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Psit monografii bez spoluautort je dneska docela anachronismus. Alespon jsem se te-
dy opiral o spoustu kamaradu a kolegti. Zejména dékuji Véclavu Cvrckovi a Dominice
Kovéiikové, kteff mé k psani prubéiné dokopdvali. Také dékuji Petru Zemdnkovi za

kolegialni podporu.

Ale hlavné dékuji sle¢né Vikrtorii, kterd s timto spisem soutézila o to, kdo bude diiv
venku, a nakonec to vyhrdla. A Hance, diky které se tenhle zdvod viibec odehrdl a
kterd je autorkou Gvodni ilustrace téchtyse lesniho. Téchtys je bdjny tvor, s nimz se na
strankdch této knihy setkdte dokonce dvakrit.

Také dékuji rodicam, ktefi se tentokrat zapojili pfimo do védeckého procesu.

A jako obvykle i datovym poplatnikiim Ceské republiky, ktetf mé po dobu psani
nezistné podporovali a kterym timto pfeji hodnotny zazitek z cetby.






Abstrakt

Lexikdln{ diverzita je ustfednim pojmem pro kvantitativni lingvistiku, ovS§em nachdzi
uplatnéni i ve stylometrii, psycholingvistice ¢i v didaktice jazyka a raznych aplikova-
nych disciplindch.

Lexikdln{ diverzita je netrividlné zdvisld na délce méfeného textu, coz je fenomén,
ktery béhem dvacdtého stoleti elicitoval vznik desitek metrik, jez tento problém vice
¢i méné nedspésné fesily, piicemz obétovaly édst své interpretovatelnosti.

Vzhledem k tomu, ze pomoci metody klouzavého okna je mozné zbavit libovol-
nou metriku lexikdlni diverzity jeji zévislosti na délce textu, je mozné se soustfedit
pravé na interpretovatelnost metrik a dalsi potfebné kvality, které byly opomijeny, ja-
ko je intuitivni $kdlovani, intersubjektivita ¢i jednoznaéné definovand a srozumitelnd
jednotka.

Na tomto zdkladé jsme vybrali pravé ty metriky a metody méfent, které v téch-
to parametrech exceluji, a systematizovali je jednak raciondlné, jednak empiricky na
zéklad¢ analyzy hlavnich komponent (PCA). Z analyz v této knize predstavenych vy-
krystalizovala definice lexikalni diverzity jakoZzto intenzivni tenzorové lingvistické ve-
liciny.

Kli¢ovd slova: Kvantitativni lingvistika, lexikdlni diverzita, slovni bohatstvi, metriky
diverzity, ¢e$tina, anglictina, arabstina.



Summary

Lexical diversity is a central concept for quantitative linguistics and it is also used in
stylometry, psycholinguistics, language didactics and various applied disciplines.

Lexical diversity is non-trivially dependent on the length of the measured text,
a phenomenon that, during the twentieth century, elicited the emergence of dozens
of metrics that more or less unsuccessfully addressed the problem, sacrificing some of
their interpretability.

Since the moving window method can free any metric of lexical diversity from
its dependence on text length, it is possible to focus on the interpretability of met-
rics and other necessary features that have been neglected, such as intuitive scaling,
intersubjectivity or a clearly defined and comprehensible unit.

Building on this, we selected precisely those metrics and measurement methods
that excel in these parameters and systematized them both rationally and empirically
on the basis of principal component analysis. From the analyses presented in this book,
a definition of lexical diversity as an intensive tensor linguistic variable emerged.

Keywords: Quantitative linguistics, lexical diversity, vocabulary richness, diversity
metrics, Czech, English, Arabic.
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Uvod

Vy aj4, md drahd ¢tendrko i Ctendfi, jsme zcela jisté piibuzni. Predstavte si prosim ted
jednoho z nasich spole¢nych predka, jak sedi ve vétvich a hledi do tmy, kde se zalesk-
nou ostré leopardi zuby a zasviti jeho o¢i. N4§ predek, byt velmi vzdéleny, je ostfileny
nemilosrdnym pfirozenym vybérem, takze se nenechd ukolébat tim, ze leopard zavie
tlamu. Dobte vi, Ze trajektorie leopardich zubt koreluje s trajekrorii jeho oéi, ze sta-
¢ sledovat jen je, chdpe leoparda jako jeden celek, jeden objekt, jeden systém, jeden
token. A taky vi, Ze leopardi umi [ézt po stromech, Ze je to obecna vlastnost leopardt
a e tato vlastnost se vztahuje i na onen objekt hledici na néj ze tmy, nebot prévé on je
instanci tfidy leopardii. Nebo, jak budeme fikat v této knize, je tokenem daného zypu.
Z4dni dva leopardi nejsou navlas stejni, ale jsou chvile, kdy je to Gplné jedno, chvile,
kdy na rozdilech mezi nimi nezdlezi.'

Leopard! zakfi¢i nds ddvny predek do tmy, aby varoval své blizké. Leopard! zakfici
pro jistotu jesté jednou. A ani ted na rozdilu mezi prvnim a druhym zvoldnim nezd-
lezi. Obé zvoldni jsou tokenem stejného typu. Diverzita onéch dvou zvoldni je tedy
proklaté nizk4. Alespon pro nds, ktefi se na to divime z bezpe¢i jednadvacitého sto-
leti — tézko fici, jestli nd$ ddvny predek a jeho blizci mezi zvoldnimi néjaky zdsadni
rozdil nevidéli. Diverzita je totiz navysost subjektivni zélezitost, nebot kazdému zalezi
na jinych rozdilech. Vzdyt se ani neshodneme na zptsobu, jak z onéch rozdila, na
kterych zdlezi, diverzitu urci, jak ji vypocitat.

A pfesto se uz nejmin sto let lidé pokouseji diverzitu oné zdvislosti na subjektu
co nejlépe zbavit, najit metodu jejtho méfeni, kterd by prilis nezdvisela na tom, kdo
méfi. Protoze s takto zméfenou intersubjektivizovanou diverzitou se dd pracovat ddl,
daji se diky ni formulovat testovatelné hypotézy, a z nich se daji stavét teorie. A jako
vidycky pfi tom proslapali spoustu cest, z nichZ jen mélo nenf slepych. Tato kniha
budiz pravodcem po téchto cestich, pravodcem, ktery nds (snad!) zavede k cili bliz
nez pravodci jini. Nékteré cesty budeme muset proslapat sami jako prvni. A proslapani
nékeerych uz ziistane jen na vis.

1Pokud zn4te Batesonovu definici bitu jako (nejmensiho) rozdilu, na kterém zdlezi (Bateson, 1972,
str. 46), asi uz tusite, Ze se v této knize budeme obcas dotykat teorie komunikace.
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Jsem zvykly komunikovat jazykem a stylem védeckych ¢asopistt vyzadujicich akomo-
daci ke svému modelovému ¢tendfi a omezeny rozsah. Kniha je jiné médium, kniha
dokdze oslovit mnohem $ir$i ¢tendfstvo a dovoluje vysvétlovani od zdklada a redun-
danci, na vSechno je v ni dost mista. K tomu je tahle kniha v mé matefstiné, ve keeré
se rdd rétoricky rozmédchnu. Slibuji, Ze se vynasnazim situace nezneuzivat, jako jsem
uéinil na za¢dtku této kapitoly. Ale zarudit nemtzu samoziejmé nic.?

Struktura price

Lexikélni diverzita je pojem, ktery prebyva na rozhrani kvantitativni a korpusové lin-
gvistiky a raznych dal$ich lingvistik. M4 mnoho teoretickych i ¢isté praktickych uplat-
néni.

Diky této vSestrannosti je lexikdln{ diverzita prakticky nevycerpatelné téma, po-
jmy jako lexical richness, vocabulary richness, lexical diversity, lexical variability a lexical
complexity maji na Google Scholar desitky tisic instanci. Tato kniha neni vycerpa-
vajicim historickym exkurzem mezi tyto desetitisice ¢ldnkd, zaméfime se jen na to
nejdualezit¢jsi a kriticky prozkoumdme a systematizujeme rizné smysluplné pristupy
k tomuto kosatému tématu.

O tom je vlastné celd prvni kapitola, kterd predstavuje rtzné rozumné metriky
a snazi se zjistit, odkud se vzaly a k ¢emu slouzi, srovnav4 jejich interpretace a omezeni.

Druh4 kapitola je extenzi té prvni, nebot u dobte zvolené metriky nase metodolo-
gické martyrium nekondi, je tieba se také vyporadat s tim, Ze metriky jsou inherentné
a netrividlné z4vislé na délce textu. Abychom mohli srovndvat lexikdlni diverzitu rtzné
dlouhych textd, je tieba metriku néjak normovat.

Béhem téchto dvou kapitol vykrystalizuje sada metrik, kterymi se ddl budeme
zabyvat — jsou jimi klasické metriky spadajici pod Hillovo kontinuum a jejich kfizové
varianty, doplnéné o pramérnou délku slova, rozdilnost a podil autosémantik. Tyto
metriky budeme normovat pomoci metody klouzavého okna.

Abychom mohli pokracovat ddl a s klidnym svédomim spolu metriky srovndvat,
je tieba je napfed prevést na stejnou skdlu. O skalovani vybranych metrik pojedndva
tieti kapitola.

Lemmatizovat & nelemmatizovar je klasické dilema, pted které je postaven kazdy,
kdo méii lexikalni diverzitu. O dulezitosti tohoto rozhodnuti je ¢tvrtd kapitola.

Metoda klouzavého okna nejenze bezpeéné odstranuje problém ruzné dlouhych

2Pfizndvim, 7e v pozndmkdch pod arou si obéas pustim prsty na $pacir. Jisté se najdou taci, ktefi
si z celé knihy budou ¢ist prévé pouze pozndmky pod ¢arou, pro jejich neformélni povahu. Doufdm,
ze ani ty z vés nezklamu.



texttl, ale také dovoluje méfit lexikdlni diverzitu na raznych trovnich diky tomu, ze
si mizeme zvolit délku klouzavého okna. O tom se rozepisuji v kapitole pété.

Ve zminénych kapitolich pfedstavuji nejméné pét dulezitych metodologickych
rozhodnuti, kterd urcuji, co vlastné méfime. Téchto pét dimenzi, které charakterizujf
metody méfeni lexikdlni diverzity, shrnuji v Sesté kapitole. Ony dimenze jsou urce-
ny apriori, ovéem ke srovnatelnym dimenzim pfijdeme i empiricky pomoci analyzy
hlavnich komponent.

Na tomto zdkladé¢ pak na konci této kapitoly definuji lexikalni diverzitu jako lin-
gvistickou veli¢inu.

Korpusy, dalsi zdrojova data a metodické pozndmky

Vybral jsem tii jazyky, kterym rozumim — Cestina, angli¢tina a arabstina. Bylo pro mé
zésadni, Ze jsem se mohl podivat do korpusu a pfipadné si precist kusy textd, jejichz
statistické vlastnosti byly podezielé, udélat tak rychly sanity check, jestli mam chybu
v metodologii & jeji implementaci, ¢i jestli je samotny text né¢im neobvykly.’

Zéroven je vyhodné, ze tyto jazyky shodou okolnosti dobfe pokryvaji tii pole ve
skalickovské typologické kvaternité, nebot morfologie hraje v lexikdlni diverzit¢ za-
sadni roli. Tedy arab$tina m4 introflexivni, nonkonkatenativni morfologii, kterd se
vyznaluje tim, Ze je schopna vlozit morfémy do jinych morfém, spojovat je tak, ze
splynou v jeden celek, koncovky vsak naopak vési pomérné pravidelné jednu za dru-
hou, téméf aglutinativné. Cestinu asi nemusim ptedstavovat, jednd se o jazyk téméf
prototypicky flexivni. Angli¢tina se vyznacuje morfologii izola¢ni, tedy s omezenym
inventafem koncovek a nepfili§ bohatou derivaci, coz se projevuje mimo jiné tim,
ze jeji rodili mluvei maji problém vyslovit na prvni pokus termin nonconcatenative
morphosyntax.

Cestina a arabstina tedy sdilf raznorodost tvaroslovi, angli¢tina s ¢estinou pak pat-
f{ do indoevropské rodiny a sdili evropsky kulturni aredl. Pouhé tii jazyky samoziej-
mé nestadi k tomu, abychom mobhli tvrdit, ze nase hypotézy maji obecnou platnost,
nicméné povazuji za dilezité, Ze je nd$ maly vzorek docela diverzifikovén.

Vybér jazyka je oportunisticky i z toho diivodu, Zze mdm k dispozici jejich rozsahlé
a kvalitni korpusy. Technicky se pfi méfeni fidim defaultni tokenizaci, lemmatizaci
a znackovanim tak, jak je tvirci téchto korpust zamysleli, s tou vyjimkou, Ze ve vsech
korpusech je odstranéna interpunkce a tokeny obsahujici ¢islice. Interpunkee je sice
v korpusové tradici povazovédna za token, respektive pozici, tedy prvek rovnoprivny
s oby¢ejnymi slovy, nicméné jejich vyznam je suprasegmentalni a v ¢e$tiné maji spise

SKdyz jsem vzorky uréené k méfen{ automaticky nahodné vybiral z korpusu, zaznamendval jsem
pfesnou pozici, na které se nachdzely. Pro pohodlné zobrazeni této pozice, jejiho kontextu a metadat
textu, ze kterého pochdzi, jsem si vytvofil program VerticalExplorer, ktery je volné k dispozici
spole¢né s ostatnimi programy a skripty uzivanymi pfi tvorbé této knihy.



formdlni charakter. V piipadé¢ arabského korpusu byla do vétsiny textll interpunkce
dodédna pozdéji pfi editorskych zdsazich, tedy nejednd se o plivodni soucdst textu.
Cislice jsou pak v korpusech &asto souédsti néjakych fragmentt & zbyly jako artefakey
neduisledného ¢isténi, keeré vlastné nejsou integralni souddsti textu — &isla strdnek ¢i
pozndmek pod ¢arou, zdhlavi, editorské poznidmky, telefonni ¢isla do redakee. .. jindy
ov$em smysluplné misto v textu maji — tieba letopocty v historickych knihdch. Na
rozdil od odstranéni interpunkce, odstranéni ¢islic dokdze s mirou lexikdlni diverzity
drasticky zahybat, naptiklad tabulka se sportovnimi vysledky bude mit obrovskou
miru lexikdln{ diverzity, pokud ¢isla povazujeme za slova, mnohem mensi, pokud isla
odstranime, a mizivou, pokud za slova povazujeme jednotlivé ¢islice.

Odstranéni ¢islic se tedy obhajuje ponékud hufe, ovSem je to jedno z mnoha ar-
bitrarnich rozhodnuti, kterd jsem musel u¢init. Mohu vsak ¢tendrky a ¢tendfe uklidnit
tim, Ze jsem rdzné statistiky v této knize uvedené méfil nékolikrdt s riznymi detaily
operacionalizace a vysledky se nelisily tak, aby bylo nutné zménit interpretaci a celkové
vyznéni textu.

SYN2015

SYN 2015 (Kfen et al., 2015) je korpus ¢esky psanych textli pochdzejicich z let 2010-
2014 (ovsem néekolik je jich i starsich, nékteré dokonce az z roku 1990). Velikosti
i sloZenim, které je pestré co do textovych typu a zdnra (Cvréek et al., 2016), dobfe
zapad4 mezi ostatni synchronni korpusy z Ustavu Ceského nérodniho korpusu, jejichz
koncepce je historicky inspirovdna Britskym ndrodnim korpusem. Korpus je peclivé
lemmatizovdn (Strakovd et al., 2014; Jelinek, 2008; Petkevi¢ et al., 2014).

BNC

Britsky ndrodni korpus (British National Corpus) ve verzi, kterou je mozné plné stdh-
nout (Consortium, 2007). Na rozdil od SYNu neobsahuje celé texty, ale pouze jejich
pomeérné dlouhé fragmenty, coz nds ov$em nijak neomezuje, nebot v této studii pracu-
jeme se sekvencemi ndhodné vybranymi z textd, které respektuji jejich hranice. Casovy
rozsah tohoto korpusu je mnohem vétsi nez u SYNu 2015, zahrnuje prakticky celou
druhou polovinu dvacitého stoleti i za¢dtek stoleti jednadvacdtého, nicméné stdle je
povazovan za synchronni. Na rozdil od SYNu také obsahuje mluvenou slozku. I tento
korpus je peclivé lemmatizovan.

CLAUDia

Jedna se o korpus arabsky psanych textt nesrovnatelny s obéma predchozimi, zejmé-
na tim, Ze je diachronni (obsahuje texty od pocdtku islimu az po dvacdté stoleti), ale
také velikosti (je nékolikrat vétsi) a Zdnrovym slozenim (Zemdanek — Mili¢ka, 2017).



To ovsem neptekvapi, nebot tematika, zdnry a textové typy isldmského stfedovéku
prosté vypadaly jinak nez v Evropé dvacdtého a jednadvacdtého stoleti. Korpus neni
lemmatizovdn ani morfologicky oznackovan a vzhledem k tomu, ze automatické nd-
stroje nedosahuji pro arabstinu dobrych vysledkd (stav roku 2021), v této studii je
nepouzivam.

Korpus je prevdiné nevokalizovadn a pro konzistenci odstranuji vokalické znacky
i tam, kde v korpusu ptivodné jsou, takze vedle vcelku pravidelného ,fonologického
zépisu CeStiny a chaotického zdpisu angli¢tiny je nevokalizovany zdpis arabstiny dalsim
zdrojem potencidlnich rozdild mezi naméfenymi vysledky.

Pokud tedy mezi korpusy ¢eskych / anglickych texta a korpusem textt arabskych
uvidime néjaky rozdil, muaze byt zapfi¢inén budto rozdily jazykovymi, ale také roz-
dilnosti korpusti. O to vic nds potési, pokud mezi témito korpusy uvidime stejné ¢i
aspon podobné vysledky.

Dalsi jednotlivé texty

Na nékteré grafy nebylo tieba velkého mnozstvi dat, nebot maji spise ilustra¢ni cha-
rakter. Pro tyto grafy jsem pouzival osvédéeny roman The Last of the Mohbicans od
Jamese Fenimora Coopera, protoze jde o pfijemny homogenni monotematicky na-
rativni text, na kterém ruzné kvantitativné lingvistické zdkony funguji az podeziele
ocekdvatelné. Obdobné jsem pouzival Jirdskovo Zemno jakozto dlouhy a do znaéné
miry monotematicky narativn{ text.



Kapitola 1
Metriky

Abychom mohli vytvéfet védecké modely svéta, ktery nds obklopuje, abychom mohli
formovat hypotézy a empiricky je testovat, je nutné jeho vlastnosti né¢jak zméfit. Tedy
ur¢it miry onéch vlastnosti co nejvic bezrozporné a intersubjektivné.! Zjednodusené
— potiebujeme, aby méfeni vyslo za stejnych podminek riznym lidem stejné a aby
o vysledcich mohli mezi sebou snadno komunikovat.

Muze se zddt, Ze v tradi¢nich ptirodnich védich bylo snadné nalézt takové metriky
a ze problémy nastaly teprve, kdyZ jsme se zacali pokouset hledat obdobné zpisoby
méfeni ve védach, keeré zkoumaji ¢loveka a jeho spolecenstvi. Ale neni tomu tak,
i historie pfirodnich véd je plnd zmatku a boji trvajicich desitky let ¢i staleti. Dnes
bereme za samoziejmé, ze existuje né¢jaka replota, jejiz hodnota se odviji od pramérné
rychlosti molekul a kterou chdpeme jako okem neviditelnou vlastnost objektu, jez
se ale viditelné¢ demonstruje pomoci tepelné roztaznosti. Kvantifikovali jsme zménu
teploty jako pfimo imérnou zméné objemu materidlu, dejme tomu rtuti v teploméru,
nebot tato konceptualizace vytvdti mdlo nedorozuméni, je jednoducha na vysvétleni,
snadno sdélitelnd a prakticky jednozna¢né uréitelnd. Tedy pithodné intersubjektivni.

Pfitom puavodni pfedstava, co to znamend, ze néco je teplé a néco chladné, byla
po tisicileti v riznych spolecenstvich rtiznd a z pohledu dnesni fyziky velmi chaotickd
(McCaskey, 2020). Distinkce teply — studeny zahrnovala spoustu z dnesniho pohle-
du chybnych nebo metaforickych interpretaci, naptiklad spojovala teplotu s tepelnou
vodivosti (dfevo je teplé, studeny je kov) a viibec schopnosti izolovat (teplé rukavice).
Staleti trvalo védé, nez zacala chédpat teplo a chlad jako jednu skalu a nez se zbavi-
la filosofické kvaternity teply — studeny, vlhky — suchy, kterd opanovala ptedstavu

Y Intersubjektivitu jsem si jako pojem vypujcil od Poppera (2005). Objektivita je v epistemologii
problematicky termin a je tézké Hct, co si pod nf vlastné predstavujeme. Ale intersubjektivita, tedy
snaha nastavit metodologii tak, aby rtzn{ lidé dosli za obdobnych podminek k obdobnym vysledkim
a mohli o nich snadno komunikovat, je rozumny pozadavek.



o charakteru vseho nezivého i Zivého v oblastech helénského vlivu a pfilehlych kra-
jich; tato predstava byla rozvinuta pozdéji v alchymii a v nékterych zemich pretrvdva
v lidovych ptedstavich dodnes.?

Ziroven je tfeba si uvédomit, ze moderni koncept teploty vlastné jen velmi pfi-
blizné pomdhd odpovédét na otdzku, ,jak je venku teplo®. Teplotu vzduchu totiz
subjektivné nedokdzeme vnimat samostatné, oddélit ji od vlivu jeho vlhkosti ¢i sily
vetru.

Dnesni pojeti teploty je natolik odtazené od naseho vnimdni, Ze vznikly subjektivi-
zujici metriky, které michaji mnoho modernich fyzikdlnich velic¢in do jedné, tzv. zddn-
livé teploty (apparent temperature, téz zndmé jako pocitovd teplota, feels like temperatu-
re).> K tomu si pfipoétéme, Ze vnimdan{ teploty nenf pro ¢lovéka linedrn{ (naptiklad
rozdil mezi 60 a 65 °C je pro ¢loveka jiny nez mezi 35 a 40 °C) (Lautenbacher et al.,
1992; Schweiker et al., 2017).

Lexikdln{ diverzita se nachdzi na podobné kfizovatce jako kdysi teplota. Nase kon-
ceptualizace je velmi neuréitd, $irokd a subjektivni. Podobné jako distinkce teplého
a studeného byla kdysi uméle rozdélena mezi fyzikdlni veli¢iny jako teplota, teplo,
tepelnd vodivost atd., musime i lexikdlni diverzitu rozdélit do nékolika intersubjek-
tivnich metrik. Ukol je to sice obtizny, nicméné tlevné je, e nemusime hledat jed-
nu sprdvnou metriku. Nakonec samoziejmé miZzeme ony metriky spojit néjak chytie
zpatky do jedné, kterd bude podobné jako zddnliva teplota lépe odpovidat nasemu
subjektivnimu vnimdni.

V idedlnim pfipadé ptjdou za pomoci onéch metrik dobfe vyjddfit razné lin-
gvistické zdkony lexikalni diverzity se dotykajici. Abychom zistali u naseho ptikladu
s teplotou, je docela vyhodné, Ze se nakonec konceptualizovala tak, ze mizeme snadno
spocitat, co se stane, kdyz do vany, ve které je 50 litrat vody o 20 °C, vlejeme pétili-
trovy hrnec vielé vody (vana bude pofdd docela studend, ovéfeno vypoctem i experi-
mentdlné). Se subjektivizujici metrikou zddnlivé teploty nic takového snadno udélat
nemuzeme.

Jesté jednu lekei si z konceptualizace teploty a historie jejtho méfeni miZzeme od-
nést. Teploméry v 16. a 17. stoleti nedokdzaly zméfit teplotu, jak ji zndme dnes, ale
pouze kombinaci teploty a atmosférického tlaku (v tu dobu to ovéem nikdo netusil,
viz McCaskey, 2020). Takova veli¢ina vlastné muze byt docela uzite¢na, naptiklad pfi

2Napiiklad iranské kulindistvi dodnes vyvazuje potraviny podle toho, jestli jsou ,teplé“ nebo
»studené®, dejme tomu ,studeny“ jogurt je vhodné smichat s ,teplym“ medem. V tomto piipadé
to docela funguje.

Prvni komplexnéjsi model subjektivizujici teploty predstavil v roce 1984 Robert G. Steadman
(Steadman, 1984), aniz by ovsem své vysledky testoval experimentdlné na lidech. Od té doby vzniklo
mnoho riiznych variant, v dnesni dobé je asi nejrozsifenéjsi RealFeel od AccuWeather. Ani u néj se mi
ov$em nepodafilo dohledat, Ze by jeho validita byla rigorézné testovdna (viz https://wuw.accuwea
ther.com/en/weather-news/what-is-the-accuweather-realfeel-temperature/1566
55).
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pfedpoviddni pocasi, nebot pied destém obvykle klesne jak teplota, tak tlak. Oviem
v riznych dalsich aplikacich je to velmi nestastné. Podobné lexikdlni diverzitu je tézké
zméfit samostatné a docela se ndm do toho plete délka méfeného textu, jejiz vliv neni
snadné eliminovat nebo normalizovat. Nakonec se teplomér a barometr podafilo do-
cela dobfte rozdélit. Tomu, jak oddélit slovni diverzitu v textu od jeho délky, se bude
vénovat celd 2. kapitola, nyni se ovSem podivejme na to, co pro nés slovni diverzita
vlastné muaze véechno znamenat.

1.1 Pocet typi (slovni bohatstvi)

Distinkci #ypii a tokenii, kterd byla jakozto zékladni koncept neformalné pfedstavena
v Uvodu, pfevzala kvantitativni a korpusova lingvistika od Charlese Sanderse Peirce
(1931, §4.537),% ovéem ve skuteénosti nen{ pocet slovnich typa ni¢im slozité¢jsim nez
prostym souctem  r#iznjch slov v textu.” Tuto jednoduchou metriku méizeme nazvat
i jako slovni bohatstvi (lexical richness & vocabulary richness).

Pocet slovnich typa (pocet raznych slov, slovni bohatstvi) je metrika snadno zmé-
fitelnd, komunikovatelnd i interpretovatelna. Tedy, ve skute¢nosti je nejsnadnéji zmé-
fitelnd, komunikovatelnd a interpretovatelna ze véech metrik, které si v této kapitole
pfedstavime, ale zase tak jednoduché to nebude, débel je ukryt v detailech i v zdklad-
nich principech.

Kazdy koncept, ktery pracuje s distinkei typt a tokentl, se nepfekvapivé musi
vyrovnat se dvéma zdkladnimi problémy: tokenizaci a typizaci. Pokud si myslite, ze
rozdélit text na jednotlivd slova je jednoduchd zdlezitost, na které se kazdy shodne,
zkuste si rozdélit na slova vétu Ale nevédéls, Ze o ,,Ceskoslovensku “ se v devératticdtém
psalo jako o ,, Cesko-Slovensku psalo-li se 0 ném vibec. .. Pak se na to zeptejte nékoho
dalsiho a vysledky si porovnejte.

Shodnout se na typizaci je jesté obtiznéjsi nez na tokenizaci. Co v$echno zaklddd
distinkci mezi typy, tedy v ¢em a jak moc se slova musi lisit, abychom uznali, ze to

4Aby to nebylo tak jednoduché, v béznych pracech kvantitativni a korpusové lingvistiky se po-
jem token pouzivd i tam, kde by jej Peirce nejspis viibec nepouzil a kde by spiSe pouzil termin wyiskys
(occurrence), totiz k oznadent instance typu uvnitf jiného typu. Tedy pokud muzeme véfit vykladu a in-
terpretaci Lindy Wetzel (2018), ma smysl se ptdt, kolik slovnich tokentt md konkrétni{ vyddni Méchova
Mije, fyzickd knizka, kterou pravé ted beru do ruky. Nebo kolik tokent méla recitace Mdchova Mije,
kterou jsem musel vyslechnout 4. listopadu 2014. Ovsem otdzka ,kolik tokentt md Mdchtuv M4;j jako
takovy?“ neddvd smysl, nebot v této otdzce chdpeme samotny Machtv M4j jako typ, ktery tim pddem
nemiiZe byt rozdéleny na tokeny. V diskurzu kvantitativni a korpusové lingvistiky jsou obvykle terminy
token, vjskyt, instance a pozice vyznamové zaménitelné a zaméfiované a spise jsou vézdny kontextudlné.

5Obecné oviem nemust jit jen o slova, ale prakticky o jakékoli entity, u nichz md smysl rozlisovat
typy a tokeny. Formdlné tedy miizeme metriku definovat pomoci multimnoZin, kde multimnozina T
reprezentuje tokeny, jeji kardinalita reprezentuje pocet tokend, jeji support V = Supp(7) reprezentuje
typy a kardinalita tohoto supportu |V | je kone¢né poctem typd, tedy nasi metrikou diverzity dané
multimnoZiny.
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jsou riznd slova? Je distinktivni velikost pismen? Jsou rtizné pravopisné nebo dialek-
talni varianty distinktivni? A co pifeklepy? Co diakritika? Jsou distinktivni vyznamy?
Je kokrhajici kohoutek stejnym typem jako kohoutek vodovodni? Pokud neni, pak
se dostdvdme na tenky led sémantiky, kde neexistuje ostrd hranice mezi homonymii,
polysémii a metaforou.

Co kdyz za distinktivni nebudeme povazovat koncovky, takze razné tvary téhoz
slova nebudeme chdpat jako ruznd slova? Tedy co kdyz slova varim, varis a varime
budeme povazovat za jeden slovni typ? Tato Sirokd typizace, v korpusové lingvistice
tradi¢né zvand jako lemmatizace, je pro méfeni slovniho bohatstvi prekvapivé vyhod-
nd a podle experimenti Jarvise odpovidd intuitivnimu chdpani lexikdlni diverzity 1épe
nez typizace podle slovnich tvart (Jarvis — Hazhangmoto, 2021). Ov$em pfindsi ob-
rovské mnozstvi otdzek, které je tieba rozhodnout: patii ke stejnému lemmatu jako
vaits 1 slovo uvaris? A co uvareno, uvarenymi nebo dokonce vareni? Ptistup CNK jde
minimalistickou cestou a vSechna tato slova typizuje jako vzdjemné rtiznd lemmata
(Jelinek et al., 2021), coz ovSem neznamend, ze se na nékeeré aplikace nemusi hodit
komplexnéjsi spojovéni do vétsich morfologicky ¢i sémanticky spfiznénych celk.

Jesté sloZitgjsi je situace v diachronni lingvistice, nebot najednou je mnohem ob-
tiznéjs$i se opirat o ¢isté formalni aspekey, které se béhem déjin nutné ménily. Nejen ze
pravopis variuje v ¢ase a prostoru, ale je obtiznéjsi se opirat o sémantiku, kterd se také
vyvijela. Je slovo strafinj ve vyznamu ,strasidelni rozdilné od slova strasni v dnesnim
vyznamu, respektive v dnesnich vyznamech? Pokud ne, tak kde nakreslime délici ¢dru?

A to mluvime o psaném textu, kde samotny produktor udélal ¢dst price za nds
a stanovil jakés takés hranice pomoci mezer a fonémy typizoval do pismen, v mluve-
nych textech je situace o mnoho sloZit¢jsi. Budeme se pfi jejich tokenizaci i typizaci
fidit diktdtem psaného jazyka a jeho obvyklych pravidel, nebo se pokusime néjak dis-
kretizovat pfimo zvukové vlny?

Je tieba si uvédomit, ze nase rozhodnuti, jak budeme tokenizovat a typizovat,
ovliviiuje, co vlastné méfime, a mélo by pfimo souviset s interpretaci vysledku. V redl-
ném svété je ovSem potieba tyto otdzky vyfedit nejen s respektem k vyzkumnému
zdméru, ale zejména tak, aby nase méfeni bylo opakovatelné, a to jak na stejném textu,
tak na srovnatelnych textech, pokud mozno i v textech srovnatelnych jen obtizné,
nebot privé takové obvykle srovndvat potiebujeme. Napfiklad tokenizace a typizace
korpustt CNK je do zna¢né miry jednotnd a ¥idi se podle pisemné formy a relativné
jednoduchych pravidel.® K sémantice pfihlizi minimalné, i kdy? stile je méné formaln{

®Naptiklad nepfili§ vycerpdvajici popis tokenizace momentilné nejnovéjitho korpusu SYN2020
naleznete na adrese https://wiki.korpus.cz/doku.php/cnk:syn2020:tokenizace.
Obecné guidelines pro lemmatizaci synchronnich korpustt CNK se mi nepodatilo dohledat. Vzhledem
k historickému vyvoji morfologického znatkovdni nemiZzeme ¢ekat piili$nou konzistenci, kuptikladu
slova zvidtko a zvifdtko patii k riznym lemmatlim, podobné jako dal$i ndfe¢ni varianty slov (4yr —
bejt atd.), zatimco dvojice pica a pica jsou pfitazeny ke stejnému lemmatu (p#éz). Diachronni korpusy
CNK naopak rozvijeji pomérné systematicky nékolik drovn{ sublemmat a hyperlemmat.
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nez tokenizace technictéji zaloZzenych formalismu, které vychdzeji z tradic pocitacové
lingvistiky a NLP (zpracovéni pfirozeného jazyka).”

Ulevné je, %e viechna tato rozhodnuti maji na celkovy vysledek mensi vliv, nez se
na prvni pohled zd4. Vyzkousime si to na skute¢nych datech v kapitole 4. V ni stan-
dardni tokenizaci a typizaci v psanych korpusech CNK porovndme s vysledky, které
ziskdme, kdyz za slovni typy budeme povazovat lemmata. Je to vlastné dost extrémni
metodologicky rozdil, rozdily v tokenizaci a typizaci budou obvykle subtilnéjsi nez
rozdily mezi slovnimi tvary a lemmaty. Pfesto jsou naméfené rozdily veelku malé, jak
si ukdZeme. Alespon tedy pro tuto zdkladni metriku.

1.2 Pocet hapax legomena

Slovni bohatstvi je metrika sice jednoduch4 a skute¢né zdkladni, nicméné je mozno ji
razné variovat. Kromé zminénych variaci, které vyuzivaji toho, Ze si nejsme jisti, jak
vlastné definovat token a typ, nabizi se jesté moznost zahrnout jen nékterd slova, slova
vybrand podle néjakych kritérii. Naptiklad vyfiltrujeme pouze slova uréité frekvenéni
hladiny — tfeba ta, kterd jsou v méfeném textu velmi Castd, nebo naopak vzdcnd.
Ziskdme tak novy thel pohledu, ktery sice bude s po¢tem vsech slovnich typt zna¢né
korelovat, nicméné podle zvoleného frekvenéniho filtru zvyrazni urcité charakeeristiky.

Zajimavé jsou zejména pocty slov s nizkou frekvenci, nebot mohou fungovat ja-
ko jakdsi mira tvofivosti ¢i produktivity. Slavné jsou zejména studie o morfologické
produktivité od Haralda Baayena (pocinaje 1992), které jako metriku produktivity
uzivaji relativni pocet hapax legomena (tedy pocet slov vyskytujicich se pouze jednou
vydéleny poétem vsech tokentr). Ovsem tato metrika je jiz star$tho data: je zdkladem
slavného Goodova ¢ldnku (Good, 1953), podle n¢hoz se jeji historie tihne minimélné
az k Bletchley Parku a Turingovi, jako ostatné i spousta dalsich principa, na keeré v té-
to knize narazime. Relativni pocet hapaxt1 totiz v pfipadé homogenniho textu funguje
jako aproximace riistu poctu typa.® Je-li tedy v textu relativné velké mnozstvi hapax,
znamend to, ze v ném rychle pfibyvaji nové typy.

Tuto vlastnost hapaxi si mazeme ilustrovat na obrédzku 1.1. Stejné jako v mnoha
obrézcich, které budou nésledovat, kazdy datovy bod zde reprezentuje jednu sekvenci
o tisici tokenech, ndhodné vybranou z korpusu tak, aby respektovala hranice texti.

"Napiiklad guidelines pro Universal Dependencies jsou velmi obecné a prakticky ne-
chdvaji rozhodnuti na anotdtorech jednotlivych jazykdi a jejich ndstrojich. Viz https://
universaldependencies.org/u/overview/tokenization.html

8 V podstaté jde o diferenciaci poétu typit v zavislosti na poctu tokentt (diferenciace je néco jako
derivace, ale na diskrétnich datech). Pokud jste se jesté nesetkali s grafem zdvislosti poctu typii na poctu
tokend, doporucuji obrdzky 1.12 a 1.13 (Cervend linie). Pokud by vés téma zaujalo, s diferenciaci této
zdvislosti jsem si trochu pohrdl v ¢lanku (Milicka, 2013).

13



Nelemmatizovany text Lemmatizovany text

Cestina — SYN2015 (R = 0.98) Cestina (lemmata) — SYN2015 (R = 0.97)

J\ TN

1) Publicistika (R = 0.977) 1) Publicistika (R = 0.973)
600 2) Odborna (R = 0.987) 2) Odboma (R = 0.982)
3) Beletrie (R = 0.983) 500 3) Beletrie (R = 0.981)
g
© (5]
$ 500 g
400
£ 8
[ x
% 400 ¢ %
s < 300
< ¥ IS
3 g 4
;_3 300 3
o
& 200
200
100
300 400 500 600 700 200 300 400 500 600
Pocet typl Pocet lemmat
Angli¢tina — BNC (R = 0.99) Anglictina (lemmata) — BNC (R = 0.98)
',/\\\ :
/ ’/ 1\\
—/—// — —
5001 — r
1) Publicistika (R = 0.955)
2) Odborna (R = 0.981) 2) Odborna (R = 0.981)
3) Beletrie (R = 0.982) 400 3) Beletrie (R = 0.985)
400 4) Mluveny (R = 0.974) © 4) Miuveny (R = 0.972)
s :
[
[
£ 2300
300 2
2 ®
x Q
3 N g
@ 2 i
< 200 3 £ 200 @
»8 o 2 .¥ﬁ5'
o # Q K
o ’8
100 100
100 200 300 400 500 100 200 300 400 500
Pocet typl Pocet lemmat
Arabstina — CLAUDia (R = 0.98)
[
A) NaboZenstvi a védy (R = 0.98)
B) Beletrie a lingvistika (R = 0.981)
600
c
[
£
(=}
j=2}
Q
& 400
Q
©
=
@
Q
o
o
200

200 400 600 800
Pocet typl

Obrizek 1.1: Korelace typt a hapaxt ve vzorcich o tisici tokenech.
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Barvy reprezentuji druh textu, ze kterého byla ona sekvence vybrina.”? Jak je vidét,
pfestoze pocet typi a pocet hapaxt spolu velmi dobfe linedrné koreluji (Pearsontiv
korela¢ni koeficient se blizi jedné), dokdze tato dvojice proménnych ony textové typy
docela hezky separovat. Zatimco samotny pocet typt ¢i samotny pocet hapaxi ndm
dejme tomu publicistiku a beletrii v éestiné prilis nerozlisi, coz je vidét na distribucich
na okraji graft, jejich kombinace uz ano. Pokud totiz vezmeme vzorky z beletrie o ur-
¢itém poctu typu a srovndme je se vzorky z publicistiky, které maji priblizné stejny
pocet typt, zjistime, Ze beletristické texty maji systematicky vyssi pocet hapax legome-
na. Coz docela dobfe odpovid4 nasi pfedstavé o poctu hapaxi jako o indexu lexikdln{
kreativity, prdvé tu bychom totiz u beletrie ¢ekali vys$si nez u publicistiky. Pozorovdni
plati jak pro lemmatizovany, tak pro nelemmatizovany text.

Jako indikdtor produktivity mizeme pouzivat vSechna slova s relativné nizkou
frekvenci, ovSem pouzivaji se pravé hapax legomena, slova, jez se v textu vyskytu-
ji pouze jednou'® — jednak kvili zmitiovanému vztahu objevenému minim4lné jiz
Turingem, ale nejspiSe i z numerologickych davodu. Urcitou fascinaci hapaxy jsme
zdédili jiz z predkvantitativnich dob, kdy byly no¢ni muarou klasickych filologt za-
byvajicich se mrtvymi jazyky, nebot vyznam slova, jez md v celém dile ¢i dokonce
kdnonu pouze jeden vyskyt, prakticky neni mozné odhadnout z jeho kontextu. Tento
zdjem pak pokracoval i v ¢asech kvantitativni a korpusové lingvistiky — viz napftiklad
Herdan (1959). Hapaxy se podle mé pouzivaji zejména proto, ze o konstanté velikos-
ti jedna se v nasi kultufe nediskutuje. Pokud byste si vybrali ¢islo dejme tomu osm,
museli byste vysvétlit pro¢. Piitom ovSem pfi porovndvani nesouméfitelné dlouhych
textl ddvd smysl tuto konstantu pfizptsobit velikosti textu, nebot pro velmi kratké
texty jsou slova s frekvenci osm velmi frekventovand, pro velmi dlouhé texty muiize ten-
to prah byt naopak malo velkorysy. V krdtkych textech jsou hapaxy jednoduse vzdcnd
slova, v dlouhych textech mohou byt spise kolekei preklept. Velikost prahu ovsem ne-
ni jednoduchd linedrni zévislost, budeme tedy ddle pfedpoklddat, ze texty, které chcete
srovndvat, jsou alespon Fddové stejné velké, poptipadé ze se s rozdily ve velikosti textt
dokdzete néjak vyporddat — nejlépe pomoci metod popsanych v kapitole 2.2.1. A Ze
tedy nebude pfilisSnou metodologickou chybou postupovat tradi¢né a prosté pouzit

ve véech pripadech pocty hapaxi.

9Respektive uzivdm klasifikaci, které se v korpusové lingvistice ¥ka textové typy. V ptipadé anglic-
kého korpusu BNC pak jesté vydéluji mluvené texty, takze jde o jakousi smiSenou oportunistickou
typové-modalni klasifikaci, kterd ovSem, vzhledem ke sloZen{ korpusu a anotaci jeho metadat, ddvd
docela smysl. Hlavni snahou bylo, aby pocet kategorii nebyl piilis velky a graf se tak nestal neptehled-
nym, zdroveri aby uzité kategorie dobte kontrastovaly. Ponékud exotickd kategorie beletrie a lingvistika
v arabstiné vychdzi z toho, ze lingvistické préce se chovaly jinak nez ostatn{ védy a spise splyvaly s be-
letrii, tuto klasifikaci jsem pouzil uz v (Milicka, 2018).

19 Formdlné opét miizeme pocet hapaxii definovat pomoci multimnozin, kde multimnozina T re-
prezentuje tokeny, mnozina J{ reprezentuje viechny typy, které maji multiplicitu pravé jedna, takze
H ={x € T| mg(x) = 1}, a kardinalita této mnoziny |H] je kone¢né poctem hapax legomena, tedy
na$i metrikou diverzity dané multimnoziny.
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1.3 Pravdépodobnost opakovini (repeat rate)

Pokud text posuzujeme podle samotného poctu typu, ¢i dokonce jen jejich podmno-
ziny, pak ztrdcime obrovské mnozstvi informace, informace o tom, ktery typ md jakou
frekvenci. Pfitom prévé to je zdkladnim prvkem diverzity. Intuitivné: pokud budeme
mit skupinu lidi, kde je ¢tyficet muza a jedna Zena, tak bude méné diverzifikovand
nez skupina o jednadvaceti muzich a dvaceti zendch, prestoze pocet pohlavi je v obou
skupindch stejny.

Mohli bychom jako metriku pouzit primérnou frekvenci typti? Pokud bychom
jednoduse secetli véechny frekvence typt ve vzorku, dostali bychom pocet vsech to-
kent. A soucet relativnich frekvenci typt je roven jedné. Tudy tedy cesta nevede. Co
ale muzeme udélat, je, ze spoc¢itime pramérnou relativni frekvenci tokent. Tedy jed-
noduse u kazdého jednotlivého tokenu uré¢ime relativni frekvenci typu, ke kterému
nalezi, tyto relativni frekvence se¢teme a podélime poctem tokenii. Tento postup vy-
jadfuje vzorec 1.1.

ZN— f(ti)
A=2==L N 1.1
N (1.1)

Ten je ekvivalentni ndsledujici varianté (1.2), kde nes¢itdme relativni frekvence
tokent, ale ¢tverce relativnich frekvenci typu:

\%
A=) pt) (1.2)

i=1

V obou téchto vzorcich, jako ostatné ve vech ndsledujicich, N znaéi pocet toke-
nt, V znad{ pocet typd, f(t) je pak absolutni frekvence jednotlivych slov.!! Relativn{
fti)

N -
Timto se ndm podafilo frekvence typt pred sectenim transformovat tak, ze vy-

sledek uchovava urditou informaci o vnitini struktufe slovniku, zdroven si pod timto

frekvence slov pak znadim jako p(ti), tedy plati, ze p(ti) =

¢islem dokdzeme néco predstavit.

Ovsem ono ¢islo se d4 interpretovat jesté zajimavéji: shodou okolnosti totiz fun-
guje i jako pravdépodobnost opakovdni slov, tedy konkrétné pravdépodobnost, ze dvé
slova ndhodné vytazend z textu nebo jeho vzorku budou stejnd. Pravdépodobnost, ze
dva ndhodné zvolené tokeny budou patfit ke stejnému typu.

""Dané znaleni je bézné v kvantitativné lingvistické literatute. Abychom byli preciznéjsi, miize-
me pro popis proménnych opét pouzit multimnozZiny: T je multimnoZina reprezentujici tokeny, V je
mnozina reprezentujici typy, takze V = Supp(7), pak N = |[T]a V = |V|. Déle f(t) reprezentuje mul-
tiplicitu typu t v multimnoziné T. Ve vzorci 1.1 iterujeme vSemi tokeny, pro kazdy z nich nalezneme
typ, jehoz je instanci, a k tomuto typu nalezneme jeho multiplicitu. V piipadé vzorce 1.2 iterujeme
pfimo jednotlivymi typy ti, takze f(ti) = mg(ti).
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Relativni frekvence typu t, tedy p(t), predstavuje totiz pravdépodobnost, Ze z tex-
tu ndhodné vytdhneme token reprezentujici pravé typ t. No a kdyz tento vytazeny to-
ken vritime zpdtky do textu a operaci opakujeme, tak pravdépodobnost, ze vytdhneme
opét néjaky token toho stejného typu t, je rovna p(t)p(t), tedy p(t)>.

Tato metrika diverzity je proto vyborné interpretovatelnd a skuteéné se pouzivd
jak v lingvistice, tak v ekologii, ekonomii, nebo prosté kdekoli je potfeba métit di-
verzitu, obvykle pod ndzvem Simpsoniiv index & Simpsonova koncentrace (Simpson,
1949; Rousseau, 2018), nebo jednoduse jako repeat rate, pravdépodobnost opakovani
typu.

Takto popsand metrika skute¢né predpoklddd, ze tokeny tahdme z pomyslného
pytliku a pokazdé je zase hdzime zpét. Ve skute¢nosti ale origindlni Simpsonav vzorec
(1949) chdpe repeat rate jako pravdépodobnost, ze se dva tokeny stejného typu potkaji
v ndhodné zpfehdzeném kone¢ném textu.'? Vznika tak vzorec 1.3," ktery sice vypadd
velmi podobné jako ten predchozi, ale pro typickou distribuci frekvenci slov se mize
zédsadné lisit, obzvldsté na kratsich textech. V krétkych textech totiz drtivou vétsinu
slovni zdsoby tvofi hapax legomena, kterd ovsem maji nulovou pravdépodobnost, ze
v textu potkaji slovo stejného typu, zdlezi tedy na drobnych zméndch v distribuci téch
nékolika malo typt, které hapaxy nejsou, a metrika se chovd velmi chaoticky. V delsich
textech je tento chaos mensi, nicméné je tfeba brét v Gvahu, Ze velkého poctu hapaxa
se nezbavime ani u opravdu dlouhych textt ¢i dokonce jejich kolekef. 4

() (F(t) — 1)
)‘:,Z N(N—1) (1.3)

i=1
JelikoZ chceme, aby metrika stoupala se stoupajici diverzitou (obdobné jako slovni

bohatstvi v predchozi kapitole), bude 1épe vyuzit pfevricené hodnoty pravdépodob-
nosti opakovdni, jak si ukdZeme na konci této kapitoly. Ovsem historicky se casto

12V&imnéte si, e nemdme na mysli tokeny, které jdou v textu za sebou. Pravdépodobnost, Ze dva
sousedici tokeny jsou stejného typu, je v pfirozenych jazycich mnohem nizsi, nez ze se tak stane u sku-
te¢né nihodné zvolenych tokentl. Tedy pokud nejde o proslulou vétu Buffalo buffalo Buffalo buffalo
buffalo buffalo Buffalo buffalo (Rapaport, 2014).

B3Pokud mite ridi obecné definice, miizeme repeat rate uvnitf texti kone¢né délky opét definovat
pomoci multimnoZin. Pokud T je multimnoZina reprezentujici tokeny a A je jeji ndhodnou podmulti-
mnozinou o mohutnosti 2 (tedy A C T AA| = 2), pak repeat rate je definovdn jako pravdépodobnost,
ze support této podmultimnoZiny md mohutnost rovnu jedné, tedy |Supp(A)| = 1.

“Podil hapaxt v typech v ptirozenych textech a jejich korpusech nikdy neklesne az k nule, ale
konverguje k néjaké (pomérné vysoké) hodnoté, kolem které pak osciluje (Cvreek, 2011). Naptiklad
v &estiné se pohybuje okolo 44 procent i pro opravdu velké kolekee textt, jako je SYN 2015. V analytic-
ké angli¢tiné klesne niz a hapaxy zabiraji cca 38,5 % typt. Naopak syntetickd aZ aglutina¢ni arabstina
(reprezentovand korpusem CLAUDja) m4 ve slovni zdsobé cca 47,2 % hapaxd. Tento fakt je pomérné
neintuitivni, pokud si neuvédomime dtlezitost dynamiky jazyka nebo pokud zdvislost empiricky ne-
ovétime; napiiklad jesté v roce 2010 Popescu pise ,[...] while very long texts in which all words are
repeated would have richness 0“(Popescu et al., 2011, str. 1), coz jednoduse nenf mozné.
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pouzivala nikoli pfevricend hodnota, ale pravdépodobnost opa¢ného jevu, tedy ze
naopak dvé slova po sobé¢ v ndhodném textu budou raznd (vzorec 1.4):

pzl—le—zf(t}\)]((gt_i)l_)l) (1.4)

i=1

Tato obrdcend metrika se Casto oznacuje jako Gini-Simpson index, ale je docela
mozné, ze tyto vzorce zndte pod néjakym jinym ndzvem, podle riznych jinych do-
mnélych objeviteli.

Na udalostech okolo jejich vzniku si mzeme ilustrovat, jak komplikovand je his-
torie jednotlivych metrik a jejich variant. Zkonstruovani tohoto indexu nepfedstavuje
nijak vyjime¢ny intelektudlni vykon, zékladni principy, na kterych stoji, byly zndmy
uz minimélné od generace Pascala, Huygense a Jacoba Bernoulliho a nejdualezitéjsi je
vlastné otdzka motivace, tedy nejen schopnost uvédomit si, ze pravdépodobnost opa-
kovani dvou typt mize slouzit jako metrika pro diverzitu systému, ale hlavné potieba
takové metriky. Jak napsal I. ]J. Good (1982), ,any statistician of this century who
wanted a measure of homogeneity would take about two seconds to suggest >_ p7*.

Takovd potieba nastdvala opakované a opakované byla touto metrikou naplnova-
na. Kryptoanalytici ji nejspi§ pouzivali minimélné uz v devatendctém stoleti (Rous-
seau, 2018), odtud se (moznd pies polské kryptoanalytiky, viz Rejewski (1981)) dosta-
la do Bletchley Parku, kde se bézné uzivala a kde ji sdim Turing fikal repeat rate, alespon
podle sveédectvi I. J. Gooda (1982). V citovaném ¢linku Good dile uvadi (v¢etné re-
ferenci) nékolik dalsich domnélych objevitelt této metriky (A. Sinkov z roku 1968
a S. Kullback z roku 1976), pficemz Kullback citovanou knihu podle Gooda sepsal
uz ve Ctyficdtych letech, jenomze byla klasifikovina. Podobné Simpson (1949), podle
kterého je dnes metrika zndmad, se s ni podle Gooda sezndmil u Turinga a necitoval ho
kvili rezimu utajeni, kterym informace z Bletchley podléhaly. Dalsi kryptoanalytickd
vétev podle nékterych autort vedla od J. F. Friedmanna (1922), kde je metrika nazy-
véana index of coincidence, ovéem abych se pfiznal, to, co je zde popisovdno, mi pfipadd
jako néco trochu jiného.

Podobné mnozi autofi pfipisuji index Ginimu (Gini, 1912), jini naopak tvrdi, ze
s touto metrikou nema nic spole¢ného (Rousseau, 2018). Cimz se dostdvame k eko-
nomické vétvi, nebot touto metrikou je mozné méfit napiiklad diverzifikaci bohatstvi
ve spolecnosti. Tato vétev zadind uz v hloubi devatendctého stoleti (Lexis, 1879). Le-
xis je ve své dobé pomérné citovany a znd jej i vlivny Keyness (1921, s. 398-399, zde
také Keyness podrobné rozebird price von Bortkiewicze na toto téma), jenze pak se

>Popiipadé pod ndzvem logickd entropie (logical entropy), ktery se snazi propagovat David Ellerman,
jenz na tomto vzorci prakticky zaklddd konkurencni teorii informace. Vysledek vypoctu opa¢ného repe-
at rate (ve formé vzorce 1.2) pak nebere jako bezrozmérnou veli¢inu, ale jako &islo vyjddfené v jakychsi
ditech (coz by méla byt jednotka distinkce ¢i diverzity), keeré v jeho teorii nahrazujf bity (Ellerman,
2017).
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linie ztrdci a po druhé svétové vilce se metrika vynofuje znovu, tentokrit ovSem jako
Herfindahliv index, pficemz Herfindahl ji nejspis poprvé pouzil ve své disertaci (Her-
findahl, 1950). Vtipné je, ze Otto (1964) si stézoval, Ze index je po Herfindahlovi
pojmenovan neprivem, nebot jej vymyslel on, a to dokonce uz roku 1945, a tedy ze
mu bylo prvenstvi ukradeno (Rousseau, 2018).

Zminéné indexy nejsou zcela totozné, lisi se raznymi kosmetickymi dopliiky, jako
je vyndsobeni néjakou konstantou, odmocnéni apod., ¢imz se ovsem fakticky neméni
poradi textll, kdyz je podle téchto indext sefadite, a jediné, ¢eho se tak docili, je moznd
tak horsi interpretovatelnost.

V lingyvistice se tato metrika asi nejcastéji pouzivd pod jménem Simpsonuv index,
ale znamy je i pojem repeat rate — takto ho zminuje tfeba Radek Cech (2016, s. 92).
Osobné souhlasim s Goodem, ktery horuje za to, aby se nepouzivaly u index(1 jména
jejich domnélych objevitelti (Good, 1982),'¢ a budu tedy také pouZivat termin repeat
rate (RR, ¢esky pravdépodobnost opakovani) a pro jeho opa¢nou hodnotu pak termin
distinction rate (DR, pravdépodobnost distinkce).

X %k ok

Castéji nez pravdépodobnost opakovani budu vsak pouzivat jeji pfevrdcenou hod-
notu (1.5, zna¢im jako RRR, reciprocal repeat rate, v literatufe asi Castéji potkate 77-
verted Ci inverse Simpson index).

1 1
RRR=-= —1——— (1.5)
Ay Y p(t)?

Jsou k tomu davody estetické, nebot pravdépodobnost opakovini je prakticky vzdy
néjaké ¢islo velmi blizké nule, pievricenim hodnoty se tak stane mnohem citelngjsi.
Ale vice nez estetika mé k tomu vede $kdlovdni, nebot tato prevrdcend hodnota linedr-
né koreluje s poétem typt ((Hill, 1973), coz potvrzuji také empiricky v kapitole 3).
Tato korelace s potem typt a dal$imi metrikami je navic pozitivni, tedy ¢im vetsi
je prevricend pravdépodobnost opakovani typt daného systému, tim rtiznorodéjsi
a diverzifikovangj$i dany systém je.

16Pojmenovdvan{ fenoménii po jejich domnélych objevitelich, tradién{ obsese naseho civilizaéniho
okruhu, dosahuje v ptipadé stylometrickych indext1, mezi néz lexikdln{ diverzitu poéitdm, absurdnich
rozméri. Napiiklad obéas citovany Fucks Index & Fucks Stilcharakteristik (Briest, 1974; Michalke etal.,
2021), pokud mohu véfit své néméing, neni nic jiného nez pramérny pocet slabik ve vété (Fucks, 1955).
Text je mozné nasegmentovat na nékolika riznych drovnich, napiiklad: hldska ¢i pismeno — slabika
¢i morfém — slovo — véta — souvét. Takze muizete snadno ,objevit® a po sobé nechat pojmenovat
spoustu metrik: poéet hldsek ve slabice, pocet hldsek ve slové, podet pismen ve vété... jenom v naSem

piikladé je jich 18.
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Diky tomuto prevriceni navic pravdépodobnost opakovani prfestivd byt bezroz-
mérnou veli¢inou a ziskdvd svou jednotku: efektivni pocer typﬁ,” kterd se pouzivd i pro
dal$i metriky, které linedrné skaluji s poctem typa a se kterou se tak setkdme i v ndsle-
dujicich kapitoldch. Efektivni podet typti miizeme v tomto piipadé interpretovat tak,
ze kdybychom vytvorili pseudotext, ktery by mél stejnou pravdépodobnost opakovdni
jako nd$ méfeny text a v némz by mély vsechny typy stejnou frekvenci, pak by se pocet
efektivnich typa rovnal poctu typl v onom pseudotextu.

1.4 Perplexita, entropie a komplexita

Metrika popsand v predchozi kapitole se dd interpretovat jako aritmeticky pramér
relativnich frekvenci tokent v celém textu. Aritmeticky pramér se casto chdpe jako
default pro popis stfedni hodnoty, tedy jako néco, co pouzijeme, kdyz nad popisova-
nym fenoménem prili§ nepfemyslime, nebo kdyz jiné moznosti ani nezndme. Pfitom
v mnoha pfipadech ddvd mnohem vétsi smysl pouzit pro stiedni hodnotu jiné statis-
tiky — modus, medidn nebo geometricky pramér. A pravé na geometricky pramér
frekvenci tokent se podivime v této kapitole.

Geometricky pramér je vhodné pouzivat tam, kde primérované hodnoty nabyly
své velikosti exponencidlnim rastem ¢i poklesem, coz by pfi trose dobré viile mohl byt
ptipad frekvence slov — alespon podle klasického zdkona Piotrovskych (Piotrovskaja
— Piotrovskij, 1974). Geometricky pramér ovSem nepouzijeme jen proto, ze by byl
pro popis stiedni hodnoty frekvenci slov inherentné lepsi nez pramér aritmeticky, ale
zejména proto, Ze jeho pievricend hodnota, takzvand perplexita (vzorec 1.6),'® nds ve-
de pfimo do ltina shannonovské teorie komunikace, kterdzto je zdkladnim kamenem
soucasné informatiky (Shannon, 1948).

v
P :Hp(ti)fp(ti) (1.6)
im1

Tato metrika ,zmateni{“!"” totiz neni definovdna tak, aby souvisela s redlnym pocitem
zmatenosti ¢i prekvapeni (dejme tomu méfenym v rdmci néjakého psycholingvistic-
kého experimentu), ale tak néjak tiSe predpoklddd, ze prekvapivost tzce souvisi se

17 Anglicky effective number of types, v ekologii se velmi ¢asto setkdvame s konkrétni variantou effective
number of species. Pod ndzvem equivalent number of species tento pojem zavedl MacArthur (1965),
pficemz ukdzal, jak transformovat rtizné metriky tak, aby vyjadfovaly diverzitu privé v této jednotce.
Pro ekonomii stejnou metodologii znovuobjevil Adelman (1969), oviem jednotku pojmenovdvd jako
numbers equivalent.

8Pro jistotu pfipomindm, Ze TT znadi, Ze je tieba iterovat ndsobeni, podobné jako v ptedchozich
vzorcich X znadila sumaci, tedy iteraci séitdni.

Volba terminu nenf pravé idedlni, vlastné ndm nejde ani tak o zmatenost, popletenost & dokonce
propletenost (vyznam asi nejbliZsi etymologii tohoto slova), ale o ptekvapeni, které jednotlivd slova
pramérné posluchadi zptsobi.
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Shannonovou entropii. Geometricky pramér relativnich frekvenci tokent totiz po
zlogaritmovani odpovidd odhadu entropie, a jde tak o stejné indexy lisici se pouze
$kdlou (viz vzorec 1.7).

\'
H=-) p(tlog,p(t:) (1.7)
i=1

Tento rozdil ve $kdlovéni je ovSem zdsadni pro interpretaci obou hodnot. Entro-
pii méfime v bitech,”” tedy jakychsi minimalnich bindrnich rozdilech, na které jsme
ochotni ¢clenit realitu, vlastné ndm fikd, kolik bit informace bychom potiebovali pri-
mérné k zapsdni jednoho slova z daného textu, kdybychom dokdzali onen text zaké-
dovat co nejefektivnéji. Jednotkou perplexity je pak, stejné jako v predchozi kapitole,
efektivni pocet typt. Tedy, kdybychom vytvofili pseudotext, ktery by mél stejnou dél-
ku a byl vytvofen systémem o stejné entropii jako nd§ méfeny text, v némz by ovéem
mély vSechny typy stejnou frekvenci, pak by se pocet efektivnich typt rovnal poctu
typl v onom pseudotextu.

Vsimnéte si, jak jsem se v predchozi vété vyhnul souslovi ,entropie textu® a misto
néj pouzil podivné komplikované ,text, ktery byl vytvofen systémem o stejné en-
tropii“. 7 definice totiz nic jako entropie textu neexistuje, pouze entropie systémiu,
v rdmci kterého byl dany text vytvofen — respektive v nasem ptipadé entropie dis-
tribuce slovnich typu, ze kterych byl dany text vytvofen. Podobné jako nemd smysl
mluvit o fyzikdln{ entropii jednotlivych mikrostavi, ale pouze celého systému, ktery
se jimi manifestuje — text je v tomto pojeti vlastné mnozina mikrostavii a otdzka je,
co chdpeme jako systém, ke kterému se shannonovskou entropii v lingvistice vztahu-
jeme.!

Entropii systému tedy jenom odhadujeme podle distribuce typt v textu, tato dis-
tribuce je jenom odleskem distribuce slovnich typa v systému, kterou skute¢né mi-
zeme popsat pomoci entropie. Vlastné pfedpokldddme, ze existuje néjakd idedlni dis-
tribuce typd, ze které do textu vybirdme tokeny. Tento pohled na jazyk je ponékud
absurdni, a nejspis je absurdni i pro popis ekosystémii, nebot ekologové misto ,,odhad
entropie ekosystému“ pouzivaji radéji termin Shannoniv index.**

20Respektive v shannonech. Skute¢né, podle normy IEC 80000-13:2008 jsou bity pouze jednotkou
informacni kapacity, zatimco entropie se méfi v shannonech. Mizeme-li véfit Googlu, na celém inter-
netu se vyskytuji pouze tfi instance uziti pojmu kiloshannon, z toho dvakrit ironicky a jednou jako
chyba OCR. Jelikoz tedy shannony nikdo nepouzivd, budu se drzet bitt.

217 de radéji zdiiraznim, Ze pokud mate bohemistické vzdéldni, tak si pod pojmem systém predstavite
pravdépodobné néco radikdlné jiného nez Claude Shannon.

22Respektive Shannon—Wiener index, poptipadé Shannon—Weaver index, aniz by oviem mél Wea-
ver na jeho autorstvi néjaky podil, nejspis se jednalo o chybu, kterd se ndsledné propsala do dalsich
praci (Spellerberg — Fedor, 2003). Wiener se Shannonem na jeho nejvlivnéjsim ¢lénku sice nespolu-
pracoval, nicméné vzdjemné se ovliviiovali a stejny vzorec vydal v témzZe roce jako Shannon (Wiener,
1948; Kullback — Leibler, 1951). Sém Shannon ovsem jako zdroj inspirace neuvddi jeho, ale Hartley-
ho préci (Hartley, 1928), kterd je i dnes, po sto letech, aktudlni, byt urity podil Wienerovi v pozdéjsi
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Je to slovickareni, ale obcas dulezité. Napiiklad entropie systému je uz z definice
nezdvisld na velikosti vzorku, na kterém ji méfime. To se ovSem ned4 fict o jejim od-
hadu, tedy ,Shannonové indexu®, ktery méfime na redlném textu. Tam totiz naopak
velikost textu roli hraje — s pfibyvajici velikosti textu odhad entropie roste. Teoreticky
by mohl dokonvergovat pro dlouhé texty k néjaké rozumné stabilité, ovsem vzhledem
k tomu, Ze jazyk je dynamicky systém,? se to nestane (Lozano et al., 2017). Nepom-
ze ndm tedy ani neshannonovsky odhad entropie, ktery ke kyzené hodnoté¢ konverguje
o néco rychleji.*

Jesté se krdtce vratim k perplexité, kterou jednoznacéné preferuji pred entropii jako
metriku lexikdlni diverzity, nebot jeji méfitko (pocet efektivnich typt) linedrné skdluje
s poctem typu. Nicméné obcas ma smysl pouzit i logaritmické méfitko, tedy entro-
pii, nebot nds muze skute¢né zajimat otdzka, kolik informace lexikdlni systém kéduje.
Entropie navic souvisi s komplexitou, naptiklad pokud ji definujeme kolmogorovov-
sky,> pficemz komplexita lexika vyjidiend v bitech muize charakterizovat vlastnosti,
které chceme méfit, 1épe nez efektivni pocet typt. Naptiklad pokud stavime néja-
kou teorii ohledné toho, jak namdhavé je pro nds zpracovat ¢i vyprodukovat uréité
mnozstvi informace.

1.5 Kontinuum metrik

Pokud jste se v poslednich tfech kapitolich mirné ztratili, navzdory mé upfimné sna-
ze podat véci pokud mozno nekomplikované, véfte, Ze v tom nejste sami, literatura
kolem metrik diverzity je nesmirné kosatd, spletitd a v mnoha pfipadech redundantni.

préci ptizndvé (Shannon — Weaver, 1949, pozndmka pod ¢arou 1). Predstava, ze diverzita systému by
$la popsat pomoci bindrniho logaritmu vSech stavii, kterych dany systém miiZe nabyvat, tedy pomoci
jakychsi distinktivnich rysa, bitt, je jesté mnohem star$i a prvni stopy se daji nalézt nejméné v sedm-
ndctém stoleti — v esoterickém spisku Johna Wilkinse Mercury or the Secret and Swift Messenger z roku
1641 (Gleick, 2011, s. 161), i kdyZ tam je$té nemiizeme mluvit o vdzeném praméru logaritm frekven-
ci, tim méné o entropii néjak anachronicky spjaté s entropii fyzikélni. Jak jiz bylo zminéno, spole¢né
s Goodem (1982) bych indexy po jejich tviircich radéji nepojmenovéval.

Z3Ptesnéji fedeno, nestaciondrni a neergodicky. Lingvista necht si pfedstavi smyvan{ hranice mezi
synchronicitou a diachronicitou. Synchronni popis jazyka je zjednodusenim — podobné jako si ve fy-
zice pomdhdme okfidlenym ,tfeni zanedbejte, i toto zjednoduseni je ¢asto plauzibilni pro cil, kterého
chceme dosdhnout. Pojem synchronni korpus je vlastné metonymickou zkratkou pro korpus vhodny pro
vytvdrent popisu jazyka, jenz zanedbdvd jeho dynamitku.

2Jeden z poslednich pokusi je Zhangtiv odhad entropie (Zhang, 2012). Shi — Lei (2022) sice tvrdi,
ze konverguje tak rychle, Ze je na velikosti textu nezdvisly, to ovSem uz z dat, kterd autofi sami uvadéji,
o¢ividné neni pravda. Navic, jak jsem jiz zminil a jak je$té pfipomenu mnohokrdt, hleddni metriky
nezdvislé na délce textu je zbytedné, protoze existuji snadno pouzitelné techniky, jak kteroukoli metriku
této zdvislosti zbavit (kapitola 2.2).

2Ke Kolmogorovové komplexité (Kolmogorov, 1965) v lingvistickém kontextu nemtizu nedopo-
rucit svou disertaci, kde ji rozebirdm (Milicka, 2016, str. 10). Piimo komplexitu lexika pak pomoci
kolmogorovovské komplexity studoval Patrick Juola, viz naptiklad (Juola, 1998) nebo (Juola, 2008).
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Usp&ny pokus o uréité vyc¢isténi prostoru a systematizaci provedl u? v sedmdesatych
letech M. O. Hill (1973), ktery ptevedl metriky, jez jsem zde zatim popsal, na spole¢-
nou jednotku (zminované efektivni typy) a sjednotil je pod jednim vzorcem (1.8):

v 1/(1-q)
D= plt) (1.8)
i=1

Kdyz za parametr q v tomto vzorci dosadime ¢islo nula, vyjde ndm jako vysledek
metriky jednoduse prosty pocet typt, nebot cokoli na nultou je rovno jedné a souctem
takto vzniklych jedni¢ek dostaneme pocet typt, ktery ndsledné umocnime na prvou,
respektive 1/(1 — 0), ¢imzZ se nic nezméni.

Kdy?z se g bude bliZit jedniéce,?® situace bude ponékud komplikovanéjsi, nicmé-
n¢ vysledkem bude vzorec pro perplexitu, kterou zndme ze vzorce 1.6 (Hill ma ve
zminovaném ¢lanku v ptiloze elegantni dikaz).

Kdyz za q dosadime dvojku, opét velmi jednoduse dojdeme k pfevrdcené hodnoté
pravdépodobnosti opakovdni, kterou zndme ze vzorce 1.5.

Vsimnéte si, ze ¢im vétdi je hodnota g, tim vic maji na vyslednou hodnotu vliv
typy s vétsi frekvenci — pfi nekonecné velkém q by vzorec znamenal jednoduse pre-
vricenou hodnotu relativn{ frekvence nejéastéjitho typu.?” Mohli bychom tedy jit dél
a dosadit i vy$si hodnoty q, nez je dvojka, nicméné byla by otdzka, jak tyto hodnoty
pojmenovat a interpretovat.

RovnéZ je docela dobfe mozné vyuzit i jinych nez celo¢iselnych hodnot, tedy na-
ptiklad nastavit g jako 1,427 a podobné. Pfestoze sdm autor pfed néé¢im takovym va-
ruje,”® pfijde mi skoda nevyuzit Hillova kontinua jako skute¢ného kontinua. V roce
1973, v ¢ase, kdy bylo vlastné docela obtizné kazdou hodnotu spocitat a jesté k tomu
bylo mozno prezentovat ¢tendfi odborného ¢lanku data jen staticky a obvykle jen cer-
nobile, samoziejmé ddvalo smysl uvést do tabulky jen nékolik mdlo peclivé vybranych
hodnot, nicméné dnes nemdme problém vygenerovat pro ¢tendfe interaktivni graf,
kde si mtze ménit parametr q podle vlastniho uvadzeni. Koneckoncti mizeme zméfit
diverzitu textu pro vSechny parametry g z uréitého intervalu (feknéme 0 az 3) a vy-
nést ji do grafu, samotnd kfivka je zajimavd, protoze ¢im je plos$i, tim rovnomérnéji
jsou druhy zastoupeny. Touto veli¢inou (tzv. evenness) se v této knize sice nezaby-
vam, nicméné s diverzitou tzce souvisi (Chao et al., 2014, ptehledné zndzornéno na
obrizku 1).

20V tomto piipadé nemizeme jednoduse dosadit jedni¢ku, nebot v exponentu bychom dostali 1/0
a nulou nelze délit, proto vyuzivime limitni hodnoty.

27Obdobné pii nekoneéné malém ¢ by vzorec vyplivl pievricenou hodnotu relativni frekvence
nejméné Castého typu. Vzhledem k tomu, Ze nejméné casty typ je v redlném textu prakticky vzdy
hapaxem, pfevricenou hodnotou jeho relativni frekvence je prosté délka textu, coz je ndm pfi méfeni
diverzity Gplné k nicemu.

28Doslovné zavadf jakousi Hillovu bfitvu, jak jinak nez latinsky, tka Indices non sunt multiplicandi
praeter necessitatem.
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Obrézek 1.2: Korelogram Hillovych ¢isel o raznych hodnotéch parametru q, pocinaje
nulou, konée trojkou (¢estina, SYN2015).
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Obrézek 1.3: Korelogram Hillovych ¢isel o raznych hodnotéch parametru q, pocinaje
nulou, konée trojkou (angli¢tina, BNC).
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V ekologické literatute md pojem Hillovo kontinuum (respektive Hillovo ¢éislo,
Hill’s number) prominentni misto, ovsem Hill vlastné jen aplikoval koncept o dvanict
let starsi Rényiho entropie (Rényi, 1961). Jak vidite ze vzorce 1.9, od Hillova ¢isla se
li$i pouze skdlou, kterd je logaritmickd. Jeji jednotkou tak nejsou efektivni typy, ale
bity. Pro ¢ = 0 ndm vyjde logaritmus poctu typu (tzv. Hartleyova entropie), pro
q — 1 ziskdme vzorec pro Shannonovu entropii atd.

%
TH =log, (D) = 1iqlog2 (Zp(ti)q> (1.9)
i=1

Podobné jako Shannonovu entropii v pfedchozi kapitole, i tuto obecné definovanou
entropii je vhodné uzit, pokud chceme néjak aproximovat lexikdlni komplexitu spise
nez lexikélni diverzitu.

Korelogramy na obrdzcich 1.2-1.4 ndm ukazuji, ze kontinuum se chovd hezky
pfedvidatelné, tedy korelace mezi metrikami s podobnym ¢ jsou mensi nez korela-
ce mezi metrikami, které jsou v kontinuu vzddlenéjsi (napiiklad korelace poctu typt
a perplexity vs. korelace poctu typt a prevricené pravdépodobnosti opakovéni), nej-
vzdélenéjsi body kontinua, které zde uvddim (pocet typt a Hillovo &islo s g = 3),
pak koreluji suverénné nejmin, v angli¢tiné se dokonce blizi nule. I tady si povsimné-
me, Ze dvojice metrik, obzvldsté téch v kontinuu vzdélenégjsich, maji schopnost hezky
separovat klastry podle barev, tedy podle typt textt, ze kterych byly vzorky ndhodné
vybrany. Rozestaveni onéch klastri v prostoru se méni v zévislosti na absolutni hodno-
t¢ parametru (, tedy na grafu pro dvojici pocet typtt — perplexita maji texty rznych
typl a modalit vzdjemné trochu jinou pozici nez na grafu zndzornujicim dvojici RRR
— Hillovo ¢islo s g = 3.

1.6 Metriky srovndvajici text s referen¢nim korpusem

Dejme tomu, Ze chceme ziskat hodnotu lexikdln{ diverzity pro néjaké velmi kratké
texty. Treba tweety nebo prispévky na jinych socidlnich sitich, reklamni slogany, po-
litickd prohldseni, kratké dialogy — napfiiklad korpus interakci se zmrzlindtkou. Je
nepravdépodobné, Ze se v takto kritkych textech bude viibec néjaké slovo opakovat,
a i kdyby, bude to spi$ otdzka nahody. Tedy pro vétsinu takovych texti je pocet typt
roven poctu tokend, ba i pocet efektivnich typt, at uz je méfime jakkoli, se bude blizit
poctu token.

Presto i u takto krétkych textt dokdZeme intuitivné odhadnout, ktery autor bude
mit bohatsi slovni zdsobu — totiz ten, kdo pouzivd obecné méné castd slova.

Z opacného thlu pohledu, v piedchozich kapitoldch popisované metriky lexikdl-
ni diverzity se viibec neptaji, jestli slova, kterymi je krmime, jsou vlastné vibec slova.
Naptiklad pacient s Wernickeovou parafézii se bude vyznacovat projevem, ktery ony
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metriky budou povazovat za lexikdlné velmi bohaty, pfitom se muze jednat spise o ko-
lekei fragmentt slov beze smyslu a pseudoslov (Cho et al., 2021).

K tomu, abychom ur¢ili, kterd slova jsou malo castd, kterd hodné a kterd nej-
spis slovy viibec nejsou, potfebujeme referenéni korpus, jehoz prizmatem se na dané
texty budeme divat. Mezi zdnry a modalitami nalezneme obrovské rozdily, a jelikoz
,vyvazeny korpus“ je svatym grilem korpusové lingvistiky ve vSech smyslech toho
slova, nutné budeme stét pied otdzkou, ktery referenéni korpus vybrat. Osobné si ne-
myslim, Ze by to byl néjaky nepiekonatelny problém, ostatné mizeme referen¢nich
korpust vyzkouset vic a prévé z rozdil&t mezi nimi maZe leccos vyplynout.?

Metrika, kterd bere v potaz n¢jaky referen¢ni rimec, diskurz, ve kterém text figu-
ruje, muze také 1épe odpoveédét na otdzku, jak ndro¢ny je dany text na percepci, nebot
i texty, které maji vnitini lexikdlni diverzitu malou (opakuji stéle stejné typy), mohou
byt na ¢teni velmi obtizné, pokud jsou ony typy pro ¢tendfe vzicné a mélo pouzivané.

1.6.1 Kiizové verze metrik

Pon¢kud anachronicky za¢néme s kiizovou verzi Hillova kontinua a Rényiho ent-
ropie, které zndme z predchozi podkapitoly. Tyto vzorce hezky systematizuji rizné
metriky tak, aby jednotné dokdzaly vzit v potaz referenéni korpus, ve skutecnosti byl
ov$em vyvoj kiizovych verzi jednotlivych metrik podobné chaoticky jako vyvoj jejich
nekfizovych variant.

Na kfizovou variantu Hillova kontinua jsem v literatufe nenarazil, procez jsem
strdvil hezké dopoledne tim, Ze jsem ji odvozoval pomoci metody, kterou Hill popi-
suje v pfiloze svého nejslavnéjsiho cldnku (Hill, 1973). Podatilo se, viz vzorec 1.10,
kde p(t) znaéi relativni frekvenci daného typu v nasem zkoumaném textu a p(r)
relativni frekvenci daného typu v referenénim korpusu. Vsimnéte si, ze pokud maji
typy ve zkoumaném textu nachlup stejnou relativni frekvenci jako typy v referen¢nim
korpusu, vzorec je ekvivalentni své nekfizové varianté.

v 1/(1-a)
—1
D= plt)p(r) (1.10)
i=1

Nisledné jsem zjistil, Ze k ekvivalentnimu vzorci dosel pred $edesdti lety prede
mnou Rényi (1961). Musim uznat, ze diky tomu mdm ke kiizové Rényiho entropii
(vzorec 1.11) mnohem lepsi vztah, nez kdybych si o ni jen precetl. Je mozné, ze v li-
teratufe narazite i na jiné vzorce pro kifzovou Rényiho entropii, nicméné tyto vzorce
jednak nefunguji jako zobecnéni pro klasické metriky lexikdlni diverzity, jednak maji

se samotnym Rényim pramdlo spole¢ného.

BJelikoz v této knize pracuji s texty a vzorky vybranymi z néjakého konkrétniho korpusu, jako
referen¢n{ korpus systematicky pouzivdm pfimo korpus, ze kterého je takovy vzorek vzat. Od tohoto
korpusu ovsem od¢itdm frekvence slov ve vzorku.
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1
1—q

Vv
“H = log,(“D) = log, | Y_p(t)p(r)? (1.11)
i=1
Opét plati, ze diverzitu méfenou pomoci kiizového Hillova kontinua vyjadiujeme
v efektivnich typech, zatimco Rényiho kiiZzovou entropii v bitech.
Z kifzového Hillova kontinua muzeme separovat metriky, které nds zajimaji.
Dosadime-li tak do vzorce 1.10 parametr g roven dvéma, dostaneme kiizovou pre-
vricenou pravdépodobnost opakovani (reversed cross repeat rate, vzorec 1.12), kterd
je zndméjsi ve své zlogaritmované varianté jakozto collision entropy. Viimnéte si, ze
tato metrika je symetrickd, tedy je jedno, ktery z textli ¢i korpusit bereme jako zkou-
many a ktery jako referen¢ni. Samotna kifZzovd pravdépodobnost opakovdni m4 velmi
jednoduchou intuitivni interpretaci: ze zkoumaného textu vytdhneme néhodné jeden
token, z referenéniho textu ¢i korpusu také ndhodné vybereme jeden token. Jakd je
pravdépodobnost, Ze oba tokeny budou patfit ke stejnému typu? Diky této jednodu-
ché interpretaci je to opét jedna z nejstar$ich metrik podobnosti dvou soubort dat,
pouziva se uz ve zminovanych pracech Lexise (1879) a Keynesse (1921, s. 398-399).

2D = RRR(T,R) =

1
1.12
> pltop(ry) 1

Pro ¢ — 1 ziskdme kifzovou perplexitu (vzorec 1.13),’® pojem opét dobte ukot-
veny v ramci Shannonovy teorie komunikace. Kdyz totiz tento vzorec zlogaritmuje-
me, ziskdme klasickou Shannonovu kfizovou entropii, ¢islo, které udévé, kolik bita
informace bychom potiebovali primérné k zapsdni jednoho slova z méfeného textu,
kdybychom ho kédovali kédovdnim vyvinutym tak, aby co nejefektivnéji zakédova-
lo referen¢ni korpus. Miizeme tedy kifZovou perplexitu interpretovat tak, ze ukazuje,
jak moc piekvapivy je méfeny text, kdyz se na né¢j podivime prizmatem referen¢niho
korpusu.

Vsimnéte si, ze pokud kiiZovou entropii ¢i perplexitu chdpeme jako miru rozdil-
nosti méfeného a referen¢niho korpusu, tak neni symetrickd, tedy ze zdlezi na tom,
ktery korpus srovndvame s kterym. Podle matematického ndzvoslovi tak kiizovou en-
tropii a perplexitu pfi takovémto uZiti nemtzeme oznacit za metriku, nebot nespliuje
axiom symetri¢nosti. AvSak pokud tuto miru uzijeme k porovndvani lexikdlnich di-
verzit dvou textll za uziti stejného referen¢niho korpusu, tak se o metriku jednd. Dalsi
terminologické otdzky rozebirdm v kapitole 6.4.

Nahlédnutim do vzorce si v§imnete, Ze nastane problém, kdyzZ se v méfeném tex-
tu vyskytnou slova, kterd v referenénim korpusu nejsou. Perplexita pak je rovna nule

00pét nemitizeme fict ¢ = 1, protoze pak bychom délili nulou, tedy pracujeme s limitou. Aby
terminologie nebyla ptili§ nudnd a pfedvidatelnd, obdas se v literatufe kiiZzovd perplexita oznaluje jako
perplexita bez ptivlastka.
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&
3) Beletrie: 0.702 3) Beletrie: 0.261 3) Beletrie: 0.096 B
16 Korelace: 0.629 Korelace: 0.370
x
157 1) Publicistika: 0.565 1) Publicistika: 0.257 &
14 - )
2) Odborna: 0.457 2) Odborna: 0.186 @
13- 5
124 3) Beletrie: 0.498 3) Beletrie: 0.207 %
11
9.0
Korelace: 0.930
8.5 1) Publicistika: 0.908 &
o
«Q
2) Odborna: 0.922 ’%
. by
809~ 3) Beletrie: 0.929
7.25 &
e
@
7.00 | 2
3
: ]
675 - =
1719 21 23 11 12 13 14 15 16 8.0 85 90 675 700 725

Obriézek 1.5: Korelogram Rényiho entropii raznych hodnot parametru g, poéinaje
nulou, konée trojkou (¢estina, SYN2015).
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x0 log kf. pocet typl

x1 KfiZzova entropie

Korelace: 0.718

1) Publicistika: 0.574
2) Odborna: 0.704
3) Beletrie: 0.637
4) Mluveny: 0.443

x2 log xRRR

Korelace: -0.250
1) Publicistika: 0.092
2) Odborna: 0.050
3) Beletrie: -0.342
4) Mluveny: 0.003

Korelace: -0.195
1) Publicistika: 0.450
2) Odborna: 0.326
3) Beletrie: -0.240
4) Miuveny: 0.094

x3 KF. Rényiho entr.

Korelace: -0.343

1) Publicistika: 0.005
2) Odborna: -0.043
3) Beletrie: -0.388
4) Mluveny: -0.027

Korelace: -0.356
1) Publicistika: 0.289
2) Odborna: 0.176
3) Beletrie: -0.358
4) Mluveny: -0.039

Korelace: 0.972

1) Publicistika: 0.965
2) Odborna: 0.974
3) Beletrie: 0.972
4) Mluveny: 0.972

225 9 10 11

20.0

150 17.5

65 70 75

80 55 60 65

Hyyx boj zx aidonjus eAozZIY LX ndA} 3og0d "1y Boj ox

“1ua oyikuy "1y £X

Obrézek 1.6: Korelogram Rényiho entropii raznych hodnot parametru g, pocinaje

nulou, konée trojkou (angli¢tina, BNC).
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x0 log kf. pocet typl

x1 Kfizova entropie

x2 log xRRR

x3 KF. Rényiho entr.

Korelace: 0.755 Korelace: 0.513 Korelace: 0.393
x
(=)
&
A) Nab. a védy: 0.695 A) Nab. a védy: 0.439 A) Nab. a védy: 0.320 3
g
<
B) Belet. a lingv.: 0.791 B) Belet. alingv.: 0.535  B) Belet. a lingv.: 0.430 &

Korelace: 0.853 Korelace: 0.724
x
2
A) Nab. a védy: 0.846 A) Néb. a védy: 0.710 g
2
g
B) Belet. alingv.: 0.816  B) Belet. alingv.: 0.693 &

Korelace: 0.965

12+
N
101 A) Nab. a védy: 0.964 &
x
Pl
Py
b
8 B) Belet. a lingv.: 0.968
10
&
9 3
g
8| ‘§
]
7 =
15 18 21

7 8 9 10

Obriézek 1.7: Korelogram Rényiho entropii raznych hodnot parametru g, poéinaje
nulou, konée trojkou (arabstina, CLAUDia).
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a kiizova entropie se limitné blizi nekone¢nu. Tento vysledek sice velmi dobfe reflek-
tuje definici kifZové entropie i zpusob, jakym ji interpretujeme, nicméné metrika pak
selhdvd, protoze pii skute¢ném méfeni se tohle stdva prakticky pordd. Existuje spous-
ta technik, jak se s timto problémem vyporfddat, asi nejjednodussi je pridat ke véem
absolutnim frekvencim v referen¢nim korpusu néjakou konstantu (metoda se obvykle
uvdd{ pod ndzvem add-k smoothing nebo Laplace smoothing).>! Ve viech méfenich
v této knize pfiddvdim k = 0,5. S timto problémem se musime vyporddat pro vsechna
q men$i nez jedna.

Vr
'D=P(T,R) =] [ (p(r:)) " (1.13)
i=1
Pro q = 0 ziskdme kifZovy pocet typu, ktery se po zlogaritmovani proméni v Hartley-
ho entropii. Nezaznamenal jsem, Ze by se tato metrika v lingvistice v praxi pouzivala,
nicméné neni diivod, pro¢ by se pouzit nedala. I zde je nutno néjak fesit situace, kdy
se typ nevyskytuje v referen¢nim korpusu, abychom nedélili nulou.

Vr
D=V(T.R) =) LGY (1.14)
P p(ri)

Podobné jako v ptipadé Hillova kontinua, i tady si ukdZeme korelogramy (na ob-
razcich 1.5-1.7). Tentokrdt ovSem vyuzijeme nikoli kifZové Hillovo kontinuum, ale
jeho logaritmizovanou variantu, tedy kiizové Rényiho entropie (z davodu popsanych
v kapitole 3, kterd je vénovdna pravé otdzce skdlovdni). Za referenéni korpus pouzije-
me zbytek korpusu, ze kterého dany vzorek pochdzi.

Op¢t plati, ze dvojice metrik se sousedni hodnotou parametru q koreluji obec-
né lépe nez dvojice metrik, jez se v tomto parametru lisf vice, ovsem celkovy obrdzek
vypadd trochu vic chaoticky, nebot dvojice s parametry @ = 2 a ¢ = 3 maji vyso-
kou korelaci, zatimco ostatni dvojice maji korelaci mnohem nizsi, a to i ve srovndni
s Hillovym kontinuem. U angli¢tiny dokonce dosahuje zdpornych hodnot, coz oviem
muze byt ddno heterogennim slozenim BNC.

31Strikené feceno, Laplace smoothing popisuje situaci, kdy k = 1, oviem v praxi se pouziva kon-
stanta obvykle men$i. Diivod, pro¢ prosté pfidéni jednicky funguje, je popsdn v klasické Lidstoneové
praci (Lidstone, 1920), nicméné Lidstone, Laplace a tim méné Bayes samoziejmé netusili nic o kifzové
entropii.
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1.6.2 Relativni lexikilni diverzita
Kullback—Leiblerova divergence

Muizeme zajit jesté dil a plné se soustiedit na rozdil mezi méfenym textem a referenc-
nim korpusem. V takovém ptipad¢ vyjdeme z relativni entropie, zvané téz Kullback-
Leiblerova divergence (Kullback — Leibler, 1951), at uz konkrétné shannonovské en-
tropie, nebo obecné entropie Rényiho (vzorec 1.16).

H,e1(T,R) = H(T,R) — H(T) (1.15)

Jak jiz vime z pfedchozich kapitol, Rényiho entropie neni nic jiného nez logaritmi-
zované Hillovo kontinuum metrik diverzity, tedy snadno muzeme odvodit relativni
lexikdlni diverzitu pro vSechny metriky z tohoto kontinua (pocet typt, perplexita,
pfevricend pravdépodobnost opakovéni a véechno mezi tim). Z od¢itdni se tak stane
déleni (vzorec 1.16), ¢imz jdeme vstiic béiné predstavé toho, co znamend relativni
metrika (podobné jako je relativni frekvence).

D(T,R)

Drel(TaR) = D(T)

(1.16)

1.7 Primérna délka slov

Jazyk je pomérné efektivni komunikaé¢ni prostfedek. Asi tézko miizeme Fict, ze je do-
konale efektivni, ale rozhodné dost na to, aby zhruba platilo, Ze ¢im je slovo prekva-
pivejsi, tim delsi primérné je (Piantadosi et al., 2011). Je to nejspi$ dvojse¢nd zbran,
tedy ¢im lépe mize recipient dané slovo v jeho typickém kontextu predikovat a ¢im
castéjsi slovo je, tim vétsi je pravdépodobnost, ze se behem vyvoje jazyka zkriti nebo
ze jeho misto zaujme jeho krats$i synonymum. A naopak, ¢im kratsi slovo je, tim cas-
t¢ji ho produktor bude dévat do kontexti, kde nezptisobi piilisné prekvapeni. A tim
Castéji ho bude pouzivat, ¢asto pouzivand slova totiz nejsou tak piekvapivd jako slova
vzacnd.

Frekvence ovsemze neni jediny faktor, ktery md vliv na to, jestli muze recipient
snadno uhodnout, ze dané slovo se vyskytne v daném kontextu, nicméné je to faktor
silny, nebot samotny vztah frekvence slova a jeho délky je velmi vyrazny, tak vyrazny,
ze si ho v8§iml uz G. A. Zipf (Zipf, 1935; Bentz — Ferrer-i Cancho, 2016).

Pramérnd délka slova v textu je tedy néco jako kfizovd entropie, kde referen¢ni text
je jakysi ultimdtni vSeobjimajici korpus, ktery pusobil na vyvoj daného slova a jemuz
se délka daného slova pfizpasobovala.

Slova v pfirozeném jazyce ovSem nefunguji jako idedlni kddy, feknéme ve smys-
lu Huffmanova kédovani (Huffman, 1952), ale ponékud primitivnéji (non-singular
coding, viz Ferrer-i Cancho et al. (2022)). Délka slova proto linedrné skaluje s logarit-
mem poradi daného slova, sefadime-li je sestupné podle jejich frekvence. Respektive,
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abychom byli pfesni, pokud potadi daného typu oznac¢ime jako 1, pak idedlni délka
slova daného poradi zakédovand pomoci abecedy o A znacich se pocitd podle vzorce
1.17 (Ferrer-i Cancho et al., 2022, str. 15):

L(t;) = [logA ((1 — %) i+ l)-‘ (1.17)

Tento vzorec vypadd trochu zmatené, ale ve skute¢nosti se nejednd o nic slozitého:
pokud sefadime slovni typy v textu ¢i korpusu sestupné podle jejich frekvence a chee-
me je zakddovat abecedou o Sestadvaceti znacich, tak na prvnich 26 slov ndm staci
jeden znak, na dal$ich 26 potiebujeme dva znaky atd. Takze vzorec pro kiizovou en-
tropii bychom méli podle této teorie upravit na vzorec 1.18, pokud chceme, aby [épe
korelovala s primérnou délkou slova:

\%;
HA(T.R) =) p(ti)L(t) (1.18)
i=1

Jak vidime na obrazcich 1.8 a 1.9, Shannonova kifZovd entropie a nase nova ran-
kova kifzovéd entropie spolu velmi dobfe koreluji, takze mezi nimi nenf zas az takovy
rozdil. Praimérnd délka slova s rankovou entropii koreluje o trochu lip nez s entropii
Shannonovou, ov$em rozdil neni pravé velky, takze je otdzka, zda to vibec stilo za tu
niamahu.

Nedokonalou linedrni korelaci mezi kifZovou entropii a primérnou délkou slova
miizeme pricist nejméné tfem fenoménim: 1) nds referencni korpus je piilis vzddlen
onomu ultimdtnimu korpusu, na némz se tfibilo kédovéni slov; 2) kédovani v jazyce
neni efektivni, pouze dostatené efektivni; 3) nase teorie nepostihuje dobfe, co pro
lidsky kognitivni apardt skute¢nd efektivnost kédovani znamend. Ovsem je otdzka,
jestli nds md ona nedokonalost pfili§ trdpit, nebot pokud se podivime na korelaci
pramérné délky slova s dal$imi metrikami z Hillova kontinua a jeho kiizové varianty,
tak kifZzov4 entropie v souladu s teorif suverénné vede (viz kapitolu 6.2).

V kazdém ptipadé kombinace kiizové entropie a prumérné délky slova docela
obstojné separuje textové typy. Jak v angli¢ting, tak v ¢estiné maji sekvence vybrané
z odbornych textt pomérné delsi slova nez sekvence o stejné kiizové entropii vybrané
z textl beletristickych ¢i publicistickych. Tento jev bychom mohli interpretovat tak,
ze v odbornych textech je na lexikdlni Grovni vice redundance, popfipadé bychom
ponékud odvdzné mohli tvrdit, Ze kédovini lexika v odbornych textech neni tak efek-
tivni, coz by souznélo s tim, ze se jazyk vyvijel zejména na jinych textovych typech
a jeho exaptace na funkci komunikace odbornych textt neni prévé idedlni.

I bez velkého teoretizovdni je pramérnd délka slova jako index lexikdlni diverzity
intuitivné pouzivina. Respektive neni nutné oznacena pfimo jako index lexikdlni di-
verzity, ale je Casto soucdsti riznych systému, které maji za ukol odhadnout ¢itelnost
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Kfizova entropie

Rankova kfizova entropie

Délka v grafémech

Délka ve slabikach

Korelace: 0.992 Korelace: 0.740 Korelace: 0.717
=
1) Publicistika: 0.991 1) Publicistika: 0.673 1) Publicistika: 0.661 §
<
D
2) Odborna: 0.989 2) Odborna: 0.626 2) Odborna: 0.577 g
o
o
3) Beletrie: 0.991 3) Beletrie: 0.640 3) Beletrie: 0.586 ®
Korelace: 0.769 Korelace: 0.747 2
3
=
1) Publicistika: 0.703 1) Publicistika: 0.690 ?,
E
N
2) Odborna: 0.656 2) Odborna: 0.606 %
@
3
3) Beletrie: 0.651 3) Beletrie: 0.602 |8
=
Korelace: 0.987
@
1) Publicistika: 0.979 &
<
«Q
2) Odborna: 0.973 %
@
3) Beletrie: 0.969 | =
@
3
3
%3
S
=
o)
=2

8 9 10 1 20 22 24 26 28 4 5 6 2.0 25

Obrézek 1.8: Korelogram raznych operacionalizaci délky a kifzové entropie (¢estina,

SYN2015).
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KFizova entropie

Rankova kfizova entropie

Korelace: 0.989

1) Publicistika: 0.979
2) Odborna: 0.986
3) Beletrie: 0.975
4) Miuveny: 0.958

2.6

2.4+

224

Délka v grafémech

Korelace: 0.702

1) Publicistika: 0.268
2) Odborna: 0.550
3) Beletrie: 0.685
4) Mluveny: 0.459

Korelace: 0.714

1) Publicistika: 0.292
2) Odborna: 0.574
3) Beletrie: 0.678
4) Mluveny: 0.465

Délka ve slabikach

Korelace: 0.641

1) Publicistika: 0.137
2) Odborna: 0.549
3) Beletrie: 0.572
4) Mluveny: 0.423

Korelace: 0.642

1) Publicistika: 0.140
2) Odborna: 0.563
3) Beletrie: 0.538
4) Miuveny: 0.402

Korelace: 0.969

1) Publicistika: 0.917
2) Odborna: 0.958
3) Beletrie: 0.933
4) Mluveny: 0.941

2.00
1.75
1.50

1.25

125 150 1.75 2.00

yoswajelb A BMjeQ sidosjua BAOZILY BAOYUBRY aidoue eAOZIIY

yoexiqe|s aA exieq

Obrézek 1.9: Korelogram raznych operacionalizaci délky a kifzové entropie (angli¢-

tina, BNC).
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textu (readability), vyspélost slovni zdsoby studentt a podobné.>* Rovnéz se k témto
Gceltim pouzivd podil slov s velkym poctem slabik (polysyllables), ktery s pramérnou
délkou slov uzce souvisi.

V angli¢tiné k oné intuici pfispivd urcité povédomi o diachronni perspektivé, ne-
bot dlouhd slova jsou obvykle normanského pivodu, a tedy patfi do novéjsi slovni
zésoby, navic byla hojnéji pouzivina vys$imi spolecenskymi vrstvami a intelektudly.

Podobnym diachronnim vyvojem si ovSem prosly i jiné jazyky, jmenovité byla
zkoumdna angli¢tina, ¢intina a arabstina (Chen — Liu, 2014; Chen et al., 2015; Mi-
licka, 2018), a u vsech byla zji$téna tendence, ze s pfibyvajicimi staletimi pfibyvala
slova delsi a delsi.

Pfi pouziti této metriky odpadd problém s typizaci, tedy jak urcit, které slovo patii
k jakému typu. Ovsem problému s tokenizaci jsme se nezbavili, naopak musime text
segmentovat na dvou drovnich: na trovni slova, stejné jako ostatni metriky, a déle
délku onoho slova musime zméfit v néjakych jednotkdch, naptiklad v ¢ase (u mlu-
veného jazyka) nebo v néjakych jeho subsegmentech. Vybér onéch subsegmentu je
nutné arbitrdrni, byt miizeme argumentovat, ze se z né¢jakého davodu pro urcité ace-
ly hodi urcité jednotky. Napiiklad miizeme méfit délku slova ve slabikdch, ¢imz se
do urcité miry pfiblizime tomu, jak velky prostor slovo zaujimd v mluveném jazyce,
procez je tento zpusob v kvantitativni lingvistice oblibeny — ovSem opravdu m4 slovo
»mdta“ dvojndsobnou délku slova ,lusk“? Mizeme tedy pouzit hldsky, n¢jaké formy
distinktivnich rys, morfémy... ovSem vsechny tyto moznosti pred nds kladou dalsi
a dalsi volby. Kdyz se vritime k obrazkam 1.8 a 1.9, vidime, Ze pramérnd délka slov
méfend ve slabikdch velmi dobte koreluje s primérnou délkou méfenou v grafémech,
ato i vangli¢ting,? takze s klidnym svédomi{m muaZeme, pokud nemdme lepsi feen,
pouzit jako jednotku délky slov prosté poéet pismen.

V kazdém piipadé ale odpadd otdzka, jestli pouzit lemmatizovany text. Slovni for-
my, které dané lemma v lemmatizovaném textu reprezentuji, jsou totiz vice méné ar-
bitrdrné zvoleny, a prestoze jsou obvykle interpretovany jako ,zdkladni tvar® daného
paradigmatu, ona zdkladnost je ddna tradici a ndhodou, nikoli délkou, komplexitou
nebo frekvenci.* Napfiklad u angli¢tiny bychom mohli argumentovat, Ze jde obvykle
o nejjednodussi a nejkratsi tvar daného slova, ovsem ve flektivnéjsich jazycich, tedy
v téch, kde na volbé vice zdlezi, to tak obvykle neni.

32Naptiklad hojné pouzivané, byt tak trochu numerologicky konstruované, flesch reading ease score
a jeho varianty.

33Coz je s podivem, nebot ,sa anglické pismo natolko rozchddza s akustickou recou, ze mézeme
hovorit o dvoch paralelnych, len ¢iastoéné korelujicich kédoch“(Krupa — Genzor, 1989, str. 30).

34Prvni pad podstatného jména obvykle neni ten nejvice uzivany, infinitiv slovesa uz viibec ne, nenf
ani nejkrat$im tvarem a v klasickych slovnicich mnoha jazyka se jakozto zdkladni tvar pouzivé to, co
bychom ozna¢ili za tfeti osobu indikativu (Kovatikovd et al., 2020).
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1.8 Rozdilnost (dissimilarity)

Hillovo kontinuum, respektive Rényiho entropie, docela dobfe funguji jako syntéza
vSemoznych smysluplnych metrik, nicméné jedna se o syntézu nutné nedplnou, nebot
bere v potaz jen metriky, které jsou zdvislé pouze na poctu typt a jejich frekvencich.
Tyto metriky se neptaji, jak jsme k oném typum pfisli a jak vlastné vypadaji. Pritom
intuitivné citime, ze pokud se v textu opakuji slova odvozend od stejného zdkladu,
bude tak néjak lexikdlné méné diverzifikovan neZ text, ve kterém je kazdy typ velmi
nepodobny ostatnim typim.

V piipadé, Ze nds tento problém skute¢né trdpi, v lingvistice bych nevéhal a pou-
zil diverzitu mensich segmenta, nez je lexikon, tedy napiiklad diverzitu morfematic-
kou,”® nebo jednoduse a mechanicky diverzitu pismennych n-grami. Ovsem v bio-
logii nic takového provést nemiizeme, tézko bychom rozklddali zvitdtka na trigramy
a morfologie rostlin je poné¢kud nepodobnd morfologii slov. Vznikly a vznikaji proto
metriky, které berou v potaz, ze nékteré typy jsou si podobnéjsi nez jiné, proto jim
fikime metriky rozdilnosti (dissimilarity).

Metriky rozdilnosti se tedy v lingvistice zatim pfili§ neuzivaji (Jarvis, 2013), mohly
by ale pomoci i zde, zejména tam, kde si nejsme jisti typizaci. Bindrni typizaci totiz na-
hrazuji néjakou spojitou funkci, kterou si mtizeme zvolit podle vlastniho uvézeni. Ona
funkce se muze tykat vnéjsi podobnosti, kde pouzijeme néjakou formu editaéni vzdd-
lenosti, tfeba klasickou Levenshteinovu vzddlenost (1965; 1966), nejdelsi spolecny
nepieruseny fetézec, nebo nejdelif spole¢nou sekvenci.?® Nebo mue jit o vzdalenost
vice spjatou s preferovanou lingvistickou teorii, napfiklad distance deriva¢ni — kolik
pfipon a pfedpon musime zménit, abychom ze slova A udélali slovo B. Popfipadé¢ se
ona funkce miiZe tykat sémantiky, at uz vyjddfené kvalitativné a ru¢né, naptiklad vzda-
lenosti ve Wordnetu (Miller et al., 1990), nebo modernéji pomoci vektort (Mikolov
etal., 2013).%7

Pro typy i aj tedy ziskdime néjakou distan¢ni funkci di j, kterou dosadime do

3 Pro &estinu miiZete k automatické segmentaci pouzit skvélou morfematickou databazi od Pelegri-
nové et al. (2021).

3Nejdelsi spole¢na sekvence mitze byt i prerusovand, co se hodi zejména pro jazyky s nonkonkate-
nativni morfologii. Ve skute¢nosti ale chceme metriky rozdilnosti, nikoli podobnosti, tedy u nejdelsich
spole¢nych fetézct i sekvenci nds zajimd jejich prevricend hodnota. Tyto metriky, véetné Levenshtei-
novy distance, je tfeba normovat na délku onéch dvou slov, nebot pokud midme dvé slova o dvou
pismenech, kterd se li${ v obou pismenech, tak si zrovna moc podobn4 nejsou, zatimco dvé desetipis-
mennd slova, kterd se li$f také jen ve dvou pismenech, jsou si podobnd docela dost, pfitom editaénf
vzdélenost je stejnd. Metod pro normalizaci je celd fada, pouzivim (Yujian — Bo, 2007).

3’ Méteni rozdilnosti pomoci vektorové reprezentace slov si mizete vyzkouset diky Covingtonovi
(ten samy Covington, ktery ma na svédomi MATTR, a o kterém tak je$té v této knize uslysite). Jeho
software (Covington, 2016), navzdory vyborné technické dokumentaci, oviem nenf otevieny a nenf
tak Gplné jasné, jaky vzorec konkrétné pouzivd. Nicméné vektory jsou prebrdny z otevienych zdroju
(Pennington et al., 2014).
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vzorce, ktery udéld vazeny pramér vsech téchto distanci pro véechny dvojice typu
(1.19). Takto aspon vypadd klasickd metrika rozdilnosti, kterou uz v osmdesitych
letech navrhl Radhakri$na Rao (Rao, 1982) a kterou si oblibili biologové.*®

N
Q=) pltip(t)ds (1.19)
ij=1

I rozdilnost muze mit své kontinuum vychézejici z Rényiho entropie a Hillova
kontinuaa je s podivem, ze bylo popsdno teprve neddvno (Chao etal., 2014; Rocchini
etal., 2021).

Rozdilnost md vétsi asymptotickou slozitost algoritmu nez obvyklé metriky diver-
zity, nebot s poétem typud v textu roste komputacni ndro¢nost kvadraticky, protoze
porovndvdme kazdy typ s kazdym, zatimco u ostatnich dosud popsanych metrik byla
zévislost linedrni. Kdyz k tomu pfipocteme relativné pomalé porovndvani slov pomo-
ci Levenshteinovy distance, zjistime, Ze pfi bézném nasazeni byvd pocitani rozdilnosti
tddové pomalejsi nez vypocet ostatnich metrik diverzity, takze je otdzka, jestli to viibec
stoji za to.

1.9 Podil autosémantik

Podil autosémantik (respektive tokeni, které fadime k tak ¢i onak definovanym con-
tent words) je jako jeden z indext pro profilovdni slovni zdsoby pouzivin minimdlné
od sedmdesdtych let (Ure, 1971), pfi¢emz je oznacovin jako lexikdlni hustota (lexical
density).

Podobné jako délka slov ani lexikdlni hustota neni bézné chdpdna jako index le-
xikdlni diverzity, nicméné vzhledem k tomu, Ze synsémantika jsou primérné kratkd
avelmi frekventovand, tak s lexikdlni diverzitou a pramérnou délkou slova jednoznac-
né souvisi — ¢im vic autosémantik, tim vétsi lexikdlni diverzita.

Tato korelace, pravda, nemusi platit vzdy, dokdzu si pfedstavit text, ve kterém
se budou hojné opakovat stéle stejnd autosémantika, takze by nebyl zrovna lexikdlné
diverzifikovdn navzdory vysokému podilu autosémantik. Ov$em pravé diky tomu md
smysl pouzivat tento index spole¢né s dal$imi metrikami lexikdlni diverzity, nebot se
tim zvysi $ance odhalit néco zajimavého.

Je jesté jeden zpuisob, jak vyuzit toho, Ze mdme k dispozici korpusy s morfologic-
kym znackovanim, a Ze tedy u kazdého tokenu muzeme snadno urcit jeho slovni druh:
muizeme zméfit lexikalni diverzitu zvldst pro synsémantika a zvlast pro autosémantika

38Shodou okolnosti ve stejném roce ekvivalentni koncept publikoval i I. J. Good (1982) v ¢linku,
se kterym jsme se na téchro strdnkdch nékolikrdt setkali. Na to, Ze je pouhym komentdfem k (Patil —
Taillie, 1982), je vlastné docela nabity uzite¢nymi a ve své dobé objevnymi koncepty.
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(respektive klidné i pro kazdy slovni druh zvl4st). Ziskdme tim dal$i dimenzi lexikdlni
diverzity, dalsi ¢isla, kterd nds mohou né¢im prekvapit.

Predpokldddm, ze lexikdlni diverzita autosémantik by se dala dobfe pouzit jako
vhodnd metrika tematické koncentrace, tedy toho, jestli se v textu pojedndvd pouze
jedno téma, nebo jestli naopak autor prelétd od jednoho tématu k druhému. Kubdt a
Cech zkouseli, jak klasickd metrika tematické koncentrace (nazvand ptthodné rematic-
kd koncentrace) koreluje s lexikalni diverzitou celého textu, a to s vice méné negativnim
vysledkem (Kubét — Cech (2016); posléze Cech (2016, kapirola 7)). Nejspi§ proto, ze
nizk4 diverzita témat byla vyvdzend vys$i ndpaditosti v lexikdlnim pldnu, coz by pravé,
alespon ¢dste¢né, mohlo fesit zméfeni diverzity pouze na autosémantikdch.

1.10 Dals$i metriky

Zatimco metriky predstavené v piedchozich kapitoldch vychazeji z potieby méfit le-
xikdlni diverzitu na raznych $kdldch a s véhou rozlozenou na rtzné aspekty toho-
to kosatého fenoménu, ndsledujici metriky vychdzeji z prosté potieby vyporidat se
s problémem zdvislosti na délce textu. Tento problém rozebirdm podrobné v kapitole
2 a navrhuji, ze zpisob normalizace by mél byt obecny a uplatnitelny na véechny met-
riky, nezdvisle na jejich kvalitich. Nicméné¢ tato myslenka neni tak samozfejmd, jak se
zd4, a desitky let probihal boj o to, kdo nalezne #u sprdvnou metriku. Svym zptsobem
se mohlo zddt, Ze w spravnd metrika lexikdlni diverzity se poznd prévé podle toho, ze
je nezdvisld na délce textu. Vznikaly tak metriky s hodnotami obtiZné interpretovatel-
nymi nebo rovnou zavddéjicimi, z nichz vybirdm pouze maly zlomek.

Nisledujici metriky jsem proto implementoval pouze pro tcely této kapitoly a ddle
se jimi nezabyvim.

1.10.1 Pomér typt a tokent: (type-token ratio)

Type token ratio, zkricené TTR,? je asi nejcastéjsi zpusob, jakym se dnes v literatute
méii slovni bohatstvi, respektive lexikdlni diverzita jako takovd, procez ho neni mozné
v této publikaci opominout, prestoze bych to rdd udélal. Zikladni myslenka je velmi
jednoduchd — prosté vydélime pocet typt, jak ho zndme z kapitoly 1.1, poctem to-
kenti (vzorec 1.20).

\%
TTR = N (1.20)

3 Tato zkratka bohuzel koliduje s TTR, které znaéf type-token relation, vztah mezi poétem typii
a tokend, coz je na rozdil od type-token ratio velmi uzite¢ny koncept.

41



Podle mych zkusenosti si lidé, ktefi se nevénuji kvantitativni nebo korpusové lin-
gvistice, pod pojmem slovni bohatstvi predstavi pravé tuto metriku. Presto ji vitbec
nedoporucuji pouzivat a v této kapitole se pokusim vysvétlit proc.

Hlavnim diivodem je, Ze vyvoldvd zddni, Ze se jednd o pocet typti normovany
na délku textu, tedy ze je mozné diky ni porovndvat texty rizné délky. V soucasné
literatufe samozfejmé nikde nenajdete pfimé vyjadieni myslenky, ze TTR je nezdvislé
na délce textu, tohle tvrzeni je neudrzitelné minimédlné od konce padesitych let, kdy
vys$ly Somersovy modely (Somers, 1959) a zejména Herdanova Tjpe-token mathematics
(Herdan, 1960). Nicméné stdle potkdte velké mnozstvi ¢ldnku, keeré tuto metriku
pouzivaji, jako by to byla pravda. Panuje urcité presvédéenti, ze TTR sice neni na délce
textu nezdvislé, ale jaksi nezdvislejsi nez samotny pocet typu. Pfitom nenf ani jasné,
jak tuto nezdvislost viibec méfit a porovndvat, a je mozné, ze TTR je za urcitych
podminek vice ovlivnéno délkou textu nez prosty pocet typu.

Pojdme se podivat, jak délka vzorku vnd$i relativni systematickou chybu do TTR,
prostého poétu typu a nékolika dalsich metrik, které byly vymysleny proto, aby tento
typ systematické chyby eliminovaly. Pouzijeme stejnou metodiku pro urceni miry sys-
tematické chyby, jakou podrobné popisuji v kapitole 2.1.1, tedy zjednodusené z kor-
pusu vybereme velké mnozstvi vzorkd o urcité délce a ze stejnych mist vzorky o mensi
velikosti (pficemz respektujeme hranice textt). Nédsledné ze vzorkti udéldme dvojice
(jeden kratsi a jeden del$i tak pochdzi z pozice A, jeden kratsi a jeden delsi z pozice B)
avzdjemné je porovnidme: pokud m4 krat$i vzorek z pozice A mensi lexikalni diverzitu
nez krat$i vzorek z pozice B a zdroven ma krat$i vzorek z pozice A vétsi diverzitu nez
delsi vzorek z pozice B, pak takovou dvojici zapocitdme jako systematicky chybnou
(a vice versa). Samoziejmé ,,chybné“ dvojice budou vznikat i u metrik lexikdlni diver-
zity, které jsou na délce textu z definice nezdvislé, naptiklad u délky slov. Takovouto
metriku tedy budeme brit jako baseline — ¢im vic se k ni bude zkoumand metri-
ka blizit, tim méné je ovlivnéna délkou textu. V tomto ptipad¢ budeme porovndvat
vzorky vidy o pétinu krat$i (respektive o ¢tvrtinu delsi) a o polovinu kratsi (respektive
dvojndsobné¢ dlouhé).

Z graft na obrdzku 1.10 vidime, ze polty typti a TTR se chovaji v riznych ja-
zycich rtizné, nicméné u viech tif zkoumanych plati, ze systematickd chyba u poctu
typi je ze zatitku opravdu vysoka a postupné pomalu klesd.*> Naproti tomu syste-
matickd chyba u TTR je od za¢dtku mensi, ndsledné velmi rychle klesne — pro texty
¢i vzorky o velikosti fddoveé tisice tokentl je na svém minimu, které ov$em ani zdaleka
nedosahuje baseline a je nékolikrdt vétsi. Klesdni se tedy velmi rychle zastavi a pak
kiivka naopak pomalu stoupd, u vzork, které se li$i o polovinu (pravy sloupec), roste
docela znatelné. Pro vzorky a texty fddové desetitisice tokent dlouhé (bézny evropsky
romdn) je sice TTR stdle o néco méné chybové nez prosty pocet typt, ovéem podobné
nepouzitelné.

40Nenechte se prekvapit dal§imi metrikami, které na obrdzcich najdete, bude o nich fe¢ pozdéji.
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Vsimnéte si, ze morfologicky bohatsi ¢estina a arabstina favorizuje TTR oproti
prostému poctu typl vice nez morfologicky analytickd anglic¢tina, kde kfivka vztahu
mezi typy a tokeny stoupd mnohem méné strmé a neni tak ,rovnd“ (srovnej obrazky
1.12 a 1.13, které tento vztah zndzornuji u jednoho ¢eského a jednoho anglického
textu), tedy spravnéji feceno, je hufe aproximovatelnd linedrnim modelem, na kterém
metrika TTR stoji. Pfesto i v ¢estiné je ona chyba fddové srovnatelnd, tudiz pouzitim
TTR se zdvislosti metriky lexikdlni diverzity na délce textu rozhodné nezbavime.

Z graft na obrazku 1.11 vidime, Ze lemmatizaci textu si mnoho nepomuzeme,
pravé naopak, nebot z morfologicky bohaté ¢estiny lemmatizaci udélime néco jako
angli¢tinu — tedy chybovost prostého poctu typti a TTR se k sobé priblizi rychleji

a vice.

* % ok

KdyZz uvazime vyse uvedené, stane ndm otdazka, odkud oblibenost TTR vlastné
y vy VyV
prameni. Pokusim se najit néjaka vysvétleni.

Nendro¢né srovndni kritkych textti pfiblizné stejné délky. Pokud se rozdil délek
dvou textl pohybuje v intervalu, ve kterém kfivka vypadd opticky linedrné (srovnej
obrdzky 1.12 a 1.13 vlevo), muze se zddt pouziti TTR jako dobry ndpad. Dejme to-
mu, ze jsme nechali a¢astniky néjakého experimentu vytvofit texty v ¢estiné o 10 000
slovech &= 1 000 slov, pak bias vneseny pouzitim TTR je okolo tfi procent chyb, coz je
sice zhruba $estindsobek oproti metrice, kterd je na velikosti vzorku skute¢né nezdvisld
(jako je délka slov nebo podil autosémantik), nicméné pro nékteré pouziti to prosté
staci.

Zésadni problém nastivd, pokud nékdo bude chtit onen experiment zopakovat
a publikovand data srovnat se svym vlastnim souborem texttl, ktery md jiné parame-
try, napiiklad texty se pohybuji n¢kde kolem dvou az éuyt tisic slov. Korpus s takto
velkymi rozdily mezi texty bychom pfitom v klidu nazvali ,korpusem srovnatelné
dlouhych texti“.4! Takto rozdilné texty by oviem mély systematickou chybu jiz os-
miprocentni — shodou okolnosti téz Sestindsobnou oproti baseline metrice skute¢né
nezdvislé na délce textu. Navic TTR ziskany z téchto novych textt se bude pohybovat
ve fundamentdlné jinych hodnotdch, nebot rozdil mezi dvéma tisici a deseti tisici to-
keny je uz zna¢ny. OvSem hodnoty TTR budou nesrovnatelné s TTR z pfedchoziho
vyzkumu i z jinych divoda: pfestoze se metrika jmenuje stejné, vlastné se jednd o dvé
razné metriky, které méfi néco trochu jiného, nebot méfenim poctu typi na delsich
sekvencich se projevuji jiné efekty nez na sekvencich kratkych (viz kapitolu 5).

' Naptiklad v zdkovském korpusu SKRIPT2015 (popsin podrobnéji v piiloze) jsou soubory texti,
z nichz nékeeré vznikaly v prakticky totoznych podminkdch: zaci méli stejné zaddni, stejné téma, stejny
doporuéeny rozsah, stejnou ¢asovou dotaci, piesto se jejich price rozsahem lisi i nékolikandsobné.
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Cestina (SYN2015): 20% rozdil

Cestina (SYN2015): 50% rozdil
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Obrézek 1.10: Srovndni, jak jednotlivé metriky ovliviiuje rozdil ve velikosti textu.
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Cestina (SYN2015 — lemma): 20% rozdil

Cestina (SYN2015 — lemma): 50% rozdil

Délka sekvence
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Obrézek 1.11: Srovndni, jak jednotlivé metriky ovliviiuje maly rozdil ve velikosti lem-
matizovaného textu.
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The Last of the Mohicans:

The Last of the Mohicans:
Linearni model
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Obrézek 1.12: Vztah typii a token prolozeny linedrnim modelem — kratkd sekvence
500 tokent (vlevo), cely text (vpravo). The Last of the Mohicans.
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Obrézek 1.13: Vztah typt a tokent proloZeny linedrnim modelem — krdtkd sekvence

500 tokent (vlevo), cely text (vpravo). Temno.
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Pfitom pokud bychom pouzili normovéni pomoci pohyblivého okna (viz kapitolu
2.2.1), tak mizZeme oba soubory docela dobfe srovnat, navic na nékolika rtiznych
Grovnich.

Je dulezité si uvédomit, Ze pravé pro nemoznost globdlniho srovndni si nemtzeme
zku$enosti vytvorit néjakou intuici ohledné toho, jak bude vypadat text, ktery m4 ur¢i-
tou hodnotu TTR. Otdzky typu ,,moji studenti maji po tiech letech studia angli¢tiny
pramérnou TTR okolo 0,6, je to moc, nebo mélo?“ tak viibec nedévaji smysl.

Pouziti TTR v bezpe¢nych intervalech® je také oSemetné v kombinaci s para-
digmatem inferenénf statistiky zalozeném na vyvraceni nulové hypotézy, které je stdle
jesté mnohdy pouzivdno. Pokud se dvé populace li$i v pramérné délce textd, tak se

budou lisit i v TTR, statistickd signifikance je tedy pak uz jen otdzka velikosti vzor-
ku.%

Cargo cult. Hlavni vyhoda TTR je, ze vypadd jako dobrd metrika, tedy md riizné
vnéj$i aspekty jinych znamych metrik.** Podobné jako korelaénf koeficienty, determi-
na¢ni koeficienty a riizné metriky zaloZené na relativnich éetnostech a pravdépodob-
nostech nabyvd TTR hodnoty mezi nulou a jedni¢kou. Na rozdil od téchto metrik
v$ak nula a jednicka nepfedstavuji meze, které maji néjaky vyznam. Naptiklad pokud
se Pearsontv korelaéni koeficient bliZi jedniéce, pak mdme co do ¢inéni s extrém-
né dobrou linedrni korelaci dvou proménnych. Nic takového ovsem nemiizeme fict
o TTR. Pokud se TTR rovnd jedné, muze jit bud o uplné bézny jev (u velmi krat-
kého textu, dejme tomu jednoho tweetu), nebo o projev mimorddné vysoké lexikdlni
diverzity (feknéme v textech o nékolika desitkdch slov), nebo to taky mtze znamenat,
ze dand sekvence nepfedstavuje pfirozeny text, ¢i ze jsme udélali pfi méfeni néjakou
chybu (pro delsi texty).

Dalsi cargo-cultickou vyhodou této metriky je, Ze je oznacovdna zkratkou. 77R
na prvni pohled vypadd jako termin a zcela jednoznacéné urcuje, o jaky index se jedn,
zatimco pocet typi, anglicky dejme tomu number of types, je nendpadnd kolokace dvou
slov, kterd se pouzivaji i mimo védecky diskurz, pfi¢emz #yp / fype ma v bézném jazyce
poné¢kud posunuty vyznam. U #ype-token ratio naproti tomu recipient jednoznaéné vi,
v jakém vyznamu jsou ony zpy mysleny, a pokud nevi, tak md alespon kli¢ k tomu,
aby védeél, ze nevi. Zkratka pro pocet typii (naptiklad NoT  pro number of types) zase

neni v bézném kontextu dost jednozna¢nd, protoze pismeno 7" mize oznacovat jak

#2K tomuto tématu doporucuji nekompromisni élanek od Hess etal. (1989), ktery pojednavé i o dal-
$ich variantdch TTR, jez piedstavuji ddle.

BPojmenovani nékterych metod nebo jejich uiti jako cargo-cultickych je ve védé a statistice obli-
bené (Stark — Saltelli, 2018), nicméné tato metafora docela kulhd. Lidé stavéjic slaméné fdici véZe si
nemiizou nevs§imnout, Ze u nich letadla prosté nepfistdvaji. Pilot se moznd muZe splést a na nékeeré
fale$né letisté omylem dosednout, ale je obtizné si predstavit, Ze by ani poté nic podezielého nezazna-
menal, odletél nékterym z mistnich slaménych letadel a na letisté se ddle omylem po éta vracel, jako
se to déje napriklad uZivatelum t-score.
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typy, tak tokeny. Casto tak vidime, %e autofi maji tendenci prosty pocet typi jesté
néjak pojmenovat, ovSem tyto ndzvy jsou pak zase prilis obecné (naptiklad richness,
kterd se ovéem pouziva i obecné pro jakykoli index variability, nebo tfeba exotickd
abundance, naptiklad v Kyle et al. (2021)).

TTR tak funguje jako oznaceni pro ,slovni bohatstvi®, takze dokonce i tam, kde
je pocet typt normovédn vuci délce tokentt néjak rozumné, ze zvyku naprosto zby-
te¢né pocet typt délime poc¢tem tokentl a oznacujeme jako néjakou variantu TTR;
napiiklad u MATTR (moving average type token ratio, viz 2.2.1) ono podéleni poctu
typl poctem tokentl viibec neddvd smysl a vlastné by stacilo zavést MAT nebo né-
jakou jinou zkratku pro moving average number of types.* Legra¢éné pleonastické je
pojmenovini i koncept sSTTR, tedy standardized type-token ratio (viz 2.2.1), kdy po-
et typu ve vzorku standardizujeme vydélenim poctem tokent, ¢imz vznikne TTR,
jenomze jelikoZ vime, Ze takovd standardizace je k ni¢emu, tak TTR standardizujeme
jesté jednou a pofddné, ¢imz vznikne sTTR.

Neznalost funkce popisujici vztah poctu typti a tokend.  Také asi nenf tfeba prece-
novat znalosti zdkladnich kvantitativné-lingvistickych zdkont u odborné vefejnosti.
Zatimco kvantitativni nebo korpusovi lingvisté téméf jisté nékdy v Zivoté vidéli kiivku
charakterizujici riist poctu typli v zdvislosti na poctu tokend, u jinych odvétvi lingvis-
tiky to neni tak samozfejmé. Pokud se nase intuice toho, co je ¢im tieba normovat,
vyvijela v prostfedi feknéme frekvenci slov nebo gramatickych jevi, pak se ndm muze
zdat jako klicovd otdzka, co je tieba vydélit ¢im, abychom z absolutnich ¢etnosti, které
mdame, dostali relativni éetnosti ¢i pravdépodobnosti, které potiebujeme. Tak muze-
me snadno nabyt dojmu, Ze na vydéleni poctu typli poctem tokent neni nic $patného,
nemus{ nds viibec napadnout, ze bychom potfebovali mnohem slozZit¢jsi transformaci,
nez je prosté déleni.®>

#Na tomto misté bych si mél popelem trochu posypat hlavu i ji: v ¢ldnku, ve kterém jsme s Mi-
roslavem Kubdtem MATTR déle rozvijeli (Kubdt — Milicka, 2013), jsme v této praxi pokracovali.
Absurdni je, Ze jsme v popiscich obrdzki psali o TTR, pfestoZe je na ose x neoddiskutovatelné pocer
typit. Nemyslim, Ze by $lo o pieklep, spi§ o zafixovany pocit, Ze pravé TTR je synonymem pro lexikdlni
bohatstvi.

4 Castou bezradnost ohledné toho, jak normovat metriky tak, aby fungovaly pro texty rizné dél-
ky, si zde mazeme ilustrovat na piikladu jedné studie, jejiz autofi vynaloZili nemalé Gsili, aby vytvofili
index popisujici pokrocilost slovni zdsoby u studentd (Daller et al., 2003). Nejprve nechali odborné
hodnotitele vybrat ze seznamu typii ty, které povazuji za pokrodilé, a ndsledné podil pokrocilych typt
v jednotlivych textech podélili po¢tem tokend, tedy vytvofili jakousi obdobu TTR. Samozifejmé Ze da-
nd metrika byla kvili tomu velmi citlivd na podet tokent a nepouzitelnd na rtizné dlouhé texty (Kojima
— Yamashita, 2014; Kyle, 2019). Pfitom sta¢ilo normovat pocet pokrocilych typti nikoli poctem toke-
ni, ale celkovym poétem typil, a tento problém by byl radikdlné mensi. S pfibyvajicim podtem typt
by samoziejmé nakonec nastal, nebot mnozina pokrodilych typii byla definovdna jako kone¢nd, oviem
tadové pozdéji nez v piipadé normovéni pomoci tokenit. Uplné nezdvislosti na délce by bylo mozné
dosdhnout tak, Ze bychom nepoditali pokrocilé typy, ale pokrocilé tokeny, tedy instance pokrodilych
typU, a ty ndsledné podélili poctem viech tokent. Ovsem tato metrika by pocitala néco trochu jiného
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1.10.2 Metriky odvozené od TTR

Nevhodnost TTR samoziejmé neziistala odbornou vefejnosti nepovsimnuta a vel-
mi zdhy se zacaly hromadit rizné alternativni metriky pro lexikdlni diverzitu, jejichz
hlavni devizou byla domnéld nezdvislost na délce textu, ¢emuz byla obétovdna inter-
pretovatelnost. Pojdme se ted podivat na dvé klasické metriky: rootTTR a logT'TR.

Ponékud anachronicky mazeme prohlésit, ze obé metriky se daji odvodit z Her-
danova modelu pro vztah mezi typy a tokeny (type-token relation), ktery byl témef
dvacet let po Herdanovi znovuobjeven Heapsem, a jelikoz védecké objevy malokdy
nesou jméno svych pavodnich objeviteld, je dodnes zndm jako Heapstv zdkon (Her-
dan, 1960; Heaps, 1978). Klasickd forma tohoto modelu vypadd takto (vzorec 1.21;
N znadi pocet tokent, V pocet typll, a a b jsou parametry):

V = aNP® (1.21)

Hledanou metrikou je pak vidy jeden z parametrti tohoto modelu, pfi¢emz ostatnim
parametrim pfifadime néjakou defaultni hodnotu. Dokonce i samotné TTR mizeme
chdpat tak, ze vlastné implicitné vychdzi z tohoto modelu, pokud totiz je parametr b
roven jedné, pak TTR je rovno parametru a (vzorce 1.22 a 1.23):

\%
TTR = % (1.23)

Takové defaultni nastaveni hodnoty parametru b ovéem neodpovidd realité (a to
je taky dvod, pro¢ TTR selhdvd), nebot tento parametr se obvykle pohybuje nékde
okolo ¢isla 0,6, tedy alespon v evropskych jazycich. Toho vyuzivd rootT'TR, zndmy
téZ jako Guirauduv index.

Guiraudiv index (rootTTR)

Guiraudiiv index (Guiraud, 1954) vznikd tak, Ze do vzorce 1.22 dosadime za parametr
b konstantu 0,5, kterdzto byla vybrdna ¢dste¢né z empirickych, ¢dste¢né z numero-
logickych davodi, nebot umocnéni jednou polovinou je ekvivalentni s druhou od-
mocninou — vznikd tak tedy vzorec 1.24, ktery vypad4, ze Zddnou konstantu vlastné
ani neobsahuje. Pokud bychom misto jedné poloviny zvolili néjaké jiné ¢islo, které by
tieba [épe odpovidalo danému jazyku, nutné by vzorec budil otdzku ,pro¢ prévé tato

nez ta puvodni a vlastné by pfedpoklddala, Ze k textu bohatému na pokrodilou slovni zésobu stali neu-
stale dokola opakovat jeden jediny pokrodily slovni typ, naptiklad paradigma. Asi idedlni feSeni proto
piedstavuje normovén{ poctu ,pokrodilych typi“ pomoci obecnych metod popsanych v 2. kapitole.

49



hodnota konstanty?“, zatimco takhle se mizeme tvéfit, Ze ona odmocnina md néjaké
teoretické opodstatnéni.

RootTTR = l (1.24)

VN

Jak je vidét na obrdzcich 1.14 a 1.15, odmocninovy model sice sedi 1épe nez ¢is-
t¢ linedrni, ovSem pro krdtké texty je dost nevhodny, coz se také projevuje na jeho
chybovosti (vratme se prosim ke grafim na obrdzcich 1.10 a 1.11), kterd je pro kratsi
texty ¢i vzorky jesté véts$i nez TTR, nicméné v angli¢tiné postupné klesne na docela
ptijatelné hodnoty — diky tomu, Ze pravé v anglictiné je parametr b obvykle blizko
hodnot¢ jedné poloviny (obdobné je tomu ve francouzsting, na které Guiraud met-
riku piivodné testoval). V nelemmatizované &e$tiné a arabstiné zlistivd systematickd
chyba stéle vysokd, coz by slo nejspis zlepsit ipravou parametru b.

LogTTR

Druhd moznost, kterou ndm Herdantdv model nabizi, je vyuziti parametru b. Tedy ze
vzorce 1.21 za parametr a dosadime jednicku a vyjddfime parametr b (1.25; pfipo-
mindm, Ze je nutné zlogaritmovat jak podle osy x, tak podle osy y, pouhym zlogarit-
movanim samotného TTR bychom nedosdhli viibec ni¢eho, pouze zmény méfitka):

logV
log N

Kromé oznaceni logT'TR se v literatufe setkdte i s oznacenim Herdanovo C (Her-
dan’s C). Podle graft na obrdzcich 1.10 a 1.11 si tato metrika vede prekvapivé dobfe

LogTTR =b = (1.25)

— systematickd chyba zac¢ind nizko, klesd rychle, i kdyZ na del$ich anglickych textech
ma navrch rootTTR a baseline se vitbec neblizi.

V literatufe se pracuje s jesté kurioznéjsi metrikou — dvojité zlogaritmovanym
TTR (tedy podle vzorce 1.26):

loglog V

LogLogTTR = (1.26)

loglog N

Vznikne tak tzv. Somersiv index (Somers’ Index, Somers (1959)), ktery prekvapivé
dokdze vzdorovat ndstrahdm text riznych délek jesté lip nez logT'TR (viz grafy na
obrézcich 1.16 a 1.17). Tento vzorec jiz samozfejmé nevychdzi z prostého Herdanova
modelu, ale z modelu ponékud komplikovanéjsiho (1.27, kde ¢ je jediny parametr

odpovidajici metrice loglogT'TR; nepodafilo se mi zjistit, jaky md model teoreticky

zgklad):
V = ¢Vl (1.27)
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The Last of the Mohicans:

The Last of the Mohicans:
Model s odmocninou
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Obrézek 1.14: Vztah typt a tokent prolozeny odmocninovym modelem — krdtkd
sekvence 500 tokeni (vlevo), cely text (vpravo). The Last of the Mohicans.
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Obrézek 1.15: Vztah typt a tokent prolozeny odmocninovym modelem — kratkd
sekvence 500 tokent (vlevo), cely text (vpravo). Temno.
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Obrézek 1.16: Srovndni, jak jednotlivé metriky ovliviiuje rozdil ve velikosti textu.
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Obrézek 1.17: Srovndni, jak jednotlivé metriky ovliviiuje rozdil ve velikosti lemmati-
zovaného textu.
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Vzhledem k tomu, Ze i tento model md mensi procento chyb nez predchozi (viz
obrdzky 1.16 a 1.17), nedalo mi to a zkusil jsem ob¢ osy z legrace zlogaritmovat jesté
jednou (1.28).

logloglog V

LogLoglLogT'TR = (1.28)

log log log N

Tato monstrozita ovSemze nevychdzi z zddného rozumného modelu pro vztah ty-
pit a token.*® Nicméné dspésnost dané metriky ohledné délky textti je jesté vyssi
nez v predchozich dvou piipadech a v arabstin¢ je dokonce srovnatelnd s Gspés$nos-
ti délky slov, kterou pouzivime jako baseline metriku fundamentdlné nezdvislou na
délce textu. Kdybych zde pouzival jiny zptsob méfeni tspésnosti, byl bych na po-
chybdch, jestli to neni Gspéch jen zddnlivy, dany pouze radikdlni zménou méfitka,
nicméné mdm za to, ze zvolend metodologie je, co se méfitka tyce, nepristielnd. Na-
vic rozhodné neplati, ze ¢im vickrat osy zlogaritmuji, tim lepsi vysledky ziskdm, kdyz
proces zopakujeme pocétvrté, lepsi vysledky jiz nedostaneme a pdté zlogaritmovdni je
jiz kontraproduktivni.

1.10.3 Lambda

Jak je vidét, obé predchozi metriky zlepsuji zdvislost na délce textu, nicméné problém
jako takovy nefes$i a nemyslim si, Ze by takovéto zlepSeni stdlo za ztrdtu moznosti index
jednoduse interpretovat. Namisto prostého poctu typii tu najednou mame parametry
uréitého modelu pro vztah typii a tokenii, Cislo, které nemd zddnou jednotku a pod
kterym si neni mozné nic konkrétniho predstavit.

Metrik, jejichZ interpretace je podobné neintuitivni jako u rootTTR a logT' TR
a jejichz autofi tvrdi, Ze jsou nezdvislé na délce textu, pficemz ovéem tento problém
fesi také nepresvédcive, najdeme v literatufe desitky. Ponévadz problém délky navrhuji
fesit systematicky a vénuji mu celou kapitolu 2, nebudu se témito vice ¢i méné slozi-
té konstruovanymi?’ metrikami zabyvat kazdou zvl4st, vydalo by to na samostatnou
monografii.

Nicméné rdd bych se na chvili zastavil u indexu lambda jakozto jejich prototypic-
kého zdstupce a taky kviili jeho ¢eské stopé, nebot Radek Cech stdl jak u jeho zrodu,

#Respektive modelem je vzorec 1.29, co je oviem jen ad hoc vyjadieni proménné V z jiz hotové
metriky, bez jakékoli teorie nebo fundamentélntho principu.
V=V (1.29)

#7McCarthy a Jarvis to nazyvaji ,sophisticated approaches to lexical diversity (McCarthy — Jarvis,
2010), ovSem osobné bych onu ,sofistikovanost®, nejde-li ruku v ruce se snadnou interpretovatelnosti,
povazoval spiSe za nevyhodu.
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tak u jeho konce. Lambda (Popescu et al., 2010, 2011) vychdzi z celé distribuce frek-
venci, konkrétné eukleidovské délky zipfovské kfivky, kterd charakterizuje dany text.
Tato délka kivky, kterd je samozfejmé na délce textu zdvisld, je ndsledné normovdna
vydélenim délkou textu a vyndsobenim dekadickym logaritmem délky daného textu.
Nepodafilo se mi zjistit, z jaké teorie dané normovéni vychdzi nebo jaké ma predpokla-
dy, nejspis je dany vzorec prosté empiricky odvozeny z dat, v citovanych publikacich
podrobnosti chybi, nicméné velmi autoritativné se v nich tvrdi, ze lambda je proka-
zatelné nezdvisld na délce textu.

Toto tvizeni bylo rigorézné empiricky testovano az o pét let pozdéji (Cech, 2015)
a ukdzalo se, Ze jednoduse neplati. Tedy, plati pouze na velmi omezeném intervalu. 48

Pokusme se nyni onen empiricky diikaz doplnit teoretickou explanaci. Abychom
pochopili, pro¢ dand metrika ve své tloze selhdvd, pojdme se napfed podivat na jeji
ptvodni vzorec (1.30) (Popescu et al., 2011, str. 1 a 2).%

V-1
Sk 2 V() —ft) 4 1 (1.30)

Zlomek na za¢dtku uddvd normovdni indexu podle délky textu, zbytek rovnice
jednoduse s vyuzitim Pythagorovy véty pocitd eukleidovskou délku kiivky znacici zip-
fovskou distribuci (spravnéjsi by bylo mluvit o rank-frequency relation, nebot striktné
vzato o Zipfiv model zde viibec nejde).

Kdyz se podivime na skute¢nd empirickd data zipfovské distribuce na néjakém
bézném textu v angli¢tiné (obrdzek 1.18, graf vlevo),>° zjistime, Ze kiivka nejprve velmi
rychle klesd, v podstaté vizualné kopiruje osu 3 a ndsledné kopiruje osu x. Prakticky to
znamend, ze na za¢atku je uhlopricka znacici vzdilenost mezi jednotlivymi datovymi
body, kterou pomoci Pythagorovy véty poéitdime, téméf rovna vertikdlni vzdalenosti
(vzorec 1.31), na konci pak vzdalenosti horizontalni (vzorec 1.32), takze s vyjimkou
velmi krdtkého Useku nékde uprostfed mizeme eukleidovskou vzdalenost nahradit
vzdilenosti manhattanskou (1.33).

V) = F(b)) + 1 () — () (1.31)

VE) — b ) + 1~ 1 (1.32)

#Nejsem si jisty, pro¢ bylo nutné lambdu zabijet podruhé, nicméné uinili tak Poiret — Liu (2017).

#Stejné jako v dalsich vzorcich v této publikaci N znaé¢i délku textu, V pocet typt a f(t;) absolutni
frekvenci typu ;.

SOV tomto piipadé jde o roman The Last of the Mobicans od Jamese Fenimora Coopera. Za nor-
mélnich okolnosti se takovdto distribuce zobrazuje tak, Ze obé osy jsou logaritmovany, aby byl graf
piehlednéjsi, tak jak to vidime na obrézku vpravo. Zde ndm ale jde pravé o to ndzorné vizualizovat, ze
distribuce je extrémné nevyrovnand, proto na obrdzku vlevo osy nijak netransformujeme.
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Distribuce frekvence typu (RFR)
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Obrizek 1.18: The Last of the Mohicans. Distribuce frekvenci jednotlivych typt

(rank-frequency relation).
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Obrézek 1.19: Temno. Distribuce frekvenci jednotlivych typt (rank-frequency relati-

on).
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A~ % (f(t,) + V) (1.33)

Takto manhattansky spocitand délka se od eukleidovské prilis nelisi: u texcu 7he
Last of the Mohicans je to 22562 jednotek podle eukleidovské vzddlenosti versus 22398
jednotek podle manhattanské vzddlenosti. Pokud z téchto délek vypoéitdme lambdu,
vyjde ndm 0,783 versus 0,789, tedy kolem sedmi promile rozdilu. Jak vidime na obréz-
ku 1.19, ani Cesky text, ktery md distribuci slovnich frekvenci vyrovnanégjsi (z davoda
komplexnéjsi morfologie), nebude mit rozdil mezi eukleidovskou a manhattanskou
vzdélenosti nijak oslnivy. A skute¢né, naptiklad pro Jirdskovo Zemmno vychdzi lamb-
da 0,630, zatimco manhattanskd pseudolambda 0,635, tedy rozdil ¢inf zhruba 7,7
promile.

JelikoZ autofi metriky povazuji A za konstantni a relativni ¢etnost nejcastéjsiho
slova (p(t1)) je v delsich textech také vice méné konstantni, mtizeme metriku ddle
zjednodusit na vzorec 1.34.

A \Y%
~p(t — 1.34
log, N pl( 1)‘|'N (1.34)

A vyjddfenim V se dostdvdme k teoreticky nijak neopodstatnénému modelu pro type-

token relation 1.35.!
A
=N —p(t 1.
\% (logN pl( 1)) (1.35)

Pokud budeme chdpat A a p(t;) jako volné parametry a tento model nafitujeme
na data, pak model muze piekvapivé dobfe empiricky sedét — viz obrézek 1.20 vle-

vo, ¢ervend kiivka reprezentuje empirickd data, zlutd pak model 1.35 s parametrem
A = 7,06 a s parametrem p(t;) = 0,52, determinaéni koeficient je pak pomérné
vysoky (R* = 0,998).° Vzhledem k tomu, jak obrovské mnozstvi modeli pro TTR
jiz bylo prozkoumadno, je s podivem, Ze takto empiricky slusné sedici model uz dav-
no nevzbudil pozornost. Soupis nejzndméjsich historickych i sou¢asnych modelt pro
TTR naleznete naptiklad ve studii Davida Mitchella (2015).

Problém indexu lambda tkvi v tom, Ze pfi jeho politdni je parametr p; pevné
dan frekvenci nejcastéjsiho slovniho typu. Tim padem se snazi nafitovat TTR pomoci
jednoho parametru a bohuzel v tom selhdvd — nejcastéjsi slovo v romdnu 7he Last of
the Mohbicans mé relativni frekvenci rovnu 0,0872 (je to urcity ¢len #he), a pokud se
pokusime nafitovat model 1.35 s takto pevné danym parametrem p(t;), tak dostane-
me parametr A roven 1,91, coz ovem snizi determinadni koeficient takto omezeného
modelu na R? = 0,785 (coz je hezky ilustrovino na obrizku1.20 vpravo).

31 Dekadicky logaritmus zde ménim na pfirozeny, protoze se s nim lépe pocitd. V piivodnim vzorci
nemd zddné teoretické opodstatnéni a béze logaritmu nemd vliv na parametr p;.
52Nafitovino pomoci programu Eureqa (Schmidt — Lipson, 2009).
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Obrézek 1.20: The Last of the Mobicans a Temno. Type-token relation a jeho modely

odvozené od indexu lambda.
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Mohli bychom se pokusit index néjak zachrdnit. Upravit ho tak, aby parame-
tr p(t;) 1épe sedél, klidné ho urdit pro kazdy jazyk zvldst... Jenomze jak si ukdzeme
v nésledujicich kapitoldch, nezdvislost indexu na délce textu je vlastné umély problém,
ktery neni nutné fesit pro kazdy index zvl4st, ale je mozné jej vyfesit systematickou
skute¢nou normalizaci, kterd bude obecnd a bude fungovat pro vsechny indexy neza-
visle na zpusobu jejich poéitani.
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Kapitola 2

Délka textu

Poslednich sedmndct strdnek jsem vénoval metrikdm, které vznikly ne proto, ze by byly
inherentné lepsi nez metriky popsané v predchozich kapitoldch, tedy ze by lépe sedély
na naSe konceptualizace lexikdlni diverzity, nebo ze by byly lépe interpretovatelné.
SpiSe naopak. Vznikly proto, Ze si jejich autofi mysleli, ze jejich hodnoty jsou nezdvislé
na délce textu. Respektive na délce vzorku, ktery z onoho textu vyjmeme.

Metriky lexikdlni diverzity totiz vice ¢i méné koreluji s délkou textu a ona korela-
ce nenf linedrni, tedy nemuzeme se s ni néjak jednoduse vyporddat. Vlastné neni ani
jednoduse modelovatelnd néjakou teoreticky zdavodnénou a empiricky dobfe nafito-
vatelnou funkei — tfeba David Mitchell (2015) vyjmenovavd hezkou fddku modela
pro vztah typt a tokent a soupis neni ani zdaleka kompletni. Jediné, ¢im si mizeme
byt jisti, je, Ze pocet typu nekonverguje k néjaké neprekrocitelné hranici (Milicka,
2013), nebot jazyk je dynamicky systém. Tedy ze nds nijak nespasi uzivani dlouhych
textll nebo celych korpusi. Totéz plati i pro ostatni metriky odvozené od frekvenéni
distribuce typt v textu, jako je perplexita ¢i pravdépodobnost opakovdni. Jsme totiz
limitovani tim, Ze v sou¢asné dobé nemdme ani uspokojivy model distribuce slovnich
frekvenci,! natoz pak model jeji dynamiky.

Dtiiv si lidé mysleli, ze najdou néjakou idedlni metriku, kterd bude na délce textu
nezdvisld. Co vic, panovalo obecné presvédceni, ze idedlni metrika se poznd pravé podle
toho, Ze bude nezdvisld na délce textu. Slovy autortt Lambda Structures (jedné ze studif,
kterd o sobé¢ tvrdi, Ze problém vyfesila) ,,[...] history [of vocabulary richness] is almost
an epos describing the battle against the influence of text length NV (Popescu et al.,
2011, str. 1). Tento vyrok autofi podpofili vy¢tem nékolika desitek publikaci od 40.
let dvacdtého stoleti az po soucasnost.

'Cim? nechci Fict, Ze bychom méli mélo téchto modelii, naopak, modeli distribuce frekvenci slov
(respektive zipfovsky pojaté rank-frequency relation) mdme obrovské mnozstvi, oviem uz samo toto
mnozstvi signalizuje nasi urcitou bezradnost a nejistotu v tom, co vlastné modelujeme, jaké jsou hranice
této entity a jak zjistime, ktery model je nejlepsi. Otdzka je, pokud bychom na sprdvny model narazili,
jestli bychom ho vitbec uméli poznat.
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Ukolem této kapitoly bude vés presvédcit, ze touha po metrice nezdvislé na délce
textu sice moznd neni marnd, nicméné je zbyte¢nd, nebot existuje nékolik zptsobu,
jak prakticky libovolnou metriku lexikalni diverzity normovat a oné zdvislosti ji zbavit.

2.1 Rozsah problému

Jak bylo naznaceno v prvni kapitole, kdesi v hloubi sedmndctého stoleti byl barometr
a teplomér jednim pfistrojem. Prvnim krokem k jeho rozdéleni do dvou bylo zjiSténi,
ze michd dohromady dvé razné veli¢iny a Ze je nejen mozno, ale hlavné ze je zdhodno
je rozdélit. Ani my ted neopomeneme tento dilezity krok a podivime se, jestli je ono
rozdéleni vlastné viibec nutné, jestli se za urcitych podminek (napiiklad v dlouhych
vzorcich) nedéje samo od sebe.

Pojdme se tedy nejprve podivat, jak moc popsané metriky na délce textu zavisi.
Pro jistotu jesté jednou zduraznim, Ze to rozhodné nedélime proto, abychom zjistili,
kterd metrika je /eps7, nebot nezdvislost na délce textu nepovazuji za zndmku idedlni
metriky. Jednoduse chceme jen zjistit, jestli je normovani vlastné vibec za béznych
podminek potfeba.

2.1.1 Metodika

Najit obecnou metodu, jak porovndvat systematické chyby u vsech rtznych metrik, je
docela ndro¢né, nebot rtizné metriky maji rizné métitko a skdlovani (linedrni versus
logaritmické).

Uzivanou, byt podle mé nevhodnou metodou je sledovat, jestli metrika se zvysujici
se délkou textu konverguje k néjaké hodnoté.? Bez néjakych teoretickych ptedpokla-
di je ovéem empiricky tézké urit, jestli se jednd o konvergenci, nebo ne, a abychom
dosdhli ,optické“ konvergence, sta¢i ndm vysledek metriky tieba i jen zlogaritmovat.
Naptiklad o perplexité, jak jsme ji definovali v kapitole 1.4, bychom uréité netekli, ze
jeji hodnota s rostouci délkou vzorku konverguje k néjaké konstanté, zatimco shan-
nonovskd entropie tak muze docela dobfe vypadat (obr. 2.1). Pfitom ob¢ metriky se
lisi jen skdlovanim.

Jak tedy nezédvisle na méfitku urdit, jak moc velkou chybu udé¢ld ten, kdo by da-
nou metriku lexikdlni diverzity povazoval za invariantni vici délee textu? Pokud otdz-
ku formulujeme pravé takhle, nabizi se pfimoc¢ard metodologie, kterd pfimo pracuje
s pojmem systematické chybovosti — budeme srovndvat sekvence z korpusu stejné
a nestejné délky a spocitdme podil téch, kde ruznost délky zpusobila chybu.

Formalné fe¢eno postupujeme nésledovné. Z korpusu vybereme dvé ndhodné sek-
vence o uréitém poctu tokent N (stejné jako v ostatnich pfipadech i zde dbdme na

*Napiiklad Shi — Lei (2022) se pomoci této metody snaz{ dokdzat, Ze Zhagiiv estimdtor entropie je
metrika lexikdln{ diverzity od urcité délky textu na délce textu nezdvisla.
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The Last of the Mohicans: Entropie a perplexita
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Obrézek 2.1: Zivislost perplexity (zlutd linie) a entropie (Cervend linie) na poctu to-
kent ve vzorku (7he Last of the Mohicans, od zacitku do konce).

to, aby sekvence nekfizily hranice texttt), nazvéme si je S;(N) a S;(N). Ndsledné ze
stejného mista, z jakého jsme vybrali sekvenci S,(N), vybereme sekvenci o néco krat-
$1, dejme tomu o Ctvrtinu, takze mdme dalsi vzorek S;(0,75N), obecné S,(kN). Na
vech tiech sekvencich zméfime véechny potfebné metriky lexikalni diverzity, nazvéme
si hodnotu jedné takové metriky jako D(S). Takovychto trojic vybereme z korpusu
velké mnozstvi (v naSem pripadé to bylo deset miliont) a do vzorku zafadime ty, ve
kterych se D (S;(N)) lisi od D (S2(N))(formdlné ve vzorci 2.1). Jako chybnou po-
¢itdme takovou trojici, kde D (S;(N)) je vétsi nez D (S2(N)) a D (S;(N)) je mensi
nez D (S,(kN)) nebo obricené (formilné ve vzorci 2.2).

Nasi metrikou chybovosti Ep (k, N) je pak podil chybnych trojic ve vzorku (vzo-
rec 2.3).

¢o (k) = [sgn (D (S, (N)) — D (S,(N)) o.1)
en(kin) = rgﬂ(D (SI(ND—D(SZ(N)))—zngD(sl(N))—D(sz(km))
S en(k,N) 2.2
ep k,N
Bl N) = = o) @23

Mohli bychom pouzit i jiné statistiky, nicméné tady tato nim dévd jistotu, Ze jsme nic
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nezanedbali co se tyce $kdlovini a méfitka, navic se d4 docela snadno interpretovat.?
Ovsem ani tato metoda nds nezbavi nutnosti nalézt néjakou mez, od které miizeme
chybovost povazovat za pfili§ velkou, potiebujeme védét, jakych hodnot chybovosti
dosahuji metriky na délce textu skute¢né nezdvislé. Vyuzivim toho, ze mezi metri-
kami lexikdlni diverzity mdme zafazeny dvé, které jsou nezdvislé na délce sekvence uz
z definice — priumérnd délka tokent a podil autosémantik. Empiricky naméfené hod-
noty chybovosti téchto metrik tedy budeme povazovat za idedl, ke kterému se ostatni
metriky mohou (ale spise nebudou) blizit.

2.1.2  Vysledky

Zajima nis tedy, jakou chybovost mizeme ocekdvat od riiznych metrik lexikdlni di-
verzity, riznych velikosti sekvence a riznych rozdil mezi sekvencemi. Musel jsem
nutné udélat jenom maly vybér mezi véemi moznostmi, které se naskytaji, avsak mys-
lim, Ze onéch deset grafii bude dostate¢né vymluvnych. Zatadil jsem dva rozdily ve
velikosti sekvenci — mensi (grafy 2.2, 2.4, 2.6, 2.9 a 2.11) a vét$i (grafy 2.3, 2.5, 2.7,
2.10 a 2.12). Mensi rozdil je dvacetiprocentni, tedy kratsi sekvence je o pétinu mensi
nez ta delsi. Veusi rozdil je padesdtiprocentni, tedy krat$i sekvence je viici delsi sekven-
ci polovi¢ni. Rozdily byly vybrdny tak, aby odpovidaly scéndfi, kdy texty v korpusu
povazujeme za prakticky stejné dlouhé a kdy je povazujeme za srovnatelné dlouhé.

Nelemmatizovany text

Pojdme se nejprve podivat na vysledky naméfené na prostych nelemmatizovanych
textech.

Neptekvapi, ze pocet typl a pocet hapaxt md ve vsech tiech jazycich obrovskou
chybovost, u sekvenci s vét$sim rozdilem se u kratkych sekvenci blizi padesdti procen-
tam, ¢ili maximu, kterého tato metrika miize dosihnout. Perplexita® také zaéind na
vysokych ¢islech, nicméné celkem rychle padd diky tomu, ze ddvd vétsi vahu na slo-
va s vys$$i frekvenci — z pohledu Hillova kontinua md vyssi koeficient q. MaZzeme
ptedpoklddat, ze ¢im vyssi je Hillovo q, tim mensi dopad délka textu md, nebot rela-
tivni frekvence ¢astych slov jsou s ptibyvajici délkou sekvence ovlivnény méné a méné,

3Z jinych metrik jsem zkousel primérny rozdil kratstho a delitho vzorku normovat priimérnou
absolutni odchylkou rozdilu vzorkt stejné délky (2.4; average absolute deviation, AAD, konkrétné
aritmeticky pramér odchylky od aritmetického praméru), nicméné vysledky byly prakticky totozné,
jen mirné transformované, proto je zde neuvddim.

el (jN) — _DSiN) D (Sy(kN)

)
= AAD (D(S;(N))) = D (5:(N)] @4

4Vysledky chybovosti pro perplexitu jsou stejné jako vysledky pro entropii. Totéz plati pro kifzovou
perplexitu a kifzovou entropii. U této metodologie to plati z definice, ovsem zkousel jsem to i empiricky
jako zptisob ovéfent, ze vSechno funguje spravné.
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Cestina (SYN2015): 20% rozdil
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Obrézek 2.2: Srovndni, jak jednotlivé metriky ovliviiuje mensi rozdil v délce sekvence

(Ceské texty).
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Cestina (SYN2015): 50% rozdil
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Obrézek 2.3: Srovndni, jak jednotlivé metriky ovliviiuje vetsi rozdil v délce sekvence

(Ceské texty).
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Angli¢tina (BNC): 20% rozdil
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1) Pocet typu
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Obrézek 2.4: Srovndni, jak jednotlivé metriky ovliviiuje mensi rozdil v délce sekvence

(anglické texty).
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Angli¢tina (BNC): 50% rozdil
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Obrézek 2.5: Srovndni, jak jednotlivé metriky ovliviiuje vétsi rozdil v délce sekvence

(anglické texty).
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Arabstina (CLAUDia): 20% rozdil
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Obrézek 2.6: Srovndni, jak jednotlivé metriky ovliviiuje mensi rozdil v délce sekvence

(arabské texty).
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Arabstina (CLAUDia): 50% rozdil
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Obrézek 2.7: Srovndni, jak jednotlivé metriky ovliviiuje vétsi rozdil v délce sekvence

(arabské texty).
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a pro extrémné vysoké hodnoty q bychom mohli o¢ekdvat invarianci, nebot nejcastéj-
$i slovo m4 relativni frekvenci na délce textu od urcitého bodu nezivislou. A skute¢né,
pievrdcend pravdépodobnost opakovini, kterdzto metrika méd g rovno dvéma, si vede
lip nez pocet typti a perplexita, a to uz od zacdtku. Ovéem pokud q zvedneme na tfi,
tak kfivka chybovosti jiz pfilis neklesd a v nékterych pripadech je dokonce vyssi, ovsem
i tak s pribyvajici délkou okna klesne zhruba do prostoru, kde se pohybuji primérnd
délka tokenu a podil autosémantik, tedy metriky z definice na délce textu nezdvislé.

Ve stejném prostoru se také, ovsem uz od zaddtku, pohybuje kiiZzovd perplexita
(potazmo kfizovd entropie). To také neni prekvapivé, nebot od kifzové entropie mu-
zeme olekdvat vlastnosti podobné délce tokenu (za podminek, ze jazyk kéduje slova
efektivné), jak jsem psal v podkapitole 1.6.1. Podobné ostatni kifzové metriky (kii-
zovy pocet typu, kifzovd pravdépodobnost distinkce a kiizové Hillovo ¢islo pro vyssi
q) se pohybuji nizko a zhruba plati, Ze ¢im vyss$i je g, tim vic se metrika bliZi na-
$f baseline v podobé prumérné délky tokentl. Referen¢ni korpus zde také hraje svou
tlohu a podobné vysledky bychom mohli zfejmé ocekdvat od vsech ,kifzovych® va-
riant ostatnich popsanych metrik.

Aby byly grafy aspon trochu prehledné, nezahrnuji do nich Kullback-Leiblerovy
divergence popsanych metrik. Tyto divergence (napfiklad relativni perplexita) si sys-
tematicky vedou haf nez Cisté kiizové varianty, coz ddvd smysl — pokud metriku do
zna¢né miry invariantni (napt. kifzova perplexita) vydélite metrikou zdvislou na délce
sekvence (perplexita), tak jednoduse ziskdte metriku na délce sekvence zdvislou.

Tato pozorovani plati pro vSechny tii jazyky, pouze u éestiny klesaji kiivky ne-
ochotnéji a u angli¢tiny vidime jakési hrby, které jsou ddny rozmanitosti korpusu
(BNC obsahuje i vzorky mluveného jazyka, které jsou kratsi, a tedy u del$ich sekvenci
se statistik neticastni). Je podivuhodné, Ze systematickd chybovost u arabstiny je spi§
podobna analytické angli¢tiné nez syntetické ¢estiné. Vzhledem k tomu, ze lexikdlni
diverzita je extrémné ovlivnéna morfologii daného jazyka, bych nic takového nepred-
poklddal a nemdm pro to Zddné vysvétleni. Bylo by tedy zajimavé rozsifit vyzkum na
vice jazyku a udélat typologickou studii.

Také by stdlo za to se podivat, jestli je i v jinych jazycich tento vztah zhruba mode-
lovatelny mocninnym modelem. To si demonstrujeme na obrazku 2.8, kde jsou obé
osy zlogaritmovany, diky ¢emuz kfivky vypadaji opticky linedrné. Nejen opticky, moc-
ninny model jde nafitovat Gspéiné na viechny kiivky: R? je nad 0,95, pfi¢emz zhruba
plati, Ze ¢im md dand metrika celkové mensi chybovost, tim [épe sedi i model, nejlepsi
fit nalezneme vzdy pro metriky, které jsou z definice invariantni vii¢i délce textu, tedy
pro pramérnou délku slova a podil autosémantik. Vyjimkou je kifZzovy pocet typu,
ktery se chovd poné¢kud chaoticky, coz ovsem muze byt ddno tim, Ze metoda vypoctu
uzivajici add-k smoothing neni idedlni. Na anglickych textech je tento vztah viditelny
asi nejlip, ovéem i ¢estina a arabstina vypadaji podobné. Netvrdim, Ze mocninny vztah
je nejlepsi model, pouze to, Ze mizeme oéekdvat, ze s pribyvajici délkou textu bude
systematickd chybovost zptisobend délkou textu klesat zhruba mocninné.
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Angli¢tina (BNC): 20% rozdil
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Obrézek 2.8: Srovndni, jak jednotlivé metriky ovliviiuje mensi rozdil v délce sekvence
(anglické texty, stejnd data jako 2.4, log-log zobrazeni).
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Lemmatizovany text

Osobné jsem ¢ekal, Ze po lemmatizaci budou vysledky pro ¢estinu pfipominat vic
vysledky pro angli¢tinu nez pro nelemmatizovanou cestinu. Neni tomu tak, kiivky
systematické chybovosti pro ¢estinu sice klesly mnohem vic nez pro anglictinu, jak
se na morfologicky bohaty jazyk slusi, nicméné stdle jsou velmi podobné kiivkdm
naméfenym na prostém nelemmatizovaném textu. Asi nejdulezitéjsi zévér z grafi 2.9—
2.12 je, ze lemmatizaci si nijak nepomizeme a metriky lexikdlni diverzity budou ddle
zdvislé na délce textu (i sekvence.

Lemmatizace nds zbavuje spousty informace, obzvldst ve flektivnich jazycich. Tro-
chu se tim zredukuje onen povéstny zipfovsky dlouhy ocas v distribuci frekvenci slov
— to ovSem plati u dokonale provedené ru¢ni lemmatizace, automatickd lemmatizace
razné fragmenty, chyby v OCR, néfeéni a pravopisné varianty a podobny ,,neporddek
v datech® jednoduse povazuje za dal$i lemma, ¢imz jsou vysledky poné¢kud zkresleny.
Ovsem tak jako tak, pokud by né¢kdo predpoklddal, ze lemmatizace problém délky
textu vyfesi, nebot metriky lexikdln{ diverzity za¢nou na lemmatizovaném textu kon-
vergovat k né¢jaké hodnoté, mylil by se.
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Cestina (SYN2015 — lemma): 20% rozdil
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Obrézek 2.9: Srovndni, jak jednotlivé metriky ovliviiuje mensi rozdil v délce sekvence
(lemmatizované Ceské texty).
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Cestina (SYN2015 — lemma): 50% rozdil

50.0%
’ Metoda
1) Pocet typu
-8 2) Pocet hapaxu
-o- 3) Perplexita
8- 4) Prevracena p. opakovani
5) Hillovo kontinuum
q=3
-0~ 6) Délka slova (baseline)
40.0% 1 -e- 7) Podil autosémantik
Reference
—_—e
® BézZnaverze
X KFizova verze
30.0%
e
>
=
[5}
=
o
o
20.0%
10.0% A
0.0% 4

0 10K 20K 30K
Délka sekvence

Obrézek 2.10: Srovndni, jak jednotlivé metriky ovliviiuje vétsi rozdil v délce sekvence
(lemmatizované Ceské texty).
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Angli¢tina (BNC — lemma): 20% rozdil
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Obrézek 2.11: Srovndni, jak jednotlivé metriky ovliviiuje mensi rozdil v délce sekven-
ce (lemmatizované anglické texty).
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Obrézek 2.12: Srovndni, jak jednotlivé metriky ovliviiuje vétsi rozdil v délce sekvence
(lemmatizované anglické texty).
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2.2 Metody normovéni

Jak je vidét, vSechny piedstavené metriky jsou zdvislé na délce textu a je nutné je néjak
normovat, tedy s vyjimkou délky slova, podilu autosémantik a s pfimhoufenim oka
kiizovych metrik.

2.2.1 Segmentace na kratsi sekvence

Asi nejjednodussi feseni je vybrat z textu nékolik vzorku stejné velikosti a ty zpru-
mérovat. Nemiizeme ovem vybirat ndhodné z textu jednotlivé tokeny, jako bychom
vybirali karty z balicku, nebot, na rozdil od dobfe rozmichaného balicku karet, slova
jsou za sebou fazena se slozitou strukturou. Kdyz mluvei pouzije néjaké slovo, zvysi
se tim pravdépodobnost, ze ho v pristich vétdch pouzije znovu. Pfirozend sekvence
padesdti po sobé¢ jdoucich tokent tak bude mit jiné vlastnosti, nez kdyz z textu vytdh-
neme padesdt tokentl z ndhodnych mist. Pét set tokend vytazenych z ndhodnych mist
tisicitokenového textu tedy bude mit jiné vlastnosti nez pét set obdobné vytazenych
tokent1 z textu nsobné vétsiho. Budeme-li se chovat k textu jako k balicku karet, zd-
vislosti na velikosti textu, ze kterého tokeny vybirime, se tedy paradoxné nezbavime.’
Proto je potteba jako vzorek vybirat kontinudini sekvence.

Normovdni podle tohoto zdkladniho principu v sobé obsahuje prvek arbitrdrnos-
ti: je nutné zvolit velikost vzorku. Vzhledem k oné zminované struktufe pak ovsem
velikost vzorku urcuje, co vlastné méfime — raizné velikosti ndm o textu fikaji raz-
né véci. Kratké vzorky méfi lexikdlni diverzitu na drovni vét ¢i odstavell a vlastné
zkoumaji schopnost ¢i motivaci autora neopakovat stejnd slova bezprostiedné po sobé
a nahrazovat je synonymy, dlouhé vzorky pak méii lexikalni diverzitu na Grovni kapi-
tol ¢i delsich aseka a spiSe ukazuji na tematickou rozriznénost daného dila. Osobné
si ovSem myslim, ze toto neni nevyhoda, naopak, neni tieba hledat néjakou idedlni
velikost vzorku, ale vyuzit toho, Ze pomoci riznych velikosti mizeme zméfit riizné
kvality textu. Tomuto tématu ostatné dedikuji celou kapitolu 5.

Z bohaté literatury na toto téma jsem si odnesl dojem, Ze pokud nékomu tento
zpusob normovani pfinesl nevyhovujici vysledky, bylo to primarné kvuli $patné zvole-
né velikosti vzorku, napiiklad Kyle et al. (2021) pouzivali pro normovani poctu typt
vzorek zvici padesdti slov, coz je asi tak jedna véta, na které se samoziejmé neprojevi

prakticky nic.

5Metrika zaloZend na takovychto vzorcich by totiz byla vlastné jen jakousi transformaci ptivodniho
bali¢ku karet, respektive frekvenéni distribuce typt v ptivodnim textu. Podobné jako pravdépodobnost
opakovini{ nebo perplexita by tak byla zdvisl4 na délce textu, pokud by ovSem nebyla znovu néjak
normovéna, coz je tak trochu drbdni se levou rukou za pravym uchem. OvemZe to neznamend, ze
se o to nikdo nepokousel, slavnd a docela pouzivand je metrika vocd (MacWhinney, 2000). Pokud
rddi sledujete védu tak trochu jako sportovni zdpas, pak vim pro pobaveni doporucuji ¢ldnek vocd: A
theoretical and empirical evaluation, ve kterém si McCarthy a Jarvis (2007) autora vocd a jeji proponenty
namazou na chleba.
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Velikost vzorku je sice arbitrdrni, nicméné bylo by skvélé, kdyby se stalo zvy-
kem méfit pomoci nékolika standardizovanych velikosti, napifiklad 100-300-1000—
3000... Pokud by totiz kazd4 studie pouzivala stejnou sadu velikosti, bylo by moz-
né vysledky mezi jednotlivymi studiemi porovndvat (samoziejmé by nebylo nutné se
omezovat pouze na onu standardizovanou sadu). A také proto, aby si ¢clovek mohl vy-
vinout intuici, jakd hodnota dané metriky je ve vzorku o dané velikosti obvykld, co je
moc a co je milo. Podobné jako si profesiondlni potdpé¢ béhem Zivota utvofi intuici,
jak studend je asi tak voda, kterd md 12 °C, mobhla by si pak zaslouzild stylometricka
pfedstavit text, ktery obsahuje zhruba dejme tomu 500 slovnich typa v tisici tokenech.

Nepiekryvajici se sekvence

Prukopnikem segmentace na kratsi sekvence byl uz v roce 1944 Wendell Johnson,
ktery definoval MSTTR, tedy mean segmental type token ratio.® Jde vlastné o text roz-
déleny na nékolik stejné velkych &4sti, pri¢emz na kazdé z nich je samostatné zméfen
pocet typt.” Oviemze neni divod, pro¢ jej nepouzit i na ostatni metriky lexikdlni
diverzity — mean segmental perplexity, mean segmental dissimilarity atd.

Tento zpisob normovani neni ekvivalentni vybirdni ndhodnych vzorkt z textu,
a pokud je délka textu srovnatelnd s délkou vzorku, tak vzorkd muze byt jen velmi
madlo, coz ovéem znamend, ze vybér je zna¢né ovlivnén ndhodou. Rozsdhlejsi kritiku
této metody poddvaji Malvern a jeho spoluautofi (2004, str. 95-98). Prakticky vsech-
ny body jejich kritiky jsou fesitelné tak, ze provedeme skute¢né ndhodny vybér. Coz
je prakticky ekvivalentni tomu, kdyZ zpramérujeme véechny piekryvajici se sekvence.

Ptekryvajici se sekvence

Mist, odkud muzeme nihodné vybrat sekvenci délky G z textu o délce N, je pouze
N — G + 1, neni tedy problém zpramérovat vsechny mozné vzorky o dané délce. To je
vlastné ekvivalentni situaci, kdy danou metriku zméfime v postupné se posouvajicim
okné o velikosti G, tedy napiiklad pokud md byt vzorek velikosti 500 tokend, tak
metriku zméfime nejprve na prvnich péti stech tokenech, pak okno posuneme o token
dal azméfime ji na druhém az pétistém prvnim tokenu atd. Vysledky pro vSechna okna
nasledné zpramérujeme.

6Sbornik, ve kterém byla tato metodologie poprvé prezentovdna, obsahuje empirické studie tif
riznych autorek a autord, keeti MSTTR pouzivaji (Fairbanks, 1944; Mann, 1944; Chotlos, 1944)
a Johnson md pouze Gvodni slovo (Johnson, 1944), neni tak Gplné jasné, jestli je autorem prévé on.
Kazdopddné i kdyby byl, stejné zastane slavnéjsi jako autor experimentu, pii kterém se pokusil nékolik
nekoktajicich d¢ji naudit koktat, k jejich smiile dspé$né (Goldfarb, 2005). Mimochodem, terminolo-
gickou diverzitu indext lexikdln{ diverzity ilustruje, Ze tato metrika je v ndstroji WordSmith nazvdna
jako nicnetikajici standardised type/token ratio (STTR) (Scott, 2010).

"Tento pocet typtl je ndsledné z magickych diivodt podélen poétem tokenti, k tomuto fenoménu
viz kapitolu 1.10.1. Nicméné na tom nesejde, hlavn{ je princip normovani pomoci rozdélen{ textu na
vzdjemné se nepiekryvajici sekvence.
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Troufdm si tvrdit, Ze tato metoda normovini nejenze jednoduse, presvédcivé a
trvale fesf problém zdvislosti na délce textu,® ale hlavné je prakticky intuitivni. Proto
je fascinujici, ze byla poprvé zavedena teprve az v jednadvacdtém stoleti (Covington —
McFall, 2010). Podle klouzavého okna je pojmenovéna jako moving average type-token
ratio (MATTR),? ovsem, podobné jako v ptedchozim piipadé, neexistuje ditvod, pro¢
by se nedala pouzit na ostatni metriky, a vytvofit tak tieba moving average entropy
nebo moving average Kullback-Leibler divergence. To je vlastné druhd fascinujici véc,
tato metoda méla deset let na to, aby se rozéifila i na ostatni metriky, to se oviem
nestalo a v literatufe ddle najdeme dalsi a dal$i netispésné a predevsim zbytecné pokusy
o hleddni metriky lexikaln{ diverzity pfirozené nezdvislé na délce textu (naptiklad Shi
— Lei (2022)).

Je asi spi$ otdzka pro historika ¢i sociologa védy, pro¢ trvalo 70 let, nez byla ne-
dokonald Johnsonova metoda nepiekryvajicich se segmentd nahrazena, a proc je li-
teratura plnd desitky let trvajictho honu na metriku pfirozené nezdvislou na délce
textu, honu nesmyslného tim evidentnéji, ¢im déle trval. Pfitom mnozi nebyli dale-
ko: Kohler — Galle (1993) zkoumali pocet typu v sériich prekryvajicich se oken, ale
posledni krok ke zprimérovani jiz neudinili. Durdn et al. (2004) navrhli pouzivat ni-
hodny vybér (coz je ekvivalentni pohyblivému oknu), ale okamzité tento ndpad bez
argumentt zase zavrhli. Mdm podezfeni, ze zoologickd zahrada $patné interpretovatel-
nych metrik lexikdlni diverzity vyzkumnikam vlastné vyhovovala, nebot se zvysovala
$ance, ze aspon jeden z indexti bude mit pozitivni vysledky — tento obecné metodo-
logicky problém je ve statistice dobfe popsdn a je zndm pod nizvem garden of forking
paths (Gelman — Loken, 2013).

Na tomto mist¢ je tfeba upozornit, Ze jednotlivé ndhodné vzorky na sobé nejsou
nezdvislé, neni tedy mozné na nich délat pfimo statistické operace, které vyzaduji ne-
zévislost vzorki. Pokud tedy naptiklad chceme ziskat konfiden¢ni intervaly pomoci
resamplingu, je tfeba s tim poéitat a resamplovat vzorky tak, aby se nepiekryvaly. Tak-
ze vlastné resamplujeme z neprekryvajicich se sekvenci, jak je popisuji v pfedchozi
kapitole.'® Abychom vyrovnali nevyhody z toho plynouci (napiiklad mozny maly po-
et vzorkd, ze kterého resamplujeme), mazeme resampling provést na vsech moznych
konfiguracich neptekryvajicich se sekvenci. Tedy napiiklad napfed bootstrappujeme
konfiden¢ni intervaly resamplovdnim nepiekryvajicich se sekvenci obsahujicich toke-
ny 1-500, 501-1000, 1001-1500 atd., ndsledné resamplujeme sekvence obsahujici

8Metrika normovand pomoci klouzavého okna je nezdvisld na délce textu uz z definice, pokud by
vSak pteci jen nékdo pochyboval, onu nezévislost presvéd¢ivé ukdzal na datech Kubde (2014).

9Viimnéte si, ze nejde o moving average number of types, ale e bylo opét, z magickych a nume-
rologickych divodi, nutné podélit pocet typt poctem tokentl, pfestoZe je poéet tokent specifikovin
délkou okna.

19K tomuto tématu doporuuji Evert et al. (2017).
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tokeny 2-501, 502—1001 atd., nésledné totéz provedeme se sekvencemi 3—-502, 503—
1002... a nakonec konfiden¢ni intervaly ziskané pro jednotlivé konfigurace zpriimé-
rujeme.

2.2.2  Srovnéni s referenénim korpusem

Kdyz zjistime, Ze v Cesky psaném textu o dejme tomu 1258 tokenech je 875 slovnich
typl, obvykle ndm tohle ¢islo nic nefekne. Je to moc, nebo mélo? Moc v porovndni
s ¢im? Rddi bychom méli néjaky referen¢ni bod. Zjisténi, ze tento text ma slovni
bohatstvi vétsi nez 86 % textl stejné délky a stejného zdnru v korpusu SYN2015, je
mnohem informativnéjsi.

A prévé tento zpUsob relativizace je mozno pouzivat i na normovani podle velikos-
ti. Mtzeme totiz z korpusu vytdhnout velké mnozstvi vzork dané velikosti (respekti-
ve prekryvajicich se sekvenci dané velikosti, jako v predchozi kapitole) a nds text vuci
témto vzorkim vztdhnout. Jediné, na co si musime ddvat pozor, je, aby nase vzorky
nesly pres hranice textu. MZzeme pak porovndvat i texty razné délky: pokud m4 text
A veéusi perplexitu nez 88 % vzorka stejné délky, pak je lexikdlné diverzifikovanéjsi nez
text B, ktery md perplexitu vétsi nez 43 % vzork stejné délky.

Problematické je, Ze musime néjak zvolit referen¢ni korpus, coz je nutné arbit-
rarni a arbitrdrnost je pfi méfeni nevitand, nebot snizuje dojem objektivnosti, a¢ in-
tersubjektivitu si takovd metrika zachovévd. Nejspi§ by bylo nutné ustanovit néjaké
standardni referenéni korpusy, aby se daly vzdjemné porovndvat vysledky v raznych
studiich.

Moinid to je divod, pro¢ tento jednoduchy zptisob normovéni nikdo nepouzivd
a pro¢ jesté nebyl popsdn v literatufe — tedy pokud vim. Ona nejistota je na misté,
nebot spousta metrik a origindlnich metodologickych pfistupt tykajicich se lexikdl-
ni diverzity je pohibend v nedostupnych sovétskych sbornicich nebo v jazycich jako
estondtina (Tuldava, 1997) nebo cestina (Milicka, 2022)." 'V souladu s touto tcty-
hodnou tradici je dimyslné ukryt i ¢ldnek Cvréek — Chlumskd (2015), ve kterém
autorskd dvojice navrhuje néco podobného: porovndvat slovni bohatstvi textu s refe-
renénim korpusem pomoci standardn{ odchylky.'? Diky publikovani v ¢asopise, ktery
se tématu nevénuje, v ¢ldnku, jehoz primarnim cilem bylo néco Gplné jiného, nadto

"Diky tomu oviem miize kazd4 generace pocitit onu radost z objevovini a pojmenovavat stile stejné
indexy po dalsich a dal$ich muzich. Viimnéte si, Ze je to uz podruhé, co jsem vyjdfil tuto myslenku
a explicitné pfi tom zminil pojmenovavéni po muzich. Skutetné, béhem celé (a véfte mi, ze dlouhé
a nudné) heuristiky k této knize jsem nenarazil na jediny index pojmenovany po Zené. Pfitom Zen
vénujicich se stylometrii byla a je celd fada.

2Metriku pojmenovali jako ZT'TR, nebot, hidite spravné, pted porovnanim s referenénim korpu-
sem je pocet typli vydélen poétem tokent. I kdyZ se tato operace pfi ndsledujicich tipravdch neutralizuje,
pfedpokldddm, ze magicky tclinek pietrvd, podobné jako sladkd voda, kterd se kdysi dotkla molekul
pochdzejicich z jater pizmovky, md mnohem vétsf Gcinek proti rymé nez sladkd voda, kterd to $tésti
neméla, miizeme-li ovem véfit vyrobctim piipravku Oscillococcinum.
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opatfeného ndzvem, ktery jen naznacuje, co za poklady vlastné ukryv4, tato myslenka
vzbudila jen maly ohlas a metodologie prakticky nebyla pouzita znovu. Jsem poné-
kud skepticky k uzivini standardni odchylky, nebot distribuce, kterou s jeji pomoci
charakterizujeme, neni normdlni (jak ostatné autofi pfizndvaji). Nicméné samotnd
myslenka uziti referen¢niho korpusu si podle mé zaslouzi mnohem vét$i pozornost.

2.2.3 Meéfeni podle parametrtt modelu

Kone¢né se dostdvime k metodé normalizace, kterd byla v déjindch lexikalni diverzi-
ty nejoblibengjsi a kterou zdroven povazuji, ve svétle normovédni pomoci klouzavého
okna, za pfekonanou, totiz Ze namisto vlastnosti, kterou chceme zkoumat (naptiklad
pocet typu v textu) a kterd zdvisi na délce textu, zkoumdme model oné zivislosti, re-
spektive charakterizujeme lexikdlni diverzitu daného textu pomoci parametrt onoho
modelu.

Kdyz to napisu takto, tak to asi zni ponékud komplikované, ale predstavte si bézné
TTR (k nému podrobné 1.10.1), které neni ni¢im jinym nez parametrem linedrniho
modelu vztahu mezi typy a tokeny.

Tento pfistup stoji za mnoha indexy lexikdlni diverzity, které byly svymi tviirci
prezentovdny jakoZzto nezdvislé na délce textu (viz 1.10), byt model byl nékdy impli-
citni, nepfiznany (jako tfeba v pfipadé lambdy, 1.10.3). Obvykle se jednalo o model
o jednom parametru, coz samoziejmé znamenalo, Ze nesed¢l prili§ dobfe a Ze metrika
se ¢asem ukdzala jako na délce textu zdvisld, coz pro ni byl smrtici tider, nebot ona
nezdvislost byla jejf hlavni devizou a smyslem existence. '’ Nicméné nen{ diivod, pro¢
by nebylo mozné charakterizovat lexikdlni diverzitu néjakého textu modelem o néko-
lika parametrech, takovd metrika by naopak mohla byt docela zajimavd — pokud by
hodnoty parametra mezi sebou nekorelovaly, ukazovaly by pak kazdd na jiny aspekt
lexikdlni diverzity. OvSem nevim o tom, Ze by né¢kdo viceparametrovy model takto
pouzival.

Model o vice parametrech by v$ak vyzadoval, aby byl nafitovan nikoli pomoci
jednoho datového bodu (naptiklad poctu typa v celém textu), ale podle vice datovych
bodt na vice mistech v textu (napfiklad celé kiivky type-token relation), coz je sice
procedura, kterou Wimmer s Altmannem (1999) doporuéuji i pro modely o jednom
parametru, ov$em redlné se snad nikdy nepouzivala.

Neni ndhoda, Ze jsem zminil zrovna model pro pocet typt. Drtivd vétsina metrik
zalozenych na tomto principu se néjak vztahuje k poctu typt, slovnimu bohatstvi.
Teoreticky bychom sice mohli méfit slovni diverzitu podle parametra distribuce typt,
tedy naptiklad podle parametrt klasického zipfovského modelu, coz navrhuje uz stary
dobry Good (1953, s. 249), nicméné tento pfistup se nikdy neujal.

Zakladni problém normovéni podle modelu je, Ze ndm chybi spolehlivé modely.

13§ ¢estnou vyjimkou TTR, které nds piezije viechny.
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A vlastné i obecnd metodologie, jak ony modely hledat. Mohli bychom samoziejmé
spustit néjakou automatickou heuristiku pro hleddni symbolické regrese s nejlepsim fi-
tem na rozmanitd textovd data, problém je, Ze tento pfistup m4 tendenci k overfittingu
na prezentovand data a modely jsou navic jen stézi interpretovatelné. Radéji bychom
nasli néjaky lingvisticky plauzibilni stochasticky proces popisujici, jak je text vytvaren,
od néj néjaky model odvodili a teprve poté jej testovali na empirickych datech. Te-
dy postupovali bychom od ovéfenych obecnych principtt deduktivné dold, od teorie
k modelu. Dokédzeme se ale viibec shodnout na onéch zdkladnich principech? Napfi-
klad podle jiz zminované dvojice Wimmer — Altmann (1999) se teoreticky vhodny
model pro pocet typu v textu poznd podle toho, Ze pocet slov je asymptoticky ome-
zeny,'* zatimco podle mé ve svétle nasich empirickych poznatkii o dynamice pfiroze-
ného jazyka je to presné naopak (Milicka, 2013) a pocet typtt by mél asymptoticky
sméfovat do nekonecna.

Dals$im, ovSem moznd je$té dulezitéj$im problémem je interpretace vysledki. Po-
kud vdm nékdo fekne, Ze vidél text o tisici slovech, ktery obsahoval 500 slovnich typu,
tak i kdyzZ si nedokdzete presné predstavit, co to znamend, ona hodnota md néjakou
rozumnou jednotku (pocet typti a token®l) a muiZete najit texty, které maji podobné
kvality a podivat se, jak vypadaji. Pokud vim fekne, ze TTR néjakého textu bylo 0,5,
je to o pozndn{ horsi, nebot se jednd o bezrozmérné ¢islo, které se sice d4 interpreto-
vat tak, ze po odebrani duplicit zbude v textu polovina slov, ovsem bez znalosti délky
textu to mize znamenat leccos. Kdyz ale nékdo napise, ze logT'TR daného textu je
0,9, tak nevim jak vy, ale j4 si tfeba nepfedstavim vibec nic.

Kone¢né poslednim a nejhuife fesitelnym problémem je, ze lexikdlni diverzita krat-
kych sekvenci je vlastné Gplné jind velic¢ina nez lexikaln{ diverzita sekvenci dlouhych.
I kdybychom z hlubokych tini kvantitativni lingvistiky vylovili Zdbu, kterd by se
po polibeni proménila v dokonalou metriku lexikdlni diverzity, jez by jednim kras-
né interpretovatelnym ¢islem charakterizovala cely text nezdvisle na jeho délce, stejné
bychom pomoci ni nemohli srovndvat romdn o dvou stech strandch s romdnem tisicis-
trinkovym — uz jen proto, Ze autor onoho tisicistrinkového romdnu mél mnohem
vic piilezitosti zménit téma i styl. Vlastné bychom onu naprosto dokonalou metri-
ku museli stejné néjak normovat. Osobné bych to udélal pomoci metody klouzavého
okna.

“Doslova pi$ou ,as a matter of fact, we need a curve with finite asymprote, good linguistic interpre-
tability and meaningful parameters“ (Wimmer — Altmann, 1999, str. 6-7), s poslednimi dvéma body
se d4 souhlasit.
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Kapitola 3
Skalovani

Predstavte si, ze chcete ozdobit vano¢ni stromedek tak, Ze na nejspodnéjsi vétve piijdou
nejvéesi koule a na vrchol ty nejmensi.! Kdyz je za¢nete fadit od nejvétsi po nejmeni,
je uplné jedno, jestli jako metriku velikosti vezmete jejich polomér, primér, povrch,
objem, ¢i tfeba logaritmus obvodu jejich fezu v nejsir$im misté. Viechny tyto metri-
ky jsou tedy dobrym indexem velikosti koule. A protoze véechny metriky fadi koule
stejné, vlastné ani nemusime fesit, kterd z nich je nejlepsi metrikou velikosti.

V redlném Zivoté nds ale vétSinou nezajimd jen, kterd koule je vétsi, ale jak moc
je vétsi. V tu chvili ovéem ddvd smysl otdzka, co se tou velikosti vlastné mysli. Pokud
n¢kdo md kulovity vodojem a chce si koupit dvojndsobné velky, nebude tim asi myslet
dvojndsobny prameér, ale objem.

Podobné je to s metrikami lexikdlni diverzity. Dejme tomu, ze se chceme podivat,
jestli Zdci v osmé tfidé pisi slohovky s mensi lexikdlni diverzitou nez jejich stejné stafi
kolegové na viceletych gymndziich. Dokud chceme jenom védét, jestli md rozdéleni na
devitiletky a gymndzia viibec néjaky efekt, tak je nim jedno, jestli pouzijeme pravdépo-
dobnost distinkee, ¢i pfevrdcenou pravdépodobnost opakovani, jestli ddme pfednost
entropii, ¢i perplexité. Ale pokud nds zajima velikost efektu, tak uz to najednou viibec
jedno neni.

Jost (2007) uvadi krdsny piiklad, kdy nékdo vyvrazdi polovinu vsech Zivoéisnych
a rostlinnych druht na kontinentu, na¢ez Gini-Simpsondav index (t.j. pravdépodob-
nost distinkce) nonsalantné klesne z 0,99999997 na 0,99999993. Prevricend prav-
dépodobnost opakoviani, tedy tatdz metrika v jiném $kdlovdni, ovsem klesne ze zhru-
ba tfiatficeti miliont efektivnich druht na ¢trndct miliond, coz tak néjak intuitivné
souzn{ s rozsahem katastrofy.?

Co vlastné povazujeme za intuitivni $kdlovani lexikdlni diverzity? Intuitivnost je

'Uzndvam, Ze tohle nenf zrovna pravdépodobny scénif, ale jiny diivod, pro¢ by nékdo chtél porov-
ndvat velikost kouli, mé nenapadla. Ziroveii jsem nucen moravské étendfe informovat, ze tady v Praze
se na stromek skute¢né misto bané¢k vé&$f koule, jakkoli se to muze zd4t neuvéfitelné.

%Jost vénoval tématu diverzity (z pohledu ekologie) zna¢nou energii a chystd se publikovat na toto

83



ponékud tenky led, nebot je to zélezitost navysost subjektivni. Coz ovéem neznamend,
ze bychom se na néjakych takovychto kritériich nemohli vespolek shodnout. Hill, ve
stejném cldnku, ve kterém predstavuje své kontinuum metrik (Hill, 1973), navrhuje
dvé takova zdkladni kritéria, kterd by méla spliiovat kazdd metrika lexikdlni diverzi-
ty: kdyz vSechny tokeny ve vzorku patfici ke stejnym typiim rovnomérné rozdélime
na dva typy, méla by se hodnota metriky lexikalni diverzity také zdvojndsobit. Tedy
napiiklad pokud bychom méli text, kazdy druhy token obarvili ¢ervené a ndsledné
se rozhodli, ze ¢ervené tokeny patfi k jinému typu nez erné, tak se ndm najednou
zdvojndsobi pocet typu. Také se zdvojndsobi perplexita (a entropie se zvysi o jeden
bit). Zdvojndsobi se i pfevrdcend pravdépodobnost opakovdni. .. a viibec viechny me-
triky Hillova kontinua, které je definovdno pravé tak, aby vyhovovalo tomuto podle
mé velmi rozumnému kritériu.

Druhym kritériem je, ze pokud maji véechny typy ve vzorku stejnou cetnost, pak
by se hodnota dané metriky méla rovnat poctu typti. Metriky Hillova kontinua splnuji
také tuto podminku, coz znamend, ze jsou vyjddieny ve stejné jednotce: efektivnich
typech.

Pokud tedy povazujete skdlovdni obycejného poétu typt (alias slovniho bohatstvi)
za intuitivni, budete také povazovat za intuitivni $kdlovdni vSech ostatnich metrik
Hillova kontinua — coZ povazuji za velmi dulezité pro bézny védecky provoz. Nyni
se pustime do empirického ovéfeni predpokladu, Ze metriky Hillova kontinua spolu
skaluji linedrné, coz by z jeho definice mélo vyplyvat. Zaroven se podivime, jaké po-
staven{ zaujimaji kiizové verze Hillova kontinua, zejména kfizova perplexita. A také
nds bude zajimat, jestli s poctem typu linedrné $kdluji i ostatni metriky, které jsme
pfedstavili v 1. kapitole.

3.1 Metodika

Stejné jako v ndsledujicich kapitoldch, i zde jsem vychdzel ze vzorku nékolika tisic
sekvenci o tisici slovech ndhodné vytazenych z korpusu tak, Ze respektuji hranice texti.
Na téchto sekvencich jsem vidy zméfil metriky, které nds zajimaji, a nasledné vysledky
porovnal.

Porovndvdm vzdy ptivodni, nijak netransformovanou metriku, déle zlogaritmova-
né hodnoty této metriky (tedy log, (metrika)) a ndsledné exponencidlu dané metriky
(2metike) - Z4kladni je porovndni s poctem typii, nebot pravé k nému se teoreticky
vztahujeme véemi metrikami, které jako jednotku pouzivaji efektivni pocet typu, ale

téma monografii. Pokud tyto fddky Ctete jesté pred jejim vyddnim a nevlastnite stroj ¢asu, miizu pro-
zatim doporucit jeho ponékud chaotické, nicméné inspirativni stranky http://www.loujost.com
/Statistics)20and’,20Physics/Diversity%20and’20Similarity/DiversitySimilari
tyHome.htm.
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protoze kifzové metriky s poétem typu koreluji velmi malo v jakékoliv varianté, po-
divime se zejména na souvislosti kifzovych metrik s jejich nekffZovymi variantami,
kde je korelace o pozndni leps$i. Tedy, nékteré dvojice metrik spolu ani tak pfili§ ne-
koreluji, coz ovéem neni Zddné velké ptekvapeni a je to vlastné divod, pro¢ viibec vic
metrik pouzivime. Nicméné i pfi téchto slabsich korelacich zkousim zjistit, jestli je
linedrni korelace vhodnéjsi pro pfirozenou, logaritmizovanou, nebo exponenciovanou
variantu.

Dile se divime na distribuci vysledktt pro danou metriku a méfime jeji koefici-
ent $ikmosti (skewness) s pfedpokladem, Ze pfilis asymetrickd distribuce mize vznik-
nout vlivem nevhodného skilovani. Obrazky distribuci pro jednotlivé metriky zde pro
Gsporu mista neuvddim, nebot jsou zobrazeny na okrajich grafti v nésledujici kapitole
(5), a to pro vétsi pocet textovych typt a razné délky sekvenci.

Korelaci si také muzete opticky ohodnotit na grafech, kde kazdy bod zndzornuje
jednu sekvenci. Abych zduraznil, jestli jsou dvé zobrazené metriky v linedrnim vztahu,
nechal jsem v grafech zobrazit linedrni regresi (zelend linka) a lokdlni regresi vypoci-

tanou metodou LOESS (modr4 linka).

3.2 Metriky Hillova kontinua

Uz pftiletmém pohledu na prvni fddek tabulky 3.1 nds napadne, Ze rozdily mezi trans-
formovanymi metrikami nejsou nijak zdvratné: polet typti celkem neptekvapivé sto-
procentné koreluje se sebou samym, nicméné docela dobri je i jeho linedrni korelace
s logaritmizovanym a exponenciovanym poctem typt (0,997). Rozdily tedy mtizeme
ocekdvat docela subtilni.

Potési, ze u vSech metrik Hillova kontinua (tedy perplexita, RRR a Hillovo ¢islo
s vy$sim koeficientem ¢, které nemd zddny tradi¢ni ndzev) je u vSech tif jazyka (ta-
bulky 3.1, 3.2 a 3.3) bud nejvétsi korelace u nijak netransformovanych hodnot, nebo
jsou alespon rozdily mezi korela¢nimi koeficienty mezi netransformovanou (pfiroze-
nou) a logaritmizovanou variantou velmi malé. Také distribuce jsou nejsoumérnéjs
prévé pro netransformované hodnoty, poptipad¢ jsou také rozdily mezi koeficienty
sikmosti velmi malé.

Podobné se chovd i pocet hapax legomena, ktery sice k Hillovu kontinuu neradi-
me, ovSem s po¢tem typt linedrné koreluje velmi dobfe a v netransformované varianté
m4 hezky symetrickou distribuci.

Tato zjisténi ilustruji grafy na obrdzcich 3.1-3.4, kde opticky nejlinedrnéjsi mi
pfijdou vzdycky grafy nejvic vlevo, tedy aspon tam, kde o néjaké korelaci mizeme
vibec mluvit.

Muzeme tedy uzaviit, ze dané metriky spolu skaluji velmi dobfe bez nutnosti
transformace, presné podle teoretickych predpokladi.
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Sikmost (skewness) Pearsontiv korela¢ni koef.
Metrika ptiroz. log exp | pfiroz.  log exp
Pocet typt -0.47  -0.956  25.6 1 0.997 0.997
Pocet hapax legomena | -0.308  -1.02 453 | 0984 0981 0.978
Perplexita -0.123  -0.743  53.5 0.953 0.955 0.945
RRR 0.251 -0.485  30.5 0.68 0.688 0.672
Hillovo ¢islo (q = 3) 0.328 -0.429 20.1 0.461 0.47 0.456
Kifiovy potet typii 45 00544 NaN | 0368 0471 0351
Kftizova perplexita 14.8 0.884 NaN | 0.416 0.707 0.396
Kiizovd RRR 0.967 0.345 54.7 | 0.408 0.424 0.387
Kifzové HC (q=3) 0.535 0.231 25.8 0.178 0.19 0.162
Délka tokenu 0.243  0.057 0.328 | 0.753 0.758 0.745
Rozdilnost 0.375 0.353 0.377 | 0.212 0.213  0.209
Podil autosémantik -0.0713  -0.568 -0.053 | 0.629 0.625 0.611

Tabulka 3.1: Cesky korpus (SYN2015Fic): Sikmost distribuci jednotlivych metrik

a jejich linedrni korelace s poctem typu.

Sikmost (skewness) Pearsontv korela¢ni koef.
Metrika ptiroz.  log exp | pfiroz.  log exp
Pocet typt -0,288 -0,909 24,6 1 0,995 0,995
Pocet hapax legomena | -0,121  -1,16 33,1 | 0,983 0,974 0,974
Perplexita -0,111  -0,997 25,1 0,889 0,885 0,884
RRR -0,467 -1,18 7,6 0,17 0,171 0,188

Hillovo ¢islo (q = 3) -0,312 -0,976 4,93 | -0,084 -0,074 -0,062
Kifiovy polet typt | 2,27 0252 NaN | 0,524 0,547 0,494

Kft{zova perplexita 2,78 0,854 NaN | 0,647 0,715 0,606
Ktizovd RRR 2,75 0,249 54,7 | -0,061 -0,058 -0,054
Kifzové HC (@=3) 0,806 0,035 54,7 | -0,263 -0,257 -0,246
Délka tokenu 0,234 0,059 0,305 | 0,661 0,664 0,638
Rozdilnost -0,349 -0,37 -0,347 | -0,145 -0,144 -0,136

Podil autosémantik 0,538 0,295 0,548 | 0,622 0,624 0,593

Tabulka 3.2: Anglicky korpus (BNCWrittenFic): Sikmost distribuci jednotlivych me-

trik a jejich linedrni korelace s po¢tem typu.
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Sikmost (skewness) Pearsontiv korela¢ni koef.

Metrika pfiroz. log exp | pfiroz.  log exp

Pocet typt 0,071 -0,458 54,7 1 0,991 0,991
Pocet hapax legomena | 0,412 -0,41 54,1 | 0,981 0,973 0,959
Perplexita 0,14 -0,765 54,7 | 0,973 0,947 0,96
RRR 0,205 -1,05 54,7 | 0,851 0,813 0,844

Hillovo &islo (@=3) | 0,142  -1,12 54,7 | 0,718 0,702 0,724
Kifzovy podet typt 153 -0,070 NaN | 0,439 0,691 0,403

Kfizovd perplexita 50,7 0,645 NaN | 0,106 0,851 0,088
Kf¥izova RRR 37,3 0,477 NaN | 0,333 0,675 0,32
Kirové HC (q=3) | 22,9 0932 547 | 0385 0544 0,384
Délka tokenu 0,535 0,255 0,675 | 0,678 0,683 0,675
Rozdilnost -1,32 -1,39 -1,32 | 0,359 0,36 0,386

Tabulka 3.3: Arabsky korpus (CLAUDia): Sikmost distribuci jednotlivych metrik

a jejich linedrni korelace s poctem typ.

Cestina Anglic¢tina Arabstina
Metrika ptiroz.  log | pfiroz.  log | pfiroz.  log
(Ktizovy) pocet typar | 0,368 0,471 | 0,524 0,547 | 0,439 0,691
(Ktizova) perplexita 0,45 0,744 | 0,579 0,639 | 0,127 0,878
(Kifzovd) RRR 0,834 0,849 | 0,776 0,827 | 0,453 0,824
(Kifzové) HC (q=3) | 0,831 0,839 | 0,84 0,867 | 0,594 0,793

Tabulka 3.4: Pearsontv korela¢ni koeficient (linedrni korelace) metrik s jejich kfizo-
vymi variantami.
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3.3 Ktizové metriky

Radikélné odli$nd je vsak situace u kifzovych variant metrik Hillova kontinua. Abych
se pfiznal, bylo to pro mé nejvétsi piekvapeni celé studie, vitbec jsem s tim nepocital
a musel jsem kvili tomu pfepoditdvat znacnou ¢ast vysledki.

Pokud ma4 referen¢ni korpus stejné kvality jako méfend sekvence, tak jsou kifzové
metriky z definice rovny metrikim nekiizovym. Pfedpoklddal bych tedy, ze i kdyz je
referen¢ni korpus trochu jiny nez samotn4 testovand sekvence (a to v naSem pripadé
je, konec koncti vybrand sekvence byla samplovéna z onoho korpusu), tak to na véci
nic moc nezméni, a i kdyz se bude metrika chovat trochu jinak nez jeji nekiizovd
varianta, bude s ni alespon linedrné skdlovat.

To se ovsem nedéje. Uz z tabulek 3.1, 3.2 a 3.3 je vidét, Ze soutéZ o nejsymet-
ri¢egj$i distribuci s pfehledem vyhrévaji logaritmizované varianty a ze maji (o pozndni
méné presvédcive) i nejlepsi linedrni korelaci. Tento trend je naplno obnazen v tabulce
3.4, kterd porovndva piimo kiizové metriky s jejich nekifZovymi variantami. Zejména
u kifzového poctu typt a kifZzové shannonovské perplexity je rozdil markantni.

Také grafy 3.5-3.8 naznacuji totéz. Uz fakt, Ze nejnizsi hodnota kifZzového poctu
typl je vzddlena od té nejvyssi pét fddi a Ze se po grafu potuluje spousta bezprizor-
nich bod, by nds mél upozornit, Ze néco neni v pofddku. Ony body jsem ptivodné
povazoval za outliery vze$lé z neporddku v datech, ale pfi blizsim pohledu zjistime, ze
sekvence pochdzeji z iplné normdlnich textd a Ze chyba je jen ve $kdlovani.

Je tedy zfejmé, ze jako primdrni je tfeba vnimat nikoli kifZovou perplexitu, ale
kiizovou entropii, kterd je s ni $kdlovdna logaritmicky. A jelikoz i ostatni metriky
kiizového Hillova kontinua vychazeji z kifzovych Rényiho entropii, neni nic jedno-
dussiho, nez se k témto entropiim vrdtit a pracovat pravé s nimi. Ve vSech dalsich
kapitoldch tedy budu pouzivat pravé logaritmizované verze kiizového poctu typi (te-
dy Rényiho entropie s parametrem q = 0), kifZzovou Shannonovu entropii (q — 1),

logaritmované RRR (q = 2) atd.

3.4 Ostatni metriky

Od pramérné délky slov oc¢ekdvdm, ze bude dobfe linedrné skdlovat s ktizovou ent-
ropif, z teoretickych dtvodu vyjidfenych v podkapitole 1.7, coz, jak vidime na ob-
razku 3.12, empirickd data podporuji (a konec koncti podobny vysledek jsme vidéli
uz na obrdzcich 1.8-1.9, které pfedstavuji data naméfend na heterogennéj$im korpu-
su). Vzhledem k tomu, ze kifZovd entropie (tedy log. kiizové perplexity) zase linedrné
skaluje s nektizovou perplexitou, nebudeme se pfilis vzrusovat tim, ze logaritmus pri-
mérné délky md symetri¢téj$i rozdéleni a mirné lip linedrné koreluje s poétem typu
nez samotnd pramérnd délka.

Pokud néco prizkum v této kapitole odkryl o rozdilnosti, je to fakt, Ze s ostatnimi
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metrikami lexikdlni diverzity prakticky nekoreluje. Pokud jsem tedy pfi jejim pred-
stavovdni sliboval, Ze vim muiZze pomoci zméfit lexikdlni diverzitu vSude tam, kde si
nejste jisti metodou typizace, byla to klamava reklama, lexikdlni diverzita evidentné
méii néco Uplné jiného, k éemuz se jesté vratime.

Vysledky u podilu autosémantik nejsou jednoznac¢né, vzhledem k malé korelaci
s ostatnimi metrikami bychom se mohli pfiklonit ke vSem tfem variantdm, ale jelikoz
neni divod pfedpoklddat jinou nez linedrni zavislost, Zddné transformace podstupovat

nebudeme.
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Obrézek 3.1: Korelace poétu typt s poctem hapax legomena.
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Prirozené skilovani
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Obrizek 3.2: Korelace poétu typti s perplexitou.
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Pfevrdcend pravdépodobnost distinkce
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Obrézek 3.3: Korelace poctu typt s pievrdcenou pravdépodobnosti distinkce (RRR).
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Hillovo ¢&islo (g = 3)
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Krizovy pocet typli
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Obrizek 3.5: Korelace poétu typt s kifZovym poétem typu.
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Pfirozené skalovani
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Obrizek 3.6: Korelace perplexity s kifzovou perplexitou.
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Kftizova ptevricend pravdépodobnost distinkce (xRRR)
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Obrézek 3.7: Korelace pfevricené pravdépodobnosti distinkce (RRR) s kifzovou pre-
vricenou pravdépodobnosti distinkce (xRRR).
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Ktizové Hillovo ¢&islo (g = 3)
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Obrézek 3.8: Korelace Hillova ¢isla s kiizovym Hillovym ¢islem (v obou piipadech
q=23).
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Délka tokenti

Y 7 Y ’ ’ z . . a4 7 7 7Y 7
Ptirozené skdlovani Logaritmick4 skdla Exponencidlni $kéla
Cestina (SYN2015Fic)
6.0- 26 6
355 g 3
< S 24 <
2 2 8
B S >5
250- > g
: §
E}
2 §22 3
45-
e s g
3 S @,
a 3 )
4.0- 20
35-
400 500 600 700 800 400 500 600 700 800
Pocet typu ve vzorku Pocet typt ve vzorku
Anglictina (BNCWrittenFic)
5.0- 5.0
>
3 S22 2
S, 2 545
848 5 8
¢ 5 ¢
2 > 2
$ 220 £,
S 40 ) 2"
2 2 S
0 o
a) = 3
a
35
35- 18
200 300 400 500 600 200 300 400 500 600 80 84 88 92
Pocet typl ve vzorku Pocet typl ve vzorku Pocet typl ve vzorku (log)
Arabstina (CLAUDia)
_24
j=3
Fl K= 3
s 3 €5
) 2 S
g 522 S
g 2 2
2 2 2
2 2 $
° 820 °
g s g
8 2 3
318
3 16 3
200 800 200 800 75 80 85 9.0
Pocet typt ve vzorku (log)

400 600 400 600
Pocet typt ve vzorku Pocet typt ve vzorku

Obrizek 3.9: Korelace pocétu typti s délkou tokentl.
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Obrazek 3.10: Korelace poctu typt s rozdilnosti.
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Podil autosémantik
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Obrazek 3.11: Korelace poctu typt s podilem autosémantik.
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Kftizova perplexita a primérnd délka tokena
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Obrazek 3.12: Korelace kiizové perplexity s primérnou délkou tokentl.

100



Kapitola 4

Vliv lemmatizace

Jak jsem uz nakousl v kapitole 1.1, mizeme si vymyslet obrovské mnozstvi zptisobu,
jakymi kategorizovat jednotlivd slova do typu, typizovat je. Funkce, kterd ndm fikd,
jestli jsou dvé slova stejnd, nemusi sice nutné ddvat bindrni vysledky, mize to byt né-
jaké skére podobnosti, jak jsem zminil v kapitole 1.8, ovSem prostd bindrni typizace je
jednoduse vysvétlitelnd a prakticky celd lingvistickd tradice s ni v n¢jaké formé pracuje.

Na jedné strané stoji strikeni typizace podle slovnich forem, kdy distinkci mezi ty-
py zakldd4 libovoln4 distinkce v grafické podobé slova (v ptipadé mluveného korpusu
pak obvykle podle principit psaného jazyka), na druhé pak vice ¢i méné velkorysd
lemmatizace, kdy distinkce mezi typy je uzndna pouze tam, kde se typy lisi vice nez
v pouhé koncovce, popripadé se mize uplatnit néjaky slozitéjsi sémanticky princip.
Zjednodusené: pokud se dvé slova lisi alespon jednim pismenem, pak patii k rozdil-
nému slovnimu typu, pokud byste dvé slova ¢ekali pod jinym heslem ve slovniku, pak
patfi k jinému lemmatu.

Typizace podle slovnich forem a typizace pomoci lemmatizace jsou klasikou v hlav-
nim proudu korpusové lingvistiky, a byt nejsou tplné krajnimi body na $kéle, jsou od
sebe docela vzdaleny, obzvlasté v morfologicky bohatsich jazycich. Proto m4 smysl se
na né podivat jako na vhodné prototypické predstavitele typizace a prozkoumat, jaky
vliv maji na vysledky jednotlivych metrik.

Pfedesildm, ze neni mozné apriori fict, ze nékterd metoda typizace je lep$i nez jind
— a néjakych jednozna¢nych vysledka jsme se zatim nedobrali ani empiricky: Jarvis
— Hazhangmoto (2021) zkouseli, jak rzné metriky méfené na textech razné typi-
zovanych koreluji se subjektivnimi hodnocenimi lexikdlni diverzity, ovsem vysledky
jejich experimentt jsou nejednoznaéné, spis matouci. Osobné chdpu zpusob typizace
jako jednu z proménnych, kterd ndm miize pomoci zvétit diverzitu v metodich mé-
fen{ lexikdln{ diverzity, a podobné jako nemutzeme, a vlastné ani nechceme fict, kterd
konkrétni metrika je obecné nejlepsi, nebot kazdd prindsi jiny vhled, neni mozné ani
nutné zaujmout né&jaké vseobecné platné hodnotici stanovisko ke zptisobu typizace.

Stejné jako v piipadé vlivu délky textu, i tady je jasné, Ze typizace bude mit néjaky
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vliv na vysledky dané metriky, ovéem i zde vyvstdva otdzka, jak velky vliv to je. Neni
mozné jej, alespon za urcitych okolnosti, zanedbart? Jsou véechny metriky stejné citlivé
na metodu typizace, nebo se v tom néjak lisi?

4.1 Korelace mezi vysledky pro lemmatizovany a nelem-
matizovany text

Onu citlivost nejlépe vidime na tom, jak spolu koreluji vysledky jednotlivych metrik
zméfené nejprve na ndhodné vybrané nelemmatizované sekvenci a ndsledné na stej-
né sekvenci, ovéem lemmatizované. Na obrdzku 4.1 nahofe vidime 3000 takovych
sekvenci o délce 1000 tokent, kazd4 je reprezentovéna jednim datovym bodem. Jak
je vidét, linedrni korelace je vysokd, pricemz pro anglicky text je vys$$i nez pro ces-
ky, coz je vzhledem k typologii obou jazyku zcela ocekdvatelné (Pearsoniv korelaéni
koeficient je pro anglické vzorky 0,99, coz je opravdu vysokd hodnota). Kdyz jsem
graf poprvé uvidél, byl jsem v pokuseni napsat, ze lexikdlni diverzita je vii¢i meto-
dé¢ typizace piekvapivé robustni, ale vysledky pro dal$i metriky mé vyvedly z omylu.
Jesté pocet hapaxt (obr. 4.3) a perplexita (obr. 4.4) si zachovdvaji pomérné vysokou
korelaci, ovsem jak stoupdme po Hillové kontinuu vyse, korelace ¢im dal vice slibne
(obr. 4.6), az klesne k 0,72 pro Hillovo ¢islo s @ = 3 (obr. 4.7).

Explanaci tohoto jevu miizeme dedukovat z vlastnosti Hillova kontinua, které tak
kone¢né vyuzijeme i jinak nez jako pouhou systematizaci zddnlivé nesouvisejicich me-
trik. Metriky s vy$$im parametrem ( jsou vice zdvislé na typech s vys$i frekvenci, coz
implikuje, Ze lemmatizace m4 vétsi prileZitost se projevit. Pokud je né¢jaké lemma ha-
paxem, pak je v nelemmatizovaném textu téz hapaxem. OvSem lemmata s vysokou
frekvenci mohou byt v nelemmatizovaném textu reprezentovdna riznym poctem ty-
pul.

Naopak vysledky pro Rényiho entropie, tedy kiiZové varianty Hillovych ¢isel, kte-
ré jsem v souladu se zdvéry predchozi kapitoly zlogaritmoval, jsou poné¢kud chaotické.
Pordd sice plati, Ze vzorky anglicky psanych textit maji mnohem vétsi korelaci nez vzor-
ky textil ¢eskych, ovsem vliv stoupajiciho parametru q neni tak jednoznacny: nejlépe
koreluje kiizova entropie (4.9), kterd md vyssi korela¢ni koeficient nez logaritmovany
kiizovy pocet typt a také vyssi korelaci nez Cistd perplexita, nicméné ddle se stoupa-
jicim parametrem ¢ korelace rychle klesd (viz @ = 2 na obrizku 4.10) a spadne az
k padesdti procentim pro kfizovou Rényiho entropii s parametrem q = 3 (4.11).
Tedy plati to tak pro cestinu, v angli¢tiné ddl zastdvd korela¢ni koeficient vysoky,
a s rostoucim koeficientem tak nejspis roste vliv morfologického bohatstvi jazyka.

Nem4d sice smysl méfit délku tokentl na lemmatizovaném textu (lemma je arbit-
rarné zvoleny ,slovnikovy® tvar), ovsem pokud by nékdo takovou chybu udélal, na
vysledek by to nejspi$ nemélo moc vliv (obrazek 4.12). Naopak rozdilnost (dissimi-
larity), kterou také neddvd smysl méfit na lemmatizovaném textu, nebot ,zdkladni
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tvary“, které lemma reprezentuji, jsou vybrané arbitrrn¢, na lemmatizaci zdlezi po-
mérné dost a hodnoty korelace jsou podobné vysoké jako u RRR.

4.2 Kolik chyb mtizeme ¢ekat, kdyz misto lemmatizova-
ného textu pouzijeme nelemmatizovany

Predpokldddm, Ze bézny ¢tendf neni uplné schopny si pod hodnotou Pearsonovy ko-
relace ptedstavit nic konkrétntho.! A prévé pro néj nabizim jesté dalsi zpiisob vizuali-
zace, jak moc se li${ dand metrika na lemmatizovanych a nelemmatizovanych textech
— chybovost, jak ji zndme z predchozi kapitoly. Tedy, pokud bychom dvé sekvence
sefadili podle jejich lexikdlni diverzity, pak sekvence lemmatizovali, lexikdln{ diverzitu
zméfili jesté jednou a znovu je sefadili, jak moc by se ona dvé fazeni lisila.

Spodni grafy na obrazcich 4.1-4.13 ukazuji, co se stane, kdyz z korpusu ndhodné
vybereme dvé sekvence urcité délky,” spoéitime rozdil v lexikdlni diverzité mezi témi-
to dvéma sekvencemi a ndsledné je umistime do prostoru stejné jako v pfedchozim
piipadé — na ose x je rozdil mezi sekvencemi v nelemmatizované formé, na ose y pak
v lemmatizované. Cervené obarvené datové body pak reprezentuji ty dvojice sekvenci,
kde rozdil diverzity nelemmatizované sekvence m4 jiné znaménko nez rozdil diverzity
sekvence lemmatizované.

Jinymi slovy ony dvé sekvence sefadime podle hodnoty zvoleného indexu lexikalni
diverzity, a to jak podle lemmatizovaného, tak podle nelemmatizovaného textu. Pokud
se ono poradi lisf, pak vzorek ozna¢ime jako chybny a obarvime ho cervené.’

Opét se ukazuje, ze rozdil v typizaci zasahuje zejména flektivni ¢estinu, podil chyb
je v raznych metrikich zhruba dvojndsobny oproti angli¢tiné. Chybovost pak dosa-
huje az 20-30 procent, zejména pro kiizové metriky s vy$sim parametrem . OvSem
na grafech vidime, ze chyby se koncentruji zejména tam, kde rozdil v diverzité¢ mezi
sekvencemi neni prili$ velky. Tedy ze pokud bychom se soustfedili na dvojice sekven-
cf, které se v dané metrice citelné lisi, tak by byla chybovost mnohem mensi. Zalezi
na vis, jak velky rozdil povazujete za ,dost velky®, ovSem tak jako tak je redlny pocet
chyb, na kterych opravdu zalezi, mensi nez pocet chyb popsany v grafech.

MuiZzeme se pfimo podivat, jak chybovost zévisi na velikosti rozdilu, a to na obraz-
cich 4.2 pro pocet typti a 4.5 pro perplexitu. Na hornich grafech jesté 1épe vidime, ze

"To nen{ 74dn4 ostuda. Korela&ni koeficient se chovd dost neintuitivné, rozdil mezi hodnotou 0 a
0,5 je mnohem mens$i nez mezi 0,5 a 1 (Taleb, 2019), pro lidské oko je mnohem piiznivéjsi podivat se
na bodovy graf, coZ je taky divod, pro¢ jich je v této knize tolik. Intuici je mozné si vycvicit, ale i tak
moznd ocenite alternativni reprezentaci, kterou kromé korelace nabidnu.

2Proces vybéru ndhodnych vzorkii je pfesné popsin v ptiloze C.4.

Ve skute¢nosti se o chyby v pravém slova smyslu nejednd, nemiizeme fict, 7e jedno nebo druhé
fazen{ je $patné, pojem chyba pouzividm spis z terminologické nouze, moznd lépe by bylo fikat odlisnost
nebo rozdil, ale to zni podivné.
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chyby (Cervend vyse¢ distribuce) se koncentruji ve vzorcich, které se od sebe v lexikdlni
diverzité prili§ nelisi. Pokud bychom brali v potaz pouze vzorky, kde se sekvence o ti-
sici tokenech lidf o vic ne? padesit typii, byla by chybovost prakticky zanedbatelnd.
Chybovost zméfend na sekvencich riznych délek se rizni, jak si mtizeme prohlédnout
na obrdzcich 4.14 pro ce$tinu a 4.15 pro anglictinu. Sekvence o délce tisice tokent
jsou vlastné pordd jesté v nestabilnim pdsmu a teprve na del$ich sekvencich se metri-
ky néjak stabilné sefadi podle tspé$nosti, nicméné pravé v tomto pdsmu se nachdzeji
délky sekvenci, které nds obvykle zajimaji. O téchto grafech bude jesté fe¢ ddle.

4.3 Klastrovani pomoci lexikaln{ diverzity lemmatizova-
ného a nelemmatizovaného textu

Nejvétsi prekvapeni této kapitoly nds ovsem ¢ekd na grafech v prostiedni fadé jiz pred-
stavenych obrdzk, kde vidime stejné datové body, tentokrit ovéem obarvené podle
jejich piislusnosti k riznym druhtm textu. Pivodné jsem tato data generoval Cisté
proto, abych se podival, jestli ona nizkd korelace u nékterych indext neni ddna prosté
heterogenitou korpusu. Ov$em rozhodné jsem necekal, ze lexikalni diverzita zméfend
na lemmatizovaném a nelemmatizovaném anglickém korpusu, tedy pouhé dvé dimen-
ze, dokdze tak dobfe klastrovat texty podle jejich typu a modality. Umi to dokonce
i metriky, které vykazuji korelaci nad 90 procent, jako je prosty pocet typti — ovSemze
¢im mensi korelace, tim vice prostoru pro klastrovéni.

Asi neni pfekvapeni, ze mluvené texty se ndm vyseparovaly vpravo dole, protoze
prosté maji niz$i lexikdlni diverzitu, zde by stacila pouhd jedna dimenze, jedno-li, zda
tykajici se lemmatizovaného ¢i nelemmatizovaného textu. Ale zajimavé je, Ze beletrie
mad svou vlastni zlutou linii pod modrou linif odbornych textt. Tedy sekvence vybrané
z beletrie, které maji stejny pocet lemmat jako sekvence vybrané z odbornych publi-
kaci, maji vyssi pocet slovnich typi. Modrd linie odbornych textt pritom ¢dstecné
zasahuje i nad Sedé texty mluvené, coz by naznacovalo uréity ordlni charakter beletrie.
Obdobne¢ se textové typy chovaji i u dal$ich indexd, i kdyZ vzdjemné pozice onéch
klastrt1 jsou portiznu posunuty ¢i pootoéeny.

Pfitom, jak doklddaji distribuce na okrajich, pokud bychom se divali na lexikdlni
diverzitu pouze lemmatizovaného nebo pouze nelemmatizovaného textu, k zddné vy-
razné separaci beletrie a odbornych textl nedojde, nebot ony distribuce se vice méné
piekryvaji.

Obdobny vzorec pak mizeme vidét i na cestiné, kde ovSem separace neni tak zfe-
telnd a projevuje se jenom u né¢kterych metrik (zejména RRR, 4.6), nicméné obecny

4Mimochodem, distribuce rozdilii mezi sekvencemi docela pfipomind normalni rozdélen, a to jak
pro lemmatizovany, tak pro nelemmatizovany text (viz obrizky 4.2 a 4.5, prostiedni a spodni fada,
norméln{ rozdélent je nafitovdno a zobrazeno ¢drkovanou ¢arou). Pitom distribuce hodnot samotnych
metrik pfili§ normalné nevypadaji, coZ je vidét na hrandch graft na obrdzcich 4.6 az 4.13.
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vzorec je vizudlné velmi podobny — tedy publicistika vpravo nahofe a odborné texty
nad beletrii. U ktizovych metrik pak odbornd literatura a publicistika splyvaji a vyde-
luji se od beletrie, ¢imz vznika jakdsi pfirozend distinkce mezi fiction a non-fiction.

Tento vysledek je ponékud kontraintuitivni: pokud ce$tina kéduje v morfologii
(respektive v koncovkdch) vice informace nez anglictina, a tedy i korelace mezi lem-
matizovanymi a nelemmatizovanymi texty je mensi, o¢ekdvali bychom, ze zde bude
vice prostoru pro clusterovédni textovych typu. Pii vysvétleni tedy budeme muset od-
hlédnout od obecnych pravidel a uchylit se k detailnéjsimu pohledu na gramatiku
obou jazykd.

V angli¢tiné m4 kazdé lemma jen pdr slovnich tvara (¢asto doslova pravé par),
s vyjimkou osobnich zdjmen a slovesa be. A pravé zdjmena a instance slovesa be vyuzivd
beletrie s vét$i rozmanitosti nez odbornd literatura, kterd si vystali se tfeti osobou
jednotného ¢isla. Tato gramatickd bohatost také zvyS$uje mnozstvi tvard u ostatnich
sloves. To vysvétluje, pro¢ texty s relativné vysokou bohatosti slovnich tvart a nizsim
mnozstvim lemmat jsou mnohem ¢astéji beletristické nez odborné.

Tento princip se ovéem v &estiné uplatniuje o pozndni min. Predpokldddm, ze je
to proto, ze vedle bohaté konjugace m4 cestina také bohaty deklina¢ni systém, kde
se vliv druhu textu projevuje min nebo viibec. Také se zde nejspis ukazuje rozdilny
pfistup k lemmatizaci, nebot v BNC jsou v$echny tvary osobnich i pfivlastiiovacich
zdjmen lemmatizovany jako 7, you, be etc., zatimco v korpusech CNK se ponechdvd
zékladni tvar jd | miij | ty/ tvij atd.

Tohle je ale jen takovy pokus o vysvétleni, celd zalezitost by si zaslouzila detailnéjsi
pohled.” Ostatné i uvedené grafy ur¢ité obsahuji spoustu zajimavych nebo podivnych
detailt, které se mi nepodafilo odhalit a které ¢ekaji na vds. Bohuzel tato knizka mi
nedovoluje uvést vechny grafy, které bych chtél — ptitom kdyz zménime délku sek-
vence, na které metriky méfime, ziskime odlisné vysledky, jak si ostatné ukdzeme
i v ndsledujici podkapitole.

> Alternativni explanace, kterou mi poradil Vaclav Cvréek, je zalozena na tom, Ze publicistické texty
obsahuji mnohem vice rozmanitych proprif nez texty beletristické (Cvréek et al., 2020, viz rysy PROPA
a PROPT). Tato vlastni jména pak jsou obvykle chybné automaticky lemmatizovdna, takZe jednotlivé
tvary proprif jsou vedeny jako lemmata, kazdy tvar zvldst. To ov§em nevysvétluje rozdil mezi éestinou a
angli¢tinou, naopak, vlastni podstatnd jména v angli¢tiné by méla byt obvykle jenom v jednom tvaru,
nebot mnozné &islo od nich obvykle netvofime.
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Cestina — SYN2015 (R = 0.97)
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Obrazek 4.1: Korelace poctu typt nelemmatizovaného a lemmatizovaného textu.
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Cestina (SYN2015) — pocet typl Angli¢tina (BNC) — pocet typu
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Obrézek 4.2: Distribuce rozdila v poctech typti nelemmatizovaného a lemmatizova-
ného textu.
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Pocet hapax legomena
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Obrézek 4.3: Korelace poétu hapax legomena nelemmatizovaného a lemmatizované-

ho textu.
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Cestina (SYN2015) — perplexita
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Pfevrdcend pravdépodobnost opakovani (RRR)
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Obrézek 4.6: Korelace pievricené pravdépodobnosti opakovani nelemmatizovaného

a lemmatizovaného textu.
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Hillovo ¢&islo (g = 3)
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Obrizek 4.7: Korelace Hillova ¢isla (q = 3) nelemmatizovaného a lemmatizovaného

textu.
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Kftizovy pocet typt (log)
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Obrézek 4.8: Korelace logaritmu kifZového poctu typt nelemmatizovaného a lemma-

tizovaného textu.
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Krizova entropie
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Kftizova prevricend pravdépodobnost opakovéni (xLogRRR)
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Kftizové Rényiho entropie (q = 3)
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Obrazek 4.13: Korelace rozdilnosti nelemmatizovaného a lemmatizovaného textu.
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4.4 Razné dlouhé vzorky

Muizeme shrnout, Ze ¢im vys$i je hodnota parametru q a ¢im flektivnéjsi je jazyk, tim
min je jedno, jestli lexikdlni diverzitu méfime na lemmatizovaném nebo nelemmati-
zovaném textu. Zni to docela rozumné a vysvétlitelné, ovSem k témto zdvérim jsme
dosli pouze na zdkladé sekvenci o délce tisic tokent ve dvou jazycich. Co kdyz jiné
délky sekvenci pfinesou jiné vysledky? Délka tisic tokentl byla vybrédna jednak kvali
tomu, Ze je to zhruba mnozstvi textu, které je mozné napsat na jeden zdtah a které
se pouzivd jako limit pfi zaddvani eseju a slohovych cviceni (cca tfi normostrany),
takze docela dobfe muze poslouzit jako velikost okna pfi zkoumdni akvizice jazyka,
ale zejména kvtli numerologicko estetickym kritériim — kdybych vybral ¢islo fekne-
me 654, musel bych vysvétlit pro¢, zatimco takto je Ctendfi jasné, ze jde o arbitrdrni
hodnotu.

Jak vidime na obrdzcich 4.14 a 4.15, obavy jsou namisté, nebot délka textu dokaze
s chybovosti docela zamichat: pravé okolo tisiciho tokenu pofadi metrik neni ustéle-
né a teprve okolo desetitisictho mtzeme hovofit o néjakém stabilnim poradi metrik
co do uspésnosti. Jak je vidét, nase pred¢asnd zobecnéni nejsou tak obecnd, jak by se
nam libilo, chybovost sice evidentné roste s parametrem ( i pro jiné délky sekven-
ci, ovéem u delSich sekvenci vzatych z anglickych textd ndm toto pravidlo narusuje
kiizova Rényiho entropie pro vyssi q.

Vzhledem k vy$si variabilité lexikdlni diverzity u krétkych sekvenci obecné plati,
ze ¢im je sekvence delsi, tim mensi mizeme ocekdvat chybovost, ovsem jak je videt
z graft, ani toto pozorovini nemuzeme plné zobecnit. Zejména na za¢dtku, v sekven-
cich kratsich nez tii tisice tokent, je prabéh kiivky netrividlni a pro RRR v anglictiné
k poklesu na pozorovaném intervalu vitbec nedojde, pouze se zastavi riist.

Predpokldddm, Ze je to tim, ze zde piisobi nékolik protichtidnych sil, jednak zmi-
novand nizsi variabilita pro kratké sekvence, ktera tlaci chybovost doli, jednak se zvy-
$ujici se délkou sekvence se zvysuje i pocet lemmat, kterd se v textu vyskytuji ve vice
tvarech, coz naopak znamend vétsi dileZitost lemmatizace. V kazdém pfipadé mode-
lovéni tohoto fenoménu bude mnohem slozitéjsi Gkol, nez se na prvni pohled zd4.
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Obrazek 4.14: Srovndni, jak jednotlivé metriky ovliviiuje lemmatizace (¢eské texty).
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Angli¢tina (BNC)
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Obrézek 4.15: Srovndni, jak jednotlivé metriky ovliviiuje lemmatizace (anglické tex-

).
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Kapitola 5

Vliv velikosti klouzavého okna

Pokud jste ¢etli pozorné kapitolu 2.2.1, asi jste si v$imli, Ze jsem nepokryty fanousek
normovani metrik lexikdlni diverzity pomoci klouzavého okna a ze bych byl rdd, kdy-
by se metoda nyni pouzivand u metriky zvané MATTR rozsifila i na ostatni metriky.

Hlavnim diivodem je, Ze tato metoda problém normovéni jednozna¢né a jedno-
duse fesi, aniz bychom museli obétovat interpretovatelnost, moznost pfedstavit si hod-
noty metriky jako néco konkrétniho.

Ale pak je tu jesté jeden divod: tato metoda ndm dévd pfilezitost zvolit si velikost
klouzavého okna. Ona velikost miize byt zcela arbitrdrni, od nékolika tokent, kde ne-
miizeme ¢ekat prilisnou variabilitu vysledku, az po velikost textu. Respektive, pokud
srovndvdme vice texti, tak velikost nejkratsiho srovndvaného textu.

Mnozi tuto arbitrdrnost vidi jako nevyhodu, pamatuji si na rozhovor s Reinhar-
dem Koéhlerem, ktery navrhoval, abychom zkusili najit néjakou idedlni délku klouza-
vého okna, kterd by se pak univerzdlné pouzivala (at uz obecné, nebo pro ten ktery
jazyk). Tedy ze bychom si stanovili néjakd kritéria, naptiklad variabilitu nebo schop-
nost rozdélovat autory podle autorského stylu, a pak se snazili najit velikost okna, pfi
které se dand kritéria maximalizuji.

Osobné tuto arbitrdrnost vidim naopak jako klicovou vyhodu této metodiky. Je
to jedine¢nd piilezitost zméfit lexikdlni diverzitu na raznych drovnich.

Vezmeéte si nejniz$i Groven, kterou pokryvaji krdtkd okna, dlouhd fddové feknéme
desitky tokent. Néktef{ autofi s gustem opakuji stejnd slova v jednom odstavci nebo
i vété. A naopak jsou autofi, ktefi by si radéji ukousli ruku, nez aby na jedné strince
napsali slovo se stejnym kofenem jako uz jednou pouzité. Jsou literdrni tradice, ve
kterych uditelé slohu nabddaji k nahrazovani stejnych slov synonymy, a jiné, kde se
pouziti slova se stejnym zdkladem povazuje za estetickou figuru. Jsou textové typy a
zénry, kde nejdulezitéjsi je terminologickd pfesnost a autofi nemaji pfili§ na vybér,
jaké slovo pouzit, v jinych zase md autor nekone¢no moznosti, jak danou myslenku
opsat metaforou.
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Pojdme o troven vy$, do hdjemstvi oken zvici stovek tokent. Teprve tady se pro-
jevi celkovd stylistickd droven. Vysiiofenost na urovni vét a odstavell neznamend, Ze
autor nevycerpd svou zdsobu synonym a metafor uz na druhé strnce a Ze se neza¢ne
opakovat.

Jesté vyssi urovné. Okna dlouhd tisice slov by méla odhalit, jak tematicky rozkro-
eny text je na trovni jedné kapitoly, okna délky desetitisicti slov pak shrnuji lexikdlni
diverzitu a tematickou promiskuitu na drovni celych knih.

Uz Covington (2010) navrhuje, abychom srovndvali MATTR pro rtzné velkd ok-
na, ¢imz odhalime, jestli je nizkd hodnota lexikdlni diverzity zptisobend opakovinim
téchtyz slov na kratkém tseku, nebo jestli je ddna tematickou jednotnosti daného dila,
nebo jednoduse malou slovni zdsobou autora.

Tato tvrzeni bychom méli rigor6zné potvrdit rozsdhlou studii na velkém mnozstvi
text(l. Idedlné za prispéni literdrnich védca a viibec lidi, s citem pro literaturu a literdrni
styl. Takové ted zrovna nemdm po ruce, takze se omezim na drobnou sondu, kterd
1) ukéze, jestli je mezi méfenimi pomoci rizné velkych oken vibec néjaky rozdil;
2) prozkoumd, jak se v prostoru vyhrazeném dvéma velikostmi oken umistuji texty
raznych typt a modalit.

5.1 Metodika

Texty oznac¢ime podle jejich typt a modalit stejné jako ve 4. kapitole. A podobnym
zplisobem z téchto textl vybereme vzorek sekvenci o délce tisice tokentl a zméfime
na ném nase oblibené metriky lexikdlni diverzity. Ndsledné na stejnych sekvencich
zméfime tytéz metriky, jenze za pouziti klouzavého okna o délce sta slov. Vysledek
vidite na nasledujicich grafech v levém sloupci, kazdy bod predstavuje jednu sekvenci.

Totéz provedeme pro vzorek ndhodné vybranych sekvenci o délce deseti tisic toke-
nd, tentokrat ovéem druhotné méfeni provedeme pomoci klouzavého okna o velikosti
tisice tokend. Vysledky tohoto méfeni obsadily levy sloupec.

5.2 Rozdil mezi kritkymi a dlouhymi okny

U Zddné z metrik patficich do Hillova kontinua neni korelace zrovna velkd, metriky
pracujici s rizné velkym klouzavym oknem tedy popisuji rizné, byt podobné feno-
mény a pfindseji rizné informace (obrézky 5.1-5.5).

Asi nejzajimavéjsi zjisténi v tomto ohledu je, Ze korelace mezi stotokenovym ok-
nem a tisicitokenovym oknem je systematicky vétsi nez korelace mezi tisicitokenovym
oknem a desetittisicitokenovym oknem. Tedy efektu délky s pribyvajici délkou uby-
vd, coz bychom, pfi pohledu na kfivku vztahu typt a tokent (type-token relation,
pfipomindm obrézky 1.12 a 1.13), mohli docela i ¢ekat.
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Korelace je systematicky vys$$i v arabstiné nez v ¢estiné a angli¢ting, zejména pro
kratké sekvence, coz by nds nemélo piekvapit, nebot v arabské stylistické tradici nenf
tak akcentovdna nutnost nahrazovat pouzitd slova synonymy, odpad4 tak jeden stupen
volnosti.

Podobné jako v pfipadé lemmatizace lze s rostoucim parametrem q vysledovat
uréity pokles korelace, ale rozhodné neklesd tak markantné jako v piipadé lemmatizace
(viz kapitolu 4.1) — ostatné pro tento jev mé nenapadd ani zddné rozumné teoretické
vysvétleni.

Otdzka je, jestli je linedrni korelace viibec dobry model pro takové srovndni. Prévé
u arab$tiny i pouhym okem vidime, Ze zdvislosti metrik zméfenych na rtizné velkych
oknech linedrni pravé nejsou, zejména u metrik s vy$$im parametrem ¢, tato tendence
je ovsem mén¢ zfetelnd az neznatelnd u ostatnich dvou jazyki. Pokud bychom tedy
cheéli zjistit, jestli je to obecné pravidlo nebo néjaka specialita dand slozenim CLAU-
Die, museli bychom prozkoumat mnozstvi korpusti. Osobné pro to nenachdzim zédné
dobré teoretické vysvétleni, takze spiSe se priklinim k varianté, Ze se jednd o ndhodu.

Metriky spadajici pod Rényiho kiizové entropie maji korelace mnohem vys$i nez
jejich nekiizové varianty, v nékterych piipadech téméf lizajici jednicku, takze razné
velkd okna nepfindseji mnoho raznych informaci o textu (obrazky 5.6-5.9). To by nds
nemélo piekvapit, nebot zdvisi z velké miry na frekvencich typa v referen¢nim kor-
pusu, které se s velikosti okna neméni. Pokud pramérnou délku slova, za podminek
idedlntho kédovdni, pfirovndvdme ke kifZové entropii s ultimdtné velkym referenénim
korpusem (podkapitola 1.7), pak nds invariance kiiZzové entropie tvdfi v tvaf zméné
velikosti klouzavého okna musi vylozené potésit, nebot délka slova je pravé takto in-
variantni.

5.3 Klastrovdni pomoci lexikilni diverzity dlouhych a
kratkych oken

Jak jsem jiz zminil, rozdil mezi tisicitokenovymi a desetitisicitokenovymi sekvencemi
je mensi nez v pfipadé kratsich sekvenci. Ovéem i tyto dlouhé sekvence dokdzi hezky
ve vzniklém prostoru rozdélit sekvence na jednotlivé textové typy a modality.
Podivuhodné je, jak ndm sekvence rozklastrovala perplexita v angli¢tiné: jednot-
livé textové typy a modality zaujimaji ve vzniklém prostoru prakticky stejné pozice
jako v ptipadé lemmatizovaného a nelemmatizovaného textu.! Nemyslim si, ze by
podobnost vychizela z toho, Ze vztah mezi perplexitou lemmatizovaného a nelemma-
tizovaného anglického textu je stejny jako vztah mezi perplexitou méfenou pomoci

!Srovnejte obrizek 5.3 s obrizkem 4.4. Pokud nemdte dobrou vizudlni pamét, miete si graf pred-
stavit jako obrézek ryby s ¢ervenou hlavu, zZlutym bfichem, modrymi zddy a Sedivou ocasni ploutvi.
Podobnost je tak zjevnd, Ze jsem pro jistotu zkontroloval, jestli jsem neudélal chybu a na osu y nedal
hodnoty pro lemmatizovany text. Nedal.
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kratkého a dlouhého okna, spise se jednd o ndhodu, ostatné pro dalsi metriky se sek-
vence chovaji jinak.

To, ze se sekvence vybrané z beletrie umistily pod sekvencemi z odbornych textt,
davd docela dobry smysl: autor beletristického textu md mnohem vétsi motivaci vyhy-
bat se stejnym sloviim v rdmci véty, odstavce ¢i kapitoly nez autor odborného textu.
Pfestoze tedy muze mit odborny text obrovskou lexikalni diverzitu, danou velkym
mnozstvim termint a celkovou polytemati¢nosti, na krtkych tsecich bude naopak
terminologicky konzistentni a stylisticky chudy.

Zejména vysledky pro cestinu ptijemné prekvapily, nebot po tom, co jsme vidéli
v kapitole o vlivu lemmatizace (4.3), jsem trochu pochyboval o tom, jestli textové typy
v SYNu 2015 nejsou tfeba néjak Spatné definovdny, nebo jestli se viibec v lexikdlni
diverzité néjak v cestiné lisi. Zde se ukazuje, Ze mezi textovymi typy asponl néjaké
rozdily jsou, i kdyz nejsou tak vyrazné viditelné na prvni pohled jako v angli¢tiné
a i kdyz potdd splyvaji odborné texty s publicistikou do jakéhosi spole¢ného non-
fiction klastru.
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Obrazek 5.2: Korelace po¢tu hapax legomena v del$im a krat$im okné.
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Obrézek 5.3: Korelace perplexity v del$im a kratsim okné.
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Obrizek 5.5: Korelace Hillova ¢isla (@ = 3) v del$im a krat$im okné.
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Obrizek 5.6: Korelace logaritmu kfizového poétu typti v del$im a krat$im okné.
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Obrazek 5.7: Korelace kifZzové Shannonovy entropie v del$im a krat$im okné.
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Obrézek 5.8: Korelace logaritmu kifZové pievrdcené pravdépodobnosti opakovini v
del$im a krat$sim okné.
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Obrizek 5.9: Korelace kifzové Rényiho entropie (q = 3) v del$im a krat$im okné.
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Kapitola 6

Syntéza

6.1 Systematizace metrik a indexti lexikdlni diverzity

V této knize jsem udélal vSechno pro to, abychom metriky nechdpali samostatné a
izolované, aby z historicky daného chaosu povstal ur¢ity fad, abychom byli schopni je
rozdélit podle jejich vlastnosti. Presto nebude na skodu si trochu utfidit myslenky.

V této podkapitole identifikujeme pét proménnych, které spole¢né dokdzi charak-
terizovat metriky predstavené v této praci, odlisit jednu od vSech ostatnich. Jsou vy-
brény tak, aby podle nich bylo mozno definovat opravdu co nejsirsi spektrum metrik,
tedy i ty, jez nepovazuji za prilis $tastné, byt se historicky pouzivaly. Tyto proménné uz
byly podrobnéji predstaveny v predchozich kapitoldch, nyni jde tedy pouze o urcité
shrnuti.

Neékteré proménné jsou kategorické a maji tfeba i jen dvé hodnoty, ovéem nékteré
mohou nabyvat libovolného mnozstvi hodnot. Pfedstavme si pozici kazdé metriky
v tabulce o péti dimenzich — kazdd ndsledujici sekce je jednou dimenzi lexikalni

diverzity.

6.1.1 Metrika — vliv mélo frekventovanych slov

Distribuce frekvenci slov v textu je pfirozené velmi nevyvézend a pokud sledujeme
v nasi metrice jednoduse pouhy pocet typtl, ztricime obrovské mnozstvi informace
o tom, jak diverzifikované jsou nejéetnéjsi typy. Pfitom pravé tato diverzita pro nds
muize byt mnohem zajimavéjsi nez pocet mdlo frekventovanych typu. Jindy nds nao-
pak zajimaji prévé mélo Casté typy, nebot reflektuji dynamiku slovni zdsoby. Je tedy
nejen mozno, ale i zdhodno metriku vyladit pro nase potieby i v tomto smyslu. Tuto
proménnou mizeme chdpat kategoricky, dejme tomu podle schématu v obrazku 6.1,
kde ¢im niz jdeme, tim mensi vliv maji méné frekventovand slova.

Ovsem taky je mozné sofistikovanéji pouzit Hillovo kontinuum, kde ¢im véesi
parametr ¢, tim vétsi maji na metriku vliv slova s vys$i frekvenci (kapitola 1.5).
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pocet hapax legomena
!
pocet typa (q = 0)
!
perplexita (@ — 1)
!

pfevrdcend pravdépodobnost opakovini (q = 2)
Obrazek 6.1: Systematizace normovan{ metrik podle délky.

Alternativné bychom se mohli jednoduse omezit na néjakou konkrétni frekvené-
ni vrstvu — napiiklad zkoumat pouze hapax ¢i dis legomena, slova, kterd se v tex-
tu vyskytuji prévé jednou nebo dvakrit. A také je samozfejmé mozné tento princip
s Hillovym kontinuem zkombinovat, neni diavod, pro¢ bychom napiiklad nemohli
méfit perplexitu (tedy g — 1) slov s frekvenci vys$$i nez tii.

6.1.2 Metrika — porovnévéni s referenénim korpusem

Tedy v souladu s terminologii, kterou pouzivim, jde o odliSeni ,kifZovych®“ metrik,
jejichz hodnota je odvisld nejen od méfeného textu, ale i od referen¢niho korpusu.
Klasicky se pouzivaji pouze kiizovd entropie a kifzovd perplexita (1.6.1), nicméné
neni davod, pro¢ bychom se prizmatem referen¢niho korpusu nemohli podivat na
jakoukoli metriku — tedy na kfiZzovou variantu celého Hillova kontinua a Rényiho
entropie, jako to ¢inim v této knize. V celé prici chdpu ,kifZovost* jako bindrni ka-
tegorickou proménnou, ovsem urdité si dokdzeme predstavit néjaké kontinuum, kdy
k referen¢nimu korpusu pfihlizime ,jen tak trochu®. Nebylo vsak dosud definovéno.

6.1.3 Skalovani

Skalovéni je také jako kategorickd proménnd. Nade metrika mizZe byt $kdlovina li-
nedrné s po¢tem raznych slovnich tvari, nebo logaritmicky. Zpusobu skdlovani si sice
umim pfedstavit mnoho, ovéem prévé tyto dva ddvaji smysl podle toho, k ¢emu se
chceme vztahovat: linedrné pojatd metrika je dobfe pochopitelnd i pro laiky a napl-
nuje dobfe obecnou piedstavu o diverzité, logaritmovand verze té samé metriky nao-
pak skéluje s komplexitou, jak ji zndme od Kolmogorova a s logaritmickou povahou
vnimdni nasich smysli. Jedinym zdstupcem logaritmované metriky, ktery se tradi¢né
pouzivd, je entropie, respektive jeji shannonovsky odhad (kapitola 1.4). Ov$em neni
davod, pro¢ bychom za timto tG¢elem nemohli zlogaritmovat i vSechny ostatni metriky
z Hillova kontinua, ¢imz bychom dostali Rényiho entropie.
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Podivuhodné je, ze kifzovd entropie a viibec ostatni metriky zalozené na Rényiho
kiizovych entropiich (1.6.1) $kédluji s poétem typu linedrné, obdobné i délkaslov (1.7).

V této knize, s vyjimkou kapitoly 3, $kdlovdni nevariujeme, naopak, ona kapitola
slouzi k tomu, abychom zjistili, jak metriky pfevést na stejné skdlovdni, aby se s nimi
dalo lépe pocitat ddl.

Na zdkladu, pfi kterém logaritmujeme, nesejde. Pokud ale za zdklad logaritmu po-
uzijeme ¢islo dvé, budou vysledky interpretovatelné z pohledu teorie informace a vy-
slednou jednotkou budou pro Shannonovu entropii bity a efektivni bity pro vSech-
ny ostatni Rényiho entropie. Spole¢nou jednotkou metrik s linedrnim $kdlovdnim je
efektivni pocet typa.

Pro jistotu je$té pfipomindm, ze rozdilné skalovani (pokud se neprovede néjak
chybné) nezméni poradi texti, ovéem pokud z tohoto ¢isla déldme pramér (napriklad
pfi normovéni pomoci metody klouzavého priméru), pak se pofadi téchto praméra
zménit mize (aritmeticky pramér zlogaritmované metriky je prakticky geometricky
pramér metriky nezlogaritmované).

6.1.4 Metoda normalizace délky

V této prici predstavuji Sest zpusobd, jak se vyrovnat s problémem délky textu. Na
obrézku 6.2 vidime strom, ktery téchto Sest zptisobt pomdhd trochu utfidit.

Text — V puvodni délce ——— Ponechat, jak je

Dle referen¢niho korpusu
Segmentace ——————— Sekvence sekvenci

\

\ Klouzavé okno

N\

Model

Podle jednoho datového bodu

Podle vice datovych bodt

Obrézek 6.2: Systematizace normovéni metrik podle délky.
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Nejjednodussi zpusob je nedélat nic — tedy text ponechat v pavodni délce tak,
jak je — coz ovsem bude dédvat smysl jen s metrikami na délce textu inherentné nezd-
vislymi, tedy prakticky nikdy. Nebo také Ize text ponechany v ptivodni délce porovnat
s referenénim korpusem jako v kapitole 2.2.2.

Dal$i moznosti je rozdélit text na vét$i mnozstvi sekvenci stejné délky, metriku
zméfit na nich a ndsledné vysledky zprimérovat ¢i s nimi pracovat jinak. I tady se
ovsem nabizeji dvé moznosti: dané sekvence mohou ndsledovat jedna po druhé, nebo
se mohou piekryvat (2.2.1, metoda klouzavého okna, tuto moznost viele doporucuji).
Samotnd délka sekvenci (velikost okna) je tady dalsi dilezitou proménnou, se kterou
muizeme ddle pracovat, nebot metriky méfené na oknech razné velikosti se mohou
zajimave lisit.

Posledni moznosti (respektive posledni moznosti pfedstavenou v téhle publikaci,
jinak moznosti jsou samoziejmé neomezené) je vybrat si né¢jaky model toho, jak dani
metrika zdvisi na délce textu, onen model nafitovat na dany text a ndsledné pracovat
s parametry tohoto modelu (kapitola 2.2.3). Osobné mi tyto dvé metody nepfijdou
ptilis vhodné z duvodu popsanych v kapitole 1.10.1, nicméné v literatufe se hojné
pouzivaji.

6.1.5 Metoda typizace

Tato kategorickd proménnd urcuje metodu, podle které se poznd, ze dva tokeny patii
ke stejnému typu. Jak podrobné rozebirdm uz v kapitole 1.1, mizZe jit o fadu sub-
tilnich rozhodnuti, nicméné zhruba je miZzeme rozdélit podle toho, zda pouzivime
texty lemmatizované ¢i nelemmatizované (podrobnéji viz celou kapitolu 4), nebo jest-
li pouzijeme néjakou sofistikovanéjsi metodu, napiiklad néjakou nebindrni metriku
podobnosti (respektive rozdilnosti) typt, at uz na zdkladé vnéjsi podobnosti (napti-
klad néjak normovanou Levenshteinovu vzdalenost, kterou popisuji v kapitole 1.8 a se
kterou v pribéhu studie ddle pracuji), nebo podobnosti vnitini, naptiklad sémantické.
V piipadé mluvenych textl je pak otdzka, jestli se budeme fidit pravidly jazyka
psaného, nebo jestli ptijdeme bliz k fonetické ¢i dokonce akustické podobé textu.

6.2 Vzijemné korelace metrik a klastrova analyza

Pojdme se nyni podivat, jak se metriky rozdélené podle téchto péti dimenzi chovaji.
Jak moc se lisi vysledné hodnoty, jak spolu metriky koreluji v zdvislosti na tom, podle
jaké dimenze se lisi. Podle jakych principt se metriky sdruzuji.

Idedlni by bylo prohlédnout si pfimo bodové grafy, na kterych je korelace zn4-
zornéna mnohem prehlednéji a intuitivnéji, nez kdyz pouzijeme néjaké korelacni me-
triky. Docela obstojné mnozstvi bodovych grafti zndzornujicich, jak spolu koreluji
razné metody méfeni lexikalni diverzity, jste si prohlédli v pfedchozich kapitoldch.
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Ovsem mohl jsem jich ukdzat jen omezené mnozstvi, uz takhle je v knizce skoro vic
obrdzkt nez textu. Pokud byste touzili vidét jich jesté vic, ptipravil jsem pro vis ul-
timdtni korelogram o nékolika stovkdch graft, ktery si mizZete stéhnout na adrese
milicka.cz/habilitace.zip.! ProhliZen{ tohoto korelogramu je asi nejlepsi zpii-
sob, jak si vytrénovat intuici v tom, jak se k sob¢ jednotlivé metriky zhruba maji. Po
vyti$téni s dobrym rozliSenim na metrovy papir se jednd i o docela estetickou zalezi-
tost.

Nicméné takovy korelogram je docela neprehledny, takze si préci s korela¢ni ma-
tici trochu ulehé¢ime pomoci klastrové analyzy, jez ndm pomuze urcit, kterd metrika
souvisi s kterou, a najit v dimenzich lexikdlni diverzity, jak jsme si je pfedstavili v pred-
chozi podkapitole, néjaky systém.

Na obrdzcich 6.3-6.5 si muzete prohlédnout dendrogramy, které postupné sdru-
zuji metriky, které spolu linedrné koreluji (jako metriku vzdalenosti pouzivim Pear-
sontv korela¢ni koeficient odecteny od jednicky). Je jich pro kazdy jazyk osm, nebot
jsem je rozdélil podle tif dimenzi: velikosti okna, lemmatizace a kifZovosti. Vysledky
jsou naméfeny na deseti tisici vzorcich o stovce tokentt (malé okno) a tisici tokent
(velké okno), tedy velikostech, které se docela hodi pro redlny vyzkum na povidkdch
¢i slohovkdch a mezi kterymi je dostate¢né velky rozdil na to, aby vzdjemné kon-
trastovaly. Metrika zméfend na velkém okné je v dendrogramu zndzornéna tuénym
fezem pisma. Kurzivou jsou zndzornény metriky zméfené na lemmatizovaném textu.?
Abychom spolu kfizové a nekiizové metriky mohli srovnat, misto kiizovych Hillo-
vych ¢isel pouzivame jejich log. transformaci, tedy Rényiho kiizové entropie. Ktizové
verze oznac¢uji pismenem X. Jednotlivé metriky jsou pro piehlednost oznaceny pouze
hodnotou parametru q.?

Je velmi potésujici, ze nezédvisle na jazyce, lemmatizaci a délce okna vidime velmi
podobné vysledky. Metriky se hezky sdruzuji podle hodnoty parametru g, pficemz
délici linie lezi mezi perplexitou (q = 1) a pfevridcenou pravdépodobnosti opakovid-
ni (q = 2). U kfizovych entropii se trochu vymykd cestina, kde se zlogaritmovany
kiizovy pocet typti odmitd kamarddit s ostatnimi, nicméné tato metrika se nikdy ne-
pouzivala a vlastné mé prekvapuje, ze se jinak chovd docela ukdznéné.

!Ostatné jako i veskeré programové vybaveni a data, kterd byla pii této studii pouzita, s vyjimkou
téch, u kterym mi copyright sdileni neumoziiuje.

“Musim se pfiznat, Ze toto typograficky nehezké fesen vzniklo kviili tomu, e se mi nékolik hodin
nedafilo pfesvéd¢it R, Ze md lemmatizované texty obarvit ¢ervené a nelemmatizované modre. Nicméné
vedlej$im produktem je, Ze grafy na obrézcich 6.6-6.8 jsou vhodné i pro daltoniky. Timto bych se jim
ov$em rdd omluvil, v této knize jsou to totiz prvni a posledni grafy, na keerych néco rozumného uvidi.
Pokud se mezi ¢tendfi a étendikami daltonik ¢i daltonicka najde, mtize si upravit barevnou skdlu a grafy
si vygenerovat znova pomoci pfiloZenych R skriptil. Poptipadé mé muzZete najit a pfimét, abych je pro
vés vygeneroval.

3Pokud jste precetli celou knihu a2 sem, ptedpokliddm, 7e si klasickd pojmenovéni jednotlivych
metrik podle parametru q jiZz pamatujete, nicméné pro jistotu pfipomindm, Zze 0 odpovidd poctu typu,
1 perplexité, 2 pfevrdcené hodnoté pravdépodobnosti opakovdni a 3 nemd pojmenovéni.

139



ovino

Nelemmatiz

Lemmatizovdno

Nelemmatizovdno

Lemmatizovano

Cestina (Syn2015)
Malé okno (100 tokent1) Vetsi okno (1000 tokentt)
1 Autosémantika :|
0 } Délka

Hapaxy 3 ]
3 J 2
2

Hapaxy
Autosémantika - 0
Délka —— 1

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 00 02 04 06 0.8

1 Autosémantika
0 } Délka _
Hapaxy 3 ]
3 } 2
2 Hapaxy ]
0

Autosémantika —

Délka —— 17 —
00 02 04 06 0.00 0.25 050 0.75
Autosémantika Autosémantika
Délka } Délka }
X1 ——- X1
X3 ] X3 j
X2 X2
X0 X0
0.00 0.25 050 0.75 0.00 0.25 0.50 0.75
X3 X3
X2 ] | X2 —
X1 — X1
Autosémantika Autosémantika
Délka } Délka
X0 X0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.0 0.2 0.4 0.6

Obrézek 6.3: Dendrogram popisujici jak souviseji metriky za riznych okolnosti v ¢e$-

tiné.
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Obrizek 6.5: Dendrogram popisujici jak souviseji metriky za raznych okolnosti
v arabstiné.
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Obrézek 6.6: Dendrogram popisujici jak souviseji metriky v cestiné.
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Obrézek 6.7: Dendrogram popisujici jak souviseji metriky v angli¢tiné.
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Obrézek 6.8: Dendrogram popisujici jak souviseji metriky v arabstiné.
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Kromé metrik na Hillové kontinuu jsem do dendrogramu zahrnul jesté pramér-
nou délku slova a podil autosémantik, které se vydéluji a tvofi samostatny klastr.
Je ptijemné, ze tento klastr nejblize koreluje bud ptimo s kiizovou Shannonovou en-
tropii, nebo alespon klastrem, ktery ji obsahuje, coZ je vztah, ktery jsme si odvodili
v kapitole 1.7 z teorie efektivniho kédovéni. K Hillovym ¢islim se pramérnd dél-
ka slova nejéastéji pfipojuje az naposled, ovSem situace neni tak jednozna¢ni jako
u kifzovych entropii. Pocet hapaxi, presné podle ocekdvani, klastruje s poctem typu
(@ =0).

Na obrézcich 6.6-6.8 jsou pak dendrogramy, které sdruzuji podle linedrni korelace
kompletné véechny pouzité metriky a metody méfeni.

Na angli¢tiné se metriky chovaji hezky systematicky: Nejblize k sobé maji metody,
které se lisi pouze lemmatizaci, popiipadé velikosti okna (u metrik s niz$i hodnotou
parametru  tento zdvod obvykle vyhrdvd lemmatizace, u téch s vyssi naopak délka
okna). Podobny efekt mizeme vidét i na estiné, ovSem vzhledem k bohat$i morfo-
logii je rozdil v lemmatizaci patrnéjsi a hodnoty méfené na lemmatizovanych textech
se od svych nelemmatizovanych kamarddu obéas docela zatoulaji, zejména pro vyssi
parametry , coz je v souladu s kapitolou 4. Arabsky korpus bohuzel nemédme lemma-
tizovany a morfologicky znac¢kovany, tedy odpadd ndm jedna dimenze (a také nejsme
schopni urcit podil autosémantik). Tim vice vynikne, Ze se sdruzuji metody, které se
lisi pouze velikosti okna.

V ¢Ceském dendrogramu se piimo ukdzkové vydélily kifzové metriky, které jsou
v jednom klastru (s vyjimkou log. kifzového poétu typa (@ = 0), o jehoz podivnos-
tech jiz byla fe¢, ovéem spole¢né s podilem autosémantik a primérnou délkou slova).
Tento vysledek veelku souhlasi s tim, ¢eho jsme byli svédky v pfedchozich kapitoldch,
totiz ze kifzové metriky se chovaji odli$né od svych nekifzovych variant a zZe vlastné
méfi néco tak trochu jiného. Ovsem v angli¢tiné nenf situace tak jednoznaénd, nebot
klastr s kfizovymi metrikami pro niz$i q se spidhl klastrem obsahujicim jejich nekfi-
zové varianty a stejné tak ucinil i klastr s kfizovymi metrikami pro vy$si q. Podobné
vysledky vidime i na arabstiné.

V dal$i podkapitole se tedy zaméfime mimo jiné i na tuto otdzku: ddvd smysl
oddélit Hillovo kontinuum od Rényiho kfizovych entropii?

6.3 Empirické uréeni dimenzi a jejich redukce

V kapitole 6.1 jsem rozdélil metriky a metodiky méfeni lexikalni diverzity do péti
dimenzi. Ty jsem ovSem ur¢il raciondlné, bez ohledu na empirii. Pojdme nyni zkusit
piesné opacny postup: do jakych dimenzi se ndm nase metriky roztiidi, kdyz se bude-
me divat pouze na data, kterd produkuji. Idedlnim ndstrojem pro tuto prici je analyza
hlavnich komponent — PCA.

Tato podkapitola nim také pomuize odpovédét na otédzku, kterou ohledné metrik
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lexikdlni diverzity vzndsi Altmann s Wimmerem, fka: ,If they do not say the same,
how many indices do we need in order to obtain a complete picture of vocabulary
richness?“ (Wimmer — Altmann, 1999)

Pojdme se napfed podivat na dvé hlavni komponenty Hillova kontinua na obréz-
ku 6.9, které vznikly analyzou stejnych dat, jakd byla pouzita v predchozi podkapito-
le. V levém sloupci vidy vidime, kde nasly podle téchto dimenzi své misto jednotlivé
vzorky vytazené z korpusu, vpravo pak nalezneme pozici eigenvektortt — pro prehled-
nost naznacuji pouze stfed, ke kterému se vztahuji (velkym ¢ernym kifzem), a koncové
body, pficemz stejné jako v pfedchozi kapitole jsou jednotlivé metriky oznaceny ¢is-
lici podle svého parametru q. Vétsi krouzek znaci vétsi vzorek, mensi kolecko mensi,
¢ervend barva metriky zméfené na slovnich tvarech, zatimco modrd metriky zméfené
na lemmatizovaném textu.

Zejména nds zaujme prvni komponenta, na které se podileji véechny metriky
téméf stejnou mérou, pri¢emz vSechny ukazuji stejnym smérem. Jednd se o jakousi
destilovanou lexikdlni diverzitu. Tuto komponentu bychom mohli zavést jako shrnu-
jici metriku lexikalni diverzity, pokud bychom byli ochotni obétovat interpretabilitu
a dal$i informace, které Ize vydedukovat z dal$ich komponent.

Druhou komponentu miizeme snadno interpretovat jako vliv mélo frekventova-
nych slov, nebot proti sobé jsou metriky s nizkym a vysokym parametrem (, vlastné
se ndm metriky podle tohoto parametru setadily.

Pfestoze PCA nemd jako primdrni cil klastrovat vzorky podle jednotlivych tex-
tovych typt a modalit, je pfijemné vidét, ze se podle téchto dvou nejdulezitéjsich
dimenzi docela hezky rozdélily — publicistika v ¢e$tiné i angli¢tiné md prosté vyso-
kou surovou lexikdln{ diverzitu a odborny text lze odlisit od beletrie na zdkladé druhé
komponenty.

Dalsi dvé hlavni komponenty Hillova kontinua mdme na obrazku 6.10, tfeti kom-
ponenta rozdéluje prostor na cervené a modré, tedy podle lemmatizace zdrojovych
textl. To tedy plati pro éestinu a angli¢tinu, kde lemmatizace je k dispozici, v arabsti-
né rozdéluje tieti komponenta podle velikosti vzorku. Velikost vzorku je pak doménou
¢evrté komponenty pro anglictinu a ¢estinu, ¢tvrtd komponenta pro arabstinu uz nenf
prave interpretovatelnd a m4 i velmi nizkou eigenhodnotu.

Jak je vidét, empirickd data se pro Hillova ¢isla chovaji pfimo ukdzkové: prostor se
ndm rozdélil na ¢tyfi velmi dobfe interpretovatelné dimenze, pficemz ta nejdilezitéjsi
je prosté lexikalni diverzitou, druhd nejdulezitéjsi je zdvisld na parametru q, tfeti je
ddna metodou typizace a ¢tvrtd velikosti okna.

Kftizové Rényiho entropie (obrizky 6.11 a 6.12, konce eigenvektorii oznacuji kifz-
kem) se chovaji o pozndni chaoti¢téji. Klastrovdni podle textovych typi je sice pozo-
rovatelné, nicméné situaci znepfehlednuje mnozstvi outliert.

Samotnd ,destilovand kifzova entropie se v ¢e$tiné a arabstiné opét ukazuje jako
nejdilezitéjsi dimenze a parametr  jako druhd nejdulezitéjsi, ovSem rozdil mezi jejich
eigenhodnotami neni tak velky jako v pfipadé Hillovych ¢isel a v angli¢tiné jsou prvni

147



dvé komponenty dokonce prohozené. Treti dimenzi nedokdzu interpretovat v zédném
z jazyku a teprve ve ¢tvrté se dd vypozorovat ponékud nesoustavnd tendence: v ¢estiné
a anglic¢tiné ¢tvrtd dimenze rozdéluje metody méfeni podle lemmatizace, v arabstine,
kterd tuto distinkci nemd, pak podle velikosti okna. Ve vSech pfipadech je oviem
eigenhodnota této ¢tvrté dimenze docela mald.

Jisté jste napjati, jaké komponenty vykrystalizuji, kdyz smichdme v$echny nase
oblibené metriky dohromady, tedy Hillova ¢isla, Rényiho entropie, pramérnou dél-
ku slova (znaceno jako trojihelnik s pismenem L), poéet autosémantik (trojahelnik
s pismenem A), pocet hapaxt (krouzek s pismenem H). S vysledkem se sezndmime
na obrdzcich 6.13 a 6.14.

Podivuhodné je, ze se PCA stdle daff najit néjaké vlastnosti spole¢né vsem metri-
kdm a Ze obsazuji nejdualezit¢jsi komponentu, kterd se tak stdvd velmi obecnou met-
rikou lexikalni diverzity. Tedy s vyjimkou kiizovych entropii s vy$$im parametrem
v anglicting, které z nezndmych divoda plisobi proti této obecné metrice.

Druhou komponentu v ¢estiné zaujimd distinkce kfizovych a nekfizovych metrik,
tfeti pak fazeni podle parametru q, v ostatnich dvou jazycich jsou tyto komponenty
prohozené. Cekali bychom, %e ¢tvrtou komponentu zaujme bud velikost okna, nebo
lemmatizace, ale neni tomu tak, jednd se o podivnou smés, kterou nedokdzu rozumné
interpretovat.

Je ptijemné vidét, Ze v prostoru prvnich dvou komponent zaujimd primérnd délka
slova polohu blizkou poloze kiizové Shannonovy entropie (q = 1).

* % ok

Na zdkladé poslednich dvou podkapitol bych shrnul, Ze v§echny metriky Hillo-
va kontinua i Rényiho entropie, primérnd délka slov a pocet autosémantik ukazuji
obdobnym smérem, byt kazd4 z téchto metrik méfi néco trochu jiného. Je to pravée
vybér metriky, co md nejvétsi vliv na vysledek, lemmatizace textu a délka okna jsou
podruzné, byt téz dulezité.

Metriky Hillova kontinua, analyzované zvl4st od ostatnich metrik, chovaji se pfi-
jemné systematicky a pfedvidatelné, maji stejnou skdlu a vzdjemné koreluji. Pfimichaji-
li se k nim Rényiho entropie a dal$i metriky, vznikne situace o pozndni chaotictéjsi,
navic Rényiho entropie a dal$f zminéné metriky méfi vlastné néco jiného,* coz je nej-
lépe vidét na ceskych datech, ovéem podobny, byt ne tak silny rozdil mtazeme vidét
i v ostatnich jazycich.

Lexikéln{ diverzitu, vyjddienou Hillovym kontinuem a méfenou v efektivnich ty-
pech, a lexikalni kifZovou entropii (vyjddfenou pomoci Rényiho entropii a méfenou

4Predpokldddm, ze m4 spi§ bliz k lexikdlni sofistikovanosti (lexical sophistication) neZ k lexikéln{
diverzité, oviem to je téma, které nechdvim pro piisti publikace.
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v efektivnich bitech) bych tedy rozdélil do dvou lingvistickych veli¢in, byt vzdjemné
souvisejicich. V souladu s titulem této knihy se nyni budu vénovat pouze té prvni.

6.4 Lexikdlni diverzita jakozto lingvistickd veli¢ina

Az doted jsem psal o metrikdch lexikdlni diverzity jako o metrikdch lexikdlni diverzity,
aniz bych vysvétlil, pro¢ jim nefikdm tieba miry, veliciny nebo indexy. Vétim, ze drtivd
vétsina z vés prosté pfijala mou terminologii a vlastné ani nepfemyslela nad tim, ze by
mohla byt nevhodn4, a ten zbytek mou volbu blahosklonné akceptoval.

Nyni ov§em nazrdl ¢as se nad touto volbou pozastavit. Terminy metrika (metric) a
mira (measure) maji v matematice velmi konkrétni definici, nicméné v literatute o lexi-
kéln{ diverzité jsou to pojmy volné zamériované a vlastné se pouzivaji jako synonyma,
zvys$ujice tak lexikdlni diverzitu odbornych textd o lexikdlni diverzité pojedndvajicich.
Ziroven jsou to pojmy v tomto kontextu nejpouzivanéjsi. Termin metrika jsem si
vybral v podstaté z estetickych davoda, nebot mira se pouzivd v pfirozené cestiné
v jesté védim mnozstvi roztodivnych vyznamd.’ Pojem velicina (quantity) & vlastnost
(property) se v anglofonni literatufe v tomto kontextu prakticky neuzivd, jednak ta-
ké nejspis kvali vysoké ambiguité, ale hlavné proto, ze velicina predpoklddd urcitou
miru shody spolecenstvi na tom, co a jak se vlastné méfi, v jakych jednotkdch a jak
se méfeni typicky operacionalizuje. Vlastné bych nemél problém uznat, ze poéet typt
nebo prevricend pravdépodobnost opakovani docela piesné specifikuji metodu méfe-
ni i uzité jednotky a jsou dostate¢né intersubjektivni a interpretovatelné, nicméné jen
tézko muzeme oznacit lexikdlni diverzitu jako takovou za lingvistickou veli¢inu mé-
fenou pomoci nékteré z téchto metrik, zejména kvili tomu, ze bychom se jen tézko
shodli na tom, kterd z nich je ta spravnd.

Pfesto podle mé stoji za to snazit se lexikdlni diverzitu jako lingvistickou veli¢inu
etablovat.

Mozinym pfistupem je chdpat ji jako veli¢inu ur¢ovanou subjektivnim hodnoce-
nim uréitého poétu posuzovateli.® O to se pokousf asi deset let Scott Jarvis, ktery
ve svych experimentech nechdvd hodnotit rtiznorodé texty lidmi s riznou expertizou
a ndsledné hodnoceni srovndvd s klasickymi metrikami lexikalni diverzity, které nazyva
»objektivnimi“ (dal bych spise pfednost oznacovat je za intersubjektivni).

Nechtél bych Jarvisovi kfivdit, zdkladni myslenka, se kterou pfisel ve svém prvnim
¢ldnku na toto téma (Jarvis, 2013), byla bohulibd: celé dvacité stoleti jsme se snazili
najit idedlni metriku lexikalni diverzity podle toho, ze je nezdvisld na délce textu, aniz

SPiikladem budi Prétagords a jeho ,mirou viech véci je clovék — jsoucich, Ze jsou, a nejsoucich,
ze nejsou” nebo klasickd $kolni definice fyzikdlni jednotky jako ,mira veli¢iny“. V téchto smyslech
metriky lexikaln{ diverzity mirou rozhodné nejsou.

OV Cestiné se pro takovou veli¢inu obéas pouZiva termin kvalimetrickd velicina, oviem jde o oznaeni
omezené na G. G. Azgal'dova a jeho ndsledovniky, mimo postsovétsky prostor prakticky nepouzivané.
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bychom se starali o to, co ona metrika vlastné méfi; pojdme se podivat, jak klasické
metriky koreluji s tim, jak si lexikdlni diverzitu pfedstavuji lidé. Jenomze kdyz béhem
svych experiment zjistil, ze tyto metriky se subjektivné uréenymi vysledky zrovna
nekoreluji ani jemu samotnému (Jarvis, 2017), ani jinym tymam (Bonvin — Lambelet,
2017), a to ani tehdy, kdyz se pokusi rizné¢ ménit operacionalizaci méfeni (Jarvis —
Hazhangmoto, 2021), a ze nepomuize ani, kdyz nechd hodnotitele, aby se ,zkalibrovali
podle objektivnich metrik“ (Kyle et al., 2021), tak z vysledka dedukuje, Ze holt jsou
$patné ony metriky.”

Pfitom subjektivni hodnoceni rtznych fyzikdlnich veli¢in také zrovna linedrné
nekoreluje s jejich etablovanymi intersubjektivnimi metrikami (napfiklad v avodu
prvni kapitoly zmirovand teplota), a to jde o konkrétni a dobfe vnimatelné vlastnosti
fyzickych objektt, o¢ horsi to musi byt s néé¢im tak abstrakenim, jako je lexikdlni
diverzita. Pochybuji, Ze nékdy v d¢jindch né¢kdo dejme tomu si/# méfenou silomérem
,validoval“ podle néjakého subjektivniho hodnoceni sily. Osobné si tedy nemyslim, ze
snaha o subjektivizaci pojmu lexikdln{ diverzita mif{ sprévnym smérem, zejména kvali
tomu, ze takto uréované veli¢iny nejsou praktické pro normalni védecké zkoumdni.

Pokud bychom za pravou a spravné konceptualizovanou lexikdlni diverzitu ozna-
¢ili ono subjektivni hodnoceni a intersubjektivni metriky za pouhé indexy diverzité
se blizici, jen tézko budeme diverzitu usouvztaznovat do hypotéz, lingvistickych za-
konitosti a teorii, coz povazuji za zdklad naseho védeckého snazeni.

Pfedstavme si, Ze takto subjektivné definujeme tfeba hmotnost. K uréeni hmot-
nosti baliku pak nechdme skupinu lidi ohodnotit, jak je tézky na $kéle jedna az sedm,
a za hmotnost uréime medidn jejich hodnoceni. Takovdto subjektivni hmotnost pak
mize mit docela slusné vyuziti — pokud napfiiklad chceme varovat skladnika pfed
tézkym balikem, napiSeme na néj ¢islo oznacujici jeho subjektivni hmotnost. Tako-
vé ¢islo muze byt pro skladnika i uzite¢néjsi nez klasickd hmotnost, jak si ji definuje
fyzika, nebot nékteré baliky, byt fyzikilné lehké, se prosté $patné drzi, jsou neforem-
né, klouzou, kterézto vsechny vlastnosti subjektivni hmotnost nejspis vezme v potaz.
Pokud ale na takto definované hmotnosti budete chtit postavit néjaky model reality
schopny ji predikovat, tedy fyzikdlni zdkony, pak to bude extrémné obtizné. Nikoli
kvali subjektivité jako takové, ale protoze subjektivni hmotnost pravdépodobné ne-
bude aditivni a nebude mit néjaky rozumny vztah se subjektivni silou a subjektivnim
zrychlenim. Také pieji hodné $tésti pii urcovdni subjektivni energie.

Proto bych uvital, kdybychom diverzitu nechdpali subjektivné, ale jako béinou
veli¢inu méfenou pomoci Hillova kontinua, tedy slozenou z nékolika komponent.
Vsechny metriky Hillova kontinua maji stejnou jednotku (efektivni typy) a skdlu,

"Prvn{ z fetézu studif na toto téma zakonéil doslova: ,In this paper, I have argued that existing me-
asures of LD, which are fundamentally measures of lexical repetition, are of limited usefulness because
of their lack of construct validity and because of the fact that they do not reflect the psychological, lin-
guistic, and social forces that give rise to the curious orderliness of language use to which Zipf (1935)
referred (Jarvis, 2017, str. 551). Nicméné v pozdéjsich publikacich se zd4 byt ponékud smiflivejsi.
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kdyz se tedy celociselné metriky vydélené z Hillova kontinua normuji néjak rozumné
na délku textu ¢i vzorku, mizeme s Cistym svédomim mluvit o intenzivni vektoro-
vé veliciné,® kde kazd4 metrika Hillova kontinua je reprezentovina jednou dimenzi
vektoru.

Pokud jste docetli az sem, tak vds asi nepiekvapi, ze jako rozumné normovdni na
velikost textu navrhnu metodu klouzavého okna. A Ze nebudu preferovat néjakou
jednu konkrétni velikost okna, ale ze naopak doporu¢im pouzivat celé spektrum délek,
aby tak vynikla lexikdlni diverzita na riznych drovnich.

Tim se dostdvdme k definici lexikalni diverzity textu T jakozto tenzoru druhého
#ddu D q1(T), kde prvni sada dimenzi q urcuje pozici metriky na Hillové kontinuu
a druhd sada dimenzi | pak urcuje délku klouzavého okna. Samoziejmé je mozné
vyuzivat pouze st tenzoru, v praxi je to vlastné nutné, nebot g neni shora omezeno.

Intenzivni tenzorovd veli¢ina zni docela sofistikované. Pokud vés to dési, prosté si
pfedstavte, Ze lexikalni diverzitu neuréuje jedno &islo, ale nékolik ¢isel v dvourozmérné
tabulce, napiiklad tab. 6.1.°

I\q 0 1 2 3

100 73.2 59.7 43.1 31.43
300 180.7 118.0 59.0 35.48
1000 465.0 216.4 68.5 36.43
3000 | 1045.7 331.8 72.3 36.52
10000 | 2347.8 465.4 74.3 36.60

Tabulka 6.1: Vyse¢ tenzoru charakterizujiciho lexikdlni diverzitu romanu 7he Last of
the Mobicans od J. F. Coopera.

Takto definovand lexikdlni diverzita jednak pokryva $iroké spektrum toho, jak je
diverzita chdpdna (uzivd klasické metriky slovniho bohatstvi, pravdépodobnost opa-
kovani a shannonovskou entropii), a zdroven bere v potaz, ze text neni vertikdlné
homogenni, tedy Ze diverzita krdtkych tGsekd textu se mize radikalné lisit od diverzity
Gsekt vétsich, pricemz pro uréeni celkové lexikdlni diverzity jsou zdsadni obé hodnoty.

Zde je nékolik duvodu, pro¢ si myslim, Ze by se takto definovand lexikdlni diverzita
mohla a méla ujmout.

8Podle Helmova klasického rozdéleni (intensive property). Bylo by samoziejmé uzite¢né mit i ex-
tensivn{ variantu, ale to je cil nedosazitelny, tedy alespofi v nasem konceptudlnim prostoru, nebot je
nedokdZeme definovat jako aditivni. Asi se ptdte, jak to, Ze entropie, jakozto metrika lexikdlni diver-
zity, neni aditivni, kdyZ fyzikdlni entropie aditivni je. Tady se prdvé projevuje, Ze entropie textu je jen
basnickd zkratka pro entropii systému, ktery vyprodukoval dany text.

97 této tabulky mizeme napiiklad vycist, Ze v romanu The last of the Mobican namétime v sekven-
cich o tisici tokenech primérné 465 typu, v sekvencich délky 300 tokend je perplexita primérné 118
efekeivnich typi atd.
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Tradice Pocet typu je nejpouzivanéjsi metrikou lexikdlni diverzity a slovni bohatstvi
je pro mnoho autort prosté synonymem lexikdlni diverzity. Shannonova entro-
pie je univerzdlni metrika diverzity, na které je zaloZeny cely moderni svét, bez
jeji existence byste si nemohli pfecist tento text. Pravdépodobnost opakovdni
navrhlo jako metriku diverzity tolik lidi nezdvisle na sobé a v tolika raznych
oborech, ze se pro ni dodnes pouzivd asi deset riznych pojmenovdni. Hillovo
kontinuum jenom dédva témto klasickym metrikdm spole¢ny rdmec, spole¢nou
skalu a spole¢nou jednotku. Jak rozebirdm v kapitole 3, préavé skdlovéni Hillova
kontinua je pfijemné intuitivni. Vsechny tyto metriky se chovaji obdobné jako
prosty pocet typu a také podle toho jednotku méfeni nazyvime jako efektivni

typy-

Interpretovatelnost Zminéné metriky jsou snadno interpretovatelné kazdd zvldse. Hil-
lovo ¢islo jako celek je mozné priblizit tak, Ze s rostoucim parametrem ( roste
vliv castéjsich slov na vyslednou hodnotu. S rostouci velikosti okna se méni
méfitko, ve kterém operujeme.

Intersubjektivita Méfeni takto definované lexikdlni diverzity je deterministické a je
mozno ho libovolné opakovat. Pokud se upfesni detaily operacionalizace, neni
davod, aby razné subjekty dosly k raznym vysledkiim méfeni pro stejny text.

% X %

Pokud by ndm pojeti lexikdln{ diverzity jako tenzoru nevyhovovalo a skuteéné bychom
touzili po jedné jediné charakteristice, bylo by mozné z celého tenzoru vydestilovat
jedno cislo, napiiklad pouZitim prvni komponenty PCA, kterou jsme si osahali v ka-
pitole 6.3. Takto definovand lexikilni diverzita by ovsem ztratila interpretovatelnost
a jednotku, takze cely komplikovany proces by byl spise cestou zpét.

Pfimlouval bych se tedy spiSe za pouziti néjaké metriky vybrané z Hillova kon-
tinua tak, aby jeji hodnota byla tak néjak uprostied, dobrym kandiddtem je Shan-
nonova perplexita, uz pro jeji prominentni pozici v rdmci teorie komunikace, fyziky
i matematiky.

Definovat lexikdlni diverzitu tak, aby splnovala podminku interpretovatelnosti,
intersubjektivity a urcité intuitivnosti, je ovéem pouze prvni krok. Aby se definice
ustdlila a zauzivala, je tfeba pomoci ni vyjadfovat hypotézy, musi byt soucdsti lingvis-
tickych teorii. Pokud se néjakou takovou teorii chystite vystavét, pevné doufdm, ze
takto zizend lexikdlni diverzita vim bude dobrym souputnikem. Pokud z néjakého
davodu selze, dejte mi prosim védét.

158



Kapitola 7
Zaver

Kniha je o lexikdlni diverzité v zexzu. Jenze jen malokdy nds zajimd text jako takovy, ob-
vykle ho bereme jen jako vzorek, jako okno do néjakého fenoménu, ktery nemizeme
pozorovat pfimo. Do psychiky ¢lovéka, ktery onen text vyprodukoval. Do psychiky
Clovéka, ktery onen text rdd konzumuje. Do zpisobu komunikace mezi nimi, do zpa-
sobu kédovdni a zpracovdni onoho kédu. Do historie onoho kédovdni, do procesu,
pomoci kterého vzniklo a vznikd. Do procesti, pomoci kterych se ono kédovdni pfi-
zpusobuje aktudlnim okolnostem. Do témat, o kterych ona komunikace probihd, do
diskurzu, kterého je soucdsti, do stavu svéta, ktery ona témata a onen diskurz ovliviiuje
¢i ptimo determinuje. ...

Podobné jako zvyseny obsah hemoglobinu ve vzorku krve mutize znamenat, ze jeji
zdroj bere doping, Ze je nemocny, ze se tak narodil, nebo Ze stravil poslednich pdr let
nékde v hordch, i pfi interpretaci lexikdlni diverzity zdlezi na kontextu.

Zde ovSem md price kondi. Je na vds, do jakého kontextu hodnoty, které jste
naméfili, zasadite a jak je interpretujete. Mtize pomoci, ze onéch hodnot miize byt
vic, ze nemusi jit jen o jeden index zahrnujici v sobé vse, ale o mnoho rozméra, které
maji potencidl podat plasticky obraz pfedmétu zkoumadni, at uz je jakykoli.

Takto jsem také definoval lexikalni diverzitu v posledni kapitole, ne jako jediné
dislo, ale jako lingvistickou veli¢inu charakterizovanou nékolika hodnotami. Tolika
hodnotami, kolik je potfeba. Celd monografie sméfovala k tomu, abych na konci
mohl sebevédomé prohldsit, Ze ony hodnoty nejsou ndhodné uskupeni nesouviseji-
cich indexd, ale Ze maji stejnou $kilu, stejnou jednotku, jasnou interpretaci a dobfe
uréené vztahy mezi sebou. A také k tomu, abyste se vy, drahé ¢tendrky a ¢tendfi, moh-
li sebevédomé a kvalifikované rozhodnout, jak zméfit lexikdlni diverzitu, aby méfeni
reflektovalo potieby vaseho vyzkumu, jakou metodu zvolit, jak méfeni technicky pro-
vést a jak vysledku porozumét.

S Gsmévem se ted divim na prvni osnovu této studie, koncepci celé knizky jsem
pavodné pldnoval aplné jinak. Po krdtkém uklidu a nalezeni smysluplnych metrik
mélo ndsledovat hleddni lingvistickych zdkona, které s lexikdlni diverzitou pracuji,
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formulace hypotéz, jejich empirické testovani a usouvztaznovéni do teorii. Privé proto
ostatné veli¢iny definujeme, abychom s nimi tohle mohli provadét, je to jejich smysl.

Nakonec jsem stihl vlastné jenom ten uklid a na testovdni hypotéz doslo jen, kdyz
jsem na né narazil pod vrstvou prachu a nebylo mozné je jenom tak odsunout na
pozdéji.

Ta zébavnéjsi ¢ast nés tedy teprve ekd.
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Prilohy
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Priloha A

Software LxDiversity

Pokud jste docetli az sem, téma vés pravdépodobné zajima. Pro ty z vds, ktefi by radi
pracovali s popsanymi metrikami, ale nemaji ¢as nebo chut programovat svou vlastn{
implementaci, jsem pfipravil uzivatelské rozhrani pro implementace, které pouzivim
v této studii. Program je dostupny ze strdanky http://milicka.cz/LxDiversity.

LxDiversity (zkrdcené LxD) je jednim z mnoha dostupnych programi pro méfeni
lexikdlni diverzity, které vznikly jako vedlejsi produke néjaké teoretické price. Nékteré
z nich se rozrostly do obludnych rozmért a ¢itaji nékolik desitek metrik (naptiklad
Iext Complexity od Thomase Proisla, 2021), jiné se skromné omezuji na nékolik malo
indext relevantnich pro tu kterou préci, napiiklad 7AALED (Kyle et al., 2018), ktery
obsahuje deset metrik spojenych s ¢ldnky Kyla a Jarvise (Kyle et al., 2021). Osobné
si myslim, Ze je lépe nezahltit uzivatele velkym mnozstvim ndhodnych metrik, proto
se také omezuji na ty, které jsou popsdny v této prici a které dle mého minéni dévaji
smysl.

Vyjimecnost LxD spocivd v tom, ze umoziiuje vyporddat se s problémem délky
textu pomoci klouzavého okna u vsech metrik, zatimco ostatni tuto moznost nabizeji
pouze u slovniho bohatstvi pod ndzvem MATTR (viz kapitolu 2.2.1). Dile umoziuje
jednoduse spocitat metriky pouzivajici referenéni korpus — kiizova perplexita a entro-
pie, Kullback-Leiblerova divergence a kiizovd pravdépodobnost distinkce, o kterych
pojedndvd kapitola 1.6; také je to prvni software, diky kterému si lingvisté a texto-
logové mohou osahat Hillovo kontinuum (kapitola 1.5) a rozdilnost (dissimilarity,
kapitola 1.8).

Dile jsem se snazil o jazykovou univerzilnost, tedy je mozno méfit i ptedto-
kenizované texty, nebo dokonce texty uz zpracované jako korpus v dnes nejéastéji
pouzivanych formdtech — rizné vertikdly, CoONLL-U a XML ve stylu BNC.

Podstatné pro mnohé také muize byt, ze néstroj respektuje hranice textii a ze umoz-
fuje zpracovat vice textd najednou. Software je plné offline a nevyzaduje instalaci
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zédnych dalsich soucdsti, na nichz by byl zavisly, tedy stali program stdhnout, roz-
balit a je pfipraven k pouzivini, podminkou je ovSem pouziti opera¢niho systému
Windows nebo néjakého jeho emuldtoru.

A.1 Popis funkcionality a uzivatelského rozhrani

Klasicky rozpor mezi verzatilitou a jednoduchosti, tedy otdzku, jak ddt uZivateli do-
statek moznosti, aby si mohl program dobfe pfizpusobit, ale zdroven aby se ve vsech
moznostech neztratil, fe$im tak, Ze na za¢dtku md uzivatel jen minimdlni moznost
volby, a teprve az podle jeho pfdni se postupné odkryvaji dal$i a dalsi relevantni na-
staveni. Zejména jsem si dal pozor, aby alespon jedna moznost (ta, kterd je nastavena
jako default) byla pokud mozno intuitivni, pochopitelnd a snadnd na interpretaci.

Po otevieni programu na uzivatele ¢ekaji dva panely: na levém urdi, jaké texty
se maji zpracovat a jak vypadaji, na tom pravém pak md moznost specifikovat, jaké
metriky si pfeje zméfit a jaké maji mit parametry.

A.1.1 Vstupy (levy panel)

Uplnym zaldteénikim je uréena volba Just copy and paste the text, jak nézev napovidd,
po jejim zvoleni se nedd délat nic jiného nez prosté vzit libovolny text a zkopirovat
ho do okna. Diky tomu se neni tfeba bé, jestli ma soubor sprévné kédovani a for-
madtovani. Program se uz pak sim pokusi text natokenizovat, pfi¢emsz se predpokldda,
ze se jednd o jazyk, ktery pfi zdpisu néjak pfirozené rozdéluje text do slov (tedy ne
napiiklad ¢instina). Pii této volbé je jesté mozno nastavit, zda si piejete, aby program
chdpal velikost pismen jako distinktivni, tedy jestli slovo Lednice a lednice patii ke
stejnému typu, ¢i nikoli. Osobné doporucuji ponechat defaultni nastaveni, tedy case
insensitive, nebot v textech psanych latinkou maji slova s velkym pismenem na pocdtku
véty pfevahu nad slovy, které takto zacinaji ze sémantickych davodu. Dile je mozné
odfiltrovat ¢islice a interpunkei, coz rovnéz doporucuji, nebot ¢isla zapsand ¢islicemi
maji tendenci byt v nevy¢isténém textu spiSe na obtiz — &isla stranek, pozndmek pod
¢arou, tabulky se sportovnimi vysledky a podobné, naroste tak pocet hapaxt a celkové
typt. Naopak interpunkce je uzaviend mnozina prvka, takze zase neimérné ovlivni
metriky, které ddvaji vétsi véhu typam s velkou frekvenci (typicky pravdépodobnost
distinkce), pfestoze ma spise formdlni charakter. Nemtizu ovSem vyloucit, ze vés$ vy-
zkum naopak vyzaduje zahrnuti ¢islic a interpunkce, proto tuto volbu nevylucuji.
Druhd moznost, tedy Analyze texts in txt files, ddva uzivateli mnohem vétsi kont-
rolu nad tim, v jakém formdtu je vstupni soubor, zdroven ale pfedpoklddd, Ze uZivatel
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bude tento formdat dodrzovat. Asi nejdtlezitéjsi je, aby textové soubory byly kédovény
v UTF-8.! K dispozici jsou ndsledujici formty.

Plain text

Program se k vasim textovym soubortim bude chovat, jako kdybyste je zkopirovali do
okénka (jako v pfedchozim pripad¢), tedy pokusi se je né¢jak rozumné roztokenizovat.
Za sprévnost tokenizace v riznych jazycich ovéem neru¢im, pro niroénéjci jazyky
a pro ukoly vyZadujici preciznost je uréena nésledujici volba.

Words delimited by new lines

Program predpoklddd, Ze kazdy token je na novém fddku, tedy jakdsi primitivni verti-
kéla. Tento formdt je ze vSech nejobecnéjsi — pokud zapnete volbu Always case sensi-
tive a vypnete Omit digits a Omit punctuations, pak bude program zcela agnosticky
k obsahu jednotlivych fddka a viibec se nebude plést do vasich rozhodnuti ohled-
né tokenizace ¢i ¢ehokoli jiného. Na fédcich muize byt cokoli: slova, fragmenty slov,
morfémy, souslovi, pfepisy ptaciho zpévu, &isti genetického kédu, identifikaéni ¢isla
zékaznika ¢i jména zvifat sefazend podle toho, jak pfisla ke krmelci...

Words delimited by white spaces

Prakticky totozné s predchozim pfipadem, pouze misto novych fadku jsou ocekdvany
mezery.

Standard vertical

Ponékud CNKcentricky oéekévam, Ze standardni vertikala je klasicky format poui-
vany k ukldddni velkych korpusti fady SYN (tradice byla ovSem bohuzel pferusena
pro SYN2020, ktery m4 jiné poradi sloupct). Tedy jednd se o jakousi tabulku, kde
kazdy rddek reprezentuje jeden token, pfi¢emz v prvnim sloupci je nelemmatizované
slovo, ve druhém sloupci, ktery od prvniho oddéluje tabeldtor, je lemma, ve tfetim
morfologické znackovdni atd. Diky pfitomnosti druhého sloupce ddvd smysl zaskrt-
nout policko Lemma — tak je mozné zméfit metriky jak na nelemmatizovaném, tak
na lemmatizovaném textu zdroven. Treti sloupec s morfologickymi tagy zase umoz-
ni zméfit pomér autosémantickych slov (ratio of autosemantics). Tyto moznosti se
otviraji i pfi pouziti ndsledujicich korpusovych form4ta.

"Mimochodem, diirazné doporuéuji pouzivat kédovini UTF-8 pro vsechna textova data a tise dou-
fdm, Ze pokud tuto knihu ¢&tete po roce 2030, Ze ted nevéticné kroutite hlavou pfemitajice nad tim,
jestli skute¢né v roce 2022 nékdo jesté pouzival jednobytové kédovdni textu. BohuZel pouzival.
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COCA vertical

Korpus COCA? je jedna z nejjednodussich moznosti, jak se dostat k plnému nepo-
rusenému vétsimu korpusu anglictiny (byt ne zdarma), je tedy vyhodny pro razné
testovani nebo k tvorbé referenéniho slovniku. Vertikdla ma prakticky stejny format
jako klasickd vertikila CNK, oviem prvn{ tfi sloupce zabirajf identifika¢ni &isla sou-
boru, textl a slov a také se li${ meta tagy pro hranice texti. Starsf vertikdly (cca pfed
rokem 2019) mély jiny formét a jednobytové kédovani, pokud tedy mdte texty star-
stho data, doporucuji zkontrolovat kompatibilitu. Tyto star$i varianty (nebo novéjsi)
muzete zpracovat pomoci vertikdly s vlastnim nastavenim (custom vertical).

Custom vertical

Svycarsky nozik, ktery vam dovolf pracovat v podstaté s libovolnou vertikalou. Nejprve
specifikujete, jestli vertikdla obsahuje lemmata a morfologické znackovani, a ndsledné
uréite, ve kterém sloupci se nachdzeji. Sloupce jsou cislovany od jednicky. Dile je
potfeba urdit, jak zac¢ind fddek, ktery oznacuje hranici textd (napiiklad ve standardni
vertikdle CNK je to dnes fetézec <doc, dfive to vsak byl <opus). Nakonec, pokud
cheete méfit pomér autosémantickych slov, je tfeba urdit, kterymi pismeny zacinaji
morfologické tagy znacici autosémantickd slova. Pokud potfebujete vyuzit k urceni
autosémantickych slov i jiné informace (napiiklad mezi né chcete zaradit i nékterd
slovesa, kterd se znac¢kovanim nijak nelisi od ostatnich), tak je nutné udinit zmény
pfimo ve vertikdle pomoci jiného vhodného nistroje (napiiklad reguldrnich vyraza
v textovém editoru).

CoNLL-U

Tento formadt se rozsifil diky popularité projektu Universal Dependencies (Nivre et al.,
2016,2017; Marneffe et al., 2021),3 jehoz hlavni ambici je sjednotit razné formalismy
dependencni syntaxe, nicméné jako vedlejsi produkt je diky nému k dispozici k volné-
mu uit{ obrovské mnozstvi textového materidlu rizné kvality ve stejném forméru.
CoNLL-U vychézi z jednoduché vertikdly v UTF-8, pficemz dalsi sloupce obsahu-
ji bohatou syntaktickou anotaci, jenz je pro UD kli¢ovd (Buchholz — Marsi, 20006),
kterou vsak k méfeni indext lexikdlni diverzity nijak nevyuzivime. Diky popularité
formdtu CoNLL-U naleznete spoustu ndstroji, které umoznuji automatickou kon-
verzi z riznych formdtd prévé do néj, nehledé na to, Ze pro mnoho jazyka skvele
funguje UD-pipe, ndstroj pro automatickou anotaci prostych textt do formalismu

UD (Straka, 2018).°

*https://www.english-corpora.org/coca/
Shttps://universaldependencies.org/format.html
“https://universaldependencies.org/
Shttps://ufal.mff.cuni.cz/udpipe
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BNC xml

Obecné nejsem prilis velkym zastdncem uzivini XML pro uchovavani korpust, oproti
vertikdle jsou ndro¢néjsi na parsovdni, a to jak z pohledu ¢loveka (vertikdlu muzete éist
po otevieni v textovém editoru holym okem a pochopit jeji strukturu je mozné prak-
ticky bez dokumentace, oproti tomu xml muze, diky své verzatilité, skryvat lecjakd
ptekvapeni), tak z pohledu stroje — skute¢né programatické parsovini XML zabird
fadové vic ¢asu nez parsovani vertikaly, samotny formdt je pak velmi redundantni a za-
bird zbyte¢né moc mista. Pfitom korpusova data jsou jiz z povahy véci ,,plochd®, tedy
variabilni stromovd struktura XML je zbyte¢nd. Pokud se ovéem nesnazime pomoci
stromové struktury XML reprezentovat stromové struktury syntaktické, coz je prakti-
ka, se kterou se doufejme budeme setkdvat ¢im ddl min, mimo jiné i diky popsanému
formatu CoNLL-U.

Nicméné v XML je ulozena volné pfistupna verze Britského ndrodniho korpusu,
konkrétné The British National Corpus, version 3 (BNC XML Edition) z roku 2007
(dostupnd po piihldseni z https://cqpweb.lancs.ac.uk), coz je kvalitni zdroj
dat, ktery stoji za to pouzivat. Data jsou ovéem ptvodni, tedy z roku 1993.

A.1.2 Vystupy (pravy panel) — frekvencni seznam

Primdrnim dkolem LxD je méfeni lexikdlni diverzity, ovSem nékteré metriky vyza-
dujf frekvencni seznam néjakého referenéniho korpusu. Konkrétné kifZzovd a relativni
entropie a perplexita a kiizovd pravdépodobnost distinkce a opakovdni vztahuji vas
méfeny text k néjakym jinym referen¢nim textim. Nepotfebujete je ovSem pokazdé
celé, staci vdm vytdhnout si z nich frekven¢ni seznam.

Toho dosihnete tak, ze na pravém panelu zaskrtnete moznost Get frequency list of
types, imz se otevie zdlozka, kam muzete zadat jména soubort, kam budete chtit se-
znam ulozit, a stisknete tlaéitko Process the texts. Timto zptsobem je mozno zpracovat
seznamy slovnich typt a lemmat zdroven — pokud ovSem vstupni soubory lemmati-
zovany text obsahuji.

Samoziejmé nic vdm nebrani jiz hotovy slovnik odnékud stdhnout, vyZadovany
formdt je nejjednodussi mozny: v textovém souboru (opét ve standardnim kédovani
UTEF-8) je seznam typ, na kazdém fidku jeden typ, za nim nésleduje tabeldtorem
oddélend jeho absolutni frekvence.

Nistroj na tvorbu frekven¢nich seznamt muzete vyuzit i jindy nez pfi méfeni kii-
zové lexikdlni diverzity, tieba pro zjistovdni zipfovské distribuce néjakého textu nebo
prosté pro jednoduchy piehledovy frekven¢ni slovnik.

Pokud vim tvorba referen¢niho frekvencéniho seznamu piijde piilis slozitd, docela
dobfe se bez ni obejdete, nebot vétSina metrik ho nepottebuje.
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A.1.3  Vystupy (pravy panel) — méfeni lexikdlni diverzity

Po stisknuti volby Measure lexical diversity uvidite nejdulezitéjsi volbu v celém pro-
gramu: velikost okna (Window length ). Vsechny metriky se totiz zbavuji zdvislosti na
délce textu metodou klouzavého okna (podrobné popsino v kapitole 2.2.1). Defaultni
hodnota je mald — okno o délce 200 slov. Je nastavena tak, aby se vyporfddala i s krdt-
kymi texty. Pokud ovS§em madte texty delsi, doporucuji zvolit mnohem vétsi velikost
okna, fidové tieba polovinu délky nejkrat$iho textu. Respektive jesté zajimavéjsi je
zvolit vice variant, dejme tomu 200, 400, 800, 1 600 atd., a ndsledné se podivat, jestli
se vzdjemné lisi a pro¢, jde o dimenzi, kterou je $koda nevyuzit (viz kapitolu 5).

Dile se objevi tii metriky, které povazuji za nejdilezitéjsi, z toho pouze dvé met-
riky jsou zaskrtnuty, nebot nevyzaduji referenéni frekvenéni slovnik — cilem je, aby
i zcela nezku$enému uzivateli, ktery se zdrahd ménit jakdkoli defaultni nastaveni, na
konci vyslo néco, co mtize dobfe interpretovat. Dal$i metriky jsou pfistupné teprve po
zaskrtnuti polozky Other metrics, aby totiz na uzivatele nevyskodilo hned na zacdtku
dvacet metrik najednou, rozdélil jsem je do tii kategorii.

V prvni kategorii jsou ndsledujici metriky:

Pocet typii (number of types)

Prosty pocet riznych slov v textu (slovni bohatstvi, varieta), kterému se blize vénuji
v kapitole 1.1, povazuji za nejdilezitéjsi metriku lexikdlni diverzity predevsim kvuli
jeji jednoznacné a snadné interpretovatelnosti. ,,Pocet raznych slov je koncept, ktery
je mozno vysvétlit i ¢lovéku, ktery o tématu nic nevi. Proto je na prvnim misté.

Perplexita (perplexity)

Je o pozndni htife interpretovatelnd, jeji vyznam by se dal laicky popsat pfiblizné jako
~pokud by v textu mély vechny typy stejnou frekvenci, kolik typt by v textu muselo
byt, aby byl stejné piekvapivy jako méfeny text?“ (podrobnéji v kapitole 1.4). Na-
vzdory tomu si podle mé zasluhuje druhé misto, nebot zahrnuje frekvence typa, tedy
postihuje mnohem vice informaci z textu, a navic se pfimo dotykd teorie informace
a lexikalni komplexity.

Pravdépodobnost distinkce (1.3) je sice také postavend na celé frekvencni distri-
buci typt, ovSem oproti perplexité je bezrozmérnym éislem, pravdépodobnosti, zatim-
co jednotkou perplexity je pocet (rovnomérné distribuovanych) typd, ¢ili méd srovna-
telné méftitko jako predchozi metrika.

Kiizova perplexita (cross perplexity)

Ktizovou perplexitu podrobné popisuji v kapitole 1.6.1. Lidové feceno vyjadtuje, jak
moc by byl pfekvapen nasim méfenym textem ¢tendf referenéniho korpusu (jednot-
kami prekvapeni jsou opét pocéet rovhomérné distribuovanych typt jako v pripadé
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perplexity). Pokud m4 tedy text nizkou perplexitu, ale vysokou kiizovou perplexitu,
znamend to, ze si autor slova vymysli, nebo Ze je text pfimo napsdn v néjakém jiném
jazyce, nez je jazyk referenéniho korpusu.

% X %

Ve druhé kategorii jsou dal$i metriky popsané v prvni kapitole, které muze byt
zajimavé pouzit.

Pocet hapax legomena

Viz kapitolu 1.2. Pocet hapaxt zveli¢uje lexikdlni kreativitu, at uz zdmérnou (neo-
logismy, okazionalismy, jazykovy humor), ¢i nezimérnou (preklepy, nesystematické

chyby a ,,chyby*).

Prevrécend pravdépodobnost opakovéni a prevricend kifZova pravdépodobnost opa-
kovani (reverse repeat rate a reverse cross repeat rate)

Podobné jako perplexita bere v potaz celou distribuci frekvenci typu, ovsem slova
s vét$i frekvenci zde hrajf jesté vétsi tlohu (kapitola 1.3). Prevrdcend kiizova pravdé-
podobnost opakovdni (1.6.1) opét pocita lexikalni diverzitu méfeného textu optikou
referen¢niho korpusu, d4 se tedy interpretovat obdobné jako ktizova perplexita.

Pravdépodobnost opakovéni a kiizovd pravdépodobnost opakovani
(repeat rate a cross repeat rate)

Totéz jako prevricend pravdépodobnost opakovini (tedy opét kapitola 1.3), pouze
pfevricend hodnota. Ovsem tato varianta, zndmd pod jménem repeat rate, je v litera-
tufe mnohem ¢astéji zminovidna nez distinction rate, proto ji zde zafazuji. Cim vétdi
je lexikdlni diverzita textu, tim mensi je pravdépodobnost opakovdni stejnych slov —
coz sice ddv4 intuitivné smysl, ovSem znamend to, Ze metrika je nepfimo umérnd ke
vSem ostatnim zde zminovanym, coz je ponékud nepiijemné.

Entropie a kiiZov4 entropie (entropy a cross entropy)

Entropie je prakticky stejnd jako perplexita, jiné je pouze jen méfitko, které je u en-
tropie logaritmické. Jelikoz pouzivime bindrni logaritmus, jednotkou entropie a kii-
Jové entropie jsou bity. Skila je tedy stejnd jako $kila komplexity (pokud ji pojimédme
kolmogorovovsky). Samotného vysledku metriky je mozno doséhnout prostym zlo-
garitmovanim perplexity, nicméné pokud nds zajimd pramér pro cely text, dostaneme
mirné jind ¢isla (aritmeticky pramér entropie odpovidd totiz geometrickému praméru

perplexity).
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Relativni perplexita a relativni entropie (relative perplexity a relative entropy)

Relativni entropie (Kullback-Leiblerova divergence, viz kapitolu 1.6.2) je alternativni
zpusob jak vztdhnout méfeny text k referen¢nimu korpusu, ktery zvyraznuje rozdily
mezi nimi.

Rozdilnost (dissimilarity)

Pfi programovani jsem kladl diraz na efektivitu, takze vée by mélo fungovat svizné.
Naptiklad zpracovat Jirdskovo Zemno do vsech moinych vystupt a metrik s vyjimkou
rozdilnosti vyjde zhruba na dvé vtefiny na sou¢asném mainstreamovém hardware, a to
véetné naditdni referenéniho slovniku z beletrie korpusu SYN 2015. Pokud ov$em bu-
deme chtit spoéitat i rozdilnost, protidhne se doba vypoctu na dvacetindsobek. Roz-
dilnost, kterd je zalozend na porovndvdni kazdého typu s kazdym a poéitdni néjaké
metriky pro podobnost fetézclt mezi véemi typy (v nasem piipadé jde o starou dobrou
Levenshteinovu editaéni vzddlenost — Levenshtein (1965); Levenshtein et al. (1966))
je totiz uz z principu komputaéné ndro¢né, coz rozebirdm v pfislusné kapitole (1.8).
Za to se ndm odvdéci schopnosti vnimat rozdily mezi typy, tedy nebindrni typizaci.

Hillovo kontinuum metrik (Hill’s continuum)

Pokud je mi zndmo, LxD je prvni program, ktery umoznuje lingvistim snadno vyuzit
celé Hillovo kontinuum metrik diverzity (kapitola 1.5). Je tak mozné vyzkouset, jak
se budou lisit metriky diverzity, kdyz umensime roli slov s vysokou frekvenci (nizky
parametr Q), nebo naopak kdyz ji zdiraznime (vy$si parametr Q). Jelikoz Hillovo
kontinuum s niz$imi parametry Q odpovida jinym, jiz dobfe vyzkousenym metrikdm
(pocet typu, perplexita, pravdépodobnost distinkce), zajimavé mohou byt prave vyssi
hodnoty, poptipadé gradient vysledka v rdmci celého spektra.

Podil autosémantik (ratio of autosemantics)

Program spocitd podil autosémantickych slov, coz muze byt zajimavou pomocnou
metrikou pfi zkoumdni lexikdlni diverzity, nebot autosémantika jsou oteviena tfida,
zatimco synsémantika tfida uzaviend (kapitola 1.9). Ov§em program mutzeme pouzit
na méfeni poméru jakychkoli slov, kterd maji vlastnosti, které si sami urcite. Tedy
neni nutné program pouzivat jen na distinkci autosémantickych — synsémantickych
slov, ale prakticky na jakoukoli bindrni opozici, co do vertikdly vmeéstndte. Staéi vyuzit
moznosti, které nabizi Custom vertical, a do sloupce s tagy vlozit informace, které si
pfejete zpracovat.
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Délka slov (word length)

Jak je popsdno v kapitole 1.7, slovni délka neni tak Gplné metrikou slovni diverzity,
nicméné souvisi s ni tak Uzce, Ze md smysl ji méfit dohromady. Defaultné program
méii délku slova v pismenech. To je ovsem v mnoha pfipadech zcela nevhodné. Pokud
tedy cheete méfit délku slov ve fonémech, slabikich ¢i jakychkoli jinych jednotkéch,
miuizete vyuzit toho, Ze referen¢ni korpus muize mit i tfeti sloupec — opét oddéleny
tabeldtory. Ten napliite délkou daného typu v jednotkdch podle svého uvazeni. Proto
se také pii zaskrtnuti této metriky objevi moznost pouzit referenéni slovnik (stejné
jako u kiizovych metrik). Délka se nemusi tykat celého slova, ale tieba jen jeho kofene
¢i kmene. .. moznosti jsou neomezené.

% X %

Treti kategorie metrik zahrnuje nékolik tradi¢nich metrik, které naopak nedopo-
rucuji pouzivat, o ¢emz jsem se rozepsal v kapitole 1.10.1, nicméné jsou natolik obli-
bené, Ze je mizete potiebovat, abyste mohli porovnat své vlastni vysledky s vysledky
ptedchozich vyzkumau.

TTR

Type-token ratio, tedy pocet typt podéleny poétem tokend, je pozistatkem ranych
neuspé$nych pokust, jak se zbavit vlivu délky textu na poéet typt. Bohuzel (respekti-
ve z pohledu efektivniho fungovini prirozeného jazyka nastésti) zdvislost poctu typu
na poctu tokend nenf linedrni, takZe normovdni prostym podélenim neddvd smysl.
Pfesto se tato metrika s oblibou dodnes pouzivd. Pokud vis zajimd jeji hodnota pro
cely text, pouzijte vystup typu Values for the whole texts. Pokud zvolite jako vystup
pramérnou hodnotu v klouzavych oknech (typ Averages), ziskdte hodnotu klasické
metriky zkracované jako MATTR (Covington — McFall, 2010).

LogTTR a RootTTR

Dalsi metriky, které vznikly jako netspésny pokus vyporddat se s problémem neline-
arni zdvislosti poctu typll na poétu tokent. Vzhledem k tomu, ze vSechny metriky
normujeme pomoci klouzavého okna, problém tohoto vztahu neni téeba fesit a jejich
pouziti tak neddva smysl. Pouze pokud potiebujete porovnat LogI'TR nebo RootT-
TR celého textu s témito metrikami v néjakém star$im ¢ldnku, pouzijte vystup typu
Values for the whole texts (viz nasledujici podkapitolu).
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A.1.4 Vysledky méfeni a jak s nimi pracovat

Vysledky nejsou zobrazoviny ptimo v uzivatelském rozhrani programu, ale jsou rov-
nou exportovany do soubort formdtu CSV, abyste je mohli ddle zpracovat — zobrazit
pomoci tabulkového procesoru® ¢i analyzovat pomoci dalgich skripti. Miize zvolit nd-
sledujici étyti druhy vystupi:

Priméry (averages)

Pro kazdy text je zméfena praumérnd hodnota dané metriky normované pomoci klouza-
vého okna, metody, kterou definovali Covington — McFall (2010) a kterou rozebirdim
v kapitole 2.2.1. Pokud chcete mit lexikdlni diverzitu kazdého textu charakterizovinu
jednim ¢islem pro kazdou metriku, pak je to pravé toto Cislo. Vysledky jsou expor-
tovdny do tabulky, kde kazdy fddek reprezentuje jeden text a kazdy sloupec jednu
zvolenou metriku. Vysledky jsou ulozeny do zvolené slozky do souboru zacinajictho
fetézcem Averages.

Distribuce (distributions)

Jedno ¢islo reprezentujici pramér muze byt zavddéjici nebo prosté nedostate¢né, pro-
toze texty mohou byt, co se tyce lexikdlni diverzity, vnitiné zna¢né heterogenni, a pravé
ona heterogenita muze byt zajimavd. Proto ddvdm uzivateli moznost prohlédnout si
celou distribuci hodnot pro zvolené indexy pro jednotlivd okna. Prvni zminku o této
metodologii najdete v Kubdt — Mili¢ka (2013), kde je také cely proces podrobné po-
psdn. Na vystupu md kazdd metrika sviij vlastni soubor a v téchto souborech kazdy
text zabird sviij fddek. Soubory za¢inaji fetézcem Distribution.

Celé série (series)

Maximalisticky vystup, ktery vim d4 moznost prozkoumat vysledky zvolenych metrik
pro véechna okna v celém textu. Jelikoz takto dlouhé série nemohou zabirat fadky (re-
spektive tabulkové procesory, které maji striktnéji omezeny pocet sloupct nez fadka,

®Asi nejoblibeng;jsi tabulkovy procesor Microsoft Excel je bohuZel znimy tim, e oteviit standardnf
formdt CSV neumi, nebot z nepochopitelnych divodii v ¢eské mutaci misto oddélovacich ¢drek vy-
zaduje stfedniky. To je mozné vyfesit tak, Ze soubor vloZite pomoci Data — Text do sloupcii. Pokud
budete soubory otevirat pomoci Libre Office Calc, RStudia ¢i standardnich knihoven Pythonu, neméli
byste narazit na problém. Aby byly soubory bez problémi pfenositelné a bylo mozné je pouzivat i pti
mezindrodni spoluprdci, pro reprezentaci desetinnych ¢isel je vzdy pouzita desetinnd te¢ka nezévisle na
lokédlnim nastaveni vaseho pocitace. Standardni knihovny skriptovacich jazyki obvykle pocitaji pravée
s desetinnou te¢kou, zde by tedy mélo byt vSe v potddku. Pi otevirdn{ v Excelu ¢i Calcu naopak muze
byt potieba nahradit vSechny tecky ¢drkami. Abyste se tomu vyhnuli, doporucuji v lokdlnim nastaven{
vaseho opera¢niho systému nastavit jako defaultni desetinnou tecku, éimz se obvykle zbavite i rtiznych
jinych problém s jinymi programy.
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by s nimi mély ndsledné problém), m4 zde kazdy text sviij vlastni vystupni soubor.
Soubory zaéinaji fetézcem Serie a nasledné ¢islo znadi identifikdror textu.

Hodnoty metrik nijak nenormované, spocitané pro cely text
(values for the whole texts)

Dévé smysl pouze pro metriky, které jsou pfirozené nezdvislé na velikosti textu (podil
autosémantik, pramérnd délka slova). Vzhledem k tomu, Ze vSechny ostatni metriky
na délce textu zdvislé jsou, silné nedoporucuji pro né tento typ vystupu vyuzivat. Vy-
sledky je mozno nalézt ve zvolené slozce v souboru za¢inajicim fetézcem WholeTexts.
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Priloha B

Navrh nomenklatury

Je zvykem pojmenovdvat indexy lexikdlni diverzity po ndhodnych muzich, ketefi si
kdesi v hloubi dvacdtého stoleti mysleli (obvykle mylné), Ze jsou prvnimi, kdo danou
metriku pouzil (Good, 1982), poptipadé pomoci kryptickych zkratek néjakého gene-
rického a mdlo popisného souslovi. Neni mozné jednoduse dekédovat, co se skryvd
pod jmény jako Wittbergova kappa, Ziebrzyriského nTTR nebo HDgD. Uvedené nd-
zvy nejsou ani nijak mnemotechnické a kdybych vam ted nefekl, Ze jsem si je vymyslel,
docela dobfe byste mohli véfit tomu, Ze jsou jedny z desitek nebo stovek ndzvi, keeré
néco skute¢né znamenaji.

Tento stav podle mé neni udrzitelny, protoze, jak naznacuji v pfedchozim tex-
tu, moznosti jsou nevycerpatelné a i kdyz je néjak omezime, diky kombinatorice se
dostdvime k obrovskému mnozstvi metrik. Podobné jako si chemie vybudovala na
troskdch tzv. trividlnich ndzvi sloucenin systematické nazvoslovi, mohli bychom i my
zkusit ndzvy metrik lexikdlni diverzity systematizovat ve smyslu dimenzi popsanych
v kapitole 6.1. Idedlné tak, aby podobné metriky mély podobny ndzev, a bylo tak
snadné dekédovat, v ¢em konkrétné ona podobnost spociva.

Navrhuji pozi¢ni systém, v némz kazd4 vlastnost metriky ma své pevné dané misto,
pfi¢emz jako vhodny princip pro fazeni onéch vlastnosti se mi jevi, aby modifikdto-
ry byly vidy vlevo od modifikovaného, podobné jako shodné piivlastky v pfirozené
e$tiné ¢i v anglicting, a zhruba v souladu se soucasnou praxi (naptiklad modifiko-
vané TTR oznacujeme jako rootTTR ¢i zT'TR). Tedy ¢im vice vpravo, tim vice se
dand vlastnost dotyka textu. Podrobnéjsi specifikace modifikdtorti pak navrhuji ké-
dovat ve spodnich a hornich indexech — byla by mozna také zévorkova notace a neni
davod, pro¢ by se paralelné nemohla pouzivat. Cely systém je vidét v tabulce B.1. Je
samoziejmé otevieny pro dalsi rozsifeni.

Na prvni pozici je $kdla. Vzhledem k tomu, Ze tradi¢ni metriky lexikdln{ diverzity
jsou linedrné skdlovdny vici poctu typa v textu, linedrni skdlovdni navrhuji chdpat
jako defaultni a nijak ho neoznacovat. Logaritmické skdlovdni pak bude mit pfiznak
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Skila | Porovnani | Metrika | Normovani | Typizace
oNF
T 0RFiorpus eT
0 0 P 0OS! el
Log | Refiorpus R oSS! eFlev
Qlk oNT!
Lsyllphon... OB\)Vi
OMPii16g/roor...

Tabulka B.1: Schéma nomenklatury

Log. Na tomto misté bych také kumuloval rtizné dalsi transformace, naptiklad Rec pro
pfevricenou hodnotu (reciprocal).

Na dalsi pozici je naznadeno, jestli metrika vyzaduje referenéni korpus (pfiznak
Ref), a pokud ano, tak jaky (oznaceno v dolnim indexu).

Na dalsi pozici je koneéné samotnd metrika, bud pod svym ptivodnim ndzvem,
nebo specifikovand podle parametru q v Hillové kontinuu. Tedy T nebo QO pro pocet
typl, P nebo Q1 pro perplexitu, Q0.5 pro néco mezi, Q2 nebo R pro pfevricenou
pravdépodobnost opakovani atd. Frekvenéni omezeni navrhuji znacit pomoci inde-
xt: spodni index pro nejniz$i zapocitdvanou frekvenci, horni pro nejvyssi. Chybéjici
horni index znamend maximdln{ frekvenci, chybé&jici dolni index pak nulu. Tedy T*
znadi polet hapaxti, Ps pak perplexitu s vyloucenim slov s frekvenci niz$i nez pét. Sa-
moziejmé se nebrdnim, aby byly do nomenklatury zahrnuty i metriky mimo Hillovo
kontinuum, napiiklad délky tokent (navrhuji znaéit jednotku, v niz se délka méfi,
spodnim indexem, tedy Ly, pro délku méfenou ve slabikdch).

Dalsi dvé pozice zaujimd zpusob, jakym je text nasegmentovdn, zkrdcen nebo na-
modelovén, aby se normalizoval vliv délky. V souladu s kapitolou 6.1.4 jsou k dispozici
zkratky pro nékolik nejdulezitéjsich moznosti (tabulka B.2).

NF nijak nezménény plny text (natural full text)

RFyorpus | plny text normovany podle referencniho korpusu (referenced full text)
Os' segmentace na sekv. o délce 7, které se piekryvaji (overlapping sequences)
S§" segmentace na sekvence, které se neptekryvaji (subsequent sequences)
NT! text zkrdceny na i tokent (natural truncated text)

MP 0de | text interpolovany modelem (model parameter)

BW! nihodny vzorek nesousedicich tokent o velikosti 7 (bag of words)

Tabulka B.2: MoZnosti normovani{
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A konecné posledni pozici zabird zptsob typizace. Momentélné zavddim pouze
tii: prosty nelemmatizovany text, lemmatizovany text a typizace podle néjaké slozitéjsi
funkce, naptiklad normované Levenshteinovy vzddlenosti.

Pro snadnou vyslovitelnost a lep$i orientaci v pozicich navrhuji vlozit pfed posled-
ni a pfedposledni pozici vokdly. Vzniknou tak procedurdlné generovand pseudoslova,
kterd jsou i v anglické vyslovnosti veelku pouzitelna.

Timto ziskdvdme systematické ndzvy pro nékolik set zdkladnich metrik, se zapoéi-
tinim Hillova kontinua a riznych podrobnych specifikaci pak pro neomezené mnoz-
stvi metrik. Kazdd z nich se hodi na néco jiného a mnohé se nehodi viibec na nic,
coz ovSem neznamend, ze nebyly v literatufe pouziviny, procez i ony si sviij systema-
tizovany ndzev zaslouzi. Pokud na néjaké dimenzi metriky nezalezi nebo ji nechceme
specifikovat, je mozné pozici vynechat, popfipadé ji pro piehlednost nahradit hvéz-

dickou. Asi nejlepsi bude uvést n¢jaké priklady:
ToOS? el Poéet lemmat normovany pomoci pohyblivého okna o délce 200 tokeni.
ToNFeT Prosty pocet slovnich typt v celém textu.

LogPoSS#+ Shannontv odhad entropie normovany pomoci neptekryvajicich se seg-
mentd nespecifikované délky, zpasob typizace zde také neni specifikovin.

LogRefgncPoNFell KifZové entropie celého lemmatizovaného textu pouzivajici kor-
pus BNC jako referen¢ni korpus.

ToMPy;,eT Pocet typti v celém nelemmatizovaném textu, normovany pomoci linedr-
niho modelu, jinymi slovy type token ratio, TTR.

ToMP,,eT Pocet typt v celém nelemmatizovaném textu normovany pomoci od-
mocninového modelu, tedy metrika zndm4 jako rootTTR ¢i Guiraudiv index.

RecRoOSeF)., Metrika, kterou oznacujeme jako rozdilnost (dissimilarity) normova-
nd metodou prekryvajicich se oken.

RoNT!%%% Ptevricend pravdépodobnost opakovdni spoétend na prvnich tisici toke-
nech textu, lemmatizace neni specifikovdna. Jednd se vlastné o Hillovo ¢islo
druhého t4du, takze synonymni oznaceni je Q2o0NT'%% x

Jak uz to tak u procedurdlné generovanych pseudoslov byvd, nékterd se mohou
podobat sloviim jiz existujicim, obzvl4sté v kontextu mezindrodni védy tomu nelze
zabrdnit a nezbyvd nez doufat, Ze se néjakd méné smysluplnd metrika neza¢ne pouzivat
jenom kvali vtipnému ndzvu.

Jednou z vyznamnych pfednosti navrhované nomenklatury je, ze zrovnopréviuje
indexy, které z historickych diivodi dostaly krdtké ndzvy, jako napiiklad TTR, s té-
mi, které prisly pozdéji. Ndzev ToMPy;,eT explicitné popisuje rozhodnuti, kterd byla
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ucinéna (v tomto pfipadé normalizace pomoci linedrniho modelu pro type-token re-
lation a typizaci podle slovnich forem), kterd se podle trividlniho ndzvoslovi jevi jako
defaultni, av$ak nejsou a neméla by byt. Systém samoziejmé neni uzavieny a je mozné
do n¢j pfiddvat dalsi prvky.
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Priloha C

Technické protokoly

Cilem této piilohy je podat podrobné vysvétleni vsech technickych aspekta, jakymi
jsem dospél ke vsem vysledkim. Hlavni snaha je, aby bylo mozné vsechny procedury
bez problému zopakovat, a zrekonstruovat tak tvorbu kazdého jednotlivého datového
bodu i jeho vizualizace. Zdrojové kddy program, hotové grafy a dalsi koncové vystupy
pouzité v této knize naleznete na adrese http://milicka.cz/habilitace.zip.
Veskeré vystupy, které jsem oprdvnén redistribuovat (tedy kromé samotnych korpu-
st a ndstroju tietich stran), si muzete stdhnout na adrese http://milicka.cz/
habilitace_komplet.zip. Jednd se o pomérné velky objem dat, takie pokud mé
zndte osobné, je jednodussi mé navstivit s externim diskem.

Kazdy soubor ma své pevné misto v adresdfi na disku, nepouzivim relativnich
adres, nebot jak projekt rostl, byla adresafova struktura nékolikrdt zménéna. Povazuji
to tedy za bezpecnéjsi.

C.1 Programové vybaveni

Cely projekt byl komputa¢né pomérné niro¢ny, vzhledem k mnozstvi zpracovaného
textu a také kvuli k tomu, ze jsem pouzival resampling pfimo zdrojovych korpust.
Bylo tedy vyhodné vyvinout programové vybaveni v kompilovaném programovacim
jazyce, ktery dovoluje nizkotroviiovou manipulaci s daty a spravu paméti. Vzhledem
k dobrym zkusenostem jsem zvolil Embarcadero Delphi 10.4," coz sice neni volny
software ani open source, ale pro nekomercni vyuziti je zdarma (stav v roce 2022).
Pro grafickou reprezentaci dat vyuzivim RStudio.* Konkrétné verzi 2021.09.1 Bu-
ild 372, které pracuje s R verze 4.1.2. Grafy jsou tvofeny a renderoviny zejména za
pouziti knihovny ggplot a pfidruzenych bali¢ku ggExtra a ggpubr a jsou ndsledné

"Dostupnd na adrese https://www.embarcadero.com/products/delphi/starter/
free-download.
2 Dostupné z https://www.rstudio.com.
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exportovany do pdf pomoci cairo_pdf (vSe open source), nebot standardni export
do pdf v RStudiu stéle jesté neumi pracovat s UTF-8 (stav roku 2022). Detaily nalez-
nete v samotnych skriptech.

Programy jsou napsdny tak, aby vystup byl vidy ulozen na disk na néjaké predem
uréené standardni adrese, se kterou pocitaji dalsi programy, které na néj navazuji. Tato
umistén{ jsou také popsdna priabézné v tomto protokolu.

Mé skripty v R nepouzivejte jako inspiraci, jsem v tomto jazyce vécny zacdtecnik
a jde spie o slepence kéda, u kterych je podstatné, ze funguji, rozhodné v$ak nejsou
ptikladem spravného programoviani, natoz aby byly elegantni. Ponékud lepsi je situace
s programy napsanymi v Delphi, které je mym matefskym programovacim jazykem,
nicméné ani zde neni kéd pfilis esteticky, nebot rostl pomérné divoce podle potieb
projektu bez moznosti plinovat dopfedu, a prestoze prosel nékolikerym refaktorin-
gem, rozhodné neni etalonem spravné architekeury.

C.2 Korpusy a jejich piiprava

Korpusy jsou popsdny a jejich tviirei fddné ocitovani v tivodni kapitole, zde naleznete
pouze technické pozndmbky, jak se k nim dostat a jak byly zpracovany.

Nejprve byly vsechny soubory pievedeny do stejného formdtu. Vzhledem k efek-
tivit¢ jsem vybral jako spole¢ny formdt vertikilu (stejného nebo obdobného stylu,
jako se pouziva v korpusech Ceského nérodniho korpusu). Korpusy CNK tedy neby-
lo nutné nijak upravovat. Vertikila CNK je jakymsi hybridem mezi XML a TSV (tab
separated values) formdtem, kdy metainformace a rizné formdtovaci znacky jsou ké-
dovdny pomoci tagi formélné podobnych XML, ov$em o XML se nejednd, uz proto,
ze konce Fddka a tabeldtory neztrdceji vyznam, naopak hraji dulezitou roli. Takovy-
to popis muze znit sice trochu zmatené, nicméné s vertikdlami je velmi jednoduché
a efektivni pracovat.

Pokud budete chtit studii replikovat na svych vlastnich datech, je tedy nejprve
potfeba prevést je do vertikily. Vzhledem k jednoduchosti tohoto formdtu by to ovéem
nemél byt problém. Fakticky se jednd o tabulku, kde kazdy fddek obsahuje jeden
token, pfi¢emz prvni sloupec je obsazen slovnimi formami, druhy lemmaty a tfeti
morfologickymi tagy. Hranice textd jsou oznaceny pomoci pseudo-XML tagli <doc
>, které jako atributy mohou nést dal$i metadata, napt. <doc author="Nezval,V
itézslav">. Vertikdla muze obsahovat dalsi pseudo-XML tagy, naptiklad <p> pro
hranice odstavce nebo <s> pro hranice véty, ty jsou ovSem v nasi studii nepotiebné,
a tedy jsou ignorovany.

V jazycich, které rozlisuji kapitdlky, zachovdvim velké pismeno pouze tehdy, kdyz
je obsazeno i v lemmatu, tedy naptiklad velkd pismena na zaédtku véty jsou zménéna
systematicky na mald.
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SYN2015

Jakozto zaméstnanec Ustavu Ceského nérodniho korpusu na Univerzité Karlové jsem
mél moznost vyuzit exkluzivniho pfistupu pfimo k celému korpusu v pavodni po-
dobé. Tento korpus ovéem v této pivodni podobé neni vefejné dostupny, pouze je
mozné se dostat k tzv. zashufflované verzi, jejiz odstavee byly v rdmci textd ndhod-
né zptehdzeny, aby pfi redistribuci nedochdzelo k porudeni copyrightu.® Nicméné
neni mozné olekdvat, ze na takto zashufflovaném korpusu ziskdte stejné vysledky,
jako jsou v této knize. Pokud tedy nemite piistup k vertikilim CNK jakoZto za-
méstnanci UCNK nebo sptdtelenych Gstavil, nezbyvd vim nez pouzit jiz naméfe-
né a predpoéitané metriky, které ddvim k dispozici na jiz zminéné adrese http:
//milicka.cz/habilitace_komplet.zip, nebo najit néjaky dostupny srovna-
telny korpus s volnymi pravy pro distribuci. V soucasné dobé (i{jen 2022) takovy
ovSem neexistuje.

Vertikdla je déle o¢ekdvdna jako soubor habilitace\vertikalaSyn2015.t
xt. Pomoci programu FilterGenres je z ni vydélen subkorpus obsahujici pouze
beletrii habilitace\vertikalaSyn2015FIC. txt.

Pokud neni vyslovné uvedeno jinak, tak pfi méfeni indext lexikdlni diverzity
z korpusu odstranuji interpunkei (tedy tokeny, které maji tag roven Z:) a tokeny,
které obsahuji ¢islice nebo které maji prisluiné tagy* (C= pro arabské &islice a C} pro
fimské Cislice).

Za autosémantika jsem zjednodusené povazoval slova, kterd maji tag zadinajici na
N, A, VneboD, ale nemaji lemma 6y nebo mit.

BNC

Prakticky volné pfistupnd je pouzitd verze Britského ndrodniho korpusu, konkrétné
The British National Corpus, version 3 (BNC XML Edition) z roku 2007, kterd je
dostupnd po prihldseni z https://cqpweb.lancs.ac.uk.

Korpus je, jak uz ndzev napovidd, pavodné distribuovén ve formdtu XML, ktery
jsem ovsem prevedl do vertikdly pomoci programu BNCToVertical.exe, ktery na-
leznete ve slozce Lingvisticke moduly\InterfacesToCorporaAndDictiona
ries\BNC. Vertikdlu dalsi programy oc¢ekdvaji jako soubor habilitace\vertikal
aBNC. txt.

Pomoci programu FilterGenres je z ni vydélen subkorpus obsahujici

STuto verzi je mozné stdhnout na adrese https://lindat.mff.cuni.cz/repository/
xmlui/handle/11234/1-1593. Uzivatelé korpusu pak k nému standardné pfistupuji pfes Kontext
nebo jiné online rozhrani, takze je pti bézné védecké prici omezeni copyrightem nemusi trépit.

4Popis morfologického znatkovéni korpusii fady SYN lze nalézt na adrese https://wiki.
korpus.cz/doku.php/seznamy :tagy.
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psané texty habilitace\vertikalaBNCwritten.txt
psané beletristické texty habilitace\vertikalaBNCwrittenFIC.txt
mluvené texty habilitace\vertikalaBNCspoken.txt

Pokud neni vyslovné uvedeno jinak, pfi méfeni indexi lexikdlni diverzity z korpusu
odstranuji interpunkei (tedy tokeny, které maji tag roven PUN) a tokeny obsahujici
dislice (zde neni mozné vyuzit anotaci, protoze tag CRD nerozliSuje mezi Cislovkou
vyjadienou slovem a ¢islici).

Autosémantika jsem rozliSoval jako slova, které maji tag, ktery za¢ind na AJ, NN,
VV nebo AV0.

CLAUDia

Podobné jako korpusy z rodiny SYN, ani CLAUDia nenf vefejné dostupnd. Mél jsem
k ni ptistup diky svému angazmd na Ustavu srovndvaci jazykovédy Filozofické fakulty
Univerzity Karlovy. Existuje vice vefejné dostupnych korpustt diachronnf arabstiny,
nicméné i kdyZ pomineme rozdily v kvalité, abychom docilili srovnatelnych vysledki,
bylo by nutné dany korpus zformdtovat do vertikdly a pfifadit mu metadata, kterd
v této studii pouzivim.

Dalsi programy, podobné jako v ostatnich piipadech, vertikdlu oé¢ekdvaji na adrese
habilitace\vertikalaCLAUDia.txt.

Devokalizovand verze, ze které byly odstranény samohlasky, kasidy a sjednoceno
psani alifd, je pak standardné na adrese habilitace\vertikalaCLAUDiaDevoc.
txt.

Pokud neni vyslovné uvedeno jinak, pfi méfeni indexi lexikdlni diverzity z korpu-
su odstranuji interpunkci (tedy tokeny, které obsahuji interpunk¢ni znaky, vzhledem
k absenci anotace jsem znaky vybral ru¢né) a tokeny obsahujici ¢islice.

Dalsi jednotlivé texty
The Last of the Mohicans

Text, ktery je volné piistupny ze strinek projektu Gutenberg.org,” jsem pouze odistil
od edi¢nich pozndmek, sjednotil velikost pismen a odstranil dislice. Text a vSechny
souvisejici soubory jsou ve slozce habilitace\mohican.

>Uréeno podle http://www.natcorp.ox.ac.uk/docs/c5spec.html.

®Naptiklad Tashkeela dostupnd vefejné ze strénky https://sourceforge.net/projects/
tashkeela.

"https://www.gutenberg.org/ebooks/940.
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Temno

Text, ktery jsem stahl ze strainek Méstské knihovny v Praze,® odkud je volné dostupny,
jsem pouze ocistil od edi¢nich pozndmek, sjednotil velikost pismen a odstranil ¢islice.
Text a vSechny souvisejici soubory jsou ve slozce habilitace\temno.

C.3 Predpocditini indexi lexikdlni diverzity

Vétsina prezentovanych dat vychdzi z pfedpocitanych indext lexikalni diverzity pro
kazdy korpus. Jde o implementaci vSech indext1 z kapitoly 1 pro véechna okna o urci-
tém poctu tokent v textu. Tedy prakticky jde o pouziti metody délkové normalizace
popsané v kapitole 2.2.1. Diky tomu je mozné ndsledné délat rychle a efektivné vzorky
z korpust, poptipadé¢ néjak limitovanych subkorpusi, a dal je zpracovdvat.
Predpocitévani indexi je sice ponékud zdlouhavé a indexy zabiraji misto, nicméné
je velmi vyhodné z pohledu vyzkumného workflow: béhem prace na této studii bylo
pocitdno fddoveé vice statistik, nez je uvedeno v této knize, a diky pfedpocitanym inde-
xtim bylo mozné vzorkovat miliony nadhodnych vzorkil v podstaté instantné. Préci tak
nebylo nutné prerusovat kvili ¢ekdni na vysledky. Navic je mozné takto zpracovand
data sdilet (na rozdil od plnych verzi korpusi, kde tomu bréni copyright), takze mdte
moznost si je stdhnout,” pracovat s nimi ddl, zopakovat mé statistiky, popfipadé si je
pfizpusobit vlastnim potfebdm, nebo zkusit néco Gplné jiného, co v této knize neni.
Indexy jsou predpocitiny pomoci programu MakeSeries. Nejprve je nutné vy-
vofit slovnik typii a lemmat pomoci funkce PrepareDictionary, které jsou nutné
pro vypocitdni kifzové perplexity a dal$ich indext, které vyZaduji referencni korpus.
Tyto pripravené soubory jsou ve slozce Preparations v podslozce podle ndzvu
vertikdly jednoho kazdého korpusu, tedy naptiklad Preparations\VertikalaBN
C\.
Dand slozka obsahuje zejména zminéné série pro kazdy index, a to jak pro lexikdlni
typy, tak pro lemmata s ndsledujicim zptsobem pojmenovéni:

jméno korpusu  d¢lka okna druh indexu (zde perplexita)

—— —
Preparations\ vertikalaBNC\1000 Serie Lemma _ Perplexity .dat

lemma nebo slovni typ

Pfi méfeni sérii byly respektovdny hranice texti, takze pokud je velikost okna dej-
me tomu 1000 token, tak pro prvnich 999 tokeni v textu je metrika nedefinovéna.
Slozka ddle obsahuje nédsledujici soubory:

8https://web2.mlp.cz/koweb/00/04/48/04/92/temno . pdf.
Shttp://milicka.cz/habilitace_komplet.zip.
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Metadata.txt Seznam metadat jednotlivych texta

SerieMeta.dat Série, kterd pro kazdé slovo urluje, v jakém je textu
DictWord.txt Seznam slovnich typu a jejich frekvenci v celém korpusu
DictLemmata.txt Seznam lemmat a jejich frekvenci v celém korpusu

SerieMETA.dat je pomocny soubor, ktery obsahuje metadata pro jednotlivé tex-
ty (kazdy text na novém fddku). Podobné SerieTokensInTextNumber.dat je pou-
ze pomocny soubor, ktery uréuje poradi daného tokenu v textu a zrychluje tim vybi-
rani ndhodného vzorku, ktery nejde pres hranice texta.

C.4 Vybér vzorku

Vybér ndhodného vzorku N po sobé jdoucich slov, kterd nejdou pres hranici textu,
je obtiznéjsi, nez se na prvni pohled zd4. Naivni metoda ,vyber ndhodnou sekvenci
slov, a kdyz bude obsahovat hranici textu, tak ji nepouzij a misto ni vyber jinou®
totiz preferuje del$i texty. Pouzivime tedy algoritmus ,,vyber ndhodnou sekvenci slov,
a kdyZ obsahuje hranici textu, tak se v textu posun dopfedu o délku vzorku tak, aby
zacinal za posledni hranici textu.“ Tato metoda zarucuje pfiblizné stejnou preferenci
raznych délek textt (tedy kromé téch, které jsou krat$i nez N) a zdroven zachovdva
pozadavek na pfirozenou kontinuitu vzorku.

C.5 Ptiprava grafa
C.5.1 Obrézek 1.1

Grafy vznikly ze stejnych dat a pomoci stejného skriptu jako ty, jejichz vznik je popsin
v podkapitole C.5.12.

C.5.2 Obrézky 1.2,1.3,1.4,1.5,1.6a1.7

Soubor Statistics\<jmenokorpusu>\1000RandomSamples.dat, ktery vyuzi-
jeme i v rdmci podkapitoly C.5.9, byl pfetvofen na dendrogramy pomoci skriptu Co
rrelogramLarger.R. Pokud byste méli zdjem, Gpravou tohoto skriptu se dd ziskat
korelace libovolnych dvou metrik, kterymi se v této praci zabyvdm.

C.5.3 Obrizky 1.821.9

Pfi vytvéfeni podkladi pro tyto grafy jsem postupoval velmi nesystematicky.
Za¢néme tim, Ze pro data byla vytvofena specidlni slozka Habilitace\LengthlI

nSyllables\, nebot bylo potfeba vytvorit paralelni soubory jednak pro primérnou

délku slova méfenou v poctu slabik (standardné je méfena v poctu pismen), jednak
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pro alternativné méfenou kfizovou entropii. Ob¢ alternativni metriky se od svych
pavodnich variant li$i tim, jaky je pouzit slovnik (DictWord). Tyto statistiky byly
zméfeny a vizualizovidny pouze pro Ceftinu a anglictinu, nebot pro arabstinu se mi
nepodafilo najit spolehlivy ndstroj na segmentaci na slabiky.

Uprava slovniki probéhla napted pomoci skriptti SyllablesCS a SyllablesE
N — pro ¢estinu jsem prizpusobil kéd, ktery vytvorili Zuzana Oceldkovd a Tomds Bo-
fil (2020), zatimco pro angli¢tinu jsem vyuzil knihovny sylcount (Schmidt, 2022).
Vzhledem k tomu, Ze standardni pfikaz write v R Studiu md v roce 2022 problém
ulozit ve Windows soubor v UTF-8 a uz mi tekly nervy, byl jsem nucen akceptovat
jednobytové kédovdni. Abych touto konverzi neztratil informace, tak jsem ndsledné
pomoci programu TableCorrection.exe prvni sloupec slovniku zkopiroval z pu-
vodniho souboru a vse ndsledné ulozil do UTF-8. Pii té prileZitosti tento program
sefadi slovnik od nejcastéjsiho slova po nejméné casté a misto frekvence priradi ¢islo
vyuzivané pro vypocet alternativni kiizové entropie.

Pro vypocet pramérné délky slov méfené ve slabikdch a alternativni metriky kfi-
zové entropie byl vytvofen fork procedury PrepareData (coz opét neni dvakrdt ¢isté
feseni) pod jménem PrepareDataCrossEntropyOfRanks, kterd je voland z pro-
cedury PrepareAlternativeLength v programu makeseries.exe, ktery stan-
dardné vytvéii série i vech ostatnich metrik.

Vse bylo ndsledné zpracovano pomoci skriptu CorrelogramWordLenth, jehoz
vysledek vypadd mnohem dhlednéji neZ proces, jakym k nému bylo dospéno.

C.5.4 Obrazky 1.12,1.13,1.14,1.152a1.20

Nejprve byly na textech romdnt Zemno (cely text a dalsi pridruzené soubory naleznete
ve slozce Habilitace\SingleTexts\Temno\) a The Last of the Mohican (ve sloice
Habilitace\SingleTexts\Mohican\) pomoci programu TjpeTokener'® zméteny
type-token relation (TTR, soubor Concordance. txt).

Pomoci Eureqy (Schmidt — Lipson, 2009) byly nalezeny parametry potfebnych
modelt. Modely jsou v souboru SingleTexts\Mohican\modelTTRLambda.fxp.
Takto vytvorfené datasety byly ndsledné zpracovdny pomoci skriptu TypeTokenRati
0.R, a tim byly vygeneroviny grafy.

C.5.5 Obrizky 1.18 2 1.19

Nejprve byly na textech romdnt Zemno a The Last of the Mobican zméfeny rank-
frequency relation (RFR, soubor M1.txt) pomoci programu ZjpeTokener. Z takto
vytvofenych datasetd byly ndsledné pomoci skriptu RFR. R vygeneroviny grafy.

19Pfedchiidce programu LxDiversity, dostupny z http://milicka.cz/typetokener/.
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C.5.6 Obrazky 1.10, 1.11, 1.16, 1.17 a déle 2.2, 2.3, 2.4, 2.5, 2.6,
2.7,2.8,2.9,2.10,2.11a2.12

Vsechny tyto grafy vznikly pomoci programu ErrorsByTextLength.exe, ktery ze
sérii pro okna rtznych délek vybral 1000000 vzorku, ¢imz vytvoril datasety, které
byly ndsledné zpracoviny pomoci skriptu ValidityOfMetricsLength.R.

C.5.7 Obrazek 2.1

Dataset byl zpracovdn pomoci skriptu ConvergencePerplexity.R.

C.5.8 Obrazky 3.1, 3.2, 3.3, 3.4, 3.5, 3.6, 3.7, 3.8, 3.9, 3.10, 3.11,
3.12 a tabulky 3.1, 3.2 2 3.33.4

Stejné jako v ptipadé C.5.9, pomoci procedury GetSamples vytvofi program Comp
areSamples.exe 3 000 ndhodnych sekvenci o délce 1 000 tokent (pomoci metody
popsané v C.4), které jsou ndsledné zméfeny, a vysledky metrik lexikdlni diverzity jsou
pak ulozeny do souboru Statistics\<jmenokorpusu>\1000RandomSamples.
dat. Grafy jsou pak z téchto dat generovdny pomoci skriptu ScatterPlotsScale
.R. Stejny skript také vytvati data pro tabulky 3.1, 3.2 a 3.33.4.

C.5.9 Obrizky 4.1, 4.3, 4.4, 4.6, 4.7, 4.8, 4.9, 4.10, 4.11, 4.12 a
4.13

Program GetAndCompareSamples.exe vytvoii pomoci procedury GetSamples
3000 ndhodnych sekvenci o délce 1000 tokent (pomoci metody popsané v C.4),
které jsou zméfeny, a vysledky metrik lexikalni diverzity jsou ndsledné ulozeny do S
tatistics\<jmenokorpusu>\1000RandomSamples.dat. Horni dva grafy jsou
ndsledné vygeneroviany pomoci skriptu ScatterPlotsLemmata.R.

Tentyz program také vytvoii pomoci procedury GetSamplesAndCompareLemma
3 000 ndhodnych dvojic sekvenci o délce 1 000 tokend, které jsou nésledné porovniny
a uloZeny do Statistics\<jmenokorpusu>\1000RandomSamplesComparison
.dat. Spodni graf je pak vygenerovan skriptem ScatterPlotsLemmataDifferen
ce.R.

C.5.10 Obrizky 4.2 2 4.5

Program GetAndCompareSamples.exe pomoci procedury CompareSamples vy-
bere dvakrdt 100 000 000 ndhodnych sekvenci o délce 1 000 token, tyto dvojice vzor-
kt jsou pak nédsledné vzdy porovndny a distribuce jejich rozdila jsou ulozeny do Sta
tistics\<jmenokorpusu>\1000CompareSamplesLemmaVsTokenMistakes.d
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at. Grafy jsou pak generovany pomoci skriptu DistributionLemmataDifferenc
es.R.

C.5.11 Obrazky 4.14 a 4.15

Oba grafy vznikly pomoci programu ErrorsLemmatization.exe, ktery ze sérii
pro okna raznych délek vybral 1 000 000 dvojic vzorku, porovnal je a ur¢il chybovost,
¢imz vytvofil datasety ulozené do soubori Statistics\<jmenokorpusu>\Error
sByLemmatization.dat, které byly ndsledné zpracovdny pomoci skriptu Validit
y0fMetricsLemmatization.R.

C.5.12 Obrézky 5.1,5.2,5.3, 5.4, 5.5,5.6,5.7,5.825.9

Program DiffLengthSample. exe sampluje pomoci procedury GetSamplesLengt
h 3 000 ndhodnych sekvenci o délce 1 000 tokent (pomoci metody popsané v C.4), na
nich zméfi vSechny potfebné metriky a nésledné na stejném vzorku vypocitd klouzavy
pramér téchtyz metrik pro okno 100 tokent. Tyto vysledky ndsledné ulozi do souboru
Statistics\<jmenokorpusu>\100-1000Random3000SamplesWindowLeng
thDiff.dat. Stejnd procedura se provede pro ndhodné sekvence velikosti 10 000
tokent a 1 000 tokend, pfi¢emz vysledky se ulozi do souboru, ano, hiddte sprévné, S
tatistics\<jmenokorpusu>\1000-10000Random3000SamplesWindowLengt
hDiff.dat. Grafy jsou ndsledné vygeneroviny pomoci skriptu ScatterPlotsWin
Lengths.R.

C.5.13 Tabulka 6.1

Vsechny hodnoty jsou zméfeny na celém romdnu Jamese Fenimora Coopera 7he Last
of the Mohicans za pouziti programu LxDiversity (Piiloha A).

C.5.14 Obrazky 6.3, 6.4, 6.5, 6.6, 6.7 2 6.8

Stejné jako v piipadé C.5.12 vyuzivime program DiffLengthSamples. exe, tento-
krdt ovéem pomoci procedury GetSamplesLength samplujeme 10 000 nihodnych
sekvenci o délce 100 a 1 000 tokent, vysledky jsou ulozeny v souboru Statistics
\<jmenokorpusu>\100-1000Random10000SamplesWindowLengthDiff .dat.
Tento datovy soubor je pak zobrazen pomoci skriptu Dendrograms.R.

C.5.15 Obrizky 6.9, 6.10, 6.11, 6.12, 6.13 a 6.14

Stejné jako v predchozim piipadé (C.5.14) vyuzivime souboru Statistics\<jm
enokorpusu>\100-1000Random10000SamplesWindowLengthDiff.dat, kde
se ukryvaji vysledky meéfeni na 10 000 ndhodnych sekvencich o délce 100 a 1000
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tokentl, nasamplovanych a zméfenych pomoci programu DiffLengthSamples.ex
e a procedury GetSamplesLength. Tento datovy soubor je pak zobrazen pomoci
skriptu PCAMetrics.R.
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Anotace na obalce

Tato monografie pojim4 téma lexikdlni diverzity v celé jeho slozitosti a z kalného kvasu
metrik a pfistupa snazi se vydestilovat lexikdlni diverzitu jako smysluplnou, intersub-
jektivni a dobfe interpretovatelnou lingvistickou veli¢inu s jednoznaéné definovanou
jednotkou a intuitivnim $kdlovdnim.

At uz méfime lexikalni diverzitu kvuli aplikovanému vyzkumu, ¢i s cilem obje-
vovat lingvistické zdkony a stavét teorie, kniha vede k pevnéjsimu metodologickému
ukotveni.
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