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ANALIZA PODATAKA DVOJEZICNOG KORPUSA
CITANJA S MJERENJEM POKRETA OKA: USPOREDBA
FREKVENCIONISTICKOG I BAYESOVA PRISTUPA

Korpus citanja nova je metodologija u psiholingvistickim istrazivanjima, s po-
mocu koje se podatci o pokretima oka prikupljaju iz eksperimentalno nemani-
puliranih podrazaja, tj. tekstova. U radu se raspravlja o prikladnoj metodi sta-
tisticke analize za tu vrstu istrazivanja. Predlaze se model logisticke regresije,
frekvencionisticki ili Bayesov, jer se takav model upotrebljava za predvidanje
kategorickih ciljnih varijabli, kakva je ve¢ina lingvisticki relevantnih kategorija.
Pokazana je superiornost takve analize u odnosu na prethodne analize u potvr-
divanju hipoteze implicitne prozodije, a modeli su logisticke regresije potvrdili
da zaista nesvjesno pratimo naglasnu strukturu teksta, cak i pri itanju u sebi.
Analiza je provedena na paralelenom hrvatsko-engleskom korpusu ¢itanja. Nisu
pronadene velike razlike izmedu frekvencionistickog i Bayesova modela, iako je
Bayesov model pokazao neke prednosti u interpretaciji rezultata.
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1. Uvod

Eksperiment je tradicionalno temeljna metoda provjere hipoteza u psiholingvi-
stici. Tipi¢an se eksperiment sastoji od vizualno ili slusno predstavljenih po-
drazaja i mjernog uredaja koji mjeri vrijednosti zavisnih varijabla s obzirom na
eksperimentalnu manipulaciju podrazajima. Cest je prigovor takvim istraziva-
njima njihova slaba ekoloska valjanost iako se pojednostavnjivanje situacije i
manipulacija samo jednom varijablom isticu kao nedvosmislena prednost ekspe-
rimentalne metode u proucavanju automatskih procesa u jezi¢noj obradi. S dru-
ge strane, tko zaista jezik upotrebljava tako da sjedi pred zaslonom racunala dok
mu se pred ofima izmjenjuju nizovi slova, koji su katkad rijeci, a katkad nisu?
Mjerenje pokreta oka nije iznimka. Eksperimentalna kontrola podrazaja ¢esto
mora biti i stroza nego u, primjerice, mjerenju vremena reakcije jer na izmjerene
vrijednosti mogu utjecati i mnoge ometajuée varijable vezane uz okulomotorne
ili motoricke procese, pa se eksperimenti ¢ine jo§ manje prirodnima. Stoga se u
posljednje vrijeme metoda mjerenja pokreta oka pocinje upotrebljavati i drukéi-
je: sudionici u istrazivanju moraju procitati tekstove koji nisu eksperimentalno
manipulirani. Cesto su to novinski ¢lanci, kraée price ili znanstveno-popularni
tekstovi. Obicno je rije¢ o desetak stranica teksta, ali katkad ih je i vise. Uobi-
Cajeno je da ih procita stotinjak sudionika. Takva metoda prikupljanja podataka
dobila je nespretno ime: prirodno citanje (engl. natural reading), a podatci se
organiziraju u korpuse, korpuse citanja (engl. reading corpora), koji sadrzavaju
uparene podatke o samom tekstu i podatke s uredaja za mjerenje pokreta oka.
Ti su podatci najcesce sirovi, tj. sadrzavaju podatak o koordinatama fokusa oka
u svakom vremenskom odsjecku koji uredaj mjeri ovisno o brzini uzorkovanja.
Katkad takav korpus sadrzava podatke o dvama ,,dogadajima” jer uredaj sirove
podatke klasificira prema unaprijed zadanim kriterijima. To su sakade, tj. brzi
pokreti oka u nekom smjeru i fiksacije, tj. razdoblje kad je oko relativno mirno.
Tako organizirani podatci u pravilu su javno dostupni te su u formatu u kojem ih
se moze procitati bez obzira na vrstu ili marku uredaja na kojem su prikupljeni.
Prvi korpus ¢itanja bio je GECO (Ghent EyeTracking Corpus), nizozemsko-en-
gleski dvojeziéni korpus u kojem su sudionici procitali pola romana na nizo-
zemskom, a drugu polovinu na engleskom (Cop i dr. 2016). Danas postoje slicni
dvojezi¢ni korpusi, npr. japansko-engleski TECO (Tsukuba Eye-tracking Cor-
pus, Nahatame i dr. 2024), ali i jednojezi¢ni korpusi ili korpusi koji imaju neku
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posebnu svrhu (Hollenstein, Barret i Bjornsdottir 2022, Scarton i Specia 2016).
Velik broj dostupnih podataka osigurava statisticku snagu zakljucaka, a analiza
korpusa danas vise nije samo specificna metodologija, nego jezicni resurs koji
stoji na raspolaganju svim lingvistima.

Korpusi ¢itanja predstavljaju novu dimenziju psiholingvistickog korpusnog
istrazivanja. Njima se prikupljaju podatci o jezicnom ponaSanju izmjerenom
na bihevioralnoj ili fizioloskoj varijabli, kao §to je, na primjer, Sirina zjenice.
Tako se mogu dobiti podatci o tome koliko je fiksirana svaka rije¢ u tekstu za
pojedinog sudionika koji ju je procitao ili o tome kolike su amplitude sakada za
svakog sudionika, o tome koliko su i koje rije¢i govornici preskakali i sl. Takvi
korpusi ¢esto sadrzavaju i metapodatke o jezi¢nom ili socioekonomskom statu-
su sudionika. U novije se vrijeme ukljucuju i drugi psihometrijski podatci, na
primjer opseg radnog pamcéenja ili kognitivna fleksibilnost (npr. u korpusu koji
se prikuplja u sklopu COST-ova projekta Multip/Eye, https://www.multipleye.
eu). Te znacajke korpus Citanja kao metodu smjestaju izmedu eksperimentalne i
korpusne lingvistike.

Prirucnici korpusne lingvistike ne daju jasne upute kako takve korpuse anali-
zirati. Jedino udzbenik korpusne lingvistike McEneryja i Hardieja (2011.) spo-
minje psiholingvisticku upotrebu korpusa te istrazivanja mjerenjem pokreta oka
i ¢itanjem vlastitim tempom, ali samo nacelno spominjuci korist koju psiho-
lingvist moze imati od korpusa u odabiru eksperimentalnih Cestica. Prirucni-
ci kvantitativnih metoda u korpusnoj lingvistici ne spominju psiholingvisticke
korpuse (cf. Gries 2009, Brezina 2018). I konacno, statisticki prirucnici namije-
njeni lingvistima ne spominju statisticke metode u psiholingvistici, ali daju do-
bar pregled statistickih metoda koje se mogu upotrijebiti u analizi lingvistickih
podataka opcenito (Gries 2013, Winter 2020).

U zaristu je ovog rada rasprava o statistickoj metodi pogodnoj za analizu korpu-
sa Citanja. Korpus koji ¢e se tako analizirati paralelni je hrvatsko-engleski kor-
pus Citanja prikupljen radi provjere hipoteze implicitne prozodije (Fodor 2002).
Njome se tvrdi da pri ¢itanju u sebi govornik slijedi prozodijsku strukturu tek-
sta. Ideja o ,,unutarnjem glasu”, koji ,,Ccujemo” kao fonetsku realizaciju teksta
koji ¢itamo, stara je vise od stolje¢a (Huey 1908/1968). Empirijsku potvrdu hipo-
teze implicitne prozodije do sada ¢ine eksperimenti s mjerenjem neuromisi¢ne
veze na glavi i vratu tijekom citanja u sebi (Orepi¢ 2020) ili eksperimenti u ko-
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jima je ,,prisilna” vokalizacija ometala razumijevanje Citanja, ali ne i slusanja, s
obzirom na to da je interferirala sa subvokalizacijom koju prati ¢itanje u sebi. Od
sudionika se, naime, trazilo da ¢itaju ili slusaju tekst dok naglas broje ili govore
cocacola, cocacola... (Slowiaczek i Clifton 1980). U engleskom su se u istrazi-
vanjima uloge prozodije u tihom citanju koristili rije¢ima kao $to su convict ili
abstract, kod kojih mjesto naglaska ovisi o vrsti rijeci, i to u re¢enicama u koji-
ma postoji ili ne postoji neslaganje mjesta naglaska s o¢ekivanjem, kao npr. u re-
cenicama The brilliant abstract was accepted... nasuprot The brilliant abstract
the best ideas..., pri ¢emu su izmjerene dulje fiksacije na rijeci kod kojih su
ocekivanja govornika iznevjerena (Breen i Clifton 2011). Dulja trajanja fiksacija
dobivena su i na ranim mjerama ¢itanja (trajanje prvog prijelaza preko teksta,
ali 1 na ukupnom trajanju fiksacija, na trajanju drugog prijelaza i na izvedenim
mjerama kao §to je vjerojatnost fiksacije na rije¢ od interesa koju ¢ini postotak
fiksiranih rijeci u odnosu na preskocene). Takoder, hipoteza implicitne prozodi-
je provjeravala se u engleskom jeziku na rije¢ima sa sekundarnim naglaskom,
tj. s naglasnom jekom, npr. independent ili incoherent (Ashby i Clifton 2005).
Na tim su rije¢ima izmjerena dulja trajanja fiksacija, i to na varijabli ukupnog
trajanja fiksacija, ali ne i na varijablama koje odrazavaju rane procese jezine
obrade kao §to je trajanje prve fiksacije. Stoga Ashby i Clifton zaklju¢uju da u
tihom citanju prozodija ima ulogu u ,,postleksickim” procesima. U toj podjeli
na rane i kasne procese rani bi procesi ukljucivali ortografsko-fonolosko pre-
slikavanje (iz grafema u foneme), dok bi kasni, postleksi¢ki procesi ukljucivali
pristup znacenju i integraciju rijeci u recenic¢ni kontekst. U istrazivanjima uloge
prozodije u tihom ¢itanju istrazivale su se razlike izmedu poezije i proze u nje-
mackom (Beck i Konieczny 2020). Iznevjerena metricka o¢ekivanja, o¢ekivano,
vi$e narusavaju tecnost Citanja poezije nego proze zbog ¢ega Beck i Konieczny
zakljucuju da citatelj gradi ocekivanja na temelju ,,slusnog gestalta” (engl. au-
dible gestalt) koji vodi Citatelja kroz tekst. Isti zakljucak slijedi i iz vece stope
preskakanja zadnje rijeci u stihu kad je pjesma prikazana na uobi¢ajen nacin, u
stihovima, a ne kao da se radi o proznome tekstu. Slicno tumacenje uloge pro-
zodije u ¢itanju u sebi moze se naci i u hipotezi prozodijskog fraziranja (Frazier,
Carlson i Clifton 2006, Cumming, Wilson i Goswami 2015) prema kojoj prozo-
dija ima prediktivnu ulogu, tj. sudjeluje u govornikovu stvaranju pretpostavka o
onome §to u tekstu slijedi, s tim da su u zaristu tih istrazivanja intonacija i ritam,
a ne naglasak rije¢i. Na kraju, istrazivanja mjerenjem evociranih potencijala u
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Svedskom takoder upucuju na prediktivnu ulogu ritma, naglaska i intonacije u
tihom cCitanju (Soderstrom 2017).

U ovome je radu pristup drugaciji. Buducéi da se rad temelji na korpusu ¢itanja,
ne postoji eksperimentalna manipulacija varijablama kao u spomenutim studija-
ma. Neku vrstu eksperimentalne kontrole ¢ini odabir jezika koji se prozodijski
razlikuju: hrvatski se klasificira kao jezik slogovnog ritma, a engleski kao jezik
naglasnog ritma (Hrvatska enciklopedija 2013 — 2025), tj. u engleskoj termino-
logiji, hrvatski ima syllable-framed rhythm, dok je za engleski karakteristican
time-framed rhythm (Josipovi¢ Smojver 1999, Cummins, Gers i Schmidhuber
1999). Buduc¢i da se za razliku od jezika slogovnog ritma u jezicima naglasnog
ritma izokronija postize redukcijom nenaglasenih slogova, moze se ocekivati da
¢e se Citatelji dulje zadrzavati na naglasenim slogovima, i to viSe u engleskom
nego u hrvatskom, u kojem je razlika u duljini izmedu naglaSenih i nenaglase-
nih slogova manja. Tako formulirana hipoteza nije samorazumljiva s obzirom
na postojeca istrazivanja koja upuéuju na slabije eksperimentalne efekte vezane
za prozodiju u drugom jeziku (cf. Foltz 2021, Griiter, Rohde i Schafer 2017).
Veca bi razlika u zadrzavanju pogleda u engleskom snazno govorila u prilog
objasnjenju duljeg zadrzavanja na naglaSenim slogovima (tj. hipotezi implicitne
prozodije) koje se temelji na tipoloskoj razlici u hrvatskoj i engleskoj prozodiji.

Korpus ¢itanja prirodni je (ekoloski valjan) nacin dobivanja podataka o tome
slijede li govornici naglasnu strukturu teksta prilikom citanja u sebi jer pokreti
oka pri Citanju odrazavaju procese paznje. Tako se otkriva na §to se govornici/
¢itaci nesvjesno oslanjaju u procesu jezi¢ne obrade. Potvrda za hipotezu impli-
citne prozodije u ovom korpusu bila bi pronadena razlika izmedu fokusiranja
na naglasene i nenaglasene slogove te razlika izmedu jezika. Prethodne analize
(temeljene samo na dijelu teksta ili na vrlo malom broju sudionika, Cergol i Pal-
movi¢ 2024a, 2024b) upucuju na takve razlike, ali provedene statisticke analize
u velikoj su se mjeri razlikovale. U jednom je radu za analizu upotrijebljena
linearna regresija s duljinom citanja kao zavisnom varijablom (2024a), dok je u
drugom radu upotrijebljena Bayesova inacica ¢-testa (2024b). Razlozi za razlicite
analize viSestruki su: od razli¢itog kodiranja podataka na drukcijoj opremi do
spomenutog malog broja sudionika. Za rezultate analize linearne regresije tesko
je dati jednoznacno tumacenje jer je jedina logi¢na zavisna varijabla bila uku-
pno trajanje Citanja. Ona, medutim, odrazava i vrsnocu u ¢itanju (krace trajanje
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1 ve¢a vrsnoca) i paznju koju je Citatelj obracao na Citanje (krace trajanje mozda
odrazava i Citanje s manje paznje). Stoga se isti rezultat analize moze tumaciti
na najmanje dva nacina. S druge strane, 7-test otkriva samo ima li ili nema razli-
ke izmedu fokusiranja na naglaSene i nenaglasene slogove, ali ne daje nikakav
podatak o psiholingvistickim faktorima koji stoje u pozadini tih razlika. Stoga
se kao temeljno pitanje postavlja izbor prikladne metode statisticke obrade po-
dataka u istrazivanju u kojem prema logici samog istrazivanja nema nikakve
eksperimentalne kontrole, a koja daje osnovu za objasnjenje psiholingvistickih
procesa u pozadini Citanja. Prema spomenutom statistickom priruc¢niku za lin-
gviste (Winter 2020) linearna bi regresija (tj. mijeSani model s obzirom na ra-
zli¢ite vrste ukljucenih varijabli) bila najprimjerenija metoda, a ona se Cesto i
upotrebljava u analizama podataka korpusa Citanja (npr. Pai i dr. 2022, Berzak
1 dr. 2022) pri ¢emu je trajanje fiksacije zavisna varijabla koja se predvida iz
duljine rijeci, predvidljivosti rijeci iz re€enicnog konteksta, cestotnosti, stope
preskakanja rijeci i sl. Oba spomenuta korpusa sastavljena su, medutim, od po-
jedinacnih recenica za koje su izracunate ,,norme predvidljivosti”, tj. vjerojat-
nosti pojavljivanja pojedinih rije¢i na temelju niza prethodnih rijeci u recenici.
Kad govori o linearnim modelima, Winter predlaze izradu modela koji pocinje
s maksimalnim brojem prediktora, s tim da se oni najmanje znacajni odbacuju
dok se ne dode do modela u kojem svi prediktori postiZu statisticku znacajnost.
S podatcima mjerenja pokreta oka to nije postupak od dvaju koraka zbog visoke
kolinearnosti koja uvelike otezava takvu analizu. Naime, dva dogadaja, kako ih
uredaj klasificira, u kombinaciji s podrucjima interesa daju cetrdesetak varijabli
koje imaju razlicita psiholingvisticka tumacenja. Budu¢i da su u njihovoj pod-
lozi ista dva dogadaja i njihove izmjerene vrijednosti, u pravilu je u rezultatima
sadrzana visoka kolinearnost koja znacajno utjece na rezultate.' TeSka procjena
doprinosa pojedine varijable ili njihov izbor tek na temelju njihova medusobnog
odnosa, a ne psiholingvistickog tumacenja, smanjuje upotrebljivost takvih stati-
stickih modela. Nadalje, kako primjecuje McElreath (2020.), takav model moze
dobro opisivati veze izmedu varijabla, davati dobra predvidanja, ali biti ,,meha-
nisticki” ili kauzalno pogresan, bas kao Sto je to bio, kako kaze, geocentricni

1

Na primjer, ako pet sudionika ima ukupan broj fiksacija 10, 14, 16, 17 i 20, samo dio njih (tj. podskup
ukupnog broja fiksacija) pripadat ¢e varijabli prve fiksacije, tako da ¢e broj prvih fiksacija u podrucju
interesa biti npr. 9, 12, 13, 15 1 16. Te su dvije varijable u visokoj korelaciji (r = 0,98) i varijacija u jednoj
objasnjava se varijacijom u drugoj u visokom postotku (R = 0,96), $to otezava procjenu doprinosa svake
pojedine varijable kao prediktora.
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model Sunceva sustava. Posljedica moze biti da struktura statistickog modela
izgleda proizvoljno, a Cesto i neinterpretabilno. U prethodnim analizama tog
hrvatsko-engleskog korpusa poseban je problem takvog modela i to Sto zavisna
varijabla odrazava vrsnocu u Citanju opcenito. To dovodi do zbrke jer ako je du-
ljina fiksacija veca, bit ¢e vece i ukupno vrijeme ¢itanja. Veca duljina fiksacija
bas na naglasene slogove zapravo lose razlikuje Citace koji se dulje fokusiraju
na naglasene slogove jer su vrsni ¢itaci (koji automatski obracaju paznju na ono
$to je najvaznije za razumijevanje) od onih koji se dulje fokusiraju na naglasene
slogove jer su losiji ¢itaci koji jednostavno trebaju vise vremena za obradu.

Pristup Bayesove statistike nema taj problem, a logika je same analize drukcija.
Prvo, kao $to je dobro poznato, ona testira vjerojatnost hipoteze, a ne vjero-
jatnost podataka pod uvjetom da je nulta hipoteza istinita. Drugim rijecima,
prema frekvencionistickom pristupu zakljucuje se kako je malo vjerojatno da
¢e biti izmjereni podatci kakvi su izmjereni, a pritom je nulta hipoteza istinita,
pa se na temelju toga prihvaca radna hipoteza. U Bayesovoj statistici shva¢ena
je kao stupanj uvjerenja u propoziciju, a ne kao ono Sto se u frekvencionistickoj
statistici naziva granicnom frekvencijom (engl. long-run frequency), koja poi-
stovjecuje vjerojatnost s Cestotnosti u velikom broju ponavljanja (npr. kad bismo
novc¢i¢ bacali milijun puta, vjerojatno bismo dobili ucestalost glave od 50 %, t;.
vjerojatnost glave iznosila bi 0,5). Stupanj uvjerenja predstavlja prethodnu, t;j.
apriornu vjerojatnost (engl. prior), a to je veli¢ina za koju istraziva¢ ima neke
prethodne podatke. U slucaju prikupljenog korpusa citanja ti podatci temelje se
na broju naglasenih slogova u hrvatskom i engleskom. Iz apriorne vjerojatno-
sti se prema Bayesovu teoremu moze izra¢unati aposteriorna vjerojatnost (engl.
posterior), koja predstavlja vjerojatnost hipoteze, ono $to Zelimo utvrditi.> Do
sada je na korpusu koji se ovdje analizira provedena takva analiza, kao $to je
spomenuto (Cergol i Palmovi¢ 2024b), ali je zbog malog broja sudionika bio

2 Aposteriorna se vjerojatnost (p(H|D) ra¢una prema Bayesovu teoremu (p(H|D) = (p(D|H)*p(H))/p(D))
kao umnozak izglednosti (eng. likelihood, p(D|H), tj. vjerojatnosti podataka uz danu hipotezu, i vjerojatnosti
hipoteze (tj. apriorne vjerojatnosti, p(H)) podijeljenog s vjerojatnosti podataka (p(D), tj. vjerojatnosti
podataka bez obzira na hipoteze). Cesto se koristi u zakljuGivanju u medicini: neka bolest pogada, na
primjer, 1 % populacije (p(B) = 0,01, tj. p(~B = 0,99)). Ako osoba ima bolest, test ¢e biti pozitivan u 99 %
slucajeva (p(T|B) = 0,99); ako je nema, test ¢e biti pozitivan u 5 % slucajeva (p(T|~B) = 0,05). Pitamo se (i to
je aposteriorna vjerojatnost) ako je test pozitivan, koja je vjerojatnost da osoba zaista ima bolest. Nazivnik
(vjerojatnost pozitivnog testa) ¢ini zbroj svih moguénosti bez obzira na hipotezu (ima li ili nema osoba
bolest: p(T) = p(T|B)*p(B)+p(T|~B)*p(B) = 0,059. Brojnik je umnozak p(T|B) i p(B) i podijeljen s p(T) daje
0,17, dakle 17 % vjerojatnosti da osoba stvarno ima bolest pod uvjetom da je test pozitivan.
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mogu¢ samo f-test koji je na dvjema varijablama pokazao veliku razliku izmedu
oc¢ekivane vrijednosti na temelju smjene naglasenih i nenaglasenih slogova u
tekstu i posteriorne izmjerene distribucije fiksacija na naglaSene slogove u ¢i-
tanju. Sudionici su se, dakle, mnogo vise fokusirali na naglasene slogove nego
Sto bi to slijedilo iz same smjene naglasenih i nenaglaSenih slogova u tekstu. To
potvrduje hipotezu implicitne prozodije. Takoder, rezultati su se razlikovali za
hrvatski i1 engleski. Za hrvatski su dobiveni podatci predstavljali ,,anegdotalno
do umjereno” povecanje vjerojatnosti istinitosti hipoteze (Bayesov faktor je bio
oko 4, ovisno o varijabli), dok je za engleski posteriorna vjerojatnost bila vrlo
velika s Bayesovim faktorom visim od 1000 (Sto ¢ini hipotezu implicitne prozo-
dije Cetiri puta vjerojatnijom od odgovarajuce nulte hipoteze u hrvatskom i 1000
puta vjerojatnijom u engleskom). Nulta bi hipoteza u ovom slucaju bila da se
govornici fokusiraju na naglasene i nenaglaSene slogove proporcionalno njihovu
omjeru u tekstu. Dobivena se razlika u spomenutom radu tumacila razlikama u
prozodijskoj strukturi izmedu dvaju jezika (Josipovi¢ Smojver 1999). Medutim,
ogranicenje je takva pristupa to $to ne znamo $to je to $to ¢ini da se na naglasene
slogove fokusiramo dulje. Koji su to psiholingvisti¢ki ili kognitivni mehanizmi
(npr. mehanizmi usmjeravanja paznje) u pozadini dobivene razlike, a o kojima se
moze zakljucivati na temelju razli¢itih varijabla pokreta oka s obzirom na to da
one odrazavaju razlicite vidove jezi¢ne obrade. Jednostavno receno, 7-test kaze
samo da je razlika veéa od oc¢ekivane.

U ovome ¢e radu biti provedene obje (frekvencionisticka i Bayesova) analiza
korpusa, s podatcima prikupljenim na ve¢em broju sudionika nego Sto je to bilo
u prethodnim studijama. Cilj je prvo provesti analizu koja daje uvid u narav
procesa u pozadini dulje fiksacije na naglasene slogove s obzirom na razli¢i-
ta tumacenja varijabli koje omogucuje pracenje pokreta oka. Ako je prozodija
dio ,,postleksicke” obrade u smislu Ashby i Cliftona (2005), o¢ekuju se dulje
fiksacije na ,,kasnim” mjerama pokreta oka (npr. ukupno trajanje fiksacija u
podrucju interesa, broj regresija), a ako je dio ranih procesa fonoloske obrade,
dulje se fiksacije o¢ekuju na varijablama kao §to je prva fiksacija u podrucju
interesa ili prvi prijelaz preko podrucja interesa (zbroj svih fiksacija do prvog
napustanja podrucja interesa). Drugo, na temelju tih podataka raspravit ¢e se o
prednostima i nedostatcima dvaju pristupa analizi u toj specifi¢noj metodologiji
u psiholingvistickim istrazivanjima. Pri tome se provjeravaju iste hipoteze kao
i u navedenim analizama ovoga korpusa (da ¢e se pogled govornika dulje zadr-



Marijan Palmovi¢, Kristina Cergol: Analiza podataka dvojezi¢nog korpusa ¢itanja s mjerenjem pokreta oka

zavati na naglasenim slogovima, i to vise u engleskome) s obzirom na to da je
za to i prikupljen.

2. Metodologija

Analize su provedene na paralelnom hrvatsko-engleskom korpusu ¢itanja koji
se temelji na prici Pripovjedac (engl. Storyteller) engleskog pisca Hectora Mun-
roa Sakija (1984., 1993.), koju su sudionici ¢itali vlastitim tempom, stranicu po
stranicu (na sljedecu stranicu prelazili su pritiskom na razmaknicu). Prije same
price za uvjezbavanje su procitali kratku Ezopovu basnu. Tekst price i na hrvat-
skom i na engleskom jeziku cinilo je 11 stranica s 12 redaka teksta napisanog
fontom Courier New veli¢ine 16. Taj je font odabran jer svako slovo zauzima
jednaki razmak, tj. zato $to je neproporcionalni font (eng. monospaced). Tekst
se prikazivao na zaslonu racunala veli¢ine 21”°. Upotrebom stola podesive visine
postignuto je to da su svi sudionici vidjeli tekst pod istim kutom, a i kut izmedu
kamere i sudionika bio je jednak za sve sudionike.

Engleski je tekst sadrzavao 1962 rijec¢i i 2696 slogova od kojih je 1835 bilo na-
glaseno. Hrvatski se prijevod sastojao od 1746 rijeci s 3614 slogova od kojih je
1266 bilo naglaseno. U prosjeku engleske su rijeci bile duge 1,4 sloga, dok su
hrvatske bile dulje, prosjecno 2,1 slog. Ta je razlika posljedica tipoloskih razlika
izmedu jezika. Hrvatski padezi ¢esto dodaju slog, npr. u imenica muskog roda.
Tako, na primjer, engleskom to the boy odgovara hrvatsko djecaku, tj. trima
engleskim jednosloznim rije¢ima odgovara jedna hrvatska troslozna rije¢. Ko-
nacno, engleski tekst sadrzava 8933 slova, dok u hrvatskom prijevodu ima 8588
slova. Engleska je rije¢ tako prosjecno duga 4,6, a hrvatska 5 slova. Ta slicnost
u duljini, bez obzira na razliku u broju slogova, moze se tumaciti razli¢itom
ortografskom dubinom u engleskom i hrvatskom, koja se izrazava kao omjer
grafema i fonema. To¢nije, izrazava se kao omjer korespondencija grafema i
fonema podijeljen s brojem grafema (GPC/g, Gontijo, Gontijo i Shillcock 2003).
Za hrvatski taj je omjer 1,1 : 1, dok je za engleski 2,4 : 1. Drugim rijecima, sli-
¢an broj slova u hrvatskom i engleskom tekstu prosjecno predstavlja manji broj
fonema u engleskom.
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Sudionici su bili studenti s razinom poznavanja engleskog B2 ili vise. Znanje
stranog jezika nije se posebno testiralo za potrebe istrazivanja jer su odabrani
sudionici na nacionalnom ispitu postigli odgovarajucu razinu, a za potrebe stu-
dija svakodnevno se sluze engleskim jezikom. Pedeset i jedan sudionik pristupio
je istraZivanju, a za ovaj su se rad analizirali podatci za njih 45 (Z = 42, M = 3)
koji su u oba mjerenja imali visoku kvalitetu izmjerenih podataka, tj. koji su na
kalibraciji imali gresku < 0,35 © vidnog kuta, Sto odgovara veliCini slova. Tako-
der, bilo je potrebno zadrzati tu razinu greske tijekom cijelog mjerenja. Svaki
je sudionik dva puta dolazio na mjerenje. Pola sudionika (tj. njih 22) u prvom
je dolasku ¢italo tekst na engleskom, a pola na hrvatskom (tj. njih 23). Razmak
izmedu dvaju mjerenja bio je najmanje dva tjedna.

Za mjerenje pokreta oka upotrijebljen je EyelLink Portable Duo (SR Ressearch)
s uzorkovanjem od 1 kHz, uz upotrebu oslonca za bradu. Mjerili su se pokreti
desnog oka sudionika. Sudionici su sjedili na 50 cm od zaslona, procitali upute,
a zatim je slijedila kalibracija na 9 tocaka te njezina verifikacija. Sudionici su
pritiskom na razmaknicu prelazili na sljedecu stranicu, s tim da je prije svake
stranice bio izrac¢unat i ispravljen pomak smjera pogleda (driff) kako bi se osigu-
rala to¢nost kalibracije tijekom cijelog mjerenja na vise stranica (kad bi pomak
bio veci od 0,45 ° vidnog kuta, pristupilo bi se ponovnoj kalibraciji tijekom ¢i-
tanja). Nakon zavrsetka mjerenja sudionici su odgovorili na tri pitanja kako bi
se provjerilo jesu li pazljivo procitali i razumjeli tekst. Pitanja su se odnosila na
zapamcivanje detalja iz pric¢e (npr. koje je medalje dobila djevojcica iz pripovje-
daceve price, Bertha) i razumijevanje poante price (Bertha je u prici stradala jer
je bila dobra). Nije bilo sudionika koji nisu znali odgovoriti na pitanja, pa zbog
pogresnih odgovora nije isklju¢en nijedan sudionik. Pitanja se nisu dalje upotre-
bljavala u analizi.

Nakon zavrsetka mjerenja podatci su izvuceni iz uredaja s obzirom na podrucja
interesa koja su bila definirana oko naglaSenih i nenaglasenih slogova.® Ti su
podatci predobradeni za statisticku obradu pomocu programa R (R Core Team

3 Podrugje interesa definira se u samom programu za kontrolu eksperimenta, Experiment Centre. U
tekst se umetnuo odgovaraju¢i znak (¥) izmedu svakog sloga unutar rije¢i (Bi*lo je to*plo po*pod*ne, u
ze*ljez*ni*ckom va*go*nu bi*lo je za*gus*lji*vo...) i odabrala opcija prema kojoj taj znak oznacava granicu
podrucja interesa i ne prikazuje se sudioniku. Podrucje interesa obuhvaca podrucje do pola razmaka izmedu
retka iznad i retka ispod tako da osim margina nema podrucja u tekstu koje nije uklju¢eno u podrucje
interesa. Po tome $to omogucuje i takvo definiranje podrucja interesa, EyeLink PortableDuo razlikuje se
od uredaja upotrijebljenog u ranijim studijama (SMI iView) u kojima su podrucja interesa u tekstu bila
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2016) 1 paketa tidyverse (Wickham i dr. 2019). Predobrada podrazumijeva da
se sirovi podatci s uredaja za mjerenje pokreta oka pretvore u tablicu pogodnu
za daljnju statisticku obradu za koju se takoder koristio R 4.4.3 (paketi Ime4
i brms, Bates i dr. 2015, Biirkner 2017). Za statistiCcku analizu upotrijebljena
je logisticka regresija s kategorickom zavisnom varijablom naglasenosti sloga s
dvjema razinama, naglasak i bez_naglaska, 1 kontinuiranim prediktorima uku-
pnog trajanja fiksacije u podrucju interesa, trajanju fiksacije u prvom prijelazu
preko teksta i broj regresija u podrucje interesa. Takoder, u obzir su uzete i druge
varijable koje se nisu pokazale statisticki znacajnima, pa su iskljucene iz drugog
koraka analize (npr. tzv. ,prelijevanje”, tj. produzeno trajanje fiksacija na slje-
dece podrucje interesa). Razli¢ite su varijable odabrane zbog njihova razli¢itog
tumacenja imajuc¢i na umu rane i kasne procese u Citanju. Varijabla ukupnog
trajanja fiksacija u podrucju interesa odrazava kasne, postleksicke procese, a
broj regresija iznevjerena ocCekivanja, tj. predvidanja Citatelja i njegovu potre-
bu za ponovnom analizom recenice. Trajanje prve fiksacije u podrucju interesa
odrazava rane procese, preslikavanje grafema u foneme i prepoznavanje rijeci.
Taj odabir omogucéava tumacenje rezultata u smislu razli¢itih psiholingvistickih
procesa u pozadini Citanja uz zadrzavanje malog broja prediktora.

Analiza je provedena na podatcima za svaki slog u svakom tekstu (za razliku
od prethodnih analiza provedenih na podatcima uprosjecenim po sudionikuy).
Logika je sljede¢a: mozemo li na temelju poznavanja parametara pokreta oka
predvidjeti je li slog, na koji se sudionik fokusirao, bio naglasen ili nije? Ako mo-
zemo, tada naglasna struktura objasnjava razlike u dobivenim mjerama pokreta
oka. Dvije analize, frekvencionisticka i Bayesova, razlikuju se prema tome §to
Bayesova uzima kao prethodne vjerojatnosti za svaki od prediktora (tj. varijabli
mjerenja pokreta oka) vrijednosti kakve bi slijedile samo iz naglasne strukture
teksta, tj. smjene naglasenih i nenaglasenih slogova. Takav postupak omogucu-
je uvid u to Sto bi slijedilo iz same lingvisticke strukture, dok se aposteriorna
vjerojatnost, tj. vjerojatnost hipoteze ra¢una na temelju stvarno izmjerenih vri-
jednosti tih varijabli. Za svakog se sudionika uzima, na primjer, ukupno trajanje
fiksacija u hrvatskom tekstu i taj se broj pomnozi s 0,35 zato Sto hrvatski tekst
sadrzava 35 % naglaSenih slogova. Ocekuje se, dakle, da ¢e se 35 % trajanja svih

definirana samo usko oko samog teksta, pa je dio pogleda poslije nemoguce povezati s odgovaraju¢im
dijelom teksta.
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fiksacija odnositi na fiksacije na naglaSenim slogovima. Na temelju svih sudi-
onika izraCunava se distribucija temeljena na srednjoj vrijednosti i standardnoj
devijaciji. Takva se prethodna vjerojatnost smatra prethodnom vjerojatnoséu ni-
ske informativnosti.

3. Rezultati

Modeli logisticke regresije izracunati su u dva koraka za svaki jezik posebno. U
prvom koraku u model su ukljuceni svi prediktori koji od velikog broja mogucih
varijabli imaju smisla te je za svaki jezik formula izgledala identi¢no:

naglaSenost ~ trajanje fiksacije + trajanje prve fiksacije + trajanje prvog prolaza + broj

regresija + prelijevanje + (1 | sudionik).

Sudionici su bili slucajna varijabla, Sto se vidi iz odgovarajuc¢e formule. Razlika
je izmedu trajanja prve fiksacije i trajanja prvog prijelaza u tome §to prva va-
rijabla mjeri samo prvu fiksaciju u prvom prijelazu oka preko nekog podrucja
interesa, dok druga mjeri ukupno trajanje svih fiksacija u prvome prijelazu ¢i-
tatelja preko teksta.

U hrvatskom i engleskom nisu dobiveni isti statisticki znacajni prediktori te su
u drugom modelu ostavljeni samo oni prediktori koji su se pokazali statisticki
znacajnima u pojedinom jeziku. U hrvatskom su se znacajnima pokazale va-
rijable ukupno trajanje fiksacija u prvome prijelazu i broj regresija u podrucje
interesa, dok se trajanje prve fiksacije nije pokazalo statisti¢ki zna¢ajnim. Uz to,
trajanje prve fiksacije visoko korelira s varijablom trajanja prvog prijelaza preko
podrucja interesa (— 0,754) pa je iskljuceno iz daljnje analize zbog kolinearnosti.
Zato je izracunat novi model sa samo dvama prediktorima, ukupnim trajanjem
fiksacija u prvom prijelazu i brojem regresija. Medutim, nijedan od prediktora
nije se pokazao statisticki znacajnim, Sto se vidi u tablici 1 koja prikazuje izla-
zne podatke modela. Preostala dva prediktora ne koreliraju visoko (0,035).
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Tablica 1. Sazetak logisticCkog modela za hrvatski.

Fiksni efekti: Procjena Std. z vrijednost Pr(>|z|)
pogreska

(Intercept) 0,32261 0,02402 13,428 <2e-—-16 ***

Trajanje prvog prijelazau —0,02098 0,02228  —0,942 0,346

podrucju interesa

Broj regresija u podruc¢je —0,04456 0,03272 —1,362 0,173

interesa

Razine znac¢ajnosti: 0 “***> 0,001 “*** 0,01 *> 0,05 < 0,1 *’ 1

Dakle, dva prediktora sama po sebi nisu znacajna za varijablu naglasenost. Us-
poredba modela temelji se na Akaikovu kriteriju obavijesnosti (engl. Akaike
Information Criterion, AIC, Akaike 1998) pri ¢emu manji AIC oznacava bolji
model, tj. model koji bolje objasnjava podatke, s time da ,,kaznjava” velik broj
parametara. U slucaju prvog, maksimalnog modela i drugog modela, sa samo
dvama prediktorima rezultati su prikazani u tablici 2.

Tablica 2. Akaikov kriterij obavijesnosti za oba modela za hrvatski.

Model AIC Razlika u
AIC

Dva prediktora 11775,74 0,548

Puni model 11775,19 0,0

Buduc¢i da manji AIC oznacava bolji model, ¢ini se da je ,,puni model”, tj model
s pet prediktora, samo neznatno bolji. Mala razlika, medutim, upucuje na veliku
sli¢nost izmedu modela. No oba modela imaju vrlo slabu prediktivnu snagu, tj.
iz razlika u parametrima pokreta oka mala je vjerojatnost da predvidimo pada
li pogled na naglasen ili nenaglasen slog u hrvatskome. To znaci da postoje i
druge varijable koje mogu utjecati na proces ¢itanja, ne na analiziranoj razini
sloga. Slaba se prediktivna mo¢ modela lako moZe uociti na Slici 1, na kojoj su
prikazane krivulje radne karakteristike primatelja, tj. ROC krivulje (Receiver
Operating Characteristic) 1 povrsina ispod krivulje (AUC, Area Under Curve)
kao jedinstven parametar prediktivne snage modela. Sto je krivulja bliZe lijevom
gornjem uglu, to je prediktivna snaga modela veca. Kao $to se vidi, AUC je na
razini sluc¢aja (AUC > 0,5 1 < 0,7 zna¢i slabu prediktivnu snagu; 0,5 je predvida-
nje na razini slucaja).
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Slika 1. ROC krivulja za modele logisticke regresije za hrvatski (prediktivna
snaga modela).

Za engleski su se tekst u modelu s pet prediktora tri prediktora pokazala sta-
tisticki znacajnima: ukupno trajanje fiksacija u podrucju interesa (tj. u nagla-
Senim i nenaglaSenim slogovima), broj fiksacija u prvom prijelazu kroz tekst
i trajanje prve fiksacije u podrucju interesa. Zadnja dva prediktora, medutim,
pokazuju visoku kolinearnost (0,62) pa je u jednostavniji model uvrSten samo
drugi prediktor. Tako se drugi model, s dvama prediktorima, donekle razlikuje
za hrvatski i engleski. Sazetak je prikazan u tablici 3.

Tablica 3. Sazetak modela s dvama prediktorima za engleski.

Fiksni efekti: Procjena  Std. z Pr(>iz|)

pogreska  vrijednost
(Intercept) 0,255240  0,019350 13,190 <2e-16 woHE
Trajanje fiksacija u podru¢ju ~ —0,252630 0,010250 —24,647 <2e-16 HoAk
interesa
Trajanje prve fiksacije u —-0,001361  0,008357 —-0,163 0,871

podrucju interesa

Razine znacajnosti: 0 “*** 0,001 “*** 0,01 ‘** 0,05 <> 0,1 < 1

Kao sto se vidi, u modelu s dvama prediktorima samo se ukupno trajanje fiksa-
cija u podrudju interesa pokazalo znac¢ajnim. Drugi prediktor u tom modelu ima
vrlo malu ulogu. Sli¢no kao i za hrvatski Akaikov kriterij obavijesnosti pokazu-
je da je puni model ipak bolji i da je razlika znac¢ajna (tablica 4), $to dobro odra-
zava Cinjenicu da na usmjeravanje pogleda pri ¢itanju utjecu mnogi ¢imbenici.
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Tablica 4. Akaikov kriterij obavijesnosti za oba modela za engleski.

Model AIC Razlika u AIC
Dva prediktora 30018,88 45,97
Puni model 2997291 0,0

Nesto je bolja prediktivna snaga, §to se vidi iz ROC krivulja prikazanih na Slici 2.

=3
-

08
L L

06
L

04
L

osjetljivost

02
1

—5 prediktora (AUC=0.57)
—2 prediktora (AuC=0.56)

T T T
15 1.0 0.0 -0.5

.95,
specifiénost

Slika 2. Prediktivna snaga modela logistiCke regresije s dvama prediktorima za
engleski.

Kao sto se vidi, oba modela imaju slabu prediktivnu snagu, ali ipak vecu od slu-
¢ajnosti. Za model s pet prediktora AUC je 0,57, dakle pogada o kojem se slogu
radi s 57 %, a model s dvama prediktorima pogada s 56 %, tj. AUC je 0,56. Da-
kle, oba modela imaju statisticki znacajne prediktore naglasenosti sloga, ali na
¢itanje utjecu 1 mnogi drugi faktori. Stoga se samo na temelju tih dvaju modela
moze govoriti o prediktivnoj snazi od 57 %.

Bayesov model logisticke regresije daje vrlo slicne rezultate. Budu¢i da p-vrijed-
nost nema smisla u tom pristupu, ono $to odgovara statistickoj znacajnosti jest
interval vjerodostojnosti (IV). Taj interval nije ukljucivao 0 za dva prediktora u
modelu od pet prediktora za hrvatski, za duljinu fiksacije u prvom prijelazu kroz
tekst i za regresije u podrucje interesa. Model ima nesto bolju prediktivnu sna-
gu od frekvencionistickog s AUC = 0,544, §to moze biti posljedica uzimanja u
obzir apriornih vjerojatnosti koje se temelje na smjeni naglasenih i nenaglasenih
slogova u tekstu. Model s dvama prediktorima neznatno je bolji, AUC = 0,566.
Sazetak je prikazan u tablici 5. Za Bayesove su modele sve vrijednosti varijabla
skalirane, tj. izracunate su z-vrijednosti radi brze racunalne obrade koja je na
velikom skupu podataka (ukupno vise od 300 000 redaka u Excelovoj tablici)
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bila vrlo spora jer paket brms upotrebljava metodu temeljenu na Monte Carlo
Markovljevim lancima (MCMC) koja je komputacijski vrlo zahtjevna.

Tablica 5. Sazetak Bayesova modela logisticke regresije za hrvatski.

Fiksni efekti: Procjena Procijenjena Donji Gornji
greska 95 % IV 95 % IV
(Intercept) -0,52 0,03 - 0,60 -0,46
Trajanje prvog prijelaza 0,06 0,01 0,04 0,07
Broj regresija 0,05 0,01 0,04 0,06

Dakle, isti su prediktori znacajni za hrvatski i u frekvencionistickoj i u Bayeso-
voj analizi. Bayesov model racuna i interval vjerodostojnosti za svakog sudioni-
ka, dakle za slu¢ajnu varijablu. Za 39 od 45 sudionika taj interval nije ukljucivao
0, sto znaci da postoje velike individualne razlike medu sudionicima te stoga i
razli¢it utjecaj pojedinih sudionika na ukupan rezultat. ROC krivulje izgledaju
sli¢no kao i1 za frekvencionisticki model (uz malo ve¢i otklon prema gornjem
lijevom kutu, Sto je jasno iz vrijednosti AUC), pa se zbog sazetosti izostavlja-
ju. Upotrijebljen paket programa R, brms, nudi jasnu vizualizaciju Bayesova
modela. Prikazom provjere posteriorne prediktivnosti modela (engl. posterior
predictive check plot) vizualizira se koliko se predvidanja modela poklapaju s
izmjerenim podatcima. Na Slici 3 vidi se jasan binarni rezultat (krivulja oblika
slova U), sto znaci da model s dvama prediktorima temeljenima na mjerama
pokreta o¢iju razlikuje naglasene od nenaglasenih slogova u hrvatskom.

-_—y
Yeep

000 025 050 075 1.00

Slika 3. Provjera posteriorne prediktivnosti modela s dvama prediktorima za
hrvatski (crna linija predstavlja izmjerene podatke (y), dok plavo podrucje oko
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nje (yrq) predstavlja stupanj nesigurnosti (engl. uncertainty). Vjerojatnost je pri-
kazana na apscisi.

Dobro preklapanje krivulja y i Ve, 1€ usko podrucje Vrep oko krivulje y potvrduju
da model pogada ukupnu distribuciju podataka. To podrucje takoder upucuje na
to da nema prenaucenosti (engl. overfitting). Jednako tako, visoki vrhovi krivu-
lje (oko vjerojatnosti blizu 0 i 1) govore o tome da model sa sigurnos$¢u predvida
naglasenost slogova, ali podrucje oko 0,5 upucuje na to da je za neke sudionike
to predvidanje na razini slucaja. U svakom sluc¢aju, model — kao mjera temeljena
na psiholingvistickim varijablama pokreta oka — dobro predstavlja binarnu na-
rav smjene naglaSenih i nenaglasenih slogova.

Za engleski su podaci Bayesova modela sli¢ni, s time da su se u punom mo-
delu pokazali znacajni prediktori kao i u frekvencionistickom modelu logistic-
ke regresije, dakle, prediktori razli¢iti od onih za hrvatski. U drugi su model
ukljuéeni samo prediktori koji su se pokazali znacajnim, tj. kod kojih interval
vjerodostojnosti ne ukljucuje 0, kako je prikazano u tablici 6.

Tablica 6. Sazetak Bayesova modela logisticke regresije za engleski

Fiksni efekti: Procjena Procijenjena  Donji Gornji
greska 95 % IV 95 % IV
(Intercept) —-0,44 0,01 —0,45 -0,43
Trajanje fiksacije 0,06 0,01 0,43 0,46
Trajanje prve fiksacije 0,05 —-0,06 —-0,03 —-0,06

Za razliku od frekvencionistickog modela, u Bayesovu se modelu s dvama pre-
diktorima kao znacajan prediktor pokazala i varijabla koja mjeri trajanje prve
fiksacije u prvom prelasku preko podrucja interesa. Uz to, ona je negativno po-
vezana s naglaSenos$c¢u sloga, tj. to je vrijednost te varijable ve¢a, manja je vje-
rojatnost da je slog naglasen. Bayesov model logisticke regresije za engleski ima
bolju prediktivnu snagu §to se vidi iz ROC krivulje (slika 4). Neznatno je bolji
model s pet prediktora. Bayesov model ipak je ukupno oko 6 % bolji od frekven-
cionisti¢kog modela u predvidanju naglaSenosti sloga iz parametara pokreta oka.
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Slika 4. Lijevo: ROC krivulja za oba Bayesova modela logisticke regresije za
engleski. Desno: prikaz individualnih razlika medu sudionicima.

Slucajni efekt razlike izmedu sudionika istrazivanja manji je za engleski
nego za hrvatski. Samo za 6 sudionika interval vjerodostojnosti ne uklju-
cyje 0, Sto se vidi na Slici 4, desno. Dakle, isti su se sudionici daleko manje
medusobno razlikovali u ¢itanju engleskog nego hrvatskog. Model s dvama
prediktorima od kojih je jedan ,,ja¢i” i pozitivno povezan s vjerojatnoséu
naglasenog sloga, a drugi ,,slab” i negativno povezan s vjerojatnoscu da
se radi o naglasenom slogu moze se vizualizirati linearnom povezano$¢u
tih prediktora, kao na Slici 5. Kao Sto se vidi, za razli¢ite standardizirane
vrijednosti (z-vrijednosti duljine trajanja pogleda u podrucju interesa) vje-
rojatnost se kre¢e od 0,20 pa sve do 0,75 za naglaSeni slog (na slici gore),
dok se za odgovarajuce vrijednosti prediktora prve fiksacije u podrucju
interesa te vrijednosti kre¢u od 0,55 do 0,70. Dok su za nenaglaseni slog
(na slici dolje) vrijednosti varijable prve fiksacije u podrucju interesa slic-
ne, model previda nenaglaSeni slog na temelju ukupne duljine fiksacije u
podrucje interesa katkad ¢ak 1 s vise od 80 %.
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Slika 5. Efekti prediktora na vjerojatnost naglasenog sloga.

4. Rasprava i zakljuc¢ak

Korpusi ¢itanja metodologija su istrazivanja jezicne obrade kojom se nastoji
iskoristiti prednosti uredaja za mjerenje pokreta oka: sudionik treba sjesti pred
zaslon raunala i procitati u sebi tekst, a da se od njega ne trazi nikakav odgovor.
Kao da lista stranice knjige, pritiskom na tipku prelazi na sljedecu stranicu. Ta
metoda, medutim, ima i svoju drugu stranu: potpuni izostanak eksperimentalne
kontrole nad varijablama koje uredaj biljezi. Metode statisticke analize podataka
uobicajene u eksperimentalnoj psiholingvistici stoga nisu primjenjive. Ne posto-
je faktori s dvjema razinama ili s viSe njih kojima manipulira eksperimentator.
Kako je navedeno u uvodu, u dostupnoj se literaturi uglavnom predlaze regresij-
ski model, ali logika takve analize pretpostavlja da se specifi¢ni prediktori (ka-
kvi su upotrijebljeni u ovom radu) usporeduju s nekom ,,opéom” varijablom, kao
$to je na primjer ukupno vrijeme citanja. Takva analiza, takoder, pretpostavlja
prosjeéne vrijednosti ostalih varijabli po sudionicima i podru¢jima interesa pa
se gubi glavna prednost korpusa: velika koli¢ina podataka. U ovom radu poku-
Salo se krenuti drugim putem: ako parametri pokreta oka objasnjavaju procese
Citanja i ako je za te procese vazno je li slog na koji se Citatelj fokusira nagla-
Sen ili ne, onda bi se iz parametara pokreta oka naglasenost sloga trebala moci
predvidjeti. Budu¢i da se predvida vrijednost kategoricke varijable, logisticka
regresija pokazuje se kao logi¢an izbor. Rezultati su pokazali da su predikto-
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ri temeljeni na varijablama pokreta oka, iako su statisticki znacajni, slabi — za
hrvatski predvidaju na razini slucajnosti, ocito zbog mnogih drugih ¢imbenika
koji utjeCu na citanje. Bayesova logisticka regresija pokazala se prikladnijom
zato §to kao apriorne vjerojatnosti (engl. priors) uzima podatke koji se mogu
izra¢unati iz same strukture teksta (ovdje: smjene naglasenih i nenaglasenih slo-
gova). Takva analiza omogucuje da se za mnoge varijable, koje nudi uredaj za
mjerenje pokreta oka, unaprijed izracuna koje se vrijednosti ocekuju s obzirom
na strukturu teksta. [zmjerene vrijednosti za pojedine varijable upucuju na to
fokusira li se sudionik vise ili manje na tu strukturu, $to se moze tumaciti s ob-
zirom na uobi¢ajenu psiholingvisti¢ku interpretaciju za svaku pojedinu varijablu
(ovdje: ,,leksicki” nasuprot ,,postleksickim” procesima). Tako se od prikupljenih
bihevioralnih podataka i same lingvisticke strukture moze ponesto doznati o
psiholingvistickim procesima, tj. o procesima jezi¢ne obrade.

Takoder, Bayesova metoda daje bolju sliku individualnih razlika medu sudioni-
cima. Cinjenica da je rasprienost vrijednosti varijabla vec¢a za hrvatski nego za
engleski moze objasniti i razliku u dobivenim rezultatima; veca rasprsenost u
hrvatskome posljedica je razli¢itih ¢italackih i jezi¢nih vjestina sudionika, kao i
njihova podrijetla, tj. dijalekta kojim govore. Ve¢a kompaktnost vrijednosti va-
rijabla u engleskom posljedica je sli¢nosti sudionika u vrsno¢i u jeziku; njime su
svi morali ovladati barem do razine B2 u barem slicnom procesu ucenja jezika
kao stranog jezika. Svakako, ve¢a kompaktnost vrijednosti varijabli doprinosi
njihovoj boljoj prediktivnoj snazi.

Razliciti prediktori koji su se pokazali znac¢ajnim u hrvatskom i engleskom upu-
¢uju na razlicite procese koji sudjeluju u razumijevanju procitanog teksta na ma-
terinskom i na stranom jeziku. Za Citanje hrvatskoga teksta vaznije su varijable
prvog prijelaza preko podrucja interesa i broj vrac¢anja. Te su dvije varijable
prediktivne za naglasenost sloga (barem u modelu s viSe prediktora). Varijable
prvog prijelaza tumace se kao odraz pocetne izgradnje strukture recenice, od
preslikavanja grafema u foneme do prepoznavanja rijeci. Takav se rezultat razli-
kuje od rezultata dobivenih u spomenutom istrazivanju Ashby i Cliftona (2005.),
koje se, ipak, razlikuje po metodologiji jer ukljucuje eksperimentalnu manipu-
laciju varijablama, ali i ¢itanje pojedina¢nih re¢enica kod kojih je opéenito zbog
nedostatka konteksta predvidljivost manja, a manju ulogu imaju i drugi leksicki
¢imbenici, na primjer Cestotnost. (Rayner i Clifton 2009). Dobiveni su rezultati
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—razlika u fiksaciji na naglasene slogove na ranim mjerama pokreta oka — kon-
zistentni s rezultatima koji upucuju na prediktivnu ulogu prozodije u jezicnom
razumijevanju, tj. s hipotezom prozodijskog fraziranja (Frazier, Carlson i Clif-
ton 2006, Cumming, Wilson i Goswami 2015), s tim da su Ashby i Clifton u
svojem radu istrazivali leksicki naglasak (kao i u ovom istrazivanju), dok su
Frazier, Cumming i njihovi suradnici istrazivali intonaciju.

Regresije u podrucje interesa smatraju se indeksom sintakticke obrade, tj. go-
vornikove ponovne analize recenice nakon $to njegov pogled padne na jednu
od sljedec¢ih rijeci 1 ne moze je uklopiti u re¢enicni kontekst. To se dogada zato
Sto se za vrijeme fiksacije ve¢ planira sljedec¢a sakada. Sakade se opisuju kao
»balisticke”, tj. jednom kad se sakada pokrene, pogled ¢e pasti na ono mjesto
koje je unaprijed planirano i to se mjesto ne moze promijeniti (za vrijeme sakade
potiskuju se vizualne obavijesti koje oko prima). Cinjenica da su se o¢i sudio-
nika vise vracale na naglasene slogove u hrvatskom tesko se moze jednoznacno
tumaciti: moguce je da su se vracali na najistaknutiji dio rijeci, onaj s kojeg se
rije¢ prepoznaje s najmanjim kognitivnim naporom, ali je moguce da su to ve-
¢inom bili prvi slogovi pa su se vracali na pocetak rije¢i. Buduéi da je regresija
mjera iznenadenja govornika tekstom koji slijedi, dakle iznenadenja na razini
sintakse ili semantike, ona ne mora imati izravne veze s prozodijskom struktu-
rom unutar rijeci.

U engleskom je za predvidanje naglasenosti sloga iz podataka pokreta oka u
najve¢oj mjeri prediktivna ukupna duljina fiksacije u podrudju interesa, t;.
na naglaseni slog, §to se poklapa s rezultatima gore spomenute studije Ashby
i Cliftona (2005.). Drugi prediktori imaju mnogo manju ulogu, koju je tesko
procijeniti zbog njihove kolinearnosti. Duljina fiksacije tumaci se kao varijabla
koja upucuje na ,,postleksicke” procese prepoznavanja znacenja rijeci i njegova
uklapanja u reCenicni kontekst, pa, ¢ini se, hrvatskom citatelju engleskog teksta
jednostavno treba nesto vise milisekundi da prizove znacenje rije¢i koju Cita
jer Cita na stranom jeziku. Pri tome se manje oslanja na predvidanja onog $to u
tekstu slijedi. Takvo bi tumacenje bilo u suglasnosti s rezultatima dobivenima u
postoje¢im analizama ovog korpusa (Cergol i Palmovi¢ 2024a) gdje se analiza i
temelji na ukupnoj duljini ¢itanja (koja je veca za engleski). U svakom slucaju,
rezultati ove studije potvrduju hipotezu implicitne prozodije. U oba je jezika za-
biljezeno veée zadrzavanje pogleda na naglasenim slogovima, i to vise u jeziku
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u kojem je naglaseni slog istaknutiji od nenaglasenog. Treba imati na umu da u
procesu razumijevanja teksta veliku ulogu imaju i razni drugi ¢imbenici koji se
nisu mogli analizirati u ovoj studiji.

Metoda analize korpusa Citanja upotrijebljena u ovom radu moze se upotrijebiti
za bilo koju drugu kategoriju (npr. vrstu rije¢i). Potrebno je samo na odgovara-
juci nacin u tekstu oznaciti te kategorije kao podrucja interesa. Prikladna je i za
bilo koje druge izmjerene varijable s pomoc¢u drugih metoda — na primjer, na
korpusu tekstova koji se Citaju metodom citanja vlastitim tempom (engl. self-
paced reading), koja se takoder upotrebljava za prikupljanje podataka koji nisu
eksperimentalno manipulirani. Ono $to neku varijablu predvida objasnjava je,
to je u najkra¢im crtama logika takve analize. Pri tome se, kako je spomenuto,
Bayesova logisticka regresija pokazala nesto uspjesnijom zbog toga Sto se za
apriorne vjerojatnosti uzimaju vrijednosti koje se mogu izracunati na temelju
jezicne strukture teksta zato Sto se korpus moze podijeliti na podrucja interesa
prema nekom gramati¢kom nacelu (nazalost, samo prema jednom kriteriju).

Kao ograni¢enje ove studije moze se spomenuti ¢injenica da sudionici nisu do-
datno testirani u znanju engleskog s obzirom na to da su svi oni prethodno pri-
stupili uniformiranom nacionalnom ispitu iz engleskog te postigli zadovoljava-
jucu razinu potrebnu za Citanje teksta na engleskom. Kao ogranicenje se takoder
moze navesti i njihova neujednacenost po dijalektalnom podrijetlu u hrvatskom,
Sto je doprinijelo vecoj rasprsenosti rezultata u hrvatskom, pogotovo zato sto se
mjesto naglaska razlikuje u hrvatskim dijalektima. U buducim se istrazivanji-
ma svakako treba kontrolirati dijalektalno podrijetlo sudionika. Podatak o tome
ukljucen je u, na primjer, spomenuti visejezicni korpus korpus Multip/Eye. U
taj je korpus ukljucen i velik broj drugih mjera kognitivne obrade (npr. radno
pamcenje, kognitivna fleksibilnost, leksi¢ko znanje). Nazalost, ti podatci nisu
bili dostupni za analizu ovog korpusa Citanja. Metodologija korpusa ¢itanja brzo
se razvija 1 brzo prelazi put od velikog skupa podataka dobivenih ¢itanjem tek-
stova (kao u ovom radu) do kompleksne baze podataka koja ukljucuje i razraden
skup podataka o socioekonomskom statusu sudionika, njihovu jezi¢nom statusu
i rezultatima psihometrijskih testova.

Ova je studija izradena u sklopu hrvatsko-$vicarskog projekta HRZZ IPCH-
2022-04-3316 Measurement reliability of individual differences in sentence pro-
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cessing: A cross—linguistic perspective (MeRID) [Pouzdanost mjerenja indivi-
dualnih razlika u receni¢noj obradi: Medujezi¢na perspektival.
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Bilingual Reading Corpus Analysis: A Comparison Between Fre-
quentist and Bayesian Approach
Abstract

The reading corpus constitutes a new methodology in psycholinguistic research, a
methodology where eyetracking data are collected from experimentally non-manipu-
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lated stimuli, i.e. texts. This paper discusses the appropriate statistical analysis method
for this type of research. A logistic regression model, either frequentist or Bayesian,
is proposed, as such a model is used for predicting categorical target variables, which
most linguistically relevant categories are. The superiority of this analysis over previous
analyses in confirming the Implicit Prosody Hypothesis has been demonstrated and the
logistic regression models confirmed that we unconsciously follow the stress structure
of the text even in silent reading. For this analysis the existing parallel Croatian-English
corpus has been used. No substantial differences were found between the frequentist
and Bayesian models, although Bayesian model has shown some advantages.

Kljucne rijeci: korpus Citanja, dvojezi¢nost, hipoteza implicitne prozodije, statisti¢ki modeli
Keywords: reading corpus, bilingualism, Implicit Prosody Hypothesis, statistical models



