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Abstract:

Empirical linguistics and confidence intervals

The paper attempts to introduce confidence intervals to the (Czech) empirical
linguistics. First, classical inference tests are discussed claiming their inability to
determine the real life significancy. Then confidence intervals are defined and the
basic idea underlying the method for computing the confidence intervals for binary
data is described. It is shown how the intervals can be useful when exploring binary
quaternities and relations between two variables. The last section deals with the
relevance of the method for the Czech linguistic discourse.
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1. Uvodem — dulezité informace

Béhem poslednich nékolika dekad se empiricky pristup stal hlavnim proudem svétové
lingvistiky. V ¢eském prostiedi byla vtomto ohledu viid¢i fonetika, ovsem pozadu
nezustavaji ani psycholingvistika a sociolingvistika, které mohou pouzit
metodologicky aparat téchto dvou véd. Uz z definice je pak empiricky zamétfena
kvantitativni lingvistika, kterd se orientuje na obecné jazykové zakonitosti,
a korpusova lingvistika, ktera zkouma spise (ovsem ne vylucné) jednotlivé jazyky.
Nutno dodat, Ze mezi témito druhy lingvistiky neexistuji ostré hranice a vzajemné se
prolinaji. Cile, vychodiska, sady definic i akceptované stupné aproximace se mnohdy
lisi, avSak spole¢né pro empirické védy je, ze stanovuji hypotézy, které je mozno
a zdhodno intersubjektivné testovat na datech reidlného svéta. Nasledné€ se snazi
z téchto hypotéz pomoci logickych operaci sestrojit pokud mozno nerozporny a co
nejméné nepresny obraz reality, coZ je sisyfovska prace, nebot ony vyvratitelné
hypotézy byvaji ¢as od casu skuteéné vyvraceny. Tento prispévek se tyka oné prvni
faze, kterou neradno podcenovat.

2, Statistické testy

Aktuélné oblibené paradigma se zejména zaméfuje na testovani hypotéz typu
proménnda A je ve vztahu k proménné B. Testovani obvykle probih4 sporem, tedy
vyvracenim nulové hypotézy, ze A a B jsou dvé nezavislé proménné. Toho se dociluje
tak, Ze se ur¢i pravdépodobnost, Ze naméreného vysledku bylo dosazeno na dvou
skutecné nezavislych proménnych, a tato pravdépodobnost je porovnana s urcitou
hladinou signifikance (Volin, 2007). Miizeme vést spory o tom, proc¢ je zejména tento
druh hypotéz protezovan, ziejme je to kviili jednoduchosti standardnich testd a kvali
tomu, Ze velmi snadno prinaseji pozitivni vysledky, nebot v propojeném svété je ve

1 Tento ¢lanek vznikl za podpory GA CR, projekt ¢islo 13-282208.



skutecnosti obtizné spise najit dvé proménné, které jsou opravdu nezavislé. Pro
dosazeni pozitivniho (atudiz publikovatelného) vysledku staéi tedy shromaéazdit
dostatecné mnozstvi dat.

Kritice tohoto pristupu se dikladné vénuje Nature (Nuzzo, 2014), ktery mimo
jiné upozornuje na skutecnost, ze v riiznych prirodnich védach se pouziti téchto testi
kopiruje bez skuteéného porozumeéni, ¢imz vznikaji problémy, zvlasté pokud jsou
vysledky testii aproximovany, nebot pro pouziti riznych testti je nutné splnit rtizné
podminky, popripadé testovana data musi mit urcité vlastnosti.

Nejvétsi slabinou paradigmatu, které je zaloZzeno na hypotézach vyse
zminéného typu, je, Ze urcovani zavislosti je pouze explorativni ¢ast vyzkumu. Pokud
spolu dvé proménné néjak souvisi, znamena to, Ze jejich souvislost miize mit smysl
zkoumat, avsak nerikd nam to nic o této souvislosti. Pritom pravé povaha této
zavislost je to, co nam dovoluje skladat hypotézy do ucelenych teorii. V lepsim
pripadé vyzkum nikdy neopusti svou explorativni ¢ast, v horsim je na takto chatrném
zakladé budovana celé teoreticka struktura.

Statistickéd signifikance nam totiz nic nerika o signifikanci v readlném zivoté.
Abychom konecéné uvedli lingvisticky priklad, d4 se ocekavat, ze frekvence prakticky
vSech dostate¢né cetnych slovnich typi v mluveném korpusu se budou signifikantné
lisit od jejich frekvenci vkorpusu psaném (ktestovani mizeme pouzit X2 dle
vlastnich nebo oborovych preferenci, pokud chceme exaktni a konzervativni vysledky,
pak Fisherliv test). Jenze slovni typ, ktery ma v mluveném jazyce desetkrat vyssi
relativni frekvenci nez v jazyce psaném, nas bude pii porovnavani téchto dvou rovin
nejspis zajimat vic nez typ, u néhoz tento podil ¢ini 1,001. Setkal jsem se dokonce
s tim, Ze nékteri, védomi si nutnosti statistického testovani a zaroven intuitivné
chapajice, Ze testovani nezavislosti je naprosto nedostatecné, pristoupili k jakémusi
naivnimu hybridnimu modelu, kdy nejdrive urdili, jestli se dvé hodnoty signifikantné
lisi, a nasledné je prosté podé€lili, aby zjistili readlnou signifikanci, ktera je skute¢né
zajimala (popiipadé vypocitali effect size jinym preferovanym zptisobem).2 Ptitom je
samoziejmé, ze signifikantni rozdil mezi proménnymi nam nic nerika o tom, jestli
pomeér nebo podil mezi nimi, ktery jsme namérili ze vzorki, je mozno vztahnout na
celou populaci, ¢ili jak velkou roli hrala ndhoda a vjakém intervalu se bude onen
pomeér nebo rozdil pohybovat, kdybychom vybrali jiny vzorek. Pravé na tuto otazku
nam davaji odpovéd intervaly spolehlivosti.

3. Intervaly spolehlivosti

Sean Wallis nabizi tuto definici intervali spolehlivosti:

A confidence interval tells us that at a given level of certainty, if our scientific model is
correct, the true value in the population will likely be in the range identified. The larger

2 Dékuji Vaclavu Cvrcékovi, ze mé upozornil na tento nesvar. Zjednodusené feceno, pokud u effect size
(at uZ si ji definujeme jakkoli) nezjistime konfiden¢ni intervaly, pak nemiiZeme tvrdit, ze takto
zmétena effect size neni ndhodna, byt jsou data signifikantné odlisna. Pro priklad uvedme pytlik, ve
kterém jsou ctyri bilé kulicky a Sest cernych (populace). Dvacetkrat vytahnu kulicku a vratim ji zpét,
ztoho pétkrat vytdhnu bilou a patnactkrat céernou (vzorek), coz utakového pytliku neni nic
vyjimeéného. Podle binomického rozdéleni je p < 0,05, ¢ili jsme dokazali, Ze v pytliku je vice cernych
kulicek nez bilych. Effect size je pak 25% pravdépodobnost, Ze z pytliku vytdhnu bilou kuli¢ku a ze
75 %, Ze vytdhnu cernou, coZ je naprosto brutadlni rozdil proti opravdovym vlastnostem pytliku.
Naproti tomu konfiden¢ni intervaly mi tikaji, Ze (na hladiné spolehlivosti 95 %) z tohoto vzorku mizu
usuzovat, Ze realny primér podilu bilych kulic¢ek je nékde mezi 0,08 a 0,49, coz je spravny vysledek.
Pokud chci znat vysledek piresnéji, tak musim zvysit velikost vzorku (vytdhnu kulicku vicekrat).



the confidence interval, the less certain the observation will be (Wallis, 2013, s. 179,
kurziva original).

Kterazto definice neni idealni a uz viibec ne jedina mozna, nicméné pro nase potieby
dostacujici. V nasledujicich dvou kapitolach si ukazeme nejjednodussi pouziti
takovych konfidenc¢nich intervali, nejprve pro proménné, které mohou nabyvat
binarnich hodnot, nasledné i pro ty, které mohou nabyvat jakychkoli hodnot v oboru
realnych cisel.

Konfiden¢ni intervaly neexistuji jen pro primeér, median, nebo néjakou jinou
stredni hodnotu, své konfidenc¢ni intervaly mohou mit jakékoli metriky jako odchylky
nebo libovolné definovana effect size.

3.1 Interval spolehlivosti pro binarni opozice

Fascinace strukturalismu binarnimi opozicemi je zajimava zejména z toho diivodu, Ze
v dobach, kdy byl na vysluni, vznikalo i paradigma pro statistickou praci s témito
opozicemi, zejména diky Ronaldovi Fisherovi (1922). Nicméné pokud je autorovi
tohoto prispévku znamo, kintenzivnimu propojeni té€chto svéti nikdy bohuzel
nedoslo. Avsak strukturovani rtiznych jazykovych rysti do binarnich opozic je u nas
stale 7Zivé a my toho mizeme svyhodou vyuzit. Jako nejjednodussi priklad si
vezméme dva konkurujici si typy vic a vice. Reknéme, Ze jsme si nasli jejich vyskyty
v né€jakém korpusu, ktery povazujeme za vzorek jazyka.3

Typ Frekvence

Vic 56

Vice 72

Tabulka 1: Piiklad namérenych hodnot.

Naivné bychom fekli, Ze procentualni zastoupeni typi v jazyceje:

Typ Frekvence | Podil

Vic 56 43,75 %

Vice 72 56,25 %

Tabulka 2. Priklad namérenych hodnot a jejich naivni interpretace.

3 Coz je samo osobé€ velmi rozporuplné, nicméné v korpusovém paradigmatu povolené vyjadreni.
Pokud nejste nadsenci korpusové lingvistiky, miiZzete si misto toho predstavit naptiklad subjekty, ktefi
odpovidaji na zjistovaci otazku, nebo ktefi prosli / neprosli néjakym testem. Nebo hazeni nevyvaZenou
minci. Nebo tahani mickt z pytliku, jako v druhé poznamce. Zélezi pouze na vkusu, matematika je
tolerantni.



Binomickym testem bychom vs$ak snadno zjistili, Ze p = 0,0923, ¢ili Ze nemiiZeme Tict,
Ze se frekvence pouziti téchto dvou konkurenc¢nich tvart signifikantné lisi (na hladiné
vyznamnosti 0,05).
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Graf1: Grafickd interpretace hodnoty p. Cerné sloupce znaéi hustotu
pravdépodobnosti podle binomického rozdéleni, pokud ,vic* a ,vice® maji stejnou
pravdépodobnost vyskytu, Sedé vystinovana oblast znaci ty pripady, kdy je ,vic* 56
a méné krat.

Zvétsime nas hypoteticky vzorek (tfeba zmeérime delsi korpus) a namérime (treba)
néasledujici hodnoty:

Typ Frekvence Podil
Vic 224 43,75 %
Vice 288 56,25 %

Tabulka 3: Priklad nameérenych hodnot na vétsim korpusu ajejich naivni
interpretace.

Binomicky test nam pro tato data ukaze hodnotu p = 0,0027, coz znamena ,velmi
signifikantni rozdil mezi frekvenci vic a vice. Tedy Ze mluvéi se nerozhoduji nahodné.



JenZe jaka je skuteén signifikance takového rozdilu? Jak jiz bylo re¢eno v poznamce
2, uzavrit s tim, ze frekvence vic : vice = 43,75 : 56,25 by bylo naivni.

Doted jsme porovnavali skutecny vysledek s vysledkem, ktery by nastal, kdybychom
mnohokrat vybrali vzorek stejné velikosti nahodné z pseudotextu, kde ,vic“ a ,,vice”
by bylo zastoupeno stejné casto. Jaké by muselo byt zastoupeni ,vic* a ,,vice“ v nasem
pseudotextu, ze kterého vybirame vzorek, aby nase skuteéna nameérena hodnota byla
tésné signifikantné mensi nez v onom pseudotextu (na hladiné signifikance 5 %)? Ona
hodnota je 0,4817, jak je znazornéno v grafu 2.
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Graf2: Grafickd interpretace hodnoty p. Cerné sloupce znaéi hustotu
pravdépodobnosti podle binomického rozdéleni, pokud ,vic“ a ,vice® maji
pravdépodobnost vyskytu 0,4817 : 0,5183, Sedé vystinovana oblast znadi ty pripady,
kdy je ,vic“ 224 a méné krat.

A obracené: Jaké by muselo byt zastoupeni ,vic* a ,vice“ v naSem pseudotextu, ze
kterého vybirame vzorek, abych nase skuteénd nameérend hodnota byla tésné
signifikantné vétsi neZz vonom pseudotextu (na hladiné signifikance 5 %)? Ona
hodnota je 0,394, jak je znazornéno v grafu 3.
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Graf3: Grafickd interpretace hodnoty p. Cerné sloupce znaéi hustotu
pravdépodobnosti podle binomického rozdéleni, pokud ,vic“ a ,vice* maji
pravdépodobnost vyskytu 0,394 : 0,606, Sedé vystinovana oblast znaci ty pripady,
kdy je ,vic“ 224 a vice krat.

Spojme tyto dva grafy do jednoho a ziskdme reprezentaci konfidenc¢niho intervalu,
ktery ohranic¢uje nameérené hodnoty, jakz je ukazano v grafu 4.
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Graf 4: Graficka interpretace konfiden¢niho intervalu. Tmavé Sedé sloupce znaci
hustotu pravdépodobnosti podle binomického rozdéleni, pokud ,vic* a ,vice* maji
pravdépodobnost vyskytu 0,394 0,606. Svétle Sedé sloupce znaéi hustotu
pravdépodobnosti podle binomického rozdéleni, pokud ,vic“ a ,vice® maji
pravdépodobnost vyskytu 0,4817 : 0,5183. Cerné je oznacena oblast konfidenéniho
intervalu.

Vysledek miZeme tedy uzavrit nasledujici tabulkou:

Typ | Frekvence | Podil | Konfiden¢ni interval
Vic 224 43,72 % 39,4 % — 48,17 %
Vice 288 56,25 % 51,83 % — 60,6 %

Tabulka 3: Priklad nameérenych hodnot na vétSim korpusu a jejich interpretace
pomoci intervalti spolehlivosti (mez spolehlivosti je 95 %).

Ta miize byt graficky reprezentovana grafem 5.
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Grafs:  GrafickaA  interpretace  tabulky3. Chybové tse¢ky  oznacuji
pétadevadesatiprocentni interval spolehlivosti.

3.2 Interval spolehlivosti pro kvaternity
Mame-li k dispozici data ze dvou populaci, které chceme porovnavat, mtizeme vyuzit

bud’ miniméalni pomér (Milicka, 2012), nebo postup obdobny popsanému v predchozi
kapitole. Tentokrat si ukazeme realna data:4

Casové obdobi Vic Vice
1400 — 1500 39 189
1500 — 1600 244 1199

Tabulka 4. Absolutni frekvence typii ,,vic“ a ,,vice“ v patnactém a Sestnactém stoleti.

Podle Fisherova testu je p = 0,9245, tedy rozdil mezi staletimi neni signifikantni.
Ponékud barvité€jsi obrazek si o vysledku mtzeme udélat pomoci konfidenénich
intervali:

4 Zdrojem je SyD (zdroj: <syd.korpus.cz>, cit. 10. 4. 2014).
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Graf 6: GrafickA interpretace tabulky 4. Chybové tsecky oznacuji
devadesatipétiprocentni interval spolehlivosti.

MiuZeme si tak predstavit nejen to, Ze o patnactém stoleti mame ddaje, které nam
poskytuji mensi jistotu nez tdaje o stoleti Sestnactém, ale vidime i to, jak moc (¢i
malo) se tdaje z jednotlivych stoleti miizou lisit.

4. Vyznam pro cesky lingvisticky diskurs

Inspiraci k tomuto ¢lanku byla mi diskuse mezi Radkem Cechem a Véclavem
Cvrékem (nejen) na strankach Slova a Slovesnostis Radek Cech (2012) zastava
(opravnén€) nazor ze rozdily v uziti slovnich typti v mluveném a psaném jazyce mély
byt v Cvrckoveé Mluvnici (2010) inferencné testovany. Vaclav Cvréek (2013) odpovida
(také opravnéne), zZe statistickd vyznamnost nam nerika zhola nic o tom, jestli je
rozdil skute¢né vyznamny v pivodnim smyslu toho slova, tedy Ze rozdil pro nas ma
néjaky vyznam. Jak bylo ukazano, tento problém se dia snadno feSit pomoci
konfidenc¢nich intervalt, pricemz pro velmi frekventovana slova jsou konfidencéni
intervaly malé, a tak se vysledek bude blizit tomu, ktery je uveden v Mluvnici. Oproti
Mluvnici bychom vsak méli informaci o jistoté, s jakou miZzeme s uvedenymi rozdily
pocitat.

Dale mam za to, ze by bylo vhodné doplnit o konfidené¢ni intervaly diachronni
slozku SyDu.

5. Zavér

MizZeme shrnout, Ze pokud nas zajima, jestli se dvé proménné viibec né€jak lisi,
mizeme pouzit tradiéni inferenc¢ni testy, pokud nés ale zajima, jak moc se dané
promeénné lisi, pak musime pouzit konfiden¢ni intervaly a zjistit nejen jestli se
neprekryvaji, ale jak moc se neprekryvaji (popripadé urcit rovnou konfidencni
interval pro effect size, ktera néas zajima). Tento ¢lanek je tfeba vnimat pouze jako

5 Ostatné prvni mdj ¢lanek, ktery byl inspirovan touto diskusi, je prace Mili¢ka (2012), ktera si bere za
cil najit elegantni feseni jejich sporu. Dalsi vyuZziti nalezené metriky — minimalniho poméru, ktery
taktéz doporucuji ¢tenarove cténé pozornosti — byl vedlejsi produkt.



uvod do problematiky, samoziejmé existuji zptisoby urceni konfidenc¢nich intervald
pro nebinarni data, jako jsou délky slov a podobné.6

Zamérné jsem neuvadél v tomto ¢lanku zadné vzorce, ackoli bych velmi silné
doporucoval ¢tenartim, pokud jiz zapomnéli binomickou distribuci, aby si osvézili
pamét znéjaké vhodné ucebnice matematiky a aby se podivali na vzorce pro
konstrukei intervalii, které jsou snadno dohledatelné v literatuie — napriklad Wallis
(2013). Teprve skutecné porozumeni totiz umozni opravnéné sebejistou interpretaci
vysledkd.

Empiricka lingvistika by mohla byt vykladni skfini cist€ a spravné pouzitych
statistickych metod, nebot na vysledky nejsou zadné tlaky, jako naptiklad v mediciné.
Navic mame k dispozici relativné velké mnozstvi dat, na kterych je mozno zkouset
rizné postupy, experimentovat s nimi a testovat pravdivosti jejich zavért. Zvlasté
kdyz Zijeme v dobé levného komputaéniho vykonu, kdy statistické metody popsané
v tomto ¢lanku zvladne i mobilni telefon.”
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