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ABSTRAKT

PENZES, Marko: Metédy spracovania prirodzeného jazyka. [Diplomova précal.
Univerzita Konstantina Filozofa v Nitre. Fakulta prirodnych vied a informatiky. Skolitel’: prof.
RNDr. Michal Munk, PhD. Stupenn odbornej kvalifikdcie: Magister odboru Aplikovana
informatika. Nitra: FPVal, 2023. s. 69.

Cielom naSej prace je pomocou metdd spracovania prirodzené¢ho jazyka porovnat
kvalitu strojového a humanneho prekladu vzhl'adom na lexikalnu r6znorodost’ a hustotu a tiez
hlbsie porozumenie, predstavenie a analyza problematiky v tejto oblasti. Pri dosahovani ciel’a
pouzivame rdozne kniznice jazyka Python, ktoré slizia na spracovanie prirodzeného jazyka.
Vysledky ukazujl, ze zatial ¢o v lexikélnej hustote nie st medzi I'udskymi a strojovymi
prekladmi vyznamné rozdiely, v lexikalnej diverzite a expanznom pomere vyznamné rozdiely
su. Konkrétne Simpsonov index a miera HD-D MTLD poukazuji na vicsiu lexikalnu
rozmanitost’ v ludskych prekladoch a pomer rozsirenia poukazuje na vacSiu variabilitu
Iudskych prekladov. Vyskum poukazuje na potrebu dalSieho skiimania pouzitych metdd.
Postupom pri dosahovani stanoveného ciel'a je uskuto¢nenie analyzy vysledkov, ich kritické
zhodnotenie a interpreticia. Praca odhal'uje nedostatky volne dostupnych kniznic jazyka

Python na spracovanie prirodzeného jazyka pri spracovani slovenského jazyka.

Klacové slova: Spracovanie prirodzeného jazyka. Lexikéalna réznorodost’. Lexikdlna hustota.



ABSTRACT

PENZES, Marko: Natural language processing methods. [Final Thesis]. Constantine the
Philosopher University in Nitra. Faculty of Natural Sciences and Informatics. Supervisor prof.
RNDr. Michal Munk, PhD. Degree of Qualification: Master of Applied Informatics. Nitra:
FNSal, 2023. p. 69.

The goal of our work is to use natural language processing methods to compare the
quality of machine and human translation with regard to lexical diversity and density, as well
as a deeper understanding, presentation and analysis of issues in this area. To achieve this goal,
we use various Python libraries that are used for natural language processing. The results show
that while there are no significant differences in lexical density between human and machine
translations, there are significant differences in lexical diversity and expansion ratio.
Specifically, Simpson's index and the HD-D MTLD measure indicate greater lexical diversity
in human translations, and the expansion ratio indicates greater variability in human
translations. The research points to the need for further investigation of the methods used. The
procedure for achieving the set goal is the analysis of the results, their critical evaluation and
interpretation. The work reveals the shortcomings of freely available Python language libraries

for natural language processing when processing the Slovak language.

Keywords: Natural language processing. Lexical diversity. Lexical density.
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UVOD

Spracovanie prirodzeného jazyka je v informatike naro¢na téma vzhl'adom na
rozmanitost’ a réznorodost’ 'udského jazyka. Je to preto, ze pocitace maju problém
interpretovat’ informacie sprostredkované prostrednictvom prirodzenych jazykov.
Existuju r6zne dovody, preco NLP zlyhava (Garbade, 2018).

Garbade (2018) porovnava problém, ktory méze nastat’ pri NLP strojom k vymene
informécii medzi l'ud'mi. V rdmci komunikécie medzi l'ud'mi méze nastat’ situacia, kedy
dochadza k nepochopeniu, pripadne k nedorozumeniam medzi komunikujicimi. Uvedena
situdcia mdze nastat’ v pripade, ak komunikujuce osoby vyuZzivaji pri vzajomne;j
interakcii odliSny kéd, teda iny prirodzeny jazykovy systém. Ako uvadza Garbade (2018)
je mozné, Ze podobnad situdcia nastane aj pri spracovani prirodzeného jazyka strojom.

MozZeme konStatovat’, ze programy na NLP v stcasnosti funguju, akoby boli
"Tudské." Za vicsiny okolnosti obe strany chapu kontext a podstatu obsahu spravy, ¢o
umoznuje jej interpretaciu v kontexte komunikécie medzi ¢lovekom a strojom. Napriek
tomu sa moze stat’, Ze si jedna zo stran nespravne vysvetli nejaky pojem a prijemca z
nejakého dovodu nepochopi kontext komunikdcie. K zlyhaniu zo strany pocitaca mdze
dojst’ aj pri textovej komunikacii, ktord nastdva vtedy, ked nastroje na NLP nie su
dostatocne inteligentné (Ishaq, 2019).

Vysledkom l'udského poznania a inteligencie je prirodzeny jazyk. Prirodzeny
jazyk obsahuje mnoho nejednoznacnych a neurcitych fradz a vyrokov, ¢o vedie k chybam
v zdkladnych pozndvacich myslienkach. Napriklad frazy ako "vysoky," "kratky" alebo
"hortici" sa pre svoju subjektivnost’ tazko prekladaji, najmé pre pocitace. V dosledku
toho sa porovnatelné frazy musia spresnit, aby systémy nemali problémy s ich
pochopenim. Takéto vyrazy sa v 'udskej re€i vyskytuju Casto, preto by sa malo vyvijat
usilie na ich zahrnutie do NLP systémov (Friedenberd, Silverman, 2006).

Garbade (2018) sa zaoberd podobnym problémom v oblasti strojového NLP.
Podla autora sa v l'udskej re¢i mozu vyskytnut’ sarkastické poznamky pri oznamovani
informécii, ktoré moze mat pocita¢ nésledne problém pochopit. Podl'a Garbadeho
(2018), spracovaniu prirodzeného jazyka pocitacmi brani aj nepresnost a
nejednoznacnost’ prirodzeného jazyka. Dokladné pochopenie l'udského jazyka si
vyZaduje nielen porozumenie slov, ale aj prepojenie mnohych pojmov tak, aby spriava

ddvala zmysel.



Vzhl'adom k vysSie uvedenému je cielom diplomovej prace je porovnat’ kvalitu
dvoch prekladov, a to huménneho a strojového prostrednictvom metdéd a vybranych

automatickych metrik NLP.
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1 ANALYZA SUCASNEHO STAVU

1.1 Umela inteligencia

Umeld inteligencia (Al) je interdisciplinarny odbor, ktory spdja informatiku,
matematiku, Statistiku, kognitivnu psychologiu a dalSie. Zahfila vytvaranie
inteligentnych strojov, ktoré sa dokazu ucit’ z idajov, prijimat’ rozhodnutia a vykonavat’
ulohy, ktoré si zvycajne vyzadujua l'udsku inteligenciu. Al mozno rozdelit’ na dva hlavné
typy: uzku alebo slabi Al a vSeobecni alebo silnt Al (Silver, 2011).

Al je rychlo sa rozvijajuca oblast’, ktorej cielom je vytvorit’ inteligentné systémy
schopné vykonavat ulohy, ktoré si bezne vyzaduju l'udsku inteligenciu, ako je ucenie,
rieSenie problémov a rozhodovanie. V poslednych rokoch zaznamenala umeld
inteligencia prudky narast zdujmu a investicii vd’aka pokroku v oblasti strojového ucenia,
spracovania prirodzeného jazyka a dalSich podoblasti. Potencial vyuzitia umelej
inteligencie je obrovsky a zahffia odvetvia od zdravotnictva a finan¢nictva az po dopravu
a zabavu. Rychle tempo vyvoja vSak vyvolalo aj otazky tykajice sa etickych, pravnych a
spolocenskych désledkov umelej inteligencie, najmd pokial’ ide o otazky, ako su
sukromie, zaujatost’ a zamestnanost’ (Gepperth, Hammer 2016).

VSeobecne definovand umeld inteligencia zahfila aktukol'vek techniku, ktora
umoziiuje pocitacom napodobiiovat’ l'udské spravanie a reprodukovat’ alebo prekonavat’
I'udské rozhodovanie pri rieSeni zlozitych tloh samostatne alebo s minimalnym zasahom
¢loveka (Janiesch a kol., 2021). Ako taka sa zaobera r6znymi Ustrednymi problémami,
vratane reprezentacie znalosti, uvazovania, ucenia, planovania, vnimania a komunikécie
a vzt'ahuje sa na rozne nastroje a metody (napr. pripadové uvazovanie, systémy zalozené
na pravidlach, genetické algoritmy, fuzzy modely, multiagentové systémy) (Chen a kol.,
2008).

Uzka alebo slaba umela inteligencia je uréena na vykonéavanie $pecifickych tuloh,
ako je napriklad rozpoznédvanie obrazu, rozpoznavanie rec¢i alebo NLP. Tieto systémy su
navrhnuté na vykondvanie jednej tlohy a nie su schopné vSeobecnej inteligencie (Silver,
2011).

Na druhej strane, vSeobecnd alebo silnd umeld inteligencia je navrhnutd na
vykonavanie akejkol'vek intelektudlnej ulohy, ktort moze vykonavat’ ¢lovek. Tento typ
umelej inteligencie zatial' neexistuje, ale je koneCnym cielom tejto oblasti (Janiesch

a kol., 2021).
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Al ma Siroké spektrum aplikdcii v rdznych oblastiach, vratane zdravotnictva,
financii, dopravy, vzdeldvania a d’alSich. Medzi obl'ibené aplikacie umelej inteligencie,

podla autora Millera (2019), patria napr.:

rozpoznavanie obrazu a reCi: Al sa pouziva v systémoch na rozpoznavanie

obrazu a reci, ako st napriklad Siri a Alexa,

- spracovanie prirodzeného jazyka: Al sa pouZiva v systémoch na NLP, ako su
chatboty a virtudlni asistenti,

- robotika: umela inteligencia sa pouziva v robotike, aby stroje mohli vykonavat
ulohy, ktoré si vyzaduju zrucnost a rozhodovanie podobné Tudskému
rozhodovaniu,

- zdravotnictvo: umeld inteligencia sa pouziva v zdravotnictve na diagnostiku
chor6b, vypracovanie lieCebnych planov a analyzu lekéarskych snimok,

- financie: umela inteligencia sa pouziva vo financiach na odhalovanie

podvodov, predpovedanie trhovych trendov a automatizaciu obchodovania.

Al umela inteligencia

ML strojove

ucenie
NLP
DL hiboké spracavanie
strajove prirodzeného
ucenie Jaryia

Obrazok 1 Vyjadrenie vztahu medzi umelou inteligenciou, strojovym ucenim, hlbokym ucenim a
spracovanim prirodzeného jazyka '

Na obrazku 1 st graficky znazornené vzt'ahy medzi umelou inteligenciou,

strojovym uc¢enim, hlbokym uc¢enim a spracovanim prirodzeného jazyka s cielom ul'ah¢it’

ich pochopenie ilustraciou.

! Zdroj Obrazok 1: https://umelainteligencia.sk/ako-je-mozne-ze-nam-siri-rozumie/
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1.2 Strojové ucenie

Podl'a Jabeen a kol. (2018) je strojové ucenie odvetvie umelej inteligencie, ktoré
sa zaobera technikami a algoritmami, ktoré umoziuju programom vhodne sa prisposobit’
réznym vstupnym hodnotadm bez toho, aby na to museli byt’ explicitne naprogramované.
Namiesto toho tak robia na zaklade poznatkov, ktoré v priebehu ¢asu nazbierali (Cibula,
2017). Jednou z najpopularnejSich metéd umelej inteligencie na spracovanie velkych
objemov udajov je strojové ucenie. Ide o algoritmus, ktory mé schopnost’ samocinne sa
korigovat’ a Casom sa zlepSuje, ked’ sa u¢i zo skusenosti alebo zapracovava nové udaje

(Investopedia, 2020).

1.3 Hlboké ucenie

S nedavnym pokrokom v oblasti digitalnych technologii sa zvicsila velkost’
suborov, analyza komplexnych, vysokorozmernych a Sumom kontaminovanych udajov
je vsak velkou vyzvou a je nevyhnutné vyvinut’ nové algoritmy, ktoré dokazu zhrnut,
klasifikovat’, extrahovat’ dblezité¢ informécie a previest’ ich do zrozumitel'nej podoby
(Wang, Wang, 2018; Pourpanah a kol., 2019).

HIboké ucenie je podmnoZina strojového ucenia, ktora zahiia trénovanie umelych
neurénovych sieti s cielom dosiahnut’ vysoku uroven presnosti v lohach, ako je
rozpozndvanie obrazu, rozpoznavanie re¢i a NLP. Na rozdiel od tradi¢nych algoritmov
strojového ucenia, ktoré st zalozené na explicitnych inStrukcidch, algoritmy hlbokého
ucenia sa ucia zo samotnych tdajov (Young a kol., 2018).

Hlavnymi vyhodami hlbokého ucenia st schopnost’ ucit’ sa z vel'kych stiborov
udajov, schopnost’ zvladat’ zlozité Glohy a schopnost’ prispdsobit’ sa novym tudajom. S
hlbokym ucenim su vsak spojené aj vyzvy vratane potreby vel'’kého mnozstva ozna¢enych
udajov, nadmerného prisposobovania a t'azkosti pri interpretacii modelov. Celkovo je
hlboké ucenie vykonna a rychlo sa rozvijajuca oblast, ktord meni spdsob, akym

uvazujeme o umelej inteligencii (Young a kol., 2018).
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1.4 PRIRODZENY JAZYK

Nakonec¢ny (1998) opisuje jazyk ako stbor semiotickych ukazovatelov, ktoré
ludska civilizacia pouziva ako nastroj myslenia, aj ako prostriedok jazykovej
komunik4cie.

Prirodzeny jazyk sa vzt'ahuje na l'udské jazyky, ako je slovencina. Umely jazyk,
strojovy jazyk a jazyk formalnej logiky su protikladom prirodzeného jazyka (Nordquist,
2020). Cermak (2007) pontka definiciu prirodzeného jazyka, ato ako ,moznost
(opakovatelnej) komunikdcie medzi aspon dvoma partnermi, zaloZenej na systéme, ktory
je komplexny, dynamicky a ktory umoZzZiuje svoje znaky podla danych pravidiel
kombinovat" (Cermak, 2007, s. 14).

Podl'a Millward a Hayes (2011) st zdkladné koncepty prirodzeného jazyka:

- systematickost, Co znamend, ze su riadené viacerymi vzdjomne prepojenymi
systémami vratane fonologie, grafiky, morfoldgie, syntaxe, lexiky a sémantiky,

- normy, napriklad priradenim konkrétneho pojmu k urcitej veci alebo pojmu, a st
konven¢né a arbitrérne,

- redundantnost, o znamena, Ze informdcie vo vete su vyjadrené viac ako jednym
spdsobom,

- dynamickost.

Ako uvadza Rakesh (2018) vo svojej publikacii, zndma esej Alana Turinga
"Vypoctova technika a inteligencia' bola prvykrat publikovand v roku 1950. Ako meradlo
intelektu Alan Turing navrhol Turingov test, ktory sa v st€asnosti Siroko pouZiva.
Turingov test posudzuje, Ci je pocitacovy program dostatocne inteligentny, a to do tej
miery, ze posudzovatel nie je schopny ddsledne zistit', ¢i ide o program, alebo skuto¢nt
osobu len na zdklade obsahu konverzicie.

Podla Hancoxa (2010), zacal revoluciu vroku 1957 Noam Chomsky, ato
vyvojom svojho systému syntaktickych Struktir, zaloZeného na pravidlach. Jeden z
efektivnejSich systémov NLP, SHRDLU, bol vytvoreny v 60. rokoch 20. storocia, ale s
obmedzenymi slovnikmi (Hutchins, 2005).

Dal$ou osobnost'ou, ktorej meno je spojené s historiou spracovania prirodzeného
jazyka, je Roger Schank, ktory v roku 1969 navrhol konceptudlnu tedriu zédvislosti pre

porozumenie prirodzenému jazyku (Schank, 1969).
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Viacsina NLP systémov sa az do 80. rokov 20. storocia spoliehala na zlozité
stibory, ktoré boli vytvorené pomocou ru¢ne pisanych pravidiel. Vyvoj algoritmov
strojového ucenia na spracovanie jazyka od konca 80. rokov vSak viedol k revolicii v
oblasti NLP. Pokrok v oblasti NLP moZzno pripisat’ viacerym faktorom. Vyplynulo to z
dosledného nérastu vypoctového vykonu, ako aj z postupného poklesu dominancie
lingvistickych teérii od ¢ias Chomského (Hancox, 2010). Proces spracovania
prirodzeného jazyka a metédy pouZivané v procese spracovania si uvedené v
nasledujucich kapitolach.

Garbade (2018) a Nordquist (2020) ndm poskytuji podobné vysvetlenia NLP.
Zhoduju sa v tom, zZe NLP, je podoblastou umelej inteligencie, ktord sa zaobera
interakciou pocitacov a 'udi pomocou prirodzeného jazyka.

Ako vysvetluje Garbade (2018), hlavnym cielom spracovania prirodzené¢ho
jazyka je citat’, dekodovat’ a pokusit’ sa interpretovat’ 'udsky jazyk sposobom, ktory moze
pocita¢ spracovat’.

Nésledné NLP zavisi, podla autora Garbadeho (2018), od roznych interakcii
medzi ¢lovekom a strojom. Medzi tieto interakcie patri napr.:

- Clovek komunikuje so strojom pomocou l'udskej reci,

- zvuk je zachytdvany zariadenim,

- konverzia zvuku na text,

- spracovanim udajov v texte,

— data sa menia na zvuk,

- zariadenie interaguje s ¢lovekom prostrednictvom zvuku.

Na transformdciu neStruktirovaného jazykového vstupu do formétu
zrozumiteI'ného pre pocitate sa pri NLP pouzivaji algoritmy na rozpoznavanie a
extrahovanie pravidiel prirodzeného jazyka. Pocita¢ vyuziva algoritmy na extrakciu
vyznamu spojeného s kazdou vetou a na ziskanie zakladnych ddajov z nich po zadani

textu (Garbade, 2018).

1.4.1 Proces spracovania prirodzeného jazyka
V oblasti umelej inteligencie, vyznam technik spracovania prirodzeného jazyka,
rastie. V podoblastiach umelej inteligencie sa skumaji obrovské mnozstva

neStruktirovanych textovych udajov. Tieto texty sa analyzuju prostrednictvom roznych

kniznic (Alberola a kol., 2019).
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Pociatocné fazy NLP boli zverené do ruk ludi. KedZze ru¢né kalkulacky
"rozumeli" ¢islam a vyvinuli sa tak, aby dokézali vykonéavat' zlozitejSie vypoclty v
matematike, geometrii a Statistike, umoznili vyraznt tsporu ¢asu. Porozumenie a NLP v
sucasnosti sleduje podobny trend (Ishaqg, 2019).

NLP zahtiia dve metody (Obrazok 2): porozumenie prirodzenému jazyku (NLU)
a generovanie prirodzeného jazyka (NLG) (Alberola a kol., 2019).

NLU

Natural Language
Understanding

Obrdzok 2 Metédy spracovania prirodzeného jazyka °

Generovanie prirodzeného jazyka (Natural Language Generation - NLG) je
proces generovania fraz, viet a odsekov, je to transformécia idajov do jazyka CitateI'ného
pre cloveka. Pod pojmom porozumenie prirodzenému jazyku rozumieme proces
transformécie textu do formdlnejSich reprezentacii (Khurana a kol., 2017).

Porovnanie procesu spracovania prirodzeného jazyka s procesom spracovania
l'udskych informacii ulah¢i jasnejSie pochopenie jeho rastu. V procese strojového
spracovania prirodzeného jazyka existuje korelacia s 'udskym ziskavanim znalosti. Deti
sa zaoberaju neStruktiurovanym materidlom, ktory moze pozostavat’ z réznych podnetov,
a transformuju ho na informdcie. Na zdklade postupného hromadenia tychto informacii
ich zainame skumat’, aby sme pochopili udalosti a tazkosti v Zivote Cloveka. Z
neorganizovanych udajov sa nakoniec stavaji vedomosti. Metoda strojového ucenia sa
riadi podobnym pristupom. Systém najprv prevddza neStruktirovany textovy materidl na
zmysluplné pojmy, potom zistuje vztahy medzi tymito pojmami a nakoniec ziskava
porozumenie kontextu (Ishaq, 2019).

Zatial' ¢o vSetky tieto ulohy su pre stroj ndrocné, porozumenie prirodzenému

jazyku (NLU), ktoré zahffia sémantickll (a pragmaticku) Urovei, je obzvlast naro¢né

2 Zdroj Obrézok 2: https://medium.com/nerd-for-tech/nlp-nlu-and-nlg-7aa3d8d64e2f
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vzhl'adom na vSadepritomnu nejednoznaénost’ jazyka a jemne odli$né vnimanie vyznamu
slov, fraz a viet l'ud'mi. Cielom NLU je dat’ jazyku zmysel tym, Ze poc¢itaom umozni
Citat’ a chapat’ text. KI'uiCovou otdzkou preto je, ako ziskat’ vyznam z prirodzeného jazyka
prekonanim jeho prirodzenej zloZitosti (Navigli, 2018).

Zatial' ¢o generovanie textu zahffia vytvaranie nového textu na zaklade urcitych
pravidiel a vstupov, NLU sa zaoberd analyzou a interpretdciou existujiceho textu.
Konkrétne sa naSa pridca zameriava na vyvoj automatizovanych merani lexikélnej
rozmanitosti a hustoty, ktoré su klItaCovymi ukazovateI'mi bohatosti a zloZitosti
pouzivania jazyka v danom texte. Uplatiovanim technik NLU sa snazime hlbsie pochopit’
jazykové vlastnosti v l'udskom a strojovom preklade. Je dolezité poznamenat, Ze nas

vyskum sa primarne nachddza v oblasti NLU a nie v oblasti tvorby textov.

1.4.2 Pristupy spracovania prirodzeného jazyka

Mnohé pristupy k spracovaniu prirodzeného jazyka su bud’ verejne pristupné,
alebo ide o laboratérne vyvinuté vyskumné ndstroje, ktoré nie si dostupné Sirokej
verejnosti (Chowdhary, 2020).

Pristupy spracovania prirodzeného jazyka sa riadia urcitym poradim (Obrazok 2 ).

Lexikalna analyza

!

Synatakticka ananlyza

i

Sémanticka analyza

|

Analyza diskurzu

!

Pragmaticka analyza

Obrdzok 3 Proces spracovania prirodzeného jazyka *

V rdmci procesu prebieha:

3 Zdroj Obrazok 3: https://www.tutorialspoint.com/artificial _intelligence/artificial _intelligence_natural _
language_processing.htm
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- Lexikdlna analyza - o vloZeni udajov do systému spracovania sa vykond lexikalna
analyza textu, ktora zahffia identifikaciu a analyzu slovnych Struktar. Lexikalna analyza
rozdel'uje cely text na odseky, vety a slova. Ak systém musi analyzovat’ zvukové udaje a
nie pisany dokument, fonologickd analyza textu predchddza lexikdlnej analyze.
Fonolégia je Stidium porozumenia zvukov reci v rdmci slov a medzi nimi a uplatiiuje sa
v dialogickych systémoch (Liddy, 2001).

- Syntaktickd analyza - syntaktickd analyza nasleduje po lexikdlnej analyze.
Usporiadanie slov vo vete, ktoré dodava gramaticky vyznam, sa oznacuje ako syntax. Pri
spracovani prirodzeného jazyka sa syntaktickd analyza pouZiva na posudenie toho, ako
dobre prirodzeny jazyk zvladda gramatické pravidld (Garabik a kol., 2004). Pocitacové
algoritmy uplatiiuji gramatické principy na odvodenie vyznamu skupiny slov. V
désledku toho uvadzame niekol'ko syntaktickych metod.

- Lematizdcia, postup redukcie ndjdeného slova na jeho zdkladny tvar na
jednoduchS$ie skumanie, je dobre zndmy syntakticky pristup. Lematizicia je proces
prevodu podstatnych mien do tvaru nominativu jednotného ¢isla. Prikladom lematizacie
je prevod vyrazu "stroju" na "stroj" (Garabik a kol., 2004). Cielom lematizacie, ako ju
definujui Laclavk a Ciglan (2006), je objavenie koretiovej formy slova.

Specializovanym druhom lematizicie je stemming, ktory sa vztahuje na izolaciu
korena slova (Parali¢, 2010). Stemming je odstranenie pripon a predpdn, ¢im sa slovo
normalizuje. To znamena, ze napriklad slovo "naucit™

2018).

sa bude pisat’ ako "ucit™ (Garbade,

- Parsovanie je dalsim syntaktickym pristupom (Garabik a kol., 2004). Parsing
zahrna rozbor slov z hladiska Struktury vety, t. j rozdelenie podmetovej a prisudkovej
Casti vety a ich ndslednii klasifikdciu.

Technika tokenizdcie pre NLP je tiez dobre zndma. Podl'a Garabika a kol. (2004)
je tokenizacia klaCovou zlozkou NLP. Podla Stasa a kol. (2015) je tokenizécia
najvyznamnej$im aspektom predspracovania textu. Cielom tokenizécie je identifikovat
jednotlivé slova a hranice viet, ktoré by mohli sluzit’ ako vstupné udaje pre nasledné
spracovanie (Sta$ a kol., 2015). Tokenizacia zahtfiia rozdelenie vety na jednotlivé slova
alebo tokeny, s ktorymi potom pocita¢ manipuluje (Garbade, 2018). V praxi sa zo
spracovaného textu odstrafiuju interpunkéné znamienka a iné netextové znacky (Hotho a

kol., 2005).
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So segmentaciou fraz sa Casto stretivame v suvislosti s tokenizaciou. Podstatna cast’
suvislého textu sa segmentuje na elementdrne textové komponenty (Garbade, 2018). Na
lepSie pochopenie segmentacie vyuzijeme priklad od Parali¢a (2010), ktory uvadza, ze
prikladom segmenticie je napriklad veta: Priklad na segmentdciu (textu). Pocas
segmentdcie sa predchddzajuica veta rozdeli na nasledujice elementérne textové jednotky:
[Priklad] [na] [segmentdciu] [(] [textu] [)] [.]

- Sémantickd analyza je jednou z narocnych Casti spracovania prirodzeného jazyka,
ktora este nie je uplne vyriesend (Garbade, 2018). Na zvySenie schopnosti poc¢itacovych
systémov porozumiet’ prirodzenej reci a jazyku je potrebné implementovat’ sémantickt
analyzu a porovnat' extrahovany vyznam so znalostnou bazou (Stas a kol., 2015).
Jednoducho povedané, cielom sémantickej analyzy je urcit’ vyznam vety (Chowdhary,
2020).

Sémantika je aplikdcia pocitacovych algoritmov na pochopenie vyznamu a
interpreticie slov a Struktiry viet (Garbade, 2018). Pristupom sémantickej analyzy je
rozpozndvanie pomenovanych entit, vSeobecne zndme pod skratkou NER, ¢o znamena
Named Entity Recognition. Rozpozndvanie pomenovanych entit je proces rozhodovania,
ktoré¢ Casti textu mozno identifikovat’ a zaradit’ do vopred definovanych skupin (Garbade,
2018).

- Analyza diskurzu

Doteraz sme sa venovali Struktire a vyznamu jednotlivych viet, ale nasim cielom
je pochopit’ cely text a jeho kontext. Na dosiahnutie tohto ciel’a pouzijeme metddu
analyzy diskurzu, ktora sa snazi pochopit vztahy medzi jednotlivymi vetami
(Chowdhary, 2020).

- Pragmatickd analyza

Poslednou fazou spracovania prirodzeného jazyka je pragmatickd analyza.

Pragmatika analyzuje pouZitie danej vety v rdoznych kontextoch, ako aj vplyv na

interpretdciu vety (Liddy, 2001).

1.5 Zlozitost’ jazyka ako problém spracovania prirodzeného jazyka

V spojeni s takym komplikovanym procesom, akym je NLP pocitacom, je
potrebné denne riesit’ niekol’ko otazok a treba sa pokusit’ tento proces zlepsit'.
V stidiach tykajacich sa roznych jazykov sa tvrdi, Ze strojové preklady vykazuji

niektoré opakujuce sa trendy, ktoré naznacujui prekladatel'ské univerzalie, ako je
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napriklad strata lexikalnej hustoty a lexikdlnej variability, priCom iné Stidie ukazuju
pravy opak. Zda sa teda, Ze tieto "univerzilie (strojového) prekladu" nie su aZ také
univerzalne, ale do vel'kej miery zavisia od zanru textu, jazykovej kombinécie a smeru
prekladu, ako aj od d’alSich faktorov, napriklad od konkrétnych architektir prislusnych
systémov strojového prekladu (Brglez, Vintar, 2022).

Druhym problémom naro¢nosti je samotna flektivnost’ slovenského jazyka, ktora
vytvara predpoklad pre mnohondsobne vicsi slovnik, nez je to v pripade jazyka
anglického. Autori Stas a kol. (2015) povazuji komplexné porozumenie vyznamu za
jednu z najnarocnejsich tloh v sucasnosti, ktorej sa budeme blizSie venovat’ v kapitole
vysledkov.

Munkova a kol. (2020) okrem toho upozoriiuju, Ze sloven¢ina ma volnejsi
slovosled ako anglic¢tina, ktord je charakterizovand ako analyticky jazyk.

Autori Khurana a kol. (2022) vidia d’alsi problém prave v kontextovych slovach a
frazy v jazyku, kde rovnakeé slova a frazy m6zu mat’ rézne vyznamy vo vete, ktoré su pre
Cloveka l'ahko zrozumitelné, no moézu byt tazko pochopitelné pre systémy NLP.
Takémuto typu vyziev mozno Celit’ aj pri rieSeni synonym pretoze 'udia pouzivaji mnoho
roznych slov na vyjadrenie tej istej myslienky. Dalej sa v jazyku pouZivaju homonyma,
slova, ktoré sa vyslovuju rovnako, ale majui r6zne definicie, su tieZ problematické pre
systémy spracovania prirodzeného jazyka. Vety pouZzivajice sarkazmus a iréniu mézu
byt’ niekedy I'ud'mi pochopené opacne, a tak navrhovanie modelov na pracu s takymito
vetami je v NLP skuto¢ne narocnou ulohou. Okrem toho vety v jazyku, ktoré majd
akykol'vek typ nejednoznacnosti v zmysle interpreticie viacerymi spOsobmi, su tieZ
oblast’ou, na ktorej treba pracovat a kde mozno dosiahnut’ vacsiu presnost’ (Khurana a
kol., 2022).

Jazyk obsahujici neformdlne frazy, vyrazy, idiémy a kultirne Specificky Zargon
stazuje navrhovanie modelov uréenych na Siroké pouzitie, avSak s mnozstvom tdajov,
na ktorych sa pravidelne trénuje a aktualizuje, sa modely mozu zlepsit', ale je naozaj
naro¢nou ulohou zaoberat’ sa slovami, ktoré¢ maji v roznych geografickych oblastiach
rozny vyznam. V skutocnosti sa takéto typy problémov vyskytuj aj pri praci s réznymi
oblast’ami, napriklad vyznam slov alebo viet mdZze byt’ iny v oblasti vzdelavania, ale maju
iny vyznam v zdravotnictve, prave, obrane atd. Ako uvadzaji autori Khurana a kol.,
(2022) modely pre NLP teda mézu dobre fungovat’ pre jednotlivi doménu, geograficku

oblast’, ale pre Siroké pouzitie je potrebné takéto problémy riesit’.
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Dalsim problémom, podl'a autorky Romanyshynovej, (2019) je, ¢ NLP ma
mnoho aplikacii v podnikani aj pri vyvoji softvéru, ale prekazky v l'udskom jazyku
sposobili, ze text je narocné analyzovat a replikovat’.

Autori Brglez a Vintar (2022) analyzovali vystupy troch strojovych prekladov z
anglictiny do slovin€iny z hl'adiska lexikalnej rozmanitosti v troch rdéznych Zanroch
a zistili, ze prekladové systémy, najmé neurénové, vykazuji vacsiu lexikélnu diverzitu
ako ich l'udské preklady. Napriek tomu kvalitativna metdda ukazuje, Ze tieto kvantitativne
vysledky nie st vZdy spolahlivym nastrojom na postdenie skuto¢nej lexikalnej diverzity
a ze vela lexikélnej "kreativity," najmé zo strany neuréonovych prekladovych systémov,

je Casto nespolahliva, neddsledna a chybna.
1.6 Programovaci jazyk Python

Python sa stal jednym z najpopularnejSich programovacich jazykov na svete, a to z
dobrého dovodu. Vd’aka svojej vSestrannosti a jednoduchému pouzivaniu je vhodnou
vol'bou pre vyvojarov vSetkych trovni. Jednou z oblasti, v ktorej Python skutocne
zaziaril, je NLP (Gupta, 2023).

Python je popularnym programovacim jazykom, ktory sa Siroko pouZiva vo
vyskume, vritane spracovania prirodzeného jazyka a analyzy tdajov. V tomto kontexte
je viacero kniZnic, na ktoré sa vyskumnici ¢asto spoliehaju, a to st napriklad kniznice
Pandas, NLTK, Stanza (Bird a kol., 2009).

Python je vysokouroviiovy programovaci jazyk, ktory v poslednych rokoch ziskava
na popularite vd’aka svojej flexibilite, CitateI'nosti a jednoduchosti pouzivania. V tejto
kapitole si bliZSie priblizime programovaci jazyk Python a jeho vyuzitie v rdznych
oblastiach (Gupta, 2023).

Python je univerzalny programovaci jazyk, ktory sa da pouzit’ v réznych aplikaciach.
Siroké uplatnenie ma vo vedeckych vypoétoch, analyze tidajov, umelej inteligencii a pri
tvorbe webovych stranok. Jednou z hlavnych vyhod jazyka Python je jeho jednoduché
pouzivanie a CitateI'nost, vd’aka comu je oblibeny pre zaciato¢nikov aj skusenych
programatorov (Pedregosa a kol., 2011).

Python sa bezne pouziva vo vedeckych vypoctoch vdaka rozsiahlym knizniciam,
ktoré poskytuju Siroku Skalu nastrojov na analyzu udajov, vizualizaciu a vedecké vypocty.
Medzi oblibené kniznice patria NumPy, SciPy, Pandas a Matplotlib. Tieto kniznice
poskytuji vykonné nastroje na analyzu udajov, strojové ucenie, vizualizaciu udajov a

vedecké vypocty (Bird a kol., 2009).
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Python sa vd’aka svojej jednoduchosti a flexibilite Siroko pouziva aj pri vyvoji
webovych stranok. BeZne sa pouziva na vyvoj webovych aplikdcii, systémov spravy
obsahu a webovych stranok elektronického obchodu (Kozaczko, 2018).

Popularita jazyka Python v oblasti umelej inteligencie je spdsobend jeho
jednoduchostou a flexibilitou. Bezne sa pouziva pri strojovom uceni, spracovani
prirodzeného jazyka a pocitacovom videni. Medzi obl'ibené kniZnice na strojové ucenie
v jazyku Python patria TensorFlow, Keras a Scikit-Learn (Pedregosa a kol., 2011).

Vo vyskume pouzivame programovaci jazyk Python na ziskanie potrebnych dat pre

nas vyskum.

1.6.1 Vyhody jazyka Python

Python ma oproti inym programovacim jazykom niekol’ko vyhod. Jednou z hlavnych
vyhod jazyka Python je jeho jednoduchost’ a 'ahka pouzitel'nost’. Syntax jazyka Python
je jednoduchd a zrozumitelna, ¢o ul'ahcuje jeho ucenie a pouzivanie zaciato¢nikom.
Okrem toho rozsiahle kniznice a vstavané funkcie jazyka Python ulahcuju a urychl'uja
programovanie (Bird a kol., 2009).

Dal$ou vyhodou jazyka Python je jeho ¢itatelnost. Kod jazyka Python je I'ahko
Citateny a zrozumitel'ny, ¢o ulahcuje jeho tdrzbu a Upravy. To je ddlezité najmé pri
vel'kych projektoch, kde na tom istom kode pracuje viacero vyvojarov (Kozaczko, 2018).

Velkou vyhodou jazyka Python je aj jeho flexibilita. Python sa da pouzit’ v r6znych
aplikaciach a da sa l'ahko integrovat’ s inymi programovacimi jazykmi. Okrem toho
objektovo orientované programovacie funkcie jazyka Python ul'ah¢uju pisanie opakovane

pouzitelného kodu (Pedregosa a kol., 2011).

2 NLP METODY NA POROZUMENIE PRIRODZENEHO
JAZYKA

Kvantitativne metédy NLP sme rozdelili do dvoch skupin, ato na lexikdlnu

roznorodost’ a lexikalnu hustotu.
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2.1 Lexikalna roznorodost’

Na globdlnu diverzitu slovnej zdsoby sme pouzili automatické metriky TTR a
MTLD (miera textovej lexikdlnej diverzity), ktord prvykrat navrholi McCarthy a Jarvis
(2010) a neskor ju povazovali za jednu z najlepSich mier lexikédlnej diverzity.

Lexikalna roznorodost’ skima pocet slov pouZzitych v texte alebo v prejave. V
texte s vysokou lexikalnou rozmanitost'ou sa pouziva vécsia rozmanitost’ slov, zatial’ ¢o
v texte s nizkou lexikalnou rozmanitostou sa pouziva menej slov alebo sa Casto opakuju
tie isté slovd (Kurdi, 2016). Lexikdlnu r6znorodost sme pocitali nasledujicimi

metrikami:

TTR

Type Token Ration (TTR) sa meria ako jednoduchy celkovy pomer medzi
vietkymi slovami a unikatnymi slovami. Tento pomer je viak velmi citlivy na dizku
textu, pretoze vel'mi Casté a funkéné slova sa urcite opakuja, preto kratSie texty maja
tendenciu mat’ vy$$i TTR a dlhSie texty maju tendenciu mat’ nizSie TTR.

Podl'a autora Templin (1957), TTR predstavuje pomer poctu réznych slov n k
celkovému poctu slov N. TTR meria pomer jedine¢nych slov k celkovému poctu slov v

texte. Vysoké TTR poukazuje na rozmanitejSiu slovni zasobu.
TTR n 100
= — %
N

N=pocet vsetkych slov; n= pocet unikatnych slov

sTTR

Standardizované TTR (sTTR) bolo navrhnuté na rieenie citlivosti na dizku textu
tak, ze sa vypocita TTR pre kazdé n-ndsobne opakujice sa slovd a tieto pomery sa
spriemeruju pre kone¢ny vysledok.

Metdda sTTR rozdel'uje text na Gseky uréitej dizky (zvy&ajne 100 slov). Zvysné
slova sa vyradia. Vypocita sa TTR pre kazdy cely segment a kone¢na hodnota TTR je
priemerom vSetkych tplnych segmentov. Takyto pristup funguje dostato¢ne dobre pri

textoch, ktoré su vel'mi dlhé (napr. viac ako 1 000 slov) (Freeman, Cameron, 2008).
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GTTR

Hoci sa pocet roznych slov deli velkostou textu, ukdzalo sa, ze TTR je stale
ovplyvnené velkostou textu, pretoze pomer klesa s rasticim N (Hess a kol., 1986;
Richards, 1987; Arnaud, 1992). Na kompenzaciu velkosti textu, a teda na premenu TTR
na konStantu v celom texte, sa vysktsalo niekol’ko matematickych transformacii TTR.
Guiraudovo korigované TTR (GTTR) je jednou z tychto transformécii. Vypocitava
pomer jedine¢nych slov k druhej odmocnine z celkového poctu slov v texte (Guiraud,

1960).

n
GTTR = — % 100
VN

N=pocet vsetkych slov; n= pocet unikatnych slov

CTTR

Carroll (1964) navrhuje dalSiu transformaciu: Carollovo korigované TTR
(CTTR). GTTR a CTTR maju rovnako silnu velkost’ i€inku, ktora je priblizne desat’krat
viacsia ako velkost ufinku TTR. To potvrdzuje teoreticki vyhodu tychto dvoch

transformécii oproti povodnému TTR (Kurdi, 2020).

CTTR = * 100

N * 2

N=pocet vsetkych slov; n= pocet unikatnych slov

Voc-D

Vypocet voc-D je vysledkom série ndahodnych vyberov textu. Tento pristup zac¢ina
svoj vypocet tym, ze sa z textu vyberie 100 ndhodnych vzoriek po 35 tokenov. Pre kazda
z tychto vzoriek sa vypocita TTR a ulozi sa priemerné TTR. Rovnaky postup sa potom
opakuje pre vzorky od 36 do 50 tokenov.

McCarthy a Jarvis (2007) teoreticky dokazuju, ze to, ¢o voc-D v kone¢nom
dosledku predstavuje, je v skutocnosti sucet pravdepodobnosti vyskytu akéhokol'vek
slova z textu vo vzorke s danym poctom tokenov, inymi slovami, voc-D aproximuje
pravdepodobnost’ vyberu konkrétneho typu v nahodnej vzorke s danym poctom tokenov
z cielového textu. Meranie diverzity slovnej zasoby (voc-D) meria diverzitu slovnej
zasoby textu pocitanim poctu jedinecnych kmenov (napr. run, running, run) vo vztahu k
celkovému poctu slov.

Vocd = (log log N )/(log log n)"2
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N=pocet vsetkych slov; n= pocet unikatnych slov

HD-D

Pravdepodobnosti pre vSetky lexikalne typy v texte sa sCitaju a sucet sa pouZzije
ako index lexikdlnej r6znorodosti textu. McCarthy a Jarvis (2007) nazvali tito metriku
HD-D alebo hypergeometrické rozdelenie diverzity. HD-D sa urcuje tak, ze pre kazdy
lexikalny typ v texte sa vypocita pravdepodobnost’ vyskytu ktoréhokol'vek z jeho tokenov
v ndhodnej vzorke 42 slov vybranych z textu (McCarthy, Jarvis, 2010). Vyber 42 tokenov
je v podstate 'ubovol'ny: je to stredny bod rozsahu 35 - 50 tokenov, ktory pouZzili Malvern
a Richards (2012). McCarthy a Jarvis (2007) vSak ukazali, ze akykol'vek pocet tokenov
vo vzorke medzi 35 a 50 je v podstate zamenitelny. Ako uvadzaju McCarthy a Jarvis
(2007), tieto vypocty su sice tazkopadne a mimo ramca tohto vyskumu, ale 'ahko sa
vykonavaju pocitacom a ked’ze si nevyzaduju metddu viacndsobného vyberu vzoriek ani
opakovanie voc-D, st menej narocné na vypocty ako generovanie voc-D.

Miera diverzity hypergeometrického rozdelenia (HD-D): HD-D je d’alSia miera
diverzity slovnej zasoby, ktord zohl'adnuje pravdepodobnost’ ndhodného vyskytu slova.
Vypocitava rozmanitost’ slovnej zasoby textu porovnanim skutoéného poctu jedine¢nych
slov s po¢tom, ktory by sa o¢akaval ndhodne (McCarthy a Jarvis 2007).

HDD = (loglog N —log logn)/(log log N )"2

N=pocet vsetkych slov; n= pocet unikatnych slov

MTLD

Dalsim spdsobom, ako zohladnit lexikalnu rozmanitost, je miera textovej
lexikalnej rozmanitosti (MTLD). Je navrhnuta tak, aby znizila vplyv dizky textu. MTLD
sa vypocita ako priemerna dizka sekvenénych retazcov slov v texte, ktory si zachovava
danud hodnotu TTR (McCarthy, Jarvis 2010).

Podl'a stadie na segmentoch hovorenych textov, ktoré vytvorilo 20 stredne
pokrogilych nerodenych hovoriacich angliétiny, je MTLD menej ovplyvneny dizkou
textu ako TTR a GTTR, ak sa pouziva pri textoch s aspont 100 tokenmi (Koizumi a
In'nami, 2012).

Miera textovej lexikdlnej diverzity (MTLD) meria rozmanitost’ slovnej zasoby
textu meranim bodu, v ktorom sa v texte prestant objavovat’ nové slova. Metrika MTLD,

sa taktieZ snaZi zohladnit a vyhnut vplyvu dizky textu. Vypocet MTLD je postupnd
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analyza textovych &asti v oboch smeroch, ktorej vysledok nam hovori o priemernej dizke
textu, ktora zachovava vopred definovany prah TTR. MTLD bola vypocitana pomocou
kniznice LexicalRichness. Lexikdlnu diverzitu pocitame len pre slovenské preklady,
ked’ze lexikalna diverzita nie je priamo porovnatelna medzi anglictinou a sloven¢inou

vzhl'adom na extrémne skloniovany charakter slovenciny.

Maas index

Z koncepcného hladiska je zalozeny na predpoklade, ze krivku TTR moZno
relativne dobre prisposobit’ logaritmickej krivke (McCarthy, Jarvis 2007).

Maasov index meria Gitatelnost textu na zaklade priemernej dizky viet a
frekvencie slov ( Fergadiotis a kol., 2015).

_loglog (N) —log (n)

Maas log (N)"2

N=pocet vSetkych slov; n= pocet unikatnych slov

Hapax index

Mieru lexikalnej r6znorodosti sme taktiez zistovali pomocou hapaxov. Kedy
predpokladdme, Ze preklad s va¢sim poctom hapaxov bude rozmanitejsi, teda lexikdlne
bohatsi.

Hapax je slovo, ktoré sa v jednom texte alebo sibore tidajov vyskytuje len raz.
Podiel hapaxov odrdza mnoZzstvo roznych slov pouzitych v texte alebo bohatost’ jeho
slovnej zasoby. Cim je Hapax index vysi, tym je jazyk zloZitej$i (Popescu a kol., 2008).

Tymto spdsobom zachytdvame mieru rozmanitosti, ktora je v zhode s I'udskym
prekladom a meriame, do akej miery sa strojové prekladové systémy odchyluja od

navrhovanych (vhodnych) rieSeni.

Simpsonov index

Simpsonov index je index diverzity, ktory sa vo vSeobecnosti pouziva ako
kvantitativna miera, ktord vyjadruje, kol’ko roznych typov/druhov (tak, ako by sa slovo
dostalo do slovnika) sa nachddza v subore udajov/spolo¢nosti. Tato miera vypocitava
pravdepodobnost’, Ze dve entity ndhodne vybraté zo stiboru tdajov, ktoré st predmetom
zaujmu, predstavuji rovnaky typ. Cim vysSia je pravdepodobnost’, tym mensi je podet

roznych prvkov pritomnych v sibore tdajov (Jarvis, 2013).
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Simpsonov index meria koncentraciu slov v texte vypoctom pravdepodobnosti, ze
dve ndhodne vybrané slova budu rovnaké (Simpson, 1949).
D=1-2n(n-1)/N(N —-1))

N=pocet vSetkych slov; n=pocet unikatnych slov

2.2 Lexikalna hustota

Lexikalnu hustotu sme pocitali na zaklade pomeru kontextovych slov voci
vSetkym slovam. Text s vysokou lexikdlnou hustotou ma vyssi podiel obsahovych slov,
zatial' ¢o text s nizkou lexikalnou hustotou ma vyssi podiel funkénych slov. Meranie
lexikalnej hustoty moze poskytnut’ informacie o zloZitosti a CitateInosti textu alebo reci.

Lexikalna hustota, lexikalna rozmanitost’ alebo lexikalne bohatstvo (Daller, van
Hout, Treffers-Daller, 2003) st terminy, ktoré sa vzt'ahuji na Statistické miery, ktoré
meraju lexikalne bohatstvo textov a mozu sa pouzit’ aj na hodnotenie celkového pokroku
Studentov. Lexikalna bohatost’ textu zodpovedd tomu, kolko rdznych slov sa v texte
pouziva, zatial’ ¢o lexikdlna hustota poskytuje mieru podielu lexikalnych poloziek (t. j.
podstatnych mien, slovies, pridavnych mien a niektorych prisloviek) (Johansson, 2008).
Obe miery sme pouzili pri pocitaCovych analyzach korpusovych tudajov. Spravidla texty
s nizSou hustotou st I'ahSie zrozumitel'né a hovorené texty maju nizSiu troven lexikalnej
hustoty ako pisané texty (Halliday, 1985). Ako vSak tvrdi Johansson (2008), text mdze
mat’ vysoku lexikalnu diverzitu (t. j. obsahovat’ vel'a réznych slovnych druhov), ale nizku
lexikalnu hustotu (t. j. obsahovat skor vel'a zdmen a pomocnych slovies nez podstatnych
mien a lexikdlnych slovies) alebo naopak.

Vzhl'adom k vysSie uvedenému je v sivislosti so spracovanim prirodzeného jazyka
potrebné venovat pozornost vyzvam, ktoré sdanou problematikou suvisia.

V nasledujucej kapitole ozrejmime ciel’ nasej prace.
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3 CIEL PRACE A POSTUP DOSAHOVANIA CIELOV

Cielom naSej prace je pomocou NLP metdéd porovnat kvalitu strojového a
humdanneho prekladu vzhl'adom na lexikélnu r6znorodost’ a hustotu, hlbsie porozumenie,
predstavenie a analyza problematiky v oblasti spracovania prirodzeného jazyka. Pre
hlbsie porozumenie prirodzeného jazyka sme upriamili nasu pozornost’ na metddy, ktoré
skimayji réznorodost’ a hustotu prirodzeného jazyka.

Na zédklade vySSie uvedenych teoretickych a empirickych zisteni, tykajicich sa
porovnania strojového a 'udského prekladu formulujeme nasledujice hypotézy:

H]I: Predpokladdame, Ze strojovy preklad md niZsiu lexikalnu rozmanitost ako ludsky
preklad.

H2: Predpokladdme, Ze lexikdlna hustota je niZSia v strojovych prekladoch v
porovnani s ludskymi prekladmi.

H3:Predpokladdme, Ze strojovy preklad je menej lexikdlne zloZitejsi ako humdnny
preklad na zdklade absoliitnych pocetnosti slovnych druhov a dizky viet.

H4: Predpokladdme, Ze strojovy preklad md niZsi pomer rozsirenia objemu textu ako

ludsky preklad.

Pocas naSho vyskumu sme sa stretli s mnohymi problémami, ktoré boli va¢Sinou
zapric¢inené nekompatibilitou kniZnic jazyka Python so slovenskym jazykom. Pri pouZiti
rovnakych metrik r6znymi kniznicami, sa vysledky cCasto lisili, co sme povazovali prave
za nekompatibilnost’, alebo nedokonalt znalost’ slovenského jazyka. V mnohych

pripadoch sme sa taktieZ stretdvali s nezmyselnymi vysledkami.
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4 METODIKA VYSKUMU

V tejto kapitole sa budeme venovat vyskumnym metédam, ktoré st zédkladnym
nastrojom pri skiimani a objavovani novych poznatkov v réznych oblastiach.

Zameriavame sa na analyzu prekladov anglickych textov pomocou rdéznych technik
spracovania prirodzeného jazyka. Udaje pouZité v tejto §tddii s zbierkou anglickych
textov prelozenych do slovenciny. Na zaklade vacSiny predchadzajucich stadii (Castilho,
a kol., 2017; Vanmassenhove a kol., 2021; Toral, 2019) predpokladdme, Ze strojové
preklady vykazuja nizsiu lexikalnu diverzitu ako I'udské preklady.

V tejto Studii sa zameriavame na preklady z angli¢tiny do slovenciny a rozhodli sme
sa konkrétne preskimat’ lexikalnu rozmanitost’ v I'udskych prekladoch v porovnani so
strojovym prekladom. NizSia lexikalna diverzita v MT by naznaCovala menej pestry a
"kreativny" vystup s mensSim siborom prekladovych ekvivalentov, neZ aky navrhuje
I'udsky prekladatel’.

Na analyzu prekladov sme pouZili niekol’ko technik vratane tagovania, stemmovania
a analyzy kontextovych pomerov. Na vykonanie tychto analyz sme pouZivali
programovaci jazyk Python a rb6zne kniZnice vratane kniznic Pandas, NLTK,
LexicalRichness a Stanza.

Po dokonceni analyz sme vysledky interpretovali a vyvodili zdvery o prekladoch.
Budeme tiez diskutovat’ o silnych strankach a obmedzeniach pouZzitych metéd a

predlozime odporacania pre buduci vyskum.
4.1 KniZnice pouzité pre nas vyskum

Obsahom kapitoly je pribliZzenie kniZnic, ktoré patria medzi najpouzivanejsie pri
NLP v programovacom jazyku Python a ktoré v nasej praci pouzZivame.

4.1.1 Pandas

Pandas je vykonnd kniZnica na analyzu udajov, ktord poskytuje jednoduchy a
efektivny sposob manipulacie a analyzy velkych a zlozitych suborov udajov. Pontka
rozne datové Struktiry a funkcie na Cistenie, pretvaranie, spajanie a vizualizaciu udajov,
vd’aka comu je to kniznica, ktord je urcena pre vyskumnikov pracujucich s tabul’kovymi

udajmi (McKinney, 2022).
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4.1.2 NLTK (Natural Language Toolkit)

NLTK kniZnica patri medzi najzndmejSie a najpouzivanejSie kniZnice v oblasti
NLP. Podl'a autora McFarlanda (2022) patri kniznica NLTK za najlepsSiu kniznicu jazyka
Python pre NLP. NLTK je zdkladnd kniZnica, ktord podporuje tlohy ako klasifikécia,
tokenizacia, stemming, parsovanie a s€émantické upravy. Je to jedna z najpopularnejSich
dostupnych kniznic NLP a vyskumnici, Studenti a vyvojari ju pouzivaji uz viac ako desat’
rokov. Obsahuje aj nastroje ako napriklad Brownov korpus a Penn Treebank, ktoré mozno
pouzit’ na trénovanie a testovanie modelov NLP.

Podl'a autora Chowdhary (2020), NLTK je subor modulov a programov na baze
jazyka Python na symbolické a Statistické NLP anglictiny. NLTK je néastroj na NLP, ktory
je vhodny pre expertov aj zaCiatocnikov.

Jednou z hlavnych vyhod NLTK je jeho pouzivatel'sky privetivé rozhranie. Lahko
sa pouziva a na internete je k dispozicii mnozstvo dokumentacie a navodov. Vd’aka tomu
je skvelou vol'bou pre zaciato¢nikov, ktori s NLP eSte len zacinaju. NLTK je tieZ vel'mi
dobre prisposobitel'ny, priCom pre kazdy z jeho nastrojov je k dispozicii vel'a moznosti
konfiguracie. To umoznuje vyvojarom doladit’ vykon svojich modelov NLP a vytvarat
presnejSie a efektivnejSie rieSenia (Chowdhary, 2020).

Celkovo je NLTK vykonna a vSestrannd kniznica, ktort mozno pouzit’ na Siroka
Skalu uloh NLP. Vdaka svojej oblibenosti, jednoduchosti pouzivania a flexibilite je
skvelou vol'bou pre kazdého, kto chce pracovat’ so spracovanim prirodzeného jazyka v
jazyku Python. NLTK je vykonnd kniZnica v jazyku Python, ktord poskytuje rozne
nastroje a prostriedky pre NLP. NLTK sa pouzZiva v roznych aplikdciach, ako je

klasifikécia textu, analyza sentimentu a strojovy preklad (Bird a kol., 2009).

4.1.3 Khniznica Stanza

Stanza je open-source kniznica jazyka Python, ktord vyvinula Stanford Natural
Language Processing Group. Je navrhnuta tak, aby vyvojarom ul'ah¢ila vykonavanie
Sirokej Skdly uloh NLP, od zdkladnej tokenizidcie az po komplexné rozpozndvanie
pomenovanych entit. V rdmci kapitoly pribliZzujeme kniZnicu Stanza a niektoré zo
sposobov, ako ju mozno pouzit’ na zlepSenie projektov NLP.

Stanza je d’alSia populdrna kniznica pre NLP, ktord pontka Siroku skalu funkcii a
vlastnosti na spracovanie textu v réznych jazykoch. Podporuje niekol'ko uloh vratane

tokenizacie, oznaCovania cCasti reCi, rozpoznavania pomenovanych entit, rozboru
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zavislosti a analyzy sentimentu. Jednou z jeho jedine¢nych vlastnosti je podpora
neurénovych modelov, ktord umoziiuje presnejsie a efektivnejSie spracovanie textu (Qi a

kol., 2020).

4.1.4 LexicalRichness

V tejto kapitole predstavime kniZnicu LexicalRichness a pribliZime niektoré jej
kI'icové vlastnosti a funkcie.

Dal$ou z kniZnic pouZitych pre nas vyskum je kniZnica LexicalRichness, ktor4 je
urend na pomoc vyvojarom pri analyze lexikalnej rozmanitosti textovych udajov.
KniZnica je uzitocnéd najmé na analyzu zloZitosti a rozmanitosti slovnej zdsoby v texte,
¢o moze byt dolezité v oblastiach, ako je lingvistika, vzdeldvanie a literatira.

LexicalRichness sa vztahuje na rozsah a rozmanitost slovnej zasoby, ktor
hovoriaci/spisovatel' pouziva v texte (McCarthy, Jarvis 2007). Lexikalna bohatost’ sa
pouziva zamenitelne s lexikdlnou rozmanitostou, lexikélnou variabilitou, lexikalnou
hustotou a bohatost’ou slovnej zasoby a meria sa pomocou rdznych indexov. Vyuziva sa,
okrem iného, na meranie kvality pisania a znalosti slovnej zasoby (Siskovd, 2012).

Kniznica LexicalRichness je kniZnica jazyka Python, ktord poskytuje cely rad
funkcii na analyzu lexikdlneho bohatstva textovych ddajov. Vyvinuli ju Tim Fawcett a
Piotr Pezik a je k dispozicii na bezplatné stiahnutie na indexe balikov jazyka Python.

Kniznica poskytuje mnozstvo uzitocnych funkcii vratane merania lexikalnej
diverzity, bohatosti slovnej zasoby a distribucie frekvencie slov. Je navrhnuta tak, aby sa
lahko pouzivala a bola flexibilna, ¢o umoziuje pouzivatelom prisposobit’ si analyzy
svojim Specifickym potrebam (Shen, 2021).

Skor ako za¢neme kniznicu LexicalRichness pouzivat, musime ju nainstalovat’ do
nasho systému. Nast’astie ide o jednoduchy proces, ktory mozno vykonat’ pomocou pip,
inStalatora balikov pre Python. Ak chceme nainsStalovat’ kniznicu LexicalRichness,
otvorime prikazovy riadok alebo terminalové okno a zadame nasledujuci prikaz:

., pip install lexicalrichness* tym sa do nasho systému stiahne a nainStaluje najnovsia
verzia kniZnice.

Po nainsStalovani kniZnice ju mozZeme zacat’ pouzivat’ na analyzu nasSich textovych
udajov. Prvym krokom je import kniZnice do naSho skriptu Python, napriklad takto:
from lexicalrichness import LexicalRichness,“ ¢o ndm umozni pristup k funkciam a

triedam, ktoré kniZnica poskytuje.
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Dalej musime vytvorit’ in§tanciu triedy LexicalRichness, ktori budeme pouzivat’

na analyzu néasho textu. M6Zeme to urobit’ zavolanim konstruktora triedy:
,,lex = LexicalRichness(text)“

kde ,,text* je retazcova premenna obsahujuca text, ktory chceme analyzovat’. Po
vytvoreni nasho objektu, ,lex* mdzeme zacat’ pouzivat’ jeho funkcie na analyzu nasich
textovych tidajov. Mézeme napriklad pouzit’ funkciu ,,TTR* na vypocet pomeru typov a
znakov nésho textu:

, print("Type-token ratio:", lex.ttr)“

VypiSe sa pomer type-token nasho textu, ktory je mierou rozmanitosti slovnej
zasoby v texte.

Na vypocet miery lexikalnej rozmanitosti nasho textu moézeme pouzit’ aj funkciu
»MTLD*:

,print("MTLD:", lex.mtld())*

VypiSeme skére MTLD nédsho textu, ktoré je mierou celkovej lexikélnej
rozmanitosti textu.

KniZnica LexicalRichness je vykonny ndstroj na analyzu lexikdlnej bohatosti
textovych udajov v jazyku Python. Poskytuje cely rad funkcii a mier, ktoré mozno pouzit
na analyzu zloZitosti a rozmanitosti slovnej zdsoby v texte. Pomocou kniZnice m6Zu
vyvojari ziskat’ prehl’ad o lingvistickych vlastnostiach svojich textovych tidajov a vyuzit’
tieto poznatky na zlep$enie svojich modelov. Ci uZ pracujeme v oblasti lingvistiky,
vzdeldvania alebo literatary, kniznica LexicalRichness je cennym zdrojom informécii na
analyzu textovych udajov v jazyku Python (Shen, 2021).

Celkovo uvedené kniznice poskytuji vyskumnikom zdkladné ndstroje na préacu s
velkymi sibormi udajov a textovymi datami a ich analyzu, vdaka ¢omu st cennym

prinosom v oblasti datovej vedy a vyskumu NLP.

4.2 Opis dat/datového setu

Opisu dat predchadzal vyber textu v anglictine s existujicim l'udskym prekladom
v slovencine. Aby sme mohli uskutocnit pomerne spolahlivu kvantitativnu Stadiu
lexikdlnej diverzity, vyberali sme rozne zZanre a dlhSie texty.

N4&s vyskum sme vykondvali na datasete, ktory obsahoval zdrojovy text, dva r6zne

preklady a ID dokumentu z ktorého bol zdrojovy text ziskany. Dataset sme si upravili tak,
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ze sme don pridali pomocnu premennd, ktora reprezentovala, ¢i dany preklad je 'udsky,
alebo strojovy. Takto upraveny dataset sme v Pythone nacitali pomocou kniZnice Pandas.

Nasou tlohou bolo v ramci vyskumu vyuzit’ uz spominané metddy spracovania
prirodzeného jazyka a nésledne ich pouzit’ pri spracovani prekladov. Vety sme zdruzili

do textov a metriky sme vyratavali na textoch.

Tabulka 1 Kompozicia ddt

Pocetnosti HT MT
Abstraktné podst. m 772 757
Konkrétne podst. m 156497 153824
Podstatné mena 157269 154581
Pridavné mena 25358 24230
Slovesa 20177 20577
Prislovky 1626 1605
Slova 256092 253894
Znaky 15555624 1527805
Slovesa v pritomnom ¢ase 12052 12214
Slovesa v minulom ¢ase 15778 14713
Slovesa v budiicom ¢ase 25 31
Jednoduché vety 103 91
Zlozené vety 16431 14644
Vety 16534 14735

Korpusova Statistika (Tabulka 1) zobrazuje pocetnosti réznych textovych
vlastnosti (slovnych druhov ai,), ktoré sme v nasej praci analyzovali a ur¢ovali rozdiely

medzi 'udskym a strojovym prekladom.
4.2 Predspracovanie dat

Pracovali sme s ddtovym setom, ktory uZ bol zarovnany na vety, tym padom nam
niektoré kroky predspracovania textu odpadli. Pomocou kniZnice Pandas sme nas dataset
nacitali do prostredia Python a ndsledne sme upravovali Struktdru textu do tvaru, kedy
jeden segment obsahoval text. Dal§im krokom bolo pridanie pomocnej premenne;
s nazvom ,, MT _T, “ ktoréa rozdel'uje preklady do dvoch skupin a to, ¢i ide o 'udsky, alebo
strojovy preklad.
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Translations

DOC_ID MT_T

0.0 Seamus Heaney sa narodil v katolickej viastene.

10 1.0 Seamus Heaney sa narodil v katolickej nacional. .

0.0 NASLEDUJUCI def som cestoval viakom pozdiz ved. .

20 1.0 Madruhy def som CESTOVAL viakom po vedrajée) ..

3.0 0.0 Poias mnokhych expedicii zaciatkom 19. storodia. .

84.0 1.0 Preco vase internetové navyky nie su take gist. .

0.0 Predstavme si planétu Zem bez virusov.Mavneme .

200 1.0 Predstavme si planétu Zem bez virusov.Mavneme .
870 0.0 MemdZeme pine pochopit suctasné nepokoje aleho ..

1.0 MemdZeme Uplne pochopit suéasné prevraty alebo. .

Obrdzok 4 Struktira ddt
4.3 Pouzité automatické metriky

V tejto podkapitole si predstavime vyuzité metriky, ktoré sme pouZzili na
spracovanie oboch prekladov, ktoré sme rozdelili do troch rozli¢nych kategorii a to na:

lexikalnu réznorodost’, lexikalnu hustotu a pocetnosti.

4.3.1 Lexikalna roznorodost’

Vypocitali sme lexikélnu rozmanitost’ pre kazdy preklad, aby sme potvrdili alebo
vyvrétili naSe predpoklady, a to, Ze lexikélna diverzita je nizSia v strojovych prekladoch
v porovnani s l'udskymi prekladmi. Lexikalnu diverzitu alebo rozmanitost mozno
vypocitat’ rtoznymi metddami, napriklad voc-D, HD-D, MTLD, TTR, Maas a inymi.

Ako prvé sme pocitali metriku TTR, pomocou kniznice NLTK sme nacitali
tokenizér, ktory sme nésledne pouzili na vypocitanie poctu vSetkych a unikatnych slov
v prekladoch pomocou ktorych sme nésledne pocitali TTR. Podobne sme pocitali aj
metriky STTR, GTTR, CTTR, ktoré st transformécie metriky TTR. Pri tychto metrikach
sa taktiez pouziva pocet vSetkych aunikdtnych slov v prekladoch. Pomocou poctu
vSetkych slov a unikatnych slov sme taktiez pocitali Simpsonov index.

Nésledne sme si do niSho prostredia Python nainStalovali kniZnicu
LexicalRichness, pomocou ktorej sme pocitali nasledujuce metriky lexikalne
roznorodosti: voc-D, HD-D, MTLD, Maas index a Hapax index.

Do premennej lex sme importovali kniZnicu s nasSim textom a pouZitim r6znych
metdd ktorymi kniZnica uz disponuje ako napriklad ,.lex.vocd()*, , lex.hdd()* a d’alSie,

sme nasledne mohli vypocitat’ spominané metriky lexikalnej roznorodosti.
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4.3.2 Lexikalna hustota

Vyssia lexikalna hustota moze naznacovat’ zlozitejs$i a naro€nejsi text, pretoze
obsahové slova nesu vacsi vyznam a vyzaduju si vacsi stupeil spracovania.

Na druhej strane nizSia lexikdlna hustota moéze naznacovat jednoduchsi a
pristupnejsi text, ked’ze funk&né slova poskytuji rémec na pochopenie obsahu. Lexikalnu
hustotu sme pocitali na zaklade tychto pomerov:

- pomer podstatnych mien ku vSetkym slovam,
- pomer pridavnych mien ku vSetkym slovam,
- pomer prisloviek ku vSetkym slovam,

- pomer slovies ku vSetkym slovam,

- pomer kontextovych slov ku vSetkym slovam.

Celkovo je lexikalna hustota jednym z viacerych faktorov, ktoré prispievaju ku
komplexnosti a Citatelnosti textu alebo prejavu a mdze byt uzitoCnym nastrojom na
analyzu a zlepSenie pisanej a hovorenej komunikdacie (Laufer, Nation, 1995).

Pomery podstatnych mien, pridavnych mien, prisloviek a slovies sme najprv
pocitali v Pythone pomocou kniZnice Stanza pre slovensky jazyk. Po vizualizécii
vysledkov sme spozorovali pripady, kedy nastala situdcia, Ze kniznica Stanza nebola
schopna detegovat’ ziadne podstatné mena, pridavné mend a ani prislovky v urcitych
pripadoch, kedy sme si boli isti, Ze sa v konkrétnom pripade nachddzaju. Preto sme sa pre
nas vyskum rozhodli pouzit’ kniznicu NLTK za pomoci ktorej sa ndm podarilo vypocitat

pomery podstatnych a pridavnych mien, slovies a prisloviek.

4.3.3 Pocetnosti

S cielom zvysit' vizualizdciu vyskumu sme realizovali zistovanie viacerych
pocetnosti v 'udskom a strojovom preklade, na zaklade ktorych sme dva rozlicné
preklady zanalyzovali. Zamerali sme sa na zistovanie nasledujucich pocetnosti:

- pocet podstatnych mien v prekladoch,
- pocet pridavnych mien v prekladoch,
- pocet prisloviek v prekladoch,

- pocet slovies v prekladoch,

- pocet vSetkych slov v prekladoch,

- pocet vSetkych znakov,

- pocet slovies v pritomnou, budicom a minulom ¢ase v prekladoch,
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- pocet jednoduchych a zloZenych viet v prekladoch.
Po predchadzajicich skuisenostiach s nespravnymi vysledkami kniZnice Stanza,
sme sa rozhodli znovu pouzit’ kniznicu NLTK na zistenie vyssie uvedenych pocetnosti.
Na zaklade zistovania uvedenych pocetnosti sme urcili rozdiely medzi l'udskym
a strojovym prekladom. Vysledkom tychto analyz sa budeme venovat v nasledujice;j

kapitole.

4.3.4 Miera rozsirenia (expanding ratio)

Rozsirujici pomer je metrika pouZivana v spracovani prirodzeného jazyka a
pocitacovej lingvistike na meranie stupia rozSirenia alebo zizenia medzi zdrojovym
textom a jeho prekladom. Vypoéita sa porovnanim dizky cielového textu (t. j.
prelozeného textu) s dizkou zdrojového textu a vyjadrenim rozdielu v percentach dizky
zdrojového textu.

Vzorec na vypocet rozsirujuceho pomeru (ER) je:

Dizka ciela — Dizka zdroja
* 100

ER = -
( DlZzka zdroja

Kladny roz$irujuci pomer znamena, ze cielovy text je dlh$i ako zdrojovy text,
zatial’ Co zédporny rozSirujici pomer znamena, ze cielovy text je kratsi ako zdrojovy text.
Rozsirujici pomer je jednou z mnohych metrik pouZivanych na hodnotenie kvality
strojovych prekladov a moze byt uzitocny pri identifikacii oblasti, v ktorych sa v preklade
mohli pridat’ alebo vynechat’ informacie v porovnani s poévodnym textom. Na urcenie
celkovej kvality prekladu by sa vSak mala pouzivat’ v spojeni s inymi metrikami a
I'udskym hodnotenim.

Mieru rozsirenia sme vypocitali vysSie uvedenym vzorcom po tom, ako sme zistili

pocet slov v prekladanom texte a prekladoch.
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5 VYSLEDKY

Obsahom nasledujucej kapitoly su vysledky, ku ktorym sme dospeli v rdmci naSho

vyskumu.
5.1 Vysledky rieSenia

Na vykonanie analyzy sme pouzili Statisticky softvér Statistica, ktory ndm
vygeneroval krabicové grafy na zaklade ktorych sme schopni interpretovat’ ziskané data.
Variabilitu vysledkov sme overovali F-testom, kde porovnidvame rozdiely
v smerodajnych odchylkach a pomocou tohto testu sme schopni zistit’, i je Statisticky
vyznamny rozdiel vo variabilite prekladov. Nasledne sme pouzili dva t-testy, jeden sme
pouzili v pripade, ked’ variabilita humanneho aj strojového prekladu je priblizne rovnaka
a druhy t-test sa pouziva, ked’ je variabilita prekladov rozdielna. Pomocou danych t-testov
sme schopni urcit, ¢i su rozdiely vo vysledkoch metrik Statisticky vyznamné.

V kapitole cielov sme si stanovili hypotézy, ktoré sme ndsledne overovali, a to:

HI: Predpokladame, Ze strojovy preklad ma nizsiu lexikalnu rozmanitost ako
ludsky preklad.

Pouzitym vysSie uvedenych metrik TTR, sTTR, GTTR, CTTR, voc-D, HD-D,
MTLD, Maas index, hapax index a Simpsonov index sme dosiahli vysledky zobrazené
v Tabul’ke 2, ktoré predchadzali vypoctu Statistickych vyznamnosti.

Na overenie prvej hypotézy, Ze lexikdlna diverzita je v strojovych prekladoch
niz$ia v porovnani s I'udskymi prekladmi, sme pouzili niekol’ko metrik na meranie

lexikalnej diverzity v oboch typoch prekladov.

Tabulka 2 Lexikadlna roznorodost pre dokument s ID 1

MT_T | TTR | STTR | GITR | CTTR | voc-D |HD-D| MTLD | Maas | Hapax | Simpsono

v index
0 40,705 | 31,875 | 3187451 | 2253,868 | 252,505 | 0,928 | 293,877 | 001184 | 1937 | 0,99007
1 40,593 | 29,625 | 2962.478 | 2094,788 | 191,835 | 0,909 | 168,496 | 0,01199 | 1703 | 0,98563

Na vsetkych grafoch vidime vypocitany bodovy odhad priemeru, intervalovy
odhad priemeru, taktieZ znamy ako 95% interval spol'ahlivosti pre priemer, smerodajnu
chybu odhadu priemeru pre vSetky metriky pre oba preklady. Zo smerodajnej chyby
odhadu priemeru asmerodajnej odchylky vyplyva variabilita, ¢i st hodnoty

homogénnejSie alebo heterogénnejsie.
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Priemernd bodova hodnota TTR pre I'udsky preklad je vyssia ako pre strojovy
preklad (Graf 1), ale rozdiel medzi tymito dvoma vysledkami nie je natol’ko velky, aby
sme mohli predpokladat’, ze je pritomny Statisticky vyznamny rozdiel. Na druhej strane,
oba preklady maji pomerne vysoké priemerné hodnoty TTR (nad 47), ¢o poukazuje na
pomerne vysoky stupeini lexikalnej diverzity. To by mohlo naznacovat’, Ze oba preklady
su kvalitné a efektivne vyjadruji vyznam vychodiskového textu. Variabilita je v tomto

pripade podobna.
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Graf 1 TTR ludského a strojového prekladu

Na Grafe 2, ktory znazornuje vysledky metriky sTTR, ktora nie je ovplyvnena
diZkou textu do takej miery ako metrika TTR, vidime podobny vysledok ako pri metrike
TTR, kedy priemer hodnot metriky sTTR je vyssi pre 'udsky preklad, ale tento rozdiel
nie je dostatocne velky, aby sme mohli predpokladat, Ze sa tu nachadza Statisticky
vyznamny rozdiel. Pre Grafy 3 a 4, ktoré znazornuju vysledky metrik GTTR a CTTR,
mozeme konStatovat’ rovnaké vysledky, ked’Zze sa jednd o transformécie povodnej
metriky TTR, ktoré tieZ nie sii natol’ko ovplyvnené dizkou textu. Variabilita je tieZ

v tychto pripadoch vel'mi podobna.
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Graf 3 GTTR ludského a strojového prekladu
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Graf 4 CTTR ludského a strojového prekladu
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F-test nepotvrdil pritomnost’ Statisticky vyznamnych rozdielov vo variabilite pre
Grafy 1,2,3,4 (vid prilohu AI) kedy hodnota p bola priblizne 0,5.
T-testy pre tieto metriky nepotvrdili Statisticky vyznamny rozdiel vo vysledkoch,

p hodnota dosahovala hodnotu priblizne 0,38 (vid’ prilohu A2).

Na Grafoch 5,6 a7, ktoré zobrazuju vysledky metrik voc-D, HD-D a MTLD,
mozeme pozorovat, Zze priemerny bod vysledkov pre I'udsky preklad je stile vyssi ako
pre strojovy preklad a priemerny bod vysledkov I'udského prekladu uz nezasahuje do
intervalového odhadu priemerov pre strojovy preklad. Na zdklade vysSie uvedeného

moézeme predpokladat’, Ze uvedeny rozdiel je Statisticky vyznamny.
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Graf 5 voc-D ludského a strojového prekladu
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Graf 6 HD-D ludského a strojového prekladu
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Graf 7 MTLD ludského a strojového prekladu
Vysledky testov pre metriky voc-D, HD-D a MTLD nepotvrdili pritomnost’
Statisticky vyznamnych rozdielov vo variabilite a vysledkoch, ale hodnoty p pre t-test sa
pribliZzuji k hodnote 0,05, ¢o by mohlo naznacovat’, Ze pri pouziti vi¢Siecho mnozstva dat
by sa pravdepodobne potvrdila pritomnost Statisticky vyznamného rozdielu vo
vysledkoch, o by potvrdzovalo nasu hypotézu, Ze strojovy preklad ma nizSiu lexikdlnu

rozmanitost’ ako 'udsky preklad.

Vysledky Grafu 8 ukazujd, Ze priemernd hodnota Maas indexu je pre l'udsky
preklad mierne nizsia ako pre strojovy preklad, rozdiel je vSak v rdmci Standardnej chyby
merania, takZe nie je jasné, ¢i je Statisticky vyznamny alebo je spdsobeny len ndhodnymi

odchylkami.
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Na Grafe 9 mozZzeme pozorovat’ podobny trend ako v pripade Grafov 1, 2, 3 a4
kedy bodovy priemer pre l'udsky preklad je vyssi ako bodovy priemer strojového

prekladu, ale predpokladdme, Ze tento rozdiel nie je Statisticky vyznamny.
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Graf 9 Hapax index
Testy nepotvrdili Statisticky vyznamny rozdiel pre metriky Maasov index a hapax

index (vid’ prilohu A7 a A2) .

Z Grafu 10 mdézeme vidiet’, Ze rozdiel medzi priemernymi hodnotami I'udského
prekladu je doteraz najvacsi spomedzi vsetkych ostatnych metrik. Na zaklade toho
moézeme predpokladat’, ze rozdiel bude Statisticky vyznamny. Tento predpoklad sme
overili testom, ktory uvddzame nizSie. Variabilita je vac¢Sia pre strojovy preklad co
naznacuje, ze hodnoty pre strojovy preklad v tomto pripade su heterogénnejSie ako

hodnoty I'udského prekladu.
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Graf 10 Simpsonov index ludského a strojového prekladu
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F-test nepotvrdil rozdiely vo variabilite metriky Simpsonov index, ale t-test
potvrdil pritomnost’ Statisticky vyznamného rozdielu pre tuto metriku, ¢o potvrdzuje nasu
hypotézu, ze strojovy preklad ma nizsiu lexikalnu rozmanitost’ ako l'udsky preklad.

Zaverom mozno konStatovat, Ze nase zistenia potvrdzujui hypotézu HI, Ze
lexikdlna roznorodost je v strojovych prekladoch nizsia v porovnani s ludskymi

prekladmi, iba ciastocne a to pre metriku Simpsonov index.

H2: Predpokladdame, Ze lexikdlna hustota je niZSia v strojovych prekladoch v

porovnani s ludskymi prekladmi.

Na overenie hypotézy H2, Ze lexikdlna hustota je v strojovych prekladoch nizZsia
v porovnani s I'udskymi prekladmi, sme pouzili pomer kontextovych slov (podstatné
meno, sloveso, pridavné meno a prislovka) ku vSetkym slovam.

Tabulka 3 vysledky lexikdlnej hustoty pre dokument s ID 1

MT_T NOUN/all | VERB/all | ADJ/all | ADV/all contextual_ratio
0 0,6037 0,0789 0,115134 |0,005382 0,694553164
1 0,5789 0,0914 0,096132 | 0,004318 0,669921142

Uvedené metriky sliZia na meranie podielu slov v texte, ktoré nesud kontextovy
vyznam, ¢o mdze poskytnut’ informacie o celkovej hustote textu. Na analyzu lexikéalne;j
hustoty kazdého stiboru prekladov sme pre kazdy text v nasej vzorke vypocitali pomer
kontextovych slov ku vSetkym slovdm. Potom sme porovnali priemerny pomer pre
strojové preklady a l'udské preklady a vykonali sme Statistickii analyzu na overenie
vyznamnych rozdielov medzi oboma skupinami.

Ako prvy sme vypocitali bodovy odhad priemeru a intervalovy odhad priemeru
pre kazdu z danych metrik lexikalnej hustoty prekladov, aby sme ziskali grafy, na zaklade
ktorych sme schopni interpretovat’ vysledky nasho vyskumu. Nésledne sme pouZili F-
test, ktory ndm hovori o variabilite vysledkov (vid prilohu B1).

Nésledne sme pouZili t-testy pre urcenie Statistickych rozdielov metrik lexikalnej

hustoty.

Vysledky indikuji (Grafu 11) Ze pomer pouZitych podstatnych mien k vSetkym

slovam je vyssi v 'udskom preklade ako pomer podstatnych mien ku vSetkym slovam v
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strojovom preklade, ale nepredpokladame Statisticky vyznamné rozdiely vo variabilite

a vysledkoch.
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Graf 11 Pomer podstatnych mien ku vsetkym slovam

Z Grafu ¢islo 12 vyplyva, Ze v strojovom preklade bolo pouzitych viac slovies

ako v ludskom preklade, ale nepredpokladdme, ze tento rozdiel bude Statisticky

vyznamny.
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Graf 12 Pomer slovies ku vsetkym slovdm
Testy potvrdili nas predpoklad a pomer medzi po¢tom slovies a vSetkych slov nie

je Statisticky vyznamny pre I'udsky a strojovy preklad s hodnotou p=0,5777.
Graf cislo 13 zobrazuje vysledky pomeru pridavnych mien pre oba preklady.

Predpokladame, Ze v tomto pripade moze byt pritomny Statisticky vyznamny rozdiel pre

I'udsky a strojovy preklad v prospech I'udského prekladu.
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Graf 13 Pomer pridavnych mien ku vsetkym slovdam
Vysledky F-testu nenaznacuju rozdiely vo variabilite (vid’ prilohu B7). T-testom
sme potvrdili pritomnost’ Statisticky vyznamného rozdielu pre danu metriku lexikélne;j
hustoty medzi l'udskym a strojovym prekladom, kedy hodnota p bola 0,036 (vid’ prilohu
B2).

Z Grafu 14 vyplyva, Ze pomer poctu pouzitych prisloviek je veI'mi podobny pre
oba preklady, variabilita je heterogénnejsia pre strojovy preklad, ale nepredpokladdme

Ziadne vyznamné rozdiely pre metriku pomerov pridavnych mien ku vSetkym slovam.
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Graf 14 Pomer prisloviek ku vsetkym slovdm

Na zdklade F-testov at-testov pomer prisloviek ku vSetkym slovdm, ktoré
znazornuje Graf 14 mézeme konsStatovat’, Ze vyznamné rozdiely pre metriku pomeru
prisloviek ku vSetkym slov nie st pritomné. P hodnota pre F-test bola 0,272 (vid’ prilohu
B1) a pre t-test bola 0,859 (vid’ prilohu B2). Podobné vysledky naznacuje aj Grafu 15.
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Graf 15 Pomer kontextovych slov ku vsetkym slovdm

Na porovnanie bodovych priemerov pre oba typy prekladov sme pouzili t-test pre
nezdvislé vzorky a F-test s hladinou vyznamnosti p < 0,05. F-test nepreukazal Statisticky
vyznamny rozdiel ani pri jednej z pouZitych metrik vo variabilite a predpokladame, Ze
rozptyl premennych je v oboch pripadoch podobny. Nase vysledky ukazali (priloha B2),
Ze v priemere bola lexikélna hustota strojovych prekladov rovnakd ako hustota I'udskych
prekladov. Uvedeny rozdiel bol Statisticky vyznamny iba pre metriku pomeru pridavnych
mien ku vSetkym slovdm pre l'udsky preklad shodnotou p=0,0363. Tym sme nasu
hypotézu, zZe lexikalna hustota je nizsia v strojovych prekladoch v porovnani s ludskymi

prekladmi, potvrdili iba ciastocne.

H3:Predpokladdme, Ze strojovy preklad je menej lexikdlne zloZitejsi ako humdnny

preklad na zdklade absoliitnych pocetnosti sloviych druhov a dizky viet.

V nasledujiicej Casti prace su uvedené opisné Statistiky pre rozne metriky
pocetnosti pre analyzu lexikalnej roznorodosti 'udského a strojového prekladu, ako je
pocet podstatnych mien, pocet pridavnych mien, pocet slovies, pocet prisloviek, pocet
slov, pocet znakov, pocet jednoduchych viet, pocet zlozenych viet a pocet viet. Vysledky
poskytujii prehl'ad o rozdeleni tychto metrik v rdmci stiboru udajov vratane priemeru,

Standardnej odchylky a Standardnej chyby.
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Tabulka 4 zistené ddta pre dokument ID 1

MT_ | Podst.m. | Prid. |Slovesa | Prislovk | Slova | Znak | Pritomny ¢. | Minuly | Budiici | Pocet
T m. y y ¢. ¢, slov

zdroj

0 3702 706 484 33 6132 | 34724 248 370 0 6227

1 3083 512 487 23 5326 29402 206 368 1 6227

Na overenie hypotézy H3, 7e absolitna hodnota pomeru diZok v strojovych
prekladoch je blizSia vychodiskovému textu ako v l'udskych prekladoch, sme pouzili
niekol'ko metrik vratane poc¢tu podstatnych mien, pridavnych mien, prisloviek a slovies v
prekladoch, poctu vsetkych slov a vSetkych znakov v prekladoch, poctu slovies v
pritomnom, budiicom a minulom c¢ase a poctu jednoduchych a zlozenych viet v
prekladoch. Podobne ako pri predchddzajicich hypotézach, sme taktieZ testovali

variabilitu tychto metrik F-testom a nédsledne overovali Statistické vyznamnosti t-testom.

Z Grafov 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24 vyplyva, Ze pocet abstraktnych
podstatnych mien v prekladoch sa prili§ neliSi, ale Grafy 16 a 24 ukazujd rozdiel vo
variabilite metrik, kedy l'udsky preklad bol hetorogénnejsi a obsahoval vyssi pocet
unikétnych abstraktnych podstatnych mien a vyssi pocet unikatnych slov v jednoduchych
vetich ako strojovy preklad. Z bodového priemeru vysledkov nepredpokladdme

Statisticky vyznamny rozdiel medzi prekladmi pre tieto metriky.
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Graf 16 Pocet abstraktnych podstatnych mien v prekladoch
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Graf 17 Pocet konkrétnych podstatnych mien v prekladoch
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Graf 18 Pocet podstatnych mien v prekladoch
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Graf 19 Pocet pridavnych mien v prekladoch
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Graf 20 Pocet slovies v prekladoch

25

24

23

Adverb count nitk

22

21

20

4000

3900

3800

3700

Word count

3600

3500

3400

6 1 o Mean
[ Mean+SE
MT 1 Meant1.96*SE

Graf 21 Pocet prisloviek v prekladoch
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Graf 22 Pocet slov v prekladoch
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Graf 23 Pocet znakov v prekladoch
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Graf 24 Pocet jednoduchych viet v prekladoch
F-test preukdzal Statisticky vyznamny rozdiel vo variabilite iba pre metriku poctu
jednoduchych viet v prekladoch, Graf 24, (vid’ prilohu C1), kedy p hodnota bola 0,01555.
Vo vysledkoch, t-testy pre tieto metriky, nepreukazali rozdiel (vid’ priloha C2).

Na Grafoch 25 a 26, m6zZeme vidiet’ rozdiel v bodovych priemeroch vysledkov,
kedy bodové priemery l'udskych prekladov uz nezasahuju do intervalového priemeru
strojovych prekladov, na zéklade ¢oho moézeme predpokladat’, ze bude pritomny

Statisticky vyznamny rozdiel medzi tymito metrikami.
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Graf 25 pocet zloZenych viet v prekladoch
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Graf 26 pocet viet v prekladoch

T-testy nepotvrdili nas predpoklad o pritomnosti Statisticky vyznamného rozdielu
medzi metrikami, ktoré¢ znazoriiuju Grafy 25 a 26, ale hodnota p sa bliZi k hodnote 0,05

vid’ prilohu C2. Hypotéza H3 sa nepotvrdila.

H4: Predpokladdame, Ze strojovy preklad ma nizsi pomer rozsirenia ako ludsky

preklad.

Na overenie hypotézy H4 sme vypocitali pomer rozsirenia (expanding ratio) pre

strojovy aj I'udsky preklad pomocou vzorca:

Dizka ciela — Dizka zdroja
* 100

ER = -
( Dlzka zdroja
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Dizku zdrojového a prelozeného textu sme uréili spoditanim poétu slov v
jednotlivych castiach textu. Ndasledne sme informécie pouzili na vypocet pomeru

rozsirenia pre kazdy preklad a porovnali sme ho so zdrojovym textom.
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Graf 27 Pomer rozSirenia ludského a strojového prekladu

Na zaklade vysledkov je pomer rozsirenia pre I'udsky aj strojovy preklad zaporny,
¢o znamend, ze preklady st strucnejSie ako pdvodny text. Priemernd miera rozSirenia
strojovych prekladov je o nieCo nizSia ako bodovy priemer pre I'udské preklady, ¢o
naznacuje, ze strojovy preklad je strucnejsi ako I'udsky preklad. Rozdiel v priemeroch
vSak nemusi byt Statisticky vyznamny, ked’Ze sa intervaly priemerov pre obe skupiny
prekryvaju.

Na zdklade vysledkov t-testov mdzeme konStatovat’, Ze pri porovnani oboch
prekladov, neexistuje vyznamny rozdiel medzi mierou roz$irenia strojového a 'udského
prekladu. Hodnota p = 0,546 naznacuje, Ze rozdiel v priemeroch medzi oboma skupinami
nie je Statisticky vyznamny. Treba vSak poznamenat, ze F-test s p hodnotou 0,007
preukdzal, Statisticky vyznamny rozdiel vo variabilite prekladov.

Zaverom naSe zistenia poukazuji na to, Ze strojové preklady nemusia mat’ nizsi

pomer rozsirenia ako 'udské preklady. Hypotéza H4 sa nepotvrdila.
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5.2 Interpretacia vysledkov vyskumu

Na ziskanie lexikdlnej roznorodosti sme pouZili niekol’ko metrik spracovania
prirodzeného jazyka, ako su napriklad metriky TTR, HD-D, voc-D, MLTD, Simpsonov
index a d’alSie. Za najlepSie metriky pri zistovani lexikalnej ro6znorodosti povazujeme
metriky voc-D, HD-D a MTLD, ktorych vysledky t-testov sa na zdklade p hodnoty
vyrazne neliSia. McCarthy a Jarvis (2010) metriku MTLD taktieZ povazovali za jednu z
najlepSich mier lexikdlnej diverzity. Metrika Maasovho indexu sa ukédzala v naSom
vyskume ako najmenej efektivnu pri rozpoznavani rozdielov prekladov. S ciel'om zlepsit’
prehl’'adnost’ vysledkov t-testov lexikdlnej roznorodosti sme sa rozhodli rozdelit’ vysledky
vyskumu do troch skupin a to na:

- vysledky, kedy bol maly rozdiel medzi prekladmi,
- vysledky, kedy bol rozdiel velky, ale nebol statisticky vyznamny,
- vysledky, kedy bol rozdiel medzi prekladmi Statisticky vyznamny.

Na zdklade vyssie uvedeného rozdelenia sme do prvej skupiny zaradili metriky:
TTR, sTTR, GTTR, CTTR, Maasov index a hapax index, kedy hodnota p, ktord vyjadruje
mieru rozdielnosti medzi prekladmi, bola v rozmedzi od / do 0,102460. Metriky sTTR,
GTTR a CTTR maju identické hodnoty p pri t-testoch, o mdze byt spdsobené tym, Ze
vSetky patria do skupiny transformovanych metrik TTR. Hodnota p je pre tieto metriky
niz§ia oproti metrike TTR, ¢o mdZe potvrdzovat’ tedriu, Ze st menej ovplyvnené dizkou
textu ako metrika TTR.

Na zdklade vySsie uvedeného rozdelenia sme do druhej skupiny zaradili vysledky
metrik: HD-D, MTLD, a voc-D, kedy hodnota p bola v rozmedzi od 0,102460 do 0,05,
¢o naznacuje vel’ky rozdiel vo vysledkoch, ale stdle nie je Statisticky vyznamny. Treba sa
vSak zamysliet' nad tym, Ze je velka pravdepodobnost’, Zze by sa pri tychto metrikach
rozdiel ukdzal ako Statisticky vyznamny, ak by sme mali k dispozicii va¢si subor dat.

Do tretej skupiny sme na zdklade vysSie uvedeného zaradili vysledky metriky
Simpsonov index, kedy rozdiel vo vysledkoch bol Statisticky vyznamny, ¢o svedci
o vagsej lexikalnej rozmanitosti Fudského prekladu. Statisticky vyznamny rozdiel sme
taktiez zaznamenali vo variabilite vysledkov pre Simpsonov index. Vysledky lexikédlnej
rdznorodosti naznacuju, Ze hoci sa niektoré ukazovatele lexikalnej rozmanitosti nemusia
medzi oboma prekladmi vyrazne lisit, iné mézu vykazovat’ vyznamné rozdiely. Tieto
zistenia m6zu mat’ dolezité dosledky pre Studium lexikélnej rozmanitosti a jej vztahu k
jazykovym znalostiam.
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Lexikalnu hustotu prekladov sme zist'ovali pomocou pomerov kontextovych slov
ako su podstatné mend, pridavné men4, prislovky a slovesa ku vSetkym slovam. Vysledky
lexikdlnej hustoty rozdel'ujeme do dvoch skupin kedy sa:

- Statistické rozdiely potvrdili,
- Statistické rozdiely nepotvrdili.

Statisticky vyznamné rozdiely sa nepotvrdili pri metrikdch: pomer podstatnych
mien ku vSetkym slovdm, pomer slovies ku vSetkym slovdm, pomer prisloviek ku
vSetkym slovdm a pomer kontextovych slov ku vsetkym slovdm. Hodnota p dosahovala
hodnoty do 0,25 pre uvedené metriky.

Statisticky vyznamné rozdiely sme pomocou t-testu zaznamenali pre metriku
pomeru pridavnych mien ku vSetkym slovdm, kedy hodnota p bola 0,036. Pomocou F-
testu sme rozdiely vo variabilite pre metriky spominané vysSie nezistili. Celkové
vysledky pre lexikdlnu hustotu preukézali, Ze v 'udskom preklade bol pouzity vyssi pocet
pridavnych mien ako v strojovom preklade, ¢o mdZe naznaCovat’, Ze I'udsky preklad sa
snazi poskytnuit’ podrobnejsi a opisnejsi text v porovnani so strojovym prekladom. NaSe
vysledky naznacujt, ze moézu existovat’ urcité rozdiely v lexikalnej hustote l'udskych a
strojovych prekladov z hladiska podielu pridavnych mien, ale rozdiely v podstatnych
mendch, slovesich a prislovkach nie su Statisticky vyznamné. Je dolezité poznamenat’, ze
vplyv na zistené vysledky maju taktiez kniznice pouZité v jazyku Python, ktoré sme
pouzivali prave pri ilohdch NLP a stretli sme sa s diametralne odliSnymi vysledkami pre
rozne kniznice. Tento fakt je potrebné zobrat’ do tivahy a bolo by Ziaduce zopakovat’ nas
vyskum, ale s kniZnicami, ktoré st kompatibilnejSie so slovenskym jazykom. Pri
nahliadani na vysledky sme si vedomi aj obmedzeni ndSho vyskumu za ktoré modzeme
povazovat’ velkost’ vzorku a reprezentativnost’ pouzitych textov. Pre potvrdenie tychto
zisteni by bolo vhodné realizovat’ d’alsi vyskum.

Lexikalnu zlozitost’ sme zistovali pomocou metrik pocetnosti ako su pocty:
podstatnych mien, pridavnych mien, slovies, prisloviek, slov, znakov, jednoduchych viet,
zloZzenych viet acelkového poctu viet pre l'udsky a strojovy preklad. Na zdklade
odliSnosti v spominanych pocetnostiach sme sa snazili zistit, ¢i l'udsky preklad je
lexikélne zlozitejSi ako strojovy preklad. F-test preukdzal Statisticky vyznamny rozdiel
vo variabilite vysledkov pre metriku poctu jednoduchych viet. T-testy preukézali, Ze pri
vysSie uvedenych metrikdch lexikdlnej zloZitosti sme nezistili Statisticky vyznamny

rozdiel pre ani jednu z nich. Treba vSak poznamenat’, Ze pri metrikach poctu zlozenych
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viet a celkového poctu viet sme zistili vel'ké rozdiely na zéklade t-testov. P hodnota pre
tieto dve metriky bola priblizne 0,0578, ¢o je uz vel'mi blizko ku Statisticky vyznamnému
rozdielu. Na zdklade toho predpokladame, ze by sme boli schopni zistit' Statisticky
vyznamny rozdiel v tychto metrikach, ak by sme pre nas vyskum pouzili va¢Sie mnozstvo
dét. Na druhu stranu mézeme na zéklade nasich vysledkov taktiez konstatovat’, Ze systém
strojového prekladu pouZity v naSej praci dosiahol uroven porovnatelnu s presnost’ou
I'udskych prekladatel'ov, pokial’ ide o lexikalnu hustotu. Je délezité poznamenat’, Ze hoci
sa lexikalna hustota medzi 'udskym a strojovym prekladom vyrazne neliSila, ostatné
faktory, ako napriklad gramatickd presnost, mozu stale zohravat’ rozhodujicu tlohu pri
urCovani kvality prekladov.

Pomer rozsirenia 'udského a strojového prekladu sme overovali pomocou F-testu
a t-testov. F-test preukdzal Statisticky vyznamny rozdiel vo variabilite prekladov a l'udsky
preklad sa preukdzal ako heterogénnejSi oproti homogénnejSiemu strojovému prekladu.
Domnievame sa, ze dévodom ziskanych vysledkov je fakt, ze l'udsky preklad bol
opisnejsi na zdklade predoslych testov, kedy sa potvrdil Statisticky vyznamny rozdiel
pomeru pridavny mien ku vSetkym slovam a preklad celkovo obsahoval viac slov ¢o
zvysilo variabilitu 'udského prekladu. T-testy nepreukézali Statisticky vyznamné rozdiely
vo vysledkoch. Tym sa hypotéza, Ze strojovy preklad md nizsi pomer rozsirenia objemu
textu ako ludsky preklad, nepotvrdila.

Na podrobnejsie preskiimanie vzt'ahu medzi mierou rozsirenia a kvalitou prekladu
je vsak potrebny dalsi vyskum, v ktorom by bolo pouzité vicSie mnozstvo dat a
sofistikovanejSie kniZnice kompatibilné so slovenskym jazykom.

Na posudenie kvality metrik je potrebné zohladnit’ niekol'ko aspektov, ako
napriklad vykonnost’ metrik, fakt, Ze vSetky tieto metriky majui svoje silné a slabé stranky,
interpretovatel’'nost’ a kompatibilnost’ metrik s inymi jazykmi, ako je anglicky jazyk.

Uznavame, ze nasa Stidia ma urCité obmedzenia, ako napriklad skutocnost, Ze
sme testovali len preklady jedného konkrétneho I'udského prekladatela a pouZzili sme

obmedzeny pocet dat.
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ZAVER

Zavedenie strojového prekladu znamenalo vyrazny pokrok v oblasti spracovania
prirodzeného jazyka. Kvalita strojového prekladu v porovnani s l'udskym prekladom je
vSak stale predmetom roznych diskusii.

Hlavnym cielom naSej prace bolo pomocou NLP metdd porovnat’ kvalitu
strojového a l'udského prekladu vzhladom na lexikdlnu r6znorodost’ a hustotu.
Vysledky naSej prace preukdzali, ze existuje rozdiel medzi l'udskym a strojovym
prekladom pri pouziti metriky Simpsonov index pre lexikdlnu diverzitu a metrika pomeru
pridavnych mien ku vSetkym slovdam pre lexikdlnu hustotu vykazovala vyznamné
rozdiely medzi l'udskym a strojovym prekladom. Predpokladame vSak, ze v pripade
vicsieho suboru udajov by, metriky ako voc-D, HD-D a MTLD by tiez vykazovali
vyznamné rozdiely v prospech I'udského prekladu. Zatial’ co vo vacSine metrik pocetnosti
neboli Ziadne vyznamné rozdiely, F-test ukazal rozdiely vo variabilite, ¢o naznacuje, ze
modzu existovat’ rozdiely medzi I'udskym a strojovym prekladom, ktoré nie su okamzite
zrejmé prostrednictvom tradi¢énych metdd Statistickej analyzy. Vysledky vSak vo vicSine
pripadov umiestiiuja l'udsky preklad nad strojovy, aj ked’ Statisticky vyznamné rozdiely
sme pozorovali len pri ur¢itych metrikach. Nase vysledky naznacujua, Ze 'udské preklady
su efektivnejSie pri interpretacii podstaty a komplexnosti zdrojového textu. Celkovo nas
vyskum zdoraziiuje dolezitost' zvazovania viacerych metrik pri hodnoteni kvality
prekladu. Hoci strojovy preklad zaznamenal v poslednych rokoch vyznamny pokrok,
stale nedokaze plne replikovat’ dplnd podstatu a komplexni povahu l'udského jazyka.
LCudsky preklad ako taky zostdva nevyhnutny na vytvaranie vysokokvalitnych prekladov,
ktoré presne vyjadruji zamyslany vyznam. Zaverom nas vyskum ukdzal, Ze hoci strojové
preklady maji svoje vyhody, nemdzu sa vyrovnat lexikalnej rozmanitosti a hustote
I'udskych prekladov. Zistenia ndSho vyskumu maju dolezité dosledky pre oblast
spracovania prirodzeného jazyka.

Uvedomujeme si urcité limitacie naSej prace, za ktoré povazujeme zameranie sa
iba na jednu konkrétnu kombindciu jazykov a smeru prekladu, zameranie sa na konkrétne
kniZnice, ktoré nemusia byt kompatibilné so slovenskym jazykom do vhodnej miery a
nedostatok rozsiahlych kvalitativnych a 'udskych experimentov.

Do budticnosti je dolezité, aby vyskumnici pokracovali v hl'adani sposobov, ako

zlepsit’ strojové preklady, a zaroven si uvedomovali doleZitost’ ti€asti cloveka na procese
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prekladu. Buduci vyskum s va¢simi sibormi tdajov by mohol vrhnut viac svetla na
rozdiely medzi 'udskym a strojovym prekladom a potencidlne pomoct’ zlepsit’ kvalitu
strojového prekladu.

V kone¢nom doésledku naSe zistenia podcCiarkuju doélezitost pokracujuceho
vyskumu a vyvoja v oblasti jazykového prekladu s cielom dosiahnut presnejSiu a

efektivnejSiu komunikdciu medzi kultirami a jazykmi.
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Priloha D - F-test ER + t-test ER
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Priloha A

- Al
F-test roznorodost’
Valid N Valid N Std.Dev. Std.Dev. F-ratio p

Variable 0 1 0 1 Variances | Variances

TTR 69 69 4.34291 473127 1.186847| 0.481887

sTTR 69 69 3.43570 3.18638 | 1.162614| 0.536140

GTTR 69 69| 343.56973| 318.63769| 1.162614| 0.536140

CTTR 69 69| 24294048 | 225.31087| 1.162614| 0.536140

voc-D 69 69| 41.33378| 43.34685| 1.099777| 0.696073

HD-D 69 69 0.01206 0.01416| 1.379829| 0.186911

MTLD 69 69| 91.74115| 89.83098| 1.042980| 0.862756

Maas 69 69 0.00134 0.00145| 1.174439| 0.509146

Hapax count 69 69| 333.58283 | 302.62344| 1.215073| 0.423931

Simpsons index 69 69 0.00235 0.00305| 1.682210| 0.033605

- A2

T-tests-r6znorodost’
Mean Mean t-value df p t separ. df p

Variable 0 1 var.est. 2-sided
TTR 47.85206 47.22187 0.815088 136 | 0.416447| 0.815088| 135.0144| 0.416458
sTTR 28.73451 28.23453 0.886322 136 | 0.377009| 0.886322| 135.2354| 0.377018
GTTR 2873.45098 | 2823.45289 0.886322 136 0.377009 | 0.886322| 135.2354| 0.377018
CTTR 2031.83667 | 1996.48269 0.886322 136 | 0.377009| 0.886322| 135.2354| 0.377018
voc-D 249.37604 | 237.01639 1.714110 136| 0.088787| 1.714110| 135.6936| 0.088792
HD-D 0.92559 0.92191 1.644413 136 | 0.102401| 1.644413| 132.6217| 0.102459
MTLD 327.41406 301.90605 1.650224 136| 0.101205| 1.650224| 135.9398| 0.101206
Maas 0.01100 0.01109 | -0.356658 136 0.721901 | -0.356658| 135.1304| 0.721904
Hapax count 1381.71014 | 1350.89855 0.568254 136 | 0.570800| 0.568254| 134.7298| 0.570809
Simpsons index 0.98965 0.98782 3.943522 136 0.000128 | 3.943522| 127.7365| 0.000132
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Priloha B

- Bl
F-test-ER
Valid N | Valid | Std.Dev. | Std.Dev. F-ratio p
N
Variable 0 1 0 1 Variances | Variances
NOUN/total words ratio 69 69| 0.023114| 0.025374| 1.205118| 0.443733
VERB/total words ratio 69 69| 0.009048 0.009683 | 1.145193| 0.577720
ADJ/total words ratio 69 69| 0.010337 0.009152| 1.275542| 0.318018
ADV/total words ratio 69 69| 0.001520| 0.001738| 1.306368 | 0.272974
- B2
T-tests-hustota
Mean Mean t-value df p t separ. df p
Variable 0 1 var.est. 2-sided
NOUN/total words ratio 0.613767 | 0.609490| 1.03494 136 | 0.302535 1.03494 | 134.8333| 0.302551
VERB/total words ratio 0.079149 | 0.080981 | -1.14788 136 | 0.253032| -1.14788 | 135.3798 | 0.253041
ADJ/total words ratio 0.098702 | 0.095188 | 2.11441 136 | 0.036305| 2.11441| 134.0347| 0.036332
ADV/total words ratio 0.006230| 0.006181 | 0.17721 136 | 0.859608 | 0.17721| 133.6418| 0.859612
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Priloha C

- Cl
F-Test-pocetnosti
Valid N | Valid N | Std.Dev. | Std.Dev. F-ratio p

Variable 0 1 0 1 Variances | Variances

Noun count nltk 69 69| 627.201 568.606| 1.216719| 0.420723

Adjective count nltk 69 69 106.768 94.062 | 1.288419| 0.298506

Verb count nltk 69 69 77.370 82.461| 1.135936| 0.600688

Adverb count nltk 69 69 8.576 9.238| 1.160439| 0.541213

Word count 69 69| 987.404| 924.202| 1.141447| 0.586940

Char count 69 69| 6290.998| 5702.185| 1.217185| 0.419817

Simple sentences count 69 69 2.266 1.685 1.809703 | 0.015553

Compound sentences count 69 69 83.213 75.846 | 1.203689 | 0.446633

Sentence count 69 69 83.663 76.083| 1.209191| 0.435549

- C2
T-tests-pocetnosti
Mean Mean t-value df p t separ. df p

Variable 0 1 var.est. 2-sided
Noun count nltk 2279.26 | 2240.30| 0.382241 136| 0.702879 0.382241 | 134.7124 | 0.702885
Adjective count nltk 367.51 351.16| 0.954340 136 | 0.341605 0.954340 | 133.8735| 0.341632
Verb count nltk 292.42 298.22| -0.425864 136 | 0.670880 -0.425864 | 135.4514| 0.670883
Adverb count nltk 23.57 23.26| 0.200563 136 | 0.841340 0.200563 | 135.2541| 0.841341
Word count 371148 | 3679.62| 0.195651 136 | 0.845175 0.195651 | 135.4092| 0.845176
Char count 22545.28 | 22142.10| 0.394434 136 | 0.693878 0.394434 | 134.7075| 0.693884
Simple sentences count 1.49 1.32| 0.511586 136 | 0.609770 0.511586 | 125.5715| 0.609839
Compound sentences count 238.13 212.23 | 1.910688 136 | 0.058149 1.910688 | 134.8479 | 0.058167
Sentence count 239.62 213.55| 1.915146 136| 0.057573 1.915146 | 134.7914 | 0.057592
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Priloha D

- DI
F-test-ER
Valid N Valid N Std.Dev. | Std.Dev. F-ratio p
Variable 0 1 0 1 Variances | Variances
Expanding ratio 69 69| 6.521850| 4.668863 | 1.951279| 0.006503
- D2
T-tests-ER
Mean Mean t-value df p t separ. df p
Variable 0 1 var.est. 2-sided
Expanding ratio -12.1697 | -12.7545| 0.605642 136 | 0.545762| 0.605642 | 123.2001| 0.545867
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