdict(int)

for authors in screened df['Authors'].dropna():
author list = re.split(r';|,[\band\b', authors)
author _list = [a.strip() for a in author_list if len(a.strip()) > 3]
for author in author list:
publication_counts[author] += 1

# Vytvoreni Counter objektu z vysledki
author counts = Counter(publication_counts)
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# Vyber TOP 10 autorii podle poctu publikaci
top_authors = author counts.most_common(10)
top_authors names, top authors count = zip(*top authors)

# Vykresleni grafu
plt.figure(figsize=(12, 6))
plt.barh(top_authors names|[::-1], top_authors_count[::-1], color='skyblue', edgecolor='black")

# Ptidani hodnot k pruhtim
for bar in plt.gca().patches:
plt.text(bar.get width() + 2, bar.get y() + bar.get height()/2,
f {int(bar.get width())}', ha='left', va='center', fontsize=12, color="black")

plt.xlabel('Pocet publikaci', fontsize=14)

plt.ylabel('Autor', fontsize=14)

plt.title("Top 10 autort podle poctu publikaci', fontsize=16, fontweight='bold")
plt.tight layout()

plt.show()

# Vytvoteni prazdného grafu
G =nx.Graph()

# Prochézeni autorti a vytvofeni hran mezi nimi
for row in screened df['Authors'].dropna():
authors = re.split(r';|,[\band\b', row) # rozdéleni podle béznych oddélovacu
authors = [a.strip() for a in authors if len(a.strip()) > 3] # odstranéni mezer a kratkych jmen

for 1 in range(len(authors)):
for j in range(i + 1, len(authors)):
G.add_edge(authors[i], authors[j], weight=G.get_edge data(authors[i], authors[j],
{}).get('weight', 0) + 1)

# Filtrovani: ponechani pouze spolupraci, které se opakovaly 2x a vice
edges to _keep = [(u, v) for u, v, d in G.edges(data=True) if d['weight'] >= 2]
G _filtered = G.edge subgraph(edges to_keep).copy()

# Vybrani nejveétsi propojené skupiny
largest component = max(nx.connected components(G_filtered), key=len)
G _main = G_filtered.subgraph(largest component)

# Vizualizace sité
plt.figure(figsize=(14, 10))
pos = nx.spring_layout(G_main, k=0.3, seed=42)

nx.draw(G_main, pos,
with_labels=True,
node_size=120,
node_color='skyblue',
font size=8,
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edge color='gray’,
alpha=0.7)

plt.title("Sit’ spoluautorstvi (2020-2024)", fontsize=15)
plt.axis('off")

plt.tight layout()

plt.show()

# Pocty publikaci a citaci
publication_counts = defaultdict(int)
author citations = defaultdict(list)

# Ziskani poctu publikaci a citaci na autora

for , row in screened df[['Authors', 'Cited by']].dropna().iterrows():
citations = int(row['Cited by']) if not pd.isna(row['Cited by']) else 0
authors = re.split(r';|,/\band\b', row['Authors'])
authors = [name.strip() for name in authors if len(name.strip()) > 3]

for author in authors:
publication_counts[author] += 1
author_citations[author].append(citations)

# Vytvoreni sité spoluautorstvi
if 'G_main' not in locals():
G = nx.Graph()
for row in screened df['Authors'].dropna():
authors = re.split(r';|,\band\b', row)
authors = [a.strip() for a in authors if len(a.strip()) > 3]
for 1 in range(len(authors)):
for j in range(i + 1, len(authors)):
G.add_edge(authors[i], authors[j], weight=G.get edge data(authors[i], authors|[j],
{}).get('weight', 0) + 1)

# Filtrovani silngjsi spolupraci (2% a vice)
edges to_keep = [(u, v) for u, v, d in G.edges(data=True) if d['weight'] >= 2]
G _filtered = G.edge subgraph(edges to keep).copy()

# Vybér nejvetsi komponenty
largest component = max(nx.connected components(G_filtered), key=len)
G _main = G_filtered.subgraph(largest component)

# Vypocet metrik pro autory
results =[]

for author in G_main.nodes():
publications = publication_counts.get(author, 0)
citations = sorted(author_citations.get(author, []), reverse=True)
total citations = sum(citations)
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# h-index
h_index = sum(1 for i, ¢ in enumerate(citations) if c >=1+ 1)

# g-index

g index =0

for i in range(1, len(citations) + 1):
if sum(citations[:i]) >= i**2:

g index =1
else:
break
results.append({

'Autor': author,

'Publikace': publications,

'Celkovy pocet citaci': total citations,
'h-index': h_index,

'g-index': g_index

})

# Vytvofeni a sefazeni prehledové tabulky
metrics_df = pd.DataFrame(results)
metrics_df = metrics_df.sort values(by='h-index', ascending=False).reset_index(drop=True)

# Zobrazeni TOP 10 autort podle h-indexu
metrics_df.head(10)

# Export vysledkt
output_path = 'Vystupy-bibliometrické-analyzy.xlsx'

# Ptiprava listd pro soubor

sheets = {
"Year Counts": year_counts.rename_axis('Year').reset_index(name='Article Count'),
'Avg Citations':  avg_citations_per year.rename_axis('Year').reset_index(name='Avg Ci-
tations'),

"Top Cited Articles': top_cited_articles,

'Keyword Counts':  pd.DataFrame(keyword counts.items(), columns=['Keyword',
'Count']),

"Top Keywords:  top_keywords_df,

'Keyword Trends':  trend_table.reset index(),

"Top Sources": source_counts.rename_axis('Source').reset_index(name='Article
Count'),
"Top Authors'": pd.DataFrame({
'Author’:  top_authors names,
'Publications': top_authors count
1),

'Author Metrics':  metrics_df,
'Coauthorship Net': pd.DataFrame(
[(u, v, d['weight']) for u, v, d in G_main.edges(data=True)],
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columns=['Author 1', 'Author 2', '"Weight']

)
b

with pd.ExcelWriter(output path, engine='xlsxwriter') as writer:
for sheet name, df in sheets.items():
df.ito_excel(writer, sheet name=sheet name, index=False)

print("Vsechny vystupy byly ulozeny do souboru', output path)
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Ptiloha E: Dashboard textové analyzy

Textova analyza

NMF - vahy slov LDA - vahy slov

analytic business
intelligence

ess Intelligence

susiness Modeling
Decision Systems & Modeling
Decision Systems & Modeling
Intelligence
Decision Systems & Modeling
management analytic Business Intelligence
supply k decision ision Systems & Modeling
algorithm
base
data
decision
drive
learning
machine
method
model

decision
management

intelligence Business Modeling

model Business Modeling

Business Madeling

Business Madeling

Industry 4.0 & IoT stems & Modeling
Industry 4.0 & loT

iot Industry 4.0 & loT

ess Intelligence
iness Modeling

Tematické rozloZeni clankd podle roku (NMF)

Business Intelligence Machine Learning = Supply Chain & Big Data  Digital Marketing = Indusiry 4.0 & ToT

2022
Rok

Tematické rozloZeni dankd podle roku (LDA)
Dedision Systems & Modeling - Business Intelligence « Business Modeling

Potet Elankd

Bibliometrickd analyza (1)

Klitové slove

Podet Slankii Roky
2020 - 2024

h kligovych slov

data
intelligence
decision
system

drive

study
management

analysis

TF-IDF Skore

Tematické medelovani - NMF a LDA

Heatmapa kliCovych slov - NMF
Business Intelligence  Supply Chain & Big Data  Digital Marketing Industry 4.0 & IoT
analytic 0,3343863576624537 o 0

0,1446256087738435
business

o I

customer 0,5747713342513802
algorithm

0,1278994663510108

digital 0,9761291985627807 | 0,06402364159552644

supply

0,378350295132144
/4099418650767739
1,230108759590062
smart

service 0,004681464122689077 |  0,487B502570221547

0,6375625238638062
0,1757715338609281

model | o | osuswmeessa

marketing Y

innovation 0,001028464593508036 0,485850542!

3

inteligence | o[ ooussssizmes
managemer] 0,542422040362055

02811296631370368
0,6085046344514675 0

e
0,6139365514793074

0,01046584611462263

0,004344040115907945

big 0,3748351843075361 S049745545282818
22
2 9228

]
1

0,2057553744778517

Heatmapa klicovych slov - LDA

Business Modeling Business Intelligenc Decision Systems 8 Modeling

analysis 0,008998439647257328 0,005369688384234905

0,003635441651567817
analytic 0,002515079809686542

base 0,00901926588267088

business 0,01235507987439632
deasion 0,008591988123953342
drive 0,004430028609931469
intelligence 0,009522517211735249
model 0,00928406324237585
research 0,004627382382750511

0,005513362144272327

0,0082742003723979

90



Ptiloha F: Dashboard bibliometrické analyzy

Bibliometricka analyza
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