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0.1. ABSTRAKT 1

0.1 Abstrakt

Prva kapitola popisuje zakladné metriky na porovnavanie retazcov a ich
vlastnosti. Medzi popisované metriky patri Block distance [Pau04al, Dice
distance [Kon03|, Jaro distance [Jar89|, Jaro-Winkler distance [Win99|, Ham-
ming distance [Pau04b|, Levensthein distance [Dan97|, Needleman distance
[Nee70], Smith-Waterman distance [Smi81|. Taktiez definujem dve vlastné
metriky na porovnavanie retazcov a to Localized distance a Good distance. V
tejto kapitole zaroven porovnavam uvedené metriky a vyhodnocujem, ktoré

metriky st vhodné na porovnavanie slovenskych slov.

V druhej kapitole je popisand metrika na porovnavanie textov, Monge-
Elkan recursive scheme [Wil03a]|. Tato metriku som upravila na MyMetric a
obe som potom otestovala na niekol'kych vzorkach textov a navzajom porov-

nala.

Klucové slova:

porovnanie retazcov, metrika, porovnanie textov



2 OBSAH

0.2 TUvod

Cielom tejto bakalarskej prace je popisat existujuce metriky na porovné-
vanie retazcov, porovnat ich s pouzitim vzorky slov a na zéklade porovnanych
metrik zadefinovat vlastni metriku, ktora by zohladnovala vlastnosti slov
slovenského jazyka a dokazala rozlisit podobné a rozdielne slova. Potom ti-
eto metriky aplikovat na porovnavanie textov, zadefinovat vlastni metriku

na porovnavanie textov, porovnat ich a vyhodnotit.

Prva kapitola popisuje jednotlivé metriky na porovnavanie textov. Pri
charakteristikich jednotlivych metrik som pouzila vybrané vzorky slov, ktoré
som navzajom porovnéavala a vysledky zobrazila v tabulkach a diagramoch. Z
nazbieranych dat som vyabstrahovala vlastnosti idealnej metriky pre sloven-

sky jazyk, ktora by zachytévala rozdiely a podobnosti slovenskych slov.

V druhej kapitole sa zaoberam porovnévanim textov, ktoré je zalozené
na porovnavani retazcov metrikami popisanymi v prvej kapitole. Ako nos-
ny prvok som zvolila Monge-Elkanovu rekurzivnu schému [Wil03a], ktora
porovnava texty za pomoci sekundarnej metriky. Porovnavala som texty po-
mocou tejto metriky a analyzovala vysledky. Tiez som zadefinovala vlastna
metriku, ktora je odvodena z Monge-Elkanovej rekurzivnej schémy a snazi
sa o presnejsie zachytenie rozdielov a podobnosti dvoch textov. NavysSe, ako
sekundarnu metriku pouziva aj metriky, ktoré som odvodila v prvej kapitole

pre slovensky jazyk.



Kapitola 1
Porovnavanie retazcov

Rozne vedecké odbory vyvinuli vela technik na porovnévanie retazcov,
pricom kazd& z nich bola Specifickd pre dany ucel a zohladnhovala Speci-
fické vlastnosti retazcov vyskytujicich sa v danom vednom odbore. V tej-
to kapitole uvadzam prehlad tychto technik porovnavania retazcov spolu s
ich pouzitim a aplikdciami, tiez poukazujem na vlastnosti kazdej uvedenej
metriky a definujem dve vlastné metriky na porovnévanie retazcov sloven-

ského jazyka.

1.1 Popis pouzitych retazcov na testovanie metrik
na porovnavanie retazcov.

Na porovnanie metrik som zvolila retazce roznych charakteristik. V Tabulke
1.1 sa nachédza zoznam pouzitych slov na porovnévanie metrik spolu s ich
charakteristikou.

Pre kazda metriku, ktora uvadzam, som pripojila tabulku s vypoéitany-
mi vzdialenostami pre slova zo vzorky. Tie vzdialenosti, ktoré nezodpovedali
skutocnej podobnosti slov, tak, ako je vSeobecne vnimana, som zvyraznila

tmavo-Sedou farbou. Tieto zvyraznené slova poukazuji na nedostatky ana-
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okno | okne slova, ktoré vznikli sklonovanim jedno z druhého
pekny | pekna slova v réznom rode
zelenina | zeleninovy | slova, ktoré s odvodené z rovnakého slova,
ale st inymi slovnymi druhmi
logicky | logika
hotovy | hotovost
pocita¢ | pocitadlo slova, ktoré maju rovnaky slovny zaklad,
ale nie tplne identicky vyznam
hotovy | pohotovost
spievat | zaspievame | slova, ktoré vznikli odvodenim jedno z druhého
s pouzitim pripon a predpén
prepisany | predpisany | slové, ktoré nemaju podobny vyznam,
ale obsahuju vo velkej miere rovnaké znaky
pricom jedno vzniklo vlozenim nejakych znakov
do druhého slova
rozzureny | rozkareny | slova, ktoré nemaju podobny vyznam,
ale obsahuju vo velkej miere rovnaké znaky
pricom prvé slovo vzniklo nahradenim niekol'kych znakov
v druhom slove inymi
nemat | nedat slova, z ktorych prvé vzniklo poprehadzovanim
znakov v druhom slove
treba | tréma
jelen | nelej slova, z ktorych prvé vzniklo miernou modifikaciou
druhého slova
maklér | makrela
odysea | odysae slova, z ktorych prvé slovo vzniklo z druhého slova tak,
ze don boli vnesené pravopisné chyby;,
napriklad vymena znakov
panelak | mrakodrap | slova, ktoré st rozdielne, maja rozdielne znaky;,

ale podobny vyznam

Tabulka 1.1: Vzorka porovnévanych slov
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lyzovanych metrik.
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1.2 Block Distance

Tato vzdialenost je vypocitana na zaklade sumy absolutnej hodnoty rozdielu
znakov na korespondujucich pozicidch. Iné nazvy pre tuto vzdialenost sia L1
Distance alebo City Block Distance [Pau04al. Matematicka formulacia tejto

vzdialenosti je definované ako

Li(q,m) = la(y) — r(y)]

Yy

Block Distance mdze byt opisana ako vzdialenost definovana poc¢tom hran
medzi bodmi na mriezke, ktoré musia byt prejdené zo znaku na pozicii ¢ do

znaku na pozicii r.

Tato vzdialenost reflektuje syntaktickti odlisnost dvoch retazcov, kladie
doraz na abecednii vzdialenost korespondujicich slov. Vzdialenost dvoch
retazcov vypocitana pomocou Block distance je uréena odlisnostou znakov
na korespondujucich poziciach a tiez vzdialenostou tychto znakov podla ich
pozicie v abecede. Ak porovnévame dva retazce, ktoré predstavuju urcita
hodnotu, moze byt vyhodné vediet, ako daleko st od seba jednotlivé znaky.
Ale pri porovnavani slov zo slovenského jazyka nie je podstatné, ako daleko

od seba st korespondujuce znaky, ale skutoc¢nost, ¢i st identické, alebo nie.

Pri retazcoch s posunutymi znakmi, napriklad po vlozeni pripony alebo
iného znaku tato vzdialenost vypocita rozdiel slov vacsi, ako sa v skuto¢nosti
moze javit. Napriklad pri nasledovnych slovach, uvedenych v Tabulke 1.2 sa

vypocitana vzdialenost nerovné skutocnej podobnosti slov.



1.2. BLOCK DISTANCE

24 | pocitac pocitadlo
41 | televizor teleport
59 | prvy posledny
44 | oproti naproti

52 | cenny cennosti
57 | zelenina zeleninovy

45 | hotovy hotovost
32 | organizovat | organizator
41 | logicky logika
16 | predpisany | predpysany
19 | hocikto kocikdo
8 | odysea odysae
34 | vecCera evecera
13 | maklér makrela
8 | jelen nelej
24 | pekny pekna
10 | okno okne
T spievat | saspievame
50 | prvy prvému
11 | treba tréma
9 | nemat nedat
15 | rozzureny rozkureny

Tabulka 1.2: Block distance
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Pri porovnani slov, ktoré sa lisia len niekol'kymi znakmi na koresponduju-
cich poziciach d4 metrika Block distance vysledok zodpovedajuci skutoc¢nej
podobnosti. (napriklad rozzureny, rozkureny, pekny, pekna) Ale ak v slovach
vynechame niektory znak, tak, ze pévodné znaky nebudu korespondovat,
napriklad predpisany, prepisany, kde sme v druhé slovo ziskali upravenim
prvého vynechanim znaku d, ich vzdialenost nebude zodpovedat skutocnej
vzdialenosti. Napriklad vzdialenost pre predpisany prepisany je 94, pricom

tieto slova sa lisia len v jednom znaku.

Ak porovname vzdialenosti slov okno, okne a jelen, nelej, zistime, ze st
priblizne rovnaké, aj ked prvé dve slova su si podobné, druhé dve vsak nie.
Block distance nerozlisuje, ¢i sa slovéa odlisuju v koreni slova, alebo v pripone.
Tato vlastnost je pre metriku porovnavajicu slova slovenského jazyka velmi
dolezita, kedze potrebujeme uznat rovnaké slova v inych padoch a ¢asoch za

podobné.

Ak vezmeme dve identické slové a jedno z nich budeme postupne menit a
priebezne pocitat ich vzdialenost, zistime, Ze po zmene niekolkych znakov si
si slova stale podobné, avsak ich vzdialenost sa rapidne zvysi po pridani alebo
odobrani niektorého znaku. Tym totiz z posunieme poévodne korespondujtce
znaky, preto bude celd vzdialenost pocitand akoby z iného slova. Metrika
Block distance je podobna meraniu vzdialenosti dvoch vektorov, kde retazec,
resp. slovo predstavuje vektor a znaky v retazci predstavuju jednotlivé zlozky

vektora.

Z predchadzajucich uvah som usidila, Ze sposob merania vzdialenosti
medzi jednotlivymi znakmi ako vypocet ich rozdielu nie je vhodny pre porovna-
vanie slov. Pre retazce pouzivané v jazyku nie je podstatné, &ka je vzdialenost

medzi ’a’ a 'z’, ale to, zZe dané znaky su rozdielne. Preto v ideédlnej metrike
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I 240 Ta? .47

nebude rozliSovany rozdiel medzi 'a’,’c’ a ’a’,’p’.
Je teda zrejmé, ze Block distance je vhodnejsia na porovnanie vektorov

ako na porovnanie retazcov textu.
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1.3 Dice Distance

Dice distance [Kon03] je vzdialenost definovana ako podiel dvojnasobku spoloénych
znakov a suctu dizky retazcov. Pre retazce

q=4q1,q92,---,dm

r=mry,Tre,...,Tn

bude ich vzdialenost definovana:

2x
D(q,r) = )
kdex=|{i|rie{q,....qn}}l
Dice distance je vzdialenost definovana na porovnavanie textovych retazcov.
Pri porovnani slov, ktoré maja urcity pocet spolo¢nych znakov bude vysle-
dok indikovat podobnost. V pripadoch, kedy Block distance ned& spravny
vysledok, bude hodnota Dice distance presnejsie urcovat vzdialenost dvoch
retazcov. Oproti tomu v slovich, ktoré pozostavaju z rovnakych znakov, ale
v inom poradi, nebude Dice distance presna. Napriklad pri slovach jelen a
nelej bude Dice distance indikovat takmer rovnost slov, pricom tieto slova nie
st podobné. Dice distance tiez nerozliSuje, ¢i sa zmena v slovach nachadza na
konci, zaciatku alebo v strede slov, ¢o vi¢sinou ma vplyv na vyznam slova a
jeho podobnost so slovami od neho odvedenymi pomocou pripon a predpdn,
¢o je bezne vo velkom pocte jazykov. Specialne pre slovensky jazyk je vhod-
né, aby boli rozliSované zmeny v koreni slova a zmeny zavedené sklonovanim
a Casovanim.Tabulka 1.3 ukazuje porovnanie vzorky slov pomocou Dice dis-
tance so zvyraznenymi problematickymi typmi slov, pri ktorych nedéava Dice

distance spravne vysledky.



1.3. DICE DISTANCE

0,706 | televizor teleport
0.333 | prvy posledny
0,75 | pocitac pocitadlo
0.769 | oproti naproti
0.824 | tctyhodny | ctihodny
0,615 | cenny cennosti
0,777 | zelenina zeleninovy
0,857 | hotovy pohotovy
0,714 | hotovy hotovost
0,727 | organizovat | organizator
0,769 | logicky logika

0,8 | pekny pekna
0,75 | okno okne
0,706 | spievat zaspievame
0,6 | prvy prvému
0,6 | treba tréma

Tabulka 1.3: Dice distance

11
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Dice distance vracia vysledky v intervale <0,1>, pricom 0 predstavuje
rozdielne slova a 1 identické. Dice distance pocita pocet spolo¢nych znakov,
preto slova predpisany a prepisany uzné za podobné, ¢o Block distance neuz-
nala. Pretoze Dice distance nerozoznéva, v akom poradi st znaky pouzité,
uzné slova ako vecera, véera za podobné a tiez bude pokladat za podobné
slové, ktoré obsahuju tie isté znaky, alebo z vel'kej miery tie isté znaky, ale v

inom poradi, napriklad jelen, nelej, maklér, makrela.

Dice distance je vSak miera podobnosti, ktora dokaze realisticky zachytit
slova, ktoré maji rovnaky alebo podobny slovny zaklad, preto je vhodna na
porovnavanie retazcov. Nedokaze vSak rozlisit, ¢i sa dané retazce rozlisuju v
slovnom zaklade, alebo v pripone, ¢i predpone. Preto je Dice distance vhod-
nejsia na porovnavanie retazcov v jazykoch, ktoré nemaju tak vela tvarov pri
skloniovani a ¢asovani ako slovensky jazyk. Ale aj v jazykoch bez sklonovania
nereflektuje Dice distance vzdialenost slov presne, pretoze neberie do tvahy
slovné odvodenia, napriklad perfect a perfectly by mali byt viac podobné ako

perfect a imperfect, ale ich vzdialenost je rovnaké.
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1.4 Hamming Distance

Hammingova distance [Pau04b| bola navrhnutéd Richardom Hammingom
(1959) ako jeden z kodov na detekciu a opravovanie chyb. Je pouzivana
v telekomunikacidch na pocitanie nespravne dorucenych bitov v bindrnom
slove fixnej dlzky ako odhad komunikaénych chyb, preto je tiez niekedy nazy-
vané signal distance. Tato vzdialenost je tiez pouzivana v informacnej teorii,
teorii kodovania a kryptologii. Vzdialenost Hamming distance je definované
ako pocet zmien potrebnych na pretransformovanie prvého retazca na druhy
retazec, pricom sa predpoklada, ze dizka refazcov je rovnaki. Hamming
distance nedefinuje vypocet vzdialenosti pre slovéd, ktoré nemaji rovnaku
dlzku, pre tieto slova je teda nepouzitelna a namiesto nej sa odportaca pouzit
Levensthein distance, ktord je podobnéd Hamming distance, ale naviac je ap-

likovatelna na slova s roznou dlzkou. Tato metrika je definovanéa nasledovne:

i=length(s1))

D(Sl,SQ) = Z d(l,l)

=0

kde d(i,i) = 0 ak znak na pozicii i v refazci s; sa rovna znaku na pozicii j v

retazci so, inak d(i,4) = 1.

Hamming distance korektne zachyti slova, ktoré maji rovnaké, alebo podob-
né znenie, dokaze zaregistrovat tlacové a pravopisné chyby a odrazit ich vo
vypocte vzdialenosti. Ak mame dve slova obsahujtuce rovnaké znaky, ale v
roznom poradi, Hamming Distance korektne vypocita vzdialenost tychto slov

a z vysledku bude zrejmé, Ze tieto slova si nie st podobné.

Nedostatok tejto metriky spoc¢iva v tom, Ze nedokéze rozoznévat, ¢i sa
zmena nachadza vo vnutri slova, alebo na konci, ¢o modze byt pre vyznam

slova rozhodujuce.
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Tabulka 1.4 zobrazuje niektoré typy slov, v ktorych Hamming distance

obstoji a iné, v ktorych nie je pouzitelna.

4 | organizovat | organizator
2 | jelen nelej

1 | pekny pekna

1 | okno okne

2 | treba tréma

Tabulka 1.4: Hamming distance

Hamming distance je vo velkej miere obmedzena tym, Ze moze porovnavat
iba retazce rovnakej dlzky. Je to velmi jednoducha metrika, zobrazuje pocet
korespondujicich znakov, v ktorych sa retazce lisia. Vhodna moze byt pri
porovnavani retazcov, ktoré maja predpisant rovnaka dizku, napriklad ak
chceme zistit, na kolkych miestach sa lisia dva retazce, napriklad telefonne
¢isla, kody a podobne. Ak v8ak chceme porovnavat slova v jazyku, potrebu-
jeme metriku, ktora dokaze porovnat aj slova s réznou dlzkou. Preto bola

Hamming distance rozsirena na Levensthein distance.
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1.5 Levensthein distance

Vzdialenost Levensthein distance [Dan97] je velmi podobna Hamming dis-
tance. Je definovand ako pocet znakov, ktoré musia byt zmenené na pre-
transformovanie prvého retazca na druhy retazec. Oproti Hamming distance
navyse poskytuje moznost pridat alebo zmazat pismeno, teda nemusi nutne
platit, ze dlzka retazcov je rovnaka. Posledna vlastnost robi Levensthein
distance prakticky pouzitelni pre vSetky retazce, nielen pre tie s rovnakou
dlzkou.

Matematicka formulécia Levensthein distance je:

D(i—1,5—1)+d(s;,t;) substiticia, kopirovanie
D(i,j) =min{ D(i—1,7)+1 vlozenie potrebného znaku do 1. slova S =s1...5,,T =1

D(i,j—1)+1 vymazanie znaku z 1. slova

vzdialenost S a T je D(length(S),length(T))

kde
0 ked s; =t
d(si,t;) = Y
1 inak
Levensthein distance korektne zachyti slova, ktoré maji rovnaké, alebo
podobné znenie, dokaze zaregistrovat tlacové chyby a odrazit ich vo vypocte
vzdialenosti. Ak mame dve slova obsahujice rovnaké znaky, ale v roznom
poradi, Levensthein Distance korektne vypocita vzdialenost tychto slov a z

vysledku bude zrejmé, Ze tieto slova si nie stt podobné.

Oproti Hamming distance je vyhoda Levensthein distance v tom, ze dokaze

pocitat aj vzdialenosti slov, ktoré nemaju rovnaka dizku.
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Nedostatok tejto metriky spociva v tom, Ze nedokdze rozoznavat, i sa
zmena nachédza vo vnutri slova, alebo na okraji, ¢o moéze byt pre vyznam
slova rozhodujtice. Tabulka 1.5 zobrazuje niektoré typy slov, v ktorych Lev-

ensthein distance obstoji a iné, v ktorych nie je pouzitelné.

Pretoze Levensthein distance poskytuje moznost vlozit alebo vynechat pis-
meno pri porovnavani, urc¢i tato metrika slova predpisany a prepisany ako
podobné. Taktiez tato metrika urci, Ze slovd nemat a nedat st si rovnako
podobné ako slovad pekny a pekna. Chceli by sme, aby bol rozdiel medzi
vzdialenostami tychto slov, teda aby boli rozlisené zmeny v strede slova a

zmeny na konci slova.
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3 | pocitac pocitadlo

4 | televizor teleport

6 | prvy posledny

2 | oproti naproti

2 | dctyhodny | ctihodny

4 | cenny cennosti

3 | zelenina zeleninovy
2 hotowy | pohotovy

3 | hotovy hotovost

4 | organizovat | organizator

2 | logicky logika

4 | maklér makrela

2 | jelen nelej

1 | pekny pekné

1 | okno okne

3 | prvy prvému

Tabulka 1.5: Levensthein distance
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1.6 Needleman Distance

Needleman metrika [Nee70] je metrika podobna Levensthein distance, aviak
navysSe pridava cenu pridania alebo vymazania Tubovolného znaku. Iny né-
zov pre Needleman distance je Needleman-Wunsch distance. Téato metrika
je pouzivana v bioinformatike na zarovnéavanie proteinovych a nukleovych
postupnosti. Algoritmus bol navrhnuty v roku 1970 Saulom Needlemanom,

Christianom Wunschom. Matematicka formulacia tejto metriky je nasle-

dovna:
D(i—1,j—1)+d(s;,t;) substiticia, kopirovanie
D(i,j) =min{ D(i—1,5)+G vloZenie znaku
D(i,j—1)+G vymazanie znaku
kde

d(s“tj):{ 1 ir?aks J

G je cena pridania, alebo vymazania znaku

Pri Needleman metrike je mozné ohodnotit pridanie alebo vymazanie znaku
Tubovolnou hodnotou, poskytuje teda vicsiu variabilitu ako Levensthein dis-
tance. V Tabulke 1.6 si zobrazené hodnoty pre vzorové slova vypocitané

metrikou Needleman distance pre hodnoty G = 0.5, G = 1, G = 1.5.

Otéazkou je, akd hodnota Gap je vhodna pre pouzitie v Needleman dis-
tance. V Tabulke 1.6 sa nachadzaju tri hodnoty G, konkrétne 0.5, 1, 1,5.
Ak pouzijeme hodnotu 0,5 pre G, bude doplnenie l'ubovolného znaku menej

ohodnotené ako porovnanie existujicich znakov, teda ak si vezmeme slova
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2 3 4 pocitac pocitadlo
2,5 4 5,5 televizor teleport
4 6 7 prvy posledny
) ) ) oproti naproti
2 2 2 tuctyhodny | ctihodny
2,5 4 5,9 cenny cennosti
2 3 4 zelenina zeleninovy
2 2 2 hotovy pohotovy
2 3 4 hotovy hotovost
4 4 4 organizovat | organizator
1,5 2 2,5 logicky logika
2,5 4 4.5 maklér makrela
2 2 2 jelen nelej
1 1 1 pekny pekna
1 1 1 okno okne
3,5 4 4,5 spievat zaspievame
2 3 4 prvy prvému
2 2 2 treba tréma
1 1 1 nemat nedat
05 |1 (15 | predpisany | prepisany
1 1 1 rozzaireny | rozkureny

Tabulka 1.6: Needleman distance
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predpisany a prepisany, ich vzdialenost bude mensia ako pri hodnote G = 1,
alebo G = 1,5. Ale nizka hodnota pre G ma svoje vyhody, hlavne pri slovach,
ktoré sa odlisuju prefixom, alebo sufixom, v tom pripade sa do nich doplnia
vhodné znaky a vyslednid podobnost tychto slov bude vécsia, teda hodno-
ta Needleman distance bude nizsia ako pri hodnote G = 1, alebo G = 1,5.
Prikladom takychto slov st napriklad spievat, zaspievame. Ak pouzijeme
hodnotu G = 1, vysledné vzdialenosti vypocitané Needleman distance budi
zhodné so vzdialenostami vypocitanymi Levensthein distance, ktora mé stan-
dardne hodnotu G = 1. V pripade, Ze by sme zvolili hodnotu G vyssiu ako 1,
znamena to, ze vlozenie znaku do slova povazujeme za operaciu, ktora viac
narusuje podobnost slov ako porovnanie pritomnych znakov. Tento pristup
by bol vhodny, keby sme chceli dosiahnut, aby napriklad slova predpisany,
prepisany si boli navziajom menej podobné, ako slova rozzireny, rozkireny.
Pretoze pre hodnotu G = 0,5 maju retazce porovnavané pomocou Needleman
distance vzdialenost, ktoré viac koreSponduje s ich skuto¢nou podobnostou,
pouzila som hodnotu G = 0,5 pre dalsie porovnania. Defaultna hodnota,
ktora sa pre G pouziva pri hladani zarovnani nukleotidovych retazcov je 2.
Pri pouziti v bioinformatike v8ak vlozenie d'alsieho znaku (génu) predstavuje

vécsie naruSenie retazca, ako pri slovenskom jazyku.
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1.7 Jaro Distance

Jaro distance |Jar89], navrhnuta v roku 1989, autor Jaro. Jaro distance je

vzdialenost definovana nasledovne:

1 — |t
_ (|m1| n [ n ma — | 1,2|)
1] |52 [mal

my je definované ako pocet znakov z retazca 1, ktoré sa nachadzaja v retazci

2 nie dalej, ako

masio s _

od pozicie daného znaku v retazci 1. a mq je pocet znakov z retazca 2, ktoré

sa nachadzaju v retazci 1 nie dalej ako

masio £

od pozicie daného znaku v retazci 2.
s1 a s su dlzky retazcov

t1,2 je pocet transpozicii v retazci 1 vzhladom na retazec 2.

Jaro distance je vzdialenost, ktora rozsiruje Dice distance, pricom ale zo-
hladiiuje, pomery poétu spoloénych znakov a dlzku retazcov. Taktiez berie
do tvahy pomer spolo¢nych znakov a transpozicii, ¢o predstavuje vyskyt
opakujucich sa spolo¢nych znakov. V Tabulke 1.7 je prehlad typov slov a

ich vzdialenosti podla Jaro distance.
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0,841 | pocitac pocitadlo
0,75 | televizor teleport
0,458 | prvy posledny
0,683 | oproti naproti
0,718 | tctyhodny | ctihodny
0,767 | cenny cennosti
0,858 | zelenina zeleninovy
0,778 | hotovy pohotovy
0,786 | hotovy hotovost
0,797 | organizovat | organizator
0,816 | logicky logika
(0783 [ makler | makrela
0,733 | jelen nelej
0,867 | pekny pekna
0,833 | okno okne
0,625 | spievat zaspievame
0,75 | prvy prvému

Tabulka 1.7: Jaro distance
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Metrika Jaro distance zobrazuje vzdialenosti slov na interval <0,1>, kde
0 predstavuje rozdielne slova, ktoré nemaju ziadny spolo¢ny znak a 1 pred-
stavuje identické slova. Pocitanie transpozicii je vhodné, ak chceme zis-
tit, ¢i niektoré znaky v slovach neboli vymenené, napriklad ked kontrolu-
jeme pravopis a potrebujeme zistit, ktoré slovo chcel pouZivatel napisat,
ale pomylil sa. Jaro distance teda dokaze najst podobnost slov ako odysea
a odysae, kde ich vzdialenost bude 0,944. Preto je Jaro distance vhodna
na rozpoznavanie spellingovych chyb. Pri porovnavani slov, a ich vyzna-
mu prave potrebujeme rozlisit slovéd, ktoré maju rozdielne poradie znakov,
hlavne vo vnutri slova, pretoze to moze menit ich vyznam. Rovnako ako
pri slovach nemat a nedat, ak st v slovach niektoré znaky nekorespondu-
juce, ich vzdialenost bude vacsia ako keby mali vymenené poradie znakov.
Pre porovnavanie slov v textoch, o ktorych predpokladédme, Ze st spréavne
napisané vyzadujeme, aby vzdialenosti slov nemat, nedat a nemat, nemat
boli priblizne rovnaké, ale Jaro distance urci vzdialenost prvych dvoch slov
ako 0,867 a vzdialenost druhych dvoch slov bude 0,933.
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1.8 Jaro-Winkler distance

Jaro-Winkler distance [Win99| je vzdialenost odvodena od Jaro distance.
Jej vypocet prebieha podobne, aviak navyse zohladiuje dlzku spoloéného
prefixu a tak déva vyrazne presnejsie vysledky pre retazce, ktoré majua spolo¢ny
prefix. Tato metrika teda pravdivo zachyti slova identické na zaciatku a
rozdielne na konci. Preto je vhodna pre ohybané slova a aj odvodené slova,
identifikuje spolo¢ny prefix a vzdialenost tychto slov vypocita ako modifika-
ciu Jaro distance s ohladom na spolo¢ny prefix. Jaro-Winkler distance je

matematicky definované nasledovne:

dy = d; + Ip(1 — d;)

kde
d; je Jaro distance danych retazcov
[ je dlzka spolo¢ného prefixu
p je prefix scale - hodnota urc¢ujtca ako velmi je metrika nastavené v prospech

spolo¢ného prefixu. Tato hodnota je defaultne 1.

Tym, Ze metrika Jaro-Winkler berie do tvahy spolo¢ny prefix, stava sa
vhodnou na meranie vzdialenosti slovenskych slov, rovnako ako aj slov v
jazykoch, kde je flexia, teda sklonovanie a ¢asovanie. Tabulka 1.8 zobrazuje

spravanie sa Jaro-Winkler distance pri roznych typoch slov.

Ak berieme hodnotu d=0,1, dostaneme hodnotu podobnosti slov o dost
vyssiu ako pri Jaro distance, stale na intervale (0,1). 0,1 je Standardna pre-

fixova hodnota. Pri vyhodnocovani vzdialenosti slov z Tabulky 1.8 zistime,
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Tabulka 1.8: Jaro-Winkler distance

0,937 | pocitac pocitadlo

0,85 | televizor teleport
0,513 | prvy posledny
0,683 | oproti naproti
0,718 | tctyhodny | ctihodny

0,86 | cenny cennosti
0,958 | zelenina zeleninovy
0,778 | hotovy pohotovy
0,786 | hotovy hotovost
0,939 | organizovat | organizator
0,889 | logicky logika
0,848 | maklér makrela
0,733 | jelen nelej

0,92 | pekny pekna
0,833 | okno okne

0625 | spievat | zaspievame

0,825 | prvy prvému
0,786 | treba tréma

25
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ze Jaro distance povazuje za podobné slova rozzireny a rozkureny, taktiez
predpisany, prepisany, ktoré chceme aby boli odlisné. Teda Jaro distance
uznava slova, ktoré maja v koreni zmenenych niekolko znakov za podob-
né. Vyhodou vsak je, ze povazuje slova pekny, pekna a tiez okno, okne za
podobné. Slové zelenina, zeleninovy, ktoré sa lisia v troch znakoch uznal za
podobné, tiez organizovat a organizator. Ich vzdialenost zavisi aj od poctu
znakov v slovach, preto Jaro-Winkler distance povazuje slova okno, okne za
priblizne rovnako podobné ako logicky, logika, aj ked prvy péar slov sa lisi
v 1 znaku a druhy pér sa 1iSi v 2 znakoch, Jaro-Winkler metrika totiz ich

vzdialenosti normalizuje vzhladom na dlzku slova.
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1.9 Smith-Waterman distance

Metrika [Smi81] definovana panmi Temple Smith a Michael Waterman v
roku 1981 je zalozenéd na Levensthein distance optimalizovana na porovné-
vanie postupnosti proteinov a nukleotidov (DNA). Hlad4 optimélne zarov-
nanie DNA retazcov, pouZitim hladania miesta, kde kon¢i najdlhsia spolocnéa
podpostupnost. retazcov a tieZ priddva moznost ohodnotenia pridania alebo
vymazania znaku. Hlavnym rozdielom oproti Needleman-Wunsch metrike je,
ze zaporné hodnoty v matici vypoctu su nastavené na nulu, teda dostaneme
vzdy nezapornit hodnotu vzdialenosti. Smith-Waterman distance je defino-

vana nasledovne:

D(i—1,5—1)—d(s;,t;) substiticia, kopirovanie
D(i,j) =mazx§ D(i—1,5) -G vlozenie znaku
D(,j—1)—-G vymazanie znaku
kde
—2 ked s; =1t
d Siy t;) = ‘ !
(s3:15) { 1 inak

G je cena pridania, alebo vymazania znaku
Potom vzdialenost slov s a t je maximum z tabulky D(i, j) cez vSetky i a j.
V Tabulke 1.9 sa nachédza prehlad hodnot vypocitanych Smith-Waterman

metrikou.

Pri Smith-Waterman metrike je vzdialenost dvoch slov rovna maximalne
suctu dlzky slov, teda pre identické slova by bola Smith-Waterman metrika
rovna dvojnasobku dlzky slov. Cim je Smith-Waterman distance medzi dvo-

ma slovami mensia, tym s si tieto slovd menej podobné. Tato vzdialenost
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28
12 | pocitac pocitadlo
9 | televizor teleport
2 | prvy posledny
10 | oproti naproti
13 | tdctyhodny | ctihodny
8 | cenny cennosti
14 | zelenina zeleninovy
12 | hotovy pohotovy
10 | hotovy hotovost
14 | organizovat | organizator
9 | logicky logika
6 | maklér makrela
6 | jelen nelej
8 | pekny pekna
6 | okno okne
12 | spievat zaspievame
prvy prvému
treba tréma
nemat nedat

7

Tabulka 1.9: Smith-Waterman distance
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vS8ak zavisi aj od dlzky porovnavanych slov, preto vzdialenost slov okno,
okne je 6, aj ked sa liSia len v jednom znaku a vzdialenost slov rozzureny a

rozkireny je 15 a tiez sa liSia len v jednom znaku.
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1.10 Localized Distance

Localized distance je metrika, ktorti som navrhla a pouzila na porovnavanie
slovenskych slov. Je zalozen& na skutoc¢nosti, Ze slovensky jazyk je jazykom s
bohatou flexiou a podobné slova s rovnakym vyznamom maji ¢asto odlisna
priponu na konci slov. Preto tato metrika ohodnocuje rozdiely, ktoré sa
nachadzaju na zaciatku slov vi¢Sou vahou ako zmeny na konci slov. Podla
zoznamu najbeznejsich slovenskych pripon urci aku cast slova tvori pripona a
aku ¢ast tvori slovotvorny zaklad. Rozdiely v slovotvornom zaklade st ohod-
notené hodnotou 1 a rozdiely v pripone len hodnotou 0.1. S pomocou tejto
modifikacie dokdzeme zachytit podobnost slov, ktoré iné metriky zachytit
nedokazu. V Tabulke 1.10 je zobrazené spravanie sa Localized distance pri
ohodnoteniach zmien na konci slova 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9,

1, pricom zmeny sa zaciatku slova st pri kazdom z nich ohodnotené 1.

Pri urcovani idealnych hodnot ohodnotenia zmien na konci slova a na za-
¢iatku slova som pouzila tato vzorku slov:
Slové, ktoré chceme, aby boli blizko seba, teda aby ich vzdialenost bola malé:
izba, izbe
ohodnotit, ohodnotenie
preteky, pretekar
Slové, ktorych vzdialenost chceme aby bola priblizne na hranici medzi podob-
nostou a rozdielnostou
svieti, svita
stol stolicka
kvietok, kvetinac
Slovéa, ktoré chceme aby boli mierne rozdielne:

neskoro, skoro
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0(01 {0203 |04|05 |06]07 |08]|09 1
0101 39|41 |43 |45 |47]49 |51]|53 5,5 | izba izbe
0,507 |1 1,25 | 1,5 | 1,75 | 2 2,25 | 2,5 | 2,75 3 ohodnotit ohodnotenie
0] 0,2 0,4 | 0,6 0,8 |1 12 |14 16| 1,8 2 preteky pretekar
05107 |1 1,25 | 1,5 | 1,75 | 2 2,25 125127 |3 svieti svita
25| 2,75 |3 3,25 |1 3,5 (3,75 | 4 4,25 | 4,5 | 4,75 | 5 stol stolicka
35138 | 41|44 | 475 53156 |59]62 6,5 | kvietok kvetinad
4,0 | 4,1 4.2 | 4,3 44 | 4,5 4,6 | 4,7 4,8 | 4,9 5 neskoro skoro
11 1 1 1 1 1 1 1 1 1 bezat lezat
45 | 4,6 47 | 4,8 49 | 5 5,1 | 5,2 53 | 5,4 5,5 trasa okrasa
3,5 | 3,8 41| 4,4 47 | 5 53 | 5,6 59 | 6,2 6,5 vodovod zavod
45 | 4,6 47 | 4,8 49 | 5 51 1| 5,2 53 | 5,4 5,5 vysmieval vyséval
1112 |14]16 | 182 22124 |26 |28 3 musim moslim
5152 |54]56 |58]|6 6,2 |64 | 66|68 7 ekvivalent poviedka
8,5 | 8,6 8,7 1 8,8 8919 9,11 9,2 9,3 | 94 9,5 problémy samozrejme
81825 |85 |87 |9 9,25 1 95|97 | 10 | 10,25 | 10,5 | terminologia | definicia

Tabulka 1.10: Localized distance
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bezat, lezat

trasa, okrasa

Slovéa, ktoré chceme aby boli pomerne rozdielne:
vodovod, zavod

vysmieval, vysaval

musim, moslim

Slové, ktoré chceme aby boli velmi rozdielne:
ekvivalent, poviedka

problémy, samozrejme

terminologia, definicia

Pri tychto porovnaniach vidime, ze ¢im vacSie ohodnotenie zmien na kon-
ci slova pouzijeme, tym namerand vzdialenost stupa. Ohodnotenie 0 zmien
na konci slova znamené, Ze zmeny, alebo rozdiely medzi slovami, ktoré sa
nachadzaju na konci slov, nebudeme vobec brat do tvahy. V tom pripade
uzname slova izba, izbe za tuplne zhodné. Toto nie je vhodné, pretoze tieto
slova rovnaké nie st, idealne by bolo, keby ich vzdialenost bola blizko hodno-
ty, ktora urc¢uje ekvivalenciu slov, v tomto pripade 0. Ohodnotenie 1 zmien
na konci slova predstavuje metriku Levensthein distance. Tato metrika bo-
la pouzita na porovnanie korenov slova a tiez koncov slova, ak bude vsak
ohodnotenie zmien na konci slova rovné ohodnoteniu zmien v koreni slova,
budu vzdialenosti rovnaké, ako by slova boli porovnané pomocou Levens-
thein distance. Toto vSak nie je vhodné na porovnavanie slovenskych slov,
ked potrebujeme rozlisit zmeny, ktoré sa nachadzaju v koreni slova a zmeny,

ktoré sa nachadzaju na konci slova.

Vhodné ohodnotenie zmien na konci slova sa teda nachadza niekde medzi 0

a 1. Pretoze v slovenskom jazyku zmeny na konci slova vo velkom mnozstve
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pripadov predstavuju ohybanie alebo ¢asovanie rovnakého slova, pre sloven-
sky jazyk zvolim za najvhodnejsie ohodnotenie 0,1, ktoré zmeny na konci slov
povazuje za mélo dolezité, oproti tomu, zmeny v koreni slova, ohodnotené 1,

povazuje za dolezité.

Ak sa pozrieme na ohodnotenie slov bezat a lezat, ktorych vzdialenost je
1, je zrejmé, ze potrebujeme, aby tieto slova boli povazované za rozdielne.
Ak sa totiz slova lisia minimalne v jednom znaku v koreni slova, mozeme
predpokladat, ze st rozdielne. Teda ak vzdialenost dvoch slov je v intervale
(0,1), budeme ich povazovat, pri porovnavani pomocou Localized distance,
za podobné, ak vzdialenost dvoch slov bude vicsia, alebo rovna 1, budeme

ich povazovat za rozdielne.

V Tabulke 1.11 sa nachadza porovnanie vzorovych slov, porovnanych po-
mocou Localized distance, s ohodnotenim zmien v koreni slova ako 1, a ohod-

notenim zmien na konci slova ako 0,1.
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0,1 | pekny pekna
0,1 | okno okne
6,7 | spievat zaspievame
0,65 | prvy prvému
4,7 | oproti naproti
7,6 | tctyhodny | ctihodny
0,7 | cenny cennosti
0,65 | zelenina zeleninovy
3,65 | hotovy pohotovy
0,65 | hotovy hotovost
2,2 | organizovat | organizator
1,6 | logicky logika
1,25 | maklér makrela
1,1 | jelen nelej
2 | treba tréma
1 | nemat nedat
5,6 | predpisany | prepisany
1 | rozzireny rozkureny
0,65 | pocitac pocitadlo
1,8 | televizor teleport
2,75 | prvy posledny

Tabulka 1.11: Localized distance
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1.11 Vhodna metrika na porovnanie retazcov

Podla vlastnosti predchadzajucich metrik na porovnavanie retazcov mozem
urcit, ktoré vlastnosti st pre porovnanie retazcov vhodné a ktoré nie. Metri-
ka, ktora bude vediet rozoznéavat podobnost slovenskych slov by mala oso-
bitne hodnotit odlisnosti medzi slovami, ktoré sa nachadzaju v predpone, ko-
reni slova a pripone. Tato metrika bude schopné rozdelit slovo na predponu,
koren slova a priponu. Potom pre dve zadané slova osobitne porovna tieto tri
Casti, pricom rozdiely v kazdej ¢asti buda mat ina vahu, najviac ohodnotené
budu rozdiely v koreni slova - najcastejsie plati, Ze slova s rovnakym korenom
st si podobné. Najmenej ohodnotené budu rozdiely v pripone, pretoze tie
zodpovedaju sklonovaniu a ¢asovaniu, pripadne odvodenym slovam. Pred-
pona bude ohodnotena menej ako koren slova, ale zéroven viac ako pripona,
pretoze predpona moze bud mierne pozmenit vyznam slova, alebo ho znegov-
at. Inym pristupom by bolo neoddelovanie predpony, ale hladanie najdlhsej
spolo¢nej podpostupnosti v ¢asti slova tvorenej predponou a korenom slova.

Tato podpostupnost by potom bola identifikovana ako koren slova.

Vhodna metrika zalozena len syntaktickych porovnaniach zrejme neexis-
tuje, pretoze v slovenskom jazyku ale tiez aj v inych svetovych jazykoch
sa nachadzaju slovad s rovnakou syntaxou ale rozdielnou sémantikou a nie
st vymedzené presné pravidld na urcovanie vyznamu slova pomocou jeho
syntaxe. Preto metrika zvlddajica rozlisovat vsetky podobné, ¢i rozdielne
slova by musela byt zalozena na béze slovnika obsahujiceho vSetky slova v
jazyku v nejakej datovej strukture, napriklad grafe, ktory by urcoval ich vyz-
namovi podobnost a tiez by musela dokazat rozliSovat kontext, v ktorom
boli slova pouzité. Lubovolna metrika zaloZen4 na porovnavani syntaxe, ne-
dokéze napriklad rozlisit medzi slovami koruna a koruna, aj ked tieto slova

mozu byt pouzité v rozdielnom kontexte a teda aj vyzname. Metrika zalozené
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na sémantickom porovnévani slov by mala vSak tieto vyznamy rozlisit.

Tato praca sa vsak zaobera syntaxou slov a jej cielom je zaznamenat syn-
taktické rozdiely medzi slovami. Vymedzuje poziadavky metriky porovna-
vajucej syntax slov, ktora urcovat syntakticki podobnost slov a bude zod-

povedat Slovenskému jazyku.

Tato metrika rozdeli kazdé z porovnavanych slov na tri c¢asti, priponu,
korenn slova a predponu. Potom osobitne porovna pripony, korene slov a
predpony. Tieto vzdialenosti séita tak, Zze kazdej priradi roznu vahu, podla
jej dolezitosti vzhladom na zmeny vyznamu, ktoré predstavuje. Zmeny v
koreni slova budi mat najvyssiu vahu, pretoZze indikuji rozdielne vyznamy
slov, oproti tomu zmeny na konci slova Casto predstavuji zmeny zavedené
sklonovanim, ¢asovanim a odvodzovanim. Pri tychto operaciach sa vyznam
slova modifikuje, ale nemeni tplne, preto tieto zmeny buda mat najmensiu
vahu. Predpona bude ohodnotené tak, aby odlisnosti v predponach porovna-
vanych slov boli zaznamenané vyraznejsie ako odliSnosti v priponach, avsak
menej vyrazne ako odlisnosti v koreni slov. Dalgou vlastnostou tejto metriky
by mala byt moznost pridat alebo vymazat pismeno pri porovnavani korenov

slova, ale za urcitu cenu.

Po najdeni najdlhsej spolo¢nej podpostupnosti (nie nutne suvislej) v ko-
reni slova by potom znaky, ktoré by nekorespondovali boli zardtané ako +1 v
sume celkovej vzdialenosti. Podobne by bola porovnané aj pripona, ale neko-

reSpondujice znaky by boli zaratané ako +0.1 v sume celkovej vzdialenosti.
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Pri porovnavani znakov x, y sa pouzije nasledujice pravidlo:

1 ak x=y

d(x,y):{ 0 akx#y

Podl'a predchadzajucich poziadaviek bude vhodnou metrikou na porov-
nanie retazcov vhodna modifikovana Levensthein distance. Pouzijem ju tak,
Ze osobitne porovnam koren slova a osobitne priponu. Tieto hodnoty potom
s¢itam a normalizujem tak, sa zobrazili na interval (0,)1. Predponu som
ohodnotila hodnotou 0,5, zmeny v koreni slova predstavovali 1 a zmeny v
pripone slova boli ohodnotené 0,1. Pri dalSom porovnavani budem pre tuto

metriku pouzivat nazov Good distance.

Tuto metriku som implementovala a v Tabulke 1.12 sa nachadzaja vypoci-

tané vzdialenosti na uz pred tym pouzitej vzorke slov.
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0.1 | pekny pekné
0.1 | okno okne
4.4 | spievat zaspievame
2.2 | prvy prvému
1.0 | oproti naproti
3.0 | Gctyhodny | ctihodny
2.3 | cenny cennosti
2.2 | zelenina zeleninovy
2.2 | hotovy hotovost
3.2 | organizovat | organizator
1.1 | logicky logika
2.3 | maklér makrela
1.1 | jelen nelej
1.1 | treba tréma
1.0 | nemat nedat
2.0 | predpisany | prepisany
1.0 | rozzureny rozkureny
0.3 | pocitac pocitadlo
4.1 | televizor teleport
5.1 | prvy posledny

Tabulka 1.12: Good distance




Kapitola 2
Porovnavanie textov

Pri porovnavani textov mézeme aplikovat dva pristupy.

V prvom z nich porovname texty nejakou vopred vybratou metrikou, ktoréa
bude jednotlivé slova v textoch povazovat za ucelent jednotku. Pri abstrak-
tom pohlade na tuto skupinu metrik zistime, ze fungujia rovnako ako metriky
na porovnavanie retazcov, pricom jednotlivé slova povazuju za znaky a texty
za retazce. Medzery predstavuju oddelovace znakov resp. slov. Tento sposob
je vhodny, ak potrebujeme, aby sa slova v porovnavanych textoch vyskytovali
bezo zmeny, teda nie upravené sklonovanim alebo ¢asovanim, pripadne odvo-
denim slova podobného vyznamu. Mdéze byt pouzity napriklad na porovnanie

dvoch sekvencii DNA kodov, alebo dvoch zdrojovych suborov.

Ak vsak chceme zohl'adnit jazykovu flexiu a matchovat slova, ktoré su nie-
len identické, ale aj tie, ktoré si podobné, je vhodnejsie pouzit druhy pristup.
Tento pristup spociva vo vybere sekundarnej metriky, ktora je aplikované na
jednotlivé slova. Primarna metrika potom urcuje, ktoré slova podla vyskytu
v texte budi porovnané sekundarnou metrikou a celkova vzdialenost textov

je urcena ako suma vzdialenosti vypocitanych sekundarnou metrikou a méze

39
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byt normalizovana na interval <0,1>.

2.1 Popis pouzitych vzoriek textov

Na porovnanie textov pomocou vzdialenosti Monge-Elkan recursive, My-
Metric, so sekundarnymi vzdialenostami definovanymi v prvej kapitole som
pouZila niekol'ko vzoriek textov. Na kalibraciu premennych pouzitych v tych-
to metrikach som pouzila texty INDIANAJONES] [Ind08a|, INDIANAJONES2
[Ind08b], MACACIEZLATO1 [Mac08a|, MACACIEZLATO2 [Mac08b|. Su to
popisy filmov Indiana Jones a Macacie Zlato, kazdy z dvoch roznych zdro-

jov. Tieto texty uvadzam v prilohe.

Na porovnanie a vyhodnotenie kalibracie som pouzila texty POCASIEZA-
PAD [Poc08b|, POCASIESTRED [Poc08a|, PRAHA [Pra08| a KORUNA [Kor08|.
POCASIEZAPAD, POCASIESTRED su texty s predpovedou pocasia pre zé-
padné a pre stredné Slovensko, ktoré su bezny Citatel povazuje za podobné.
PRAHA hovori o tom, Ze Praha sa nedostala medzi kandidatske mesté na
Olympijské hry 2016 a text KORUNA hovori o posilneni slovenskej koruny
za posledné obdobie. Posledné dva texty hovoria o odlisnych témach, nepo-
vazujeme ich za podobné, zatial ¢o predpoved pocasia pre zapadné Sloven-
sko v texte POCASIEZAPAD sa velmi podobé predpovedi pocasia pre stredné
Slovenskov texte POCASIESTRED.
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2.2 Monge-Elkan recursive scheme

Tato schéma [Wil03a] vyvinutd na porovnavanie sekvencii znakov pouzi-
va pristup primarnej a sekundarnej metriky na vypocet vzdialenosti dvoch
textov, pricom priamo urcuje len vlastnosti primarnej metriky, sekundarnu
metriku ponechava na vyber pouZivatela a teda moze mat Iubovolné vlast-
nosti. Prave v tom spociva jej vyhoda, ked Ze umoziuje vytvorit metriku s
vlastnostami, ktoré potrebujeme. Matematicky je Monge-Elkan rekurzivna

schéma definovana ako:

L 1Al
match(A, B) = 1 Zm%x match(A;, B;)

= =t
kde match(A;, B;) predstavuje vzdialenost medzi retazcami na pozicii A; a
B;. Tato vzdialenost je merana nejakou sekundarnou metrikou, ktora moze
byt I'ubovoln4 metrika. Na porovnavanie som pouZila metriky uvedené v
prvej kapitole, pricom vyslednéd metrika mala potom vlastnosti konkrétne;j
metriky na porovnavanie retazcov kombinované s vlastnostami Monge-Elkan

distance.

Monge-Elkan vzdialenost hlada ku kazdému slovu v prvom texte slovo
z druhého textu, ktoré mu je najpodobnejsie. Téato vlastnost vytvara dve

charakteristiky Monge-Elkan distance.

Prvéa je, ze slova nehl'ada v ich pribuznom kontexte, teda mozu sa vysky-
tovat kdekolvek v texte, nehladé ich v nejakom okoli prvého slova. Vysled-
kom tohoto je, ze Monge-Elkan dokaze zachytit dva podobné texty, ktoré sa
lisia napriklad usporiadanim odsekov, alebo viet. Dalsim aspektom vsak je,
7e kedze nehlada podobné slova v nejakom okoli prvého slova, mozu slova,

ktoré Monge-Elkan distance nasla a povazuje za najviac podobné byt pouzité
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v uplne inom kontexte, napriklad jedno na zaciatku prvého textu, kde tato
¢ast hovori o téme ¢.1 a druhé na konci textu, kde tato cast hovori o téme
¢.2. Je zrejmé, 7Ze sice slova podobné byt moézu o podobnosti textov to vela

hovorit nemusi.

Druhou charakteristikou Monge-Elkan distance je, Ze kedZe pre kazdé slovo
porovnd jeho vzdialenost s kazdym slovom, ¢asova zlozitost tejto metriky je
O(N-M - ZZ;Q%TZZOM (n,m)), kde ZZ;Q{;ZEOM (n,m)) je suma porovnania
slov s indexom n a m pomocou sekundarnej metriky. Téato ¢asova zlozitost
moze byt dost velkd na to, aby mohla byt tato vzdialenost pouzita na dlhé
texty, pripadne prace. Ak napriklad chceme porovnat dva dokumenty, z
ktorych kazda ma 5000 slov (bezné pri 25 stranovej praci) a 26000 znakov,
teda jedno slovo ma priblizne 5 znakov, potom na porovnanie tychto préac
potrebujeme 625 000 000 operacii, ak ako sekundarnu vzdialenost pouzijeme

taki, ¢o porovnava kazdy znak s kazdym.

Vyznamnou ¢rtou Monge-Elkan distance je, ze pouziva sekundarnu vzdi-
alenost, ktora vracia vysledky v intervale (0,1). V&¢8ina porovnavanych a
bezne pouzivanych slov vSak nedosahuje prilis vysoké hodnoty porovnania,
teda aj ked maju rozdielny vyznam, mnoZina znakov, z ktorej mozu byt
vytvorené je obmedzend na pocet znakov slovenskej abecedy. To znamené,
7e Tubovolné dve beZne pouzivané slova budu mat vzdialenost blizsiu 0.5, nie
1, aj ked maju odlisny vyznam. Je to spdsobené tym, Ze niektoré hlasky,
pripadne ¢asti mozu mat rovnaké. Nizke hodnoty v sekundéarnej vzdialenosti
sa potom odrazia v tom, Ze pri porovnavani textov a normalizovani ich vz-
dialenosti dosiahneme to, ze vzdialenost textov sa bude pohybovat priblizne
od 0 po 0.2 a teda nebude v celom intervale (0, 1).

Nasledujuce grafy zobrazuju vzdialenosti troch vzoriek textu. Prvé texty,

ich porovnanie je zobrazené na Obrazku 2.1, INDIANAJONES1, INDIANA-
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HE recursive, texts Indiana Jones 1,2

h 2]

8.85 T T T T T T T T T T
8 = Block Distance 5 = JaroHinkler Distance
8.84 - 1 = Dice Distance 6 = Levenstein Distance G
2 2 = Hanning Distance 7 = Localized Distance
2 8.83 3 = Good Distance 8 = Heedle Distance 1
% 4 = Jaro Distance 9 = SnithHaternan Distance
2 e.82 E
8
.81 H
Lol O 10l on
-1 a 1 2 3 4 5 6 7 8 9
netrika
“HErecursive_IndyJones" using 7 C—
Obrazok 2.1: Monge-Elkan recursive
HE recursive, texts Indiana Jones, Hacacie Zlato
a.1 T T T T T T T T T
8.88 - 8 = Block Distange 5 = JaroHinkler Distance G
2 1 = Dice Distance 6 = Levenstein Distance
2 8,86 2 = Hamning Distance 7 = Localized Distance k
% 3 = Good Distance 8 = Heedle Distance
ﬁ a.,84 - 4 = Jaro Distance = Sni atermnan Distance B
H
I L
L
-1 a 1 2 3 4 5 i1 T il 9

18
netrika

"HErecursive_Indy_Zlato" using 7 ——1

Obrazok 2.2: Monge-Elkan recursive

JONES2, oba obsahuju stru¢ény popis filmu Indiana Jones, z dvoch réznych

zdrojov. Vsetky pouzité ¢lanky sa nachadzaji v prilohe. Obrazok 2.2 zo-

brazuje porovnanie textov INDIANAJONES] a MACACIEZLATOL1.

Pri porovnani hodnét nachadzajicich sa v Obrazkoch 2.1, 2.2 vidime, Ze

vSeobecne hodnoty pre porovnanie textov na Obrazku 2.2 st vyssie ako pre

texty na Obréazku 2.1. Aj po precitani textov je zrejmé, ze texty zobrazené na
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Obrazku 2.1, teda INDIANAJONES1, INDIANAJONES2 sii si podobné. Tex-
ty z Obrazku 2.2 hovoria o uplne inych témach, po precitani je zrejmé, ze
tieto texty si nie s podobné. Podla tychto textov uré¢im hodnoty, ktoré
budi urcéovat hranicu podobnosti a rozdielnosti pre Monge-Elkan recursive
pri pouziti réznych sekundarnych metrik.

Na Obréazku 2.3 sa nachédza porovnanie vzdialenosti vypocitanych Monge-
Elkan recursive metrikou uz pred tym zobrazenych v Obrazkoch 2.1 a 2.2.
Vidime tu dve porovnania, pricom prvé je pre texty, ktoré su si podobné a

druhé pre rozdielne texty. Urcené hranice sa nachadzaju v Tabulke 2.1.

HE recursive Indiana Jones 1, 2 vs Indiana Jones, Hacacie Zlato

8,12 T T T T T T T T T T
8.1 - p
E 8,88 - 8 = Block Distamnc 5 = JaroHinkler Distance b
c 1 = Dice Distance 6 = Levenstein Distance
- 8.86 - 2 = Hamning Distance 7 = Localized Distance 1
= 3 = Good-Bistance 8 = Needle Distance
§ 8,84 1 4 = Jaro| Distance = SnitfiHaternan Distance k
a.82 - b
L ndlaldl . e
a 3 4 6 7 8 9

L
L]

netrika

1 2 18

"HErecursive_IndyJones" using 7
“"HErecursive_Indy_Zlato™ using 7

Obréazok 2.3: Monge-Elkan recursive
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Teraz sa pozrieme na porovnanie dvoch parov textov, POCASIEL, POCASIE2
a PRAHA, KORUNA. Pri porovnani aplikujeme hodnoty uréené pomocou
predchadzajicich porovnani. Obrazky 2.4 a 2.5 zobrazuju tieto porovna-
nia a Obrazok 2.6 ich porovnava navzajom. V Grafe 2.6 vidime zelenou
zvyraznend hranicu urcujicu podobnost a rozdielnost textov. Ako je vidiet z
Obrazka, pre vSetky pouzité metriky korektne urcuje tato hranica podobnost

textov POCASIEL, POCASIE2 a rozdielnost textov PRAHA, KORUNA.

Pri pohlade na vzdialenosti textov pocitané pomocou Monge-Elkan re-
cursive, je vidno, Ze vzdialenosti Tubovolnych textov st si pomerne blizke,
pohybuji sa priblizne na intervale (0,0.5). Je to spdsobené tym, ze kedze
Monge-Elkan recursive hlada ¢o najpodobnejsie slovo ku kazdému slovu z
prvého textu a do celkovej vzdialenosti zapocitava ich podobnost, potom je
zrejmé, Ze tato celkova vzdialenost, ked ju vydelime poctom slov v textoch,

dostaneme hodnotu, ktoré je blizsie k 0 ako k 1.

0.01 | Block distance

0.03 | Dice distance

0.05 | Hamming distance

0.015 | Good distance

0.05 | Jaro distance

0.045 | Jaro Winkler distance

0.02 | Levensthein distance

0.015 | Localized distance

0.015 | Needleman distance

0.04 | Smith-Waterman distance

Tabulka 2.1: Monge-Elkan recursive
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HE recursive, texts Pocasie 1,2

8,1 T T T T T T T T T T
8,88 - 8 = Block Distance 5 = JaroHinkler Distance G
1 = Dice Distance 6 = Levenstein Distance
8.86 - 2 = Hamning Distance 7 = Localized Distance q
3 = Good Distance 8 = Heedle Distance
8,84 - 4 = Jaro Distance 9 = SnithHaternan Distance k
8,82 - 4
" ' A 7 (O 0 O [ R i SO
-1 a 1 2 3 4 5 6 7 8 9 18
netrika
"HErecursive_Pocasie" using 7 T
Obrazok 2.4: Monge-Elkan recursive
HE recursive, texts Praha vs Koruna
8.3 T T T T T T T T T T
8,25 - 8 = Block Distarge 5 = JaroHinkler Distance &
1 = Dice Distance 6 = Levenstein Distance
8.2 - 2 = Hamning Distance 7 = Localized Distance )
8.15 | 3 = Gom istance 8 = Heedle Distance i
4 = Jaro Distance = SnithHater: Distance
8.1 4
8.85 _ ’_‘ H |
a
-1 a 1 2 3 4 5 6 7 8 9 18
netrika

“HErecursive_Praha™ using 7 C—

Obréazok 2.5: Monge-Elkan recursive
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HE recursive, texts Focasie 1, 2 vs Praha, Koruna

3'3 T T T T T T T T T T

8.25 - 8 = Block Distance 5 = JaroHinkler Distance %
2 1 = Dice Distande 6 = Levenstein Distance
g 8.2 - 2 = Hanning Distlance 7 = Localized Distance ]
% 0.15 | 3 = Good :stan e & = Needle Distance 4
] 4 = Jaro Distance 9=
T oeaf
>

Siiijﬂ[tei:}n‘ﬂistance
-1 a 1 2 3 4 L} ] 7 8

netrika

"HErecursive_Pocasie" using 7
"hranica™ using 1
"HErecursive_Praha™ using 7

Obrazok 2.6: Monge-Elkan recursive

Metrika Monge-Elkan recursive ma jeden vyznamny nedostatok. Pre kazdé
slovo z prvého textu totiz hladé slovo v druhom texte, ktoré mu je najblizsie.
Takto mo6ze najst podobné slova, ale pouzité v inom kontexte, teda miera
podobnosti textov nemusi byt realisticka. Preto som tato metriku upravila
na metriku MyMetric, ktora k porovnavaniu slov pristupuje podobne ako
Monge-Elkan recursive, avSak pre slovo z prvého textu hlada ¢o najpodob-
nejsie slovo v druhom texte, ale iba v uréitom rozmedzi, alebo tolerancii

vzdialenosti tychto slov.

2.3 MyMetric

Metrika MyMetric funguje na principe Monge-Elkan recursive distance.
Teda pouziva sekundéarnu vzdialenost, ktora moze byt Tubovolne zvolené na
néjdenie dvojic slov, kazdé z jedného porovnavaného textu, takych, ¢o si si
najblizsie. Avsak kym Monge-Elkan recursive pre jedno slovo z prvého textu
hlad4 najpodobnejsie slovo z druhého textu v celom druhom texte, MyMetric

toto obmedzuje a podobné slovo hlada iba v urcitej vzdialenosti od miesta,
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Hy Hetric, texts Indiana Jones 1,2

8.5 T T T T T T T T T T
8 = Block Distance 5 = JaroHinkler Distance

8.4 1 = Dice Distance 6 = Levenstein Distance 1
2 = Hamning Distance 7 = Localized Distance

8.3 r 3 = Gopd Distance 8 = Needle Distance E
4 = Jaro Distance 9 = SwyithHaternan Distance

vzdialenost

%] b Ikl il

2 3 4 5 6 7 8 9 18
netrika

=7

1
s
@
=

“HyHetric_Indy_1" using
“HyHetric_Indy_5" using
“HyHetric_Indy_18" using
"HyHetric_Indy_58" using
“HyHetric_Indy_188" using

aooom

Obrazok 2.7: MyMetric

Hy Hetric, texts Pocasie 1,2

T T T T T T
JaroHinkler Distance
Levenstein Distance 1
Localized Distance

Heedle Distance G
SwithHaternan Distance

T I T i Ul

2 3 4 5 6 7 8 9 18
netrika

T T
Block Distance
Dice Distance
Hanning Distance
Geod Distance
Jaro Distance

bW k=@
nmmnunn
W~ M
nmmnnn

vzdialenost

=

-1

@
=

“HyHetric_Pocasie_1" using
“HyHetric_Pocasie_5" using
“HyHetric_Pocasie_18" using
“HyHetric_Pocasie_58" using
“HyHetric_Pocasie_188" using

aooom

Obrazok 2.8: MyMetric

ktoré zodpoveda pozicii slova v prvom texte. Tato vzdialenost je konfig-
urovatelna v programe, ktory som napisala a na Obrazku 2.7 sa nachadzaju
vysledky porovnavania textov INDIANAJONES1, INDIANAJONESZ2, pouzitych
aj pri Monge-Elkan recursive. V Obrazku 2.8 st porovnané texty POCASIEL,
PoCASIE2 a v Obrazku 2.9 texty PRAHA, KORUNA.
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Hy Hetric, texts Praha, Koruna

0.6 —~

8.5 =
bt 8 = Bipck Distance 5 = JaroHinkler Distance
& 8.4 1 = DiceDistance = LédbensteinDistance
g 2 = Hhivaing Distanc = Localize stante
= 8.3 = Gpod | Distance = Heedle Distance
= = Jhr0| Distan =) 5 Hatérnan Dilgtance
T 8.2
1]
H

8,1

-1 a 1 2 3 4 5 ] 7 8 9 18

netrika

“HyHetric_Praha_1" using 6 C—

“HyHetric_Praha_5" using 6 C—1
“HyHetric_Praha_18" using 6 ——
"HyHetric_Praha_58" using 6 T
“HyHetric_Praha_188" using 6

Obréazok 2.9: MyMetric

Ako je vidno z grafov, MyMetric hTada najpodobnejsie slovo vo vzdialenos-
ti 1, 5, 10, 50 a 100 slov od pozicie zodpovedajicej slovu v prvom texte. Tu-
to vzdialenost nazvem tolerancia. 7 grafov je tiez zrejmé, ze ¢im je pouZité
vacsia tolerancia, tym su si texty viac podobné. Je to prirodzené, lebo ¢im
pripustime vacsiu toleranciu, tym je prehladavame vacsi priestor slov a je
vacsia pravdepodobnost, Ze najdeme podobnejsie slovo ako pri nizkej tol-
erancii. Toto ma, samozrejme, vyhody aj nevyhody. Rozlisime vyskyty
podobnych slov, ale pouzitych v inom kontexte. Méze to byt uzitocné, ak
vieme, ze texty, ktoré chceme porovnat, maju podobné aj casti, teda naprik-
lad usporiadanie odsekov hovoriacich o rovnakych alebo podobnych témach je
rovnaké. Nevyhodou je, ze ak mame v textoch poprehadzované casti, odseky
a podobne, ndjdeme malo podobnych slov a budeme tieto texty povazovat

za odlisné.

Hodnota tolerancie moze byt volena pri porovnani rézne, ale v dalsich
porovnaniach pouZivam hodnotu 10, ktora hlada podobné slova vo vzdi-
alenosti 10 od vyskytu slova v prvom texte. Na Obrazku 2.10 uvadzam porov-
nanie vzdialenosti textov POCASIE1,POCASIE2 a PRAHA,KORUNA. Pred-
pokladam, ze texty POCASIE]1, POCASIE2 st si podobné a texty PRAHA,KORUNA
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Hy Hetric, texts Pocasie 1, 2 vs Praha, Koruna

8.6

8.5 ]
“ 8 = Block Distance 5 = JaroHinkler Distance
@ 8.4 1 = Dice[Bistance 6 = Levenstein Distance
g 2 = Hamning Distance 7| 5 Localized Distance
= 8.3 Good| Distance 8 5 Heedle| Distance
= Jaro| Distance 9| 5 SnithHaternan|Distance
] 8.2 -

8.1 _ ’7 ’7 ’7

-1 a 1 2 3 4 5 6 7 8 9 18

netrika

"HyHetric_Pocasie_18" using 6 T
“HyHetric_Praha_18" using 6 C—

Obrazok 2.10: MyMetric
st odlisné.

Odlisnost porovnanych vzoriek je zrejma aj z porovnania pomocou My-
Metric. Tu boli texty POCASIE1,POCASIE2 uznané za podobné a texty PRA-
HA,KORUNA za rozdielne.

2.4 Porovnanie Monge-Elkan recursive a My-

Metric

Ak chceme urcit, ktord vzdialenost je vhodnejSia na porovnanie textov,
bude to Monge-Elkan recursive. Préave vlastnost, ze Monge-Elkan recursive
dokaze vypocitat korektnu vzdialenost aj textov s preusporiadanymi odsekmi
a poprehadzovanymi vetami ju robi pouzitelnou na velké mnoZstvo réznych
textov. Metrika, ktorti som navrhla ako alternativu Monge-Elkan recursive,
by nedokazala korektne urcit vzdialenost textov, z ktorych prvy by mal dlzku
napriklad 500 slov a druhy by bol odlisny, s dlzkou 500, za ktoré by sme
eSte pridali kopiu druhého textu. Tieto texty by nepovazovala za podobné,

pricom korektna metrika by ich vzdialenost mala ur¢it niekde na hranici
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medzi podobnostou a odlisnostou.
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Kapitola 3
Zaver

V prvej kapitole som uviedla metriky na porovnévanie textov Block dis-
tance, Dice distance, Hamming distance, Jaro distance, Jaro-Winkler dis-
tance, Levensthein distance, Needleman distance, Smith-Waterman distance.
Tieto metriky som otestovala na vzorke slov a porovnala vysledky. Urcila
som, kedy je vyhodné pouzit jednotlivé metriky a tiez som poukéazala na
vlastnosti tychto metrik, ktoré nie si vhodné na porovnavanie slov sloven-
ského jazyka. Na zaklade tychto pozorovani som zadefinovala dve metriky,
Localized distance a Good distance, ktoré maji vlastnosti potrebné na ro-
zoznavanie podobnosti slovenskych slov. Tieto metriky som otestovala na
vzorke slov, ktori som pouzivala aj pre ostatné metriky a vysledky, ktoré
som dostala presnejsie zachytévali podobnost slov vo vzorke. Pre metriku
Localized distance som experimentalne urcila hodnotu zmien na konci slo-
va. Tento vysledok som potom overila na vzorke slov a zistentt hodnotu som

pouzila aj ako ohodnotenie zmien na konci slova pre Good distance.

Metriky, ktoré som uviedla v tejto praci zohl'adiiuja syntaktickti podobnost
slov. Pre rozoznavanie podobnosti vSetkych slov v jazyku vsak metriky, ktoré

analyzuja syntakticki podobnost slov nerozoznavaju slova pouzité v roznom
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kontexte. Ak by sme chceli zadefinovat metriku, ktoré by rozoznévala takéto
slova, museli by sme zajst do sémantickej roviny jazyka a porovnavat kon-

texty, v ktorych st slova pouzité.

V druhej kapitole som uviedla metriku na porovnavanie textov, Monge-
Elkan recursive scheme. Pomocou tejto metriky a s pouzitim vSetkych metrik
zadefinovanych v prvej kapitole ako sekundarnych metrik som porovnala a
vyhodnotila niekolko vzoriek textov. Taktiez som zadefinovala vlastni My-
Metric distance, ktora sluzi na porovnavanie textov a je odvodena z Monge-
Elkan recursive scheme. Pomocou tejto metriky som porovnala niekolko
vzoriek textov a vyhodnotila vlastnosti tejto metriky. Nakoniec som exper-
imentéalne urc¢ila hodnoty hranice pre Monge-Elkan recursive scheme, ktora
urcuje, ¢i budu dva texty povazované za podobné, alebo rozdielne. Tuto
hranicu som uréila pre kazdu sekundarnu metriku a tiez overila na dalSej

vzorke textov.



Kapitola 4

Prilohy

4.1 Pouzité texty

4.1.1 INDIANAJONES1

Indiana Jones - univerzitny profesor a muz, ktory objavil legendarnu Archu,
zachranil posvatné Sankarove kamene a nasiel Svéty gral bude v novom do-
brodruzstve pétrat po dalSej slavnej relikvii - zahadnej Kristalovej lebke.
Pribeh sa odohrava symbolicky presne 19 rokov po Poslednej krizovej vyprave,
v dobe rodiacej sa Studenej vojny. Indiana Jones je v ¢om profesorom arche-
oloégie na prahu penzie, ktory si napriek burlivej minulosti zo vSetkého najviac
uziva klud a nebezpecne sa zac¢ina podobat svojmu otcovi. Staré instinkty
sa v fiom prebudia vo chvili, ked sa objavia stopy veduce k legendarnej
Kristalovej lebke a hlavne informécie, Ze po tomto tdajne mocnom artefakte
prahnu sovietski agenti. Indy preto strasie inavu a vyda sa na dalsiu mimori-
adne dobrodruznu cestu, ktora ho zavedie az do vnutra peruanskej dzungle,
v ktorej sa ma tato vzacna relikvia ukryvat. Jeho uhlavnym nepriatelom
bude tento raz vsetkého schopné ruskd agentka Irina Spalko, sprevadzané

armadou hrdlorezov. Ani Indy nie je na svoju vypravu sam. Na jeho strane
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stoji spriazneny dobrodruh Mac, ktory méa vSak tendenciu kazdu chvilu ho
podrazit, dalej napomédovany frajer Mutt Williams, ktory si permanentne

utahuje z jeho veku, a jeho prva a zrejme zivotné laska Marion.

4.1.2 INDIANAJONES2

Pribeh sa odohrava symbolicky presne 19 rokov po Poslednej krizovej vyprave,
v dobe rodiacej sa Studenej vojny. Indiana Jones je v iom profesorom arche-
ologie na prahu penzie, ktory si napriek burlivej minulosti zo vSetkého najviac
uziva klud a nebezpecne sa zac¢ina podobat svojmu otcovi. Staré inStinkty
sa v iom prebudia vo chvili, ked sa objavia stopy veduce k legendarnej
Krigtalovej lebke a hlavne informécie, Ze po tomto tidajne mocnom artefakte
prahnu sovietski agenti. Indy preto strasie inavu a vyda sa na dalsiu mimori-
adne dobrodruzni cestu, ktora ho zavedie az do vnitra peruénskej dzungle, v
ktorej sa ma tato vzacna relikvia ukryvat. Jeho thlavnym nepriatelom bude
tento raz v8etkého schopna ruské agentka Irina Spalko(Cate Blanchett), spre-
vadzana armadou hrdlorezov. Ani Indy nie je na svoju vypravu sdm. Na jeho
strane stoji spriazneny dobrodruh Mac (Ray Winston), ktory mé vsak ten-
denciu kazda chvilu ho podrazit, dalej napomadovany frajer Mutt Williams
(Shia LaBeouf), ktory si permanentne utahuje z jeho veku, a jeho prva a

zrejme zivotna laska Marion (Karen Allen).

4.1.3 MACACIEZLATO1

Ben "Finn"Finnegan (Matthew McConaughey) je sympaticky moderny lovec
pokladov, ktory je posadnuty hladanim legendarneho Kralovninho vena z 18-
teho storoc¢ia a 40 debien klenotov nevyd¢islitelnej hodnoty, ktoré sa v roku

1715 stratili v mori. Patranie ho pripravi o vSetko, ¢o ma, vratane manzelky
Tess (Kate Hudson).



4.1. POUZITE TEXTY 57
4.1.4 MACACIEZLATO2

Ben "Finn"Finnegan (Matthew McConaughey) je sympaticky moderny lovec
pokladov, ktory je posadnuty hladanim legendarneho Kralovninho vena z 18-
teho storoc¢ia a 40 debien klenotov nevyd¢islitelnej hodnoty, ktoré sa v roku
1715 stratili v mori. Patranie ho pripravi o vSetko, ¢o ma, vratane manzelky
Tess (Kate Hudson). Kratko potom, ako si Tess za¢ne budovat svoj vlast-
ny zivot ako asistentka miliardara Nigela Honeycutta (Donald Sutherland),
objavi Finn doélezitd stopu o mieste, kde sa poklad nachadza. Na Tesiino zde-
senie sa Finn objavi na palube Nigelovej jachty a svojim Sarmom presved¢i
magnata a jeho medialne preslavent deéru Gemmu (Alexis Dziena), aby sa
k nemu v honbe za $panielskym bohatstvom pridali. Dokonca ani Tess uz
dlhsie nedokéze odolat Sanci odhalit poklad, ktory im tak dlho unikal.

4.1.5 KORUNA

Silna troven slovenskej meny pred vstupom do eurozény je blizko férovej
hodnoty, pretoze Slovensko v poslednych rokoch prudko zvysilo produktiv-
itu, uviedla analyticka Claire Dissauxova. Necakany 15-percentny posun
centralnej parity slovenskej koruny moze vyvolat §pekulativne hry na devi-
zovych trhoch okolitych statov, avsak analytici varuju, ze nemusi ist o také

"jednoznacné stavky", ako sa na prvy pohlad zda.

4.1.6 PRAHA

Praha sa nedostala medzi kandidatske mesté na usporiadanie OH 2016. Rozhod-
lo 0 tom hlasovanie vykonného vyboru MOV v Aténach. Zo siedmich uchédza-
¢ov mozu o usporiadanie hier nadalej bojovat Chicago, Tokio, Rio de Janeiro

a Madrid. S Prahou vypadli z hry Baku a Dauha.



o8 KAPITOLA 4. PRILOHY

4.1.7 POCASIE]L

V piatok 6.6.2008 bude na strednom Slovensku polojasno a birky. Denné
teploty sa buda pohybovat v intervale od 23 do 30 °C. V sobotu 7.6.2008
oc¢akavame polojasno s buirkami . Denné teploty sa budi pohybovat v inter-
vale od 22 do 28 °C. V nedelu 8.6.2008 ¢akajme polojasno a burky . Denné
teploty sa budi pohybovat v intervale od 25 do 29 °C. V pondelok 9.6.2008
predpokladame, ze bude polojasno a burky. Denné teploty sa budua pohybo-
vat v intervale od 26 do 30 °C. V utorok 10.6.2008 ocakavame polojasno s
dazdovymi prehankami . Denné teploty sa buda pohybovat v intervale od
26 do 30 °C. V stredu 11.6.2008 c¢akajme polojasno a burky . Denné teploty
sa budu pohybovat v intervale od 26 do 30 °C. Vo stvrtok 12.6.2008 bude
polojasno s burkami. Denné teploty sa buda pohybovat v intervale od 26 do
30 °C.

4.1.8 KORUNA

V piatok 6.6.2008 bude na zapadnom Slovensku polooblacno a dazdové pre-
hanky. Denné teploty sa budt pohybovat v intervale od 23 do 30 °C. V
sobotu 7.6.2008 oc¢akavame poloobla¢no s burkami . Denné teploty sa budu
pohybovat v intervale od 22 do 28 °C. V nedelu 8.6.2008 ¢akajme poloobla¢no
a burky . Denné teploty sa budu pohybovat v intervale od 25 do 29 °C. V
pondelok 9.6.2008 predpokladame, Ze bude poloobla¢no a dazdové prehanky.
Denné teploty budi v intervale od 26 do 30 °C. V utorok 10.6.2008 o¢akavame
polojasno . Denné teploty sa budu pohybovat v intervale od 26 do 30 °C.
V stredu 11.6.2008 ¢akajme polojasno a dazdové prehanky . Denné teploty
sa budu pohybovat v intervale od 26 do 30 °C. Vo stvrtok 12.6.2008 bude
poloobla¢no s dazdovymi prehdankami . Denné teploty sa budu pohybovat v
intervale od 26 do 30 °C.
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