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Abstrakt

Cielom préace je nastudovat uvedent problematiku a vytvorit jednoduché modely pri-
rodzeného jazyka. Modely prirodzeného jazyka maju Siroké uplatnenie pri spracovani
textu napr. pri webovych sluzbéach, dalej v kryptolégii a maja suvislost aj s tedriou
kédovania. Pre konkrétne aplikacie je potrebné vybrat vzdy najvhodnejsi model podla
roznorodych kritérii ako st datovd a vypoc¢tova narocnost, rychlost spracovania a
samozrejme ucel pouzitia. Praca sa bude zaoberat skiimanim najjednoduchsich mod-
elov zaloZzenych na n-gramou a slovach, ktoré sa pouzivaji napr. na rozpoznavanie
jazyka, detekciu zmysluplného textu a pri lasteni klasickych Sifier.

KlIéové slova: modely prirodzeného jazyka, n-gramy

Abstract

The aim of this work is to study indicated natured language, modeling and implement
simply models. Natural language models have wide applications in word processing,
web services, mathematiced cryptology, or coding theory. For each application it is
important to select the most appropriate model according to various criteria, including
data or computationalg complexity, speed of processing, and intended use. This work is
devoted in the most simple models based on n-grams and word dictionaries, which are
used to recognize language, detect meaningful text and deciphering classical ciphers.
Keywords: models of natural language, n-grams
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1 Uvod

Modely prirodzeného jazyka maji v sticasnej dobe Siroké uplatnenie. Stretdvame sa s
nimi napr. pri webovych sluzbach, v kancelarskych aplikaciach, vyuzivaja sa v kryp-
toldgii pri lasteni Sifier a maju uzku suvislost s tedriou kédovania. V roznych aplikaciach
sa vyuzivaju rozne modely. Najjednoduchsie a najcastejsie vyuzivané st n-gramové
modely. napr. vo vyhladavaéi Google sa (okrem iného) jazyk detekuje pomocou 3-
gramového modelu jazyka. Potom st to modely postavené na slovnikoch. Tie sa pouzi-
vaji napr. v uz spomenutych kancelarskych aplikaciach. Niektoré komplikovanejsie
modely st kombinované a naviac mozu vyuzivat aj niektoré menej obvyklé Statistiky
jazykov ako st napr. index koincidencie alebo entropia. Pri vybere vhodného modelu
pre konkrétnu aplikdciu musia okrem samotného tcelu pouZitia zohladiiovat aj kritéria
akymi su datova a vypoctova naroc¢nost, rychlost spracovania atd. Cielom je vzdy pre
dant aplikiciu vybraf dostato¢ne u¢inny a pritom ¢o najjednoduchsi model.

V tejto praci sa budeme zaoberaf len n-gramovymi a velmi jednoduchymi slovnikovymi
modelmi. Modely zaloZené na n-gramoch sa daju velmi dobre vyuzit na detekovanie
zmysluplného textu, na identifikaciu pouzitého jazyka a generovanie ndhodného textu,
ktory ma Statistické vlastnosti daného jazyka. Pre uvedené vlastnosti st n-gramové
modely vhodné na mnohoraké vyuzitie v kryptologii, ale samozrejme pouzivaji sa aj
inych oblastiach (napr. uz spomenuty vyhladdva¢ Google).

Napriklad pri kryptoanalyze klasickych Sifier je priestor klucov casto tak maly, Ze
sme v sucasnosti schopni lastit tieto Sifry hrubou silou vysktasanim vSetkych moznych
kltcov. Pri takomto lusteni vSak nestaci desifrovat zasifrovany text niekolkymi miliénmi
moznych klacov. Nastava problém detekovania spravneho (zmysluplného) textu, ktory
sa riesi vhodnym modelom jazyka. V jednoduchsich pripadoch, napr. pri jednoduche;]
zamene, je Uplne postacujici tetragramovy model jazyka. Pri Sifrach s periodickym
heslom (napr. Vigenerova Sifra) sa vyuziva aj index koincidencie jazyka.

V kryptografii sa modely jazyka mozu vyuzivat na vytvaranie Sumu. Pod Sumom tu
rozumieme nahodny text, ktory je (aspon pre dané Statistické indexy) Statisticky nero-
zligitelny od zmysluplného textu. Takyto Sum sa v Sifrach casto vyuziva na oklamanie
nepriatela.

Pri navrhovani vhodného modelu jazyka st podstatné kritéria velkost modelu a ¢asova
naroc¢nost spracovania. Pre konkrétny jazyk by bol idedlny model korpus vsetkych
textov, ktoré sa v tomto jazyku mozu vyskytnif. Toto vSak nie je prakticky realizo-
vatelné, pretoze sa jedna o teoreticky nekonecné mnozstvo dat, ktoré by nebolo mozné
ani ulozit a ani s nimi pracovat. Protipdlom je najjednoduchs$i mozny model, ktorym
su frekvencie znakov prislusného jazyka. Pre niektoré velmi jednoduché aplikicie moze
byt tento model postacujuci, ale pre viac¢sinu redlnych aplikacii je nedostatoény. Preto je
potrebné hladat kompromis medzi uvedenymi dvoma extrémami. Tu sa objavuje stvis-
lost medzi tedriou kédovania a modelmi jazyka. Medzi prvymi, ktori tto suvislost
studovali a popisali, bol Claude Shannon v stvislosti so Stidiom entropie a redundan-
cie prirodzeného jazyka.

V préaci skonstruujeme niektoré jednoduchsie n-gramové a jeden slovnikovy model vy-
branych jazykov. Nasledne preskiimame Statistické vlastnosti tychto modelov a vhod-
nost ich pouzitia pre niektoré aplikacie.



2 Priprava

2.1 Vytvorenie zdrojov

Budeme sa zaoberat troma jazykmi: Slovencéina, Spaniel¢ina, Angli¢tina.
Zdroje sme vytvorili zozbieranim réznych knih z jednotlivych jazykov. Pocet znakov
pre jednotlivé jazyky je priblizne 3 000 000'. Pracovat budeme s 26 znakovou abecedou
od A-Z ktora sa obvykle nazyva aj telegrafnd abeceda (oznac¢enie TSA). S touto abece-
dou budeme pracovat z niekolkych dovodov: kvoli tomu, Ze v kryptografii st pismena
s diakritikou velmi Tahko odhalitelné, pretoze maji velmi $pecifickt frekvenciu. Dalsi
ddvod je technicky, lebo napr. v morzeovke sa vyuziva dvadsatsest znakova abeceda.

2.2 Priprava zdrojov

Z textu sme odstranili vSetku diakritiku, medzery budeme odstratiovat pri n-gramoch,
kde n < 3 lebo pri nich nezohravaju podstatni tlohu, riadky a este sme vsetky malé pis-
mena zmenili na velké. Konkrétne vidiet zmenu diakritiky pre Slovenéinu a Spaniel¢inu
v prislusnych tabulkach.

[ Zmena diakritiky v Slovenéine ]

s diakritikou a|lé|i|o6|al|y Ijflel|d|r|n|s|t|z|a|lo6]|6]6
bez diakritiky | a |e |i|o|u |y |[l|r|c|d|]l|n|s|t|z]|]a|]o|o]|o
[ Zmena diakritiky v Spaniel&ine ]
[sdiakritikou | n | a [ é [é [ & [ 8 [ a [ ua | n | f[i]&]d ][t ][d]a]al]al]cg]|s|
[ bez diakritiky [ n [a [e [c [ e | o[ n|Ju[n]|r|iJe[o]a|d[a]ul[a][c]|s|

Takto ndm z textu zostal len jeden riadok, ktory obsahuje iba velké pismena TSA
abecedy.

3 n-gramy

Zadefinujeme si n-gram ako sled n po sebe iducich znakov z telegrafnej abecedy a pre
n > 3 ju rozsirime o medzeru. Prikladmi n-gramov st AA,YGR, H LK. Cize n-gramy
st prvky mnoziny N* kde N = {A, B,C, ...} je nasa abeceda. Nasledujtice n-gramy
budeme dalej oznacovat takto: 1-gram = znak, 2-gram=bigram, 3-gram=trigram a
4-gram=tetragram. Pre vii¢sie ¢isla to uz buda n-gramy (kde n je ¢islo > 4)

3.1 Frekvencie n-gramov

V skutocnosti budeme zistovat relativnu pocetnost, ale pre lepSiu zrozumitelnost to
budeme nazyvat frekvenciou. Frekvenciu jednotlivych n-gramov sme ziskavali nasle-
dovnym spdsobom: Prechadzali sme pripravené zdroje n-gram po n-grame. Postupne
sme takto naratali kolko krat sa ktory n-gram vyskytuje v danom zdroji. Frekvenciu
f, n-gramu ziskame vztahom

_r
f_m

kde p je pocet vyskytov daného n-gramu v zdroji a m je celkovy pocet n-gramov v texte.
Nésledne sme frekvencie normovali na interval [0, 1] a zapisali do suboru. Frekvencie

1Zoznam knih je v prilohe



sme normovali kvoli pripadnym zaokrthlovacim chybam. Aby sme mohli generovat
n-gramy na zaklade takto ziskanych frekvencii. Frekvencie jednotlivych n-gramov z
kazdého jazyka je mozné vidief v tabulkdch frekvencii. Pre znaky sme ich frekvencie
zobrazili v grafoch frekvencii ktoré sme vytvorili v programe Mathematica. Pomocou
prikazu

Import [ndzov_stGboru.txt]
sme nacitali frekvencie a potom na vykreslenie grafu sa pouzil prikaz
BarChart []

V tabulke 1 na strane 14 st frekvencie znakov zoradené od najvys$Sej po najnizsiu.
V tabulke 12 na strane 18 uvadzame kolko najmenej n-gramov v danom jazyku treba
pouzit aby sucet ich frekvencii bol aspon 90 %.

Frequency

0.12 =
0.10 -
0.08 -
0.06 -
0.04 -

0.02 W H
0.00 — W i Alphabet

abcde f g h'i j”k I mn o p”q”r s tu v”w”x”y”z‘

Obr. 1: Frekvencie slovenskych znakov
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Obr. 2: Frekvencie anglickych znakov
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Obr. 3: Frekvencie Spanielskych znakov

3.2 Generovanie n-gramov

Na generovanie n-gramov potrebujeme taky generator pseudonahodnych cisel
(Pseudo-Random Number Generator = PRNG), ktory generuje ¢isla ¢o najrovnomer-
nejsie. Budeme porovnavat dva generatory: rand(), drand48(). Pre tieto generatory
sme sa rozhodli lebo st najznamejsie a st v standardnej kniZznici programovacieho
jazyka C.

3.2.1 PRNG

PRNG sme overovali nasledujicim sposobom. Pomocou rand() a drand48() sme si
vygenerovali 10000, 100000, 3000000 c¢isel a nasledne v programe Mathematica sme
pouzili tieto prikazy:

data = Import[nazov_siboru.txt]
na nacitanie ¢iselnych dat z .txt sitboru do premennej data, prikaz
dataED = EmpiricalDistribution[data]
sliziaci na zistenie empirickej distribucie, dalej
DiscretePlot [PDF[data2ED, x], x, data2, AxesOrigin — {0, O},

na vykreslenie grafu, na ktorom je vidiet distribicia dat a tym vieme ur¢it ich rovnomer-
nost. Na obrazku 4 na strane 5 je vidief Ze generator drand48() generuje data pre nase
potreby lepsie nez rand ().
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3.3 Spo6sob generovania

Generovali sme n-gramy tak, Ze interval [0,1[ sme rozdelili na 26" podintervalov.
Velkost kazdého podintervalu sme ur¢ili na zaklade ziskanych frekvencii. Uvedieme
priklad na znakoch.

Priklad: ak by sme mali len tri 3 znaky A,B,C s frekvenciami f4, fg, fc. Nasledne by

sme frekvencie normovali kvoli pripadnym zaokrihlovacim chybam d; = %, dy = %,

tak podinterval pre A by bol [0, d;], pre B by bol [dy, d; + ds], pre C by bol [d; + da, 1].
Potom sa pomocou drand48() vygeneruje ndhodné ¢islo z intervalu [0, 1] a pomocou
algoritmu sa zisti kam vygenerované ¢islo padne, podla ¢oho sa urdi prislusny n-gram.
Nésledne si mdzete pozriet ukazku algoritmu pre znaky naprogramovaného v C (gen-
eroval som 180 pismen).

srand48 (time (NULL) ) ;

for (i=0; i<generuj_pismen; i++)

{
pravdepodobnost = drand48();
pomsucet = 0;
pismeno = 0;

while (pravdepodobnost >= pomsucet)

{
pomsucet += intenzity [pismeno |;
pismeno—++;

}

p1smeno ——j;

fprintf (fi,”%c”, pismeno+65);
Pf((14+1)%60 = 0)
fprintf(fi, "\n”);

3.4 Modely

Modely sme aj implementovali vo forme pocitacového programu a toto st vysledky
z nich. Kazdy model bol spusteny na vygenerovanie 10 000 prislichajiacich n-gramov,
pricom nasledujice ukazky sa tvorené zo 180 n-gramov. V ukazkach sme farebne vyz-
nadili niektoré slové, ktoré st dlzky 3 a viac. Robili sme porovnanie frekvencii pomocou
Kolmogorovho-Smirnovho testu.

Kolmogorov-Smirnovov test je Statisticky test hypotézy

HO: F,.=F

oproti alternativnej hypotéze
Hl: F,#F

kde F, je empiricka distribu¢na funkcia napocitana z vygenerovanych dat a F' je pred-
pokladand teoretickéa distribu¢na funkcia. Testovacia sStatistika je zalozené na rozdiele



tychto dvoch distribu¢nych funkcii, t.j.

TS = sup | F(z) - F. ()|

zeR

a kritickd hodnota sa urcuje z Kolmogorovho rozdelenia. Pre dostatocne velké n > 35
je mozné urobit aproximéciu pomocou vzorca

kde « je hladina vyznamnosti a n je pocet vygenerovanych dat. Robili sme ho na hladine
vyznamnosti a = 0.05 a n = 10000. V teste sme porovnavali napocitané frekvencie z
normalneho jazyka a frekvencie napocitané z modelov jazyka.

3.4.1 Vygenerované znaky

Vysledky Kolmogorovho-Smirnovho testu pre znaky st dané v tabulke 5 na strane 17.
Z vysledkov vidime, Ze znakovy model sa zo Statistického hladiska vobec nepodobé
redlnemu textu kedze frekvencie sa zhoduju iba pri znakoch.

Slovencina

ARENALHRRAUKYONJVOLASELEZOETIAEAYTSSDVNCVTODHASYANEEMIRAMELI
ETDAVAKSKOKMRKSHOD OKTJONZEOIYKADCZAEHBDSNAELZYEOOBIINANVHEUS
UAAOOYPDLODZIASLOMEAVTSIMDRLLSHENLSKKAUEAOAOSEOOMEUAEATIKSIJN

Spanieléina

QALOQADTNDICELADBESNATJUINSAHPEOISMENIEUEANOEECAYTALTELTMLTO
EETIELREESRNLLSIRAOBIOROMIICQOYNUBDNPCRLRFAGJSVIMLARAAPEFOOEI
UNRCENAIEEADSOOIIOSOMNTODEHDRSDODTSSIASONTNVHYJADNOAEEONENII

Anglic¢tina

TTMGEEAMTTSLNAELEOESTRXTEARHTYORATODACCOHSEELRMOHIYNATREARQOI
ETSEREOTDCSILTMRXJSRDDSEMAANRTOGHESEEOVCBDHGEHAAFUEETNAEONNL
ETIEMRDDEHOBEEPHNSEIITOIECPSOAPAOSOCENHRENECSHWIBASENASTSASRE

3.4.2 Vygenerované bigramy

Vysledky Kolmogorovho-Smirnovho testu pre bigramy st dané v tabulke 6 na strane
17. Na zaklade vysledkov z testu vidime, Ze modely bigramov bez pamiiti a s pamiitou
st lepsie ako znakovy model. Ked sa pozrieme na pocet vzniknutych slov tak je vidiet,
ze tieto modely nie s iplne idedlne a nepodobaji sa realnemu textu.

Slovencina

CETTESSAICINALBIOZOVAUUTRIPOLWDEACYMAPORHNBAADOPLILAPACIOVNO
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IEAJDOOUTRISLACAKOOTNEUAYSANTOVAUPAALTIATATYMABAVANPOYCJUUPTV
CIOSIBJUNUCONIZUCORORVUJJDPRCIEMIHHTTOOKPOMLTAEMLNANLKEBDIAT
HOZLVAAVTUETATKONEAKSIEMRNAMMUASINLKJOVSOOMATKVOELINSIRIELEJ



EBLPIZUPCHNEYFULIDVARHARSEISLIDODUNEDBENSKPOOSPRAHEMUZYVDANA

Spaniel¢ina
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ERSLESOTENGUNTRENCISCUYEEFPOUENFSTSOIMANRECOQUESESALOLTIDOST
SDPRQUASOYMAINOIORNENOQUDEALLASEPUUENILRRAMAHASQTONOSIONONCO
EAESDOCENCLTLLIEAURELGUELONLYELD INADDOENUADOS UNDCHDUNRPAEY

Anglictina

DJSLSTNECHSOEDARREILARTTTFRTOFMETAPOROERLDSILLEISTLILDEDGHAP
ITCRUEEADAOHETATLOENEASPSPPOANINDWCRHIENEAEDESASPAESHAMUOMOU
RSWAISUPANGETFEIINTIIPROATIEEDOWHEHETBSSEBIFLESS TELERILLTIR
TFPOKNFTCAUSEOEAITCHOUSIONTTRQISSTERYBIUANOFHEADRHHARNREATVE
OUMORONGRSOMARHECHEWLOYODCJUEVIMHESSHBPOEOTHREACUMIBTUUASOLT
OGADRTENAKNEBONTLOTGWHTWMIITERSHAVICSIWOITEHSNSSHASFNFOUCKNT

3.4.3 Vygenerované bigramy s pamitou 1

Bigramy s pamiitou 1 znamené Ze najskor sme vygenerovali jeden bigram a pri gen-
erovani dalSich sme sa vzdy pozreli na posledny znak, podla neho a prislusnej frekvencie
sme generovali nasledujuici znak.

Pre lepsiu predstavu uvedieme priklad:

Ak prvy bigram je AB, pri generovani nasledujiceho bigramu budeme vyberaf len
z frekvencii ktoré prisliichaja bigramom zacinajicim znakom B. Nésledne toto budeme
opakovat az kym nevygenerujeme pozadovany pocet bigramov.

Vysledky Kolmogorovho-Smirnovho testu pre bigramy s pamétou 1 st dané v tabulke
7 na strane 17.

Slovencina
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DRPITOMIVIEJONTNIESPRAZBONOVIKODNIJUMBOMTATDNAMANVITAZPRAVLA

Spanieléina
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Anglictina
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3.4.4 Vygenerované trigramy s pamitou 2

Princip je ten isty ako pri bigramoch s pamifou 1 len s tymito rozdielmi:

1. na zaciatku generujeme trigram
2. pamétame si posledné dva znaky

3. generujeme na zaklade frekvencii pre trigramy

Vysledky Kolmogorovho-Smirnovho testu pre trigramy s pamétou 2 st dané v tabulke 8
na strane 17. Trigramovy model ma sice vysledky Kolmogorovovho-Smirnovovho testu
rovnaké ako bigramovy test ale z poc¢tu vzniknutych slov mozeme povedat, Ze je lepsi
ako predchadzajice modely. Tento model sa vyuziva aj v praxi na riesenie niektorych
problémov, napr. vo vyhladdvaci Google sa (okrem iného) jazyk detekuje pomocou
tochto modelu jazyka.

Slovencina
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Spanieléina
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Anglic¢tina
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3.4.5 Vygenerované tetragramy s pamitou 3

Vysledky Kolmogorovho-Smirnovho testu pre tetragramy s pamiitou 3 st dané v tabulke
9 na strane 17. Pri tomto modeli z vysledkov mézme povedat, Ze text generovany tetra-
gramovym modelom s pamiitou 3 je Statisticky neodliSitelny od normaélneho textu.
Tento model sa vyuziva pri rieseni réznych problémo v napr. v oblasti kryptoanalyzy
pri detekovani spravneho (zmysluplného) textu.

Slovencina

DOMKU ZA K UTEST VLAC HLAVU VY VELMI MAJU TOT PUSTI NEBA PRINA
ASPOSA SEDEL SA NIM LEBO A VOLA VONI NEJ STIE PANO AKOZIAC
HANOM NA MI VRCHNIE NUZ MAS POSKOCI VTOM TI PUSTI TROM

Spaniel¢ina

QUELO ME DE DE TRERON QUE FUESTRABALLEVER NO SI AL PAZONA LMA
NO UN HAGARA VIERRARDUGOBERTOS CAMARADO EL QUE ESCARN AMENSO
A DONDISCUCHAN RECUNSTICO ENTIO PASAJELES COMENO SENOS MENT
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Anglictina

ER VICTED THEY LONE LAWYERLED LOUS HAD BECALMOST GRANCE WITH
HAD BLOOK FRAND PASTIFULLY AWAY IN HIS WITH ARTS BARONGS ONE
STIONMADED INNING FOR PENEAL STOUSING IN THE BIN THIS DEARS

4 Slova

Slovo je zakladna stavebnd jednotka jazyka, nesie vyznam a pozostava z jednej alebo
viacerych morfém. Slové je mozné kombinovat do slovnych spojeni, viet a stveti. Slovo
pozostévajuce z viac ako jednej morfémy (morféma je najmensia vydelitelna cast slova
alebo slovného tvaru, ktoré je nositelom vyznamu alebo funkcie. Nositelom vyznamu je
napr. korenovéa morféma, priponova morféma, nositelom funkcie je napr. spajacia mor-
féma (cest-o-pis)) sa nazyva zlozené slovo. Slovo je zakladnym prostriedkom jazykovej
komunikacie. Moze maft lexikdlny a gramaticky vyznam.

4.1 Generovanie slov

Slova a ich frekvencie sme zratali z rovnakych zdrojov ako pre m-gramy. Generovali
sme ich velmi podobnym sposobom ako n-gramy.Vysledky Kolmogorovho-Smirnovho
testu pre slova st dané v tabulke 10 na strane 18. Z vysledkov vidime Ze tento model
je rovnako dobry ako tetragramovy model ale je naro¢nejsi na pamit lebo potrebuje
velky subor slov.

Slovencina

VINA DAMY ON UTEKALA TI POKYN SKRATA AJ TEN PODMYVALA STROJE
PODVIHOL AJ SEDELI CELA VEZME BOLA PO JEDNEHO SVOJIM BOHATOU
NIC LEN VELITELOVI POZOBUDZAJ KRALOVNEJ VELMI NAJMENSIE
POZNAL CESTU A NEODNIESLI URADOVANY TELIATKA NOHACH ABY AKO
TOHO TO PODLHOVASTOU

Spanieléina

LAS UN DEJO DE CAROLEA LO FAMOSO EN COMO EN GUSTOPARA YA Y
CONTAGIOSA CON POR ELLA EL METIERON CABALLO MUCHO TOMAR EN
Y A EN UNO LA DE EL DE CUAL ESTA DEVOTOLAS YO Y COSTUMBRES
Y EL EL NASCEHARA SE

Anglictina

THE CONDUCT BY HIM THE THE HIM WAS COTTAGE A IDEAS GORBEAU
SET WAYTHANKS FRENCHFORMATION GREW SECOND USES I MARRIAGE
CERTAIN PATRON IS OF EARNING AS RETURN AZUREDEPTHS LANGUAGE
RIGHT A ALL A ALL SPEAK ANOTHER ON VIRGINITY VALJEAN AN
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5 Entropia

5.1 Definicia entropie

Entropia jazyka je Statisticky ukazovatel, ktory v urc¢itom zmysle hovori o tom, aké
mnozstvo informacie poskytuje priemerne jedno pismeno textu v tomto jazyku. En-
tropia H vyjadruje pocet bitov informacie, ktori ziskame z jedného znaku textu. Takze
ak je text zakédovany bindrne, pomocou entropie vyjadrime minimélnu velkost kédu.

H = i, P

5.2 Vypocet entropie

Jednou z metdd vypoctu entropie H je postupnost aproximaécii Fy, Fi, ..., ktoré pos-
tupne zohladriuju viac a viac Statistickych idajov o jazyku a v limite sa blizia k entropii
H. Cislo F, nazyvame entropiou n-gramu a hovori o tom, aké mnozstvo informécie
o jazyku poskytuje N za sebou iducich pismen textu.

Hodnota Fy je dana ako:

Fy == p(bi, j)10gs ps, (j)

irj
kde b; je (N-1)-gram
J je pismeno nasledujice b;
p(b;, j) je pravdepodobnost N-gramu, ktory vznikne spojenim
b; a pismena j
Do, () je podmienend pravdepodobnost pismena j nasledujiceho
za (n-1)-gramom b; a je dand vztahom

P, (5) = p(bi, 3)/p(b:)
Ked méame dvadsatsedem znakovi abecedu ktorad sa nazjyva telegrafna abeceda (TS)
¢ize dvadsatSest pismen a medzera, tak z definicie vyplyva pre Fy, Ze bude log, 27 ¢o je

4.75.

27
Fy == p(i)log, p(i) = 4.0999
i=1
pre bigrami aproximacia Fy dava vysledok
Fy = =Y pli,j)logs pi(j)
.7j

_ Z pli, §) logy pli, §) + Zp(i) log, p(i)

= 7.4862 — 4.0999 = 3.3863

V tabulke 11 na strane 18 st ukdzané vysledky pre entropiu znakov, bigramov, tri-
gramov a tetragramov.
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5.3 Zavislost a pokrytie

S entropiou tzko suvisi pokrytie a zavislost znakov. Pod pokrytim sme uvazovali
ze kolko roznych n-gramov sa nachadza v skiimanom texte daného jazyka. V tabulkach
12, 13 na strane 18 st zobrazené pocty roznych n-gramov zo skiimaného textu. Z pokry-
tia vidime ze uz aj pri malych n-gramoch sa vyskytuje malé percento z celkového
mozného poctu n-gramu 27". To poukazuje nato Ze aj modely ktoré su vytvorené
z malych n-gramov, sa daju pouzi na rozne tlohy.

Zéavislostou znakov sa nazyva jav ked posledny znak n-gramu nezévisi od predoslych
znakov. Prejavi sa to tym Ze pocet pribudajtcich, réznych (n+1)-gramov prudko klesne.
Pre jednotlivé jazyky to mozme vidiet v tychto grafoch: 5, 6, 7 na strach 12, 12 a 13
ktoré zobrazuju rozdiel v poé¢te rdznych n-gramov medzi n-gramom a (n+1)-gramom.

pocet pribudnutych n-gramov

350000 F °,

300000 F ° .

250000 | .

200000

150000

100000 |

50000 [ . .

o L e ' ' ' L n-gramy
20 40 60 80 100

Obr. 5: Rozdiely v slovencine

pocet pribudnutych n-gramov

350000 F °,

300000 F ° .

250000 | .

200000

150000

100000 |

50000 [ . .

e L e, ' ' ' L n-gram
20 40 60 80 100 9 y

Obr. 6: Rozdiely v $paniel¢ine
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pocet pribudnutych n-gramov

350000F °,

300000F ° .

250000 F .

200000

150000

100000 |

50000 F . .

o T, L L L L n-gramy
20 40 60 80 100

Obr. 7: Rozdiely v Angli¢tine

6 Zaver

V praci sme zistili frekvenciu n-gramov a na zaklade tychto frekvencii sme vytvo-
rili Styri modely prirodzeného jazyka: znakovy model, bigramovy model, trigramovy
model, tetragramovy model a slovny model. Nasledne sme zistovali vhodnost tychto
modelov a & st dostatoné na modelovanie prirodzeného jazyka. Dalej sme v praci
nacrtli ¢o to je Shannonova entropia a ako sa vypocita. Na zaver sme sktimali zavis-
lost n-gramov. Zostavajicou tlohou na rozsirenie prace je presné zratanie Shannonove;
entropie a hlbsie preskiimanie zavislosti n-gramov.
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Frekvencie znakov

|

pismeno | Slovencina | Spaniel¢ina | Angli¢tina
A 0.119881 0.125076 0.081132
B 0.018808 0.015039 0.014673
C 0.031240 0.037024 0.025648
D 0.038491 0.050928 0.042891
E 0.088203 0.135834 0.130855
F 0.001861 0.005419 0.022286
G 0.001782 0.011163 0.019538
H 0.023987 0.011131 0.069538
I 0.067064 0.058149 0.068239
J 0.018504 0.005683 0.002070
K 0.037457 0.000026 0.006295
L 0.052807 0.055945 0.039629
M 0.034364 0.028116 0.024881
N 0.056399 0.069606 0.066811
O 0.094226 0.096936 0.073892
P 0.029914 0.022317 0.016694
Q 0.000007 0.016081 0.001011
R 0.044476 0.063243 0.057873
S 0.055851 0.076187 0.064009
T 0.054651 0.038796 0.092903
U 0.034515 0.046702 0.027707
\Y 0.040559 0.011210 0.010125
\WY% 0.000489 0.000009 0.022640
X 0.000147 0.000650 0.001519
Y 0.023278 0.013903 0.016457
7 0.031041 0.004829 0.000687

Tabulka 1: Frekvencie znakov



Zoradené frekvencie znakov

znak | Slovenéina || znak | Spaniel¢ina || znak | Angli¢tina
A 0.119881 E 0.135834 E 0.130855
O 0.094226 A 0.125076 T 0.092903
E 0.088203 O 0.096936 A 0.081132
I 0.067064 S 0.076187 O 0.073892
N 0.056399 N 0.069606 H 0.069538
S 0.055851 R 0.063243 I 0.068239
T 0.054651 I 0.058149 N 0.066811
L 0.052807 L 0.055945 S 0.064009
R 0.044476 D 0.050928 R 0.057873
\% 0.040559 U 0.046702 D 0.042891
D 0.038491 T 0.038796 L 0.039629
K 0.037457 C 0.037024 U 0.027707
U 0.034515 M 0.028116 C 0.025648
M 0.034364 P 0.022317 M 0.024881
C 0.031240 Q 0.016081 W 0.022640
Z 0.031041 B 0.015039 F 0.022286
P 0.029914 Y 0.013903 G 0.019538
H 0.023987 \Y 0.011210 P 0.016694
Y 0.023278 G 0.011163 Y 0.016457
B 0.018808 H 0.011131 B 0.014673
J 0.018504 J 0.005683 A% 0.010125
F 0.001861 F 0.005419 K 0.006295
G 0.001782 Z 0.004829 J 0.002070
W 0.000489 X 0.000650 X 0.001519
X 0.000147 K 0.000026 Q 0.001011
Q 0.000007 W 0.000009 Z 0.000687

Tabulka 2: Zoradené frekvencie znakov

15
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Frekvencie bigramov

|

bigram | Slovencina | bigram | Spaniel¢ina || bigram | Angli¢tina
AL 0.014828 EN 0.023966 TH 0.034998
NE 0.014189 ES 0.023592 HE 0.032187
ST 0.013710 DE 0.020725 ER 0.018141
NA 0.013615 UE 0.019791 IN 0.017740
LA 0.012570 0OS 0.019529 AN 0.015313
RA 0.011227 EL 0.017917 RE 0.014484
ov 0.011210 AS 0.017291 ED 0.013178
PO 0.011170 ER 0.016569 ES 0.012709
AN 0.011101 LA 0.016234 HA 0.012146
TO 0.011045 QU 0.016063 EN 0.011657
AT 0.010385 AN 0.015530 ST 0.011218
TA 0.010096 RA 0.014979 AT 0.011132
EN 0.009933 ON 0.013591 ON 0.011098
AS 0.009899 AD 0.012898 NT 0.011048
SA 0.009494 AL 0.012532 EA 0.010865
KO 0.009253 RE 0.012319 HI 0.010853
CH 0.009245 DO 0.012264 TO 0.010589
ED 0.009233 AR 0.012215 ND 0.010496
IE 0.009158 SE 0.012077 IS 0.010258
AK 0.009036 NT 0.010763 ou 0.009901
PR 0.009021 CcO 0.010439 ET 0.009285
NI 0.008826 OR 0.010005 AS 0.009122
OM 0.008802 NO 0.009912 IT 0.008539
HO 0.008705 TA 0.009534 OF 0.008392
ES 0.008377 ST 0.009530 SE 0.008357
OS 0.008336 TE 0.009385 AR 0.008338
LI 0.008088 LO 0.008653 NG 0.008333
VA 0.008049 IE 0.008610 TE 0.008215
OL 0.007957 SA 0.008572 OR 0.008083
AV 0.007931 RO 0.008497 TI 0.007503
Tabulka 3: Frekvencie bigramov
’ Absolatne a percentualne pocty n-gramov ‘
Jazyk znaky bigramy trigramy
Sloven¢ina || 16 (61.5%) | 218 (32.2%) | 2540 (14.5%)
Spanielé¢ina || 13 (50 %) 163 (24.1%) | 1501 (8.5%)
Angli¢tina || 15 (57.7%) | 213 (31.5%) | 2216 (12.6 %)

Tabulka 4: Pocet n-gramov pokryvajtcich 90 % z celkového poctu
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Vysledky K-S testu pre znaky

|

porovnanie frekvencii || znaky bigramy | trigramy | tetragramy
Slovencina rovnaké | rozdielne | rozdielne | rozdielne
Spaniel¢ina rovnaké | rozdielne | rozdielne | rozdielne
Anglic¢tina rovnaké | rozdielne | rozdielne | rozdielne
Tabulka 5: Vysledky K-S testu pre znaky
Vysledky K-S testu pre bigramy ‘
porovnanie frekvencii || znaky bigramy | trigramy | tetragramy
Slovencina rovnaké | rovnaké | rovnaké | rozdielne
Spanieléina rovnaké | rozdielne | rozdielne | rozdielne
Anglic¢tina rovnaké | rozdielne | rozdielne | rozdielne

Tabulka 6: Vysledky K-S testu pre bigramy

Vysledky K-S testu pre bigramy s pamiitou 1

|

porovnanie frekvencii || znaky bigramy | trigramy | tetragramy
Slovencina rovnaké | rovnaké | rovnaké | rozdielne
Spanieléina rovnaké | rovnaké | rovnaké | rozdielne
Angli¢tina rovnaké | rovnaké | rovnaké | rozdielne

Tabulka 7: Vysledky K-S testu pre bigramy s pamétou 1

Vysledky K-S testu pre trigramy s pamétou 2

|

porovnanie frekvencii || znaky bigramy | trigramy | tetragramy
Slovencina rovnaké | rovnaké | rovnaké | rozdielne
Spanieléina rovnaké | rovnaké | rovnaké | rozdielne
Anglic¢tina rovnaké | rovnaké | rovnaké | rozdielne

Tabulka 8: Vysledky K-S testu pre trigramy s paméitou 2

Vysledky K-S testu pre tetragramy s pamiitou 3

porovnanie frekvencii || znaky bigramy | trigramy | tetragramy
Slovencina rovnaké | rovnaké | rovnaké | rovnaké
Spaniel¢ina rovnaké | rovnaké | rovnaké | rovnaké
Anglictina rovnaké | rovnaké | rovnaké | rovnaké

Tabulka 9: Vysledky K-S testu pre tetragramy s paméitou 3
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Vysledky K-S testu pre slova

|

porovnanie frekvencii || znaky bigramy | trigramy | tetragramy
Slovencina rovnaké | rovnaké | rovnaké | rovnaké
Spanieléina rovnaké | rovnaké | rovnaké | rovnaké
Anglictina rovnaké | rovnaké | rovnaké | rovnaké
Tabulka 10: Vysledky K-S testu pre slova
’ Entropia
jazyk znaky | bigramy | trigramy | tetragramy
Slovencina | 4.1190 | 3.4028 2.9843 2.5228
Spaniel€ina | 3.9944 | 3.1558 | 2.7257 | 2.3316
Anglictina || 4.0998 | 3.3863 2.8074 2.2964
Tabulka 11: Entropia
’ Pokrytia ‘
jazyk znaky | bigramy | trigramy | tetragramy | 32-gramy | 33-gramy
Slovencina | 27 568 6810 42812 2423727 | 2424695
Spaniel¢ina | 27 512 5447 36011 2993592 | 2994791
Angli¢tina || 27 652 8108 52134 2996461 | 2996846
Tabulka 12: Pokrytia
Pokrytia 2
jazyk 34-gramy | 3bgramy | 38-gramy | 39-gramy | 98-gramy | 99-gramy
Slovencina | 2425585 | 2426415 | 2428604 | 2429259 | 2443775 | 2443857
Spanieléina | 2995800 | 2996641 | 2998281 | 2998569 | 2999902 | 2999901
Anglictina || 2997148 | 2997394 | 2997848 | 2997955 | 2999638 | 2999643

Tabulka 13: Pokrytia 2
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