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Uvod

Zenevsky lingvista Ferdinand de Saussure (1857—1913) ve tiech cyklech piednasek na Zenev-
ské univerzité predstavil nové pojeti obecné lingvistiky. Z jeho myslenek na zédkladé poznamek
sestavili jeho studenti Charles Bally a Albert Séchehaye dilo, které v roce 1916 vyslo pod na-

zvem Cours de linguistique générale (Kurs obecné lingvistiky).

De Saussure je povazovan za zakladatele strukturalismu. Definuje jazyk jako systém, ve kterém
kazdy jazykovy jev zastava urcitou funkci. Kromé fady dichotomii (napt. synchronie a diachro-
nie, langue a parole, vztahti paradigmatickych a syntagmatickych) predstavuje také teorii jazy-
kového znaku, ktery se sklada ze dvou slozek — signifiant a signifié (oznacujici a oznacované).
Z4kladnimi vlastnostmi jazykového znaku jsou jeho arbitrdrnost, linedrnost a diskontinuita.!

Vsechny tyto vlastnosti byly v minulosti a jsou az dodnes pfedmétem mnoha diskuzi i kritik.

V této praci se budeme zabyvat pravé arbitrarnosti jazykového znaku, kterd znamena, ze nee-
xistuje zadny vnitini vztah mezi signifié a sledem hlasek, ktery je jeho signifiant. Tato vlastnost
je dnes obecné pfijimana, piestoze se v prub&hu ¢asu proti arbitrarnosti znaku objevovala cela
fada namitek. Kromé téch, kteti de Saussura kritizovali proto, Ze jeho koncept Spatné pochopili
nebo zaménovali jazykovou nearbitrarnost S motivaci (vnitini vztahy v ramci jednoho jazyka,
napt. voda + vést = vodovod),? byly namitky nejéast&ji spojeny s onomatopoickymi slovy —
napft. haf imituje zvuk, ktery vydava pes, ale také slova jako septat, Sislat, chraptét maji zaklad

v napodobovani zvuk, které jsou pro tyto jevy typické.

Vznikl dokonce cely proud fonosymbolismu, ktery se zabyva vztahy mezi zvuky a vyznamem,
které konkrétni zvuky maji.2 Jiz v roce 1955 provedli Brown, Black a Horowitz experiment, ve
kterém byla posuzovana synonyma a antonyma pouze na zaklad¢ jejich zvukové podoby. Vy-
znam slov byl na zéklad¢ jejich zvukové stranky spravné urcen s presnosti vyssi nez 50 %,

nacez autoii jako jedno z moznych vysvétleni nabizeji predpoklad existence univerzalniho

! Srov. Saussure, F., Bally, C., Sechehaye, A. (1996). Kurs obecné lingvistiky. Prelozil Cermék, F. Praha:
Academia.

2 Ptiklad viz Cerny, J. (1996). Déjiny lingvistiky. Votobeia, s. 142.

3 Rozycki, W. (1997) Phonosymbolism and the Verb. Journal of English Linguistics, 25/3, s. 202-206,
https://doi.org/10.1177/007542429702500303. Dostupné z:
https://journals.sagepub.com/doi/abs/10.1177/007542429702500303?journalCode=enga [7. 7. 2021].
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fonetického symbolismu.* Podobné pokusy byly mnohokrat opakovany a rozsifovany (napf.

Maltzman, Morrisett a Brooks, 1956), arbitrarnost znaku vSak zlstava stale ptijimanym faktem.

V této praci bychom se chtéli na problematiku arbitrarnosti podivat z pohledu metod kvantita-
tivni lingvistiky. Na ptikladech vybranych toponym a hydronym, konkrétné ptedevsim na jmé-
nech mést a vodnich tokd, budeme kvantifikovat rizné vlastnosti jmen i objekti samotnych a
hledat mezi nimi souvislosti. Jsou-li jména arbitrarni (tedy pokud neexistuje zadny vnitini vztah
mezi objektem a sledem hlasek, ktery ho oznacuje), o¢ekavame, Ze zadné statisticky prokaza-
telné vztahy neobjevime, popiipadé Ze objevime vztahy, které jsou vysvétlitelné dalsimi empi-

rickymi lingvistickymi zakony (napft. principem jazykové ekonomie).

V prvni &asti se budeme zabyvat jmény mést v CR a tim, zda existuje n&jaka souvislost mezi
velikosti mésta a délkou jeho jména, a budeme zjistovat, zda 1ze natrénovat model strojového
uceni tak, aby dokazal rozliSovat mezi nazvy hlavnich a perifernich mést (jinymi slovy, ptame
se, zda existuji n¢jaké charakteristickeé rysy, které urcuji ,,hlavnost* mésta). Ve druhé ¢asti se
budeme zabyvat hydronymy a budeme, obdobnymi metodami jako v ptipadé toponym, hledat
korelace mezi jejich jmény a vlastnostmi. VSe bude podrobeno diskuzi o zjisténych jevech a 0
tom, zda tyto jevy opravdu souviseji s jazykovou arbitrarnosti, nebo zda pro né existuje néjaké
jiné vysvétleni (at’ uz z hlediska jazykové ekonomie, kulturné-historického apod.). Veskeré vy-
pocty a simulace budeme provadét v jazyce Python a R, zdrojové kody budou k dispozici na

CD, které¢ bude ptilohou této prace.

4 Brown, R. W., Black, A. H., & Horowitz, A. E. (1955). Phonetic symbolism in natural languages. The Journal
of Abnormal and Social Psychology, 50(3), 388-393, https://doi.org/10.1037/h0046820.
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1. Ikonicita v ndzvech mést
Nazvy mést byly podrobeny zkoumani jiz v fadé¢ studii, at’ uz z hlediska jejich ptivodu, etymo-
logie a lidové etymologie, jazykové ekonomie, politického a ideologického, problematiky pte-
kladut a dal$ich. Jen ojedinélé studie se vSak zabyvaji nazvy mést/mist z hlediska ikonicity. Iko-
nicitou zde rozumime vztah podobnosti mezi objektem a jeho reprezentamenem, jak jej definuje
Charles Sanders Peirce.® Jedna se tedy o hledani podobnosti mezi nazvy mést a mésty samot-
nymi nebo jejich vlastnostmi. Pokud by takova podobnost existovala, bylo by to v rozporu s de

Saussurovou definici arbitrarnosti znaku.

Mezi texty zabyvajici se timto tématem muzeme zafadit napiiklad prace polské autorky
M. Rutkiewicz-Hanczewské, ktera publikovala v roce 2012 studii s nazvem Iconicity in urban
place naming (with examples of names from places in Poland).® Autorka se zabyva ikonicitou
nikoli z hlediska jazykové arbitrarnosti ve smyslu vyznamu jednotlivych jednotek (hlasek/pis-
men apod.) ¢i jejich kombinaci, nybrz z pohledu vzajemného odkazovani mezi formami a vy-
znamy nazvu jednotlivych mist a misty samotnymi. Jedna se tedy spise o popisovani motivova-

nosti nezli ikonicity.

Ve studii se autorka zabyva problematikou pojmenovavani mist ve méstech, napf. restauraci,
obchodu ¢i kavaren. Na samotné nazvy mést se vSak autorka nesoustfedi. Jména mist ve més-
tech rozdéluje na zaklad¢ ikonicity na endoforické a exoforické, které dale déli do subkategorii
podle toho, s jakym typem objektu si jsou jejich forma nebo obsah podobné. Mezi exoforické
podle ni mizeme zafadit napf. pojmenovani Galeria Drukarnia [Galerie Tiskarna], Stary
Browar [Stary pivovar] nebo Stara Papierna [Stara papirna].” Ve v§ech uvedenych piipadech
se jedna o nakupni centra, V jejichz nazvech nebyla reflektovana zména funkce budovy. Z pii-
kladi endoforické ikonicity mizeme uvést podnik Wypas Czarnej Owcy [Pastva Cerné ovce],
ktery se nachéazi jen nékolik metrti od hospody pojmenované Czarna Owca [Cerna ovce].

V tomto piikladu se tedy jedna o intertextové odkazovani mezi nazvy podnikd.

® Peirce, C. S. (1894). The Art of Reasoning. Kapitola I1. What is a sign? MS [R] 404; MS [R] 1009. Dostupné z:
https://peirce.sitehost.iu.edu/ep/ep2/ep2book/ch02/ep2ch2.htm [2. 8. 2021].

8 Rutkiewicz-Hanczewska, M. (2012). Iconicity in urban place naming (with examples of names from places in

Poland). Semiotica, 2012(189), 49-64, https://doi.org/10.1515/semi.2011.077. Dostupné se souhlasem autorky z:
https://www.researchgate.net/publication/272264080_Iconicity_in_urban_place_naming_with_examples _of na
mes_from_places_in_Poland [10. 2. 2021].

7 Srov. lbid., s. 5.
8 Srov. Ibid., s. 12.
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Odlisnym zptisobem je ikonicita pojimana ve studii What's in a Name? Linguistics, Geography,
and Toponyms.® Jeji autofi, L. Radding a J. Western, se v ni zabyvaji problematikou vyznamu
nazvi mést i toponym obecné. Toponyma dle Akademického slovniku cizich slov definujeme
jako ,,vlastni jméno nez. pfirodniho objektu n. jevu i takového ¢lovékem vytvofeného objektu,
kt. je v krajing pevné fixovan, geografické (zemépisné) jméno.*° Nad témito tématy se zamys-
leji spiSe z intuitivniho pohledu, uvazuji, pro¢ jsou toponyma pro lidi dilezitd. Vybiraji také
ptiklady z etymologie a diachronniho vyvoje ndzvi. Jména mést pro né€ nejsou arbitrarni, a to
V tom smyslu, Ze je v ramci konkrétniho jazyka nevybirame ndhodné, nybrz na zékladé riznych
konotaci, jak vnéjsich, tak 1 napft. fonetickych. V ptipadové studii ,,New Orleans* demonstruji,
jak se historicky ménil nazev tohoto mésta, jak zmény souvisely s politickymi a kulturnimi
vlivy, jaké je spojeni mezi toponymem a mistem, které je jim oznaovano atp. Uvazuji také nad
otazkou, zda by mésto bylo stale tymz méstem, kdyby bylo s veskerymi budovami i obyvateli
geograficky pfemisténo na jiné misto a dospivaji k ndzoru, ze nikoli. Také zjiSt'uji, Ze nazvy

mést jsou obzvlasté tizce spjaty s lidmi, ktefi je uzivaji.l!

Autofi ve studii zminuji, ze ndzvy mést nejsou arbitrarni kvli jejich kontextu mezi arbitrarnimi
slovy daného jazyka a jejich zasazeni do dané kultury.!? Toto vSak neni arbitrarnost spojena
s principem dvoji artikulace, ktery arbitrarnost neodmyslitelné¢ doprovazi, protoze autofi nepra-
cuji se samotnymi zvuky nebo grafémy v ramci jazykové struktury, nybrz se zasazenim topo-
logickych nazvi do kontextu jazykového a kulturniho. Autofi studie se viibec nezabyvaji kvan-
titativnimi aspekty, neuvadi Zadné statistiky, nybrz vedou kvalitativni diskuzi, kterou oteviraji

celé téma arbitrarnosti toponym.

Na rozdil od autorii obou vyse zminénych studii bychom se chtéli problematikou nazvii mést
zabyvat ze synchronniho hlediska. Kontext vzniku nazvu je samoziejmeé z etymologického po-
hledu zasadni, ale o to zajimavéjsi bude zjistit, zda i pfes nepteberné mnozstvi vngjsich faktord,

které volbu a promény nazvu mésta ovliviiuji, nebudou pozorovany urCité projevy

% Radding, L. a Western, J. (2010). What's In the Name? Linguistics, Geography, and Toponyms. Geographical
Review, 100: 394412, https://doi.org/10.1111/j.1931-0846.2010.00043.x. Dostupné z:
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/epdf/10.1111/j.1931-0846.2010.00043.x?saml_referrer [1.12.2020].

10 Internetova jazykova prirucka [online] (2008—2021). Heslo toponyma. Praha: Ustav pro jazyk ¢esky AV CR.
Dostupné z: https://prirucka.ujc.cas.cz/?slovo=toponyma [1. 8. 2021].

11 Srov. Radding, L. a Western, J. (2010). What’s In the Name? Linguistics, Geography, and Toponyms.
Geographical Review, 100: 394-412, https://doi.org/10.1111/].1931-0846.2010.00043.x. Dostupné z:
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/epdf/10.1111/j.1931-0846.2010.00043.x?saml_referrer [1.12.2020].

12 Srov. lbid., s.6. ,,We have already noted that place-names, because of their context among the arbitrary words
of a given language and their situation in a given culture, are not arbitrary.*
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nearbitrarnosti, napiiklad korelace mezi poctem obyvatel mésta a délkou jeho nazvu. Jedna se
tedy 0 zkoumani arbitrarnosti v de saussurovském slova smyslu, Ze neexistuje zadny vnitini

vztah mezi ideou slova a sledem hlasek, které ji slouzi jako oznaéujici.®

1.1. Korelace mezi poctem obyvatel obce a délkou jejiho ndzvu
V nésledujici ¢asti této prace popiSeme sérii mensich pokust, ve kterych bude testovana moz-
nost odmitnuti arbitrarnosti na zaklad¢ korelaci mezi riznymi kvantifikovatelnymi vlastnostmi
meést a jinymi kvantifikovatelnymi vlastnostmi jejich nazvi a jejich statistického vyhodnoceni.
Jako zakladni dataset nazvi mést byla pouzita data Ceského statistického Gfadu, konkrétné

Tab. 3 — Pocet obyvatel v obcich Ceské republiky k 1. 1. 2020.1*

1.1.1. Korelace mezi poctem obyvatel obce a poctem grafému v jejim nazvu

Jako prvni byla zkouména korelace mezi poctem obyvatel obce a délkou jejiho ndzvu, pficemz
délka byla uréena poctem grafému tvoticich nazev obce. Na zakladé de Saussurovy definice
lingvistického znaku jako arbitrarniho by mélo platit, Ze také ndzvy obci budou arbitrarni. Jak
jiz bylo zminéno vyse, zabyvame se moznosti, Ze 1 pfesto miize byt v nazvech néjakym zptso-
bem skryta nearbitrarnost ve formé latentni tendence, ktera by se mohla manifestovat formou

statisticky prikaznych korelact.

Pro 6 258 obci CR byly z dat Ceského statistického tifadu ziskany poéty obyvatel. Pro kazdé
jméno jsme na zdklad¢é pocitacového softwaru zjistili jeho délku, tj. pocty graféml v ndzvu
obce.!® Ze ziskanych dat byl nasledné spocitan Spearmantiv korela¢ni koeficient!® a jeho tes-
tové statistiky a pro vizualni kontrolu byl vytvoten bodovy graf. Byla zjisténa p-hodnota, ktera
udava pravdépodobnost, s jakou by stejnd nebo jesté extrémnéjsi korelace mohla vzniknout
pouze vlivem nahody, pficemz hladinu alfa zvolime na typickou hodnotu 0,05. Nésleduje pie-

hled vysledkt a jejich interpretace.

13 Saussure, F., Bally, C., Sechehaye, A. (1996). Kurs obecné lingvistiky. Ptelozil Cermak, F. Praha: Academia,
s. 98.

14 Cesky statisticky Gfad (2020). Tab. 3 Pocet obyvatel v obcich Ceské republiky k 1. 1. 2020. Dostupné z:
https://www.czso.cz/csu/czso/pocet-obyvatel-v-obcich-k-112019 [2. 12. 2020].

15 Nézev jsme chapali jako jeden dlouhy fetéz grafém, z tohoto ditvodu jsou do jejich podtu zahrnuty i mezery,
napt. pro Ceské Budéjovice tak pocitame s délkou 16.

18 Funkce vytvorena podle Best, D. a Roberts, D. (1975). Algorithm AS 89: The Upper Tail Probabilities of
Spearman's Rho. Journal of the Royal Statistical Society. Series C (Applied Statistics), 24(3), 377-379,
https://doi.org/10.2307/2347111 a Hollander, M. a Wolfe, D. A. (1973). Nonparametric Statistical Methods. New
York: John Wiley & Sons, s. 185-194 (Kendall and Spearman tests).
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Na prvni pohled neni z bodového grafu (Graf 1) zadna vyrazna korelace mezi poctem obyvatel
obce a poctem grafému v jejim ndzvu ziejma. Po zlogaritmovani osy Yy vidime, ze tvar grafu
ptiblizn¢ odpovida na pravé strané nedokoncenému a uprostied zuzenému pismenu U. Hodnota
Spearmanova korelacniho koeficientu 0,096 je slaba, ptesto je tieba pomoci p-hodnoty
statisticky ovéfit, zda by stejna nebo jesté¢ méné pravdépodobna korelace mohla vzniknout jen
vlivem nahody. Kladna hodnota Spearmanova koeficientu znamena, ze ¢im vice obyvatel

V obci zije, tim delsi je jeji jméno, a naopak.

Stanovme nulovou hypotézu, kterou je statisticky nevyznamnd korelace mezi délkou nazvu
obce a poctem jejich obyvatel. Alternativni hypotézou je potom statisticky vyznamna korelace

mezi témito jevy.

Pocet obyvatel a pocet grafém v nazvu obce
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Graf 1: Zavislost poctu obyvatel obce a délky jejiho ndazvu.

Vysledkem testu signifikance korelace je p-hodnota je 2,021x107%*, Vzhledem ke zvolené
hlading alfa = 0,05 budeme hodnotu 2,021x10* < 0,05 povazovat za statisticky vyznamnou,
proto mizeme odmitnout nulovou hypotézu a pfijmout alternativni hypotézu, podle které
existuje statisticky vyznamna korelace mezi poctem obyvatel obce a poctem grafémil v jejim

nazvu.

Prestoze tedy Spearmantiv koeficient (0,096) ukazuje velmi slabou korelaci, ukazuje se, ze

stejnd nebo extrémnéjSi korelace by ve stejném piipadé vznikla pouze vlivem ndhody

r~r

s pravdépodobnosti 2,021x1071, tedy s pravdépodobnosti blizici se nule, coz je vysledek

V rozporu s nasim oc¢ekavanim.
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1.1.2. Diskuze nad zjiSténou korelaci

Existence signifikantni korelace nevylucuje pfitomnost pravidla, které¢ by definovalo, jak ma
byt dlouhé jméno ve vztahu k poctu obytvatel. To mlizeme upiesnit na pét riznych moznosti

Z hlediska pfipadné kauzality:

1) Pocet obyvatel zpisobuje délku nazvu obce.

2) Délka nazvu obce zpisobuje pocet obyvatel.

3) Existuje tieti faktor zptisobujici oboji.

4) Obce s takovou korelaci mame jen vlivem §tésti, které se d&je v 2,021x107 piipadi.

5) Selhani statistickych postupti.

Ackoliv se uvedené varianty mohou zpocatku jevit téméf bizarné, je tteba provést diskuzi, pro¢
by k takové kauzalit¢é mohlo dojit. Zaroven je mozné, ze najdeme souvislost s jazykovou

ekonomii nebo jiné behavioralni vysvétleni.

Podivejme se bliZe na prvni moznost, tedy jak by pocet obyvatel mohl zpiisobovat délku nazvu
obce. Jednim z nejznamé;jSich koncepti operujicich s délkami slov a jejich vyuZitim (v analogii
S poctem obyvatel) je Zipfuv princip jazykové ekonomie. Zipf jej popisuje ve své knize The
Psycho-Biology of Language, kde fika, ze délka slova ma tendenci mit inverzni vztah k jeho
relativni frekvenci,’ a dale jej rozpracovava v knize Human behaviour and the principle of the
least effort. V kontextu jim pozorovaného principu nejmensiho usili!® definuje Zakon o
zkracovani slov.!® Na zacatku autor piedpoklada inverzni vztah mezi délkou slov a frekvenci
jejich uzivani z diivodu vykonani co nejmensi prace.?’ Po provedeni pokusu, ve kterém zkouma
frekvence slov na dvou datasetech, analyze americkych novin od R. C. Eldridge a Plautovych

latinskych slovech, povazuje tento vztah za dokazany.?

17 Srov. ,,In view of the evidence of the stream of speech we may say that the length of a word tends to bear an
inverse relationship to its relative frequency.” Zipf, G. K. (1936). The Psycho-Biology of Language: An
Introduction to Dynamic Philology. Houghton-Mifflin, Boston, s. 38.

18 The Principle of Least Effort, Zipf, G. K. (1949). Human behaviour and the principle of the least effort.
Addison-Wesley Press, s. 18.

19 The Law of Abreviation of Words, viz Ibid., s. 88.

20 Srov. ,,From our foregoing argument, we should anticipate mutatis mutandis that there will be an inverse
relationship between the lengths of words and the frequencies of their usage if we assume — quite correctly, |
believe — that, under otherwise constant conditions, the work of uttering a longer word is greater than the work of
uttering a shorter one.*“ Viz Ibid., s. 88.

2L Srov. ,,In both sets of data of Table 3-1 we find an unmistakable inverse relationship between the lengths of
words and their frequency of occurrence as we have anticipated theiretically on the basis of our Tool Analogy,
which is thereby confirmed.* Viz Ibid., s. 94.
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Odtud pak mizeme uvazit obdobny vztah. Vezmeme-li v uvahu, Ze ¢im vice osob bydli v obci,
tim vice je pouzivano jeji jméno — napf. pifi adresovani posStovnich zasilek, vypliiovani
formulaiti, uvadéni sidel firem, sledovani politického ¢i kulturniho déni nebo pii bézném
hovoru jak mezi mistnimi, tak mezi lidmi Zijicimi v jinych obcich, miizeme usoudit, Ze pocet
jejich obyvatel by mél navysovat frekvenci, se kterou se jméno obce pouziva, a ta by tak méla
piiblizné proporcné odpovidat tomu, jak Casto je nazev obce uzivan. Dle Zipfova zakona tedy
ocekavame, ze Spearmaniiv koeficient bude zaporny, aby bylo vyhovéno pravidlu, Zze ¢im

Castéji je slovo pouzivano, tim je kratsi.

Zde se vSak dostavame do sporu. G. K. Zipf tvrdi, ze mezi délkou slov a jejich frekvenci se
jedna o vztah zdporné korelace, zatimco v nasem pokusu vysla korelace signifikantné pozitivni.

Mozné pfi€iny tohoto rozporu jsou tii:

a) Zipfovo tvrzeni o vztahu délky slova a frekvence neplati obecné.
b) Vysledek prezentovany v této praci neni spravny.

c) Zipfovo tvrzeni nelze aplikovat na jména mést.

Moznost a) muzeme vyloucit, protoze by byla v rozporu s empirii, jakoz i s matematickou
tendenci pfi ndhodném generovani slov (je jednoduché opétovné ndhodné vygenerovat kratka
slova shodna stémi, ktera se jiz objevila, zatimco dlouha jiz diive vygenerovana slova
opakované vygenerujeme méné Casto). Tento zakon byl podroben mnoha zkoumanim a
naptiklad Sigurd, Eeg-Olofsson a van de Weijer ve svém ¢lanku Word Length, Sentence Length
and Frequency — Zipf Revisited?? nejenze nevyvraceji jeho platnost v anglickych, §védskych a
némeckych textech, ale dokonce nachazeji vzorec, kterym je mozné popsat vztah mezi délkou

slov a jejich frekvenci fy, = a * L? x ¢2.2

Autofi Bentz a Ferrer-i-Cancho v ¢lanku Zipf’s law of abbreviation as a language universal?*

z roku 2016 testuji pfitomnost negativni korelace na vzorku 1 262 textli v 986 riiznych jazycich.

22 Sigurd, B., Eeg-Olofsson, M. a Van Weijer, J. (2004), Word length, sentence length and frequency — Zipf
revisited. Studia Linguistica, 58: 37-52. https://doi.org/10.1111/j.0039-3193.2004.00109.x Dostupné z:
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/epdf/10.1111/j.0039-3193.2004.00109.x?saml_referrer [7. 4 2021].

2 Srov. lbid., s. 1.

2% Bentz, C. a Ferrer-i-Cancho, R. (2016). Zipf's law of abbreviation as a language universal.
http://dx.doi.org/10.15496/publikation-10057. Dostupné z:

https://upcommons.upc.edu/bitstream/handle/2117/178845/Bentz_Ferrer.pdf?sequence=1&isAllowed=y
[7. 4. 2021].
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Ve vsech z nich je platnost zakona potvrzena a autofi ¢lanku dospivaji k zavéru, ze se jedna

0 jednu z jazykovych univerzalii.

Moznost b), ze nas vysledek neni spravny, nepfedpokladame, pfestoze ji nelze s jistotou
vyloucit. Chyby nebo opomenuti se mohly vyskytnout hned v n€kolika oblastech. Mohli jsme
pracovat se $patnymi daty. Tuto chybu s ohledem na Cesky statisticky ufad nepiedpokladame,
navic uvazime-li, ze vtomto pfipadé bylo nemozné vybrat Spatny vzorek, protoze jsme
pracovali se viemi obcemi CR. To by mohlo pfedstavovat problém pouze v piipadé, Ze bychom
vysledky pokusu chtéli zobecnit, protoZe v ramci viech obci na svété nejsou viechny obce CR

reprezentativni.

Dalsi chyba v praci s daty mohla vzniknout tim, Ze v béZném jazyce se neuzivaji celé nazvy
mést, nybrz zkracené tvary. Podivejme se na piiklad Ceskych Budéjovic. Dle dat Ceského
narodniho korpusu v mluveném projevu 56 % mluv¢ich uziva vyraz Budéjovice®® a 44 %
mluv¢ich vyraz Budéjice, zatimco v psaném projevu se témeét ve 100 % piipadl uziva vyrazu
Budéjovice. Navic v mluveném projevu je prvni ¢ast nazvu Ceské zachovana pouze ve 12,5 %

piipadt.?® Existuje tedy rozpor mezi standardizovanou formou a béznym uzivanim jazyka.

Chybné, nebo pfinejmensim problematické, by mohlo byt také urceni délky slova pomoci
grafému. Vzhledem k tomu, ze kazdy znak byl chapan jako grafém, bylo napt. pismeno ch
pocitano jako dva grafémy, ptestoze se jedna pouze o jeden foneticky znak. Podobné tomu bude
v ptipadech, kdy bude namisto dvou fonému vysloven pouze jeden (napi. skupinu ts v nazvu
Rohatsko je mozné vyslovit jako [c]). Do délky byla pocitana také mezera, aby bylo néjakym
zpusobem zohlednéno, kolika slovy je ndzev tvofen. Pracujeme-li v§ak vyhradné s psanou

podobou jazyka, nepovazujeme tyto prekazky za tolik zasadni, aby ovlivnily celkovy vysledek.

Chybny mohl byt kone¢né i samotny vypocet. To vSak s ohledem na vySe popsany postup a

vySe citované zdroje neptedpokladame.

Piejdéme k moznosti c), ze Zipfovo tvrzeni plati a nas vysledek je spravny, avsak Zipfovo
tvrzeni nelze na seznam jmen mést aplikovat. Zde je tieba polozit si otazku, pro¢ by tomu tak

mohlo byt.

%5 Existuji i Moravské Budéjovice, které by mohly nase data zkreslit, dle dat Ceského narodniho korpusu jsou
viak v 95,73 % zmitiovany Ceské Budgjovice, nikoli Moravské.

26 Srov. Cvréek, V. a Vondticka, P. (2011). SyD — Korpusovy priizkum variant. FF UK. Praha 2011. Dostupné z:
https://syd.korpus.cz/ [4. 4. 2021].
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Muzeme uvazit, ze slova v jazyce nejsou bezkontextova, Zipfovo tvrzeni tedy nelze pouzit na
jednotliva slova vytrZzena z kontextu. Jména mést by bylo tieba chépat v ramci celé jazykové
struktury jako ta slova, kterd nepotiebuji byt tak casto pouzivana ve srovnani
s nejfrekventovanéjSimi ¢astmi lexika daného jazyka. Budeme-li tento argument povazovat za
spravny, pii hlubSim uvéazeni stdle nefesi problém, pro¢ existuji i mélo frekventované nazvy,
které jsou kratké (napt. Dul, Lom, Buk, Laz, Pec¢ nebo Tur). Ovéteni vlivu vytrzeni z kontextu
na korelace mezi délkami slov a jejich frekvencemi se budeme blize zabyvat v dalsi

podkapitole.

Vzhledem ktomu, ze z formalniho hlediska jazykové ekonomie nenachdzime odpovéd,
zaméfime se na data samotna. Tvar rozmisténi bodu (Graf 1) piiblizné odpovida tvaru
neuplného pismene U. Zde by se nabizelo vysvétleni, ze zjistény vztah délky ndzvu obce a
poctu obyvatel mize souviset s potiebou upiesnovat, o kterou konkrétni obec se jedna. Je-li
obec mala a vyznamnd pouze pro velmi maly pocet lidi, neni zde potieba upiesiiovat, ktery Buk
¢i Lom méame zrovna na mysli, protoze jeho totoznost je malému poctu mistnich dobfe znama,
zatimco pro ostatni je jeji existence natolik nevyznamnd, Ze o ni nemusi ani védét. Takova
tendence by zapficinila levou dolni ¢ast grafu, kdy plati, Ze obce s malym po¢tem obyvatel maji
kratky nazev. VétSi obce jiz potiebuji bud’ nédzev, ktery zadna jind obec nenese (napf.
Neratovice), nebo jméno upiesnit tak, aby bylo jasné, o kterou z n¢kolika stejnojmennych obci
se jedna (napf. Lomnice nad Popelkou nebo Klasterec nad Ohri). Obé dvé moznosti
kde plati, ze obce se stiednim az vy$§im poc¢tem obyvatel maji delsi nazvy. Velka a vyznamna
meésta potom uz mohou mit opét nadzvy kratsi, protoze jsou natolik unikatni, ze zde zdména
nehrozi (napt. Praha, Brno nebo Ziin). Tomuto trendu by odpovidala leva horni ¢ast grafu, kdy

velké obce maji opét kratsi nazvy, ale nikoli tak kratké, jako nejmensi obce.

Budeme-1i vsak toto vysvétleni povazovat za spravné, narazili jsme na protipiiklad jazykové
arbitrarnosti, protoze malé nevyznamné obce maji kratké nazvy, zatimco vétsi obce maji delsi

nazvy, az na ty uplné nejvetsi.

Vratme se nyni k druhé nabizené moznosti, jak nahlizet na kauzalitu v tomto problému, a to ze
délka nazvu obce zptlisobuje pocet obyvatel. Jednalo by se o piipady, kdy se lidé budou do urcité
obce ste¢hovat kviili tomu, Ze se jim napfiklad libi jeji nazev, nebo ze se v ni bude rodit vice
déti. Takovéto moznosti zni ponekud absurdné, avSak nemliZzeme je vyvratit, nebudeme-li mit

k dispozici dostate¢na data.
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Proto z databaze demografickych tidajii za obce CR Ceského statistického ufadu ziskame
celkovy piiristek obyvatel za rok 2017/, do kterého jsou zapo&itini narozeni, zemieli,
pristéhovali a vystéhovali obyvatelé pro 6258 obci CR. Ziskame poéty grafémi reprezentujici
jednotlivé obce a spocitdme korelaci mezi celkovym pfirtstkem obce a délkou jejiho nazvu.
Dle ocekavani ziskdvame nesignifikantni korelaci —0,003 s p-hodnotou 0,812, kterd tika, ze
takovato nebo jesté veétsi korelace by s 81,2% pravdépodobnosti vznikla pouze vlivem nadhody.
MozZnost, ze délka nazvu obce zplsobuje pocet obyvatel, mizeme tudiz vyloucit, coz je

v souladu s intuitivnim o¢ekavanim.

Tteti moznosti z hlediska ptipadné kauzality mezi po¢tem obyvatel mésta a délkou nazvu je
existence tfetiho faktoru, ktery zptisobuje oba dva jevy. Tim by hypoteticky mohla byt néjaka
vlastnost obce, ktera ovlivni to, ze v ni lidé budou chtit zit, a zaroven bude reflektovana v jejim
nazvu, ¢imz implicitné ovlivni jeho délku. Ptikladem by mohl byt Havirov, ve kterém byly
vybudovany doly, a proto se tam st¢hovali hornici za praci. Zaroven je tato vlastnost mésta
reflektovana v jeho nazvu (havif = hornik) a tim implicitn€ ovliviwje i jeho délku. Pii hlubsim

uvazeni je to vsak velice slaby argument hned ze dvou divodu:
1) V Havifové ziji i jini lidé nez ti, ktefi tam pfisli kvuli dolim.
2) Takovouto motivovanost najdeme jen u velmi malého poétu obci. Nazvy sice Casto

odrazeji n¢jakou vlastnost mésta, ta vSak nijak nesouvisi s tim, pro¢ by v ni lidé chtéli Zit.
Muze vSak existovat n¢jaky jiny tieti faktor, o jehoZ existenci nevime.

Ctvrtou moznosti pak je, e korelace vznikla jen vlivem nahody (napf. §tésti), ktera nastane v
2,021x10* pifpadi. Jinymi slovy, tato moznost s 99,99999999998% pravdépodobnosti

nenastava.

Patou moznosti je selhani statistickych postupti. Statistické metody mohly z néjakého nam
neznamého divodu na tomto konkrétnim piipadé selhat, mohly se vyskytnout systematické

drobné chyby v datech apod.

1.1.3. Korelace mezi poc¢tem obyvatel obce a poctem slov v jejim nazvu

Cilem dalsiho pokusu je zjistit korelaci mezi poctem obyvatel v obci a poétem slov Vv jejim

nazvu, aby tim bylo ukazéano, zda je vztah mezi nimi ndhodny, ¢i zda se zakldda na ptipadné

27 Cesky statisticky tfad (2018). Stav a pohyb obyvatelstva v CR — rok 2017. Dostupné z:
https://www.czso.cz/csu/czso/stav-a-pohyb-obyvatelstva-v-cr-rok-2017 [14. 5. 2020].
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ikonicité. Ocekavame, Ze Zadna priikazna korelace nebude zjisténa, protoZe vztah mezi ozna-
cujicim (nazev obce) a oznaCovanym (obec samotna nebo jeji vlastnost, zde pocet obyvatel),

ma byt arbitrarni.

Jedna se o podobny piipad jako v pfedchozim pokusu (viz kapitola 1.1.1.), ale pracujeme s roz-
dilnymi jednotkami. Problém je zde zredukovan z grafémt na pocty slov. Pro porovnani dat
predchoziho a tohoto pokusu zmétime korelaci mezi poctem grafémi a poctem slov v nazvu
obce. Vysledkem je signifikantné pozitivni korelace s hodnotou Spearmanova koeficientu
0,645 a p-hodnotou p < 2,2x107%8, To znamen4, Ze pocet slov a pocet grafémii spolu koreluii,
nicmén¢ test je tfeba provést, protoze tato korelace automaticky neimplikuje, ze ¢im vice
grafému je v nazvu, tim vic v ném je i slov. Napft. obce Postoloprty a Bor maji velice rozdilny
pocet grafémii (11 a 3 grafémy), zatimco pocet slov je stejny. Vysledky pokusu by se tak mohly

lisit.

Obdobné jako v pfedchozim pokusu spocitdime Spearmanitiv koeficient na poc¢tu obyvatel a po-
¢tu slov v nazvu obce. Ziskame hodnotu Spearmanova koeficientu 0,118, ktera znaci, Ze se
jedna o pozitivni korelaci, a p-hodnotu p < 2,2x10718, ktera predstavuje extrémné nizkou hod-
notu blizici se nule, kterd jinymi slovy fikd, Ze pravdépodobnost, Ze by takovato korelace

vznikla pouze vlivem néhody, se bliZi nule.

Vsimnéme si, ze korelace je opét signifikantné pozitivni, jak tomu bylo v pfedchozim pokusu,
nikoli signifikantné negativni, jak by to vyzadovala vySe zminéna Zipfova definice, ani nesig-
nifikantni, jak by to vyzadovala de Saussurova definice arbitrarnosti znaku. Interpretace téchto
vysledkt je vzhledem ke shodné metodice a blizké povaze dat prakticky totozna s interpretaci
vztahu délky nazvi mést v grafémech a poctu obyvatel (viz kapitola 1.1.2.) jen s tim rozdilem,

ze je diskuze o poctech slov, nikoli o poctu grafému.

Data pro vétsi nazornost znazornime v grafu (Graf 2). Na rozdil od grafu, ktery znazorioval
vztah mezi poftem grafému nazvu a poctem obyvatel obce (Graf 1) a v némz rozlozeni bodu
odpovidalo pismeni U, zde vidime rozloZeni ve tvaru ostrého V28, které je po logaritmizaci osy
y symetrické. Z tvaru je patrné, ze mésta s nejvétSim a nejmensim poctem obyvatel, tj. dva

extrémy, maji nazev tvoreny jednim slovem. S pfibyvajicim poctem slov v ndzvu obce se

28 Vrchol pismene V vznikl diky ¢eské obci s nejvétsim postem slov v ndzvu (7). Jednd se o Novou Ves u Nového
Mésta na Morave.
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postupné zmenSuje vzdalenost mezi obéma extrémy poctu obyvatel v mnoziné obci, jejichz

ndzvy obsahuji stejny pocet slov.

Pocet obyvatel a pocet slov v nazvu
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Osa y je zlogaritmovdana dekadickym logaritmem.

Graf 2: Zavislost poctu obyvatel obce a poctu slov v jejim nazvu.

1.1.4. Vliv kontextu

Béhem diskuze nad zjisténou korelaci jsme narazili na otazku, zda je mozné uplatnit Zipfav
zakon o zkracovani slov na seznam slov vytrZzenych z kontextu. Jazyk totiz existuje a pfirozené
se vyviji a méni tim, Ze jej lidé pouzivaji, proto uvazme, ze by zakonitosti, které plati

V pfirozeném jazyce, nemusely platit v uméle vytvofenych seznamech bezkontextovych slov.

Podivejme se proto na tfi analogické problémy. Obdobnym zpisobem, ktery byl pouzit vyse,
zkusime spocitat korelaci mezi dal§imi jmény, u kterych mizeme méfit popularitu nebo

frekvenci. Vzhledem k mnozstvi dat, ktera mtizeme ziskat, to jsou:

1) korelace mezi délkou nazvu statu a poétem jeho obyvatel,
2) korelace mezi délkou nazvu filmu a jeho oblibenosti,

3) korelace mezi délkou nazvu serialu a jeho oblibenosti.
V prvnim piipadé jako dataset pouzijeme 235 statli (a zavislych tizemi)? svéta.® Pracujeme se
jmény stati v anglickém jazyce. Podobn¢ jako u mést ziskame pocty grafému, ze kterych se

jména stat skladaji, a spocitdme korelaci mezi poctem grafémi jména statu a populaci statu.

29 \/zhledem k tomu, Ze se zabyvame problematikou lingvistickou a nikoli politickou, nebereme v potaz
problémy uznani samostatnosti statu, politickou situaci ¢i pravni status daného tzemi.

30 Worldmeters.info (2021). Countries in the world by population. Dover, Delaware, USA. Dostupné z:
https://www.worldometers.info/world-population/population-by-country/ [31. 3. 2021].
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Ziskavame signifikantn¢ zapornou korelaci s hodnotou Spearmanova koeficientu —0,294 a p-
hodnotu 4,505x10°.

Ve druhém a tfetim ptipadé zkoumame korelaci mezi délkou nazvu filmu (resp. serialu) a jeho
oblibenosti, ktera byla reprezentovana poétem jeho fanouskii na zakladé databaze CSFD.%! Oba
datasety obsahovaly 300 filmu (resp. serialt). Jejich nazvy byly uvedeny v ¢eském jazyce. Pro
filmy ziskavame Spearmanuv koeficient 0,032 s p-hodnotou 0,578. Takova nebo extrémné&;jsi
korelace by tedy s vice nez 57% pravdépodobnosti vznikla pouze vlivem nahody. Pro serialy
ziskavame Spearmaniv koeficient s hodnotou 0,02 a p-hodnotu 0,73. Jedna se opét o

nesignifikantni korelaci. Piehled korelaci je uveden v nasledujici tabulce (Tab. 1).

Piehled korelaci mezi délkami nazvii objektii a jejich vlastnostmi

Vlastnost 1 Vlastnost 2 Spearmanuv P-hodnota Korelace
koeficient

Pocet grafémt Pocet obyvatel obce 0,096 2,021x10 | Signifikantné pozitivni
V ndzvu obce

Pocet grafému Pocet obyvatel statu 0,294 4,505%10°® Signifikantné negativni
V ndzvu statu

Pocet grafému Oblibenost filmu 0,032 0,578 Nesignifikantné

vV nazvu filmu (pocet fanouskir) pozitivni

Pocet grafému Oblibenost serialu 0,02 0,73 Nesignifikantné

V nazvu serialu (pocet fanouskl) pozitivni

Tab. 1: Srovnani korelaci mezi riznymi vlastnostmi nazvii a objektii ctyr datasetii.

Zjistili jsme, ze vztah mezi po¢tem grafémi v nazvu statu a po¢tem jeho obyvatel neni nahodily
(resp. vlivem nahody by vznikl s pravdépodobnosti 4,505x10°). Mezi témito dvéma jevy
existuje signifikantné negativni korelace, kterd tikéa, ze ¢im vice lidi v daném staté zije, tim
kratsi je jeho nazev. Tento jev lze vysvétlit Zipfovym tvrzenim o jazykové ekonomii. Vztah
mezi poctem grafémil a oblibenosti filmu (resp. serialu) je Cisté arbitrarni, coz odpovida jak

intuitivnimu ocekévani, tak 1 de Saussurové definici arbitrarnosti jazykoveého znaku.

Obéma pravidlim se nadale vymyka pouze pivodni vztah mezi délkou nazvu obce a poctem
jejich obyvatel, na ktery nelze aplikovat ani de Saussurovu definici arbitrarniho znaku, ani
Zipfuv princip jazykové ekonomie. To by mohlo nastilovat moznost, Ze jména obci jsou

Vramci jazykového systému nééim specifickym. Zaroven ale nepifitomnost zaporné

31 Cesko-Slovenska filmové databaze (2001-2021). Zebricky — nejlepsi filmy. Dostupné z:
https://www.csfd.cz/zebricky/filmy/nejlepsi/ a Cesko-Slovenska filmova databaze (2001-2021). Zebiicky —
nejlepsi serialy. Dostupné z: https://www.csfd.cz/zebricky/serialy/nejlepsi/ [12. 3. 2021].
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signifikantni korelace u filmu a seridlt potvrzuje, Ze Zipflv princip jazykové ekonomie nelze
automaticky aplikovat na nami zvoleny seznam dil¢ich slov vytrzenych z kontextu, jak jsme to

udélali u obci.

1.1.5. Limity uvedenych pokust
Vyse uvedené experimenty maji své limity. Prvni Uskali se tyka univerzalnosti zjiSténych
vysledki. V téchto dil¢ich pokusech jsme pracovali s ndzvy viech soucasnych obci Ceské
republiky, tedy s 6 258 vzorky. PfestoZe se jedna o viechny obce CR, je tento podet v ramci
poctu vsech obci na celém svéteé zcela nepatrny. Pro srovnani, jen v celé Francii bylo ke
dni 1. 1. 2018 dle oficialnich dat 35 357 obci.3? Pokud bychom chtéli tvrdit, Ze existuje
univerzalné platna zavislost napfiklad mezi délkami nazvii mést a pocty jejich obyvatel, bylo
by tieba tuto hypotézu ovétit s mnohem vétSim a stratifikovanym vzorkem dat, ve kterém budou

jednotlivé zemé zastoupeny v poméru podle toho, kolik obci se v nich nachézi.

Dalsim limitem by mohla byt nejednoznacnost jednotek méfenych piedevsim v pokusu
S poctem slov. Narazime zde na zdsadni lingvisticky problém, kterym je neexistence jasné

definice toho, co je to slovo.

Ve Slovniku spisovného jazyka ceského nalezneme definici, Ze slovo je ,,sled hlasek (zf. jen
jedna hléska), kt. tvoii v jazyce ustaleny a ve vété premistitelny celek majici zfejmy vyznam
véeny i mluvnicky.“® Tato definice ndm nicméné nepomiize v nékterych ptipadech piesnéd
rozlisit, zda se pro ucely jazykové analyzy jedna o jedno slovo ¢i nikoli. Proto se podivame na

texty riznych autord, ktefi se touto problematikou zabyvaji.

V tvodu knihy Word Frequency Studies shrnuji jeji autofi nejvétsi problém vyzkumu v oblasti
frekvenci slov, a to, Ze neumime fici, co je to slovo. Abychom se vyhnuli esencialismu, méli
bychom se spiSe ptat, co miizeme za text nebo slovo povazovat. Je tieba si uvédomit, ze slovo
je koncepcné vytvorenym kritériem. Neni obsazeno ve sledovanych entitach, nybrz slouzi jako

prostfedek pro ziskani dat. Data tedy nejsou nalezena, nybrz zkonstruovana.>*

32 Srov. Collectivités locales. Les chiffres-clés des collectivités locales (2018). Dostupné z:

https://www.collectivites-locales.gouv.fr/files/files/statistiques/brochures/chapitre_1_-

les_chiffres _cles des_collectivites_locales 1.pdf [18. 2. 2021].
33 Ustav pro jazyk Gesky CSAV (2011). Slovnik spisovného jazyka ceského. Dostupné z:
https://ssjc.ujc.cas.cz/search.php?db=ssjc [2. 8. 2021].
34 Srov. ,,We must be aware of the fact that our definitions are not reflections of reality. They are conceptually
constructed criteria which are not contained in the observed entities but serve as means for constructing data.
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Slova v psaném textu mizeme jednoduse definovat jako posloupnost pismen mezi oddélovaci
slov. Tyto oddélovace vSak nejsou pritomné ve vSech jazycich, a navic toto grafické oddéleni
ne vzdy odpovida slovu. Autofi vyjmenovavaji fadu piikladt, kdy je minimaln¢ sporné, zda se
jedna o jedno ¢i vice slov, napf. stazené tvary (we 're [my jsme] v angli¢ting), nespojité jednotky
(napf. ne ... pas tvotici ve francouzstiné zapor), slozena slova, kterd se v nékterych ptipadech
piSou v jednom celku a jindy zvlast’ (napt. némecké Sie will etwas abschreiben [chce néco
opsat] X Sie schreibt etwas ab [néco opisuje]), tvofeni otazek pfidavanim morfémi (napf.

v mad’arstin€) nebo samostatnych slov (napf. v japonsting).

Autofi se dale vénuji dalSim problémum frekvencni analyzy, napt. lemmatizaci, pfifazovani
slovnich druhti a mnoha dal$im. Tato témata uz vSak S nasim problémem urceni poctu slov

pfimo nesouvisi.

Grefenstette a Tapanainen se ve své studii What is a word, What is a sentence? Problems of
Tokenization®® z roku 1994 zabyvaji definici slova z hlediska komputaé¢ni lingvistiky. Zamé&tuji
se na tokenizaci, ktera byva podle autortt v ucebnicich lingvistiky rychle odbyta jako ,,relativné

«36 Zatimco

nezajimavy krok pfedzpracovani provedeny pfed samotnou lingvistickou analyzou,
ve skute¢nosi se jedna o netrividlni problém, a cilem autort je nalézt vhodnou jednotku pro
tokenizaci. Nejprve se zabyvaji vymezenim hranic véty, kterd je relativné jasné ukoncena
vykti¢nikem nebo otaznikem, avSak u tecky se mohou vyskytnout ambiguidni piipady. Tecku
mohou obsahovat napf. i nékteré zkratky (m.p.h.), alfanumerické reference (T-1-AB.1.2),
desetinna ¢isla, data a podobné. Nékteré z nich Ize vSak pomoci reguldrnich vyrazl relativné

snadno rozpoznat a urcit, ze se nejedna o tecku ukoncujici vétu.

vvvvvv

oddéleny apostrofy povazovéan za jeden, nebo dva tokeny (napi. governor’s, ale také it’s,

that’s). Rozhodnuti se ale bude lisit pro konkrétni jazyky. Tteba ve francouzstin€ bude urceni

vvvvv 4

pravidel jesté slozit€jsi vzhledem k SirSimu vyuziti apostrofu (napft. /’addition [soucet — Clen

Consequently, data are not found but constructed.” Popescu, 1. (2009). Word Frequency Studies. Berlin, New
York: De Gruyter Mouton, https://doi.org/10.1515/9783110218534, s. 5.

% Grefenstette, G. a Tapanainen, P. (1997). What is a word, What is a sentence? Problems of Tokenization.
Dostupné z: https://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.31.8947&rep=repl&type=pdf

[3. 8. 2021].

% Srov. ,,a relatively uninteresting pre-processing step performer before linguistic analysis is undertaken.*

Ibid., s. 1.
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urcity + substantivum], m ‘appelle [jmenuji se — zvratné se + sloveso], presqu 'ile [poloostrov —

slovo slozené)).

V zévéru autofi vyjadiuji nazor, ze proces tokenizace by mél byt koncipovan jako tada
jednotlivych filtri, kterymi mize dle okolnosti text projit ¢i nikoli.>” Nejednozna¢né piipady
mohou byt vyfeseny pomoci analyzy struktury vloZeného textu. Reseni je vzdy tieba upravit
Vv z&vislosti na kontextu a neexistuje jednozna¢na univerzalni odpovéd’ na otdzky, které znaky

povazovat za odd¢lovace slov a které nikoli.

Vyznam slova byl pfedmétem diskuze také v Ceskoslovenském prostiedi. Schwanzer
v piispévku Slovo a text (1978) zduraznuje, Ze ,,analyzou textu ziskané nadvétné, vétné a slovni
jednotky maji charakter (lingvistou) subjektivné stanovenych a intersubjektivné uznanych casti
celého textu, vymezenych s jistym zietelem na jejich postaveni v celku, na samotny celek a na
icely a moznosti s nimi operovat.“*® Slova se vyzna¢uji sémantickymi a gramatickymi
vlastnostmi, které je tfeba brat v vahu pfi analyze textu. Pokud lingvista pracuje v analyze se
slovy jako jednotkami, musi si uvédomit, Ze vynétim slova z textu ztraci slovo konkrétni

denota¢ni charkter.%®

Prestoze uvazovani slova jako fetézce pismen oddéleného mezerou je, jak jsme vidéli ve vyse
citovanych textech, vysoce problematické, v naSem piipadé jsme kvili povaze dat a
z praktickych divodu toto feseni zvolili. Lze vSak spekulovat o tom, zda naptiklad piedlozky

1ze povazovat za slova, ¢i nikoli.

1.1.6. Shrnuti prvni kapitoly

V prvni kapitole jsme se zabyvali vztahem mezi délkou nazvu obce a poctem jejich obyvatel.
Na zéklad¢ de Saussurovy definice arbitrarnosti znaku bylo ocekavéno, ze vztah mezi t€émito
dvéma vlastnostmi bude nahodily, coz by se mélo manifestovat prostiednictvim
nesignifikantnich korelaci, popfipadé Ze budou v souladu se Zipfovou definici zakona o
zkracovani slov signifikantné negativni. Namisto toho byly odhaleny signifikantné pozitivni

korelace mezi pocty obyvatel obci a délkami jejich nazvii méfenymi v poctech grafému a

37 Srov. Ibid., s. 9

38 Srov. ,,Analyzou textu ziskané nadvetné, vetné a slovné jednotky majii charakter (lingvistom) subjektivne
stanovenych a intersubjektivne uznanych casti celého textu, vymedzenych s istym zretelom na ich postavenie v
celku, na celok sam a na ucely a moznosti operovania s nimi. “ Schwanzer, V. (1978). Slovo a text. Slovo a
slovesnost, 39 (1978), 3-4, s. 259-261. Dostupné z: http://sas.ujc.cas.cz/archiv.php?art=2548 [3. 4. 2021].

39 Srov. Ibid.
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poctech slov, coz je v rozporu s nasim o¢ekavanim a nastinilo to moznost, Ze v jazyce, pokud

vSechny testy probé&hly spravné, nemusi byt vSe arbitrarni.

Zabyvali jsme se i mySlenkou, Ze slova v jazyce nejsou bezkontextova, a proto na seznam slov
vytrzenych z kontextu nelze aplikovat lingvistické zdkony. Abychom tuto mysSlenku mohli
rozvinout a oveétit, métili jsme stejnym zptisobem korelace mezi délkami nazvi filmu a seridlt
a jejich oblibenosti reprezentovanou poctem fanouski a mezi délkami nazva Statt svéta a pocty
obyvatel. Ani v jednom piipad¢ jsme vSak neodhalili signifikantné pozitivni korelaci, jak tomu
bylo v pfipadé jmen obci, coz vede k myslence, Ze nazvy obci by v ramci jazykové struktury
mohly byt specifickymi slovy, na néz nelze automaticky aplikovat empirické lingvistické

zakony.

1.2. Hlavni mésta: trénovani SVM modelu

Od zjist'ovani korelaci se nyni presuime k odlisnym metodam. V nasledujicim pokusu budeme
trénovat model metodou podptirnych vektori (Support Vector Machines, SVM),*° aby se naugil
rozliSovat mezi hlavnimi a perifernimi mésty, a nasledné budeme zji§tovat uspésnost jeho
predikci pro zatim nevidéné vzorky. Jinymi slovy, klademe si otdzku, zda maji ndzvy hlavnich
meést néjaké specifické vlastnosti, které nazvy ostatnich mést nemaji, a podle kterych by byl
pocita¢ schopny rozeznat, Ze se jedna o hlavni mésto, a zda tyto vlastnosti dokaze odhalit. Jsou-
li v§ak jména mést arbitrarni, SVM model by nemél byt schopen rozlisit mezi hlavnim a jinym

méstem 1épe nez ndhodny model.

SVM je jednou z metod strojového uceni s ucitelem (supervised learning). Ty se obecné
pouzivaji pro nalezeni moznosti odliSovat dvé ¢i vice tfid objektii popsanych kvantifikovanymi
vlastnostmi. Data, ktera tak do SVM vkladame, jsou ve formé vektoru ¢iseln€ reprezentovanych

vlastnosti objektii a pozadovanych vystup.

Nejjednodussim mechanismem SVM je linedrni klasifikator, jehoz cilem je nalézt linearni
oddélovac, ktery bude separovat jednotlivé tfidy objektt reprezentované v k-rozmérném
prostoru. Jednotlivym vlastnostem objektti je pfitom ptidélovana vaha. Pokud je vlastnosti

piifazena vaha 0, SVM model ji bude ignorovat. Oznac¢ime-li pocet vlastnosti objektt jako n a

40viz Vapnik, V. (1963). Pattern Recognition Using Generalized Portrait Method. Automation and Remote
Control, 774-780.
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pocet vlastnosti, kterym byla pfifazena nulova vaha jako m, vysledny k-rozmérny prostor bude

mit kK = n — m dimenzi.

Cilem uceni SVM modelu je nalézt optimalni umisténi linearniho oddélovace tak, aby byl
minimalizovan pocet chybnych klasifikaci a maximalizovan okraj mezi obéma tfidami. Toto

umisténi se hleda béhem tzv. trénovani.

Pro optimalizaci separace ve slozitéjsich situacich nez v linearné oddélitelnych lze pouzit tzv.
jadrovou transformaci (kernel transformation), ktera pfevede ulohu do prostoru o k+ 1

dimenzich a lze tak separovat i t¥idy, které by nebylo jinak mozné spravné linearné oddélit.**

V naSem pokusu vSak pouZzijeme linedrni jadro, tj. bez jadrové transformace, protoze se jedna
0 nejjednodussi model, a zarovén u néj existuje moznost ziskat vahy jednotlivych vlastnosti a

tim zjistit, na zakladé kterych znaki model predikoval klasifikaci do prvni nebo druhé tiidy.

Vstupni data se rozdéluji na tzv. trénovaci a testovaci dataset. Trénovaci data slouzi
k natrénovani modelu. Zaroven na nich méfime i uspésnost predikci. Tim se totiz ovéfi, zda se
model viibec néco naucil. Testovaci dataset se pak vyuziva k predikcim vystupu pro modelem
dosud nevidéna testovaci data.*? Toto je dilezité, protoze jinak bychom nebyli schopni odhalit,

zda doslo k pieuceni modelu (overfit).

Pfi u¢eni modelu totiz mohou nastat dvé extrémni a negativni Situace — model se nauci data az

b[19

piilis ,,nazpamét™, dojde k jeho preuceni (overfit), nebo se naopak nedouci (underfit). Preuceni
znamena, ze model se pfili§ do detailu nauci trénovaci data, neni vSak schopny dostatecné
zobecnit naucené trendy. V koneéném dusledku dosahuje velice vysoké uspé$nosti pii
predikcich pro trénovaci data, pro testovaci data je vSak Gispésnost predikce vyrazné nizsi. Pti
nedouceni naopak model nedokaze sprdvné modelovat trénovaci data, ani zobecnit
vypozorovany trend na dosud nevidéna data. Takovy model bude mit velice nizkou tispé$nost
predikce jak pro trénovaci, tak pro testovaci data. Cilem uceni je dosahnout toho, aby se model

naudil ,,akorat* (good fit), tedy aby spravné modeloval obecné trendy, a nikoli pfili§né detaily.*®

41 Ibid.
42 Srov. Steinwart, 1. a Christmann, A. (2008). Support Vector Machines, Springer-Verlag, New York.

43 Srov. Brownlee, J. (2016). Overfitting and Underfitting With Machine Learning Algorithms. Machine
Learning Algorithms. Dostupné z: https://machinelearningmastery.com/overfitting-and-underfitting-with-
machine-learning-algorithms/ [1. 7. 2021].
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1.2.1. Popis pokusu a vysledky

V tomto pokusu pouZijeme dataset 208 hlavnich mést statii a 18 943 ostatnich mést. Data, ktera
vznikla na zakladé zdroji NGIA, US Geological Survey, US Census Bureau nebo NASA, byla
ziskana z webu simplemaps.** Dle informaci uvedenych na tomto webu data zahrnuji viechna
vyznacnad meésta svéta, at’ uz z hlediska jejich rozlohy, poctu obyvatel, nebo jejich jiné

vyznamnosti. Jména mést jsou psana podle pravidel anglického pravopisu.

Jako kvantifikovatelnou vlastnost nazvii pouzijeme Bag-of-Words model (dale BoW)
jednotlivych grafému slov. Jedna se o seznam vSech grafému, které se v nazvech z trénovaciho
datasetu vyskytuji, pticemz kazdy nazev, at’ uz jednoslovny ¢i viceslovny, je reprezentovan
vektorem 0 a 1 podle toho, zda se v jeho nazvu dany grafém vyskytuje, nebo nevyskytuje.
VSechna pismena jsou pfitom konvertovdna na mald a jsou zapoc€itdny pouze alfanumerické
Znaky. Timto postupem se ztraci informace o poradi znakt i jejich frekvenci. Je mozné pouzit
i frekven¢ni model BoW, ve kterém by namisto 1 a 0 byly uvedeny frekvence jednotlivych

grafémi. Tuto moznost vyzkousime jako dalsi.

Vzhledem k rizné dlouhym datasetiim je nejprve nutné data piedpfipravit. Datasety hlavnich a
perifernich mést nacteme a ztokenizujeme. Poté bude seznam perifernich meést, tedy delsi
Z obou datasetli, nahodné zamichan a zkracen na délku datasetu hlavnich mést tak, aby byly
datasety vyvazené, tj. tak, aby byl pfi trénovani pocCet hlavnich mést stejny jako pocet
perifernich mést, ale abychom zaroven ponechali co nejvétsi prostor ndhodé. Nasledné
jednotlivé vzorky hlavnich a perifernich mést rozdélime na trénovaci a testovaci data, a to
v poméru 2/3.% To znamen4, Ze z 208 hlavnich a 208 perifernich mést, tedy celkem z 416 mést,
piipadnou 2/3 (276 jmen) na trénovani modelu, zatimco zbyla 1/3 (140 jmen) bude pouZita na
testovani Uspésnosti predikce modelu. Ze jmen z trénovaciho datasetu vytvofime slovnik
(tzv. globalni slovnik), kterym definujeme BoW pro trénovaci a testovaci data (viz Tab. 2).
V piipadé, Ze jména v testovacim datasetu obsahuji znaky, které v trénovacim datasetu nejsou,

budou pii evaluaci ignorovany.

4 Viz Pareto Software, SimpleMaps.com (2010-2021). World Cities Database. Dostupné z:
https://simplemaps.com/data/world-cities [9. 4. 2021].

45 Rozdéleni na trénovaci a testovaci data viz napt. Albrecht, J., Ramachandran, S. a Winkler, C. (2020).
Blueprints for Text Analytics Using Python. O'Reilly Media.
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Ukazka globdlniho slovniku a vektorii reprezentujicich jednotliva mésta

Nazev

Popis

Reprezentace/vektor

Globalni slovnik

Slovnik obsahujici v§echna
pismena vyskytujici se
alesponi v jednom ze slov
trénovaciho datasetu

{lbll Id'! 'Vll Iu'! lil! Iy'! lWIY Ijll 'hli IZ‘!

'p, X, 0, e, 'n', 'g'}

Imll Irll Ifl! IC‘! ISII la'! lIl! Ikll 't'!

Antananarivo

hlavni mésto Madagaskaru

[0,0,1,01%000,00010,00100100,1,0,1,0]

Madrid hlavni mésto Spanélska [0,1,0,0,40,00,00,0,100010,00,0,0,0,0,0,0]
Svitavy mésto v Ceské republice [0,0,1,0,1,1,0,000,0000010,0,10,0,0,0,0,0]
Hambantota mésto na Sri Lance [1,0,0,0,00,001010000100,1,0,1,0,0,1,0]

Tab. 2: Ukazka globalniho slovniku a vektorii reprezentujicich jednotliva mésta.

Model natrénujeme na trénovacim datasetu a otestujeme na testovacim datasetu. Nize

popsanymi evaluaénimi metrikami®® (viz Tab. 3) zméfime wsp&snost predikce na obou

datasetech zvl1ast.

Evaluacéni metriky
Evaluaéni Anglicky Definice metriky Vysvétleni
metrika nazev
Pfesnost Accuracy TP + TN pocet spravnych predikei ku celkovému
TP + TN + FP + FN poctu predikei
Uplnost Recall TP pocet spravné predikovanych pozitivnich
TP + FN vysledkt ku celkovému poctu pozitivnich
vysledkt
Preciznost | Precision TP pocet spravné predikovanych pozitivnich
TP + FP vysledkt ku celkovému poctu pozitivnich
predikeci
F1 F1 rp . rp harmonicky primér aplnosti a preciznosti
2 % TP + FN TP + FP
TP TP
TP + FN ~ TP + FP

Tab. 3: Evaluacni metriky pouzité k méreni uspesnosti predikce modelu a jejich vysvétleni.

TP (True Positive): Pocet sprdavné predikovanych pozitivnich vysledkaii.
TN (True Negative): Pocet spravné predikovanych negativnich vysledkii.
FP (False Positive): Pocet nespravné predikovanych pozitivnich vysledkai.

FN (False Negative): Pocet nespravné predikovanych negativnich vysledkii.

Kdybychom tento pokus provedli pouze jednou, mél by jeho vysledek velice malou véhu,

protoze by jej bylo mozné oznacit pouze za dilo nahody kvili specificky vybranym dattim.

46 iz Powers, D. M. (2011): Evaluation: from precision, recall and F-measure to ROC, informedness,
markedness and correlation. Journal of Machine Learning Technologies, 2(1), s. 37-63.
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Typicky se vyhodnoceni d&la pomoci tzv. n-folded testii,*” ale protoze je tato iloha vypocetng
relativné snadna a mnozstvi dat relativné malé, mizeme si dovolit opakované nahodné
vzorkovat dataset. Cely pokus proto 1 000x zopakujeme a z vysledkl pro kazdou metriku
spocitame aritmeticky primér, median a konfiden¢ni interval, do kterého bude spadat 95 %
hodnot. Diky tomu, Ze jsou obé¢ tfidy vyrovnané z hlediska poctu, je kritériem nearbitrarnosti
prekroCeni 50% hranice Uspé$nosti, tj. usp&Snosti dané nahodnym modelem. Bude-li
konfidenc¢ni interval zahrnovat hodnotu 0,5, mizeme povazovat jména mést za arbitrarni.

Nasleduje tabulkovy ptehled vysledki pro trénovaci (Tab. 4) a testovaci (Tab. 5) dataset.

Piehled vysledkii pro trénovaci dataset s vyuZitim binarniho BoW

Evaluaéni metrika Konfiden¢ni interval Pramér Median
Piesnost (Accuracy) <0,66; 0,75 > 0,703 0,703
Preciznost (Average precision) <0,6; 0,68 > 0,642 0,642
Uplnost (Recall) <0,66; 0,79 > 0,725 0,725
F1 <0,66; 0,75 > 0,709 0,71

Tab. 4: Konfidencni intervaly, priméry a mediany jednotlivych evaluacnich metrik pro trénovaci dataset

S wuzitim bindrniho BoW.

Piehled vysledkii pro testovaci dataset s vyuZitim bindrniho BoW

Evalua¢ni metrika Konfiden¢ni interval Primér Median
Ptesnost (Accuracy) < 0,543; 0,686 > 0,62 0,621
Preciznost (Average precision) <0,523; 0,639 > 0,576 0,574
Uplnost (Recall) <0,529; 0,757 > 0,648 0,643
F1 < 0,545; 0,708 > 0,63 0,63

Tab. 5: Konfidencni intervaly, priiméry a medidny jednotlivych evaluacnich metrik pro testovaci dataset
S vyuzitim binarniho BoW.

Z vysledku uvedenych v tabulkach je patrné, ze model ma statisticky prokazatelné vyssi
uspésnost predikce nez nahodny model (tj. konfiden¢ni interval nezahrnuje hodnotu 0,5 a nizsi)

jak na trénovacich, tak i testovacich datech, coz je vysledek v rozporu s naSim oc¢ekavanim.

47 Viz napt. Hastie, T., Tibshirani R. a Friedman, J. (2009). The Elements of Statistical Learning: Data Mining,
Inference, and Prediction, 2. vydani, Springer. Dostupné z: https://web.stanford.edu/~hastie/ElemStatLearn/
[8. 4. 2021].
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V nasledujici kapitole provedeme jest€ pokus s vyuZzitim frekvencniho BoW, poté bude

nasledovat shrnuti vysledki a jejich interpretace v kompletni diskuzi nize.

1.2.2. Binarni a frekven¢ni BoW

Jak jsme jiz nastinili v popisu tohoto pokusu na zacatku kapitoly, kromé binarniho BoW lze

pouzit také frekvencni BoW. Jméno mésta tak bude reprezentovano vektorem nikoli jednicek a

nul, nybrz absolutnimi frekvencemi vyskytu daného grafému v nazvu. V tabulce (Tab. 6) je

uvedeno nékolik prikladd, jak takova vektorova reprezentace mésta vypada.

Ukazka globdlniho slovniku a vektori reprezentujicich jednotliva mésta

Nazev

Popis

Reprezentace/vektor

Globalni slovnik

Slovnik obsahujici vSechna
pismena vyskytujici se
alespoii v jednom ze slov
trénovaciho datasetu

{If'! 'Xll IOII ICIY IV" lkll Imll 'b‘i lpll IWI’ Ia“i Ir'l 'e'l 'dli IIIY Iu'i ‘sl I 1 yi
Inl! 'h‘i Itl! 'le ‘qll 'j'l ‘gl}

Islamabad hlavni mésto Pakistanu [0,0,0,0,0,0,1,1,0,0,3,0,0,1,1,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0, 0]
Nay Pyi Taw hlavni mésto Myanmaru | [0, 0,0,0,0,0,0,0,1,1,2,0,0,0,0,0,0,1,2,1,0,1,0,0, 0, 0]
Tadepallegudem | mésto v Indii [0,0,0,0,0,0,1,0,1,0,2,0,3,2,21,0,0,0,0,0,1,0,0,0, 1]
Hamden mésto v USA [0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,1,0,1,1,0,0,0,0,0,1,1,0,0,0,0, 0]

Tab. 6. Ukdzka globdlniho slovniku a vektorii reprezentujicich jednotliva mésta. PouZit je fiekvencéni BoW.

Kromé zdmény binarniho BoW za frekvenéni jsme provedli zcela identicky pokus se stejnymi

daty. V nasledujicich tabulkach (Tab. 7 a Tab. 8) vidime, jakou Gspé$nost mély predikce SVM

modelu pfi uziti frekvenéniho BoW. Z tabulek je patrné, Ze model vyuzivajici reprezentaci dat

na zaklad¢ frekvencniho BoW dosahuje obdobnych vysledki jako model s binarnim BoW, a to

jak u trénovacich, tak u testovacich dat.

Piehled vysledkii pro trénovaci dataset s vyuZitim frekvencniho BoW

Evalua¢ni metrika Konfiden¢ni interval Priamér Median
Piesnost (Accuracy) <0,659; 0,757 > 0,709 0,71
Preciznost (Average precision) <0,603; 0,691 > 0,646 0,646
Uplnost (Recall) <0,681; 0,812 > 0,747 0,746
F1 <0,676; 0,762 > 0,720 0,721

Tab. 7: Konfidencni intervaly, priiméry a mediany jednotlivych evaluacnich metrik pro trénovaci dataset
S vyuzitim frekvencniho BoW.
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Piehled vysledkii pro testovaci dataset s vyuZitim frekvenciho BoW

Evaluaéni metrika Konfiden¢ni interval Priamér Median
Piesnost (Accuracy) <0,55; 0,7 > 0,625 0,621
Preciznost (Average precision) <0,572; 0,64 > 0,578 0,576
Uplnost (Recall) <0,543; 0,786 > 0,664 0,671
F1 <0,554; 0,716 > 0,638 0,64

Tab. 8: Konfidencni intervaly, priméry a mediany jednotlivych evaluacnich metrik pro testovaci dataset
S vyuzitim frekvencniho BoW.

1.2.3. Diskuze nad vysledky

Ze zjisténych konfiden¢nich intervalll vyplyva, Ze natrénujeme-li SVM model pomoci BoW (at’
uz bindrnich, nebo frekvenc¢nich) reprezentujicich ndzvy hlavnich a ostatnich mést, nechame jej
predikovat na dosud nevidénych datech a budeme zkoumat UspéSnost spravné predikce, pak
vramci 95 % pripadi bude model dosahovat takovych vysledki, ze hodnoty piesnosti,
preciznosti, uplnosti a f1 budou ve vSech piipadech vyssi nez 0,5. To znamen4, Ze natrénujeme-
li SVM model uvedenym zptsobem, Gspésnost jeho predikce bude lepsi nez nahodny model
,,hodu férovou minci* (s pravdépodobnostmi 0,5 a 0,5 pro ob¢ strany). Z toho mizeme vyvodit,
ze mezi tim, jaké znaky obsahuji nazvy mést, a jejich ,,hlavnosti®, musi byt skryta jista, byt

nepiilis silnd pravidelnost.

Vzhledem k tomu, Ze jsme pouzili linearni jadro, mizeme ziskat vahy jednotlivych vstupnich
vlastnosti a zjistit tak podil jednotlivych pismen na predikci, coz by ndm mélo pomoci tuto

pravidelnost odhalit. Ziskavame nasledujici pehled (Tab. 9).

V tabulce (Tab. 9) a nazorngji také ve spojnicovém grafu (Graf 3) vidime, ze setadime-li
piipadech jsou priiméry vah jednotlivych pismen velice blizké hodnotam, kterych dosahuji
jejich sousedni hodnoty (v grafu vidime jako velmi mirny spad), zatimco mezi jinymi vahami
jsou vétsi rozdily (v grafu vidime jako skoky). Napt. pismena m, t, X dosahuji podonych hodnot
a maji tak podobnou roli pfi uréovani hlavnosti mésta, zatimco napf. mezi pismeny m a u je

z grafu zfeymy vyrazny rozdil, coZ znaci, Ze hraji odliSnou roli v uréeni hlavnosti mésta.
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Piehled vah jednotlivych grafémii

Znak Primér Median Znak Primér Median

j 0,514 0,518 k -0,233 -0,220
a 0,382 0,382 n -0,347 -0,352
b 0,177 0,177 d -0,356 -0,353
p 0,146 0,147 w -0,379 -0,366
i 0,131 0,139 r -0,461 -0,472
u 0,105 0,087 c -0,525 -0,514
m -0,049 -0,049 q -0,545 -0,551
t -0,063 -0,062 e -0,644 -0,648
X -0,075 0,000 y -0,680 -0,682
% -0,144 -0,133 | -0,698 -0,699
0 -0,146 -0,140 z -0,800 -0,848
g -0,198 -0,210 h -0,808 -0,808
S -0,205 -0,198 f -0,866 -0,887

Tab. 9: Priméry a medidany vahy jednotlivych pismen. Razeno podle priméru sestupné.

Praméry vah jednotlivych pismen
0,6
0,4

0,2

0.2 s kndwr cqgey |l zhHf

Vaha

-0,4
-0,6

-0,8

Pismeno

Graf 3: Vizualizace primeérii vah jednotlivych pismen ve spojnicovém grafi.

Z tabulky (Tab. 9) 1ze vy¢ist, na zakladé kterych pismen se SVM model primérné rozhodoval
pro tfidu hlavnich mést (kladné hodnota) nebo tfidu perifernich mést (zaporna hodnota), jinymi

slovy, podle kterych pismen model predikoval ,,hlavnost* mésta.

Ptitom plati, Ze ¢im vyssi je hodnota smérem od nuly (v kladém i zdporném sméru), tim vice

dané pismeno rozhoduje o dané tfidé. Z tabulky je tedy ziejmé, Ze napf. pismena j, @, b, p
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pfispivaji nejvice k uréeni mésta jako hlavniho, zatimco napt. pismena f, h, z ptispivaji nejvice
K urCeni mésta jako periferniho. Déle pozorujeme, ze praméry vah jednotlivych pismen
nabyvaji stejnych nebo podobnych hodnot jako jejich mediany. Z toho lze vyvodit, ze data jsou

okolo priméru symetricky rozd¢lena.

Vidime, ze znakd, jejichz primér je kladny a na jejichz zakladé se model rozhodoval pro tfidu
hlavnich mést, je pouhych Sest, zatimco znak, podle kterych model primérné predikoval tiidu
ostatnich mést, je 0 20 vice. Miizeme uvazit, ze perifernich mést je na svét€¢ mnohondsobné vice
(v nasich datasetech je pak konkrétné perifernich mést 91x vice nez hlavnich mést, datasety
obsahuji 208 hlavnich mést a 18 943 perifernich mést), proto se v jejich nazvech projevuje vetsi
rozmanitost a zaroven i vétsi pravidelnosti. Kdyby tedy hlavnich mést bylo na Zemi vice, je
mozné, ze by jejich nazvy mohly obsahovat vice typickych znakt. Vzhledem k malé velikosti
datasetu se vSak tento trend nemuze projevit. Nebo je naopak mozné, Ze kdyby bylo hlavnich
mést na Zemi vice, tak by rozdily zanikly, protoze hlavnich mést s charakteristickymi rysy
(napf. s pismeny J, a, b, p) by bylo oproti novym hlavnich méstim méné a pii testovani

uspésnosti modelu bychom tak ziskali 50% ptesnost (accuracy).

Nyni se pokusme interpretovat roli jednotlivych pismen. Pro¢ pismena j, a, b, p, i, U rozhoduji
o tom, Ze mé&sto, jehoZ nazev je obsahuje, bude patfit spise mezi hlavni mésta, nebo naopak, co
zpusobuje, ze naptiklad pismena f, h, z, |, y, € v nazvu mésta rozhoduji o tom, Ze mésto bude

spiSe periferni.

Pii interpretaci je tfeba rozliSovat piipadnou ikonocitu grafickou a fonetickou. O grafické
ikonocité bychom mohli mluvit v pfipad¢, ze by existovala souvislost mezi grafickou podobou
jména mésta a jeho vlastnosti, napi. kdyby se pismeno A vyskytovalo v nazvech mést, ve
kterych se vyskytuje objekt p¥ipominajici tvar tohoto pismene (napi. A ve jménu PARIZ by
souviselo s tvarem Eiffelovy véze, ktera je jednim z vyznamnych symboli tohoto mésta).
Foneticka ikonicita by pak zahrnovala ptipady, kdy zvuk vyslovené hlasky bude souviset
s vlastnosti mésta. Tuto ikonicitu lze zkoumat napf. prostfednictvim popisu charakteristik

jednotlivych hlasek.

Analyza grafické ikonocity by vyzadovala samostatny rozsadhly vyzkum, proto se v rdmci nasi
prace budeme zabyvat pouze interpretaci fonetickou. Pfed samotnym pokusem o interpretaci je
tieba uvazit, ze jak grafika, tak i vyslovnost se v prubéhu ¢asu proménovaly. Pracujeme-li tedy

S dnesni podobou nazvl, nemusi tato podoba odpovidat té originalni.

30



Nejdtive se podivejme na vokaly. Z tabulky vyplyva, ze vokaly a, i, u hovoti pro tfidu hlavnich
mést, zatimco vokaly e, 0, y pro tiidu mést perifernich. Pismenem y se nyni zabyvat nebudeme,
protoze mu odpovidaji rizné zpusoby fonetické realizace v zavislosti na pravidlech daného

jazyka i na fonetickém okoli, napt. v angli¢tin¢ se y bude ¢asto vyslovovat jako [j].

Vokaly [a], [i], [u] odpovidaji vrcholiim vokalického trojuhelniku,*® jedna se tedy o extrémni
piipady z hlediska artikulace. Vokal [a] je oteviena stfedni nezaokrouhlena samohlaska, [i] a
[u] jsou potom samohlasky zaviené, pficemz [i] je pfedni a nezaokrouhlend a [u] je je zadni a
zaokrouhlena. Naopak samohlasky [o] a [e] jsou samohlasky stfedové. Zajimavé je, ze [a], [i],
[u], tedy samohldsky rozhodujici o tom, Ze mésto je hlavni, odpovidaji samohlaskam, které

existovaly jiz v sanskrtu, tedy v jednom z nejstarsich dochovanych indoevropskych jazyk.

Pti fonetické realizaci pismen b a p se jedna o labialy, tedy hlasky, které maji nejlepsi recepci
z hlediska registrace retni koartikulace. U pismene j je obdobny problém jako u y, v zavislosti
na jazyce a fonetickém okoli se bude ménit jeho zvukova realizace (napf. [3] ve francouzsting,

[X] ve $panglstin€ apod.) a je tedy obtizné stanovit néjaké obecnéjsi pravidlo.

Miizeme uvazit, ze dilezita mésta vznikala nejdiive. Potom by ddvalo smysl, Ze by starSi mésta
odpovidala mésttim s velkou mirou dtlezitosti (nasi ,,hlavnosti®), a proto (za ptredpokladu, ze
se nazev téchto mest v pritbéhu ¢asu piilis vyrazné nezmeénil) obsahuji ve vétsi mife samohlasky

[a], [i] a [u], pokud tyto jsou starsi nez [0] a [€].

Plati-li v8echny piedpoklady uvedené v piedchozim odstavci, potom existuje moznost, ze
hlavni mésta obsahuji ve vEétsi mife samohléasky [a], [i] a [u] z toho diivodu, ze hlavni mésta
jsou obecn¢ star§i nez ta periferni, a proto jejich nazvy obsahuji hlasky, které se vyskytovaly

Jiz V nejstarSich podobach jazyk.

1.2.4. Frekvence a potadi znakl

Zustanime u pismen, Ktera jsme odvodili vySe a ktera by mohla souviset s ,,hlavnosti“ mésta a
podivejme se na vlastnosti, které byly dosud castecné nebo zcela opomenuty. Pii vytvareni

BoW na znacich jsme ztratili naptiklad informaci o potadi jednotlivych znaku.

“8 Viz napt. IPA (International Phonetic Association, 2020). The international phonetic alphabet. Dostupné z:
https://www.internationalphoneticassociation.org/IPAcharts/IPA_chart_orig/pdfs/IPA_Kiel_2020_full.pdf
[4.7.2021].

49 Srov. Whitney, W. D. (1879). A Sanskrit grammar: including both the classical language, and the older
dialects (of Veda and Brahmana). Lipsko: Breitkopf a Hartel. Dostupné z:
https://archive.org/details/sanskritgrammariOOwhituoft/page/2/mode/2up?view=theater [6.7.2021].
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Nejjednodussim zpisobem, jak pracovat s pofadim znaki, je podivat se na prvni pismena,
konkrétné na jejich Cetnosti ve jménech hlavnich a ostatnich mést, a ta nasledné porovnavat.
Vzhledem k velkému rozdilu mezi velikostmi datasetti by nebylo vhodné porovnavat absolutni
cetnosti, zatimco vybrat ndhodny vzorek by bylo problematické z diivodu reprezentativnosti.
Miuzeme vSak napftiklad, jestlize zapiSeme frekvence jednotlivych prvnich pismen hlavnich a
perifernich mést do vektorti, zméfit kosinovou podobnost obou distribuci. Jeji hodnota 0,926
naznacuje, Ze zpusob uziti jednotlivych pismen na zacatku jmen bude podobny, nikoli vsak

totozny.

Dale se nabizi napiiklad moznost vyjadfit v procentech zastoupeni jednotlivych znaki ku
celkovému poctu prvnich pismen. Tim vyfesime problém nepoméru mezi velikostmi datasetii
a zaroven budeme méfit data na mnohonasobné vétSim poctu vzorkd, nez kdybychom ndhodné
vybrali data z jednoho konkrétniho pokusu. Ziskavame tak nasledujici tabulku (Tab. 10)

relativni ¢etnosti vyskytu, ktera je pro piehlednost znazornéna v grafu (Graf 4).

Cetnost vyskytu prvnich pismen
14,00%
12,00%
10,00%
8,00%

6,00%

4,00%
‘ | b ak |
0,00% I I I || II N T I| k.

BMPSATLCNKDRHVWGY JFOZQI UXE

B Ostatniv% M Hlavniv%

Graf'4: Porovnani Cetnosti vyskytu riznych pismen na zacdtku nazvu hlavnich a ostatnich mést.
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Piehled Cetnosti prvnich pismen

Prvni pismeno

Absolutni ¢etnost
— ostatni mésta

Absolutni ¢etnost
— hlavni mésta

Relativni ¢etnost —
ostatni mésta

Relativni ¢etnost —
hlavni mésta

B 1588 27 8,39 % 12,98 %
M 1387 19 7,33 % 9,13 %
P 1035 18 5,47 % 8,65 %
S 2016 18 10,65 % 8,65 %
A 880 17 4,65 % 8,17 %
T 813 13 4,29 % 6,25 %
L 1014 12 5,36 % 577 %
C 1409 11 7,44 % 5,29 %
N 830 11 4,38 % 5,29 %
K 849 11 4,48 % 529 %
D 584 10 3,08 % 4,81 %
R 684 7 3,61 % 3,37 %
H 899 6 4,75 % 2,88 %
\ 381 6 2,01 % 2,88 %
W 964 4 5,09 % 1,92 %
G 750 4 3,96 % 1,92 %
Y 198 3 1,05 % 1,44 %
J 228 3 1,20 % 1,44 %
F 561 2 2,96 % 0,96 %
0] 483 2 2,55 % 0,96 %
z 158 1 0,83 % 0,48 %
Q 103 1 0,54 % 0,48 %
| 323 1 1,71 % 0,48 %
U 221 1 1,17 % 0,48 %
X 34 0 0,18 % 0,00 %
E 543 0 2,87 % 0,00 %

Tab. 10: Cetnosti vyskytu riiznych pismen na zacdtku nazvu hlavnich a ostatnich mést.

V tabulce (Tab. 10) a grafu (Graf 4) vidime, ze u nékterych pismen je distribuce podobna,

zatimco u jinych pismen jsou patrné rozdily. Z grafu (Graf 4) je zietelné napf. to, Ze na prvnim

misté se v nazvech hlavnich mést mnohem castéji objevuji pismena B nebo A, nez tomu je u

ostatnich mést. Pro zjisténi, zda je za témito distribucemi skryto n&jaké pravidlo, je tieba ziskat
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informaci o tom, jak je pravdépodobné vidét takovyto nebo jesté vétsi rozdil mezi hlavnimi a
perifernimi mésty pouhou nahodou. To zjistime pomoci chi-kvadratu se simulovanou p-
hodnotou pomoci metody Monte Carlo. Chi-kvadrat nabyva hodnoty 38,42 a p-hodnota =
0,08838, coz znamend, Ze pozorovany nebo extrémnéjsi rozdil mezi skupinou hlavnich a
perifernich mést by se stal s pravdépodobnosti 0,08838 (tedy i v ramci 95 % pripadi) i pouze
vlivem ndhody. Nelze tudiz zamitnout moznost, Ze skupiny hlavnich a perifernich mést jsou
Z hlediska distribuce pocate¢nich pismen identické. V ohledu vyuziti prvniho pismene ve jméné

se tedy jména hlavnich a perifernich mést chovaji stejné.

Nyni se dostavame k frekvenci pismen, kterou jsme casteéné vyuzili jiz pfi vytvaieni
frekvenéniho BoW. Dale porovnavame distribuce vSech pismen V nazvech. Z podobnych
diivodl jako u distribuce prvnich pismen budeme zkoumat relativni Cetnosti. Ziskavame
nasledujici absolutni a relativni ¢etnosti (Tab. 11). Data pro lepsi pichlednost opét graficky

znazornime (Graf 5).

Zastoupeni vSech pismen v %
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Graf 5: Porovnani Cetnosti vyskytu riznych pismen v nazvech hlavnich a ostatnich mést.

Kromé¢ nékolika znaka se Cetnosti jevi dosti podobné, coz potvrzuje hodnota kosinové
podobnosti 0,962. Ovérit podobnost obou ¢etnosti chi-kvadratem v tomto piipadé neni mozné,
jelikoz jsou poruseny piedpoklady pro pouziti tohoto testu. Jednotliva pozorovani totiz nejsou

nezavisla: vyskyt pismen v ramci slova je ovlivnén tim, jaka pismena jim piedchézela.
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Piehled distribuce jednotlivych pismen

Pismeno Absolutni ¢etnost | Absolutni cetnost | Relativni cetnost — | Relativni ¢etnost —
— ostatni mésta — hlavni mésta ostatni mésta hlavni mésta

A 18775 256 11,11 % 16,28 %
E 15771 97 9,33 % 6,17 %
N 13023 117 7,71 % 7,44 %
o 12716 124 7,53 % 7,89 %
R 12095 96 7,16 % 6,11 %
I 11177 118 6,61 % 7,51 %
L 10687 72 6,32 % 4,58 %
S 9715 87 5,75 % 5,53 %
T 9253 79 5,48 % 5,03 %
H 6452 37 3,82% 2,35 %
U 5669 75 3,35 % 4,77 %
D 5404 44 3,20 % 2,80 %
C 4989 33 2,95 % 2,10 %
M 4922 58 291 % 3,69 %
G 4426 47 2,62 % 2,99 %
B 4225 61 2,50 % 3,88 %
K 3919 37 2,32 % 2,35 %
P 3182 40 1,88 % 2,54 %
Y 3014 19 1,78 % 1,21 %
w 2808 18 1,66 % 1,15%
\Y 2691 22 1,59 % 1,40 %
F 1887 7 1,12 % 0,45 %
z 973 5 0,58 % 0,32 %
J 604 19 0,36 % 1,21 %
Q 323 2 0,19 % 0,13 %
X 273 2 0,16 % 0,13 %

Tab. 11: Cetnosti vyskytu riiznych pismen v ndzvech hlavnich a ostatnich mést.

Pfesto nas mize zaujmout napt. velky rozdil mezi vyskytem prvnich dvou pismen, konkrétné

aae, ktery je z grafu vizudlné patrny, nicméné nemiizeme vyloucit, Ze tento rozdil je zplisobeny

vlivem pouhé ndhody. To, co musime opét ovéfit, je vliv vzorkovani ¢i nahody, proto opét

natrénujeme SVM model slinearnim jadrem na nahodnych vzorcich hlavnich mést a
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perifernich mést. Datasety opét zkratime tak, aby mély stejnou velikost a rozdélime je na
trénovaci a testovaci data. Pii kazdém z 1 000 opakovéani je dataset perifernich mést ndhodné
obménovan, stejné jako rozdéleni dat na trénovaci a testovaci. Kazdé jméno nasledné
reprezentujeme jako vektor o dvou prvcich: pocet pismen a a e. Z principu nepredpokladame,
ze by model dokazal uspésné predikovat spravnou tfidu a ofekdvame uspésnost shodnou
s ndhodnym modelem, tj. s primérem 0,5. Jakmile bude konfiden¢ni interval ziskany 1 000
opakovanimi zahrnovat tuto hodnotu, nemiizeme zamitnout moznost, ze mezi hlavnimi a
perifernimi mésty z hlediska poctu dvou zkoumanych vokalii neexistuje zddny rozdil dany

nécim jinym nez jen ndhodou.

Model natrénujeme a méfime GspéSnost jeho predikci na trénovacim i testovacim datasetu. Ve

opakujeme 1 000x. Nasleduje tabulkovy prehled vysledkt (Tab. 12 a 13).

Piehled vysledkui pro trénovaci dataset s vyuZitim frekvencemi pismen a a e jako vlastnosti

Evalua¢ni metrika Konfiden¢ni interval Pramér Median
Piesnost (Accuracy) <0,54; 0,641 > 0,587 0,587
Preciznost (Average precision) <0,521; 0,589 > 0,55 0,548
Uplnost (Recall) <0,572; 0,928 > 0,748 0,729
F1 <0,582; 0,69 > 0,641 0,643

Tab. 12: Konfidencni intervaly, priméry a medidny jednotlivych evaluacnich metrik pro trénovaci dataset
S vyuzitim linedrniho kernelu a pismen a a € jako vstupnich viastnosti.

Piehled vysledkii pro testovaci dataset s vyuZitim frekvencemi pismen a a e jako vlastnost#i

Evaluaéni metrika Konfidenéni interval Primér Median
Piesnost (Accuracy) <0,514; 0,658 > 0,581 0,579
Preciznost (Average precision) <0,507; 0,6 > 0,547 0,544
Uplnost (Recall) <0,529; 0,943 > 0,743 0,729
F1 <0,541; 0,705 > 0,635 0,642

Tab. 13: Konfidencni intervaly, priméry a medidny jednotlivych evaluacnich metrik pro testovact dataset
S vyuzitim linedrniho kernelu a pismen a a € jako vstupnich viastnosti.
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Ziskavame piekvapivy vysledek, a to, ze model v ramci 95 % ptipadd urc¢i s GspéSnosti vyssi
nez 50 %, zda se jedna o hlavni nebo periferni mésto pouze na zédklad€ poctu vyskytl pismen a
a e. Usp&snost plati jak pro trénovaci, tak i pro testovaci dataset, to znamena, 7e model dosahuje
vys$si UspéSnosti nez ndhodny model 1 pro jména meést, kterd jesSté nevidel. Vysledky pro
trénovaci i testovaci dataset maji obdobné relativné nizké hodnoty, ale (z hlediska pruméru ¢i
medianu z Tab. 12 a 13) stale vyssi nez 0,5, a tedy ziejmé existuje ve vyuZiti obou pismen jisty

latentni vztah k hlavnosti mésta.

Diky vyuziti linearniho jadra muzeme opét ziskat koeficienty obou dvou pismen. Z nich

spoc¢itame pramér a median, které jsou uvedeny v nasledujici tabulce (Tab. 14).

Priumér a median predikcni vahy pismen a a e

Pismeno pramér Median
A 0,065 5,051x107™
E -0,97 -1

Tab 14: Primér a medidan vdhy pismen a a €.

Zjistujeme, ze na zakladé pismene a model v primérném piipadé predikoval hlavnost mésta,
zatimco podle pismene e vV prumérném piipad¢ predikoval tfidu ostatnich mést, coz je v souladu
se znazornénim Cetnosti ve vyse uvedeném grafu (Graf 5). Zaroven lze z predikéni uspésnosti
modelu usoudit, ze existuje vztah mezi ,,hlavnosti* a pismenem a a ,,nehlavnosti* a pismenem
€, CoZ je v rozporu s ocekavanim jazykové arbitrarnosti. V navaznosti na uvodni diskutovanou
problematiku fonémd lze konstatovat protiklad mezi otevienou hlaskou [a], ktera souvisi spise

s hlavnosti mésta, a stfedovou hlaskou [e], kterd souvisi spiSe s perifernosti mésta.

1.2.5. Limity uvedené¢ho pokusu

Stejné jako v predchozim pokusu, ve kterém jsme zjistovali korelace mezi rtznymi
kvantifikovatelnymi vlastnostmi mést a jejich nézvi, i zde mé pokus zabyvajici se uzitim

pismen uvnitf ndzvii mést své limity a mista, ve kterych mohlo snadno dojit k chybam, které

wrwve

problémiim, nikoli vSak obecnym trendiim.

Prvnim uskalim by mohl byt geograficky fakt, Ze v nékterych statech hlavni mésto neodpovida

skutecnosti vétsi miru ,,hlavnosti“ nez oficidlni hlavni mésto. Otazkou zustava, jakym
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zpusobem by se takovy problém mohl projevit. Pokud v nasich datasetech existuji mésta s jinou
mirou ,,hlavnosti®, nez tou, ktera je typicka pro jejich skupinu (1/0, hlavni nebo periferni),

mohly byt vysledky timto faktem ovlivnény nékolika zptsoby v zavislosti na dalSich faktorech.

Prvni moZnosti je, Ze se timto mira jistoty v urceni, zda jde o hlavni, nebo periferni mésto,
snizila. Ta by nejspi$ nastala v pfipadé, Ze opravdu existuje souvislost mezi mirou ,,hlavnosti*
mésta a jeho nazvem, jak naznaduji vysledky pokust v této kapitole. Cim lépe je totiz tida

objektl reprezentovana, tim snazsi je zatadit do ni objekt, ktery se bude ostatnim podobat.

Druhou moznosti potom je, Ze jsou nase vysledky Vv disledku chyby lepsi, nez by mély ve
skute¢nosti byt. To by ale vzhledem K statisticky vyznamné uspé$nosti modelu, ktera je vyssi
nez 50 %, znamenalo, Ze se model orientoval podle n¢jaké jiné vlastnosti, kterou by méla jména
mést spolecna, at’ uz by byla zplisobena na zaklad¢ intralingvistickych nebo extralingvistickych

faktort nebo nahody.

Treti moznosti je, ze je tento nedostatek dostatecné vyvazen velikosti datasetu perifernich mést.
Vzhledem k jeho rozsahlosti by v ném méla pievazit mésta, u nichz problém s realnou

,hlavnosti‘ nepozorujeme, a vysledky by tedy nebyly nijak zasadné ovlivnény.

Dalsim problémem, ktery muze zapiicinit, ze by vysledky nebyly reprezentativni, mize byt
piili§ rozdilna velikost datasetti. Pii trénovani jsme zkracovali ndhodné vybrany vzorek
ostatnich mést na délku datasetu mést hlavnich a pii porovnavani Cetnosti prvnich a vSech
pismen jsme zvolili relativni ¢etnosti, coz tento problém pro ucely pokusii vytesilo. Avsak je
mozné, Ze se v datasetu hlavnich mést nemohly projevit vS§echny tendence, které by se mohly
objevit, kdyby jich bylo vice, napiiklad vétsi rozmanitost pismen. Kdyby tedy bylo na Zemi

vice hlavnich mést, je mozné, Ze by se rozdily setiely.

Dale pracujeme pouze s psanou formou nazvu. Je tedy mozné, Ze n€ktera pismena maji zcela
jinou fonetickou podobu. Taktéz pracujeme s nazvy v anglické formé pravopisu, takze nazvy
v nékterych piipadech nemusi viibec odpovidat tomu, jak jsou psdny mistnimi obyvateli, a
jejich prepisem do latinky, pfipadné piekladem do anglictiny, maze dojit ke ztraté informaci.
Zarovei je tedy mozné, ze pravidelnost v oznaceni jmen hlavnich a perifernich mést mtize byt

vytvofena pouze né€jakymi pravidly anglictiny.
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1.2.6. Shrnuti druhé kapitoly a diskuze: Jsou vyse zminéna zjisténi opravdu pro-
jevy nearbitrarnosti?

V predchozi kapitole jsme odhalili fadu vysledki, které byly v rozporu s ocekavanim na
zékladé de Saussurovy definice arbitrarnosti znaku. Je vsak tfeba alespon nastinit rizné jiné

moznosti, které mohly tato zjiSténi zapficinit nebo které je tfeba vzit v tivahu, protoze

S problematikou souviseji.

V této kapitole jsme zjistili, Ze natrénovany SVM model dokaze se statisticky prokazatelnou
uspésnosti vyssi nez 50 % urcit, zda se podle zadaného nazvu meésta jedna o hlavni nebo
periferni mésto, a to jak na zakladé binarniho BoW nebo frekven¢niho BoW, tak i1 na zakladé
pouhého poctu vyskytu pismen a a e. Pomoci koeficienti modelu bylo také zjisténo, na zakladé
kterych pismen se model v primérném piipadé rozhodoval pro tu ¢i onu tiidu. Odhalili jsme
napiiklad, Ze hlavni mésta Castéji obsahuji samohlasky, které tvoii vrcholy tzv. vokalického
trojuhelniku ([a], [i], [u]) a Ze se jedna o samohlasky, které existovaly uz v jednom z nejstarsich

indoevropskych jazyku, sanskrtu.

PoloZzme si nyni otazku, zda tato zji$téni opravdu souvisi s arbitrarnosti. Zaprvé je tfeba uvazit,
ze nazvy meést vznikly ve dvou pomysinych krocich, nikoli v jednom, jak je tomu u bézné slovni
zasoby daného jazyka. Mésta jsou totiz obvykle pojmenovavana ve vztahu k okoli ¢i jiné
skute¢nosti — jmenujme napt. Vysoké Myto (at’ uz je nazev odvozeny od celniho poplatku, nebo
od mytiny®®), Havitov, H4j ve Slezsku nebo Budisov nad Budisovkou. Ani jedno z t&chto slov
neni vybrané ndhodn¢, nybrz odkazuje na historickou skute¢nost (Vysoké Myto), na charakter
mésta (Havifov), na jeho umisténi v ramci republiky (H4j ve Slezsku), nebo na vodni tok,
Vv jehoz blizkosti se obec nachazi (BudiSov nad BudiSovkou). Jedna se tedy o slova, ktera jsou
V ramci jazykové struktury nendhodna a miizeme mluvit o zavislosti jména mésta jak ve vztahu
ke skutecnosti, podle které je pojmenovano (napi. Haj ve Slezsku se nachazi ve Slezsku), tak i

k ostatnim sloviim dané¢ho jazyka (napi. Havifov souvisi se slovem Aavir).

Déle je tfeba uvazit, ze nazvy meést (i toponym obecné) Se V ¢ase meni, a to z rozmanitych
divodi. Pozorujeme napiiklad, jak se jména proménuji v souladu se Zipfovym principem
jazykové ekonomie, tedy ze Casto pouzivana slova maji tendenci byt co nejkratsi. Tak se

postupem &asu z The Czech Republic stava Czechia, obyvatelé Ceskych Budéjovic své mésto

%0 Srov. Profous, A. (1951). Mistni jména v Cechdch: jejich vznik, pitv. vyznam a zmény. 3. dil: M-R. 1. vyd.
Praha: Nakladatelstvi Ceskoslovenské akademie véd, s.168.
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nenazvou jinak nez Budéjice a z Lutecia des Parisii se v prub&hu ¢asu stala jen Pariz (Paris).
Spolu se zkracovanim nazvu se miize vytracet arbitrarnost/ikonicita v nazvu, kterd v ném
puvodné mohla byt. Zalezi tedy, jestli se budeme divat na slova z ¢ist€ synchronniho pohledu,
nebo zda budeme sledovat cely historicky vyvoj slova, pokud budeme chtit rozhodnout, zda

nazvy jsou, nebo nejsou arbitrarni.

Kromé pficin intralingvistickych byla jména v prib&hu historie castokrat ménéna na zakladé
riznych vné&jsich vlivi, at’ uz se jednalo o diavody politické, historické a dalsi, napf.
pifejmenovani dobytych mést Alexandrem Velikym na Alexandrie, pfejmenovani
Leningradu/Petrohradu, nebo, ziistaneme-li prostorove i ¢asoveé v bliz§im okoli, zmény nazvu
Gottwaldova/Zlina. Dilezité je, ze se timto zptisobem proménovaly piedevsim nazvy vétsich

meést, protoze pojmenovani malé vesnice nemélo z politického hlediska takovy vyznam.

Specialnim piipadem je také prejmenovavani mést v dobach kolonialismu, které se tykalo
piedevsim africkych a americkych, ale i jinych statd®. Toto pifejmenovavani mélo politicky
rozmér a staty se nasledné snazily vratit k ndzvu plivodnimu, nebo nové vytvofit takovy, ktery
by vychazel z vlastniho jazyka. Nazev hlavniho mésta je totiz dllezity pro vyjadieni narodni,
jazykové i kulturni identity obyvatel a jejich nezavislosti.’? T piesto zfistavaji mésta, jejichz
nazev odrazi pivodni kolonialni jazyk. UvaZime-li, Ze modernich kolonidlnich mocnosti nebylo
piili§ mnoho — standardné se mezi né fadi Spojené kralovstvi, Francie, Spanélsko, Portugalsko,
Nizozemi, Belgie, Némecko, Italie, Dansko, Svédsko, Rusko, Turecko, Japonsko a USA.5
Vidime, Ze naprosta vétSina téchto mocnosti hovoii nékterym z roméanskych nebo germanskych
jazykl. Z tohoto pohledu je nutné zvazit, Ze je mozné, Ze na§ model odhadoval ,,hlavnost* mésta
pouze na zéklad¢ toho, zda se jméno mésta blizi pojmenovani v nékterém z téchto jazykt. Tuto
moznost by bylo tfeba fesit podrobnou analyzou, pti které by bylo zjisténo, kolik jmen hlavnich
mést vychazi z n€kterého z germanskych ¢i roméanskych jazykt, jaké jsou jejich typické rysy
apod. Tato problematika uz vSak piesahuje ramec této diplomové prace a vyzadovala by

samostatny vyzkum.

%1 Napt. v Asii — srov. promény ndzvu mésta Jakarta, viz napt. New World Encyclopedia (2018). Heslo Jakarta.
Dostupné z: https://www.newworldencyclopedia.org/entry/Jakarta [31. 7. 2021].

52 Srov. Organiser (2018). How Renaming the Cities is a Part of Decolonisation and Historical Justice.
Dostupné z: https://www.organiser.org/Encyc/2018/10/20/How-Renaming-the-Cities-is-a-Part-of-
Decolonisation-and-Historical-Justice.html [10. 7. 2021].

53 Srov. Ferro, M. Déjiny kolonizaci. Od dobyvani az po nezavislost 13. — 20. stoleti. NLN, Praha 2007.
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Nastinnme jesté jednu myslenku, kterd by mohla vysvétlovat podobnost ve vyuziti konkrétnich
graféml Vv nazvech hlavnich mést mimo Evropu a meést pojmenovanych kolonidlnimi
velmocemi. Prvni mésta se zakladala tam, kde to bylo nejvyhodnéjsi z hlediska dostupnosti
vody, ptistupnosti apod. V priubéhu Casu se mésta rozsifovala a pokud tomu nezabranila n¢jaka
prekazka, postupné ziskavala na vyznamu i velikosti. Pfirozenym vyvojem se z n€kterych
z téchto mest mohla stat mésta hlavni. (Samoziejmé zde plati vyjimkKy, jako tieba u hlavniho
mésta Brazilie, kde byla Brasilia uméle vytvorena az v roce 1960.%* Faktem viak u této vyjimky
zalidnéni, vyse vyprodukovaného HDP nebo poc¢tu univerzit.>®) Pokud plati, Ze hlavni mésta
budou obecné spiSe starSi nez mensi mésta, pak se diky stafi pojmenovavala asi i jmény
vychézejicimi z jednoho ¢i nékolika malo jazyk, z ¢ehoz plynou podobnosti, zatimco nehlavni

mésta budou spise mladsi, a tedy se jejich jména utvarela pod vlivem i jinych jazykd.

Pro prozkoumani nastinénych myslenek se miizeme podivat na to, kterd mésta model na zakladé
frekvencniho BoW vsech pismen klasifikoval spravné jako TP (True Positive, tj. spravné
predikovana hlavni mésta), TN (True Negative, tj. spravn¢ predikovana periferni mésta), FP
(False Positive, tj. periferni mésta predikovana jako hlavni) a FN (False Negative, tj. hlavni
meésta, ktera byla predikovana jako periferni). Z testovaciho datasetu vybereme nahodny vzorek

tak, abychom jej mohli zanalyzovat. Ziskavame nasledujici tabulku (Tab. 15).

Vzorek mést a ti'ida jejich zarazeni

True Positive (TP) False Positive (FP) True Negative (TN) False Negative (FN)
Abidjan Urraween Kostrzyn nad Odra Wellington
San Jose Nairn Kostelec nad Orlici Kingstown

Paris Mohlin Park City Amsterdam
Islamabad Canton Walthamstow Georgetown
Amman Anju Clydebank Copenhagen
Asuncion Bella Vista Aspen Hill Rangoon
Quito Baures Macherla Bridgetown
Gaborone Tampa Gardnerville Riyadh
Addis Ababa Mount Julie Fairlawn Basseterre
Paramaribo Nasrabad Richmond Porto-Novo
Funafuti Maitland Round Lake Tegucigalpa

54 Srov. Portal do Governo Brasileiro. Brasilia, Histéria & Fotos (2014). Dostupné z:

https://cidades.ibge.gov.br/brasil/df/brasilia/historico [10. 7. 2021].

%5 Srov. versus.com (2021). Brasilia vs Rio de Janeiro: What is the difference? Dostupné z: https://ver-
sus.com/en/brasilia-vs-rio-de-janeiro [13. 5. 2021]
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True Positive (TP)

False Positive (FP)

True Negative (TN)

False Negative (FN)

Dushanbe Kasli North Riverside Pyongyang
Oslo Faridabad Shanor-Northvue Yerevan
Abu Dhabi Pattoki Tracy Windhoek
Dodoma Holic Alstonville Montevideo
Kabul Cary East Highland Park Castries
Saint Johns' Pocking Independence Port of Spain
Odate Jefferson Valley-York- San Salvador
Baghdad town
Mogadishu Dublin®® Neukirchen Conakry
Madrid Munuf Issy-les-Moulineaux Libreville
Cairo Burslem Enterprise La Paz
Buenos Aires Vallauris Severn Lilongwe
Santiago Mahabad Fort Dix Mexico City
Beirut Banos Carpentersville Tehran
Juba Sarubetsu Fort Valley Podgorica
Vilnius Waitakere Bad Schmiedeberg Stockholm
Cotonou Kalyani Watervliet
Pretoria Suwa Saint-Charles-Borromee
Hamden Veintiocho de Noviem-
Berlin bre
Accra Tasnad Garner
Majuro Bilton Lototla
Bangui Sankt Augustin Ste. Anne
Malabo Lubuklinggau Freilassing
Ouagadougou Piscataway Settat
Sofia Zhangjiakou New Orleans
Nur-Sultan
Moroni
Nairobi
Luxembourg
Cape Town
Riga
Apia
Manama
Yaounde

Tab. 15: Vzorek mést z testovaciho datasetu a tiida jejich zarazeni.

% Nejedna se o hlavni mésto Irska, nybrz o mésto Dublin ve staté Georgie, Spojené staty americké.
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Nyni se podivejme, zda najdeme néjaké spolecné vlastnosti mezi TP a FP, tj. na zaklad¢ kterych
rystt mél model tendenci predikovat mésto do tfidy hlavnich mést. Vidime, Ze se zde Casto
objevuji Spanélsky zné&jici jména (napt. San José, Asuncion, Bella Vista). Ani to v§ak neni jisté,

protoze napt. meésto Montevideo bylo nespravné zafazeno mezi mésta periferni.

Dale se zde nékolikrat opakuji nazvy se sufixem -abad, konkrétné jednou v TP (Islamabad) a
tiikrat ve FP (Nasrabad, Faridabad, Mahabad). Tento sufix pochazi ze stfedni perstiny,
Znamena ,,postavené a obydlené misto* a jedna se o rozsifeny sufix v oblastech stfedni, jizni a

zapadni Asie.>’

Pozorujeme také obecné v TP a FP Casty vyskyt B a P na zac¢atku jména (konkrétné osm vyskyti
v TP a osm vyskytl ve FP oproti dvéma vyskytim v TN a Sesti vyskyttiim ve FN) , coz odpovida
nami zjisténym cetnostem jednotlivych pismen Vv nazvech hlavnich a perifernich mést (viz
Tab. 11 vyse). Zajimavé je také spravné zatazeni jmen hlavnich mést pobaltskych statt do TP
(Vilnius, Riga). Tato dvé mésta maji spole¢né to, ze obsahuji samohlasky, které tvoii vrcholy

diskutovaného vokalického trojuhelniku ([a], [i], [u]).

Budeme-li hledat spole¢né rysy pro mésta spravné oznacend za periferni (TN) a chybné
oznacena za periferni (FN), pozorujeme, Ze se ¢asto jedna o mésta s anglickym nazvem (napf.
Wellington, Kingstown, Park City, Bridgetown, Georgetown). Najdeme zde také mésta
s dominantni pfevahou pismen e a 0 (napf. New Orleans, Stockholm, Montevideo). | z tohoto
trendu viak najdeme vyjimky, napt. Amsterdam chybné zatazeny mezi periferni mésta. Casty

vyskyt pismene Y spiSe nez jména mést odrazi anglicky pravopis (srov. Pyongyang, Yerevan).

Z geografického hlediska (viz Tab. 16) model spravné urcil jako hlavni (TP) mésta v oblasti
Afriky (17), Jizni Ameriky (5), Evropy (8), Arabského poloostrova (5), Stiedni Asie (4),
Australie a Tichomoti (3) a Severni Ameriky (2). Nespravné jako hlavni (FP) mésta pak urcil
mésta vV Evropé (11), USA (7), Stfedni Asii (6), Vychodni a Jihovychodni Asii (6), Australii a

Tichomoti (3) a v Jizni Americe (1).

Naopak spravné jako periferni (TN) urcil mésta v ramci USA (19) a Evropy (10), dale pak ve
Stiedni a Jizni Americe (2), Africe (1), Stiedni Asii (1) a Australii (1). Nespravné jako periferni
(FN) potom mésta v oblasti Stfedni a Jizni Ameriky (10), v Africe (5), Evropé (5), na Arabském

> Viz Bulliet, R. (2011). Cotton, climate, and camels in early Islamic Iran: a moment in world history.
Columbia University Press.
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Pocet prvkit jednotlivych tiid pro kontinenty a oblasti

poloostrové a v Zapadni Asii (3), ve Vychodni a Jihovychodni Asii (2) a Australii
Tichomofi (1).

Oblast Pocet TP Pocet FP Pocet TN Pocet FN
Afrika 17 0 1 5
Stredni a Jizni Amerika 5 1 2 10
Severni Amerika 2 7 19 0
Australie a Tichomoti 3 3 1 1
Evropa 8 11 10 5
Stfedni Asie 4 6 1 0
Arabsky poloostrov a Zapadni Asie 5 0 0 3
Vychodni a Jihovychodni Asie 0 6 0 2

Tab. 16: Tridy zarazeni podle modelu pro jednotlivé kontinenty a oblasti.

Nyni se vratme k myslence, ze mnoho jmen hlavnich mést by mohlo byt diky kolonizaci
v nékterém z romanskych (pfedevsim Spanélstina, francouzstina, portugalstina) nebo
germanskych (pfedevSim angliCtina) jazykd. Ze zatazeni mést do tfidy hlavnich nebo
perifernich mést neziskavame jednoznacnou odpovéd’. Model sice zaradil do tfidy hlavnich
meést (TP + FP) mésta ze Spanélsky mluvicich stati, zejména z Jizni Ameriky (6), zaroven vsak
12 mést Stredni a Jizni Ameriky zatadil nespravné jako periferni (FN). V pfipad¢ anglictiny
model spravné predikoval jako hlavni mésta v anglofonnich oblastech (Afrika, Evropa, USA,
Indie, Australie). Toto geografické rozdéleni nam vSak v zadném ptipad¢ nedava vycerpavajici
vysvétleni. Anglické nazvy mést se objevuji i jinde ve svété nez ve zminénych oblastech, coz

je déano historicko-politickym kontextem (pfedevsim vyse zminé€nou kolonizact).

Tak naptiklad hlavni mésto Guyany Georgetown (které bylo nespravné zafazeno mezi
periferni) se sice nachazi v Jizni Americe, kde je dominantnim jazykem Spanélstina a
portugalStina, avSak toto mésto bylo zaloZzeno Brity v roce 1781 a pojmenovano po krali
Jitim 111. (George 111).%8 Budeme-li brat v avahu geografické oblasti, ve kterych se nachazi

meésta, kterd model oznacil za hlavni/periferni, budou takovato mésta predstavovat problém

%8 Srov. The Editors of Encyclopaedia Britannica (2015). Georgetown, national capital, Guyana. Dostupné z:
https://www.britannica.com/place/Georgetown-Guyana [12. 7. 2021].
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V interpretaci na zakladé¢ zobecnéni geografickych uzemi a dominantiho jazyka, kterym se

Vv dané oblasti hovori.

Miizeme také srovnat nejcastéjsi pismena ve Spanélstin€é a anglictin€ s pismeny, které model
povazuje za ukazatele hlavnosti mésta (j, @, b, p, I, U). Mezi nejfrekventovanéjsi pismena
$panélitiny patii e, a, 0,>° zatimco v anglicting to jsou e, t, a.%% Ani v jednom ptipadé se kromé
pismene a neshoduji frekventované grafémy danych jazykl s pismeny, na zaklad¢ kterych
model predikuje ,,hlavnost™ mésta. Myslenku, Ze ndzvy hlavnich mést by byly tvotfeny z velké
Casti nazvy v romanskych ¢i germanskych jazycich nelze tedy nijak ptesvédciveé podlozit (navic
s ptihlédnutim k tomu, ze velka ¢ast anglickych jmen spadla do kategorie FN). Naopak nelze

zavrhnout myslenku, ze nadzvy hlavnich mést do zna¢né miry ovlivnila kolonizace.

Pro myslenku, Ze jména hlavnich mést jsou star$i, protoze starsi jsou i samotnd mésta, hovori
naptiklad to, ze model ve vybraném vzorku zatradil mezi TP a FP celkem 4 mésta obsahujici
sufix -abad pochazejici ze stfedni perstiny. Tuto mysSlenku nelze zavrhnout, pro jeji dalsi
zkoumani by vSak bylo tieba historiografickych faktu tykajicich se danych mést tak, aby bylo
mozné napt. zjistit stafi hlavnich mést ve srovnani se stdiim jinych mést ve stejné tizemni
oblasti, a také prozkoumat, jakymi jazyky se v dob¢ jejich vzniku na daném tizemi hovofilo a
typické rysy téchto jazykul véetné vyuziti jednotlivych grafémi/fonému a zjistit tak, jestli u nich

nalezneme néjaké rozdily.

Zavérem tohoto zamysleni se vratme k puvodni otazce, zda tato zjisténi néjak souvisi
s arbitrarnosti jmen mést, a zda se Ize viitbec dopatrat odpovédi na otazku, jestli jsou jména mést

arbitrarni.

Je mozné, Ze jména mést puvodné arbitrarni byla, postupem Casu vSak pievazily trendy
zpusobené jazykovou ekonomizaci. Stejné tak je mozné, Ze jména meést byla od pocatku

ikonicka, av§ak v prib&hu Casu se ze stejnych diivodu tato transparentnost ztratila.

Jisté je, ze tuto otazku nelze vyftesit pouze statistikou nebo hledanim spole¢nych ryst hlavnich

meést, nybrz je zapotfebi kombinace synchronniho i diachronniho pfistupu, v ramci kterych

%9 Srov. Stefan Trost Media (2007-2021). Alphabet and Character Frequency: Spanish (Espariol). Dostupné z:
https://www.sttmedia.com/characterfrequency-spanish [12. 7. 2021].

80 Srov. Math Explorers* Club (2019). English Letter Frequency (based on a sample of 40,000 words). Dostupné
z: http://pi.math.cornell.edu/~mec/2003-2004/cryptography/subs/frequencies.html [12. 7. 2021].
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krom& méteni podobnosti Vv soucasném jazyce bude zohlednén jazykovy vyvoj, a dalSich

historiografickych metod a celé fady dalSich poznatkl z riznych oborti.

2. lkonicita ve jménech vodnich toka
Podobné, jako jsme se v predchozi kapitole vénovali jméntim mést, budeme se v této kapitole
zabyvat jmény vodnich tokl. Klademe si otdzku, zda jsou jména vodnich tokt arbitrarni, nebo
zda najdeme souvislost mezi nékterymi kvantifikovatelnymi vlastnostmi jmen a kvantifikova-
telnymi vlastnostmi samotnych tokd. To budeme zjistovat pomoci méfeni Spearmanova kore-
la¢niho koeficientu a p-hodnoty, pomoci které zjistime, zda ptipadna korelace nevznikla prav-

dépodobné pouze vlivem nahody.

Jména vodnich tok®i maji bohatou etymologii, které je popsdna v fadé publikaci a studii.* Zde
je opét potieba terminologicky odlisit nearbitrarnost od motivovanosti. Souvislosti mezi jmé-
nem vodniho toku a dal§imi slovy jazyka rozumime motivovanost (napi. Mlynsky potok — maly
vodni tok, ktery tekl v okoli mlyna), ta je vSak v nasi praci pouze na okraji zajmu, protoze
s vlastni arbitrarnosti jazykového znaku, tedy vnitinim vztahem mezi oznacujicim a oznacova-

nym (napf. feka Hucava, jejiz nazev imituje hukot vody), souvisi jen minimaln¢.

2.1. Korelace mezi délkou toku a délkou nazvu

V minulé kapitole jsme nalezli signifikantné pozitivni korelaci mezi délkou jména obce a po-
¢tem jejich obyvatel. Abychom zjistili, zda se nejednalo o ojedinély piipad signifikantni kore-
lace mezi jménem objektu a jeho kvantifikovatelnymi vlastnostmi, budeme podobnymi meto-
dami zjistovat, zda existuje vztah mezi délkou toku a délkou jeho nazvu. Toho docilime méie-
nim Spearmanova korela¢niho koeficientu. Na zaklad¢ de Saussurovy definice arbitrarnosti
znaku vSak Zadnou statisticky vyznamnou korelaci neoekavame, protoze by nemél existovat
zadny vnitini vztah mezi signifiant (jménem feky) a signifié (fekou samotnou, tedy ani zadnou

jeji charakteristickou vlastnosti, napt. délkou).

K tomuto pokusu pouzijeme dataset vSech vodnich tokt, které se vyskytuji na uzemi dnesni

Francie.%? Francouzska jména jsme vybrali z diivodu, Ze Francie je zemé& o relativné velké

61 Viz napi. McCafferty, M. (2004). Correction: Etymology of Missouri. American Speech 79(1), 32.
https://www.muse.jhu.edu/article/54836 nebo Room, A. (2006). Placenames of the World: Origins and
Meanings of the Names for 6,600 Countries, Cities, Territories, Natural Features, and Historic Sites.
McFarland, Incorporated.

62 Data jsou ziskana z webu Sandre (Service d’administration nationale des données et des référentiels sur [’eau,
2021). Dostupné z: http://www.sandre.eaufrance.fr/Rechercher-une-donnee-d-un-jeu [13. 7. 2021].
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rozloze a obsahuje dostatecny pocet vodnich toktll, aby s nimi bylo mozné pracovat pomoci
kvantitativnich metod. Zaroven jsme chtéli pokus provést i na jiném jazyce, nez byla Cestina
(viz 1.1. — hledani korelaci mezi velikosti obce a délkou jejiho nazvu, datasetem byly obce CR)
nebo angli¢tina (viz 1.2. — trénovani SVM modelu s cilem rozlisit hlavni a periferni mésta,
jména mést byla uvedena v anglicting), a to z divodu, aby zjisténé vysledky nebyly zplisobeny

pouze charakteristickymi rysy ¢eského, resp. anglického jazyka.

Dataset obsahuje celkem 1 102 vodnich tokti a mél by tak zahrnovat vSechny dulezité francouz-
ské toky. Ve francouzsting se rozlisuje n€kolik typu fek, které nelze snadno prelozit. Fleuve je
feka, kterd sti do mofte, riviere je prirodni vodni tok stiedni dilezitosti, ktery se vléva do jiného
vodni toku, ruisseau (potok) je maly vodni tok, jehoz Sitka dosahuje 1-5 metrd, ru je maly
vodni tok, jehoz §itka dosahuje méné nez 1 metru.%® N4§ dataset obsahuje viechny fleuves a
rivieres a krome toho jsou v ném zastoupeny také ruisseaux a rus, ty vsak nejsou vzhledem
k jejich velkému poétu a pouze lokalnimu vyznamu zastoupeny kompletné. Jinymi slovy, da-

taset obsahuje vSechny dulezité vodni toky 1 zastupce drobnych vodnich tokii.

Délka toku je uvadéna v kilometrech. Dulezité je, ze zahrnuje pouze délku toku na uzemi Fran-

cie, nikoli jeho celkovou délku (ukazka dat viz Tab. 17).

Ukadzka datasetu — vodni toky a jejich délky

Vodni tok Délka (v km) Délka nazvu (po-
Cet pismen)

Loire 1 006 5
Seine 775 5
Rhéne 545 5
Garonne 523 7
Marne 514 5
Meuse 486 5
Lot 485 3

Tab. 17: Ukdzka datasetu jmen vodnich tokii, délek vodnich tokii (v km) a délek ndazvii (pocet pismen).

Pomoci pocitacového programu spocitime délky nazvt vSech vodnich tokd. Tyto délky odpo-
vidaji poctim grafému (v€etné mezery), napi. fece Gave de Pau tak bude piifazena délka nazvu
11. Pro nahled na data vytvotime bodovy graf (Graf 6). Ze ziskanych dat spocitame hodnotu

Spearmanova korelacniho koeficientu této délky nazvu a délky toku v km, ktery udava, jak silna

83 Viz Culture-générale.fr (2012). Nombre de cours d’eau en France. Dostupné z:
https://www.culture-generale.fr/geographie/8450-nombre-de-cours-deau-en-france [13. 7. 2021].
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zavislost existuje mezi dvéma proménnymi. Poté spocitame p-hodnotu, kterd vyjadiuje
pravdépodobnost, s jakou by stejnd nebo jesté extrémnéjsi korelace mohla vzniknout pouze
vlivem nadhody. Hladinu alfa zvolime opét na typickou hodnotu 0,05.

Ziskavame hodnotu Spearmanova koeficientu —0,237 a p-hodnotu p = 1,484x107°, kterd nam
fikd, ze takovouto nebo extrémngjsi korelaci uvidime pouze vlivem nahody
v 0,0000000001484 9% ptipadii. Mezi délkou vodniho toku a délkou jeho ndzvu tedy existuje

signifikantni slaba zaporna korelace.

Z grafu je vizualng patrné, ze nejdelsi vodni toky maji v nazvu pét grafémd (srov. Seine, Loire,
Rhéne), zatimco nejcastéjsi délka nazvu vodniho toku (tedy median) je 6 grafémi. V grafu je
ziejma obecné klesajici tendence, pti¢emz v levé ¢asti grafu od vrcholu 5 grafému vidime lo-
kalni tendenci pfimé uméry: ¢im delsi je jméno vodniho toku, tim delsi je i samotny tok. Naopak
napravo od vrcholu 5 grafémi vidime lokélni vztah nepfimé uméry: ¢im delsi je ndzev vodniho
toku, tim kratsi je samotny vodni tok. Celkovy trend je také klesajici, tedy ¢im del§i ma tok

nazev, tim je kratsi, coZ odpovida zdkonu o jazykové ekonomii.

Zavislost délky vodniho toku a délky jeho nazvu
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Graf 6: Zavislost mezi délkou vodniho toku (v km) a délkou jeho ndazvu (v poctech grafémii).

Na rozdil od korelace mezi velikosti obce a délkou jejiho nazvu, ktera byla signifikantné pozi-
tivni, a tedy platilo, Ze ¢im vice ma obec obyvatel, tim je delsi jeji nazev, je korelace mezi
délkou vodniho toku a délkou jeho nazvu signifikantné negativni, a plati tedy ¢im delsi je jméno

vodniho toku, tim kratsi tento vodni tok je. Tuto korelaci je mozné odtivodnit diive popsanym

Zipfovym principem jazykové ekonomie, uvazime-li, ze ¢im je feka delsi, tim je vyznamnéjsi
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a tim vice se o ni mluvi, a tedy se ndzev tfeky pravdépodobné jen timto vlivem za¢ne postupem
Casu zkracovat. Na zaklad¢ tohoto pokusu tedy nelze vyvratit, ze by neexistoval vztah mezi

délkou jména vodniho toku v grafémech a jejich fyzickou délkou.

2.2. Rozpoznavani jmen mést a jmen vodnich tokt

V nasledujicim pokusu bude cilem zjistit, zda SVM model dokéZe spravné rozlisit jména vod-
nich tokti od jmen mést. Budeme pracovat s datasety mést a vodnich tokd na uzemi dnesni
Francie, které jsme vybrali z divodu popsaného vyse (viz 2.1), tedy kvili dostate¢nému poctu
mést 1 vodnich tokli na izemi Francie a z divodu rozsifeni nasich pokusti i mimo rdmec ¢estiny

a angliCtiny.

Datasety obsahuji 1 102 francouzskych fek (dukladnéjsi popis datasetu, zdroj a terminologie
viz kapitola 2.1.) a 35 357 francouzskych obci.®* Béhem pokusu byla data nadtena, ztokenizo-
vana, konvertovana na mala pismena a byly odstranény vsechny nealfanumerické znaky. Vzhle-
dem k rozdilné velikosti obou datasetti byly polozky del$iho z nich (tedy jména mést) nahodné
zamichany a zkraceny na velikost krat$iho z nich (tedy na velikost datasetu vodnich toki). Data
byla opét rozdélena na trénovaci a testovaci v poméru 2/3, pti¢emz prvky do obou datasett byly
pokazdé vybirany nahodné. K natrénovani modelu tak bylo pouzito 1 468 jmen (734 jmen mést
a stejné mnozstvi jmen vodnich tokt) a zbylych 736 jmen (368 jmen mést a 368 jmen vodnich

toki) bylo vyuzito k testovani tispéSnosti predikce modelu na dosud nevidénych datech.

Jména byla reprezentovana pomoci frekvenéniho BoW jednotlivych grafému stejné, jako v ka-
pitole 1.2.2., a nasledné bude pro srovnani vyzkou$ena i moznost s reprezentaci pomoci binar-
niho BoW, ktery namisto frekvenci obsahuje pouze 1 nebo O podle toho, zda se v nazvu dany
grafém vyskytuje, nebo nevyskytuje. Vyuzijeme SVM model s linearnim jadrem (tedy zakladni
moznost bez jaderné transformace, u které existuje moznost zjistit koeficienty jednotlivych

vlastnosti).

Po natrénovani modelu timto zplisobem méfime uspésnost jeho predikce pro trénovaci dataset

(tj. pro jiz vidéna data) i pro testovaci dataset (tj. dosud nevidéna data). Tento postup provadime

84 Dataset dostupny z: Insee (Institut national de la statistique et des études économiques, 2018). Liste des
communes existantes au 1% janvier 2018. Dostupné z: https://www.insee.fr/fr/information/3363419#titre-bloc-7
[14. 7. 2021].
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1000x a vysledky shrnujeme pomoci priméru, medianu a 95% konfidenéniho intervalu
(viz Tab. 18 a 19).

Piehled vysledkii pro trénovaci dataset s vyuZitim frekvencniho BoW

Evalua¢ni metrika Konfidenéni interval Pramér Median
Piesnost (Accuracy) <0,809; 0,843 > 0,826 0,826
Preciznost (Average precision) <0,74;0,781 > 0,76 0,76
Uplnost (Recall) <0,853; 0,89 > 0,872 0,872
F1 <0,818; 0,85> 0,833 0,833

Tab. 18: Konfidencni intervaly, priméry a medidny jednotlivych evaluacnich metrik pro trénovaci dataset
S vyuzitim frekvencniho BoW.

Piehled vysledkii pro testovaci dataset s VyuZitim frekvenéniho BoW

Evalua¢ni metrika Konfiden¢ni interval Primér Median
Piesnost (Accuracy) <0,787; 0,84 > 0,813 0,814
Preciznost (Average precision) <0,716; 0,778 > 0,746 0,746
Uplnost (Recall) <0,823; 0,897 > 0,862 0,861
F1 < 0,796; 0,846> 0,822 0,822

Tab. 19: Konfidencni intervaly, prioméry a mediany jednotlivych evaluacnich metrik pro trénovact dataset
S vyuzitim frekvencniho BoW.
Uspésnost predikce modelu je pro trénovaci i testovaci data vyssi nez 0,5. Model tedy dokaze
S uspesnosti vyssi, nez je uspeéSnost ndhodného modelu, spravné rozlisit jména meést od jmen

vodnich tokil, a to jak pro jména, na kterych byl model trénovan, tak i pro zatim nevidéna jména.

Dale vyzkouSime variantu, ve které nebudeme jména fek reprezentovat frekvencnim BoW,
ktery obsahuje pocet vyskytu jednotlivych grafémi ve jméné, nybrz binarnim BoW, tedy vek-
torem 1 a 0 podle toho, zda se v nazvu vyskytuje grafém z globalniho slovniku ¢i nikoli.

V tomto pripad¢ tak ztracime nejen informaci o potadi znakd, ale také o jejich frekvenci.

Z tabulek (Tab. 20 a 21) vidime, ze uspésnost predikce modelu, ve kterém byly nazvy repre-
zentovany vektorem 1 a 0, je pro trénovaci i testovaci data vyrazné vyssi nez 0,5. Model tedy

opéet dokaze s ispésnosti vyssi, nez je ispésnost ndhodného modelu, spravné rozlisit jména mest
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od jmen vodnich tokd pro trénovaci i testovaci data. Vysledky predikce pfi vyuZiti reprezentace

frekvencnim BoW a bindrnim BoW se jevi podobné.

Piehled vysledkit pro trénovaci dataset s vyuZitim bindarniho BoW

Evaluaéni metrika Konfiden¢ni interval Pramér Median
Piesnost (Accuracy) <0,798; 0,831 > 0,815 0,815
Preciznost (Average precision) <0,73; 0,768 > 0,75 0,75
Uplnost (Recall) <0,831; 0,875 > 0,853 0,853
F1 <0,806; 0,837> 0,822 0,822

Tab. 20: Konfidencni intervaly, priméry a medidany jednotlivych evaluacnich metrik pro trénovaci dataset
S wuzitim bindrniho BoW.

Piehled vysledkii pro testovaci dataset s vyuZitim binarniho BoW

Evalua¢ni metrika Konfiden¢ni interval Primér Median
Piesnost (Accuracy) <0,773; 0,829 > 0,802 0,802
Preciznost (Average precision) <0,705; 0,766 > 0,735 0,735
Uplnost (Recall) <0,802; 0,88 > 0,84 0,84
F1 <0,782; 0,834> 0,809 0,809

Tab. 21: Konfidencni intervaly, priméry a medidny jednotlivych evaluacnich metrik pro trénovaci dataset
S vyuzitim binarniho BoW.

Lze namitnout, ze model uspésné rozliSuje jméno feky od jména mésta jen proto, Ze jména fek
obsahuji typicka slova, jako 7eka, potok, voda, ktera se Casto opakuji. Po zanalyzovani datasetu
zjistujeme, ze nazvy vodnich tokt obsahuji slova eau (fr. voda), napt. Eau Bourde, Eau Mere,
dale riviere (fr. feka), napt. Riviere d’Etel, Riviére de Penerf, slovo ruisseau (fr. potok), napf.
Ruisseau de Neuffonds, Ruisseau d’Escalmels, a ru (maly potok, viz vySe uvedena terminolo-
gie), napt. Ru du Cuivre, Ru de Bréon. Tyto nazvy navic obsahuji ve vét$i mife pfedlozku de

(tato ptredlozka vyjadiuje vazbu na 2. pad).

Abychom zjistili, zda tato slova v nazvech maji vliv na rozhodovani modelu, zda je dané jméno
jménem mésta nebo vodniho toku, vSechny nazvy obsahujici vySe zminéna slova z datasetu

odstranime. Timto postupem nam zbyde 1 079 jmen fek, ktera neobsahuji Zadné z uvedenych
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slov v ndzvu. Model natrénujeme stejnym zplsobem a evaluujeme jako vySe a porovname

uspésnost predikce (Tab. 22 a 23).

Piehled vysledkii pro trénovaci dataset s vyuzitim frekvencniho BoW

Evaluaéni metrika Konfiden¢ni interval Priamér Median
Ptesnost (Accuracy) <0,64; 0,688 > 0,664 0,663
Preciznost (Average precision) <0,586; 0,622 > 0,604 0,603
Uplnost (Recall) <0,73; 0,847 > 0,785 0,782
F1 <0,674; 0,727 > 0,7 0,7

Tab. 22: Konfidencni intervaly, priméry a medidany jednotlivych evaluacnich metrik pro trénovaci dataset
S vyuzitim frekvencniho BoW po odstranéni casto se vyskytujicich slov ve jménech rek.

Piehled vysledkii pro testovaci dataset s vyuZitim frekvencniho BoW

Evalua¢ni metrika Konfiden¢ni interval Priamér Median
Piesnost (Accuracy) <0,626; 0,69 > 0,66 0,66
Preciznost (Average precision) <0,576; 0,624 > 0,6 0,6
Uplnost (Recall) <0,708; 0,852 > 0,78 0,778
F1 <0,661; 0,728> 0,696 0,696

Tab. 23: Konfidencni intervaly, priméry a mediany jednotlivych evaluacnich metrik pro trénovaci dataset
S vyuzitim frekvencni BoW po odstranéni casto se vyskytujicich slov ve jménech rek.
Z tabulek je patrné, ze po odstranéni ¢asto se opakujicich slov ve jménech fek sice tspésnost
predikce mirn¢ poklesla, avsak stale je statisticky prokazateln¢ vyssi, nez by byla tspésnost

nahodného modelu, nebot” hodnoty jednotlivych evalua¢nich metrik jsou stale vyssi nez 0,5.

Dalsi namitkou by mohlo byt ¢asto opakované slovo ville (fr. mésto) v nazvech obci. Dataset
mést je sice dostatecné velky a prevazi v ném mésta bez tohoto slova v nazvu, ale 1 ptesto je
tteba ovéfit, zda za uspeésSnosti modelu nestoji jen tento fakt (nebo ji alespont do velké miry
nezlepsSuje). Odstranime tedy vSechna mésta obsahujici slovo ville a natrénujeme a evaluujeme

model stejnym zptsobem (viz Tab. 24 a 25).

I po odstranéni vSech jmen obsahujicich charakteristicka slova z dataset( je stale GspéSnost

modelu prokazatelné vyssi nez uspésnost nahodného modelu. Lze tedy piedpokladat, ze jména
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fek nesou informaci o tom, Ze oznacuji vodni tok na urovni jednotlivych graféml jmen vodnich

toku.

Piehled vysledkii pro trénovaci dataset s vyuZitim frekvenéniho Bow

Evalua¢ni metrika Konfiden¢ni interval Pramér Median
Piesnost (Accuracy) <0,629; 0,674 > 0,651 0,651
Preciznost (Average precision) <0,578; 0,612 > 0,594 0,594
Uplnost (Recall) <0,729; 0,825 > 0,78 0,783
F1 <0,668; 0,713 > 0,691 0,691

Tab. 24: Konfidencni intervaly, priméry a medidany jednotlivych evaluacnich metrik pro trénovaci dataset
S vyuzitim frekvencniho BoW po odstranéni casto se vyskytujicich slov ve jménech ek i mést.

Piehled vysledkii pro testovaci dataset s vyuZitim frekvencniho BoW

Evaluaéni metrika Konfidenéni interval Primér Median
Piesnost (Accuracy) <0,615; 0,678 > 0,646 0,646
Preciznost (Average precision) <0,568; 0,616 > 0,591 0,59
Uplnost (Recall) <0,708; 0,833 > 0,777 0,778
F1 < 0,653; 0,715> 0,687 0,688

Tab. 25: Konfidencni intervaly, priméry a mediany jednotlivych evaluacnich metrik pro trénovaci dataset
S vyuzitim frekvencni BoW po odstranéni casto se vyskytujicich slov ve jménech rek i mést.

2.2.1. Analyza arbitrarnosti jednotlivych grafémii vodnich tok
Nyni se budeme zabyvat tim, jakou tlohu hraji jednotlivé grafémy pii rozhodovani modelu.
Vzhledem k tomu, Ze jsme pro rozliSovani mezi jmény mést a jmény vodnich toku trénovali
SVM model s linearnim jadrem, existuje opét moznost ziskat koeficienty (vahy) jednotlivych
grafému, abychom tak zjistili, zda se na jejich zakladé model rozhodoval spiSe pro téidu mést,

nebo pro tfidu vodnich toki (ptehled viz Tab. 26 a grafické znazornéni viz Graf 9).

Plati, ze kladné hodnoty maji grafémy, které dodévaji informaci o tfidé vodnich toki, zatimco
zaporné hodnoty maji znaky, které dodavaji informaci o tiidé mést s konkrétni vahou. Cim déle

A4

je hodnota od nuly, tim vys$§i ma vahu pro predikci pro prvni ¢i druhou tiidu.
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Piehled vah jednotlivych pismen

Znak Priamér Median Znak Pramér Median
i 2,706 2,706 Vv -0,751 0,751
e 0,48 0,478 z —0,757 0,771
0 0,275 0,274 G 0,774 -0,774
a 0,004 0,005 C 0,813 -1
d -0,013 -0,01 A -0,827 -1
i -0,175 -0,174 [ 0,848 0,848
u -0,087 —0,089 é 0,863 -1
n -0,359 -0,358 i -0,881 -0,889
@ —0,438 0.0 c —0,894 0,891
w -0,487 —0,489 f —0,897 0,885
o -0,491 -0,324 p —0,94 -0,93
r 0,578 0,573 m —0,96 —0,956
k -0,601 —0,694 q —0,996 -1
h —0,61 -0,608 X ~1,226 -1,217
i -0,644 -0,816 y -1,411 -1,413
s —0,665 0,66 @ -1,982 -2
b —0,707 -0,703 é —2,457 —2,543
t -0,722 -0,72

Tab. 26: Priiméry a mediany vihy jednotlivych pismen. Razeno podle priiméru sestupné.

Pramér vah jednotlivych pismen

i sbtvzggc¢aléjcfpmqgxyedé

Graf 9: Aritmeticky primér koeficientii jednotlivych pismen.
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Na zakladé tabulky lze fici, ze podle grafému i, e, o, a se model rozhoduje spise pro tiidu fek,
zatimco podle ostatnich grafému se rozhoduje spiSe pro téidu mést. Je to pon¢kud zvlastni vy-
sledek, protoze v nazvech fek se podle koeficientd vyskytuji ve vétsi mife predevSim sa-
mohlasky. Pfitom grafém i nemzeme zohlednovat, protoze se v datasetu vodnich toki vysky-

tuje pouze jednou a v datasetu francouzskych mést ani jednou.

Nabizi se otazka, zda by pro tspésnou predikci nebyl postacujici pocet samohléasek, které jméno
obsahuje. Tuto moznost vyzkousime. Kazdé jméno reprezentujeme ¢iselnym vektorem, ktery
bude obsahovat pocet samohlasek a, €, i, 0, U, natrénujeme model a nechame jej predikovat pro

trénovaci i testovaci dataset, pfi¢emz métime uspésnost jeho predikce (Tab. 27 a 28).

Piehled vysledkii pro trénovaci dataset s vyuZitim frekvenci samohlasek

Evaluaéni metrika Konfidenéni interval Primér Median
Piesnost (Accuracy) <0,636; 0,676 > 0,656 0,656
Preciznost (Average precision) <0,582; 0,613 > 0,598 0,598
Uplnost (Recall) <0,736; 0,827 > 0,778 0,774
F1 <0,675; 0,716 > 0,694 0,692

Tab. 27: Konfidencni intervaly, prioméry a mediany jednotlivych evaluacénich metrik pro trénovact dataset
S vyuzitim frekvenci samohlasek a, €, i, 0, U.

Piehled vysledkii pro testovaci dataset s vyuZitim frekvenci samohldsek

Evalua¢ni metrika Konfidenéni interval Priamér Median
Piesnost (Accuracy) <0,62; 0,683 > 0,652 0,652
Preciznost (Average precision) <0,571; 0,619 > 0,595 0,595
Uplnost (Recall) <0,712; 0,842 > 0,775 0,771
F1 <0,657; 0,723 > 0,69 0,69

Tab. 28: Konfidencni intervaly, priiméry a medidany jednotlivych evaluacnich metrik pro trénovaci dataset
S vyuZitim frekvenci samohlasek a, €, i, 0, U.

Z vysledki je zfejmé, ze modelu staci znat pouze frekvence vyskytu samohlasek a, e, i, 0, u
Vv daném jméng¢, aby dokazal predikovat, zda se jedna o méesto, nebo o vodni tok, s usp&snosti

predikce, kterd je vyssi nez Gspé$nost ndhodného modelu.
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Nicméné je tfeba uvazit, Ze francouzstina je jazyk, ve kterém se do velké miry neshoduje psana
forma slova s jeho vyslovnosti, a to pravé obzvlasté u samohlasek (napt. eau, fr. voda, vyslo-
vime jako [0] — tii grafémy tak odpovidaji jednomu fonému). To, ze jména fek obsahuji oproti

jméntim mést charakteristické znaky, tedy do velké miry plati pouze v psané podobg.

2.2.2. Shrnuti a diskuze
V této kapitole jsme méfili korelace mezi délkou vodniho toku a délkou jeho ndzvu, abychom
zjistili, zda se jména vodnich tokii chovaji arbitrarn¢. Pokus byl proveden na piiklad¢ francouz-
skych vodnich toku. Zjistili jsme, ze mezi nazvem a délkou toku existuje signifikantni slaba
zaporna korelace. Jednim z moznych vysvétleni, které zde povazujeme za nejpravdépodobné;jsi,

je Zipfuv princip jazykové ekonomie. Zjisténi tak nemusi s arbitrarnosti nutné souviset.

Dale jsme zkouSeli natrénovat SVM model tak, aby dokazal rozliSovat mezi jmény vodnich
tokt a jmény mést. Bylo zjisténo, Ze model dokaze predikovat s prokazatelné lepsi uspésnosti,
nez je tspésnost nahodného modelu, mezi jmény vodnich tokt a jmény mést, kdyz jsou repre-
zentovana frekvenénim BoW, binarnim BoW, nebo dokonce jen poéty samohlasek a, €, i, 0, U
Vv nazvu. Model dokaze uspesné predikovat, 1 kdyz z dataseti odstranime slova, ktera se v na-

zvech typicky Casto opakuji — napft. ville pro mésta nebo ruisseau pro vodni toky.

Zamysleme se ale jesté dale nad vztahem mést a vodnich toku, protoze jejich nazvy spolu sou-
visi a mohly by se vzajemné ovliviiovat. Mésta byla zakladana podél toku fek, protoze lidé
k Zivotu potiebuji vodu. Mésta jsou také Casto pojmenovana podle toku, v jehoz blizkosti se
nachézi (napt. Lipnik nad Becvou, Usti nad Labem, z datasetu francouzskych mést napt. Cor-
moranche-sur-Sadne, Gannay-sur-Loire). Nazvy mést také ¢asto obsahuji obecna slova ozna-

&ujici vodni toky (napt. Cervend Voda, Rio de Janeiro).

Muze vyvstat otazka, zda byla nejprve pojmenovana feka, nebo mésto, které u ni lezi. Odpoveéd’
bude ziejmé pro konkrétni mésta riizna. Napiiklad mésto Amsterdam bylo pojmenovano podle

feky Amstel,%

avSak napt. BudiSov nad BudiSovkou byl pojmenovan podle klasterniho opata
nebo od bud hornik®, ktefi ve mésté sidlili, a feka aZz nasledn&.®® Nékteré obce v nazvu feku

puvodné nemély, az postupem c¢asu vznikla potieba upiesnit, o kterou Lhotu nebo Mésto se

8 Srov. Online ethymology dictionary (2017). Heslo Amsterdam. Dostupné z:
https://www.etymonline.com/word/amsterdam [15. 7. 2021].

8 Srov. M&U Budigov nad Budigovkou (2021). Historie. Dostupné z: https://www.budisov.eu/mesto/historie-1/
[15. 7. 2021].
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jedna. V kazdém ptipad¢ jména fek maji se jmény mést velmi provazany vztah. O to neoceka-

van¢jsi je, ze model mezi nimi dokéze spravné rozliSovat.

Polozme si otazku, zda predstavuje schopnost modelu rozlisit mezi vodnim tokem a méstem
podle jména protipiiklad arbitrarnosti jazykového znaku. Jisté je, Ze pokud mezi obéma tfidami
dokaze model rozlisit, potom musi existovat vnitini vztah mezi signifiant a signifié. Nelze v§ak
vyloucit, ze tento vztah muiZze byt motivovan néjakym externim faktorem, ktery by zptisoboval,
ze napt. jména fek obsahuji vice vokali nez jména mést. Hledani tohoto faktoru uz by vSak
vyzadovalo hloubkovou kvalitativni analyzu, hleddni kontextu pojmenovavani konkrétnich
vodnich tokt i mést v pribéhu historie az do sou¢asnosti. Takovyto vyzkum uz by vsak dalece

piesahoval rdmec této diplomové prace.
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Zaver
Cilem této prace bylo kvantitativnimi metodami ovéfit arbitrarnost jazykového znaku, jak ji

definoval Ferdinand de Saussure. Na zakladé jeho definice jsme piedpokladali, Ze slova jsou

arbitrarni, tedy ze neexistuje zadny vnitini vztah mezi oznacujicim a oznacovanym.

Za ucelem nahlédnuti arbitrarnosti jsme kvantifikovali rizné vlastnosti objekti a jejich nazvu.
Konkrétné jsme pracovali s hydronymy a toponymy. Pomoci statistickych metod jsme testovali
rozdily mezi skupinami a hledali jsme korelace mezi kvantifikovatelnymi vlastnostmi mést a
vodnich toki a kvantifikovatelnymi vlastnostmi jejich ndzvii. Pomoci metod strojového uceni
jsme testovali pfitomnost vzorti v ramci jednotlivych tfid, které se model snazil nalézt za ice-
lem spravného zatazeni objektu do tiidy. Usp&snost predikce byla evaluovana na trénovacich i

testovacich datech.

V prvni kapitole jsme se zabyvali arbitrarnosti jmen mést. Zjistovali jsme korelace mezi po-
¢tem obyvatel obce a délkou jejiho ndzvu méfenou v poctech grafémi a v poctech slov. Timto
postupem byly odhaleny signifikantné pozitivni korelace mezi poctem obyvatel obce a délkou
jejiho nazvu métenou jak v poctech grafémd, tak v poctech slov. Diskutovali jsme mozné pfi-
¢iny téchto korelaci. Signifikantné pozitivni korelace by mohly naptiklad souviset s potifebou
upfesnovat jména mest, ktera jsou stredné dilezita, coz implikuje automaticky delsi nazev. I
pies toto behavioralni vysvétleni zde vSak pozorujeme trend zaloZeny na ikonicité — malé obce

maji nejkratsi nazvy.

Ve druh¢ ¢asti prvni kapitoly jsme trénovali SVM model a zjistovali, zda dokaze rozliSovat
mezi hlavnimi a perifernimi mésty. Jména mést byla reprezentovana binarnim a frekvencnim
BoW. Na zaklad¢ definice arbitrarnosti jazykového znaku byla o¢ekavand primérna uspésnost
0,5. Po natrénovani modelu jsme evaluovali uspésnost jeho predikce na trénovacich i testova-
cich datech. Ve vsech piipadech dok4zal model spravné ur€it, zda se jedna o mésto ze tiidy
hlavnich, nebo perifernich mést, se statisticky prokazatelnou uspésnosti vyssi, nez je 0,5, tedy
nez usp&snost nahodného modelu. Usp&nost modelu viak lze vysvétlit i jinymi zpiisoby, nez
je nearbitrarnost. V textu prace jsme se zabyvali mySlenkami, Ze za GspéSnosti modelu mtize
stat napt. doba vzniku hlavnich mést, kterd budou aZz na vyjimky obecné star$i nez periferni

meésta, nebo jazyk, ktery byl v dobé pojmenovavani mést dominantni.
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Ve druhé kapitole jsme se zabyvali arbitrarnosti jmen vodnich tokt. Byla zjistovana korelace
mezi délkou vodniho toku a délkou jeho ndzvu a bylo odhaleno, Ze mezi nimi existuje signifi-
kantni slaba zaporna korelace. Tuto korelaci 1ze vysvétlit napiiklad Zipfovym principem jazy-

kové ekonomie, podle kterého ma byt mezi frekvenci slova a jeho délkou vztah nepfimé ameéry.

Dale jsme trénovali SVM model za u¢elem rozliSovani mezi jmény mést a jmény vodnich tokd.
Uspésnost predikce modelu byla opét statisticky prokazatelné vyrazné vys§i, nez by byla asp&s-

nost predikce nahodného modelu.

Ptitomnost signifikantnich korelaci a zjiSténa spéSnost modelu strojového uceni je v rozporu
S naSim ocekavanim arbitrarnosti jazykového znaku. Lze konstatovat, zZe jasné€ existuji ten-
dence, které grafémy budou obsazeny ve jménech mést, hlavnich mést ¢i vodnich tokd. Na
zakladé uvedenych pokusiti vsak nelze jazykovou arbitrarnost vyvratit (¢i potvrdit), protoze, jak
se v prub¢hu prace ukézalo, existuje ptili§ mnoho dalSich faktort, které musi byt zvazeny, a pro
dal$i interpretaci zjisténych vysledk by bylo dale zapotiebi rozsahlého vyzkumu, ktery by
kombinoval synchronni i diachronni metody a zohlediioval a popisoval jazykovy vyvoj, stejné

jako historicky a politicky kontext, ktery jména mést ovlivnil.

Zavérem muzeme fici, ze jazykovou arbitrarnost na zaklad¢é kvantitativnich metod nemtizeme
vyvratit, ani jednozna¢né potvrdit. V souladu s vysledky pokusi mizeme pouze nastinit moz-
nost, ze by v jazyce nemuselo byt vSe arbitrarni. Obecné se ukazalo, ze problematika arbitrar-
nosti jmen je mnohem $irsi a komplikované;jsi, nez se zpoc¢atku mohlo zdat, a Ze ji nelze obsah-

nout pouze pomoci statistiky a dalSich kvantitativnich metod.
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Abstrakt:

Cilem této prace je nahlédnout pomoci kvantitativnich metod jazykovou arbitrarnost
definovanou Ferdinandem de Saussurem. Na piikladech toponym a hydronym jsou
Vv jednotlivych pokusech méfeny korelace mezi riznymi kvantifikovatelnymi vlastnostmi
objektl a kvantifikovatelnymi vlastnostmi jejich ndzvl za ti¢elem zjisténi, zda jsou nebo nejsou
tato jména zalozena na ikonicité. Pomoci metody podptrnych vektorii (SVM) jsou trénovany
modely strojového uceni, které maji za cil rozlisit mezi riznymi toponymy, piip. toponymy a
hydronymy, aby timto bylo prokazano, zda se ve slovech jednotlivych tfid vyskytuji, nebo
nevyskytuji urCité vzory, na jejichz zakladé by byl model schopny uspésné predikce.
Statistickymi metrikami jsou vyhodnocovany vysledky pokust a vSe je podrobeno rozsihlé
diskuzi s ohledem na dalsi empirické lingvistické zakony, grafické i fonetické promény jmen

Vv pribéhu historie a jiné.

Kli¢ova slova: arbitrarnost, ikonicita, toponyma, hydronyma, strojové ucéeni, kvantitativni

metody

64



Abstract

Title: Linguistic arbitrariness from the point of view of quantitative methods
Author: Be. Klara Hajkova

Supervisor: Mgr. Vladimir Matlach, Ph.D.

Number of pages and characters: 65 pages (129 000 characters — rounded value)
Number of appendices: 1 (CD)

Abstract:

The aim of this thesis is to look into the linguistic arbitrariness defined by Ferdinand de
Saussure using quantitative methods. Using the examples of toponyms and hydronyms,
correlations between various quantifiable properties of objects and quantifiable properties of
their names are measured in individual experiments to determine whether or not these names
are based on iconicity. Using the support vector machine (SVM) method, machine learning
models are trained to distinguish between different toponyms, or toponyms and hydronyms, in
order to demonstrate whether or not certain patterns are present in the words of each class,
based on which the model would be able to make successful predictions. Statistical metrics are
used to evaluate the results of the experiments and everything is subjected to extensive
discussion with respect to other empirical linguistic laws, graphical and phonetic changes of
names throughout history, and others.

Keywords: arbitrariness, ikonicity, toponyms, hydronyms, machine learning, quantitative
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