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Experimentalni lingvistika



2 revoluce

- ve formalni lingvistice od druhé poloviny 20. stoleti 2 revoluce:

the whole goal of science is to replace complex visibles by simple
invisibles. That is science. If you are not doing that, then it is
something else, it is data organization, flower collection. Sometimes
the latter is useful, but it should not be confused with science. If it is
science, since Galileo, it is an effort to satisfy Galileo’s maxim: nature
is simple. If we have not figured it out, it is our problem.



2 revoluce

- ve formalni lingvistice od druhé poloviny 20. stoleti 2 revoluce:
1. Chomsky (1957): kognitivni a formalni pfistup k syntaxi:

the whole goal of science is to replace complex visibles by simple
invisibles. That is science. If you are not doing that, then it is
something else, it is data organization, flower collection. Sometimes
the latter is useful, but it should not be confused with science. If it is
science, since Galileo, it is an effort to satisfy Galileo’s maxim: nature
is simple. If we have not figured it out, it is our problem.



2. 90.léta: experimentalni obrat v lingvistice (klasické ucebnice:
Baayen (2008), Kruschke (2011))

(1) a. Jajsem neprisel.

b. *Ja nejsem prisel.
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2. 90.léta: experimentalni obrat v lingvistice (klasické ucebnice:
Baayen (2008), Kruschke (2011))

- mozna jesté dllezitéjsi

- analyza velkého mnozstvi dat (at uz ulozenych: korpusy, nebo
experimentalné ziskanych)

- dost Casto jde o subtilnéjsi a vice variovana data nez v syntaxi
drive:

- syntakticky a jasny rozdil:

(1) a. Jajsem neprisel.
b. *Ja nejsem prisel.



- nazorny priklad (z NESC):


https://www.czechency.org/

- nazorny priklad (z NESC):
- neutralizace ¢asovych a aspektualnich rozdil(i v negovanych
vétach
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- nazorny priklad (z NESC):

- neutralizace ¢asovych a aspektualnich rozdil(i v negovanych
vétach

- priklad z jazyka bafut (Kamerun)


https://www.czechency.org/

- nazorny priklad (z NESC):

- neutralizace ¢asovych a aspektualnich rozdil(i v negovanych
vétach

- priklad z jazyka bafut (Kamerun)

- mizi rozdil mezi pfitomnym perfektem a nedavnou minulosti v

negovanych vétach


https://www.czechency.org/

a. mbiry 106
dést padal
‘Prselo/Méli jsme destivo!

b. mbin loo  me’
dést padal IMPST
‘PrSelo/Pravé prselo!

c. kaa mbiy si 100
NEG dést NEG padal
‘Neprselo!

- neutralizace aspektového rozdilu: pod negaci musime pouZit

default (Casovy nebo aspektovy)



- podobné pro ¢estinu se tvrdi, Ze (Hajicova z NESC):
0 souhrte ¢. slovesné n. a vidu se zpravidla fika, Ze dok. sloveso v imper. ma ve své
zakladni funkci (zakaz, zaporna rada aj.) jako pfimy zaporny protéjsek sloveso
nedok.: Sedni si dopfedu! — Nesedej si dopredu! Jde vSak o jev Sirsi, protoZe
obdobné se chova i sloveso durativni ve vztahu k iterativnimu: Jedte zitra do
Pardubic! - Nejezdéte zitra do Pardubic! Kromé toho nejde jen o imper, ale i o
rlizné vyznamové pfibuzné vazby: Méli byste jet do Pardubic — Neméli byste jezdit
do Pardubic;Rad by jel do Pardubic - Nerad by jezdil do Pardubic. Hranice tohoto
jevu dosud nebyly s plnou soustavnosti prostudovany (viz pfehled popist v Karlik
and Nibler (1998)), podobné jako neni jasné, do jaké miry plati o uziti imper. ve
smyslu varovani (vystrahy), ze takové variaci nepodléha. Jisté to plati napf. o
Nesedni si na klobouR!, ale neni to docela jasné u ostatnich pfikladd n. u vét jim
podobnych.



- pokud chceme popsat takové jevy, tak musime pracovat nejen s
intuici
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https://en.wikipedia.org/wiki/The_Signal_and_the_Noise

- pokud chceme popsat takové jevy, tak musime pracovat nejen s
intuici

- a pouzivat nastroje pro praci s nejednoznacnymi daty (signal a
Sum: https://en.wikipedia.org/wiki/The_Signal_and_the_Noise)
- priklad z historie: Galton a jeho studie o dédi¢nosti vysky

- podobny vzor: intuitivné jasna korelace, ale spousta
protipfiklad


https://en.wikipedia.org/wiki/The_Signal_and_the_Noise

Francis Galton

Figure 1: Galton



- cestovatel, antropolog, eugenik

(3)  Zname-li vysku rodica, lze predpovédét vysku jejich déti?
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- cestovatel, antropolog, eugenik
- zaklady deskriptivni statistiky (median - vox populi) a
inferen¢ni statistiky (linearni regrese)
- také meteorolog, statistik (efektivita modliteb) a pomérovatel
krasy Zen v rlznych castech Anglie
- viktoriansky ucenec s vasni pro data
- bratranec Charlese Darwina
- vyzkumna otazka:

(3)  Zname-li vysku rodica, lze predpovédét vysku jejich déti?



(4)

- vyzkumna otazka se ve statistice vzdy stavi proti nulové

hypotéze:

Mezi vySkou rodicd a vySkou déti neni zadny vztah.



- vyzkumna otazka se ve statistice vzdy stavi proti nulové

hypotéze:

Mezi vySkou rodicd a vySkou déti neni zadny vztah.

- Galton: shromazdil data o cca 400 rodicich a jejich 400 dcerach

a synech



- databaze

n
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- 1palec =254 cm

- dnesni primérna vySka muzd a Zen v UK je 69 a 63 palcl
(vs. 69.5 a 64 median v Galtonoveé vzorku)

- dal statistické zpracovani z R Core Team (2021)

n
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- databaze

- 1palec =254 cm

- dnesni primérna vySka muzd a Zen v UK je 69 a 63 palcl
(vs. 69.5 a 64 median v Galtonoveé vzorku)

- dal statistické zpracovani z R Core Team (2021)

- napred deskriptivni statistika

n


http://www.randomservices.org/random/data/Galton.html

- databaze

- 1palec =254 cm

- dnesni primérna vySka muzd a Zen v UK je 69 a 63 palcl
(vs. 69.5 a 64 median v Galtonoveé vzorku)

- dal statistické zpracovani z R Core Team (2021)

- napred deskriptivni statistika

- nasleduje vystup z jazyka R (v Ceské mat. terminologie se
pouZiva desetinna carka)

n


http://www.randomservices.org/random/data/Galton.html

##

##

H#

##
##

##

##

##

##
##

##

[1] "Fathers: poet zaznami, deskriptivni stat."

[1] "standard deviation (smérodatna odchylka)"

[1] 197
Min. 1st Qu. Median
62.00 68.00 69.50
[1] 2.622034
[1] "Mothers"
[1] 197
Min. 1st Qu. Median
58.00 62.70 64.00
[1] 2.355607

Mean 3rd Qu.
69.35 71.00

Mean 3rd Qu.
63.98 65.50

Max.
78.50

Max.
70.50



##t

##

##t
##

##

##

H#

H#
##

##

[1] "Sons"
[1] 465
Min. 1st Qu. Median
60.00 67.50 69.20
[1] 2.631594
[1] "Daughters"
[1] 433
Min. 1st Qu. Median
56.00 62.50 64.00
[1] 2.37032

quantile: ¢esky dolni kvantil, median, horni kvantil

Mean 3rd Qu.

69.23

71.00

Mean 3rd Qu.

64.11

65.50

Max.
79.00

Max.
70.50



ddlezité terminy: mean (primér) vs. median (median)

x <- c(2,4,8,10,100)
mean(x)

## [1] 24.8

median(x)

## [1] 8
sd(x)

## [1] 42.15685
y <- c(2,4,8,10)

sd(y)

## [1] 3.651484

14



- dllezité terminy: mean (primér) vs. median (median)

- smérodatna odchylka

x <- c(2,4,8,10,100)
mean(x)

## [1] 24.8

median(x)

## [1] 8
sd(x)

## [1] 42.15685
y <- c(2,4,8,10)

sd(y)

## [1] 3.651484

14



## [1] "Boxplot (krabicovy graf)"

(=]
e -
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- obvyklé grafické znazornéni: tzv. boxplot nebo scatter plot
(korelacni diagram)

16



- obvyklé grafické znazornéni: tzv. boxplot nebo scatter plot
(korelacni diagram)
- deskriptivni statistika

16



value

80~

75-

70~

65+

60~

55+

.
name
B3 galton Father
BS galton Height
.
.
galton.Father galton.Height

name



- nasledujici slide: tzv. scatter-plot graf vysky otcli (x) oproti
vysce synu (y)
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- rezidualni chyba: vzdalenost bodu od linearné regresni primky



- nasledujici slide: tzv. scatter-plot graf vysky otcli (x) oproti
vysce synu (y)

- pridany jitter pro odliseni stejnych hodnot

- prerusovana cara: vyska otce = vyska syna

- tlusta cara (regresni pfimka): linearni regrese, tzv. best fit
(nejlepsi aproximace?)

- rezidualni chyba: vzdalenost bodu od linearné regresni primky
- podle Spiegelhalter (2019)



Vyska syna (palce)

o
&

80-

75-

3
3

60-

65

Vyska otce (palce)

70

19



moderni interpretace pomoci tzv. linearniho modelu:

20



- moderni interpretace pomoci tzv. linearniho modelu:

- Estimate (odhad): jak se zméni vyska syna, vzroste-li
explanatory (vysvétlujici?) proménna (vyska otce) o 1 (palec),
plus intercept (prisecik)
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0 méreno standardnimi chybami (vice nez abs. 2 — statisticky
signifikantni (vyznamny) efekt)
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- moderni interpretace pomoci tzv. linearniho modelu:

- Estimate (odhad): jak se zméni vyska syna, vzroste-li
explanatory (vysvétlujici?) proménna (vyska otce) o 1 (palec),
plus intercept (prisecik)

- t-value: stejné jako Studentlv t-test: jak daleko je estimate od
0 méreno standardnimi chybami (vice nez abs. 2 — statisticky
signifikantni (vyznamny) efekt)

- p-hodnota: pravdépodobnost nulové hypotézy

20



##
##
##
##
H#
##
##
H#
##
##
H#
##
##
##
##
##
##
##

Call:
1m(formula = Son ~ FatherS)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q

-9.3774 -1.4968 0.0181 1.6375 9.

Coefficients:

Max
3987

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 38.25891 3.38663 11.30 <2e-16 ***

FathersS 0.44775 0.04894

Signif. codes: 0 'x*x' 0.001 'x*'

9.15 <2e-16 **xx*

0.01 '+' 0.05 '.' 0.1

Residual standard error: 2.424 on 463 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.1531, Adjusted R-squared: 0.1513

F-statistic: 83.72 on 1 and 463 DF,

p-value: < 2.2e-16

1

21



- to uz je inferencni (Gsudkova) statistika (induktivni Gsudek ze
vzorku na populaci)

22


https://is.muni.cz/auth/th/buc9u/
https://is.muni.cz/auth/th/buc9u/

- to uz je inferencni (Gsudkova) statistika (induktivni Gsudek ze
vzorku na populaci)

- presné tento typ modell (ale smisenych) pak vyuzivame v
lingvistice: Michaela Hulmanova: Asymmetry of cumulative

readings with distributive conjunctions: an experimental study

22


https://is.muni.cz/auth/th/buc9u/
https://is.muni.cz/auth/th/buc9u/

ilustrace inferencni statistiky

MDI <- 194/2.54
over_median <- MDI - 69.5
over_median

## [1] 6.877953

MDII <- 69.2 + over_median*0.45
MDII

## [1] 72.29508

metric <- MDIIx*2.54
metric

## [1] 183.6295

23


https://www.britannica.com/topic/regression-to-the-mean
http://www.szu.cz/uploads/documents/obi/CAV/6.CAV_2_Dlouhodobe_zmeny_rustu.pdf
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- ilustrace inferencni statistiky
- https:/ /www.britannica.com/topic/regression-to-the-mean
- seriozni analyza by musela vzit v Gvahu ceska data:
http:/ /www.szu.cz/uploads/documents/obi/CAV/6.CAV_2_Dlo

uhodobe_zmeny_rustu.pdf

MDI <- 194/2.54
over_median <- MDI - 69.5
over_median

## [1] 6.877953

MDII <- 69.2 + over_median*0.45
MDIT

## [1] 72.29508

metric <- MDIIx*2.54
metric

## [1] 183.6295

23
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Zpét k lingvistice

- priklad s neutralizaci aspektu v negovanych imperativnich
vétach

(5) V Ceskych imperativech dochazi u negovanych sloves k

neutralizaci vidového rozdilu (sloveso je pouzito v defaultnim,
tj. imperfektivnim vidu).

(6)  Negace nema vliv na neutralizaci vidového rozdilu.

2%
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Zpét k lingvistice

- priklad s neutralizaci aspektu v negovanych imperativnich

vétach

- vyzkumna hypotéza v (5)
- oproti tomu nulova hypotéza v (6):

V Ceskych imperativech dochazi u negovanych sloves k
neutralizaci vidového rozdilu (sloveso je pouzito v defaultnim,
tj. imperfektivnim vidu).
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Zpét k lingvistice

- priklad s neutralizaci aspektu v negovanych imperativnich

vétach

- vyzkumna hypotéza v (5)
- oproti tomu nulova hypotéza v (6):

V Ceskych imperativech dochazi u negovanych sloves k
neutralizaci vidového rozdilu (sloveso je pouzito v defaultnim,

tj. imperfektivnim vidu).

Negace nema vliv na neutralizaci vidového rozdilu.

- prvni krok: data

2%



- pro tento typ dat je vhodny Cesky narodni korpus

25


https://www.korpus.cz/
https://www.korpus.cz/slovo-v-kostce/search/cs/kernel
https://www.korpus.cz/kontext/view?maincorp=syn2015&viewmode=kwic&pagesize=40&attrs=word&attr_vmode=visible-kwic&base_viewattr=word&refs=%3Ddoc.title&q=~ZKIyO0W8YGOI

- pro tento typ dat je vhodny Cesky narodni korpus
- hledani slov, frazi:
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1.

- pro tento typ dat je vhodny Cesky narodni korpus
- hledani slov, frazi:

kernel

25


https://www.korpus.cz/
https://www.korpus.cz/slovo-v-kostce/search/cs/kernel
https://www.korpus.cz/kontext/view?maincorp=syn2015&viewmode=kwic&pagesize=40&attrs=word&attr_vmode=visible-kwic&base_viewattr=word&refs=%3Ddoc.title&q=~ZKIyO0W8YGOI

- pro tento typ dat je vhodny Cesky narodni korpus
- hledani slov, frazi:

1. kernel

2. SirSi nez delsi

25


https://www.korpus.cz/
https://www.korpus.cz/slovo-v-kostce/search/cs/kernel
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- hledani podle morfologickych znacek (tag):

(oproti zbytku prevazuji perfektiva: 11 514 033 (Imperf.) vs. 5 787 695
(Perf.))
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- hledani podle morfologickych znacek (tag):
1. baseline (zakladni pfipad?):

a. pocet imperativnich imperfektiv:
[tag="Vi....ovvvennn. I"]: 104 385

(oproti zbytku prevazuji perfektiva: 11 514 033 (Imperf.) vs. 5 787 695
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- hledani podle morfologickych znacek (tag):
1. baseline (zakladni pfipad?):

a. pocet imperativnich imperfektiv:

[tag="Vi...eveuuunnn. I"]: 104 385
b. pocet imperativnich perfektiv: [tag="Vi............. P"1:
165 924

(oproti zbytku prevazuji perfektiva: 11 514 033 (Imperf.) vs. 5 787 695
(Perf.))
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2. pocty negovanych perfektiv a imperfektiv:
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2. pocty negovanych perfektiv a imperfektiv:

a. negovana imperfektiva: [tag="Vi
256
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. pocty negovanych perfektiv a imperfektiv:

. negovana imperfektiva: [tag="Vi
256

. negovana perfektiva: [tag="Vi..
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- grafy: boxplot relativni frekvence (krabicovy graf relativni
Cetnosti)

28



1.00-

0.75-

e
© 0.50-
a

0.25-

0.00-

Imperall

PosVsNeg

ImperNeg

Asp

0 impert
B pert

29



-k inferencni statistice (od vzorku k populaci):
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-k inferencni statistice (od vzorku k populaci):

- u téchto tzv. count (spocetnych?) dat je nejobvyklejsi zplsob
testovani pres Fisher(iv nebo chi square test (rozdéléni
chi-kvadrat)

- Fisherdv test:

30



data <- matrix(c(27256, 104385, 4567, 165924), 2, list(c("ImperAl
fisher.test(data)

#Hit

## Fisher's Exact Test for Count Data
##

## data: data

## p-value < 2.2e-16

## alternative hypothesis: true odds ratio is not equal to 1
## 95 percent confidence interval:

## 9.182734 9.796871

## sample estimates:

## odds ratio

#it 9.487635
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- pravdépodobnost, Ze s takovymi daty je kompatibilni nulova
hypotéza: p-value < 2.2e-16
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sloveso bude v imperfektivu (oproti vSem imperativim)
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- confidence interval (interval spolehlivosti): 95%
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se bude chovat stejné: 9182734 - 9.796871
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- pravdépodobnost, Ze s takovymi daty je kompatibilni nulova
hypotéza: p-value < 2.2e-16

- a pro negovany imperativ je 949 krat pravdépodobnéjsi, ze
sloveso bude v imperfektivu (oproti vSem imperativim)

- confidence interval (interval spolehlivosti): 95%
pravdépodobnost, Ze jakykoliv jiny nahodny vzorek v populaci
se bude chovat stejné: 9182734 - 9.796871

- tj. pravdépodobnost neprecti v cestiné oproti necti lezi nékde v
tomto 95% confidence intervalu
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Alternativni analyza v Bayesianskeé statistice i

library(BayesFactor)

## Loading required package: coda
## Loading required package: Matrix

#
## Attaching package: 'Matrix’

## The following objects are masked from 'package:tidyr':
##
#it expand, pack, unpack

HHE ***xkkkhrhrd*x

## Welcome to BayesFactor 0.9.12-4.4. If you have questions, please contact Richard
#it

## Type BFManual() to open the manual.

HH **kxkkkhkxhrkhx
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Alternativni analyza v Bayesianskeé statistice

ctBFout <- contingencyTableBF(data, "poisson",
CctBFout

## Bayes factor analysis

H## -------- -

## [1] Non-indep. (a=1) : 2.12788e+5874 +0%

#it

## Against denominator:

##  Null, independence, a =1

#et ---

## Bayes factor type: BFcontingencyTable, poisson

ctMCMCout <- contingencyTableBF(data, "poisson",
summary(ctMCMCout)

FALSE)

TRUE,
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Alternativni analyza v Bayesianskeé statistice iii

##
H#
##
##
H#
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

##
##

Iterations = 1:10000
Thinning interval = 1
Number of chains = 1
Sample size per chain = 10000

1. Empirical mean and standard deviation for each variable,

plus standard error of the mean:
Mean SD Naive SE Time-series SE
lambda[1,1] 27255 165.62 1.6562 1.6197
lambda[2,1] 104387 320.50 3.2050 3.2050
lambda[1,2] 4568 67.34 0.6734 0.6734
lambda[2,2] 165928 410.69 4.1069 4.1069
2. Quantiles for each variable:

2.5% 25% 50% 75% 97.5%
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Alternativni analyza v Bayesianskeé statistice iv

## lambda[1,1] 26933 27144 27255 27366 27577
## lambda[2,1] 103764 104173 104385 104596 105024
## lambda[1,2] 4438 4523 4568 4613 4700
## lambda[2,2] 165126 165651 165928 166205 166733
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Interpretace Bayesova faktoru

Bayes factor Strength of evidence

o3 not worth more than a bare mention
3o 20 positive

20to 150 strong

>150 very strong

Table 11.3

Kass and Raftery’s scale for interpretation of Bayes factors in favour of a hypothesis.s

Figure 2: Bayes Factor ... strength of evidence
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T-test a domaci ukol

- testovani individualnich sloves
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oCekavatelny
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T-test a domaci ukol

- testovani individualnich sloves

- obecné je rozdil mezi imperfektivy a perfektivy v imperativu
oCekavatelny

- nicméné kazdé sloveso vnasi svoji nahodilost
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- napred list nejcastéjSich imperfektivnich imperativ{
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- napred list nejcastéjSich imperfektivnich imperativ{
- pak list perfektivnich imperativ{
- pak pocitani frekvence negovanych lemmat imperativ

- pak ttest
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GitHub link

https://github.com/MojmirDocekal/ImperNegT-testGitHub

- synchronizace s Rstudio cloud
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GitHub link

https://github.com/MojmirDocekal/ImperNegT-testGitHub

- synchronizace s Rstudio cloud
- rozdéleni Gkoll
- Ukol:

1. zpracovat vlastnich 8 sloves

2. zaslat data i s vysledkem titestu do mailu
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https://github.com/MojmirDocekal/ImperNegT-testGitHub

GitHub link

https://github.com/MojmirDocekal/ImperNegT-testGitHub

- synchronizace s Rstudio cloud
- rozdéleni Gkoll
- Ukol:

1. zpracovat vlastnich 8 sloves
2. zaslat data i s vysledkem titestu do mailu

3. nadist jednu kapitolu z Text mining with R

40


https://github.com/MojmirDocekal/ImperNegT-testGitHub

Cteni na pristé

Relationships between words: n-grams and correlations

- zkusit si cvicné klonovani do Rstudia cloud
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https://www.tidytextmining.com/ngrams.html

Priklad minimalniho experimentu

- pfi prekrizeni rukou nékteri lidi: prava nahore, ...

(7)  Nulova hypotéza: mezi obéma proménnymi neni zadny vztah.
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https://rstudio.cloud/projects

Priklad minimalniho experimentu

- pfi prekrizeni rukou nékteri lidi: prava nahore, ...
- vyzkumna otazka: ma biologicky rod vliv na to ktera?

(7)  Nulova hypotéza: mezi obéma proménnymi neni zadny vztah.
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https://rstudio.cloud/projects

Priklad minimalniho experimentu

- pfi prekrizeni rukou nékteri lidi: prava nahore, ...
- vyzkumna otazka: ma biologicky rod vliv na to ktera?

Nulova hypotéza: mezi obéma proménnymi neni zadny vztah.

- kod: RstudioCloud

42


https://rstudio.cloud/projects

Priprava na pristé

- zalozit si GCet na RstudioCloud
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Priprava na pristé

- zalozZit si cet na RstudioCloud

- zkopirovat z ucebnich materiald Fisher(v test
- nahrat na RStudioCloud

- vloZit vlastni jméno

- udélat report: File -> Knit document (HTML)
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Priprava na pristé

- zalozZit si cet na RstudioCloud

- zkopirovat z ucebnich materiald Fisher(v test
- nahrat na RStudioCloud

- vloZit vlastni jméno

- udélat report: File -> Knit document (HTML)

- poslat do mailu

43



Cteni do pristé

- pékny Gvodni text:

R for Data Science

Text mining in R
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https://r4ds.had.co.nz/
https://www.tidytextmining.com/

Cteni do pristé

- pékny Gvodni text:

R for Data Science
- navazeme pak:

Text mining in R

44


https://r4ds.had.co.nz/
https://www.tidytextmining.com/
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