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Anotacia

Predkladand habilitacnd prica sa zameriava na analyzu zloZitosti a CitateInosti dokumentov
tykajicich sa povinne zverejiovanych informécii Pilier 3 na webovom portdli komer¢nych
bank a na skimanie ich vplyvu na spravanie sa stakeholderov. Vysledky experimentov ukazali,
Ze zverejnovanie informécii Pilier 3 nie je potrebné pocas celého roka, ale optimélne iba
na zaciatku, v prvych tyzdnoch roka. Zaujem stakeholderov sa neobmedzuje len na povinne
zverejnované informdcie, ale zaujima ich aj SirSi kontext informacii o banke. Analyza obsahu
webu je realizovand prostrednictvom metdd spracovania prirodzeného jazyka s ddrazom
na skimanie vplyvu zlozitosti a CitateInosti dokumentov na spravanie sa stakeholderov.
Navrhnutd metodika je zaloZend na kombindcii dat o pouZivani, Struktire a obsahu webu,
¢o viedlo k navrhu ukazovatel'ov preferencii pouZivatel'ov na webovych portdloch komerénych
bank. Preukdzal sa suvis medzi ukazovatel'mi preferencii pouzivatelov a metrikami zlozitosti
alebo Ccitatel'nosti textu. Metriky zdkladnych charakteristik Citatelnosti textu ako pocetnosti
tokenov, viet alebo znakov, dosiahla najvysSiu mieru zdvislosti s preferenciou pouzivatelov.
NavySe sa ukdzalo, Ze stakeholderi preferuji rozsiahlejSie dokumenty pred kratkymi

dokumentami, z dévodu ich informacnej bohatosti.
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Pillar 3: The influence of language complexity on the behaviour of stakeholders on the websites

of commercial banks
Annotation

The presented habilitation thesis focuses on analyzing the complexity and readability
of documents related to the Pillar 3 information disclosures on the web portal of commercial
banks and examining their impacts on stakeholder behavior. The results of experiments have
shown that Pillar 3 information disclosure is not necessary throughout the year but ideally
in the first weeks of the year. The interest of stakeholders is not limited only to mandatory

information, but also includes a broader context of bank information. The analysis of web



content is conducted through natural language processing methods with an emphasis
on examining the impact of document complexity and readability on stakeholder behavior.
The proposed methodology is based on the combination of data on usage, structure, and content
of the website and has led to the design of user preference indicators on the web portals
of commercial banks. A correlation has been demonstrated between user preference indicators
and text complexity or readability metrics. Readability metrics like token, sentence or character
frequency have achieved the highest degree of dependence on user preferences. Moreover,
ithas been shown that stakeholders prefer extensive documents over short documents,

due to their information richness.
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UvoDp

V kazdej ekonomike zohravaji kI'icovi tlohu finan¢né institicie a zvlast’, ak si medzindrodne
aktivne. Vzhl'adom na ich velky dopad v pripade zlyhania na nirodné ekonomiky ako
aj globdlny svet, Bazilejsky vybor pre bankovy dohlad (BCBS) vytvoril celd radu
medzindrodne platnych Standardov v oblasti regulécie tychto institicii, znamych ako Bazilejské
ramce/dohody. Tie sa historicky vyvijali od roku 1988 a dnes hovorime uz o Bazilej IV, resp.
Bazilej V. Na tvorbe tychto dohdd sa vyznamne podiela FEurdépska komisia,
a to prostrednictvom svojej inStiticie European Banking Authority (EBA). Eurépska unia
sa totiZz zaviazala plne implementovat Standardy vyplyvajice z Bazilejskych ramcov. EBA
podporuje BCBS s cielom posilnit’ reguldciu, dohl'ad a manaZovanie rizik bankového sektora.
Od roku 2008 st bazilejské Standardy budované na troch pilieroch: Pilier 1 — minimélne
kapitdlové poziadavky, Pilier 2 — proces kontroly vykondvany bankovym dohl'adom a Pilier
3 —trhova disciplina. S cielom poskytnit’ tcastnikom trhu dostatok informdcii a podporovat’
trhovu disciplinu, stanovil Bazilejsky vybor komplexny sibor poZiadaviek tykajucich sa tejto
oblasti. Ramec Pilier 3 poskytuje komplexny balik vSetkych existujicich poziadaviek
na zverejiiovanie nad rdmec poziadaviek na kapitdlové poziadavky. Pokial nie je uvedené inak,
rdmec sa vztahuje na vSetky medzindrodne aktivne banky aZ na najvysSej konsolidovanej
urovni. Podobne ako bazilejské dohody aj Pilier 3 od uvedenia do tucinnosti prechadzal
viacerymi reviziami. Revidované zverejnenia Pilier 3 vychddzaju z piatich hlavnych principov,
ktorych zdkladom su skusenosti ziskané z obdobia finan¢nej krizy v rokoch 2007 — 2009:
zrozumitel'nost,  komplexnost’,  zmysluplnost/uZitocnost’,  konzistentnost v  Case
a porovnatel'nost’. Frekvencia zverejiiovania idajov finan¢nymi inStiticiami sa pohybuje medzi

Stvrtrocnou, polro¢nou a rocnou frekvenciou, v zavislosti od povahy poZziadavky.

Komerc¢né banky v krajindch CEE (Central and Eastern Europe — stredné a vychodnéd Eurépa)
maji mnozstvo Specifik, ktoré nie vZdy st adekvétne zohl'adnené v prisluSnych reguldciich
a Standardoch. Spomedzi nich je doleZité spomentt prevlddajice vlastnictvo velkymi
nadnarodnymi skupinami, ich pravna forma ako subjektov, s akciami, s ktorymi sa neobchoduje
na kapitdlovych trhoch (a ztoho vyplyvajica aj ind poziadavka na informdcie zo strany
stakeholderov) alebo biznis modely zaloZené na depozitnych klientoch. Ich depozitny klienti —
vkladatelia — predstavuji vel'mi doleZitd skupinu zainteresovanych strdn / stakeholderov.
AvsSak chybaji empirické Stidie o spravani a zdujmoch depozitnych klientov pri vyuzivani

informdcii Pilier 3. Regulatné organy nevedia, do akej miery sd existujice pravidla



zverejniovania zmysluplné, hodnotné pre pouZivatelov a pomdhaji predchadzat’ zlyhaniu
trhovej discipliny, ako tomu bolo pocas poslednej financ¢nej krizy. Pre dosiahnutie ciel'ov
stanovenych zo strany regulatorov je kIicové, aby bol mechanizmus trhovej discipliny u¢inny
a vyuzivany v sulade s ich o¢akdvaniami. Ako bolo spomenuté vysSie, v krajindch strednej
a vychodnej Eurépy je nedostatok Stidif, ktoré by na zdklade relevantnosti obsahu pre kl'icové
zainteresované strany komer¢nych bank hodnotili zverejiiovanie informdcii podla Pilier.
Viaceré vyskumy prezentované v tejto praci sui preto zamerané prave na analyzu zdujmu
o zverejnovanie informécii v rdmci Pilier 3 — Trhova disciplina, komer¢nymi bankami, ktorych
akcie nie st verejne obchodované a kl'icovymi stakeholdermi st depozitni klienti. Vyznam
tejto skupiny podporuje aj fakt, Ze napriklad na Slovensku takmer polovicu vkladov
depozitnych klientov tvoria nepoistené vklady a podobny stav mozno ocakdvat aj v inych
krajindich strednej avychodnej Eurépy. A prave pre tychto klientov dostupnost
a zrozumitel'nost’ informécif o finanénom a rizikovom profile ich finan¢nej institicie by mali
byt jednymi z kl'iovych faktorov pokial chcid sprdvne manaZovat rizikd vyplyvajice

z umiestnenia ich vkladov do tychto institicii.

CIEL PRACE

Hlavny ciel' predkladanej habilitacnej prace vychadza z obsahu a pouzZivania webu, cielom
jendvrth metodiky zameranej na analyzu zloZitosti a CitateInosti textu suvisiaceho
s informdciami Pilier 3 zverejiiovanymi na strankach komer¢nych bank ako aj na skiimanie ich
vplyvu na spravanie sa stakeholderov (medzi ktorych mézu patrit’ klienti, akciondri, regulacné
orgdny, ale aj Sirokd verejnost’). Navrhovand metodika kombinuje déta o pouZivani, Struktire
a obsahu webu, ¢im prepdja vSetky domény webu. Experiment sa realizoval na ditach bankove;j
inStitdcie, ktoré boli ziskané za rok 2018 a dokumentami ziskanymi z webového portdlu
(Priloha M). Naplnenie ciel'a je zaloZené na syntéze odbornej prace autora, ktord je tvorend
zjednocujicim komentdrom odkazujicim na jednotlivé vedecko-vyskumné price zamerané
na analyzu spravania sa stakeholderov na webovom portdli a na analyzu dat o obsahu webu.
Préace boli publikované v impaktovanych vedeckych ¢asopisoch, na zahrani¢nych vedeckych
konferenciach a ako kapitoly v monografii. Publikované préce su sticastou prilohy habilitacne;j

prace (Priloha A - M).

Prvym ciastkovym cielom je skiimanie spravania sa stakeholderov na webovom portali
bankovej inStiticie pomocou réznych pristupov. Za tymto ucelom sa realizovala séria

experimentov zameranych na analyzu sprdvania sa stakeholderov na webovom portali.
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V prvom rade bolo nutné realizovat predspracovanie dat v procese ziskavania znalosti
z pouZivania webu a zvolenie si vhodnej metodiky na ziskanie spolahlivych dét o pouZivani
webu (Priloha C a G). Dal$im krokom bola analyza spravania sa stakeholderov v prostredi

bankovej sféry (Priloha A, B, D, E a F).

Druhym ¢iastkovym cielom je analyza obsahu webu, vo forme kolekcie dokumentov,
pomocou réoznych metéd spracovania prirodzeného jazyka. Viaceré odborné dokumenty
aich lokalizéacia pre dany region je v dneSnej dobe vytvarand pomocou strojového prekladu.
Z tohto dovodu sa prvd séria experimentov zamerala na evalvdciu strojového prekladu
pomocou automatickych metrik presnosti prekladu (Priloha J a K). Druh4 ¢ast’ experimentov
sa zamerala na skimanie zloZitosti a CitateInosti tychto dokumentov prostrednictvom réznych

automatickych mier (Priloha H, I a L).
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1 ZISKAVANIE ZNALOSTI Z WEBU

Pojem ziskavanie znalosti oznaCuje proces, v ktorom sa pomocou jednej alebo viacerych data
mining-ovych technik hl'adaji vo velkych datovych zdrojoch vzory, ktoré sliZia na ziskanie
uzitocnych informécii (Loshin 2013). Proces ziskavania znalosti si vyZaduje zna¢né mnoZstvo
udajov, ktoré musia byt’ v spol'ahlivom stave skor ako budi podrobené samotnej analyze dat.
Pod tymto procesom sa moZu rozumiet’ tlohy, ktoré zahfnajui vyber dat, predspracovanie dat,
transforméciu dat, analyzu dat a interpreticiu vysledkov (Fayyad et al. 1996). Pradve pomocou
data minig-ovych technik sa m6Zu analyzovat’ rozne zdroje dat ako napriklad webové portaly,

texty alebo databdzy a ziskat’ z nich r6zne zaujimavé znalosti.

Této kapitola sa zameriava na dva zdroje dat, ktoré spolu uzko suvisia — data o pouzivani webu
a dita o obsahu webu. Informdcie na webe st najcastejSie uloZzené v textovej podobe, preto
prepojenie oblasti ziskavania znalosti z webu a znalosti z textu mdze priniest’ zaujimavé vzory

v skiimani sprdvania sa navstevnikov webovych portalov.

1.1 ZISKAVANIE ZNALOSTI Z POUZIVANIA WEBU

Webové portdly si zdrojom informdcii vyhladdvanymi pouzivateI'mi. Web Usage Mining
(WUM - ziskavanie znalosti z webu) v sebe zahfna porozumenie spravania sa pouzivatel'ov pri
navStevovani webovych stranok. Podobnu filozofiu je moZné pouzit aj pre pouZzivatelov
informacnych systémov, ktorych spravanie sa v systéme moze odhalit’ pripadné chyby alebo
prispiet’ k vylepSeniu systému. Na zaznamendvanie stdp, ¢i uz na webovych portdloch alebo
v informaénych systémoch, sliZia logovacie stbory. Skimanie logovacich siborov odhali
nielen sprdvanie, ale aj ndvyky pouZivatelov. Nakolko sa v logovacich siboroch
zaznamendvaju hlavne anonymné tidaje, je nutné ich spracovat’ a pripravit’ na analyzu pomocou
metddy predspracovania dat. Predspracovanie dét je doleZitou sucastou WUM, a pre tento tucel
bolo navrhnutych mnozstvo technik predspracovania. Ciel'om ziskavania znalosti na zdklade
pouZzivania webu je analyza spravania sa pouZivatelov pri prechddzani webu (Srivastava
et al. 2000; Romero et al. 2009). Data o pouzivani webu sa zaznamendvaju do logovacieho
suboru webového servera, kde je mozné z vel'kého objemu dat ziskat’ informacie pre ich lepSie

porozumenie.

Prvou fazou v procese ziskavania znalosti je porozumenie problematike. Cielom tejto fazy
je pochopit’ ciele problému formulovaného z hladiska modelovania dit. Medzi ulohy

ziskavania znalosti patri deskripcia a sumarizdcia, segmenticia, deskripcia konceptov,

12



klasifikdcia, predikcia a analyza zdvislosti (Liu 2011). V druhej faze je cielom ziskanie
relevantnych dat o pouZivani webu. Zdrojom st ddta o pouZivani webu, pripadne informac¢nych
systémov a pod. Informacné systémy zviacsa eviduju udaje o pouzivani systému vo vlastnej
Struktdre, prevazne vo forme databdzy. V pripade webovych a proxy serverov su déta
zaznamenavané v spolocnej Standardnej Struktdre v textovom forméte — v logovacom subore.
Logovaci subor v Standardnej Struktire — Common Log File (W3C 1995) zaznamendva
informdcie o IP adrese, Case a ditume ndvstevy a pristupovanom objekte. V pripade rozsirenej
podoby (Extended Log File — ELF) dokdze zaznamendvat’ aj idaje o odkazovanom objekte

a verzii prehliadaca pouzivatel'a — User Agent (Liu 2011).

1.1.1 PREDSPRACOVANIE DAT O POUZIVANI WEBU

Podmienkou dobrej analyzy su kvalitné dita. Logovacie stbory su typické tym, Ze obsahuju
znacné mnozstvo nepodstatnych ddajov, ktoré by mohli analyzu dat ovplyvnit. V pripade
skimania spravania sa pouzivatelov alebo navstevnikov webového portdlu je mozné pre

ziskanie logovacieho suboru pouzit’ nasledovné metédy (Munk et al. 2010):

= vyberové zistovanie — zistuji sa odpovede na konkrétne polozky dotaznika

a ndvstevnik webu si je vedomy predmetu skimania (Cerna a Poulova 2008),

= Web Usage Mining — analyzuje sa logovaci stibor webového servera, ktory obsahuje
informécie o pristupoch na stranky webového portdlu bez vedomosti ndvStevnika,

pricom su jeho udaje do istej miery anonymné (Cooley et al. 1999).

Predpokladom pre pracu s kvalitnymi tidajmi nie je len ich zber, ale aj priprava pre d’alSie
analyzy (priprava dat sa v anglictine oznacCuje pojmami data preprocessing alebo data
preparation). Z dovodu mnozZstva irelevantnych udajov v logovacich stiboroch, ktoré treba
odstranit’, je faza pripravy dét nielen ¢asovo najndrocnejSia, ale aj vel'mi pracna. Losarwar
a Joshi (2012) pri analyzovani fazy pripravy dat vo WUM dospeli k zéveru, Ze v oblasti analyzy
webu je tato faza vel'mi dolezitd a vyzaduje si pouZzitie néstrojov, ktoré sa zvycajne na pripravu
dat v inych doménach nepouzivaji. V pripade portdlov virtudlneho vzdeldvacieho prostredia,
autori (Sael et al. 2013) prisli s vlastnou dpravou logovacieho stiboru, ¢im minimalizovali
nutnost’ pripravy dét a rovno extrahovali vSetky potrebné tdaje pre analyzu. Napriek tomu, toto
rieSenie nie je pouZzite'né v pripade portdlov s anonymnym pristupom, kde je nutné postupovat’

klasickym procesom pripravy dat.
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Priprava dat zahfia niekol’ko krokov. Prvym krokom je Cistenie dit od nepotrebnych tdajov,
kde cielom je odstrdnenie zdznamov, resp. odkazov, ktoré su irelevantné pre skimanie
spravania sa pouzivatelov (Cooley et al. 1999). Medzi takéto odkazy patria hlavne pristupy
k obrdazkom, flash videdm, ikondm kurzora, javascriptom alebo Stylom. Postup identifikacie
takychto zdznamov zvycajne zahtfia identifikdciu na zdklade pripony (*.jpg, *.jpeg, *.bmp,
* png, *.gif, *.css, *.js, *.flw, *.swf, *.cur, *.rss, *.ico, *.xml a podobne). Aj pri nacitani len
jednej stranky sa vSetky tieto poZiadavky zapiSu do logovacieho suboru. Okrem poZiadavky
GET sa do logovacieho suboru zapisuju aj d’alSie poziadavky http protokolu, pri¢om je potrebné
odstranit’ aj ndvratové kody 4xx/5xx, ktoré identifikuji chybu klienta/servera. Aye (2011)
predstavil dva algoritmy pre ziskavanie dat z databdz. Jeho algoritmus pre Cistenie dat v sebe
navysSe zahfnal informdcie o po¢te zmazanych tidajov a pocte unikdtnych pristupov na skimany
webovy portdl. Srivastava et al. (2015) predstavili algoritmus ur¢eny na Cistenie logovacieho
suboru od nepotrebnych dat, v ktorom vyuZivaji dany ¢asovy interval a taktieZ dokdzu vytvorit’
sekvenciu zdznamov. Nevyhodou predstaveného algoritmu je praca s vel'kym objemom dat,
Spominani autori sa nezaoberali cistenim logovacich sidborov od pristupov robotov

vyhladavacich sluzieb.

Dal§im krokom ¢istenia ddt je odstrdnenie pristupov robotov vyhladavacich sluZieb
ako napriklad Google, Yahoo, Bing a pod. Nakol'ko roboty pristupuji k webovému portdlu
sekvencne, tak nie je vhodné zahrndt ich aktivitu do skimania spravania sa pouzivatelov.
Detekcia robotov prebieha bud’ na zdklade ich identifikacie v poli User Agent, alebo na zéklade
IP adresy, ktord je mozné porovnat’ s databdzou robotov (napr. www.robotstxt.org) (Cooley
et al. 1999). Vellingiri a Chenthur Pandian (2011) sa sustredili na zlepSenie technik na Cistenie
dét, hlavne na odstraiiovanie pristupov robotov. Okrem uZ vysSie spominanych nepotrebnych
dét a pristupov robotov autori odstranili z logovacieho stiboru vietky pristupy, ktoré mali dizku

pristupu kratSiu ako dve sekundy.

V logovacom subore sa prioritne zaznamendavaju anonymné udaje o pouzivatel'och, ¢im vznika
problém s jednoznacnou identifikdciou ndvstevnika webu. Pri analyze nie je potrebné poznat’
konkrétnu identitu pouZzivatela, ale rozliSovat medzi jednotlivymi pouZivatemi. AvsSak
predpoklad, Ze na identifikdciu pouZivatel'a staci IP adresa, je nespravny, pretoze za jednou
IP adresou sa moZe nachddzat viacero pouzivatelov. Z toho dévodu je nutné kombinovat
viaceré metddy, ako napriklad vyuZitie pola Cookie (Pabarskaite a Raudys 2007), pripadne

kombindcie IP adresy s polom User Agent (Srivastava et al. 2000). Viaceré heuristické metody
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vyuzivajui kombindciu IP adresy s polom User Agent. Ak nastane zmena IP adresy, je zrejmé,
Ze ide o nového pouzivatel’a. Ak je IP adresa rovnakd, porovnava sa pole User Agent, ak nastane
zmena, je identifikovany novy pouZzivatel’, v opatnom pripade ide o toho istého pouzivatel'a
(Srivastava et al. 2000). V pripade, ze portdl vyZaduje od pouZivatela registraciu, resp.
prihldsenie, je identifikdcia pouZivatelov zjednoduSend z ddvodu existencie zdznamu
v logovacom stibore. Pouzivatel’ mdze navstivit’ stranku viackrat, priCom v logovacom subore
su zaznamenané viacnasobné sedenia (navstevy) pre kazdého pouzivatel'a. Ciel'om identifikécie
sedeni je rozdelit’ jednotlivé pristupy kazdého pouzivatel'a do oddelenych relacii (Cooley
et al. 1999). Sedenie mdze byt definované ako postupnost’ krokov, ktoré vedd k naplneniu
urcitej ulohy (Spiliopoulou a Faulstich 1999) alebo ako postupnost” krokov, ktoré vedu
k dosiahnutiu urc¢itého ciel'a (Ming-Syan Chen et al. 1998). Na identifik4ciu sedeni sa pouZivaji
Struktdrovo-orientované heuristiky, c¢asovo-orientované heuristiky (Liu 2011; Berendt
et al. 2003), ako aj kombindcie tychto dvoch pristupov, ktoré predstavuji zaujimavy pristup

(Munk a Kapusta 2014).

Metdda Reference Length patri do skupiny heuristik, ktoré su kombindciou Struktirovo
a ¢asovo-orientovanych heuristik. Reference Length je zaloZena na predpoklade, 7e dizka Gasu
straveného pouzivatelom na stranke je vo vztahu stym, Ci je stranka klasifikovand ako
obsahova alebo naviga¢na (Munk a Kapusta 2014; Kapusta et al. 2012a). Na obrazku (Obrazok
1) je znazorneny histogram popisujici rozdelenie premennej Length, ktord sluzi
na reprezentdciu Casu stradveného na stranke webového portdlu. Predpoklada sa, Ze 'ava strana
grafu predstavuje navigacné stranky. Tie slizia ndvStevnikom hlavne na rychly prechod
k obsahovym strankam, ktoré su ich cielom. Z toho dovodu pravd stranu tvoria stranky

s obsahom, ktorych dizka straveného Gasu mé vagsi rozptyl.
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Obrazok 1 — Rozdelenie premennej RLength (Munk a Benko 2018)

Na zdklade predpokladu exponencidlneho rozdelenia premennej je mozné vypocitat’ hrani¢ny

Cas C, ktory slizi na rozliSenie naviganych stranok od obsahovych. Premennd RLength

ma exponencidlne rozdelenie

f(RLength) = le~ARLength W

F(RLength) = 1 — e *RLength (2)

kde RLength > 0.

Ak je p relativna poCetnost’ navigacnych stranok, potom sa na odhad hrani¢ného Casu C vyuzije

kvantilova funkcia

-1 _ __ —In(1-p)
F (p) A) - C - 2 )

3)
pre 0 < p < 1. Maximalne vierohodny odhad parametra A (priemernd intenzita udalosti) je

1

i e e—
RLength’

“4)

kde RLength je pozorovany priemer dizky navstev.

V okamihu, ked” je odhadnuty hrani¢ny cas, sedenie mdze byt identifikované porovnanim
kazdého Casu straveného na stranke s hranicnym ¢asom. Prave hrani¢ny Cas rozdeli stranky

na navigaéné a obsahové podla dizky ¢asu straveného na konkrétnej stranke (Munk a Benko
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2018; Munk et al. 2015). Nésledne, sedenie je sekvencia navStivenych strdnok s ¢asovou

znamkou, pre ktorud plati:
(USID,(URL4, DTimeq, RLength,), ..., (URLy, DTimey, RLengthy)), (5)
RLength; < C, (6)
kde 1 < i < k a pre poslednu stranku sedenia plati:
RLengthy > C. (7)

Podl'a metédy Reference Length je nové sedenie definované od stranky s vlastnostou (7),
pricom prvych k — 1 stranok je klasifikovanych ako navigacné stranky a posledna k-ta stranka

je klasifikovand ako obsahova.
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Obrazok 2 — Metéda Reference Length (Munk a Benko 2018)

Na obrazku (Obriazok 2) je zndzornend sekvencia navstivenych strdnok z danej IP adresy
a agenta, ktord je usporiadand podla casu pristupu (os x) acasu strdveného na stranke
(os y). Hrani¢ny €as bol 20 sekdnd, kde prvé sedenie je tvorené strankami 1 az 9, prvych
8 je klasifikovanych ako naviga¢né stranky a poslednd je obsahova stranka. Analogicky

sa postupuje pri identifikacii d’alSich sedeni.

Ak premennd length nema exponencidlne rozdelenie, tak autori (Munk et al. 2013; Kapusta
et al. 2013; 2014; Munk et al. 2017a) sa priklanajui k odhadom na zdklade kvartilového rozpiitia,
ktoré nie su ovplyvnené odlahlymi hodnotami, napr. Q;;; + 1,5Q, kde Q;;; je horny kvartil

(75. percentil) a Q je kvartilové rozpitie (strednych 50 % hodndt), t. j. ak je Cas na stranke
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povazovany za odl'ahld hodnotu, za¢ina sa nové sedenie. V opa¢nom pripade je lepSie pouZit

na identifikéciu sedeni metédu Reference Length.

Di7ka &asu straveného na stranke je dand rozdielom pristupovych ¢asov stdasnej stranky
a nasledujuicej, pricom sa nedd vypocitat’ ¢as poslednej stranky v sekvencii. Metéda Reference
Length predpokladd, Ze kazda poslednd stranka je obsahova stranka. Mdze sa vSak stat)
Ze z dovodu neocCakavanej udalosti na strane ndvStevnika (napr. telefonét) je obsahova stranka
klasifikovand ako naviga¢nd stranka. Rovnako je potrebné vziat' do tvahy skutoc¢nost’, Ze pre
kazdého pouZzivatel'a moze byt kazda stranka rdozne klasifikovand, pre jedného to moze byt

navigacna stranka, ale pre druhého obsahova a naopak.

1.2 ZiSKAVANIE ZNALOSTI Z OBSAHU WEBU A ZO SPRACOVANIA

PRIRODZENEHO JAZYKA

Névstevnici vyhladdvaji na webovych portdloch informécie, ktoré tvoria ich obsah. Web
Content Mining (WCM - ziskavanie znalosti z obsahu webu) extrahuje uzitocné informacie
alebo znalosti zo Struktdrovanych a neStruktirovanych dat webu (Liu 2011). Obsah webu moze
pozostavat’ z textu, obrazkov, zvuku, videa alebo Struktirovanych dat, ako napr. tabuliek. Preto
je WCM vel'mi prepojeny s oblastou Text Mining (ziskavanie znalosti z textu). Medzi niektoré
z rieSenych problémov WCM patri extrahovanie klI'i¢ovych slov, zoskupovanie webovych
dokumentov a klasifikdcia webovych stranok (Srivastava et al. 2005). Klasifikdcia webovych
stranok je proces priradenia kategdrii webovym strankam na zdklade predom stanovenych
kategorii. Z pohl'adu navstevnikov webu predstavuje informativne najdolezitejSiu Cast’ obsahu
prave text. V pripade webovych portidlov komerénych bank predstavuji textové informacie
nielen obsah webu, ale nachddzaju sa aj vo forme dokumentov. Navstevnik webu na strankach
stravi urcity Cas s cielom ziskat’ informdciu, na tento ¢as moZe mat’ vplyv viacero faktorov,
medzi ktorymi mdze byt okrem Struktiry webu, aj zloZitost’ a CitateI'nost’ h'adaného textu.
Na skimanie textov sa pouZivaji metddy spracovania prirodzeného jazyka (NLP — Natural
Language Processing). Jednou z domén NLP je strojovy preklad (MT — Machine Translation).
Povinne zverejiiované informdacie na webovych portdloch bankovej inStiticie modzu byt
lokalizované do réznych jazykov. V pripade nedostupnosti lokalizovanej jazykovej verzie
povinne zverejiiovanych informdcif st s vel’kou pravdepodobnostou tieto informécie preloZzené
pomocou strojového prekladu. Z toho ddévodu bolo nutné sa venovat kvalite strojového
prekladu a predstavit’ spdsoby evalvécie strojového prekladu. Existuji dva pristupy k procesu

strojového prekladu, jeden je zaloZeny na pravidlach (Rule Based Machine Translation -
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RBMT) adruhy na korpuse (Corpus Based Machine Translation - CBMT). RBMT stavia
na lingvistickych pravidlach a vyZaduje si Siroku Skédlu gramatickych pravidiel. Tento pristup
si vyzaduje analyzu a reprezentdciu vyznamu vychodiskového textu a syntézu (generovanie)
jeho ekvivalentu v cielovom jazyku. Dolezitym kritériom je vytvorenie abstraktnej
reprezentdcie textu, ktord je po lexikdlnej aj Strukturdlnej strdnke jednozna¢nd. Na druhej
strane, pristup CBMT nie je zaloZeny na pravidlich a gramatike, ale ide o zarovnany
dvojjazy¢cny korpus. CBMT systém obsahuje v sebe korpusy v strojovo CitateI'nej forme, ktoré
st pisomného alebo hovoreného charakteru. CBMT si taktiez vyZaduje prekladové znalosti
z vel’kych dvojjazy¢nych korpusov. K systémom strojového prekladu zaloZenych na korpusoch
patri strojovy preklad zaloZeny na prikladoch (Example-Based Machime Translation - EBMT)
a Statisticky strojovy preklad (Statistical Machine Translation - SMT).

Statisticky strojovy preklad je podobny strojovému prekladu zalozenému na prikladoch
(EBMT). Napriek tomu, Ze oba pristupy vyZaduju rozsiahle bilingvalne korpusy, systémy
EBMT ,,sa u¢ia“ na zaklade prikladov a systémy SMT na zdklade Statistiky.

SMT pozostava z dvoch Casti:

* v ziskani transla¢ného modelu, tak aj jazykového modelu ciel'ového textu,
e v dekédovani vychodiskovej vety, t. j. v ndjdeni vhodného prekladu cielovej vety

(¢), k vychodiskovej (v) s Co najviacsou pravdepodobnostou.

Translaény model, charakterizujici adekvétnost’ prekladu, poskytuje informdciu o tom, aka
je pravdepodobnost’, Ze retazec (slovo/fraza) je adekvatnym prekladom iného retazca, ktory
je natrénovany na paralelnych textoch bilingvdlneho korpusu. Jazykovy model zasa
charakterizuje plynulost’ prekladu, poskytuje informéciu o tom, akd je pravdepodobnost,
Ze retazec (slovo/fraza) je dobre formovany (Struktirovany), pricom je natrénovany

na monolingvalnom korpuse cielového jazyka.

V dnesnej dobe je uz bezny neurénovy pristup ku strojovému prekladu, ktory je zalozeny
na neurénovych sietach — neurénovy strojovy preklad (Neural Machine Translation, NMT).
NMT dosiahol vynikajice vykony pri velkoobjemovych prekladoch z anglictiny
do francuz$tiny (Luong et al. 2015), ako aj z anglic¢tiny do nemciny (Jean et al. 2015).
Spolocnosti Google alebo Systran od konca roku 2016 postupne integruji NMT do svojich
prekladacich nastrojov. NMT chdpe vetu ako celok a vytvdra asocidcie medzi frazami

aj v dlhsich vetéch, t. j. precita si vSetky vychodiskové slova aZ po koniec vety a aZ potom naraz
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zacne ,,vysielat™ jedno ciel'ové slovo. Vyhodou NMT je schopnost’ ,,priamo sa ucit* (end-to-
end), t. j. vSetko sa u¢i ako jednu velkd tlohu, pri uceni neexistujui Ziadne extra alebo
medzikroky. SMT je zaloZeny na frazach, kde rozdeluje vychodiskové segmenty (vety)
na fraizy (Koehn 2010). Poc¢as trénovania SMT vytvéra translacny a jazykovy model. Pocas
prekladania vyberie dekoder preklad, ktory je na zdklade tychto dvoch modelov
najpravdepodobnejsi. V principe SMT dokaZe produkovat’ vel'mi dobré vysledky na drovni fraz
v zmysle adekvatneho transferu vyznamu vychodiskového textu do cielového jazyka. AvSak
Zastokrat plynulost’ prekladu v cielovom jazyku (gramatika) nespliia pozadovani kvalitu. NMT
je jedna rozsiahla neurénova siet’, ktora je natrénovand formou end-to-end, m4 mald pamitovd
stopu a schopnost’ dobre generalizovat' vel'mi dlhé sekvencie slov. DokdZe spracovavat
vychodiskové segmenty a transformovat’ ich na cielové segmenty, pricom NMT prechddza
celymi vetami nielen fraizami. Nepotrebuje uchovavat’ rozsiahle translacné (frizové tabulky)
a jazykové modely. Implementovanie NMT dekodéra je jednoduché v porovnani s ostatnymi
strojovymi prekladmi ako SMT. NMT vyuZiva hlboké strojové ucenie (deep learning), ktoré
je reprezentované neurénovou sietou (Bessenyei 2017). Vyhodou NMT je, Ze sa vyhyba
mnohym ,,velmi krehkym* prekladatel'skym ndvrhom v tradi¢nom strojovom preklade
zaloZenom na frazach. V praxi to znamend, Ze Castokrat zlepSuje plynulost’ prekladu na dkor
adekvatnosti prekladu. NMT niekedy vyprodukuje vety, ktoré vyznamovo nekoreSponduji
s vychodiskovym textom, ¢o vyudstuje do vyznamovych posunov a pomerne prekvapujicich

prekladov (hlavne pri natrénovani na rozsiahlych textovych datach mimo domény).

1.2.1 EVALVACIA STROJOVEHO PREKLADU

Napriek tomu, Ze manudlna evalvécia sa povaZuje za najspolahlivejSiu, existuju problémy,
s ktorymi si nevie poradit’. Papineni et al. (2002) konsStatovali, Ze metddy a metriky manudlnej
evalvdacie su prili§ pomalé a finan¢ne ndro¢né pre rozvoj systémov strojového prekladu, pre
ktory je dolezitd rychla spdtnd vidzba o kvalite prekladu. V snahe o zefektivnenie hodnotenia
kvality prekladu sa zacalo uvazovat’ o automatickych metdédach evalvécie strojového prekladu
bez intervencie I'udského posudzovatel'a. Bolo navrhnutych niekol’ko automatickych metrik
hodnotenia MT kvality za i¢elom zniZenia ,,Casu a I'udskej ndmahy* pocas evalvacie. Metriky
automatickej evalvacie poskytuji vysoku efektivnost’ a konzistentnost’ pri pomerne nizkych
hodnoti — kandiditom ahumdnnym (Pudskym) prekladom - referenénym. Metriky

automatickej evalvicie mdzu byt zaloZené na Statistickych principoch (n-gramy alebo
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vzdialenost’ editovania) alebo na pouZivani lingvistickych Struktir na morfologickej,

syntaktickej alebo sémantickej drovni.

Medzi najpouZzivanejSie metriky patria metriky zaloZené na lexikalnej podobnosti, t. j. urcuju
podobnost’ medzi kandiddtom a referenciou na drovni slov a znakov. Do tejto kategdrie patria
metriky ako BLEU, METEOR, WER, PER, TER, ROUGE alebo NIST. Lexikdlna podobnost’
medzi hypotézou (strojovym prekladom) a referenciou (reprezentovanou zviacsa ludskym
prekladom) sa d4 ur¢it’ na zdklade Jaccardovej podobnosti, kosinusovej podobnosti alebo

Levenstheinovej podobnosti.

Metrika BLEU (Bilingual Evaluation Understudy), ktord navrhli Papineni a kol. (2002)
poskytuje rychly alacny sposob evalvicie modelov MT. Vypocet skére metriky BLEU
(8) je jednoduchy a nezdavisly od jazyka. Napriek viacerym nedostatkom tejto metriky je stéle
vnimana ako Standardnd metrika a nové, navrhnuté metriky sa s fiou porovndvajui. Metrika bola
navrhnuté na evalvéciu strojového prekladu vel’kych korpusov na trovni n-gramov dizky 1-4.
Castokrat je di7ka kandidatskeho a referenéného prekladu rdézna. V takomto pripade
sa na najdenie najlepSieho prekladu pouZiva parameter penalizacie kratkosti prekladu (brevity
penalty, BP), pomocou ktorého sa zistuje BP faktor (multiplicative breavity penalty faktor).
BP faktor (10) nadobtda hodnoty medzi O a 1, pricom 1 znamenad, Ze pocet slov kandidatskeho
a referencného prekladu je rovnaky. Cielom metriky je ndjst’ taky referencny preklad, ktory
ma ¢o najvyssi BP faktor. Nasledne sa penalizicia kratkosti prekladu vypocita pre cely

dokument:
BLEU(n) = BP_factor = exp Y-, Info(w;) * logprecision, , (8)
kde Info(w;) je vaha i—tej premennej precision; a

2reR Zwi_ler Wi-1 (9)

YreR Zwier wp

Info(w;) = log,

BP_factor = min (1, w) ) (10)
length_ref

BP je mozné vypocitat pomocou rdznych poctov referen¢nych slov, ¢o vplyva aj na vypocet
metriky BLEU, z toho dovodu existuju rozne verzie metriky BLEU, napriklad IBM BLEU
pouZiva vo svojom vypoéte priemerni dizku referencii. Metrika BLEU patri medzi tzv. metriky

spravnosti, ¢im sa skore pribliZuje k 1, tym je hypotéza podobnejsia referencii.
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Alternativny pristup d’alSich metrik k hodnoteniu kvality strojového prekladu je z pohladu
vzdialenosti editovania (Levensteinova vzdialenost’). Cielom automatickych metrik je urcenie
miery chybovosti, nezhody, medzi hypotézou areferenciou. Medzi zdkladné metriky
chybovosti patria PER (Position — indipendent Error Rate), WER (Word Error Rate) a TER

(Translation Error Rate).

Medzi novSie pristupy patria metriky zaloZené na strojovom uceni. Metriky evalvicie
strojového prekladu zaloZzené na strojovom uceni dosahuji ovela lepsie vysledky ako
Standardné metriky, najmé v pripade metrik zalozenych na uceni s ucitel'om. Vyssiu korelaciu
s Tudskym hodnotenim kvality je moZzné dosiahnut pouZitim multilingudlnych
a prispdsobitelnych modelov hodnotenia kvality MT. Tieto modely je mozné pouZit' ako
metriky na postidenie kvality prekladu akéhokol'vek konkrétneho MT, ¢im sa proces evalvicie
automatizuje a minimalizuje potrebu anotacie 'udskym hodnotitelom. Rei et al. (2020) navrhli
neurénovy ramec na trénovanie viacjazycnych modelov hodnotenia strojového prekladu
(Crosslingual Optimized Metric for Evaluation of Translation, COMET). COMET sa uci
pomocou neurénovej siete vyhodnotit' a predpovedat’ kvalitu MT pre viaceré rdozne jazyky

na zéklade zhody medzi referenciou a hypotézou. Podobne ako pre BLEU, aj pre COMET plati,

.....

Zékladom ramca je medzijazykovy kéder (Crosslingual Encoder) a zdruZovacia vrstva (pooling
layer). Ako medzijazykovy koder sa vyuziva vopred natrénovany, kriZovo-jazykovy model
(napr. BERT). Vd’aka tréningu na udajoch z viacerych jazykov dosahuje dobré vysledky pri
klasifikécii dokumentov ako aj pri zovSeobeciiovani pre nezndme jazyky (Rei et al. 2020). Rei
et al. (2020) na zdklade ocakavanych vysledkov rozliSuje dve mozné architektiry pre metriku

COMET:

* model odhadu (Estimator Model) — vstupom do modelu su 3 segmenty: zdrojovy text,
referencia a hypotéza, ktoré si nezdvisle kdédované pomocou predtrénovaného
krizového jazykového kodovaca so zdruzovacou vrstvou. Vnorenia viet, ktoré
su vystupom zdruZovacej vrstvy sa skombinuji a spoja do jedného vektora, ktory
predchadza do regresora s posuvnym riadenim (Feed-Forward regressor). Cely model
je trénovany na zdklade minimalizicie strednej kvadratickej chyby (Mean Squared
Error).

* model hodnotenia prekladu (Translation Ranking Model) — vstupom do modelu

su 4 segmenty: zdrojovy text, referencia, “lepSia” a “horSia” hypotéza, ktoré
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su kédované rovnako, ako v predchdadzajicom modeli. Model hodnotenia prekladu
je trénovany pomocou straty trojndsobnej marze (Triplet Margin Loss), pricom

minimalizuje vzdialenost medzi spominanymi segmentami.
1.2.2 ZLOZITOST A CITATEENOST TEXTU

Zlozitost’ textu zohrdva dodlezitud rolu v analyze textu. Pomocou r6znych metrik zloZitosti textu
dokazeme urcit’, ¢i dané texty si vhodné pre ciel'ovi skupinu Citatel'ov alebo nie. Zasadnd rolu
zloZitosti textu je zamerand prevazne na anglické texty (Fisher et al. 2012). Vzdeldvacia
iniciativa pripravujica americkych Studentov pre vzdeldvanie a prax definuje vo svojich
Standardoch (Common Core State Standards) zloZitost’ textu ako trojicu navzdjom suvisiacich

komponentov (Common Core State Standards Initiative 2023):

» Kvalitativne dimenzie zloZitosti textu: V Standardoch sa kvalitativne dimenzie tykaju
aspektov zlozitosti textu, ktoré su najlepSie merate'né alebo meratel'né len vnimavym
ludskym citatelom, napr. tdrovne vyznamu alebo ucelu, Struktira, jazykova
konvenc¢nost’ alebo jasnost’, a poziadavky na znalosti;

e Kvantitativne dimenzie zloZitosti textu: vztahuji sa na aspekty zloZitosti textu, ako
jedizka & frekvencia slova, dizka vety akohéznost (stidrznost) textu, ktoré pre
Pudského Citatel’a st tazké, ak nie nemozné, efektivne vyhodnotit’, najmi v rozsiahlych
textoch;

« Citatel' a dloha: Zatial’ ¢o predchddzajice dva komponenty modelu sa zameriavaji
na inherentné vlastnosti zloZitosti textu, tretia dimenzia zlozitosti textu sa zameriava
na premenné Specifické pre konkrétnych CcCitatelov (ako je motivacia, znalost’
a skisenost’) a pre konkrétne dlohy (ako je ucel a zlozitost’ ulohy). Napriklad, pri
ur¢ovani, ¢i je text vhodny pre daného Studenta, je potrebné zvazit' aj zadané otdzky.

Ci na zdklade svojich doteraj$ich vedomosti a skdsenosti vie odpovedat’ na dand otdzku.

Pri analyze textu je okrem zloZitosti doleZitd aj jeho CitateI'nost’. Harris a Hodges (1995)
definuji Citatelnost ako jednoduchost’ pochopenia textu pomocou Stylu pisania, ¢im
sa CitateI'nost’ textu rozsiruje zo schopnosti Citatel'a na analyzu Stylu pisania. Naopak Collins
a O’Brien (2003) definuju Citatelnost” ako kvalitu a zrozumitel'nost’ pisaného diela, priCom ide
o text, ktory je zrozumitelny pre cielového Citatel'a. Citatelnost je moZné chdpat ako

rovnovahu medzi schopnostami Citatel'a a samotnym textom.
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Kvantitativne miery zloZitosti textu sa zameriavaju hlavne na samotné charakteristiky slov a ich
vyskyt vo vetdch a v odsekoch. Gunning (2003) predstavil viac ako sto metrik zloZitosti textu,
avSak iba zopér z nich sa v praxi pouZziva. Analyza na trovni slov patri k prvej drovni, na ktora
sa zameriava, pretoZe uZ samotnd diZka slova (podet znakov) mdze naznacovat’ do akej miery
musi Citatel’ slovo dekédovat’, pricom jednoslabi¢né slové sd jednoduchSie na samotné ¢itanie
a porozumenie textu ako viacslabi¢né. Pocetnost’ slov vSak nie je moZné chdpat’ ako kompletnu
metriku, pretoze kontext, v ktorom sa slova nachddzaji moze zvySovat’ zloZitost’ textu. Chall
a Dale (1995) vytvorili zoznam slov, ktoré pomdhaji uréit’ zloZitost' textu. Cim viac slov
zo zoznamu sa v texte nenachddza, tym je dany text zloZitej$i. Dalfou droviiou v pripade
kvantitatfvnych mier itatelnosti je dizka vety (pocet slov) (Kintsch 1974) a s fiou stvisiace

charakteristiky.

S ohl'adom na pldanovany experiment a lepSiu prehladnost, bolo nutné rozdelit' metriky
do viacerych kategérii. V pripade prekrytia niektorych kategdrii (ked’ sa metriky nachadzali
vo viacerych kategdridch) boli duplicitné metriky pocitané pomocou iného ndstroja. Zoznam
skimanych metrik a ich rozdelenie do kategorii je inSpirovany (Lu 2012):
» Charakteristiky textu (Text characteristics) [char]': je skupina metrik, ktord
je zamerand na zékladné charakteristiky textu ako su pocetnosti, priemer, medidn (Gray
a Leary 1935). NajcastejSie sa pouziva pocet tokenov, pocet viet alebo znakov ako
aj pocet unikatnych tokenov.
« CitatePnost (Readability) [read]': konven¢né metriky ditateInosti vznikli hlavne
ktory Studenti navStevujd, napriklad metrika Flesch-Kincaid grade level je zaloZena
na tirovni roénikov v Spojenych $titoch (Kincaid et al. 1975). Citatelnost’ textu mdZe

byt vnimand aj ako pocet rokov ucenia sa, potrebnych na pochopenie daného textu:

total words total syllables

Flesch — Kincaid = 0,39 * ( ) + 11,8 * ( ) — 15,59.

total sentences total words

Metrika Flesch-Kincaid grade level je zamerand skor na dizku vety, neZ na dizku slova.
DalSou metrikou pouZivanou v americkom $kolskom systéme je Gunning Fog Index,
ktord zaroven patri medzi najpouZivanejSie metriky v siCasnej lingvistike (Spiers
et al. 2017). Minimélnou poziadavkou pre vypocet metriky (indexu) je vyber Casti textu

words )

(okna), ktory obsahuje aspon sto slov, formélne zapisané: index = 0,4 * [(—
sentences

! vektor skimanych premennych [x], kde x oznaduje prislusnu kategériu CitateInosti alebo zloZitosti textu
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complex words

100 * ( )], pricom zlozZité slova pozostavaju z troch a viacslabi¢nych slov.

words

Texty, ktoré su urcené pre SirSie publikum by mali mat’ index mensi nez 12. Medzi
metriky CitateI'nosti patria aj Coleman-Liau index (Coleman a Liau 1975), Automated
Reliability Index (Senter a Smith 1967), SMOG (McLaughlin 1969), Flesch reading
ease (Flesch 2016).

Lexikalna varidcia (Lexical variation) [lex_var]': sa vztahuje na rozsah slovnej zasoby
Citatel’a v jeho jazykovom prejave (Malvern et al. 2004). Jednou zo zdkladnych metrik
lexikélnej varidcie je pocet roznych slov (number of different words — NDW), ktora
sa pouZiva pri merani jazykového vyvoja dietat’a (Klee 1992; Miller 1991). Nevyhodou
tejto metriky je zavislost od dizky jazykovej vzorky, pretoZe nedokaZe porovnat’ vzorky
s roznou dizkou. MoZnym rie§enim je skritenie vzorky na jednotni dizku na zdklade
najkratSej vzorky (Thordardottir a Weismer 2001). Malvern et al. (2004) skracovanie
vzoriek vnimaji ako mrhanie uZitoCnymi datami a preto navrhli dve metddy
Standardizéacie. V oboch pripadoch sa zo skimanej vzorky ndhodne vyberie stbor
Ciastkovych vzoriek rovnakej dizky anasledne sa spriemeruje ich NDW, aby
sa aproximovala oCakdvand hodnota NDW. V prvej metéde sa kazda Ciastkova vzorka
sklada zo Standardného poctu slov ndhodne vybranych zo skiimanej vzorky. V druhej
metdde obsahuje kazd4 Ciastkova vzorka Standardny pocet po sebe nasledujucich slov
zo skimanej vzorky s ndhodnym pociatoénym bodom. V suivislosti s lexikdlnou
varidciou poctu rdoznych slov skimal McClure (1991) rézne pomery vybranych
kontextovych slovnych druhov (pocet slovies, podstatnych mien, pridavnych mien,
prisloviek aich modifikatorov, ¢o je kombinécia pridavnych mien a prisloviek),
s rovnakym menovatel'om (pocet lexikdlnych slov).

Lexikdlna bohatost® (Lexical richness) [lex_rich]': sa vztahuje na rozsah
a rozmanitost’ slovnej zdsoby v skiimanom texte (McCarthy a Jarvis 2007). PouZiva
sa v kombindcii s lexikdlnou variaciou, hustotou a rozmanitost’ou (diverzitou), a hovori
o pocte roznych vyrazov v texte a rozmanitosti slovnej zdsoby. Medzi najpouzivanejSie
metriky lexikdlnej bohatosti patri Type-token ratio (TTR) uréend vztahom: TTR = %,
kde T je pocet slovnych druhov a N celkovy pocet slov v skimanom texte (Templin
1957). Nevyhodou tejto metriky je zniZovanie pomeru v zdvislosti od zvySovania
skimanej vzory (Arnaud 1992). Niektori autori (Geeraerts et al. 1994; Jarvis 2002)
uvadzajui, ze lexikdlna varidcia adiverzita sui podobné vlastnosti, preto boli

v prezentovanom experimente habilitacnej prace niektoré metriky uvedené v oboch
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kategéridch, a vypoéitané pomocou rdznych nastrojov. Dalsie podobné metriky
su modifikdciou povodnej metriky TTR, ako napr. Root TTR (Guiraud 1960), Corrected
TTR (Carroll 1964), Bilogarithmic TTR (LogTTR) (Herdan 1964), Uber Index (Dugast
1979) a normalizované TTR (zTTR) (Cvréek a Chlumska 2015).

Lexikdlna roznorodost’ (Lexical diversity) [lex_div]': je v podstate rozsah
a r6znorodost’ slovnej zdsoby, ktord v texte pouZiva autor, pricom zohl'adiiuje kvalitu
pisania, znalost’ slovnej zdsoby, vSeobecné charakteristiky a socioekonomicky status
(McCarthy a Jarvis 2007). Autori (Jarvis 2002; Geeraerts et al. 1994; Lu 2012) vnimaji
lexikdlnu diverzitu ako analdgiu s lexikdlnou varidciou alebo bohatostou.
V prezentovanom experimente habilitatnej prace boli vybrané metriky, ktoré
st primarne zamerané na lexikdlnu diverzitu, t. j. rdéznorodost, aj napriek tomu,
of textual lexical diversity (MTLD) rozdel'uje text do segmentov a pre kazdy sa pocita
TTR skére, kde dizka textu je premennd, ktord zavisi na hodnote TTR, ktord hovori
o tom, ako sa roz$iruji segmenty. Kazdy segment sa kon¢i v momente, ked’ hodnota
TTR dosiahne hodnotu 0,72 (McCarthy 2005). Ako dalSie boli pouZzité metriky
Hypergeometric distribution diversity (HD-D) (McCarthy a Jarvis 2007), Herdans’
lexical diversity measure (Herdan 1964), Dugasts’ lexical diversity measure (Dugast
1979) a Maass’ lexical diversity measure (McCarthy a Jarvis 2007).

Lexik4lna sofistikovanost’ (Lexical sophistication) [lex_sop]': nazyvana aj lexikdlna
zriedkavost’ (rareness) meria podiel relativne neobvyklych alebo abstraktnejSich slov

v textoch. Linnarud (1986) a Hyltenstam (1988) pouZili na jej vypocet vztah: LS1 =

%, kde N, je poCet sofistikovanych lexikdlnych slov a N, je celkovy pocet
lex

lexikdlnych slov v texte. Obaja autori metriku zamerali na Studentov anglictiny ako
druhého jazyka, Linnarud (1986) definoval sofistikované lexikalne slova ako anglické
slova, ktoré sa naucia Studenti od 9. roCnika a vysSSie v Svédskom Skolskom
vzdelavacom systéme. Laufer (1994) vytvoril model Lexical Frequency Profile, ktory
sa zameriava na podiel slovnych druhov v texte v kombindcii so zoznamom prvych
1000 najfrekventovanejsich slov, druhych 1000 najfrekventovanejsich slov a zoznamu

univerzitnych slov (Xue a Nation 1984). Model ponika aj metriku lexikalnej
sofistikovanosti, pre ktord plati vztah: LS2 = %, kde Ts je pocet sofistikovanych
slovnych druhov a T je celkovy pocet slovnych druhov v texte (Wolfe-Quintero

et al. 1998). Dalsim z pristupov k lexikdlnej sofistikovanosti bola metrika slovesnej
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.. . N p s T
sofistikovanosti (verb sophistication), ktord sa vypoéita nasledovne: VS1 = =2 kde

verb
Tsverp j€ pocCet sofistikovanych slovesnych druhov a N, je celkovy pocet slovies

vtexte (Harley a King 1989). Alternativnym pristupom je upravend slovesna

Tsperb

Quintero et al. (1998), aby zredukoval efekt vel'’kosti vzorky. Chaudron a Parker (1990)

sofistikovanost’ (corrected verb sophistication): CVS1 = , ktord navrhol Wolfe-

2
7¥verb

zvolili analogicky pristup k tprave, avSak jej umocnenim: VS2 = PR
verb

Expertné metriky (Expert metrics) [expert]': metrika LIX sa zarad'uje medzi metriky
Citatel'nosti (Bjornsson 1968), ktord vznikla prioritne pre Svédske texty, avSak dspeSne

bola aplikovand nezdvisle od skimaného jazyka. Na jej vypocet sa pouZivaju Standardné

words long words*100

charakteristiky textu: LIX = , kde words je pocet slov, periods

periods words
reprezentuje pocet interpunkénych znamienok definovanych ako bodka, dvojbodka
alebo prvé velké pismeno along words je pocet dlhych slov (viac ako 6 znakov).
Vysledné skére reprezentuje podla tabulky (Anderson 1983) stupent vzdeldvania,
pricom hodnota vicSia ako 55 indikuje vysoko odborné texty vhodné pre Studentov

a absolventov vysokych §kol. Anderson (1983) priSiel s optimalizdciou metriky LIX

long words

anazval ju RIX (Rate Index). Definoval ju ako: RIX = , pricom skodre vysSie

sentences

nez 7,2 reprezentuje rovnako ako pri LIX vysoki zloZitost’ textu. Anderson (1983)
preukdzal, Ze LIX a RIX medzi sebou koreluji takmer dokonale (r = 0,99). O’Hayre
(1966) navrhol metriku LINSEAR Write, ktora je zaloZend na vypocte slabik. Vypocet

easy words
Sentences

sentences

+2xhard words

skore metriky je nasledovny: LW = , kde hard words je pocet

slov, ktori obsahuji viac ako dve slabiky anaopak easy words su slova, ktoré
pozostavaju z dvoch a menej slabik. Vysledné skore reprezentuje stupen Skoly, pre
ktord je text uréeny, hodnota 13-16 reprezentuje Studenta vysokej Skoly, zatial’ ¢o 17+
reprezentuje absolventa vysokej Skoly. VSetky tieto metriky sa pouzivaji aj v skimani
ekonomickych textov a preto boli zaradené do spolo¢nej kategérie. Gunning Fog Index,
ktory sa tieZ Casto pouZiva ako relevantnd metrika pre ekonomické texty, bol zaradeny
do metrik citateI'nosti, na overenie rozdielu medzi tymito metrikami.

Slabiky (Syllable) [syl]': ide o podobné metriky, ako v pripade skupiny charakteristik
textu, avSak v tomto pripade metriky zachytdvaju iba vlastnosti stvisiace s poc¢tom

slabik. Nevyhodou tychto metrik je nefunkcnost’, resp. nevyuZite'nost’ pre niektoré
jazyky.
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Podiel slovnych druhov (Part of speech ratio) [pos_ratio]': tagovanie alebo
morfologickd anoticia je priradenie lemy a tagu (morfologickej znacky) kazdému
tokenu nachddzajicemu sa v texte. Kazdy tag pozostdva zo siboru pismen latinskej
abecedy, Cislic a symbolov. V pripade skimania ¢itate'nosti textu staci identifikovat’
slovny druh tokenu. Nakol'ko je tagovanie ¢asovo ndro¢ny proces, v prezentovanom
experimente habilitacnej prace bol pouzity automaticky nastroj Stanza (Qi et al. 2020),
ktory extrahuje podiely pre: Ccislovky, medzery, podstatné mend, adpozicie,
determinanty, vlastné podstatné mend, pridavné mend, slovesd, suradnicové spojky,
interpunk¢né znamienka, prislovky, pomocné vyrazy, Castice, zdmend, podrad’ovacie
spojky, citoslovcia, symboly a iné znacky. Nastroj bol vybrany na zdklade dosiahnutych
vysledkov v experimente na anglickych textoch, kde dosahoval tspeSnost’ urcenia
slovného druhu viac ako 99% (Qi et al. 2018).

Ostatné charakteristiky (Other characteristics) [other]: existuje velké mnoZstvo
metrik Citatelnosti a zlozitosti textu, pricom kazda pouZiva odlisSnd $kdlu. Z toho
doévodu nebolo mozné niektoré metriky zaradit do vysSie uvedenych. Vznikla
samostatnd kategdria obsahujica rdozne metriky ako napriklad velkost siboru
v kB (Size of file in kB), ktora sa pri ekonomickych textoch ukazuje byt indikdtorom
zloZitosti textu; Reading time (Demberg a Keller 2008), ¢o je v experimente podstatna
metrika reprezentujica diZku &itania textu v sekunddch. Cvréek et al. (2020) vyvinuli
nastroj QuitaUp, ktory je urCeny na kvantitativnu stylometricki analyzu textu.
Do néstroja implementovali viaceré uz spominané metriky, ale aj rozne d’alSie, ktoré
boli zaradené do tejto kategérie: h-point, frekvencia hapaxov, entropia, vzdialenost’
slovesa, aktivita, deskriptivita, priemerna dizka tokenov, tematickd koncentricia,
sekundarna tematickd koncentracia (Cvréek et al. 2020). Medzi ostatné metriky boli

zaradené aj dve vlastné navrhnuté metriky EAWL a EAWL _unique.

Navrhnutd bola metrika zloZitosti textov EAWL, primarne pre aplikovanie na ekonomické

texty. Metrika vychddza zo zoznamu slov Economic Academic Word List (EAWL),

pozostavajuici z 887 slov, ktoré sa najcastejSie nachddzaji v ekonomickych textoch (O’Flynn

2019). EAWL zoznam je podobny Academic Word List (AWL) zoznamu, avSak je vhodnejsi

pre ekonomické texty, pretoZe je novsi a vznikol ako nadstavba New General Service List

(NGSL) zoznamu, ktory vznikol v roku 2013. Rozdielom medzi nimi je, ze EAWL obsahuje

menej slovnych foriem ako AWL. EAWL obsahuje iba sklofiované tvary alebo varianty

hlaskovania slov, a nie celé skupiny slov, ¢o znamend, Ze hoci m4 viac hesiel ako AWL (887

v porovnani s 570), celkovo ma menej slovnych tvarov (1763 v porovnani s 3112). Skore
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eawl words

navrhnutej metriky EAWL sa vypocita ako: EAWL = , kde eawl words je pocet

words

vsetkych slov textu, ktoré sa nachddzaji v slovniku EAWL a words je celkovy pocet slov

v texte. Ako alternativa bola navrhnutd optimalizovana metrika, kde sa skumali iba jedine¢né

eawl wordsypique

slova: EAWL_unique = , kde eawl wordsypniqyue je pocet unikatnych slov

wordsunique
textu, ktoré€ sa nachadzaju v slovniku EAWL a wordsyp;qye je celkovy pocet jedineCnych slov

v texte.
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2 VYSLEDKY VYSKUMU ANALYZY SPRAVANIA

SA STAKEHOLDEROV NA PORTALI KOMERCNEJ BANKY

Prvym ciastkovym cielom je skiimanie spravania stakeholderov na webovom portali
bankovej inStiticie pomocou réznych pristupov. Za tymto ucelom sa realizovala séria

experimentov zameranych na analyzu spravania sa stakeholderov na webovom portéli.

Zdrojom dat v experimentoch (Pilkova, Munk, Benko et al. 2021a; Munk, Pilkova, Benko
et al. 2021c¢) boli logovacie stibory webovych portdlov dvoch bankovych institdcii (logovaci
subor prvej bankovej inStittcie je z obdobia rokov 2009 — 2012, logovaci stibor druhej bankove;j
inStitdcie je z obdobia rokov 2013 — 2018). Oba webové portaly mali podobnu Struktiru a pri
ich predspracovani sa postupovalo na zdklade podobnej metodiky. Podrobny popis logovacieho
et al. 2021b) (Priloha C). V ¢lanku je popisana aj faza transformadcie dat, v ktorej boli vytvorené
nezdavislé premenné (prediktory). Premennd week bola vytvorend na zéklade Standardu ISO
8601 areprezentuje tyZdne roka. Podobne boli vytvorené premenné quartal, year a year
quartal. Skimanou premennou bola zavisld premennd category, ktord bola vytvorena zli¢enim
navstivenych webovych casti do suvisiacich skupin — SirSich kategérii obsahu webu.

Prezentované vyskumy sid zamerané na webové Casti stvisiace s Pilier 3.

Chyby v predspracovani tdajov z logovacieho stboru mézu zasadne ovplyvnit vysledky
analyzy dat a dosiahnuté zdvery. Z toho dovodu je nutné napriek dodrziavaniu Standardnych
postupov pripravy dit vyhodnotit’ ziskané znalosti. V experimente (Svec, Benko et al. 2020)
(Priloha G) sa skimal vplyv pripravy dat na ziskavanie novych znalosti vo faze predikcie. Pocas
fazy vyhodnotenia vysledkov boli objavené pristupy automatizovanych nastrojov na webovy
portal, ktoré vyznamne ovplyvnili identifikované znalosti, vo forme odhadu pravdepodobnosti
pristupov na webové kategérie. Boli identifikované rozdiely v empirickych a teoretickych
pocetnostiach pristupov na web a logitoch (Svec, Benko et al. 2020), kde pocas 4. hodiny rano,
Na zéklade evalvacie dat bolo mozné identifikovat chybu spOsobend automatizovanym
procesom, ktory sa pravdepodobne staral o zdlohovanie, kontrolu obsahu stranky na pritomnost’
virusov a podobne. Pritomnost daného procesu vyznamne ovplyvnila ziskané znalosti,
¢i uz na zdklade typu zavislosti alebo vytvéarani zavislosti na miestach, kde Ziadna nebola.
Po odstraneni tychto pristupov a zopakovani analyzy dat, boli ziskané relevantné znalosti, ktoré

potvrdila aj opdtovna evalvicia dit. Vyskum (Svec, Benko et al. 2020) slazil ako prakticka
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ukdzka ovplyviiovania ziskanych znalosti v pripade neddokladného predspracovania dat
logovacieho suboru. Podstatni udlohu v tomto pripade zohrdvala aj evalvéacia dat, ktord
na vSetkych troch skimanych udrovniach poukazovala na chybu navrhnutého modelu pre

konkrétnu kategoriu a Cas.

Primdrne smerovanie vyskumu zameraného na dita o pouzivani webu bolo na zhodnotenie
spravania sa a zdujmov stakeholderov na webovom portali komercnej banky, ktorych akcie nie
st verejne obchodované. KlIi¢ovymi stakeholdermi st depozitni klienti, ktori sa zaujimali
o povinné zverejiilované informdcie v Case turbulentnych zmien (Munk, Pilkova, Benko
etal. 2021c) (Priloha A) ako aj po nich (Pilkovd, Munk, Benko et al. 2021a)
(Priloha B). Experiment (Munk, Pilkova, Benko et al. 2021c) (Priloha A) bol zamerany
na datovu analyzu pocas krizy a po nej, s cielom identifikovat’ kI'i¢ové typy informécii, ktoré
zaujimaju stakeholderov, ako aj na moZnosti optimalizicie politiky zverejiiovania danych
informdcii. V experimente sa pracovalo slogovacim siborom popisanym v ¢lanku (Munk,
Pilkova, Benko et al. 2021b) a na zdklade metodiky publikovanej v ¢lanku (Munk, Pilkova,
Benko et al. 2021a) (Priloha D). V ramci metodiky boli podrobne popisané jednotlivé fazy
spracovania udajov ziskanych z logovacich siborov webového portdlu bankovej inStitucie.
Faza modelovania dit bola zamerand na odhad pravdepodobnosti pristupov stakeholderov
na webové kategodrie stvisiace s Pilier 3. Skimané bolo spravanie sa navstevnikov pocas
obdobia viacerych rokov (2009-2012). Za roky krizy boli zvolené roky 2009 a 2010, pricom
roky 2011 a 2012 boli povazované za roky, kedy kriza zac¢inala odznievat’. Podstatny rozdiel
oproti predchddzajicim vyskumom vyuzivajicim metodiku s multinomidlnym logitovym
modelom bol v tom, Ze v predchddzajicom pripade sa skimali hodiny v rdmci dna a d’alSie
umelé premenné rozliSujice skdmané roky. To poskytovalo pohl'ad na spravanie
webového portédlu bolo potrebné zamerat’ sa aj na iné ¢asové premenné. V pripade experimentu
(Munk, Pilkova, Benko et al. 2021c) boli modelované pravdepodobnosti pristupu na webové
kategorie na zdklade tyZzdinov v rdmci roka a umeld premennd identifikujica obdobie finan¢ne;j
krizy. Vyskum (Pilkovd, Munk, Benko et al. 2021a) (Priloha B) je pokracovanim
predchddzajiceho vyskumu, pricom sa skimalo akym sposobom sa zmenilo spravanie
stakeholderov na webovom portdli inej rovnako doleZitej bankovej inStiticie na Slovensku
pocas rokov 2016-2018. Predpokladal sa pokracujuci klesajici trend zdujmu o informdcie
suvisiace s Pilier 3. Napriek tomu, Ze logovacie subory pochddzali z dvoch réznych webovych

portalov, pomocou transformdcie dat bola navrhnutd taxonémia webového portalu, ktora tvori
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prienik pre webovy obsah suvisiaci s informédciami Pilier 3. Vd’aka tomu bolo moZné sledovat’

casovy trend a sezénnost’ v spravani sa stakeholderov vo vzt'ahu k informaciam Pilier 3.

Ciel'om vyskumu (Pilkova, Munk, Blazekovéa, Benko 2021b) (Priloha E) bolo zhodnotit’ zdujem
stakeholderov o dve skupiny zverejiovanych informécii: Pillar3 disclosure requirements
a Pillar 3 related pocas obdobia rokov 2009-2012. Rovnako bolo cielom zhodnotit’ robustnost’
overenim vysledkov pomocou dvoch pristupov zaloZenych na réznych €asovych premennych:
tyzden a kvartdl po€as rokov 2009-2012. Prvy pristup bol zaloZeny na metodike popisanej
v ¢lanku (Munk, Pilkova, Benko et al. 2021a). Druhy pristup sa zaoberal ziskavanim vzorov
spravania sa navStevnikov webu pocas kvartdlov. Vysledky boli spracované pomocou
asociacnej analyzy s cielom extrahovat' frekventované polozkové mnoZiny s minimdlnou
podporou 1%. Predpokladom boli podobné vysledky, pricom tyZzdennd analyza poskytuje
podrobnejsi prehl’ad spravania sa ndvstevnikov webu v porovnani s analyzou kvartdlov. Grafy
(Obrazok 3) vizualizuji pravdepodobnosti pristupov na skimané webové kategérie suvisiace
s trhovou disciplinou pocas rokov 2009-2012. Rok 2009 (Obrizok 3) bol oznaceny ako rok
finan¢nej krizy, pricom najvacsi zaujem o webové kategorie bol na prelome rokov. Pocas roka
zdujem o tieto kategoérie klesa a koncom roka opat’ zacina stipat. Hviezdicky nachddzajice
sa v grafoch oznacuji homogénne skupiny vyskytu frekventovanych polozkovych mnoZzin.
V roku 2009 ich najviac bolo identifikovanych v prvom kvartdli a najmenej v tretom. V roku
2012 (Obrézok 3) dochddza k vyraznému prepadu zdujmu o dané kategérie v priebehu celého

roka. Napriek tomu je najvicsi zdujem hlavne v prvom kvartali na zaciatku roka.
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Podrobna analyza, pravdepodobnosti pristupov stakeholderov pocas tyZdiov na webovy portal
s povinne zverejiovanymi informaciami komer¢nej banky, ukdzala, Ze vysledky koreSponduju
s vysledkami analyzy kvartilov (Munk et al. 2017b). Najvacsi zdujem stakeholderov
o informécie stvisiace s Pilier 3 bol pocas prvého kvartilu, hlavne v obdobi okolo 10. tyzdia.
10. tyZzden patril k obdobiu s najvi¢sim zdujmom o dané webové kategdrie. Na zdklade
vysledkov bolo mozné konStatovat, Ze frekvencia povinného Stvrtro¢ného zverejiiovania
vysledkov nie je pre trhovu disciplinu nutnd. Predpoklad, Ze aj po rokoch krizy (2012-2015)
bude zdujem o informacie Pilier 3 nadalej klesat’ sa potvrdil. Rovnako sa potvrdilo,
Ze spravanie sa stakeholderov vo vztahu k zverejiilovanym informdcidm Pilier 3 uZ viac
nepreukazuje Ziadny trend alebo sezénnost’. ZvySeny zaujem o dané informdcie bol iba v Case
krizy ajej naslednym odznievanim (2009-2011). Nasledujice roky (2012-2018) boli
charakteristické nizkym zdujmom o tieto informécie, Co potvrdili data dvoch webovych
portdlov bankovych inStitdcii. Predchddzajice revizie Pilier 3 reguldtormi nepriniesli

vyznamny vplyv na zvySovanie zaujmu o tieto informdcie.

Vyskum v kapitole (Blazekova, Benko et al. 2021) (Priloha F) bol zamerany na skimanie ¢asu
straveného na skumanych webovych strankach v kontexte obsahu webovych kategorii
suvisiacich so zverejinovanymi informéciami Pilier 3. Vysledky ukdzali, Ze nadpriemerny Cas
bol stakeholdermi stradveny na webovej stranke vyro¢nych sprav (annual reports). Najviac ¢asu
stravili ndvStevnici na strdnkach poskytujicich vSeobecné informécie o banke a suvisiace
informdcie Pilier 3. Druhou najmenej navStevovanou kategériou bola Pillar3 Q-terly
Information, ktord suvisi s povinne zverejiiovanymi informéciami. PodrobnejSia analyza tejto
kategérie ukdzala, Ze obsahuje niektoré webové Ccasti, ktoré maji vysoky cCas strdveny
navstevnikmi webu. To mo6Ze indikovat’ bud’ doleZity obsah, ktory ndvstevnici webu hladaju
alebo naopak, prili§ vela informdcii na strankach. Dosiahnuté vysledky potvrdzuji
predchadzajice vysledky (Munk et al. 2017b; Benko et al. 2020), ktoré ukazali, Ze navsStevnici
webu sa nezaujimaji o samotné informdcie sivisiace s informdaciami Pilier 3, ale skor spolu

s vyro¢nymi spravami alebo informéciami o banke.
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Na zdklade dosiahnutych vysledkov prezentovanych experimentov boli identifikované
zaujimavé oblasti, ktoré mozu zvysit' zdujem stakeholderov o informécie Pilier 3 zhrnuté

do nasledujicich odporicani (Pilkova, Munk, Blazekova, Benko 2021b):

e Zlepsit Standardizdciu, teda harmoniziciu zverejiiovania informécii vnuitroStatnymi
orgdnmi poziadaviek a poZiadaviek na zverejiiovanie informécii na drovni EU (Pilier
3 a ndrodné poziadavky).

» Zvysit porovnatelnost’ zverejnovanych informécii vytvorenim jednej spolo¢nej Sablony
(vizudlne predpisanych tabuliek), ktord by v idedlnom pripade vytvorili regulacné
organy, s cielom zaviest’ jednotnost’.

e Znizit frekvenciu zverejiovania informdcii Pilier 3 vzhladom na nizky zdujem
zainteresovanych strdn o Stvrtro¢né zverejiiovanie informécii.

e OdIiSit roéné zverejniovanie (formou zvySenia objemu informécii) v porovnani
so Stvrtroénym, v pripade, ak sa Stvrtro¢né zverejilovanie informdcii pouZije
na zniZenie objemu zverejiiovanych informacii.

e Zahrnit' informac¢né oblasti (povinne alebo dobrovolne), o ktoré sa zainteresované
strany zaujimaju (obchodné sprdvanie inStiticie, stratégia, reputdcia, Struktira,
vlastnictvo, poslanie, hodnoty) a ovplyviiuju rizikovd poziciu inStiticie.

e ZabezpecCit' dodrziavanie povinnych pozadovanych informdcii zo strany regulacnych
orgdnov - najmid obmedzit' vynechdvanie pozadovanych informdcii inStiticiami bez
uvedenia dovodu.

* Ulozit' pravidld pre umiestnenie zverejnenych dokumentov, ktoré by mali byt
na identifikovatelnom mieste Casti webovej stranky.

* Povinnost’ pouZivat’ anglicky jazyk ako spolo¢ny jazyk pre zverejiiovanie informécii.
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3 VYSLEDKY VYSKUMU ANALYZY DAT Z OBSAHU WEBU

Druhym ¢iastkovym cielom je analyza obsahu webu vo forme dokumentov pomocou
roznych metéd spracovania prirodzeného jazyka. Analyza dokumentov pochadzajicich
z webu ma podstatny vplyv na d’al$i nd§ vyskum, ktory sa zameral na jazykovi zloZitost’
a Citatel'nost’ textu. Predpokladom je, Ze zloZitost' textu, konkrétne jeho obsah, ktory
je zverejiiovany na strankach komercnych bank v stvislosti s Pilier 3 ovplyviiuje spravanie
sa stakeholderov. Na zdklade doterajSich vysledkov naSich Studii a stanovenych odporicani
o pouZzivani anglického jazyka ako univerzédlneho jazyka pre zverejiovanie informdcii, sme
sarozhodli skimat® iba anglické texty obsahujice informdcie Pilier 3. Vysledky tohto
experimentu su prezentované v predkladanej habilitacnej praci. Nakol’ko pracujeme s datami
zroku 2018, tak nie ku vSetkym slovenskym dokumentom existovali oficidlne preklady
do angli¢tiny. Z toho dovodu bolo nutné niektoré dokumenty strojovo preloZit' do anglictiny.
Co vyvolalo otdzku kvality strojového prekladu a sekunddrny vyskum zamerany na hodnotenie
kvality strojového prekladu. Vysledky prezentovanych vyskumov vznikali v rdmci projektov
zameranych na evalvéaciu strojového prekladu dokumentov rdozneho Stylu extrahovanych

z rdznych webovych portalov.

Hodnotenim kvality strojového prekladu sa zaoberali vyskumy Benko et al. (2022)
(Priloha J) a Benko et al. (2024a) (Priloha K). Benko et al. (2022) prepojili manuélnu evalvaciu
strojového prekladu s automatickymi metrikami, kde pomocou analyzy chyb sa hladali
asociacie medzi kategériami chyb a automatickymi metrikami evalvécie strojového prekladu
zaloZzenymi na lexikdlnej podobnosti. Vysledky Studii indikujd, Ze nie vSetky automatické
metriky zaloZené na n-gramoch (lexikédlnej podobnosti) alebo vzdialenosti editovania by mali
byt implementované do modelu hodnotenia kvality MT strojovych prekladov z anglictiny
do flektivnej slovencCiny. Pri urCovani kvality strojového prekladu vzhl'adom na syntakticko-
sémantickd korelativnost’ (plynulost’ a adekvétnost’) staci brat’ do dvahy metriky BLEU-4,
NIST a CharacTER, pricom vysledky by mohli byt aplikovatel'né aj pre iné flektivne jazyky.
Nésledne bol prostrednictvom analyzy rezidui porovnany Statisticky strojovy preklad
s neurénovym strojovym prekladom. Skimalo sa, ¢i zmena paradigmy vplyva na kvalitu
strojového prekladu (Benko et al. 2024a). Porovnané boli dva pristupy k strojovému prekladu
(SMT aNMT) pouzitim dvoch odliSnych systémov (Google transldtora a MT néstroja
Eurdpskej komisie pre preklad), pricom na evalvaciu MT boli pouzité automatické metriky

chybovosti. Predmetom skimania boli publicistické dokumenty extrahované z webu pre
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jazykovy par anglictina-sloven¢ina a nemcina-slovenc¢ina. Vysledky analyz preukazali,
Ze neurénové MT dosahovali Statisticky vyznamne vysSiu kvalitu ako Statistické MT bez
ohladu na to, ktory ndstroj na preklad bol pouzity. Neurénové MT generované ndstrojom
Google Translatorom (GT) dosahovali Statisticky vyznamne najnizSiu chybovost. Na druhe;j
strane Statistické MT generované nastrojom mt@ec dosahovali Statisticky vyznamne najvysSiu
chybovost’. Predpoklad o vysSej kvalite neurénového MT v porovnani so Statistickym

MT sa potvrdil bez ohl'adu na jazykovy par ako aj nastroj MT.

Vyskum v ¢lanku Benko et al. (2024b) (Priloha L) bol zamerany na d’alSiu tlohu spracovania
prirodzeného jazyka, konkrétne na porovnanie automatickych ndstrojov pre morfologickd
anotdciu slovenského jazyka (POS taggers). Cielom vyskumu bolo navrhnit metodiku
na porovndvanie taggerov pre flektivne jazyky a nizko-zdrojové jazyky, a zdrovenl ndjst
najefektivnejsi automaticky néstroj pre morfologicki anoticiu, tzn. ktory dosahuje najlepsi
vykon na zdklade presnosti. Vyber efektivneho (v zmysle presnosti) nastroja ma vel’ky vplyv
na metriky zlozitosti textu, ktoré si definované na zdklade tokenizacie ako napriklad pomer
slovnych druhov v texte (podiel podstatnych miest, pridavnych mien, slovies atd’.). Cldnok
sa zameriava na porovnanie najznamejSich ndstrojov TreeTagger (Schmid et al. 2007),
RNNTagger (Schmid 2019), MorphoDita (online verzia a desktopova aplikdcia) (Straka
a Strakova 2014), UDPipe2 (Straka a Strakova 2017) a Stanza (Qi et al. 2020). Na tento tcel
bol zvoleny pomerne jednoduchy a kratky ru¢ne anotovany subkorpus Slovenského korpusu
zavislosti (SDC) (Gajdosova a Simkova 2016). Nevyhodou pouZitého datasetu st hlavne kritke
vety (Benko a Benkova 2022). Texty boli rozdelené na umelecké a nducné texty. Vysledky
vyskumu (Benko et al. 2024b) ukazali vyuzite'nost’ POS taggerov v pripade malo zdrojového
slovenského jazyka. Styri zo §iestich skiimanych nastrojov dosiahli vysoky vykon vzhladom
na presnost’ urcenia, pricom RNNTagger sa ukdzal najpresnejsi pre oba typy textov. Prinos
dosiahnutych vysledkov z hl'adiska ciel'a prezentovanej habilitacnej prace spoc¢iva vo vybere
a naslednom aplikovani pri metrikdch zlozitosti textu, ktoré su zaloZzené na identifikacii

slovnych druhov v textoch.

Kvalita prekladu zohrdva vyznamni tlohu v porozumeni obsahu textu a extrahovani dolezitych
informécii, ktoré st poskytované Citatelom. Prave na kvalitu prekladu sa zamerali vyskumy
v ¢lankoch Munkova, Munk, Benko et al. (2021b) (Priloha H) a Benko et al. (2023)
(Priloha I). Munkova, Munk, Benko et al. (2021b) skdmali vplyv kvality strojového prekladu
na jazykovi zlozZitost’ na drovni slova a vetnej Struktiry. Ciel'om $tidie bolo ndjst’ a overit’ novy

pristup k hodnoteniu kvality strojového prekladu na zdklade citatel'nosti a zloZitosti textu.
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Navrhovand metodika bola zaloZend na evalvécii frekventovanych tagsetoch strojového a post-
editovaného strojového prekladu ako ajna =zdklade frekventovanych POS tagsetoch
a sumarizacnych pravidiel. Prinos navrhovanej metodiky spociva v identifikdcii
systematickych a nie ndhodnych chyb. Munkova, Munk, Benko et al. (2021b) taktiez
preukdzali, Ze pre technické texty, MT systémy produkuji preklad s prijatel'nou troviiou
kvality. Bol navrhnuty origindlny a doteraz nepouZzivany unikdtny pristup vyuZivajici miery
zloZitosti textu. Na dosiahnuté vysledky nadviazal vyskum v ¢lanku Benko et al. (2023),
v ktorom sa autori snazili prepojit’ lexikdlnu réznorodost’ vyjadrend metrikami zlozitosti textu
s typmi (kategdriami) chyb strojového prekladu. Vysledky Stadie ukézali, Ze chyby vznikajice
v neurénovom MT suvisia s lingvistickymi vlastnostami zaloZenymi na pocetnostiach.
Zaujimavym zistenim Stddie je, Ze nie vSetky metriky lexikdlnej rdznorodosti suvisia
s frekvenciou kazdého typu chyb. Statisticky vyznamnu zdvislost s frekvenciou chyb v oblasti
syntakticko-sémantickej korelativnosti, sivetnej syntaxi a lexikdlnej sémantike, vykézali iba
metriky RTTR a CTTR. Limitaciou vyskumu bolo obmedzenie sa iba na publicistické texty,
ktoré su pomerne I'ahko CitateI'né. Ukdazalo sa, Ze Citate'nost’ textu nezavisi od frekvencie chyb,
¢o umoznilo pouzit’ strojovy preklad v skimani ekonomickych textov, konkrétne v oblasti

bankovnictva.

Dosiahnuté vysledky vyskumu analyzy dat z obsahu webu indikuju, Ze v pripade absentujicich

jazykovych lokaliz4cii dokumentov, je mozné vychadzat’ z ich strojovych prekladov.
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4 VPLYV JAZYKOVE]J ZLOZITOSTI NA SPRAVANIE
SA STAKEHOLDEROV NA WEBOVYCH STRANKACH

KOMERCNYCH BANK

Primdrny ciel’ prezentovanej habilitacnej prace vychadza z obsahu a pouzivania webu. Ciel'om
prace je ndvrh metodiky zameranej na analyzu zloZitosti a Citatenosti textu sdvisiaceho
s informdciami Pilier 3 zverejiovanymi na strankach komerénych béank a skimanie ich vplyvu
na spravanie sa stakeholderov. Stcast’ou tohto procesu je vytvorenie ukazovatel'ov preferencii
pouzivatelov na webovom portdli bankovej inStiticie a overenie vztahu preferencii
pouzivatelov k zloZitosti zverejiiovanych textov. Experiment vychddza z dit bankovej
intitdcie ziskanych za rok 2018 az dokumentov ziskanych z webového portdlu (Benko
et al. 2024c¢) (Priloha M). Motivaciou prezentovaného vyskumu bolo nadviazat’ na dosiahnuté
vysledky predchadzajuicich vyskumov (Pilkova et al. 2021a; Munk et al. 2021c; 2015; 2017b;
Benko et al. 2020; Pilkova et al. 2021b; Blazekova et al. 2021) a podrobne preskimat’ obsah

povinne zverejiiovanych informécii v kontexte zloZitosti a CitateInosti textu.

Zlozitost’ a Citate'nost’ odbornych textov je vyhodnocovand pomocou roznych automatickych
mier navrhnutych viacerymi autormi. Gunning (2003) predstavuje viac ako sto metrik zloZitosti
textu, avSak iba niekol’ko z nich sa pouZziva. VicSina z nich sa pouZiva na zistovanie zdkladnych
charakteristik textu ako diZka vety, po¢et slovnych druhov a pod. (Sadeek Quaderi a Varathan
2024; Awan et al. 2021). Texty, ktoré sa analyzuju st primérne ur¢ené pre ucenie sa anglického
jazyka ako druhého jazyka, ¢o smeruje k skimaniu skor edukaénych ako odbornych textov
(Magsood et al. 2022). Ehara (2022) sa zameral na skimanie ¢itateInosti ivodnych textov
informatiky. Vo svojom vyskume porovndval BERT klasifikaciu s konvenénymi metrikami
CitateI'nosti ako si Flesch-Kincaid Grade Level (Kincaid et al. 1975), ARI (Senter a Smith
1967), Coleman-Liau Index (Coleman a Liau 1975), Flesch Reading Ease (Flesch 2016),
Gunning Fog Index (Gunning 2003), LIX (Bjornsson 1968), SMOG Index (McLaughlin 1969),
RIX (Anderson 1983) a Dale-Chall Index (Chall a Dale 1995). Ehara (2022) analyzoval
prioritne texty extrahované z GitHub-u (ndvody k softvéru) a abstrakty vedeckych ¢ldnkov
zverejnenych v rdmci ACL Anthology a PubMed. Navrhol metriku citateI'nosti zaloZenud
na slovniku, ktord porovnal s konvenénymi metrikami. Vysledky vyskumu ukdzali vyssiu
korelaciu nez konvencné metriky, konkrétne, ze vedecké texty su necitatelné pre stredne
pokrocilych Studentov a naopak ndvody k softvéru su Studentov viacSinou Citatelné. Podobny

vyskum Ehara (2021) realizoval s ekonomickymi (spravodajskymi) textami, avSak zameral
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bola CitateI'nd pre stredne pokrocilych Studentov, pri¢om 2,4% z nich neboli zrozumitel'né pre

Studentov.

Guay et al. (2015) sa zamerali na skiimanie zlozitosti financnych vykazov (financial statement),
v pripade Citatel'nosti pouZzili metriku ReadIndex, ktord pozostdvala zo skére metrik: Flesch-
Kincaid Grade Level, LIX, RIX, Gunning Fog Index, ARI a SMOG. Vysledky analyzy ukazali,
7Ze medzi vsSetkymi Siestimi metrikami Citatelnosti je vysokd miera Kkoreldcie ako
aj s ReadIndex-om. Prinos ich vyskumu spociva v tom, ze napriek tomu, Ze zlozité financné
vykazy negativne ovplyvnuji informacné prostredie, tak niektoré firmy sa pokusSaju tieto
vplyvy zmiernit’ dobrovol'nym zverejiiovanim d’al§ich informdcii. Moreno a Casasola (2016)
sa zamerali na analyzu CitateI'nosti vyronych sprav v Spaniel¢ine prostrednictvom upravene;j
metriky Flesch Reading Ease, Flesch-Kincaid Grade Level, Gunning Fog Index, SMOG Index,
LIX a RIX. Zistili, Ze vyrocné spravy v SpanielCine vykazuji zndmky tazsej CitateI'nosti, ¢im
potvrdili zistenia Stadii, ktoré boli zamerané na anglické vyro¢né spravy. Toerien a du Toit
(2024) sa zamerali na zverejiované spravy ohladom rizika v JuZnej Afrike. Analyzovali
sa vyrocné spravy (annual reports) zozbierané za roky 2005-2021, pocas obdobia, kedy boli
v krajine zavadzané viaceré Standardy tykajice sa zverejilovania informécii vychéadzajice
z praxe v EU. Skimali texty pomocou metrik ¢itatePnosti Flesch-Kincaid a Gunning Fog Index
ako aj metrik, ktoré sa zameriavajii na pocet slov, di7ku vety a podobne. Vysledky nazna¢uji
(Toerien a du Toit 2024), zZe zverejiiované sprdvy maji nizku Ccitatelnost. Zavedenie
Standardov, ktoré majui zvySovat cCitateInost’ a znizovat' zlozitost zverejnovanych sprav,
sa ukdzali ako neefektivne, pricom je potrebné prehodnotit’ formu informaécii, aby zaujali SirSiu
verejnost’. Za limitdciu vyskumu povazuji nielen problémy s uréenim zloZitych slov, vetnej
Struktiry a jej dizky, ale aj nedostatok kontextu. Toerien a du Toit (2024) odporiéaji rozsirit’

metriky o d’alSie, ktoré by mohli lepsie vysvetl'ovat’ zloZitost’ zverejiiovanych informécii.

Na zédklade preStudovanej literatiry bolo smerovanie prezentovaného vyskumu zamerané
na skimanie zlozitosti textu suivisiaceho so zverejiiovanymi informéciami Pilier 3 na strankach

komer¢nych béank a jeho vplyvu na spravanie sa stakeholderov.

4.1 METODIKA VYSKUMU

Metodika vyskumu (Obrazok 4) bola inSpirovand viacerymi vyskumami (Munk et al. 2021c;
2021a; Munkova et al. 2021a; Pilkova et al. 2021a; Yao et al. 2017) a podrobnejsie je popisana
v nasledujucich podkapitoldch a v ¢lanku (Benko et al. 2024¢) (Priloha M).
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Web Usage Data Acquisition
Results Interpretation and Evaluation 1 2 log file obtained from banking
1 institution's web portal

Analysis of Readability/Complexity of Texts
in the Contex of User Preferences
relantionship between complexity/redability
metrics and user preferences

Preparation of Web Usage Data
2 data cleaning, session identification, path completion

Data Analysis
parametric and non-parametric tests
readability and complexity validity 10

Web Content Data Acquisition
PDF documents that contain
3 Pillar 3 information

Calculation of Readability and
Complexity Scores of Documents
using various metrics divided into | /
following categories \

Preparation of Web Content Data
cleaning text from formatting,
getting raw text and exclusion

) of unusable texts

Evaluation of the Approach to
Estimating the Level of User Interest
multi-stage tests and creating aggregation
of user interest score for documents
(specificity and density)

Keyword Extraction
obtaining keywords for examined
documents (Yake algorithm)

Estimation of the Level of User Interest
calculated visitor's level of interest in the
extracted keywords 7

Estimation of Time Spent on the Target Pages
6 methods of supplementing the time spent on target
pages

Obrazok 4 — Metodika vyskumu zameraného na jazykovu zlozitost” a Citatel'nost’ textu
(Benko et al. 2024c¢)

4.1.1 ZiSKAVANIE A PRIPRAVA DAT O POUZIVANI WEBU

Vyskum vychddza z dvoch déitovych zdrojov. Prvym zdrojom je logovaci subor ziskany
z webového portdlu bankovej inStiticie a druhym zdrojom si dokumenty extrahované
z webového portdlu na zdklade logovacieho stboru. Logovaci sibor obsahoval pristupy
na webovy portdl pocCas celého roku 2018 a presiel fazou pripravy dat, ktord pozostdvala
z Cistenia dat, identifikdcie pouZivatelov/sedeni a dopiflania ciest (Munk et al. 2021a). Pocas
fazy predspracovania dit boli vytvorené dalSie potrebné premenné ako Category
a Subcategory, ktoré slizili na prepojenie webovych Casti portdlu, na ktoré pristupovali
navstevnici. Taxondmia webového portdlu, na zdklade ktorej boli webové Casti rozdelené,
sa nachddza v Tabul'ke 1. Prioritou boli informécie stvisiace s informdciami Pilier 3, preto bol
logovaci subor zredukovany na sedenia, ktoré obsahovali aspon jeden pristup na jednu

zo skimanych kategorii. Takto upraveny logovaci sibor pozostdval z 265 216 zdznamov.
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Tabul’ka 1 — Taxondmia webového portdlu komer¢nej banky

Kategoria (Category) Podkategoria (Subcategory)

/Pilar3 disclosure requirements/ | /financial_statement/

/Pilar3 disclosure requirements/ | /information_about_bank/

/Pillar3 related/ /annual_reports/

/Pillar3 related/ /financial_reports/

/Pillar3 related/ /covered_bonds/

/Pillar3 related/ /information_for_investors_except_shareholders/
/Pillar3 related/ /information_for_shareholders/

4.1.2 ZIiSKAVANIE DAT Z OBSAHU WEBU

Pre skimanie vplyvu zloZitosti textov na navstevnost’ webového portélu, bolo nutné extrahovat’
texty, ku ktorym stakeholderi pristupovali. Skimany webovy portdl bankovej inStiticie
zverejiuje vSetky informécie tykajuce sa Pilier 3 vo formate PDF dokumentov. Z logovacieho
suboru boli extrahované priame odkazy na dané dokumenty a pomocou webového crawlera
dokumenty boli pristupné, avSak podarilo sa extrahovat viac ako 90 % navstivenych
dokumentov. Viac ako polovica dokumentov bola v anglickom jazyku spolu s ich oficidlnym
prekladom do slovenciny. Dokumenty, ktoré obsahovali iba obrazky, tabulky alebo grafy
a duplikované jazykové verzie boli odstranené z kolekcie dokumentov (celkovo bolo
odstranenych 178 dokumentov). Niektoré slovenské dokumenty nemali spristupnent anglickd
verziu, preto bol ich anglicky preklad vytvoreny pomocou MT systému Google Transldtora
(preloZzenych bolo 97 dokumentov). Na analyzu textu bolo pouzitych 226 dokumentov
rozdelenych do jednotlivych kategérii podla taxonémie (Tabul'ka 1). Z tychto dokumentov bol
pomocou PDF OCR néstroja extrahovany cisty text, ktory sa nasledne pouzil na analyzu

zlozitosti textu a hl'adanie zdujmu pouZivatel'ov.
4.1.3 EXTRAKCIA KEUCOVYCH SLOV

Pre potreby analyzy spravania sa navstevnikov webu bolo potrebné z jednotlivych dokumentov
extrahovat’ kI'icové slova. Bol pouzity algoritmus Yake (Campos et al. 2020), ktory dosahuje
lepsSie vysledky nez Standardné techniky na identifikdciu kI'iCovych slov, ako napriklad TF-
IDF, TextRank, KP-Miner alebo Rake (Campos et al. 2020). TF-IDF je cCastokrat pouZivana
Statistickd miera, ktord urcuje vyznam klicového slova vzhladom na vyznam v jednom
dokumente naprie¢ vSetkymi dokumentami celého korpusu. Experimenty preukazali,

Ze v pripade odbornych textov, néstroje ako Yake, KEA alebo KP-Miner dosahuju lepSie
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vysledky nez TF-IDF (Sarwar et al. 2021; Sarwar a Noor 2021). Nakol'ko je prezentovany
experiment habilitacnej prace zamerany na dokumenty, ktoré si odborného charakteru z oblasti
bankovnictva, bol na extrakciu klidCovych slov zvoleny nastroj Yake, ktory bol
implementovany v jazyku Python. Algoritmus pozostdval z nasledujicich krokov (Campos

et al. 2020):

* Predspracovanie textu a identifikdcia kandiddtnych pojmov — predbezné spracovanie
dokumentu do strojovo Citatelného formétu s cielom identifikovat potencidlne

kandidétne pojmy, vd’aka Comu sa zlepsuje ucinnost’ algoritmu,

» Extrakcia charakteristik — vstupom je zoznam jednotlivych pojmov reprezentovanych

stiborom Statistickych znakov,
e Odhad skére slov — spdja vlastnosti do jedného skoére, ktoré odrdza doleZitost’ pojmov,

* Generovanie n-gramov a odhad skére kandidatnych klicovych slov — vygeneruje
kandidatne kltdicové slovd (prostrednictvom n-gramovej konstrukénej metodoldgie)

a priradi im skére na zdklade ich doleZitosti,

* Deduplikdcia aranking — porovndva podobné klicové slovd pomocou miery
podobnosti vzdialenosti deduplikdcie. Zoznam konec¢nych kI'i¢ovych slov je nédsledne

zoradeny podl'a ich skdre relevantnosti.

Pre kazdy skimany dokument bolo extrahovanych 100 kltdcovych slov. Na zdklade
dosiahnutého skére boli vybrané kIi¢ové slovd, ktoré spiiiali zvolend hranicu pre kazdd
kategériu dokumentov. Hranica bola zvolend na zéklade priemerného skore ziskaného pre
dokumenty z danej kategérie. KI'icové slova, ktoré mali vysSie skére ako priemer, boli z d’alSej
analyzy vylac¢ené (nizSie skére znamend zaujimavejSie klItdcové slovo). V tabulke
2 sanachddza pocetnost’ extrahovanych klicovych slov pre jednotlivé kategdrie ako
aj s poctom skimanych dokumentov. Této tabulka obsahuje sucet vSetkych kl'i¢ovych slov

za dokumenty vratane duplicitnych kI'iCovych slov, ktoré boli rovnaké pre niektoré dokumenty

z tej istej kategorie.
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Tabulka 2 — Pocet dokumentov a kl'icovych slov extrahovanych pre skimané kategdrie
a podkategorie webového portédlu

Kategoria Podkategoéria Pocet Pocet  kPacovych
dokumentov slov

/Pilar3 disclosure /financial_statement/ 54 1367

requirements/

/Pilar3 disclosure /information_about_bank/ 45 1554

requirements/

/Pillar3 related/ /annual_reports/ 17 1034

/Pillar3 related/ /financial_reports/ 18 1134

/Pillar3 related/ /covered_bonds/ 85 5939

/Pillar3 related/ /information_for_investors_ 2 120

except_shareholders/
/Pillar3 related/ /information_for_shareholders/ | 5 312

4.1.4 ODHAD CASU STRAVENEHO NA CIECOVYCH STRANKACH

Dolezitym parametrom pri skimani CitateI'nosti textu je odhad Casu tzv. cielovej (obsahove;j)
stranky. Vo faze identifikacie sedeni pomocou metddy Reference Length (Kapusta et al. 2012b;
Munk et al. 2015) sa stranky webového portédlu v sedeni rozdelia na naviga¢né a obsahové
(ciel'ové) stranky. Cielovymi strdnkami v prezentovanom experimente si skimané dokumenty,
avSak pre ne nebolo mozné urcit’ presny Cas, ktory na nich navstevnici stravili, a preto boli
navrhnuté r6zne sposoby odhadu tohto ¢asu. Nakol'’ko ¢asové okno bolo vo faze pripravy dat
stanovené na 3 600 sekiind (60 minut), jeden zo spdsobov vychddzal prave z daného ¢asového
okna. Dal§fm spdsobom bolo pouZit metriku ¢itatelnosti textu prostrednictvom &asu &itania
(reading_time) jednotlivych dokumentov, doplnenim priemerného Casu c¢itania dokumentu
danej podkategorie alebo doplnenim konkrétneho Casu ¢itania pre kazdy dokument. Navrhli
sa Styri sposoby doplnenia Casu strdveného na obsahovych strankach a vytvorili nové premenné

v datovom subore:

* Standardny pristup bez doplnenia Casu (length),

e doplnenie 3 601 sekiind pre vietky obsahové stranky v sedeniach (length3601),

* doplnenie priemerného Casu Citania pre dokumenty zo skumanych podkategorii
(lengthRT _cat),

* doplnenie konkrétneho Casu ¢itania pre jednotlivé dokumenty (lengthRT _doc).

Vzhl'adom k tomu, Ze diZka ¢asu striaveného na stranke vstupovala do celého postupu odhadu
urovne zaujmu pouZzivatel'ov, bol cely postup vykonany pre vsetky Styri pristupy doplnenia ¢asu

obsahovych stranok.
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4.1.5 ODHAD UROVNE ZAUJMU POUZIVATELOV

Uroven zaujmu ndvstevnika o extrahované kl'icové slovd bola vypocitana z Casu stradveného

na stranke (Yao et al. 2017):
lengthy(cj)

time, (ci, k;) m
e , akkiniejevcj

, ak k; jev;

kde length, (¢;) oznaCuje dizku &asu, ktord ndvitevnik u strdvi na webovej asti kategérie
¢;, ktord obsahuje extrahované kI'icové slovd {Ky, K5, ..., K;}, pre celkovy pocet kI'i¢ovych slov

m vo vSetkych kategoriach.

Celkovy cas sum,,, ktory navstevnik stranky strdvi nad uréitym kl'icovym slovom K; v KT,

je vypocitany nasledovne:

Z{zj time, (cj, kl-), akcjje vKT,
0, ak ¢; niejevKT,

sum,, (cj, ki) = {

Ciel'om daného postupu je predpovedat’ pristup k ur¢itému kl'i¢ovému slovu, ktory je zaloZeny
na informacidch o navigécii navstevnikov. Ak mé pouzivatel slovo, ktoré je pre neho zaujimavé
¢i podstatné, opakovane navstevuje niektoré stranky, na ktorych s vysokou pravdepodobnost’ou
strdvi viac Casu ako na inych strdnkach. Na predpovedanie pristupu ndvStevnika webu
k ur¢itému kI'dicovému slovu bol pouzity model UISM (User interest structure model) (Yao
etal. 2017), ktory kombinuje data o obsahu, Struktire a pouzivani webu a prepdja vSetky

domény webu. UISM model je definovany ako:

e stbor stavov: Q = {q4, g2, -.., n}, poiatoény stav sa zacina v q,, kazdé q; reprezentuje
webovi kategoriu,

o stibor kldcovych slov: K = {kq, ks, ...,k,}, K obsahuje vSetky klItdcové slova
zo vSetkych webovych kategérii Q,

e pravdepodobnost’ prechodu stavu P;(q = ¢') medzi dvomi kategériami, ktord
je definovand nasledovne:

count (q - q")

Pi(g— q) =

)

count (q)
kde (g —» q') oznaCuje cestu pouzivatela, ktory najprv navstivil kategériu g a nasledne
kategériu q'. Yao et al. (2017) predstavili v rdmci UISM dva rozne pristupy k vypoctu
P, na zdklade Struktiry webového portdlu. RozliSovali tzv. vertikdlnu a horizontélnu Struktiru.

V pripade vertikdlnej Struktiry count (q —» q') reprezentuje pocet sedeni, v ktorych
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pouZivatel’ navstivil kategériu q' hned’ po kategérii q. Teda obe kategérie sa musia nielen
nachddzat’ v tom istom sedeni, ale musia byt navstivené priamo po sebe. Na druhej strane,
v pripade pristupu horizontédlnej Struktiry, count (q — q') reprezentuje pocet sedent,
v ktorych sa nachddzaji obe kategérie q, q', avSak nie si obmedzené tym, Ze musia po sebe

priamo nasledovat’.

Vo vsetkych stavoch q existuje pravdepodobnost’ rozdelenia P, (k;|q) pre kazdé kl'i¢ové slovo

kiZK:

ﬁ=1 Sumu(Q: kl)
v=1 (=1 sumy(q, k)’

ktord sa oznacuje ako pravdepodobnost’ symbolu pozorovania skrytého Markovovho modelu.

P, (kilq) =

Pocita sa na zdklade celkového Casu stradveného pouZivatelom na danom kI'icovom slove

na danej webovej kategdrie. Predstavuje pravdepodobnost’ zdujmu o dané klI'i¢ové slovo.

Pre sedenie S* (I reprezentuje diZku sedenia) a zdujem pouZivatel'a, je mozné vyjadrit droven

zdujmu pouZzivatel'a o dané kl'i¢ové slovo R (k|S;), ktorého vypocet je nasledovny:

R (k|SY) = P1(qstare = q1) X Po(klgq) X Pi(q1 = q2) x Po(klqp) X ...
X Py(qi-1 = q) X Po(klqy) .
je zaujimavé sedenie, pretoZe pouzivatelia srovnakym zdujmom mdZu pristupovat
ku kateg6ridm sedenia. Hrani¢nd hodnota spol'ahlivosti bola nastavend podl'a Yao et al. (2017)
v intervale 1073 az 1077. V pripade klasického skrytého Markovovho modelu sa hrani¢n4

hodnota pohybuje v intervale 107> a7 10710,

4.1.6 ZHODNOTENIE PRISTUPU K ODHADU UROVNI ZAUJMU POUZIVATELOV

Na zdklade vysSie spomenutého postupu bola vytvorend ditovd matica, ktord obsahovala
horizontdlnu/vertikalnu droven zdujmu pouZivatel'ov (UIH a UIV) pre jednotlivé extrahované
klicové slova zo skimanych dokumentov. Cielom vyskumu je prepojit’ zloZitost textov
so zaujmom o navstevované webové kategérie. Z tohto dévodu bolo nutné identifikovat’
vhodnu hrani¢nd hodnotu spolahlivosti, pristup k drovni zdujmu pouzivatel'a (horizontdlny

alebo vertikdlny) a pristup k odhadu ¢asu straveného na cielovej stranke.

Vysledky popisnej Statistiky ukézali, Ze dopihanie odhadu ¢asu straveného na obsahovych

strankach nemd vplyv na zdujem pouZivatel'ov. Z toho dovodu bol zvoleny pristup s doplnenim

45



casu na zdklade Casu Citania, tzn., ak pouZzivatel' hl'adal dany dokument, tak pravdepodobne
na dokumente stravil urcity cas, ktory mdze reprezentovat Cas Citania daného dokumentu.
Vysledky tiez ukézali, Ze vertikdlny pristup k odhadu zdujmu pouzivatel'ov prindsa najmene;j
uzitocnych informdcii, pretoze skimané dokumenty sa v sedeniach nachadzaji v sekvencii
za sebou zriedkavo. Z toho dévodu bol do d’alSej analyzy vybrany iba horizontdlny pristup,

kedy sa dokumenty nachddzaju v sedeniach nezdvisle od poradia névstevy.

KedZe navrhnuty postup odhadu zdujmu pouZivatel'ov autorov Yao et al. (2017) bol zaloZeny
na kli¢ovych slovach a ich zdujmu na zdklade hrani¢nej hodnoty spol’ahlivosti, nebolo mozné
vyhodnotit” zdujem pouZivatel'ov o konkrétne dokumenty. Z toho ddvodu boli navrhnuté
agregdcie, ktoré mali reprezentovat’ zdujem pouZivatel'ov o jednotlivé dokumenty odhliadnuc
od hrani¢nej hodnoty spol'ahlivosti. Na zdklade vysledkov bol zvoleny horizontdlny pristup,
ktory vykazoval lepSiu rozliSovaciu schopnost’ ako vertikdlny pristup. Analogicky postup
odhadu drovne zdujmu pouzivatel'ov je mozné aplikovat’ nielen na dokumenty, ale aj na webové
podkategérie alebo iné skimané webové Casti. Kazdé klticové slovo charakterizuje dany
dokument inym spdsobom, a preto navrhnuté agregicie sa snazia zohl'adnit’ vdhu pre dany
dokument. Agregicie boli navrhnuté na zdklade nasledovnych vlastnosti s vytvorenymi

vdhami:
e Ziaujem pouzivatela na zdklade Specificity kliCovych slov v dokumente:
UlH, = Zl,fizls'pecificityk * UIH,, kde UIH je odhad trovne zdujmu pouZzivatela
o dané kli¢ové slovo k a specificity, = ln%,i =1,...,N, kde N je celkovy pocet
skimanych dokumentov a n je poCet dokumentov, ktoré obsahuji dané kl'icové slovo

k.
* Ziujem pouzivatela na zdklade hustoty kli¢ovych slov v dokumente:
UlHy, = Z§i=1 density, * UIHy, kde UIH je odhad drovne zdujmu pouzivatel'a o dané
klicové slovo k a density, = %,i =1,..,N, kde N je celkovy pocet skimanych

dokumentov a n je pocet dokumentov, ktoré obsahuji dané klicové slovo k.

Napriklad kl'icové slovo ,client“ sa nachddza v 83 dokumentoch z 226 skimanych
dokumentov. Prirodzenym logaritmom podielu tychto ¢isiel sa ziska hodnota véahy
-1,00169. Odhadnuta hodnota zdujmu pouZzivatelov UIH pre toto klI'i¢ové slovo je 0,002064.
Vynéasobenim tychto dvoch hodn6t sa dosiahne hodnota -0,0020675, ktord urcuje Specificitu

pre skimané kl'i¢ové slovo. Hodnota véhy v absolitnych ¢islach je blizsie k nule, ak je kI'icové
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slovo vSeobecnejSie. Analogicky sa postupuje aj v pripade hustoty, ¢o v tom pripade je hodnota
0,000758. Hodnota vadhy je vysSia, ¢im klidcové slovo je vSeobecnejSie, tzn. nachddza
sa vo viacerych dokumentoch. Na zdklade absolitnych cisiel Specifickosti je mozné vidiet,
Ze vysledky sd podobné, ale skére st dva opacné extrémy. Tymto spdsobom sa ziskali vahy pre

jednotlivé klicové slova v dokumentoch, ktoré sa nasledne agregovali pre kazdy dokument.

Ako dalsie ukazovatele preferencii pouzivatelov sa vypocitali podpora (support), entropia
(Shannon 1948) apocet sedeni, v ktorych je dokument cielova stranka. Vychdadzalo
sa z identifikovanych sedeni pomocou metédy Reference Length (Kapusta et al. 2012b; Munk
et al. 2015) a podpory danych dokumentov v identifikovanych sedeniach. Podpora vyjadruje
zaujem o navStevované dokumenty. Slizi ako referencia v prezentovanom experimente,
v ktorom je snahou identifikovat’ d’alSie ukazovatele, ktoré by mali korelovat’ s validnym
kritériom. Jednym z takychto ukazovatel'ov je entropia sedeni (entropy) s dorazom na zlozZenie
jednotlivych sedeni. Neusporiadanost’ je charakterizovand r6znorodostou navstevnosti
pouzivatela r6znych kategdrii webového portdlu pocas sedenia. Pricom pri vypocte entropie
sedenia sa vychddzalo zentropie definovanej (Shannon 1948): entropys =
—Yxex P(x) log, p(x), kde n je pocet stranok v sedeni s a p(x) je pravdepodobnost’ vyskytu
stranky x v sedeni. Ak sa entropia rovna 1, sedenia obsahovali webové stranky z réznych
kategorii. Ak sa entropia rovna 0, potom vSetky stranky v sedeni pochéddzali z jednej kategérie,
pricom pouZzivatel’ hl'adal cielene informdciu z danej kategérie. Entropia bola urcena pre kazdé
sedenie a pre kazdy dokument pricom vyslednou entropiou bola priemernd hodnota pre kazdy

dokument.

Druhym ukazovatelom bola premenna rarget, ktora reprezentovala pocet sedeni, v ktorych bol
dokument cielovou (obsahovou) strankou. Cielova strdnka je strdnka, ktorej Cas straveny
pouzivatel'a o obsah aciel’ jeho hl'adania. V pripade prezentovaného experimentu, cielom

navstevnikov bol obsah skimanych dokumentov.

4.1.7 VYPOCET SKORE CITATEENOSTI A ZLOZITOSTI DOKUMENTOV

V prezentovanom experimente habilitacnej prace sa aplikovalo niekol’ko metrik zloZitosti
a CitateI'nosti s motivaciou identifikovat’ tie, ktoré budi najlepSie charakterizovat’ zloZitost
a CitateI'nost’ dokumentov z povinne zverejinovanych informacii sivisiacich s Pilier 3. Metriky
boli rozdelené do viacerych kategoérii pre lepSiu prehl'adnost’. V pripade niektorych kategorii

dochadza k prekrytiu (sposobené prekrytim kategorii), preto boli niektoré metriky pouZzité
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duplicitne, avSak v takom pripade boli poc¢itané pomocou iného ndstroja. Skiimané metriky boli
implementované pomocou jazyka Python alebo boli pouzité externé ndstroje (Cvrcek
et al. 2020; Lu 2012; 2011; 2010; Lu a Ai 2015). Podrobnejsi popis jednotlivych kategérii bol
uvedeny v kapitole 1.2.2, pre zvySenie prehl'adnosti metodiky sa na tomto mieste uvadza iba
zoznam skupin metrik Gitatelnosti a zloZitosti textu: Charakteristiky textu [char]?, Citatel'nost’
[read]?, Lexikdlna variacia [lex_var]?, Lexikdlna bohatost [lex_rich]?, Lexikdlna réznorodost
[lex_div]? Lexikdlna sofistikovanost [lex_sop]?, Expertné metriky [expert]?, Slabiky [syl]?,

Podiel slovnych druhov [pos_ratio]?, Ostatné charakteristiky [other]?.

Po realizovani vSetkych spomenutych krokoch bol vysledkom détovy subor, ktory obsahoval
skimané dokumenty a k nim odhad drovne zdujmu o dokumenty, ¢asové charakteristiky, pocet
sedeni, v ktorych je dokument ciel'ovou strankou, entropiu sedeni a charakteristiky na zdklade

zlozitosti a Citatel'nosti textu.

4.2 VYSLEDKY EXPERIMENTU

Analyza zdvislosti medzi droviiou zdaujmu pouZzivatelov a CcitateInostou/zlozZitostou textu
pozostavala z viacerych krokov (Benko et al. 2024¢) (Priloha M). V prvom kroku bolo nutné
vyhodnotit, ktord z agregicii tUrovne zdujmu pouzivatelov najlepSie vystihuje skimané
dokumenty v kombin&cii s Casovymi charakteristikami a ostatnymi pouZzivatel'sky zameranymi
charakteristikami (pocet sedeni, v ktorych je dokument ciel'ovou strankou a entropiou sedeni)

a podporou.

Bol stanoveny predpoklad, Ze ukazovatele preferencii pouZivatelov (pocet sedeni, v ktorych
je dokument cielovd strdnka, entropia sedeni a iiroven zdujmu pouZivatela zohladnujiici
Specificitu a hustotu kliicového slova v dokumente) budii relevantné, v zmysle rozlisovacej

schopnosti a miery vysvetlenia ndvstevnosti.

V d’alSom kroku sa porovndvala agregicia s premennou podpory (support), ktord vyjadruje
zaujem o navStivené dokumenty a sluzi ako validné kritérium. Vysledky agregacii (Benko
et al. 2024¢) ukazali, Ze pocet sedeni, v ktorych je dokument cielova stranka; entropia sedeni
aturoven zdujmu pouZzivatela zohladiujici hustotu klIdcového slova v dokumente,
su relevantné. Nové ukazovatele navrhnuté v experimente, reprezentujice preferenciu
pouzivatela (pocet sedeni, v ktorych je dokument cielova strdnka a entropia sedeni) dosiahli

rovnakui rozliSovaciu schopnost’, pricom v oboch pripadoch bola dosiahnutd velmi velka

2 vektor skiimanych premennych [x], kde x oznacuje prislusnu kategériu SitateInosti alebo zloZitosti textu
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Statisticky vyznamnd koreldcia. Oba ukazovatele sa ukdzali ako zaujimavé aj z hl'adiska miery
vysvetlenia ndvsStevnosti. Pocet sedeni, v ktorych je dokument cielova strianka vysvetl'uje

96 % variability podpory a entropia sedeni vysvetl'uje 79 % variability podpory.

Zaujimavy vysledok priniesli neparametrické odhady v pripade poctu relacii, v ktorych
je dokument cielovou strankou a v pripade entropie sedeni, kde podkategdria vyrocnych sprav
(annual reports) dosiahla najvys$i priemer poradi (mean rank) v pripade poctu sedeni,
v ktorych je dokument ciel'ovou strankou a najnizsi priemer poradi v pripade entropie sedeni
(na zéklade absoldtnych vysledkov Specifickosti mozno vidiet, Ze vysledky st podobné, ale
skére je opacné voci poctu sedeni). V pripade ostatnych skimanych ukazovatel'ov,

nedosahovala podkategoria vyro€nych sprav také vysoké hodnoty.

Bol stanoveny predpoklad, Ze najvykonnejsi (v zmysle rozliSovacej schopnosti a miery
vysvetlenia ndvstevnosti) ukazovatel preferencii pouZivatelov z hladiska casu strdveného

na stranke bude cas strdveny na strdnke zohladnujiici c¢as citania dokumentu.

Globélna nulova hypotéza sa zamieta na hladine vyznamnosti 0,001 (lengthRT_doc_mean:
F(6,219) = 3,538, p < 0,001; H(6, N = 226) = 122,387, p < 0,001), ktord tvrdi, Ze neexistuje
Ziadny Statisticky vyznamny rozdiel v preferencidch pouzivatel'a vyjadreny ¢asom stravenym
na stranke pri zohl'adneni ¢asu ¢itania dokumentu medzi skimanymi podkategériami obsahu.
To znamend, Ze medzi skimanymi podkategdériami obsahu boli identifikované rozdiely
v ¢asovych hodnotdch. V pripade Casu strdveného na stranke pri zohl'adneni Casu Citania
dokumentu bola v pripade podkategérie annual reports dosiahnutd Statisticky vyznamne
najvacsia preferencia pouzivatelov (p < 0,05). V pripade d’alSich casovych premennych

sa globélna nulovd hypotéza nezamieta (p > 0,05).

4.2.1 VALIDITA ZLOZITOSTI A CITATEENOSTI TEXTU

Nasledujicim krokom bolo zameranie sa na validitu metrik Citate'nosti a zloZitosti. Kvoli
prehladnosti boli skimané metriky rozdelené do desiatich kategérii podla spolo¢nych
vlastnosti. Vo vyskumoch zameranych na ekonomické texty sa pouZivaji r6zne metriky
CitateI'nosti, pri¢om Cast’ autorov preferuje metriku Gunning Fog Index a druhd skupina autorov
preferuje metriku LIX alebo RIX (Ebaid 2023; Guay et al. 2015; Moreno a Casasola 2016).
Z toho dovodu bola v experimente vytvorend kategdria expertnych metrik LIX, RIX
a LinsearWrite. Metrika Gunning Fog Index bola zaradend medzi metriky CcitateI'nosti,

s ktorymi sa Casto kombinuje. Bola vypocitand koreldcia medzi vektormi jednotlivych skupin
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metrik a skupiny expertnych metrik, ktorych vektor premennych [expert] predstavuje validné
kritérium. Vysledky poukazuji na fakt, Ze vSetky kategérie su Statisticky vyznamné, avSak
najvyssiu mieru zavislosti s expertnymi metrikami dosahuji metriky CcitateI'nosti (skupina
obsahuje aj metriku Gunning Fog Index) a metriky zdkladnych charakteristik textu. Metriky
Citatel'nosti a expertné metriky dokdzu spolo¢ne odhalit’ podobné znaky zloZitosti a Citate'nosti
finan¢nych textov. Z toho dévodu metrika Gunning Fog Index nebola zaradend medzi expertné
metriky, ¢o nemalo vplyv na vysledky experimentu. Za validné kritérium tak mohli byt’ zvolené

akékol'vek metriky CitateI'nosti.

Posledna skupina metrik (ostatné) obsahovala metriky zlozitosti textu r6znorodého charakteru,
preto k nej nebolo moZné pristupovat’ ako k vektoru konzistentnych metrik. Porovnanie bolo
realizované pomocou viacndsobnej analyzy v kombindcii premennd vs. vektor expertnych
metrik. Vo vSetkych pripadoch bol viacndsobny korela¢ny koeficient medzi jednotlivymi
premennymi a vektorom expertnych metrik Statisticky vyznamny na hladine vyznamnosti

0,001, okrem poslednej (other_Size_in_kB), ktord bola na hladine vyznamnosti 0,01.

Vysledkom validity metrik CitateI'nosti a zlozitosti textu je, Ze vSetky skupiny skimanych
metrik su pouzite'né. Navrhnutd metrika other_eawl zaloZend na slovniku ekonomickych slov
dosiahla Statisticky vyznamnd stredni mieru zdvislosti. Od nej odvodend metrika
other_eawl_unique, ktord brala do uvahy iba jedine¢né slova dosiahla dokonca Statisticky
vyznamnu vel'kd mieru zavislosti voci vektoru expertnych metrik. Ukézalo sa, Ze tieto metriky

maju potencidl charakterizovat’ Citate'nost’ ekonomickych textov.

4.2.2 ANALYZA CITATECNOSTI/ZLOZITOSTI TEXTOV V KONTEXTE PREFERENCII

POUZIVATELA

Hlavnym cielom vyskumu bolo zistit’, aky je vztah medzi metrikami zloZitosti/CitateInosti
a preferenciami pouZzivatela (pocet sedeni, v ktorych je dokument cielova stranka, entropia
sedeni, Cas strdveny na strdnke zohladiujici Cas cCitania dokumentu a droveil zdujmu
pouzivatela na zdklade hustoty kldcovych slov v dokumente). Analyza zavislosti bola
vykonand pre kazdd skupinu metrik zvlast, v kombindcii s ukazovateImi preferencif
pouzivatel'a. Viacndsobnd analyza sa aplikovala pre skupinu metrik a nasledne bola vypocitana
jednorozmernd analyza pre jednotlivé metriky danej skupiny v kombindcii s ukazovatel'mi

preferencii pouZivatela.
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Podrobné vysledky analyzy pre vSetky skupiny metrik sa nachddzaji v ¢lanku (Benko
et al. 2024c) (Priloha M). Na zdklade dosiahnutych vysledkov boli identifikované skupiny
metrik, ktoré dosiahli najvyznamnej$i vztah so skimanymi ukazovate'mi preferencii

pouzivatela.

Uroveii ziujmu pouZivatela vs. &itatePnost’/zloZitost’ textu

Metriky skupiny [pos_ratio] dosiahli najvyS$siu mieru zdvislosti s tiroviiou zaujmu pouZivatela
na zdklade hustoty kl'icovych slov v dokumente (Multiple R = 0,848; Multiple R2 = 0,720;
Adjusted R2 = 0,697), pricom viacndsobné koeficienty koreldcie su Statisticky vyznamné
na hladine vyznamnosti 0,001. Zaujimavé vysledky dosiahli v tejto skupine metriky popisujtice
podiel vlastnych mien a slovies. Zo skupiny ostatnych metrik [other] sa ukdzalo, Ze viacndsobné
koeficienty koreldcie su Statisticky vyznamné na hladine vyznamnosti 0,01 pre metriku
eawl_unique s Grovilou zaujmu pouzivatel'a na zdklade hustoty kl'icovych slov v dokumente.
Vysledky ukézali, Ze udroven zdujmu pouZzivatela na zdklade hustoty klicovych slov
v dokumente stvisi hlavne s podielom Cisloviek (numerals), podielom vlastnych mien (proper
noun), podielom slovies (verbs) a podielom unikdtnych ekonomickych slov (eawl_unique).
D4 sa predpokladat’, Ze vyssi pocet vlastnych mien (r = 0,4) a slovies (r = 0,2) mdzZe znamenat’
vysSiu droven zdujmu pouzivatel'a. Naopak nizsi pocet ¢isloviek (r = -0,2) v texte naznacuje
vysSiu drovenl zdujmu pouZzivatela. Rovnako, navrhnutd metrika podielu unikatnych
ekonomickych slov dokdze zachytit’ droven zdujmu pouZivatela. Dovodom mdze byt fakt,
7e generované klicové slovd su prevazne vlastné mend, ktoré sa nachadzaji aj v zozname
ekonomickych slov. Z hladiska interpretiacie metrik zloZitosti, je vhodné pouzivat metriku

eawl_unique z viacerych dovodov:

* nevyzaduje si pouZzitie ndstroja tretej strany, pomocou ktorého je nutné vykonat’ ¢asovo
naro¢nu morfologicku anotéciu na identifikdciu poctu slovnych druhov;

* zoznam ekonomickych slov sa modze rozSirovat’, a tym neustdle zlepSovat’ presnost’
metriky;

* ekonomické slova su zrozumitel'né pre odbornikov na financnictvo, na druhej strane
mozZu byt menej zrozumitel'né pre beznych stakeholderov. Ukdzalo sa, Ze vyssi podiel
tychto slov znaci vyssi zdujem pouZivatel'ov (r = 0,2), ¢o mdZe naznacovat’, Ze o dané

dokumenty maji zdujem hlavne odbornici na finan¢nictvo.

Napriklad v pripade podkategérie information-for-shareholders-not-investors —dokument

,slovakiavub_presentation_for_investors_062018‘ mal nadpriemernt droven zdujmu 0,03029
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a eawl_unique hodnotu 0,08, t. j. 8% unikdtnych ekonomickych slov v dokumente. Na druhe;j
strane dokument podkategérie annual-reports snazvom ,vubannualreportl4“ mal
podpriemernt droven zaujmu 0,00001 a eawl_unique hodnotu 0,02, o znamend, Ze nizSie
percento ekonomickych slov mdZe zniZovat’ zaujem o dany dokument medzi expertami na dand

oblast’.

Cas straveny na stranke vs. ¢itatePnost’/zloZitost’ textu

Metriky skupiny [char] a [lex_rich] dosiahli najvy$Siu mieru zdvislosti s ¢asom strdvenym
na stranke zohladiiujucim cas Citania dokumentu ([char]: Multiple R = 0,566; Multiple
R2 =0,321; Adjusted R2 = 0,269; [lex_rich]: Multiple R = 0,558; Multiple R2 = 0,311; Adjusted
R2 = 0,258), pricom viacndsobné koeficienty koreldcie su Statisticky vyznamné na hladine
vyznamnosti 0,001. Vysledky ukézali, Ze Cas strdveny na strdnke zohladnujici Cas Citania
dokumentu znacne suvisi s poCetnostou slovnych jednotiek textu, ako je pocet znakov (r=0,3),
tokenov (r = 0,2) a jedinecnych tokenov (r = 0,2). Potvrdili to aj vysledky skupiny lexikalne;j
bohatosti, kde obe metriky, zachytdvajice mieru roznych slovnych druhov v texte, sa ukazali
ako zaujimavé (r =-0,2). V pripade metrik zo skupiny [other] je pozitivne, Ze metrika Casu
Citania other_RT (r = 0,3) stvisi s Casom strdvenym na strdnke zohladfiujicim cCas Citania
(vacsou dizkou) textov, Go potvrdzuji aj metriky sivisiace s ¢asom &itania a vel’kostou daného
dokumentu (r = 0,3). Zaujimavym zistenim bolo, Ze niz§ia miera roznych slovnych druhov

(r=-0,2) v textoch zvySuje Cas strdveny na strankach.

Napriklad v pripade podkategérie annual-reports mal dokument ,ar_2017_en_final
_web* nadpriemernu droven priemerného Casu straveného na strankach 188 sekind a hodnoty
metrik pre dany dokument dosahovali nadpriemerné skére: pocet tokenov = 106317, pocet viet

= 3378, Cas Citania = 7484 sekund.

Pocet sedeni, v ktorych je dokument ciel’ova stranka vs. ¢itatePnost’/zlozZitost’ textu

Metriky skupiny [char] dosiahli najvyS$iu mieru zdvislosti s poctom cielovych strdnok
(Multiple R = 0,628; Multiple R2 = 0,394; Adjusted R2 = 0,348), pricom viacndsobné
koeficienty korelacie su Statisticky vyznamné na hladine vyznamnosti 0,001. Vysledky ukazali,
Ze pocet sedeni, v ktorych je dokument ciel'ova stranka, podobne ako ¢as strdveny na stranke,
suvisi hlavne s pocetnostou slovnych jednotiek textu, ako pocet znakov (r = 0,4), tokenov
(r=0,4) ajedineénych tokenov (r = 0,4). Vicsia diZka textu reprezentovand dizkou vety

(r=0,3) avyssi pocet znakov, tokenov a aj jedinecnych tokenov v dokumente méd vplyv
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pocet sedeni, v ktorych je dokument ciel'ov4 stranka.

Napriklad v pripade podkategérie information-about-bank mal  dokument ,pillar-
iii_15_12_en* nadpriemernd droven poctu sedeni (35), v ktorych je dokument cielova stranka.
Hodnoty metrik pre dany dokument dosahovali nadpriemerné skére: pocet tokenov = 34367,

pocet viet = 3952, Cas Citania = 2526 sekind, h-point = 54 a entropia textu = 9,59.

Entropia sedeni vs. ¢itatel’nost’/zloZitost’ textu

Metriky skupin [char] a [pos_ratio] dosiahli najvysSiu mieru zdavislosti s entropiou sedeni
([char]: Multiple R = 0,646; Multiple R2 = 0,418; Adjusted R2 = 0,373; [pos_ratio]: Multiple
R = 0,630; Multiple R2 = 0,397; Adjusted R2 = 0,348), priCom viacndsobné koeficienty
korel4cie su Statisticky vyznamné na hladine vyznamnosti 0,001. Vysledky ukdzali, Ze entropia
sedeni taktiez suvisi s pocetnost’ou znakov (r = -0,5), tokenov (r = -0,4) a jedine¢nych tokenov
(r =-0,4) v dokumente. Dokazuju to metriky zo skupiny [pos_ratio], kde vySssi podiel vlastnych
mien (r = -0,4) v dokumente zniZuje entropiu sedeni, t. j. ndvStevnik hl'add v sedeniach
sivisiace informdcie. Vysledky tieZ ukdzali, Ze niZSia entropia sedeni zodpoveda vicsej dizke

.....

entropia dokumentu (r = -0,3), ktord reprezentuje mieru roznych slovnych druhov v dokumente.

Napriklad v pripade podkategérie financial-reports mal dokument ,,polrocna-financna-sprava-
za-rok-2012% nadpriemernd uroven entropie sedeni = 0,99990 a hodnoty metrik pre dany
dokument dosahovali podpriemerné skoére: pocet tokenov = 30354, pocet viet = 396, Cas €itania

= 1188 sekind, h-point = 44 a entropia textu = 8,64.

53



ZAVER

Habilitacnd praca bola zamerand na prepojenie zloZitosti a Citatel'nosti textu suvisiaceho
s informaciami Pilier 3 zverejlovanymi na strankach komerénych bank a spravanie
sa stakeholderov na webovych strdnkach. Realizované experimenty boli smerované
na skimanie spravania sa stakeholderov na webovom portdly bankovej institicie. Ukdzalo
sa, ze priprava dat mad vplyv na kvalitu analyzy dat a ziskavanie znalosti z webu (Munk,
Pilkova, Benko et al. 2021b; Svec, Benko et al. 2020), ¢o viedlo k vytvoreniu metodiky, ktord
bola zdkladom pre vSetky vykonané experimenty (Munk, Pilkova, Benko et al. 2021a).
Vysledky viacerych experimentov potvrdili (Pilkovd, Munk, Benko et al. 2021a; Munk,
Pilkova, Benko et al. 2021c; Pilkovd, Munk, BlaZekova, Benko 2021b), ze zverejiiovanie
povinnych informdcii Pilier 3, nie je potrebné v priebehu celého roka. Preukazali to vysledky
na béaze roznych €asovych premennych, ¢i uz tyzdiov alebo kvartdlov. Kombinaciou roznych
metod realizovanych v experimentoch bolo dosiahnuté zlepSenie vysledkov ziskanych z udajov
z logovacieho suboru webového portdlu, co prispelo k lepSiemu pochopeniu spravania
sa stakeholderov v pripade informadcii suvisiacich s Pilier 3. Analyza zamerand na skimanie
Casu stradveného na webovych strankach (Blazekov4, Benko et al. 2021) ukézala, Ze zdujem iba
o povinne zverejiiované informadcie nie je az taky vysoky. Stakeholderov zaujima $ir$i kontext
informdcii o banke a vyrocnych spravach. Na zdklade dosiahnutych vysledkov boli stanovené

odporicania, ktoré mozu zvysit’ zdujem stakeholderov o informécie Pilier 3.

Skimanie obsahu webu vo forme dokumentov a praca s nimi méa podstatny vplyv na d’alsi
vyskum, ktory sa zameral na jazykovu zloZitost a CitateI'nost’ textov. Na zdklade stanovenych
odporicani o pouZzivani anglického jazyka ako jednotného jazyka pre zverejiovanie informéci,
bolo predefinované, Ze v prezentovanom experimente habilitatnej prace sa budd skimat’ iba
anglické texty obsahujice informacie Pilier 3. Z toho dovodu bolo d’alSie smerovanie zamerané
na skiimanie kvality strojového prekladu, ked’Ze v sicasnosti velké korporicie pouZivaji
na lokaliz4ciu svojich produktov pre dany regién strojovy a nie huménny preklad. Vysledky
experimentu (Benko et al. 2022) indikujd, Ze nie vSetky automatické metriky zaloZené
na lexikdlnej podobnosti (n-gramoch alebo vzdialenosti editdcie) by mali byt implementované
do modelu ur€ovania kvality MT, ¢i uz ekonomickych alebo inych typov textov prekladanych
z anglického jazyka do flektivnej slovenciny. V d’alSich experimentoch sa pracovalo prevazne
s metrikami, ktoré boli vhodné pre jazykovy par slovenéina-angliétina. Dal§fm prinosom pri

analyze chybovosti strojovych prekladov bolo prepojenie analyzy rezidui na identifikaciu
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konkrétnych segmentov alebo textov, v ktorych systémy strojového prekladu dosahuju vyssiu
chybovost’ (Benko et al. 2024a). Vyznamnym prinosom je schopnost’ identifikovat’ segmenty
a lingvisticky charakterizovat’ segmenty, v ktorych strojovy preklad vykazoval chybovost
v zmysle adekvatnosti a plynulosti do slovenc¢iny. Vysledky vyskumu (Benko et al. 2024b)
ukdzali, Ze pouzivanie POS taggerov by mohlo byt v pripade slovenského jazyka prinosné.
Styri nastroje zo §iestich skimanych taggerov dosiahli vysoky vykon, v zmysle presnosti, pri
lingvistickom anotovani do 15-pozi¢ného tagsetu. Pouzitie RNNTagger (najefektivnejSieho
nastroja) by malo byt preferované pre generovanie morfologickych znaciek pre slovensky
jazyk. Dosiahnuté vysledky v oblasti spracovania textu poukézali na skutocnost’, Ze v pripade
absentujicich jazykovych mutécii (lokalizacii), je mozné vychddzat z vystupov systémov
strojového prekladu a pouZit’ ich strojové preklady. Zlozitost’ textov sa ukazala ako jeden
z atribdtov, ktory moze tiez poukazat’ na chybovost’ strojového prekladu (Benko et al. 2023).
Experiment (Munkova, Munk, Benko et al. 2021b) bol zamerany na vplyv jazykovej zloZitosti
na urovni slov a vetnej Struktdry, pricom za hlavny prinos je mozné povaZzovat’ navrhnutd
metodiku, ktord zohladnuje miery jazykovej zloZitosti, slovnych druhov, frekventovanych

tagsetov, asociacnych pravidiel a ich sumarizécie.

Ciel'om prezentovaného experimentu (Benko et al. 2024¢) bolo navrhnit’ metodiku zamerant
na analyzu zlozitosti a Citatel'nosti textu sivisiaceho s informaciami Pilier 3, ktory sa podarilo
splnit. Hlavnym prinosom habilita¢nej prace do odboru je navrhnutie metodiky prepdjajice;j
zdroje déat o pouzivani, obsahu a Struktire webu. Metodika viedla k ndvrhu ukazovatelov
preferencii pouZzivatelov na webovych portidloch komerénych bank aumoZnila skuimat,
¢i zlozitost’ a CitateI'nost povinne zverejiiovanych informéacii méd vplyv na vytvorenie
preferencie pouZivatel'ov. Pocas realizovania experimentu boli navrhnuté dve metriky zloZitosti
textu eawl a eawl_unique, ktoré su vhodné pre ekonomické texty. Za hlavny prinos experimentu
je mozné povazovat’ ukazovatele preferencii pouzivatelov z hl'adiska ndvStevnosti: entropia
sedeni, pocet sedeni, v ktorych dokument je ciel'ova stranka a irovne zdujmu pouZivatel'a
na zéklade hustoty kl'i¢ovych slov v dokumente, a z hl'adiska Casu: Cas strdveny na stranke
zohl'adiiujuci Cas ¢itania dokumentu. Ukazovatele orientované na navstevnost’ boli porovnané
s podporou, ktord vystupovala ako referencia. Preukdzal sa suvis medzi ukazovatel'mi
preferencii pouzivatel'ov a metrikami zlozitosti alebo Citatel'nosti. Skupina metrik zakladnych
charakteristik, ako su rozne pocetnosti tokenov, viet, znakov dosiahla najvys$Siu mieru zavislosti
s preferenciou pouZzivatel'ov na zdklade entropie sedeni; poctu sedeni, v ktorych je dokument

cielovd stranka a Casu strdveného na strdnke zohladnujiceho cas cCitania dokumentu.
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Najvyznamnej$i prinos habilitacnej prace spociva v prepojeni oblasti spracovania prirodzené¢ho

jazyka a pouZzivatel'skych preferencii, ktoré reprezentuji doménu webu.

Di7ka textu hrd podstatni dlohu v jeho zloZitosti a &itatenosti. RozsiahlejSie dokumenty
stakeholderov zaujimavejSie a preferuji ich pred kratkymi dokumentami. Z hladiska
ukazovatela drovne zdujmu pouZzivatela na zdklade hustoty kl'icovych slov v dokumente
sa preukdzala ako zaujimava navrhnutd metrika eawl_unique, ktora bola navrhnuta za icelom

charakterizovat’ zloZitost’ ekonomickych textov.

Zaujimavy vysledok priniesli neparametrické odhady v pripade poctu sedeni, v ktorych
je dokument cielovou strankou a v pripade entropie sedeni, kde podkategdria vyrocnych sprav
dosiahla najvyssi priemer poradi v pripade poctu sedeni, v ktorych je dokument cielovou
strankou a najniz$i priemer poradi v pripade entropie sedeni. Potvrdzuju to aj vysledky
vyskumu sprdvania stakeholderov na portdli skimanej bankovej institicie (Blazekova, Benko
et al. 2021; Pilkova, Munk, BlaZekova, Benko 2021b; Pilkova, Munk, Benko et al. 2021a;
Munk, Pilkova, Benko et al. 2021c¢).

Z hladiska Ccitatelnosti a zlozitosti textu sa ukdzalo, Ze vSetky kategorie metrik
CitateI'nosti/zloZitosti su Statisticky vyznamné, pri¢om najvysSiu mieru zavislosti s expertnymi
metrikami dosahujui metriky CitateI'nosti a metriky zdkladnych charakteristik textu. Metriky
CitateI'nosti a expertné metriky dokdzu spolo¢ne popisat’ podobné znaky zloZitosti a CitateInosti
finan¢nych textov. Viac ako polovica skimanych dokumentov (151 z 226) dosiahla skére
Gunning Fog Index, ktoré reprezentuje uroven absolventov vysokej Skoly (index > 17),
¢o naznacuje vysoko odborné dokumenty. Podobné vysledky boli dosiahnuté aj pre metriku
LIX (index > 56), ktora viac ako polovicu dokumentov (157 z 226) identifikovala ako odborné
texty. Na druhej strane v kombindcii metrik CitateI'nosti/zlozitosti s ukazovateI'mi preferencii
pouzivatelov, v pripade metriky Gunning Fog Index sud viacndsobné koeficienty korelacie
Statisticky vyznamné na hladine vyznamnosti 0,01 len v spojeni s entropiou sedeni. V pripade
ostatnych ukazovatel'ov sud viacndsobné koeficienty koreldcie Statisticky nevyznamné.
V experimente bolo implementovanych 110 metrik zlozitosti/Citate'nosti zaradenych
do 10 skupin. Vysledky analyzy identifikovali iba jednu metriku (pos_ratio_ PROPN), pre
ktord boli koeficienty koreldcie Statisticky vyznamné v pripade vSetkych ukazovatelov
preferencii pouZivatel'ov. Znamena to, Ze z hl'adiska preferencii pouZivatel'ov, podiel vlastnych

mien v dokumentoch zvySuje zdujem o tieto dokumenty zo strany stakeholderov.
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Dosiahnuté vysledky potvrdzuju vysledky predchadzajicich Studii (Pilkova et al. 2021a; Munk
et al. 2021c). Prezentovany vyskum nadviazal na predchddzajice zistenia vel'mi nizkeho
zdujmu o informécie Pilier 3 zo strany investorov komerénych bank pdsobiacich v strednej
a vychodnej Eurépe. Z doterajsich vysledkov stidii mozno vyvodit’, Ze skupina klientov, ktori
sa o tieto informdcie zaujimaji v tomto type komerénych bénk, su ti, ktori maji v banke
nepoistené vklady (pravnické osoby, fyzické osoby s vkladmi nad 100 tis. EUR). Ako vSak
a CitateI'nejSie texty, ako st vyrocné spravy. Ked'Ze informacie Pilier 3 a d’alSie dokumenty
Pilier su zloZitejSie a t'azsie CitateI'né, maji o ne mensi zdujem. To vedie k dblezitému zdveru
pre reguldtorov: zvysenie zdujmu o tieto informécie v tomto type bank si vyzaduje ndjst

spOsoby ich prezenticie, aby boli menej zlozité a Citatel'nejSie.

Limit4cii hlavného vyskumu je niekol’ko. Prvou je pocet extrahovanych dokumentov, ktorych
bolo 226, z toho v niektorych skiimanych podkategdridch bolo mozné extrahovat’ iba niekol’ko
dokumentov. Skimané data o pouzivani webu a obsahu webu pochddzali z roku 2018, ktory
je povazovany za najstabilnejSie obdobie, kedZe neSlo o turbulentné obdobie. Nevyhoda
skiimania star§ich dit spociva v nedostupnosti vSetkych dat a v zmene Struktiry webového
portdlu. Ziskavanie obsahu webu je mozné cez archivne zaznamy webu, ktoré ukladaji webovi
stopu z daného obdobia. AvSak ani to nemusi garantovat pouzite'nost extrahovanych

dokumentov.

Prinos habilitacnej prace nie je iba do oblasti bankovnictva, ale aj do vzdelavania. V rdmci
predmetov magisterského $tidia Objavovanie znalosti a Hibkova analyza dit vyu¢ovanymi
autorom préice, Studenti pracuju s roznymi zdrojmi dat. Studenti sa uéia ako funguje proces
ziskavania znalosti pradve pomocou domény webu, pretoze tito oblast’ pontika najlepSie zdroje
dat — §truktirované aj nestruktirované. Ulohou $tudentov je pochopit procesy pripravy dét a ich
nasledné spracovanie pre potreby analyzy dét. Pri rieSeni semestrdlnych projektov postupuji
na zdklade metodiky (Munk, Pilkova, Benko et al. 2021a) a skimaji okrem dat o pouzivani
webu, aj dita o obsahu webu, kde v textoch ziskanych z webovych portdlov hl'adaji znalosti

a skimaju zloZitost’ textu.

DalSie smerovanie vyskumu sa zameria na porovnanie ukazovatel'ov preferencii pouzivatel'ov
a Citatel'nosti dokumentov naprie¢ obdobim viacerych rokov s ohl'adom na turbulentné obdobia

(globélna finan¢na kriza, pandémia a pod.) a reviziu zverejiiovanych informé4cii.
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