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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva shlukovou analyzou v oblasti text miningu (dolovani v textech) a jeji
aplikaci na redlna data. Cilem préce je najit vhodné kategorie (shluky) v p¥epsanych hovo-
rech zaznamenanych v kontaktnim centru Ceské pojistovny a.s., a to prevedenim t&chto
textovych dokument(d do vektorového prostoru za pouZiti zakladnich metod text miningu
a naslednym vyuzitim implementovanych algoritmi shlukové analyzy. Z formalniho hle-
diska prace obsahuje popis predzpracovani a reprezentace textovych dat, déle popis
nékolika b&znych shlukovacich metod, validace shlukd a samotnou aplikaci.

KLICOVA SLOVA
dolovani v textech, shlukova analyza, k-means, fuzzy c-means, hierarchické shlukovani,
validace shlukd

ABSTRACT

This thesis is focused on cluster analysis in the field of text mining and its application to
real data. The aim of the thesis is to find suitable categories (clusters) in the transcribed
calls recorded in the contact center of Ceskd pojistovna a.s. by transferring these textual
documents into the vector space using basic text mining methods and the implemented
clustering algorithms. From the formal point of view, the thesis contains a description
of preprocessing and representation of textual data, a description of several common
clustering methods, cluster validation, and the application itself.
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1 UVOD

V dnesnim svété modernich technologii vznikd denné obrovské mnozstvi dat — jen
na socialni siti Twittmﬂ je to 656 milionu tweett! (Vice zajimavych ¢isel lze nalézt
v [16].) E-maily, socidlni sité, webové stranky, jednotlivé organizace a mnoho dalsiho
prispiva ke vzniku dat, ze kterych je mozno vytézit dulezité informace, napt. jak
zvysit zisk, zlepsit kvalitu sluzeb dané organizace, responzi na reklamni kampan
apod. Ziskdvanim téchto informaci z takového kvanta dat (oznacovéno jako Big
Data) se vénuje disciplina dolovdni v datech (DM — Data Mining) a dolovdni v tex-
tech (TM — Text Mining). Hlavni rozdil mezi témito dvéma disciplinami spociva
v typu dat, se kterymi pracuje. TM hleda informace nebo zajimavé vzory v ne-
strukturovanych nebo semistrukturovanych datech pomoci védniho oboru zpracovdni
prirozeného jazyka (NLP — Natural Language Processing), kdezto DM pracuje se
strukturovanymi daty. Tato préce se bude zabyvat kombinaci obou pristupu — nej-
prve jsou pomoci metod text miningu nestrukturovana data prevedena na struktu-
rovana a nasledné jsou pouzity metody data miningu, konkrétné techniky strojového
uceni (ML — Machine Learning) bez ucitele (unsupervised learning).

Struktura této prace je nasledujici: V kapitole druhé jsou popsany zakladni pojmy
a ulohy text miningu. Hlavni ¢asti této kapitoly je popis prevedeni textovych dat do
strukturovanych a jsou zde uvedeny moznosti snizeni dimenze vektorového prostoru
pomoci kterého jsou data reprezentovana.

Kapitola tieti se vénuje jedné z 1loh text miningu, a to shlukové analyze. Jsou
zde uvedeny zékladni metody shlukovani, které jsou rozdéleny na hierarchické, ne-
hierarchické a fuzzy. Posledni ¢édst této kapitoly obsahuje popis validace shluku ¢ili
kvality vytvoreného rozkladu puvodnich dat. Jsou zde také uvedeny metody, jak
urcit spravny pocet shluku.

Kapitola ¢tvrtd se zabyva aplikaci metod z predchozich kapitol na realnd data,
konkrétné se jednd o nahrané hovory z kontaktniho centra Ceské pojistovny a.s.
(CP) piepsanych do textu pomoci umélé inteligence. Vysledky shlukové analyzy
jsou také srovnany se zafazenim dokumentt do kategorii sou¢asného systému CP
a jsou zde uvedeny vyhody a nevyhody obou piistupu.

Posledni kapitola shrnuje ziskané poznatky této diplomové prace.

Thttps://twitter.com/
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2 TEXT MINING (DOLOVANIi V TEXTECH)

V této ¢asti si nejprve zavedeme nékolik zdkladnich pojmu podle [6], které budeme
v praci pouzivat. Déle definujeme samotny text mining podle [14] a uvedeme si
piiklady jeho vyuziti (|5, [14]). Nakonec si popiseme jednotlivé kroky této tlohy
prevzaté z [2, [7, [8, 10, 15, 17, 20].

2.1 Zakladni pojmy a definice

Text rozdélujeme na zakladni jednotky zvané tokeny. Muzou to byt napt. ¢isla,
interpunkéni znaménka ¢i termy. Pod pojmem term rozumime samostatné slovo
nebo viceslovné spojeni jako je napt. ,rodné ¢islo“, ,,datum narozeni“ apod.

Dokument je dalsi zékladni jednotka v text miningu. Jedna se o ¢ast textovych dat
reprezentujici napt. védecky ¢i novinovy ¢lanek, e-mail, zpravu apod. Upozornéme,
ze jeden dokument se muze vyskytovat ve vice kolekcich a jednotlivé kolekce muzou
obsahovat ruzné typy dokumentu.

Kolekci dokumentu nebo korpusem se obecné rozumi jakakoli skupina textovych
dokumentu. Prakticky se vSak metody text miningu zaméruji na velké kolekce, kde
se pocet dokumentii pohybuje v rozmezi nékolika stovek az miliéntu. Tyto kolekce
muzou byt statické, tedy puvodni soubor dokumentu ziustava nezménén, nebo dyna-
mické, kdy jsou dokumenty casem aktualizovany nebo je dand kolekce doplnovana
novymi dokumenty.

Text mining (dolovdni v textech) je netrividlni extrakce implicitnich, pfedem nezné-
mych a potenciondlné uzite¢nych informaci z (velkého mnozstvi) textovych dat.

2.2 Priklady vyuziti text miningu
Vyhledavani informaci (information retrieval)

Zakladni tlohou je vyhledéni odpovédi na uzivatelsky dotaz. Dotazem se ptitom ro-
zumi posloupnost klicovych slov, které mohou byt spojeny vyhledavacimi operatory
umoznujici presnéjsi formulaci dotazu. Odpovédi je skupina dokumentu odpovidajici
pozadovanému tématu. Klasickym piikladem této tlohy je webovy vyhledavac.

Extrakce informaci (information extraction)

Ziskavani strukturovanych informaci z nestrukturovanych dokument. Ukolem je
rozpozndvani pojmenovanych entit (named entity recognition), jako jsou osoby, or-
ganizace, mista, produkty apod., a vztaht (relaci) mezi nimi (napft. sidla organizaci,
data narozeni lidi apod.).
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Sumarizace textu (text summarisation)

Vytvoteni souhrnu obsahu dokumentu nebo skupiny dokumentu. Jedna se o nalezeni
nejdulezitéjsi informace v textu, jeji zestruénéni a prezentace v pfirozeném jazyce.
Muze jit bud o abstrakt (zohledituje gramatiku a névaznost textu), nebo extrakt
(vybrané, ¢asto nesouvislé useky puvodniho textu).

Klasifikace dokumentu (classification)

Jednotlivé dokumenty jsou zatazovany do predem danych kategorii. Mozné aplikace
je eliminace spamu, organizovani zaznamu, indexované knihovny dokumentu apod.

Shlukovani dokumenti (clustering)

Jednd se o ulohu podobnou klasifikaci, rozdil je vSak v tom, Ze kategorie nejsou
dopredu znamy:. Ukolem je tedy nalézt takové skupiny (shluky) dokumentu, aby si
dokumenty obsazené v daném shluku byly v urcitém smyslu podobné. Je to mozny
zpusob, jak zjistit, co dany soubor dokumentu obsahuje. Této tloze se vice budeme
vénovat v kapitole

2.3 Predzpracovani dat

Prvnim dulezitym krokem dolovani v textech je jejich priprava neboli predzpracovani.
To se sklada z nékolika ¢asti, které si popiseme v nasledujicich odstavcich.

2.3.1 Normalizace textu

V pripadé internetovych stranek je tieba odstranit HT'ML znacky, URL ¢i reklamy.
Déle je nutné vyporadat se s obrazky, tabulkami, matematickymi vzorci apod. Od-
stranime také interpunkci a prevedeme velka pismena na mala.

2.3.2 Stematizace nebo lemmatizace

V ¢eském jazyce muze jedno slovo nabyvat ruznych tvari — sloveso muze byt ¢asovano
pro vyjadreni napf. osoby, ¢isla, casu atd. Dalsi slovni druhy muzou byt sklonovany
pro vyjadieni ruznych mluvnickych kategorii, jako je cislo, pad, rod atd. Vznikd
tedy problém, kdy je jedno slovo reprezentovano nékolika termy. To navysuje di-
menzi dlohy (viz déle), a proto je tfeba tyto ruzné tvary najit a sjednotit. Existuji
dva pristupy:

1. Stematizace — jde o nalezeni kmene slova, tedy c¢asti, kterd se jeho ohybanim
neméni. Nékdy kmen byva totozny s korenem. V tomto procesu se hledaji kon-
covky a predpony slova, které se nasledné odstrani. Vyhodou je relativni jedno-
duchost provedeni. Jednou z nevyhod tohoto pfistupu je moznost, ze podobna
slova budou zkracena na stejny tvar, napt. slova ,pas®, ,past®, ,pasta“ jsou
prevedena na tvar ,pas®. Dalsi nevyhodou je napft. vznik slov, kterd v daném
jazyce neexistuji.
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2. Lemmatizace — jednotliva slova prevede na jejich zakladni tvar, tzv. lemma.
V text miningu je lemmatizace upiednostnovana pred stematizaci kvuli za-
chovani vyznamu slova. Pokud vsak neni znam kontext, muze nastat problém
s mnohozna¢nymi slovy. Napt. slovo ,tancich muze znamenat ,tanec* nebo
ytank®. Tento pristup navic vyzaduje morfologickou analyzu, a je tedy mnohem

v e~

2.4 Reprezentace kolekce textovych dokumentt

V této c¢asti si uvedeme, jak reprezentovat kolekci textovych dokumenti pomoci
vektoru. S tim souvisi pritazovani vahy neboli dulezitosti jednotlivym termtum. Na-
konec si ukazeme, jak vyjadrit (ne)podobnost ¢i vzdalenost dvou dokumentu. Tyto
informace byly cerpany z [7, 8, [17].

2.4.1 Bag-of-words model

Jedna se o nejjednodussi model reprezentace textu oznacovany také jako BOW. Da-
nou kolekci dokumentu prevede na tzv. slovnik, ktery kazdému termu t z kolekce
prifazuje ¢islo vyjadiujici jeho pocet vyskytu v celé kolekei. Nasledujici priklad uka-
zuje, jak je pouzitim BOW modelu reprezentovana kolekce K, kterd obsahuje dva
dokumenty o jedné vété (vyjmuty z [18]), pomoci slovniku S.

Priiklad pouziti modelu bag-of-words

K = {,Musf to ted dat hddanku ndm, muj milasku, jiste, jiste.“, ,Musi nas to nechat
hédat tf¥ikrat, maj mildsku, tfikrdt!“}

S = {musi: 2, to: 2, ted: 1, dat: 1, hddanku: 1, ndm: 1, muj: 2, mildsku: 2, jisté: 2, nas: 1,
nechat: 1, hddat: 1, trikrat: 2}

2.4.2 Vektorovy model

Tento model oznacovany také jako VSM (Vector Space Model) je zobecnénim modelu
BOW. Textovy dokument prevede na mnozinu termu z celé kolekce s prirazenym
¢islem, tzv. vdhou daného termu v dokumentu. Kazdy dokument tedy muzeme za-
psat jako vektor

di: (wi71,wi72,...,wi7t), 1= 1,2,...,77,, (21)
kde n je pocet dokumentu v kolekci, ¢ je pocet ruznych termu v kolekei (vytvarejici

slovnik S, |S| =t) a w; ; je vdha j-tého termu v i-tém dokumentu d;, j =1,2,...,t.
Kolekei textu pak muzeme reprezentovat tzv. dokument-term matict

DTM = (Cll7 dg, e ,dn)T = (wm), (22)
jejiz velikost je n x t. Jeji fadky tak predstavuji jednotlivé dokumenty v korpusu

a sloupce jednotlivé termy.
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Poznamenejme, ze pokud jako vahu termu bereme jeho pocet vyskytu v daném
dokumentu, pak vektor (3, w;1,> w2, ...,y w;;) piedstavuje bag-of-words mo-
del. Ukazme si pouziti takového modelu na kolekci z predchoziho ptikladu.

Priklad pouziti vektorového modelu

K = {,Musf to ted dat hddanku nadm, mtj mildsku, jisté, jiste.“, ,Musi nds to nechat
hadat tiikrat, muj milasku, tFikrdt!“}

S = {musf: 2, to: 2, ted: 1, dat: 1, hddanku: 1, ndm: 1, maj: 2, milagku: 2, jiste: 2, nas: 1,
nechat: 1, hddat: 1, tfikrat: 2}

\g > xS “ B
& T &
ISR S & 7 Y 0§ & 5 8
1 1 1 1 1 1 1 1 2 0 0 0 0
DTM = 1 1 0 0 0 0 1 0 1 1 1 2
> 2 2 1 1 1 1 2 2 1 1 1 2

2.4.3 Vaha termu

Viha termu predstavuje vyznamnost ¢i dulezitost termu v daném dokumentu z ko-
lekce. Existuje nékolik pristupt jak tuto vdhu uréit, uvedeme si ty nejznaméjsi (vice
metod lze nalézt napiiklad v [§]).

V nésledujici ¢asti budeme pouzivat oznaceni f;; pro pocet vyskytu termu ¢;
v dokumentu d;.

Booleovské vazeni

Nejjednodussi pristup je nastavit vahu na 1 pokud se term v daném dokumentu
vyskytuje a na 0 v opa¢ném piipadeé:
we { 1 pokud f;; >0
L 0 jinak.

TF (term frequency)

Term frequency (TF) vyjadiuje cetnost termu v dokumentu. Vychdzi se z predpokladu,
ze ¢im vice se term vyskytuje v dokumentu, tim vice odpovida tématu tohoto do-
kumentu. Véahu daného termu ¢; v dokumentu d; pomoci TF urcujeme jako

w;; =tfi;
kde tf; ; poc¢itame napi. podle nasledujicich vztahu:
tfij = fij
nebo F
tfij= L

kde jmenovatel odpovida poctu slov v dokumentu d;. Jedna se o normalizaci, kterd
zohlednuje délku dokumentu (v delsim dokumentu se dany term muze vyskytovat
vickrat nez v kratsim a zéroven muze byt pro kratsi dokument relevantnéjsi).
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IDF (inverse document frequency)

Inverse document frequency (IDF) vyjadfuje prevracenou Cetnost dokumentu ob-
sahujicich dany term v celé kolekci. Piredpoklad je takovy, ze ¢im cCastéji se term
vyskytuje ve vSech dokumentech v kolekei, tim méné je dulezity (tim méné piispiva
k rozliseni jednotlivych dokumentu). Nejcastéji se pocitd podle nésledujiciho vztahu

. n
idfc = log ( " FK) ,
s

kde n je pocet dokumentt v kolekei K, tedy n = |K|, a DFj x (document frequency)
je pocet dokumentt v kolekci K, ve kterych se vyskytuje term ¢;, tedy DF}jx =
{d e K:t; ed}].

TF-IDF vazeni

Predpoklady z TF a IDF muzeme zkombinovat a dostat tak zndmou metodu TF-IDF
vdzeni. Véhu termu ¢; v dokumentu d; z kolekce K pak urcujeme predpisem

wm = tfi,j . Z'dfj’]c.

2.4.4 Kosinova podobnost

Nyni, kdyz mame kolekei textovych dokumentu vyjadienou pomoci matice, je snadné
meérit podobnost jednotlivych dokumentu. Nejcastéji pouzivanou mirou podobnosti
je v tomto ptipadé kosinova podobnost vyjadiujici kosinus uhlu, ktery sviraji dva
vektory (dokumenty). Tato mira neméfi velikost jednotlivych vektortu, ale jejich
orientaci v normovaném prostoru. Predpokladejme, Zze méame dokument, ve kterém
se 100x vyskytuje slovo ,hobit* a v dalsim dokumentu se toto slovo vyskytuje 10x.
Euklidovska vzdélenost je mezi témito dokumenty vétsi, ale thel je porad maly,
protoze mifi stejnym smeérem, a pravé o to v porovnavani dokumentu jde.

Tato mira vychazi ze skalarniho soucinu a pro dva vektory a a b délky n je
definovana nésledovné:

Za”

\aH ||b||2 Fﬁ

Obecné tato mira muze nabyvat hodnot z intervalu (—1,1), v pripadé méreni
podobnosti dokumentu vsak nabyva pouze nezapornych hodnot (protoze hodnoty
v dokument-term matici nejsou zéporné) Pokud S.qs(a, b) = 0, pak jsou tyto vek-

vvvvv

Seos(a,b) = cos(#) = (2.3)

smyslu. V piipadé Sees(a,b) =1 JSOU vektory totozné (sviraji dhel 0°).
V takto nezdporném prostoru pak muzeme definovat kosinovou vzddlenost nebo
nepodobnost jako
Deos(a,b) =1 — Scs(a, b). (2.4)

Poznamenejme, 7Ze se nejednd o formalni metriku, nebof neni splnéna podminka
trojuhelnikové nerovnosti.
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Meérteni vzdélenosti pomoci této definice je velice efektivni v ptipadé ridkych vek-
tort, nebot poéita pouze s nenulovymi slozkami. Proto je tato mira v text miningu
(kde je kolekce dokumentu reprezentovana fidkou matici) tak obliben4.

Uvedme si nyni jednoduchy piiklad, kde vyjadifme kosinovou podobnost mezi
c¢tyrmi dokumenty.

Priklad na méreni kosinové podobnosti
K

= {,Venku prif a je zima.“, ,Je mi zima.*“, ,Je mi teplo.”, ;Dém si ¢aj.“}
> . > o )
4@& Q{%\ > @ = & '&Q\ b}”& R E
1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 5)
0 0 0 1 1 1 0 0O 0 0 3
DTM = 0 0 0 1 0 1 1 0 0 O 3
0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 3
1 0,516 0,258 0 Venku prsi a je zima.
Seos(K) = 0,516 1 0,667 0 Je mi zima.
oSV 0,258 0,667 1 0 Je mi teplo.
0 0 0 1 Dém si c¢aj.

Vidime, ze matice podobnosti S..s(K) je symetrickd a méa jednotkovou dia-
gonalu. To je logické, nebot podobnost prvniho a druhého dokumentu je stejna
jako podobnost druhého a prvniho dokumentu. Podobnost dokumentu se sebou
samym je samoziejmé rovna jedné (jednd se o identicky dokument). V tomto
prikladé si posledni dokument neni s zadnym jinym z kolekce podobny. Nejpo-
dobnéjsi si pak jsou druhy a tfeti dokument s podobnosti rovné 0,667.

2.5 Redukce dimenze

Velkym problémem v text miningu je vysoka dimenzionalita vektorového prostoru,
nebot kazdy term vyskytujici se v kolekci pfedstavuje jednu dimenzi. Obvykle jich
byva nékolik tisic az stovky tisicii. Kromé vysoké vypocetni narocnosti to predstavuje
také problém v poctu pottebnych dokumentu - pro klasické metody strojového uceni
je nutné, aby byl poc¢et dokumentu vyrazné vétsi nez pocet atributu (v tomto piipadé
termu). Proto jednim z dalsich dulezitych kroku v dolovani v textech je redukce
dimenze. V nésledujici ¢dsti ukdzeme, jak lze této redukce dosahnout. (Cerpano
z [, 10, [15].)

2.5.1 Stopslova

Stopslova (stopwords) jsou slova, kterd nenesou zadnou informaci a pritom se v tex-
tech vyskytuji velice casto. Mezi ceska stopslova tak patii napiiklad spojky, predlozky,
zajmena a néktera slovesa jako tfeba ,,byt* nebo ,mit*. Tento krok muzeme zaradit

es e
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nekolik jazyku. Tyto seznamy vsak muzeme doplnit o dalsi slova, ktera nas v daném
korpusu nezajimaji. Ta muzeme dostat napriklad nésledujici metodou.

Prahovani DF

Document frequency (DF) je, jak uz bylo vyse zminéno, ¢etnost dokumentu obsa-
hujicich urcity term v celé kolekci. Pti prahovdni DF se spoc¢ita DF pro kazdy term
a nasledné se odstrani vSechny termy, jejichz DF je mensi nebo vétsi nez néjaké
predem definované hodnoty, tzv. prahy. Zékladnim predpokladem je, ze tyto termy
bud’ nenesou zadnou informaci, nebo nemaji v globalnim méfitku vyznam.

2.5.2 Latentni sémanticka analyza

Latentni sémentickd analyza (LSA) (v discipliné vyhleddvani informaci oznac¢ovana
jako latentni sémantickd indexace (LSI)) je zpusob, jak vyrazné snizit dimenzi
dokument-term matice. Podstatou je nalézt jakési koncepty v kolekci dokumentu.
Naprtiklad slova ,fantasy“, ,sci-fi, ,detektivka“,  kucharka“, komiks* muzou pred-
stavovat koncept ,kniha“. Tato technika tak zobrazuje dokumenty do prostoru sé-
mantickych dimenzi, kdy do stejné dimenze jsou zobrazena slova, ktera jsou sémanti-
cky podobna a ta, ktera jsou sémanticky odlisna jsou zobrazena do jinych dimenzi.
Dva dokumenty neobsahujici stejna slova tak stale mtuzou byt podobné. Tato metoda
kromé samotnych konceptu poskytuje i jejich vahu, tudiz zanedbanim téch nejméné
vyznamnych muzeme docilit potfebné redukce dimenze. LSA je zalozena na velice
znamé tloze linearni algebry, a to na singuldrnim rozkladu matice (Singular Value
Decomposition - SVD), kterou si nyni struéné popiseme.

Singularni rozklad matice

Singularni rozklad matice je zalozen na vété z linearni algebry, ktera tikd, ze matice
A € C"™*" se da vyjadrit jako soucin tii matic:
A=UxVT,

kde U je m x m unitarni matice, V je n x n unitarni matice a 3 je diagonalni m x n
matice, jejiz prvky jsou singuldrni ¢isla oy > o2 > ... > Opin(mn) = 0. Sloupce
matice U se nazyvaji levé singuldrni vektory a sloupce matice V se nazyvaji pravé
singuldrni vektory.

Pro snizeni dimenze se pak vyuziva k-redukovany singuldrni rozklad:

A, =0z, VI,

kde Uy je m x k matice ziskand z prvnich k sloupcti matice U, V. je n x k matice
ziskand z prvnich k sloupct matice V a 3 je diagonalni matice k x k obsahujici
prvnich k singularnich ¢isel matice 3.

Pouzitim vztahu

D, = UgXy
ziskdame redukovanou m x k matici, pouzitim
T, =X, V)

pak ziskdme redukovanou k£ x n matici.
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2.6 Dalsi kroky text miningu

Nyni, kdyz mame redukovanou matici reprezentujici dany korpus, muzeme aplikovat
libovolnou klasickou metodu data miningu (dolovdni v datech). Prikladem muzou byt
rozhodovacti stromy, asociacni pravidla, regresni analyza ¢i shlukovd analyza (kterou
se tato prace bude dale zabyvat).

Dalsim krokem procesu dolovéani v textech je interpretace a vyhodnocend visledkii.
Timto vsak uloha text miningu nekonéi - jedna se o iterac¢ni proces, tedy na zékladé
dosazenych vysledku se vracime k libovolnému z predchozich kroku, ve kterém opét
vhodné upravime data a zbytek ulohy opakujeme. Cely proces text miningu je za-
chycen v diagramu na Obr. 2.1}

{ Korpus }

Y

Ptedzpracovani textu } -

a

Y

( N
Transformace textu f— -
Y
e - ~
Vybér znaku
(redukce dimenze) )

Y

[ Techniky DM }4 ---

A 4

Interpretace a vyhodnoceni o
vysledkt

Obr. 2.1: Diagram procesu text miningu.
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3 SHLUKOVA ANALYZA

Nyni se budeme vénovat shlukové analyze, kterd muze byt soucdsti procesu do-
lovani v datech. Nejprve zavedeme zakladni pojmy které budeme dale potiebovat
a popiseme shlukovou analyzu jako takovou. (Informace v této ¢asti jsou prevzaty
z [111, 13].)

3.1 Zakladni pojmy

Na zacdtku mame mnozinu O, kterd obsahuje n objektu o, pricemz kazdy tento
objekt je popsan m znaky:

0 = (Zz',lazz',2a-~,zi,m), 1=1,2,...,n

0O = {017027---7071}-

Tuto mnozinu je pak mozno reprezentovat pomoci matice podobné jako a (2.2),
kde dokument d; odpovida objektu o; a véhy w;; odpovidaji znakim z;;, i =
1,2,...,n,j=1,2,...,t = m. Ozna¢me tuto matici Z = (z; ;)n.m-

Obecné kazdy znak popisujici objekt muze byt méfen v ruznych jednotkéch.
Pak se muze stéat, ze nékteré znaky se jevi jako dominujici. Proto je vhodné data
nejprve standardizovat. Pro kazdy sloupec (znak) z; vypocteme stfedni hodnotu z;
a smérodatnou odchylku s; podle vzorct

n
_ 1
z; = — E Zi.q
J n 4 5]
=1
n

1 _
i = aln > (g — %)%

=1

Pivodné naméfené hodnoty z; ; pak prfepocteme na standardizované hodnoty

Dostaneme tak novou matici Y = (y; j)n.m, j€jiz znaky maji nulovou stfedni hodnotu,
jednotkovy rozptyl a smérodatnou odchylku.

Dalsi vhodnou tpravou muze byt normalizace objektu. Kazdou slozku objektu
(znak fadku matice Y) podélime normou tohoto objektu. Vektorové tedy

_Yi

X

Po vsech predchozich upravéach tedy dostdvame mnozinu X', se kterou budeme
déle pracovat. Konkrétni vlastnosti této mnoziny a jejich prvku udavaji vztahy (3.1]).

X = {x1,Xs,...,X,},
X = (xi,j)n,my (31)
z;=0,s; = 1, |xf|=1, i=1,....,n,j=1,...,m.
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3.1.1 Podobnostni vztahy

Dulezitou souc¢asti shlukové analyzy je vyjadieni podobnosti objektu. Jedna se o predpis
m: X x X — R, ktery kazdé dvojici objektu (x;,x;) pfifadi redlné nezdporné ¢islo
7(x;,%;) tak, aby byly splnény nésledujici pozadavky:

7T(Xia Xj) Z 07

T(xi,%5) = m(xj,%;).

Dalsim vhodnym pozadavkem je, aby v piipadé x; = x; hodnota 7(x;,x;) nabyvala
maximalni hodnoty z oboru hodnot 7. Tento pfedpis ndm tedy ik, ze ¢im vétsi je
hodnota 7(x;,x;), tim vétsi je vzdjemna podobnost objektu x;, x;. Jeden z takovych
predpisu jsme jiz definovali difve jako kosinovou podobnost (viz (2.3))).

Ve vétsiné pripadu se vsak pouzivd spise dudlniho pojmu. Nepodobnost objektu
d: X x X — R spliuje nasledujici podminky:

d(Xi,Xj) = 0&ex = Xj,
d<X17X]) > Oa
d(xi,%;) = d(x;,%;).

Piikladem muze byt zndmda Euklidovskd metrika nebo kosinovd nepodobnost (viz

24)).

3.1.2 Shlukovani a pojem shluku

Existuje nékolik pokusu charakterizovat shlukovou analyzu. Piikladem muze byt od
Tryona [19]:

»Shlukova analyza je obecny logicky postup formulovany jako procedura,
pomoci niz seskupujeme objektivné jedince do skupin na zakladé jejich
podobnosti a rozdilnosti.

Bonner [I] tento proces charakterizoval takto:

,Je ddna mnozina objektu, z nichz kazdy je definovan pomoci mnoziny
znaku s nim souvisejicich. Tato mnozina znaku je pro kazdy objekt
stejnd. Mame nalézt shluky objektu (podmnoziny puvodni mnoziny ob-
jektu) tak, aby si clenové shluku byli vzdjemné podobni, ale nebyli si
prilis podobni s objekty mimo tento shluk.“

Shlukovd analyjza ¢ shlukovdni se snazi nalézt jisté vzory dané mnozinou objektu
a tyto objekty pak na zakladé toho rozdélit do jakychsi ,pfirozenych“ kategorii
¢i skupin, pficemz jejich pocet musime bud'to uréit piedem, nebo se tento pocet
zjisti v prubéhu shlukovani. Predpokladejme, ze chceme ziskat k shluki, kde 1 <
k < n. Pak muzeme ftici, ze cilem shlukovaciho procesu je definovat zobrazeni ¢ :
X = Cy, jez kazdy objekt x; € X, i = 1,2,...,n piifadi do shluku C; € Cy,

k

Co = {C1,Cy,...,Cc}, U C; = X, piicemz pojem shluku muzeme definovat pomoci

7=1
nepodobnosti objektu nasledovné:
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Shlukem nazveme takovou podmnozinu C mnoziny objektu X', pro niz plati

max_d(x;,x;) < min d(xy, X;).
xi,XjEC xr€eC,

X1 QC

Shluk muzeme také definovat pomoci T-souvislych objekti jako T-shluk:
Objekt x, je T-souvisly s objektem x, pro dany prah 7', existuje-li fetéz objektu
X, = X1,X2,..., Xy = Xg,m > 1, ze d(x;,%;41) < T proi =1,2,...,m — 1, kde
d(x;,x;) predstavuje koeficient nepodobnosti objektu x;,x;. T-souvisly shluk (T-
shluk) je podmnozina C C X, ktera spliuje podminky:

1. Kazdy par objektu z C je T-souvisly.
2. Zadny objekt z X — C neni T-souvisly s zadnym objektem z C.

3.2 Hierarchické shlukovani

Hierarchické shlukovani je jedna z nejstarsich metod shlukové analyzy. Existuji dva
zakladni piistupy:

e Aglomerativni: Na zacatku kazdy objekt vytvaii jeden shluk a v kazdém
dalsim kroku se dva nejblizsi (nejpodobnéjsi) shluky spoji v jeden. Proces se
opakuje tak dlouho, dokud nezbude jeden shluk obsahujici vSechny objekty.
Toto vyzaduje definici podobnosti shlukii.

e Divizivni: Na zacatku je jeden shluk obsahujici vSechny objekty a v kazdém
dalsim kroku se shluk (nebo shluky) rozdéli. Déleni probihd tak dlouho, do-
kud nezbudou pouze shluky tvorené samostatnymi objekty. V tomto piipadé
musime v kazdém kroku uréit, ktery shluk (nebo které shluky) rozdeélit a jak
to proveést.

Pokud bychom chtéli rozdélit jeden shluk na dva, existuje 2"~ — 1 zptuisobu jak to
udélat. Protoze je to neporovnatelné vice vypoctu (zvlasté pro velka n) nez v pripadé
aglomerativniho shlukovéni (kde je potfeba v prvnim kroku vypocitat n - (n —1)/2
koeficientu nepodobnosti a v kazdém dalsim méné), nebudeme se divizivnimi meto-
dami v této praci zabyvat.

3.2.1 Aglomerativni metody

Hierarchicka aglomerativni metoda priradi mnoziné objektu X posloupnost jejich
rozkladu €29, €2y, ..., 2,1 na shluky. Rozklad €2 je tvofen n jednoprvkovymi shluky,
Q,_1 je tvoren jednim n-prvkovym shlukem. Tato metoda zaroven priradi kazdému
shluku C redlné nezaporné cislo h(C), které nazyvame shlukovaci hladina. Pro shluk
obsahujici jediny objekt Cop; = {x;} definujeme h(Cy;) = 0 a pro kazdy novy shluk
Cr;j, ktery vznikl slou¢enim dvou shluku Cy, C; pak h(Cy;) = h(C,, UC;) = D(Cy,C;),
kde zobrazeni D je koeficient nepodobnosti shluku (viz kapitola .
Zjednoduseny princip jsme si uvedli difve, formélnéji ho popisuje Algoritmus [I}
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Algoritmus 1 Zékladni aglomerativni hierarchické shlukovani

1: Spocti matici nepodobnosti shluki.

2: repeat

3: Sluc¢ dva shluky s nejmensim koeficientem nepodobnosti.
4 Ptepocti matici nepodobnosti shluk.

5. until Zbyva jediny shluk.

3.2.2 Koeficient nepodobnosti shluki

Klicovou roli v hierarchickém shlukovani hraje vypocet nepodobnosti shluku. Pro
shluky C;,C; z rozkladu €2 definujeme koeficient nepodobnosti shluki jako zobrazeni
D : Q) x Q+—— R, které splnuje tyto podminky:

D(C;,C;) = 0,
D(;,C;) > 0,
D(C;,C;) = D(C;,C).

Jako matici nepodobnosti shluku pak budeme oznacovat ¢tvercovou matici D =
(Di )ik, kde D;; = D(C;,C;),1 < i, j < k= [Q].
Nyni si uvedeme nejpouzivanéjsi zpusoby zavedeni tohoto koeficientu.

Metoda nejblizsiho souseda

Pro shluky A, B definujeme jejich nepodobnost jako

D(A,B) = min d(x;,x;5),

XjEB

kde d je koeficient nepodobnosti. Vzdélenost dvou shluku A, B je tedy vyjadiena
jako nepodobnost dvou nejblizsich (nejméné nepodobnych) objektu ze shluku A
a shluku B. Tato metoda se také oznacuje jako single linkage a je znédzornéna na

Obr. B.1al

Metoda nejvzdalenéjsiho souseda

Definuje se obdobné jako ptedchozi metoda, misto nepodobnosti dvou nejblizsich
objektu se vsak vybird nepodobnost dvou nejvzdalenéjsich (nejvice nepodobnych)
objektu:

D(A,B) = mg}id(x,;,xj) pro A # B,
X;EB

D(A,A) = 0.

Tato metoda se také oznacuje jako complete linkage a je znézornéna na Obr. [3.1b]
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(¢) Centroidni metoda.

Obr. 3.1: Koeficient nepodobnosti shlukii.

Centroidni metoda

Tato metoda urc¢uje nepodobnost mezi shluky jako nepodobnost centroidu téchto

shluk.
i 1
a = — ) x,
A2
_ 1
b = — X,
B2

D(A,B) = d(a,b).

Tato metoda se také oznacuje jako weighted group method a je zndzornéna na Obr.

B.1d

Metoda pramérné nepodobnosti

Koeficient nepodobnosti se v tomto piipadé ur¢i jako prumérna nepodobnost vsech
dvojic objektu z dvou ruznych shluku:

1
DAB) = g > D dixy),

x;EA X eB

D(A,A) = 0.
Mezi dalsi casto pouzivané metody patii medidnovd metoda nebo Wardova me-
toda, jejichz definici muzeme nalézt napi. v [11].
Lance-Williamsav vzorec

Vyse definované koeficienty nepodobnosti shluku umoznuji lépe porozumét danym
metodam, z hlediska implementace je vsak vyhodnéjsi pouzit Lance- Williamsuv vzo-
rec , diky kterému neni tieba uchovavat puvodni data. Matice nepodobnosti
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shluku rozkladu €2; muze byt prepoc¢itana pomoci matice z predchoziho rozkladu
();,_1 nasledovneé:
1. D({x;},{x;}) = d(x;,x;) pro 1 <1i,j <n.
2. Necht R = AURB je shluk rozkladu €2; vznikly sjednocenim shluku A, B € Q;_;.
Pak pro vsechny shluky C € €2, _; prechazejici do rozkladu €2; beze zmény plati:

D(R,C) = a4D(A,C)+asD(B,C)+BD(A, B)++|D(A,C)— D(B,C)|, (3.2)

kde koeficienty a4, ag, 3,7 jsou pro jednotlivé metody uvedeny v Tabulce [3.1]
Tyto koeficienty pro centroidni, medidnovou a Wardovu metodu vsak byly
odvozeny pro ¢tverec FEuklidovské vzdalenosti jako koeficient nepodobnosti
objektu.

Tab. 3.1: Koeficienty Lance-Williamsova vzorce pro metody hierarchického shlukovani.

Shlukovaci metoda ag ap Ié] vy
Metoda nejblizstho souseda 1/2 1/2 0 —1/2
Metoda nejvzdélenéjstho souseda 1/2 1/2 0 1/2

1. |A| B| —|AllB]
Centroidni metoda AT B |A?3_|B| TAITIB)? 0
Metoda prumérné nepodobnosti AT B AT 1B 0 0
Medidnova metoda 1/2 1/2 —1/4 0

lA[+]S] B|+|S| —|S|
Wardova metoda ABS  ABes  AEEas O

3.2.3 Vizualizace hierarchického shlukovani

Hierarchické shlukovani byva graficky zndzornéno pomoci stromového diagramu
nazyvaného dendrogram. Zobrazuje vztahy mezi jednotlivymi shluky a podshluky
a také poradi, ve kterém byly shluky slouceny (v pripadé divizivniho shlukovani
rozdéleny). Jedna osa reprezentuje shlukovaci hladinu, na druhou osu jsou vyneseny
indexy jednotlivych objekti. Rez pies urcitou shlukovaci hladinu davé pifslusny
rozklad mnoziny objektu, jednotlivé shluky jsou dany uzly. Piiklad dendrogramu
vidime na Obr. B2l

Hierarchické shlukovani dvourozmérnych objektu muze byt také znazornéno po-
moci diagramu vnorengch shluki, viz Obréazek [3.2¢

3.2.4 Ilustracni priklad

Na ilustraécnim piikladé ukazeme jednotlivé kroky aglomerativniho hierarchického
shlukovani centroidni metodou. Na Obr. [3.2a] vidime 5 dvourozmérnych bodu, které
chceme shlukovat. Obrazek ukazuje slouceni bodu 1 a 3 do jednoho shluku.
Dalsim slu¢ovanim nakonec dospéjeme k jednomu shluku zobrazeném na Obr. [3.2¢]
ktery také predstavuje tzv. diagram vnotenych shluku. Obrazek pak zobrazuje
dendrogram tohoto procesu. Muzeme si v§imnout, ze napt. D(1,3) ~ 0,7 a D(2,4) ~
1, 8. Déle, fezem shlukovaci hladinou h = 1,25 obdrzime 3 shluky: {4}, {0, 1,3}, {2}.
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(e) Diagram vnofenych shluku. (f) Dendrogram.

Obr. 3.2: Tlustra¢ni piiklad: Prubéh aglomerativniho hierarchického shlukovéni (centro-
idni metoda).
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3.3 Nehierarchické shlukovani

Cilem nehierarchického shlukovani je vytvoreni optimalniho rozkladu mnoziny ob-
jektu. Jednotlivé shluky se neptekryvaji - kazdy objekt je zatazen pravé do jednoho
shluku. Pozadujeme tedy dodrzeni nasledujicich podminek:

k
Ue = x
j=1

C;NC; = 0 proi#yj,
@CC]‘ c X, tj.O<|Cj\<n, j=1... k.

Pocet shluku k& pritom musime sami urcit. Nalezenim vhodného k se budeme zabyvat
pozdéji, nyni predpokladejme, ze pocet shlukt zname.

3.3.1 Algoritmus K-Means

Algoritmus K-Means je dalsi z nejstarsich a nejpouzivangjsich shlukovacich algo-
ritmu. Cilem tohoto algoritmu je minimalizace tucelové funkce, ktera vyjadiuje kva-
litu rozkladu. Tuto ucelovou funkci v Euklidovském prostoru definujeme nésledovné

SSE(Cy) = 0 3 [dlx, ) (33)

Jj=1 XECJ‘

kde d je euklidovska vzdédlenost ¢i nepodobnost objekti, x € C; je objekt patiici
do shluku C; a c; znaci centroid shluku C;. Oznaceni SSE znamend soucet ctvercu
chyb (sum of the squared error). Pii vyuziti kosinové nepodobnosti ticelovou funkci
oznacujeme jako tplnou kohezi (total cohesion) a nabyva tvaru

TC(Co) = > > d(x,c)), (3.4)

j=1 x€eC;

kde d je kosinova nepodobnost objekti.

V piipadé Euklidovské i kosinové nepodobnosti se dd ukazat (viz [13]), ze cent-
roidy minimalizujici uc¢elovou funkci jsou tézisté jednotlivych shluku. Tedy centroid
c; vypocitame jako

1
C; = C_ Z X.

’ ‘7| XECj

Postup této metody je popsén Algoritmem [2]

Vysledek metody K-Means zavisi na pocate¢nim vybéru centroidu. Tato me-
toda tedy konverguje pouze k lokalnimu optimu, proto se ¢asto algoritmus pouzije
nékolikrat s ruznymi pocatecnimi centroidy a vybere se takovy rozklad Cp, ktery
nabyva nejmensi hodnoty tcelové funkce J(Cp). Kromé toho, K-Means je také cit-
livy na outliery. S témi se lépe vyporada algoritmus K-Medoids, viz sekce [3.3.6]
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Algoritmus 2 K-Means

1: Vyber k objektu jako pocatecni centroidy.

2: repeat

3: Vytvor k shluku ptitazenim kazdého objektu k jeho nejblizsimu centroidu.
4 Ptepocti centroidy kazdého shluku.

5. until Centroidy se nezmeéni.

Vybér pocatecnich centroida

Nejjednodussim zpusobem jak vybrat poc¢atecni centroidy je vybrat & nahodnych
bodu z prostoru E,,. V tomto pripadé v§ak muze vzniknout problém, kdy dostaneme
jeden nebo vice prazdnych shluku. Druhym zpusobem, ktery tento problém fesi,
je vybrat jako centroidy k objektu z X. Dalsi moznosti je pouzit algoritmus K-
Means++, viz [3.3.3]

3.3.2 Tlustracni priklad

Na ilustraénim piikladé ukazeme jednotlivé kroky algoritmu K-Means. Na Obr.
mame 30 dvourozmérnych bodu a dva ndhodné vybrané pocdtecni centro-
idy oznacené kiizkem. Na Obr. vidime, jak se body priradily k nejblizsimu
pocatecnimu centroidu podle Euklidovské vzdélenosti a vypocitaly se nové centro-
idy (nové téziste). Na Obr. se nékteré body presunuly do jiného shluku a opét
se tak zmeénily centroidy. Na Obr. se jiz zadné body nepresunuly, centroidy
zustaly nezménény, a proto byl algoritmus ukoncen.

3.3.3 K-Means++

Algoritmus K-Means++ se od obyc¢ejného K-Means lisi v poc¢atecnim vybéru cent-
roidua a obecné dosahuje lepsich vysledku (mensi hodnoty ucelové funkce). Princip
spoCiva v tom, ze se prvni centroid vybere nahodné, jako druhy centroid se vybere
objekt co nejvice vzdéleny (odlisny/nepodobny) od prvniho centroidu a tietim cen-
troidem se pak stane objekt co nejvice vzdaleny od obou predchozich. Takhle se po-
stupuje dale dokud neni stanoveno k pocatec¢nich centroidu. Ve vsech téchto krocich
mé kazdy objekt pravdépodobnost ze bude vybran jako novy centroid timérnou
¢tverci vzdalenosti k jeho nejbliz§imu centroidu. Tento postup popisuje Algoritmus

3l

Algoritmus 3 K-Means++

: Jako prvni centroid ndhodné vyber jeden objekt.
repeat
Pro kazdy objekt x vypocti jeho vzdédlenost d(x) k nejblizsimu centroidu.
Vyber nahodné jeden novy objekt jako novy centroid uzitim vazeného
pravdépodobnostniho rozdéleni, kde objekt x je vybran s pravdépodobnosti
timérné d(x)>2.
5. until Je vybrano k centroidu.
6: Nyni pokracuj standardnim K-Means algoritmem.

Ll
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Obr. 3.3: Tlustracni piiklad: Prubéh algoritmu K-Means.

3.3.4 Bisecting K-Means

Bisecting K-Means je rozsiteni algoritmu K-Means. Pro ziskani k shluku je treba
rozdélit mnozinu objektu na dva shluky, vybrat jeden shluk ktery bude opét rozdélen
na dva shluky a tak dale dokud neni vytvoteno k shlukt. Tento postup popisuje Al-
goritmus {4l Existuje nékolik ruznych postupu jak vybrat ktery shluk rozdélit, napt.
muze byt vybran nejvétsi shluk nebo shluk s nejhorsi hodnotou tucelové funkce
J(Cp). Protoze je algoritmus K-Means pouzivan pouze ,lokélné“, vysledny roz-
klad neptedstavuje lokdlni minimum vzhledem k tcelové funkci. Proto se centro-
idy vyslednych shluku pouzivaji jako pocatecni centroidy pro obycejny algoritmus
K-Means.

3.3.5 Snizovani hodnoty ucelové funkce postprocessingem

K-Means obvykle konverguje k lokdlnimu minimu a protoze ticelova funkce je souctem
jakéhosi meéritka kvality jednotlivych shluku, muzeme jeji hodnotu snizit upravou
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Algoritmus 4 Bisecting K-Means

1: Vytvor seznam shluku obsahujici jeden shluk obsahujici vSechny objekty.

2: repeat

3: Odeber shluk ze seznamu shluku.

4: {Proved nékolik pokusu bisekce vybraného shluku.}

5: for : = 1 to pocet pokusu do

6: Rozdél vybrany shluk na dva vyuzitim algoritmu K-Means.
7 end for

8: Vyber dva shluky z bisekce s nejmensi hodnotou tcelové funkce.

9: Ptidej tyto dva shluky do seznamu shluku.
10: until Seznam shlukt obsahuje & shluku.

jednotlivych shluku. Shluky muzeme délit nebo spojovat s jinymi shluky, tim se
vSak méni pocet shluktu. Pro zachovani poctu shluku tak muzeme tyto dva pristupy
kombinovat.

Pro snizeni hodnoty ucelové funkce zvysenim poctu shluki muzou byt pouzity
nasledujici metody.

e Rozdéleni shluku: Obvykle je vybran shluk s nejvétsi hodnotou SSE/TC
nebo jinym méritkem kvality rozkladu.

e Vytvoieni nového centroidu: Casto je vybrdn objekt nejvzdélengjsi od
libovolného centroidu. Dalsim piistupem je ndhodné vybrat objekt ze vSech
objektli nebo z objektt, které jsou nejvice nepodobné ,svym* centroidum.

Pro snizeni po¢tu shluku s minimalnim piirustkem hodnoty tucelové funkce se
pouzivaji nasledujici metody.

e Rozptyleni shluku: Centroid shluku, ktery prispiva k hodnoté ucelové funkce
nejméné je odstranén a objekty z tohoto shluku jsou pfipsany k ostatnim
shlukum.

e Spojeni dvou shlukii: Obvykle jsou vybrany shluky, jejichz centroidy jsou si
nejblize. Tento pristup odpovida piistupu hierarchického shlukovani centroidni
metodou.

3.3.6 K-Medoids

Myslenka metody K-Medoids je podobna K-Means. Reprezentantem shluku vsak
neni centroid, ale medoid, ktery je pfimo objektem shlukovanych dat. Medoidem m;
shluku C; se stava objekt, ktery minimalizuje soucet nepodobnosti tohoto objektu
s ostatnimi objekty shluku, tedy

m; = argmin Z d(x,y).

XECj yGCj

Jak jiz bylo dfive zminéno, K-Medoids je, na rozdil od K-Means, méné citlivy
na outliery. Metodu popisuje Algoritmus [5} Vyhodou je, ze se v kazdé iteraci ne-
musi znova prepoc¢itavat vzdalenosti objektu od centroidu, staci pouze na zacatku
algoritmu vypocitat matici nepodobnosti.
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Algoritmus 5 K-Medoids

1: Vyber k objektu jako pocateéni medoidy.

2: repeat

3: Vytvor k shluku pritrazenim kazdého objektu k jeho nejblizsimu medoidu.
4 Ptepocti medoidy kazdého shluku.

5. until Medoidy se nezmeéni.

3.4 Fuzzy shlukovani

Ve vétsiné pripadu objekty netvori dobfe separované shluky. Proto muze byt adekvat-
néjsi objektum priradit urc¢itou vahu s kterou do daného shluku patti. Objekt velmi
podobny centroidu shluku tak bude mit vyssi vahu nez objekt lezici na hranici
shluku. Tento pTistup je mozny s vyuzitim teorie fuzzy mnozin, jenz pracuje s funkci
prislusnosti, ktera nabyva hodnot z intervalu (0, 1).

3.4.1 Teorie fuzzy mnozin

Teorie fuzzy mnozin a fuzzy logiky je presnd matematicka disciplina, kterd umozinuje
zahrnout nepfesnost a pracovat tak s vyznamy slov prirozeného jazyka. Za zakla-
datele této teorie se povazuje profesor kalifornské univerzity v Berkeley Lotfi A.
Zadeh, jehoz prvni préce na toto téma byla vydana v roce 1965. Dnes m4é tato teorie
jiz fadu vyuziti, a to predevsim v Fizeni a regulaci (expertni systémy), dédle napf.
v rozpoznavani obrazu ¢i klasifikaci a shlukovani.

Pojem fuzzy se do cestiny preklada jako mlhavy, vagni, rozmazany, neostry,
neurcity. Neurcitost obecné zahrnuje vagnost a nejistotu, o kterych by se dalo Tict,
ze jsou vzajemné komplementarni. Jaky je tedy mezi teorii fuzzy mnozin, kterd se

zabyva vagnosti, a teorii pravdépodobnosti a statistiky, ktera se zabyva nejistotou,
rozdil?

Nejistota charakterizuje jev, ktery muze, avSsak nemusi nastat. Zakladnim po-
jmem v teorii pravdépodobnosti je rozdéleni pravdépodobnosti. Ten popisuje, s jak
velkou pravdépodobnosti muze nastat jev z néjaké mnoziny ruznych jevu, o nichz
vime, ze jeden z nich urcité nastane. Pravdépodobnost nam pak tika, zda nastani
jiného jevu.

Teorie fuzzy mnozin pracuje s fuzzy mnozinami objektu a stupni jejich prislusnosti
do ni. Jde o vymezeni jevu, ne o charakterizaci toho, zda nastane ¢i ne. (Napf.
chceme pracovat s mnozinou vysokych lidi. Otazkou je, co je to ,,vysoky“? Kazdy
ma totiz svou vlastni predstavu vysokého ¢lovéka. Navic nemuzeme urcit presny
interval vysky od - do, ktery tuto skupinu lidi charakterizuje.)

Jednoduse tedy muzeme tict, ze pravdépodobnost odpovida na otazku, zda ,,néco
nastalo“, kdezto teorie fuzzy mnozin odpovida na otazku ,,co nastalo*. Vice o teorii
fuzzy mnozin a jeji aplikaci lze najit napt. v knihdch [9] a [12].
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3.4.2 Fuzzy C-Means

Fuzzy C-Means, oznacovany taky jako FCM, je fuzzy verze K-Means. Pozadavkem
pii tomto shlukovani je vytvoreni fuzzy pseudo-rozkladu. Aby toho bylo dosazeno,
klademe nasledujici podminky:

e Soucet prislusnosti objektu k jednotlivym shlukum je roven jedné.

k
Sy =1 (3.5)
j=1

e Kazdy shluk obsahuje alespon jeden objekt s nenulovou prislusnosti a zaroven
neobsahuje vsechny objekty s prislusnosti rovné jedné.

0<> wy<n (3.6)
i=1

Stejné jako K-Means, FCM muzeme chapat jako minimalizaci tcelové funkce:

T(Co) =) whi[d(x;,¢;)) .

j=1 i=1

Fuzzy parametr p

Parametr p urcuje vliv vdzeni a muze nabyvat hodnot z intervalu (1,00). Pokud
je tento parametr blizky 1, pak se FCM blizi tradicnimu K-Means. Naopak, se
zvétsovanim p se centroidy vSech shluku blizi globalnimu centroidu vSech objektu.
Jinymi slovy, s rostoucim parametrem p se rozklad stava vice fuzzy.

Inicializace

Véhy jsou obvykle voleny ndhodné, avsak musi spliovat podminku (3.5). Tato
pocatecni volba vsak vétsinou vede k lokdlnimu minimu ucelové funkce. Mohou byt
také pouzity metody vybéru pocatecnich centroidu popsané v kapitole K-Means.

Vypocet centroida

Centroid c; shluku C; je definovéan rovnici (3.7)).

cj = zn:wfjxi/ zn:wfj. (3.7)
i=1 i=1

Definice fuzzy centroidu je podobna definici centroidu pro K-Means, rozdilem vsak je
zohlednéni vech objektt (kazdy objekt muze patiit do libovolného shluku) a piispévek
kazdého z nich je dan jeho stupném piislusnosti do daného shluku. V piipade
obycejnych mnozin, kde vahy nabyvaji pouze hodnot 0 nebo 1, se tato definice
redukuje na definici tradi¢niho centroidu.
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Piepocitani fuzzy pseudo-rozkladu

Fuzzy pseudo-rozklad je definovan pomoci vah, proto tento krok zahrnuje prepocitani
vahy w;; odpovidajici i-tému objektu a j-tému shluku pro vsechna 4, j pomoci vztahu

BI).
wi = (1/d(xi,¢;))71 /3 (L/d(xi,¢0)?) 7 . (3.8)

Postup fuzzy C-Means popisuje Algoritmus [6]

Algoritmus 6 Fuzzy C-Means

: Vyber pocétecni fuzzy pseudo-rozklad (tj. piifad hodnoty viem wy;).
repeat
Vypocti centroid kazdého shluku s pouzitim fuzzy pseudo-rozkladu.
Prepocti fuzzy pseudo-rozklad.
until Centroidy se nezméni.

Tlustraéni priklad

Obr. ukazuje 3 shluky nalezené algoritmem FCM. Objekty byly pfitazeny do
takového shluku, u kterého meély nejvyssi stupen piislusnosti. Tento stupen (vaha)
odrazi pruhlednost daného objektu. Lze vidét, ze nejpruhlednéjsi (a tedy s nejmensim
stupném piislusnosti) jsou objekty na hranicich shluku, pak objekty na odlehlych
okrajich a nejvétsi vahu maji objekty v blizkosti centroidu.
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Obr. 3.4: Fuzzy C-Means.
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3.5 Validace shluku

V této kapitole bude uvedeno nékolik metod jak vyhodnotit vytvorené shluky. Vy-
hodnoceni téchto shluku je dulezitou soucasti shlukové analyzy. Kazdy shlukovaci
algoritmus muze totiz najit v datech shluky i presto, ze struktura dat neobsahuje
zadné prirozené shluky. Piikladem muzou byt nahodné distribuovana data - Obr.
[3.5] ukazuje 3 shluky nalezené algoritmem K-Means v takovychto datech.

o ...o .-.-'.' o
VA SRR
- % & -‘_3." .-'-" A e
A

'
04-

€ ool o
02 - ‘.:,.7'.'"' e ..'. 01..:::!0 '.Q\:;g?o:

oy Tkl "." Algodd
afh P T IER 3
ST B PRS2 L AR e S

Obr. 3.5: 3 shluky nalezené algoritmem K-Means v rovnomérné rozlozenych datech.

Mezi problémy validace shluku patii:

1. Urceni existence nenahodné struktury v datech.

2. Urceni spravného poctu shluki.

3. Vyhodnoceni vysledku shlukové analyzy bez externich informaci.

4. Porovnani vysledkt shlukové analyzy s externé znamymi vysledky (napt. predem
uréené oznaceni objektu podle kategorie do které patif).

5. Porovnani dvou rozkladu shlukové analyzy a vyhodnoceni ktery z nich je lepsi.

Vyhodnocovaci méritka vyuzivana k validaci se déli na méritka:

e bez ucitele (unsupervised): K vyhodnoceni neni pouzita zadnd externi infor-
mace, prikladem muze byt ucelova funkce. Obvykle se rozlisuji dvé métitka:
koheze (kompaktnost) shluku, které urcuje jak moc jsou si objekty v daném
shluku blizké (podobné) a separace (izolace) shluku, které urcuje jak vzdéle-
ny (nepodobny) nebo dobfe separovany je dany shluk od ostatnich shluku.

e s ucitelem (supervised): Méfi jak moc se vysledky shlukové analyzy shoduji
s externi informaci, ptikladem muze byt entropie. Témito metodami se prace
déle nebude zabyvat, zndma méfitka jsou popsana napi. v [13].

3.5.1 Koheze a separace shluku

Koheze shluku muze byt definovana pomoci (3.9) jako soucet nepodobnosti objektu
shluku s jeho prototypem (centroidem nebo medoidem). Podobné, separace mezi
dvéma shluky muze byt méfena nepodobnosti prototyptu téchto shluku ((3.10))).
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koheze(C;) = Zd(x,ci), (3.9)
x€eC;

separace(C;,C;) = d(c;,c;). (3.10)

3.5.2 Koeficient siluet

Jedna z nejznameéjsich metod kombinujici kohezi a separaci je metoda siluet. Néasledu-
jici kroky popisuji jak vypocitat koeficient siluety objektu x; € A zatazeného do
shluku A.

1. Vypocitej prumérnou nepodobnost objektu x; se vSemi ostatnimi objekty ze

shluku A:
Z d(x;,x;).
x;€A

a(x;) =

IAI—1

2. Vypocitej prumérnou nepodobnost objektu x; se vSemi objekty z libovolného
shluku neobsahujici tento objekt:

d(x;,C |C| Z d(xi,x;) pro C # A.

x;€C

Tuto hodnotu vypocitej pro vsechny takové shluky a najdi minimum z téchto
hodnot:

b(x;) = min d(x;,C).

3. Vypocitej koeficient siluety objektu x;:

b(Xl) — CL(Xi)
max{a(x;), b(x;)}

Koeficient siluety (3.11)) muze byt ekvivalentné vyjadien jako

s(x;) = (3.11)

1— Z((:Z)) pro a(x;) < b(x;)
s(x;) =140 pro a(x;) = b(x;)
Oxi) _q

a(x;)

pro a(x;) > b(x;).

Z tohoto zapisu je ziejmé, ze s(x;) € (—1,1). Je zadouci, aby a(x;) < b(x;),
tedy aby se koeficient blizil k hodnoté 1. V tomto ptipadé by to znamenalo, ze dany
objekt je podobny ostatnim objektum ve stejném shluku (koheze) a zaroven neni
moc podobny objektum ze sousedniho (nejblizsiho/nejpodobnéjsiho) shluku (sepa-
race). Zaporna hodnota koeficientu siluet naopak upozornuje na to, ze prumérna
vzdélenost (nepodobnost) objektu k ostatnim objektum ze stejného shluku je vétsi
nez minimélni prumérnd vzdalenost (nepodobnost) objektu k objektum z jiného
shluku - tedy dany objekt patii spise do sousedniho shluku.

Jednotlivé shluky tak mohou byt hodnoceny podle prumérného koeficientu si-
luet objektu patiicich do daného shluku, celkovy rozklad pak podle prumérného
koeficientu siluet vSech objektu.
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Siluety byvaji také znazornovany dvourozmérnym grafem. Siluetu shluku vy-
tvofime nanesenim sestupné ¢i vzestupné sefazenych objektu podle jejich hodnoty
koeficientu siluety na jednu osu, na druhou osu pak vyneseme piislusnou hodnotu
s(x;) pro Vi. Ukézku lze vidét na Obr. Objekty na Obr. jsou barevné
odliseny podle shluku do kterych patii a tato barva také odpovida barveé siluety
pattici danému shluku na Obr. Déle, objekty s nizsi hodnotou koeficientu siluet
jsou pruhlednéjsi. Vidime, ze ¢erny shluk je méné kompaktni nez dalsi dva shluky,
a proto ma také nizsi siluetu. Na obréazku siluet je také ¢ervenou prerusovanou c¢arou
znazornén prumeérny koeficient siluet rozkladu, v tomto pfipadé nabyva hodnoty
0, 78.

6 o %O
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(a) Shluky. (b) Siluety shluk.

Obr. 3.6: Siluety.

3.5.3 Matice nepodobnosti

Dalsi metody validace rozkladu shlukové analyzy mohou vyuzivat matici nepo-
dobnosti. Jednim zpusobem je vypocet korelacniho koeficientu mezi touto matici
a idedlni matici nepodobnosti pro dany rozklad. V idealnim piipadé objekty jed-
noho shluku maji hodnotu nepodobnosti se vSemi ostatnimi objekty ze stejného
shluku rovnu nule a se vSemi objekty ostatnich shluku rovnu jedné. Proto, kdyz
sefadime tadky a sloupce matice nepodobnosti tak, aby objekty patiici do jednoho
shluku byly u sebe, idedlni matice nepodobnosti bude mit blokové diagonalni struk-
turu s nulami uvnitt jednotlivych bloku a jednickami vsude jinde. Idealni matici
nepodobnosti vytvoiime jako matici s jednim fadkem a jednim sloupcem pro kazdy
objekt (bude mit tedy velikost n xn) a bunce odpovidajici objektum x;, x; pfifadime
hodnotu 0 pokud jsou tyto objekty v jednom shluku. V opacném piipadé priradime
burice hodnotu 1. (Pokud nepodobnosti nabyvaji vyssich hodnot nez 1, pfepocitame
je pomoci vztahu (d — dyin) /(dmaz — dmin), kde d znaci prepocitdvanou nepodobnost,
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dpmin je nejmensi hodnota v matici nepodobnosti a d,,,, je nejvétsi hodnota v matici
nepodobnosti.)

Vysoky korelacni koeficient mezi idealni a redlnou matici nepodobnosti pouka-
zuje na vysokou podobnost objektu s objekty ve stejném shluku, nizky korela¢ni
koeficient znac¢i opak.

Vizualizace matice nepodobnosti

Setadime matici nepodobnosti tak, aby byly objekty pattici do jednoho shluku ve-
dle sebe, a pak tuto matici vykreslime. Pokud jsou shluky dobte separované, pak by
matice nepodobnosti méla byt ptiblizné blokové-diagonélni. Piikladem jsou data na
Obr. a jejich matice nepodobnosti na Obr. m (protoze osa y smétuje vzhuru,
hlavni diagondla vede z levého dolniho rohu do pravého horniho rohu). Vidime, ze
data tvori tfi dobfe separované shluky. Shluku vykresleny kolecky odpovida pravy
horni roh matice nepodobnosti a shluku vykresleny ¢tverecky odpovida prostiedni
blok. Tmavé modra barva odpovida nulové hodnoté nepodobnosti, zluta naopak
hodnoté 1. Podle svétle modré barvy v matici muzeme fict, ze ,koleckovy*“ shluk je
do jisté miry podobny (blizky) obéma dalsim shlukim. Podle zluté barvy naopak
muzeme Tict, ze ,ctvereckovy®“ a ,trojihelnickovy® shluk jsou si nejméné podobné
(blizké). Korelaéni koeficient této matice s idedlni matici nepodobnosti nabyva vy-
soké hodnoty 0, 94.

=10 - [ ]

-100 75 -S0 -25 0o 25 50 75 100

(a) Shluky. (b) Sefazena matice nepodobnosti.

Obr. 3.7: Matice nepodobnosti.

3.5.4 Urceni poctu shluku

Urceni spravného poctu shlukt v datech neni lehké tloha. Existuje vsak nékolik
metod, které muzou pii rozhodovani kolik shluku vytvorit pomoct. Tyto metody
spocivaji ve vytvoreni nékolika rozkladu pro ruzny pocet shluku a lisi se ve vybéru
meértitka kvality shluku.
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Data na Obr. maji 3 prirozené shluky. Na Obr. je vykreslena hodnota
ucelové funkce pro 2 — 10 shluku vytvotrenych z téchto dat. Vidime, Ze tato hodnota
je pro 3 — 10 shluku témér konstantni. Kdyz je pocet shluku roven 3, je v tomto
grafu vidét vyrazné ,koleno“ ¢i ,loket“, a pravé tato hodnota udava vhodny pocet
shluku. Tato metoda byva oznacovana jako elbow method.

Na Obr. je vykreslen prumérny koeficient siluet pro stejny rozsah poctu
shluku a stejna data. Nejvyssi hodnoty tento koeficient nabyva pro 3 vytvorené
shluky - toto je hledana hodnota.

o
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=]
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=
eficient siluet

=
v
=

Hodnota Gcelové funkce
Priimérny ko

=
=

- O O OO

2 3 a 5 6 7 8 3 10 2 3 4 5 & 7 8 3 10
Pocet shlukd Pocet shlukd

(a) Hodnota tcelové funkce. (b) Prumérny koeficient siluet.

Obr. 3.8: Urceni poctu shluku.

Stejné muze byt pouzita hodnota korelace z predchozi ¢asti kapitoly, koheze
shluku ¢i jiné méritko kvality rozkladu. Tyto metody jsou vSak pro data vysoké
dimenze nebo data s prekryvajicimi se shluky (¢i s jinak komplikovanou strukturou)
nespolehlivé. Muzou vsSak ptinést jisty pohled na véc pokud o shlukovanych datech
nic nevime.
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4 APLIKACE NA REALNA DATA

Tato kapitola ukazuje praktické vyuziti shlukové analyzy v oblasti text miningu.
Analyza je provedena na hovorech z kontaktniho centra Ceské pojistovny a.s.

4.1 Ceska pojistovna a.s.

,Ceskd pojisfovna a.s. je univerzlni pojistovnou poskytujici celé spek-
trum sluzeb, pokryvajici jak individudlni Zivotni a nezivotni pojisténi,
tak pojisténi pro malé, stredni a velké klienty v oblasti prumyslovych
a podnikatelskych rizik a také v zemédélstvi. Ceskd pojistovna a jejf
dcetiné spole¢nosti jsou od roku 2008 soucasti skupiny Generali Group.“[3]

Kontaktni centrum Ceské pojistovny (déle jen CP) vyuziva k analyze dat soft-
ware EMMA (Expert Multichannel Multilingual Analyst) od spole¢nosti DATERA,
jejimz zakladem je kognitivni platforma IBM® Watson™. Tento software dokéze
zpracovat a analyzovat hovory, e-maily, chaty a dalsi komunikacni kandly. Pti pfepisu
feci do textu mé asi 70% tspésnost.

4.2 Popis problému

Soucasnym problémem, ktery CP fesi je tzv. kategorizace hovort - cilem je vy-
tvorit vhodné kategorie a jednotlivé dokumenty do nich zatadit tak, aby bylo mozné
provadeét kvalitnéjsi analyzy. Nynéjsi kategorie jsou tvofeny na zakladé tzv. pravi-
del. Pravidlem se rozumi query neboli dotaz a je vytvaieno ¢lovékem podobné jako
dotaz ve fulltextovém webovém vyhledévaci. Dotaz muze byt tvoren:

klicovymi slovy,

booleovskymi operatory AND, OR, NOT/-,

presnymi frézemi (uvadéji se do uvozovek),

dvéma a vice slovy se specifikovanou vzdalenosti ((sjednani smlouvy)WITHIN

5 vyhleda dokumenty, ve kterych se vyskytuji tvary slov ,sjednani* a ,smlouva“

ve vzajemné vzddlenosti rovné maximalneé 5),

e dvéma a vice slovy v uréeném poradi ((sjednani smlouvy)WITHIN 5 INORDER
vyhledd dokumenty jako v predchozim piikladé, avsak slovo ,sjednani“ musi
byt pred slovem ,smlouva“),

e slovy ¢i frazemi vyhleddvanych v predem definovanych polich (datum vzniku

dokumentu, linka operétora, .. .).

Tento systém vyzaduje kromé vytvoreni témat také presné definovani slovnich spo-
jeni, ktera danou kategorii vystihuji. Dany postup je zdlouhavy a ne zcela objektivni
a pokryva pouze malé procento dokumentu z celé kolekce odpovidajicich danému
tématu. Vhodné feseni tohoto problému by mohla piinést shlukova analyza.

Na Obr. je zobrazen zjednoduseny dotaz pro vyhledavani hovoru, kde klient
reaguje na reklamni kampan. Pomoci definovanych poli je také specifikovano datum
a kdo je volajici.
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(keyword: :/"Telefonat"/"Volajici"/"CLIENT") AND (date >="2016-10-01
00:00:00") AND (("K:" reklama televize)WITHIN SENTENCE OR ("K:" vid&t
reklama)WITHIN SENTENCE OR ("K:" reklama z&8kodnik)WITHIN SENTENCE OR
(v televize)WITHIN 2 INORDER OR ("K:" vid&t televize)WITHIN SENTENCE
OR ("K:" v reklama)WITHIN SENTENCE INORDER) —(pojistné uddlost)WITHIN
3 -(8kodni udalost)WITHIN 3 -(nahldsit udalost)WITHIN 5 -(nahl&sit
8kodu)WITHIN SENTENCE

Obr. 4.1: Ukézka dotazu pro vyhledani reklamni odezvy.

4.3 Popis dat

Nahrané hovory z kontaktnfho centra CP pfepsané vyuzitim umélé inteligence do textu
byly anonymizovany (byly vynechany ¢asti s citlivymi udaji klienta jako je jméno,
kontaktni idaje, ¢islo smlouvy, ¢islo pojistné udalosti). Data byla doddna v puvodnim
tvaru a v lemmatizovaném tvaru. Kazdy takovyto dokument se skladd ze dvou
zvlastnich souboru, kde jeden obsahuje tec¢ klienta, druhy fe¢ operatora:

e 576397 .traleft,
e 576397 .traright.

Soubor s koncovkou .traleft patii volajicimu (obvykle klient), soubor s koncov-
kou .traright volanému (obvykle operdtor). Kolekce obsahuje také hovory, kdy
zameéstnanec CP vold klientovi, pifpadné se muze stat, ze jsou tzv. kandly prehozené.
Proto nebudou soubory rozliSovany podle osoby ke které patii. Soubor s koncov-
kou .traleft bude oznacovan jako levy kandl (L:), s koncovkou .traright jako
pravy kandl (R:). Ignorovanim dokumentu jejichz lemmatizovany tvar chybi (jeden
kandl nebo oba) zustava celkem 774 hovoru obsazenych v 3096 souborech (2 kanaly
puvodniho prepisu a 2 kanély lemmatizovaného tvaru pro jeden hovor).

Kazdy soubor obsahuje casové znacky, které oznacuji usek audionahravky, kdy
byl dany tryvek hovoru pronesen. Jsou dilezité pro rekonstrukei hovoru (sestaveni
puvodniho hovoru spojenim levého a pravého kandlu). Déle se v piepisu vysky-
tuji znacky jako C_SILENCE, C_SURNAME, C_NOISE apod., které v této praci nejsou
dulezité. Ukézka puvodniho souboru 5676397.traleft je na Obr. [4.2]

Odstranénim vsech znacek, rozdélenim jednotlivych slov od sebe (nahrazenim
podtrzitka _ mezerou) a vyuzitim ¢asovych znacek je mozno ziskat prepis audio-
nahravky ve tvaru vhodném ke ¢teni. Ukazka takto transformovaného predchoziho
hovoru je na Obr. [4.3]

4.4 Postup a vyhodnoceni

Zpracovani dat a nasledna shlukova analyza byla provedena v programovacim ja-
zyce Python s vyuzitim knihoven Scikit—learnﬂ NumPyE] a SciPyE]. Pro analyzu byly

Thttp://scikit-learn.org/stable/
2http:/ /www.numpy.org/
3https://www.scipy.org/
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0.0000000 2.5441221 C_SILENCE

2.5441221 3.5104763 dobry_den,_tady_je

3.5104763 3.8768665 C_SURNAME

3.8768665 4.8569603 C_TOWN

4.8569603 5.4179953 C_NOISE

5.4179953 7.4285617 prosim_vas,_potfeboval_bych_informaci
7.4285617 7.7835022 C_SILENCE

7.7835022 9.4322582 ja_jsem_zdédil

9.4322582 9.9635240 C_NOISE

9.9635240 11.1199431 zd&dil_vozidlo
11.1199431 11.3947358 C_SILENCE
11.3947358 12.7114506 po_zemfelém_otci
12.7114506 14.6670584 C_SILENCE

...

Obr. 4.2: Ukéazka puvodniho souboru 576397 .traleft.

j=v}

: u telefonu (...), dobry den

dobry den, tady je

prosim vas, potfeboval bych informaci
ja jsem zdédil

ano

zd&dil vozidlo

po zemfelém otci

ano

o)

N T =~ R )

Obr. 4.3: Ukéazka rekonstrukce hovoru 576397.

pouzity lemmatizované texty a vysledky (nejcastéjsi slova jednotlivych shluka, je-
jich reprezentujici dokument a oznaceni zafazeni jednotlivych dokumentu do shluki)
véetné pouzitych parametru pti zpracovani byly ulozeny do databaze

Data byla nejprve predzpracovana - byly spojeny oba kanaly hovoru, dale vSechny
znacky zacinajici C_ byly spolu s ¢asovymi znackami a interpunkénimi znaménky
odstranény a podtrzitka byla zaménéna za mezery. Ukazka predzpracovaného textu

je na Obr. [1.4]

u telefon (...) dobry den dobry den tady byt prosit vas pot¥ebovat
byt informace ja byt zdédit ano zd&dit vozidlo po zemfely otec (...)

Obr. 4.4: Ukézka predzpracovani hovoru 576397.

Texty byly déle prevedeny do dokument-term matice, pricemz byla provedena
redukce dimenze pomoci seznamu stopslov (viz piiloha a prahovani. Seznam
stopslov byl prevzat z [4] a dale byl postupné v prubéhu analyzy dopliiovan. Ptvodni
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velikost dimenze (slovniku) origindlnich prepisu hovoru byla asi 23 800, lemmati-
zaci byla snizena na hodnotu 13 300. Vyuzitim seznamu stopslov a prahovani, kdy
hodnota horniho prahu byla nastavena na 0,95 (vynechéni slov, kterd se vyskytuji
ve vice nez 95 % dokumentu) a dolniho prahu na 3 (vynechani slov, ktera se vysky-
tuji nejvyse ve dvou dokumentech), byla velikost vysledného slovniku 4 200. Celkové
tak byla dimenze snizena o asi 19 600 ruznych tvaru slov.

Vyuzitim singularniho rozkladu matice mohou byt data zobrazena ve 2D. Data
pii pouziti TF-IDF vazeni a prahovani (horni prah = 0,95, dolni prah = 3) jsou
na Obr. 1.5

Data 2D
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Obr. 4.5: Data prevedena do 2D pomoci singuldrniho rozkladu dokument-term ma-
tice.

Déle budou popsany pouzité shlukovaci metody. Pfitom byla pouzita kosinova
nepodobnost.

Ze shlukovacich metod byly nejprve vyzkouseny hierarchické aglomerativni. Pro
urceni vhodného poctu shluku byly pro jednotlivé metody vykresleny dendrogramy.
Na Obr. je zobrazen dendrogram centroidni metody, dendrogram metody nej-
blizstho souseda lze nalézt v piiloze (Obr. . Z dendrogrami lze usoudit, ze tyto
metody nejsou vhodné. Dendrogram metody nejvzdalenéjsiho souseda je na Obr.
. Pti vytvoreni 9 shluku vsak podle siluet i matice nepodobnosti (Obr. a
v priloze) neni nejvhodnéjsi ani metoda nejvzdalenéjsiho souseda. Prumérny koefici-
ent siluet je dokonce zaporny a korela¢ni koeficient matice nepodobnosti je v tomto
piipadé roven 0, 2846.

Pti shlukovani pomoci K-Means++ bylo vyuzito latentni sémantické analyzy.
Byl proveden singularni rozklad matice a dimenze dat byla zmenSena na pocet
vytvarenych shluka (pro vytvotreni 2 shluku byly vektory dokumentu redukovéany
na dim = 2 apod.). Kromé urychleni procesu shlukovani tak byly dosazeny vysledky
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Obr. 4.7: Dendrogram metody nejvzdalenéjsitho souseda.

s lepsim prumérnym koeficientem siluet i korela¢nim koeficientem mezi matici ne-
podobnosti a idealni matici.

Pro urceni vhodného poctu shluku byl algoritmus spustén 30x pro 2 — 50 shluku
a z téchto opakovani byl vybran rozklad s nejlepsim prumérnym koeficientem siluet.
Pro jednotné méritko byla naslednd analyza prumérného koeficientu siluet provedena
na redukovanych datech s dim = 500 (takto redukovand matice popisuje puvodni
data z 81 %). Na Obr. Ize vidét, ze nejvyssiho koeficientu bylo dosazeno pro 40
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shluku. Analyza hodnoty tucelové funkce pomoci elbow method je v tomto pripadé
nepouzitelnd, viz Obr. [A.4] v pifloze. Prumérny koeficient siluet nabyva hodnoty
0, 2196 a koeficient korelace matice nepodobnosti s idealni matici 0, 4291. Jednotlivé
siluety jsou zobrazeny na Obr. matici nepodobnosti lze nalézt v piiloze (Obr.

5).
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Obr. 4.8: Analyza prumérného koeficientu siluet pri pouziti K-Means++.
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Obr. 4.9: Siluety 40 shluku vytvorenych K-Means++.



Pomoci top slov (nejvyznamnéjsi slova popisujici shluk) a prohlédnuti nékolika
textu zafazenych do prislusného shluku bylo odhadnuto téma a vytvofen nazev
kazdého vzniklého shluku. Vysledky s ¢iselnym oznacenim shluku jsou uvedeny
v Tab. 411

U neékterych shluku bylo tézké zjistit, v ¢em se lisi od jinych (napft. shluky ¢. 8
a 26 nebo 10 a 25). Proto bylo na shluky aplikovéno hierarchické shlukovéni, kde jako
pocatecni objekty (shluky) byly zvoleny centroidy puvodnich shluku. Konkrétné byla
vyuzita metoda nejblizstho souseda a vazend metoda prumérné vazby. Dendrogram
metody nejblizstho souseda je zobrazen v piiloze na Obr. [A.6] Podle této shluko-
vaci metody bylo vytvoreno 24 shluku, Tab. ukazuje, jak byly puvodni shluky
slouceny. Vysledky vdzené metody prumérné vazby jsou v Tab. 4.3 dendrogram lze
nalézt v priloze (Obr. . Touto metodou bylo ziskano 18 témat.

Kvuli moznosti rozlisit vice témat jednoho dokumentu bylo provedeno fuzzy shlu-
kovani pomoci algoritmu fuzzy C-Means. V tomto kroku je dulezité zvolit vhodnou
hodnotu parametru p urcujici velikost vlivu fuzzifikace. Pro ptilis velké p se vSechny
piislusnosti dokumentu do jednotlivych shluku blizi hodnoté 1/k, kde k je pocet
shlukt. Stejny problém nastava pro prilis velkou dimenzi tlohy. Proto byla opét
vyuzita latentni sémanticka analyza a pro vytvoreni k£ shluku byly vektory doku-
mentu redukovany na dim = k.

Pro vytvoreni tématicky podobnych shluku ziskanych v predchozim kroku (40
shlukt metodou K-Means++) byly pro algoritmus FCM jako poééatecéni centroidy
zvoleny centroidy predchozich shluku. Fuzzy parametr byl nastaven na hodnotu 1, 2,
pro vétsi fuzzifikaci je mozné tento parametr zvysit.

Vysledné kategorie zustaly nezménény, rozdilné je pouze zarazeni nékterych do-
kumentu (podle nejvyssiho stupné prislusnosti). Kromé toho byl kazdy dokument
zatazen do kazdé takové kategorie, u které byl jeho stupen pfislusnosti vétsi nez
1/k = 1/40. Matice nepodobnosti pro tento rozklad (s pfifazenim dokumenti do
kategorie s nejvétsim stupném piislusnosti) se nachézi v piiloze na Obr. .

Ukdzku zafazeni dokumentu do vice shluku lze vidét v Tab. [4.4] Ve sloupci id
se nachazi identifikdtor souboru, sloupec cl_1 obsahuje ¢islo shluku, do kterého byl
dokument zafazen na zakladé nejvyssiho stupné piislusnosti, cl_2 podobné obsahuje
¢islo shluku, do kterého byl dokument zatazen, avsak s nizs§im stupném piislusnosti
atd. Bunky obsahujici ,-“ naznacuji stupen piislusnosti nizsi nez 1/40.

Lze vidét, ze dokument 281100 byl podle FCM zatazen do shluku ¢. 23, 6 a 12,
tedy Urazové pojistént (info, nabidka), PU traz a Kontakt na likviddtora. Podle
obycejného K-Means++ byl zafazen do shuku ¢. 23. Ackoli toto téma danému sou-
boru odpovida (operator se klienta na konci hovoru pté, zda ma sjednano turazové
pojisténi), neni to jediné téma (klient se nemuze dovolat likvidatorovi, chce vytesit
trvalé nasledky urazu). Prepis tohoto hovoru lze nalézt v priloze.

Vysledky ziskané metodou K-Means++ je mozné vylepsit zvySenim prumérného
koeficientu siluet, a to prevedenim objektu se zdpornou hodnotou siluety do nej-
blizstho sousedniho shluku. Tab. ukazuje, ze pouzitim algoritmu fuzzy C-Means
se vétsinou tyto ,.chyby® samy opravi. Sloupec cluster obsahuje ¢islo shluku, do
kterého byl dokument zarazen metodou K-Means++, sloupec new-label ¢islo nej-
blizstho sousedniho shluku do kterého by dokument meél byt piefazen a zbytek
oznaceni je stejné jako v predchozi tabulce.
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Tab. 4.1: Vytvorené shluky metodou K-Means++-.

€. shluku Nazev

0 Zruseni pojisténi (odpovédnost, domdacnost)
1 Kancelar pojistitelu

2 Zasilani dokumentu ptres web

3 Kryci dopis

4 Platby

5) Smlouvy a PU vedené na firmu, odpovédnost z vykonu povolani
6 PU duraz

7 Indexace

8 Platby (variabilni symbol)

9 PU za firmu/klienta, odpovédnost

10 Hlaseni PU (HAV/POV)

11 Nabidka pojisténi domacnosti

12 Kontakt na likvidatora

13 Doklady k PU (HAV/POV)

14 PU celni sklo

15 Platby (slozenka)

16 PU (domécnost, stavba)

17 PU jina pojistovna/zahranici

18 Pobocka / web / cestovni pojisténi

19 HAV/POV bonus

20 Zanik /zruseni pojisténi

21 PU faktury

22 Zelena karta

23 Urazové pojistént (info, nabidka)

24 Odpovédnost z vykonu povoldani (PU, platby, nabidka)
25 Hlaseni PU (HAV/POV)

26 Platby (variabilni symbol)

27 Zruseni pojisténi, platby

28 Platby, nabidky (domécnost, stavba, odpovédnost)
29 Zrugeni pojisténi (HAV/POV), platby

30 PU HAV/POV - firma / makléiska spole¢nost
31 Zruseni zivotni pojistky

32 PU - firma

33 HAV/POV smlouvy

34 Domaécnost, stavba (info, nabidka)

35 Zména adresy

36 Volani za nékoho jiného

37 Zruseni pojisténi (prodej, imrti)

38 PU dopravni nehoda

39 Platby
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Tab. 4.2: Slouceni shlukti metodou nejblizsiho souseda.

¢. shluku Nazev
1 Zména adresy
2 Indexace
3 Zruseni pojisténi (odpovédnost, domacnost)
4 PU traz
5) Voléni za nékoho jiného
6 Domécnost, stavba (info, nabidka)
Nabidka pojisténi doméacnosti
Platby, nabidky (domécnost, stavba, odpovédnost)
Platby
7 Platby
Platby (variabilni symbol)
Platby (variabilni symbol)
8 Platby (slozenka)
Zanik /zruseni pojisténi
9 ZruSeni pojisténi, platby
Zruseni zivotni pojistky
10 Urazové pojisténi (info, nabidka)
11 Zruseni pojisténi (HAV/POV), platby
12 Zruseni pojisténi (prodej, amrti)
13 Pobocka / web / cestovni pojisténi
14 HAV/POV smlouvy
15 HAV/POV bonus
16 Zelena karta
17 Kryci dopis
18 PU celni sklo
Hl&seni PU (HAV/POV)
19 Hl&seni PU (HAV/POV)
PU dopravni nehoda
Doklady k PU (HAV/POV)
20 Kancelar pojistitelu
PU HAV/POV - firma / makléiska spolecnost
Odpovédnost z vykonu povolani (PU, platby, nabidka)
Smlouvy a PU vedené na firmu, odpovédnost z vykonu povolani
21 PU za firmu/klienta, odpovédnost
Kontakt na likvidatora
PU - firma
PU jina pojistovna/zahranici
22 PU faktury
23 Zasilani dokumentu pres web
24 PU (domécnost, stavba)

51



Tab. 4.3: Slouceni shluku vazenou metodou prumeérné vazby.

shluku Nazev

C.

1 Kryci dopis

2 PU celni sklo

3 Hl&seni PU (HAV/POV)
Hl&seni PU (HAV/POV)
PU dopravni nehoda
Doklady k PU (HAV/POV)
Kancelar pojistitelu

4 Zasilani dokumentu pres web

5 PU HAV/POV - firma / makléiskd spolecnost
PU - firma
PU jina pojistovna/zahranici
PU faktury

Kontakt na likvidatora

PU za firmu/klienta, odpovédnost

Smlouvy a PU vedené na firmu, odpovédnost z vykonu povolani
Odpovédnost z vykonu povoldani (PU, platby, nabidka)

6 PU (domé&cnost, stavba)
7 Zruseni pojisténi (odpovédnost, doméacnost)
8 Zruseni pojisténi (prodej, imrti)
Zruseni pojisténi (HAV/POV), platby
9 Pobocka / web / cestovni pojisténi
10 Urazové pojisténi (info, nabidka)

Zruseni zivotni pojistky
Zruseni pojisténi, platby
Zanik /zruseni pojisténi
11 Platby (variabilni symbol)
Platby (variabilni symbol)
Platby (slozenka)
Platby
Platby
Platby, nabidky (domécnost, stavba, odpovédnost)
12 Domécnost, stavba (info, nabidka)
Nabidka pojisténi doméacnosti
Volani za nékoho jiného

13 HAV/POV smlouvy
14 HAV/POV bonus
15 Zelena karta

16 PU traz

17 Zména adresy

18 Indexace
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Tab. 4.4: Ukéazka zarazeni dokumentu do vice nez jednoho shluku podle FCM.

id cll cl2 c¢cl3 cl4 cl5 cl6

276397 33 3729 22 19 27
270516 12 30 32 - - -
362044 36 - - - - -
908964 6 17 9 - - -
281100 23 6 12 - - -

Tab. 4.5: Porovnani zarazeni pomoci K-Means++, vylepseni podle siluet a FCM.

id cluster new-label c¢l.1 cl.2 cl.3 cl4
752562 20 29 29 27 20 0
899114 26 8 8 26 - -
493223 28 15 15 28 4 39
781296 36 19 19 36 22 -
186646 29 27 34 33 27 29

4.5 Srovnani vysledki s kategorizaci CP

7Z duvodu tvaru pravidel tvoricich kategorizaci v CP (kterd vyuzivaji znacky K: a 0:
pro rozliseni klienta a operatora) bylo nutné najit hovory, ve kterych levy kanal
patif operdtorovi (nebo jinému zaméstnanci CP), aby bylo mozné hovory nahrat
do analytického prostiedi CP a porovnat vysledky shlukové analyzy se souc¢asnou
kategorizaci hovoru CP. K tomuto byla opét vyuzita shlukovd analyza, konkrétné
byla provedena pouze na prepisu levého kanalu pomoci K-Means++. Kromé kate-
gorii podobnych tém vyslednym byly nalezeny shluky, u kterych byla jako top slova
vypsana slova ¢asto pouzivand pravé operatory. Celkové tak bylo nalezeno 134 ho-
vort, u kterych levy kanal ,patfil“ zaméstnanci CP (jednalo se o hovory likvidatort,
domluvené callbacky ¢ prehozené kandly).

4.5.1 Zastoupeni jednotlivych témat

Soucasné kategorie vytvorené pomoci pravidel (dotazu/query) maji jednoduchou
strukturu (nejsou zde zadné podkategorie). Kromé samotnych kategorii byla vy-
tvorena také pravidla pro zaznamenani produkti CP. Oboji je mozné vidét v Tab. .

Hierarchickym shlukovanim ptvodnich 40 shluku doslo ke slouceni tématicky
podobnych shluku, avsak nékteré shluky by mohly zustat oddélené ¢i by mohly byt
pritazeny do jiné skupiny. Vytvorené shluky byly nakonec roziazeny do 9 hlavnich
kategorii a celkové byly vytvoreny 3 irovné, viz Tab. [4.7]

V soucasném systému muze byt kazdy dokument zatazen do vice nez jedné kate-
gorie. Sectenim podilu jednotlivych kategorii (pocet dokumentu v kategorii / pocet
dokumenttu v kolekci) je tak mozno ziskat vice nez 100 %, v piipadé analyzovanych
dokumentu je to dokonce 351 %. Analyza zastoupeni témat hovoru podle hlavniho
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Tab. 4.6: Soucasna kategorizace (na zdkladeé pravidel).

Kategorie Produkty

Neobdrzel jsem / nemdm / nevim Pojisténi staveb

Chci ovérit / nerozumim Pojisténi domacnosti

Chci nahlasit Povinné ruceni

Chci sjednat/aktualizovat PS Odpovédnost

Chci zaslat Urazové pojisténi
Prepojeni Havarijni pojisténi
Opakované hovory Zivot - bézné placeny

Chci mluvit Cestovni pojisténi

Chci zrusit / stornovat PS CP Penzijni spole¢nost
WWW Zivot - jednorazové placeny
Chci zmeénit Pojisténi domécich zvitat (PET)
Udélali jste chybu Podnikatelské pojisténi

Mel jsem zavolat/mam zmedkany hovor CP Zdravi
Chci vrétit

Omyl

Nejsem spokojeny /nesouhlasim

Klientska zéna

Chci podat stiznost

Pujcovné

Penzijni fond/CP Zdravi/CP Invest

tématu rozhovoru tak neni moznd. Rozlozeni jednotlivych témat je v Tab. [4.§]
nejveétsi podil mé kategorie Neobdrzel jsem / nemdm / nevim (49 %), Chci overit /
nerozumim (47 %) a Chci nahldsit (42 %).

Zarazenim dokumentu do jednotlivych kategorii ziskanych shlukovou analyzou
podle nejvyssiho stupné prislusnosti je mozné urcit procentudlni zastoupeni témat
hovoru podle hlavniho tématu. Nejvétsi podil v kolekci maji hovory s tématem
PU (pojistné udalosti, 42 %), poté Nabidka/sjednani/info (19 %), Platby (16 %)
a Zrusend pojisténi (12 %), viz Tab. [4.9] sloupec Podil (1 kat.). Zarazenim hovort do
vice nez jedné kategorie se podil prilis nezménil, viz sloupec Podil (vice kat.) v téze
tabulce.
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Tab. 4.7: Vytvorené kategorie podle shlukové analyzy.

1. droven

2. Groven

3. troven

PU

PU HAV/POV

Hldseni PU (HAV/POV)
Hldsen{ PU (HAV/POV)
PU dopravni nehoda
Doklady k PU (HAV/POV)
PU celni sklo

Kancelar pojistitelu

PU domécnost, stavba

PU draz

PU ostatni

PU HAV/POV - firma/makléfskd spole¢nost
PU - firma

PU jind pojistovna/zahranic{

PU faktury

PU za firmu/klienta, odpovédnost

Smlouvy a PU vedené na firmu,
odpovédnost z vykonu povolani
Odpovédnost z vykonu povolani

(PU, platby, nabidka)

Kontakt na likvidatora

Kryci dopis

Nabidka / sjedndni / info

HAV/POV smlouvy

Smlouvy HAV/POV
HAV/POV bonus
Zelena karta

Domadcnost, stavba (info, nabidka)

Domadcnost, stavba (nabidka, info)
Nabidka pojisténi domécnosti

Urazové pojistént (info, nabidka)

Zasildni dokumentu pfes web

Pobocka / web / cestovni pojisténi

Zruseni pojisténi

ZruSeni zivotni pojistky

Zruseni pojisténi, platby

ZruSeni pojisténi

(odpovédnost, domécnost)

Zruseni pojisténi (HAV/POV), platby
Zrusen{ pojistén{ (prodej, dmrt{)

Zénik/zruseni pojistént

Platby

Platby

Platby

Platby (variabilni symbol)

Platby (variabilni symbol)

Platby (slozenka)

Platby, nabidky

(domécnost, stavba, odpovédnost)
Indexace

Volani za nékoho jiného

Zmeéna adresy

4.5.2 Korelace mezi kategoriemi CP a shluky

Kategorie vytvorené shlukovou analyzou vytvari jiny pohled nez soucasna kategori-
zace, a proto jsou tézko porovnatelné. Néjaké prekryvy témat zde vsak jsou, mohou
byt porovnany podle korelace zobrazované v analytickém softwaru. (Tato korelace
neodpovida klasickému matematickému pojeti, napt. nenabyva hodnot z intervalu
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Tab. 4.8: Zastoupeni soucasnych kategorii.

Kategorie Podil
Neobdrzel jsem / nemam / nevim 49 %
Chci ovéfit / nerozumim 47 %
Chci nahlasit 42 %
Chci sjednat /aktualizovat PS 34 %
Chci zaslat 29 %
Ptepojeni 26 %
Opakované hovory 25 %
Chci mluvit 21 %
Chei zrusit / stornovat PS 15 %
WWW 14 %
Chci zménit 9%
Udeélali jste chybu 9 %
Meél jsem zavolat/mam zmeskany hovor 8 %
Chci vrétit 6 %
Omyl 6 %
Nejsem spokojeny /nesouhlasim 5%
Klientska zona 2%
Chci podat stiznost 2 %
Pujcovné 1%
Penzijni fond/CP Zdravi/CP Invest 1%
Celkem 351 %

Tab. 4.9: Zastoupeni novych kategorii.

Kategorie Podil (1 kat.) Podil (vice kat.)
PU 42 % 46 %
Nabidka / sjednén{ / info 19 % 25 %
Platby 16 % 20 %
Zruseni pojisténi 12 % 17 %
Zénik/zrusen{ pojisten{ 3% 7%
Volani za nékoho jiného 2% 3 %
Pobocka / web / cestovni pojisténi 2 % 3 %
Zasilani dokumentt pies web 2 % 3 %
Zména adresy 1% 2 %
Celkem 100 % 126 %

56



(—1,1). Vyjadiuje vsak jistou zavislost (podobnost) danych kategorii.) V nasledujicich
tabulkdch na obrazcich se v prvnim sloupci vyskytuji soucasné kategorie (Kategori-
zace a Produkty CP), ve druhém pak jsou kategorie vytvofené na zakladé shlukové
analyzy. Radky jsou sefazeny sestupné podle Korelace.

V tabulce na Obr. je mozné vidét podobnost kategorii Chei zrusit / stornovat
PS a ZruSeni pojisténi, dale Chci sjednat/aktualizovat PS a Nabidka / sjedndani /
info atd.

[] Rédky: Kategorizace Sloupce: Shluky Frekvence Korelace -
[ Cheizndit/ stornovat PS Zrudeni pojigténi I - 1 2z ]
[ Chcisjednatiaktualizovat PS Nabidka / sjednani / info e IR 1,4 ]
[ cCheizaslat Zasilani dokumentli pfes web [ | 15 IR 13 ]
[ Cheizménit Platby [ | 29 IR 1.3 ]
0 www Zasilani dokumentl pfes web | | 9 IR 13 ]
[ Chivratit Zrudeni pojisténi [ | 18 IR 12 ]
[ Oneinanast U I | i ]
[ Nejsem spokojenjinesounlasim Plathy [ | 16 IR 1,1 ]
[ Cheizménit Nabidka / sjiednani { info I a0 IR 1,1 ]
[ Chei miuvit Nabidka / siednani / info | g7 IR 1.0 ]
[C] Chci miuvit Pobotka / web / cestovni pojistani [ | 12 IR 1,0 ]
[ NeobdrZel jsem / nemam / nevim Zrudeni pojisténi | B IR 1,0 ]

Obr. 4.10: Korelace mezi soucasnou Kategorizaci a Shluky:.

Tabulka na Obr. ukazuje korelaci mezi Produkty CP a vytvofenymi shluky
v kategorii Nabidka / sjedndni / info. Lze vidét vysokou korelaci mezi Urazové
pojisténi a Urazové pojistént (info, nabidka), Pojisténi domdcnosti a Domdcnost,
stavba (info, nabidka) atd. Dalsi ukazky korelace lze nalézt v piiloze na obrazcich

[A9 [A.10, [A.11]

[C] Radky: Produkty CP Sloupce: Nabidka / sjednani / info Frekvence Korelace -
[ | Urazové pojisteni Urazové pojisténi (info, nabidka) T | 39 |
[ | Poiisténi domacnosti Domécnost, stavba (info, nabidka) s IR 28 ]
[ Povinné ruteni HAVIPOV smiouvy 48 I 25 |
[ | Havarini pojiéténi HAVIPCV smiouvy - B I 24 ]
[  Odpovédnost Domacnost, stavba (info, nabidka) | ] I 20 |
[[] = Pojisténi staveb Urazové pojisténi (info, nabidka) [ IR 1,5 ]
[ | Pojisténi staveb Domécnost, stavba (info, nabidka) I IR 14 ]
[[]  Cestovni pojigténi Urazové peiiéténi (info, nabidka) [ | 5 IR 1.1 ]
[T  Zwot- b&né placeny (razové pojisténi (info, nabidka) [ | 5 IR 11 ]

Obr. 4.11: Korelace mezi Produkty CP a kategoril Nabidka / sjedndni / info.

4.5.3 Porovnani zatrazeni urcitych dokumenta

V Tab. 1ze vidét do jakych kategorif byl zafazen hovor 576397. Kategorie podle
shlukové analyzy (SHA) odpovidaji tématu dokumentu. Dale bude ukézano spatné
zatazeni hovoru do nékterych soucasnych kategorii.
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Tab. 4.10: Kategorizace dokumentu 576397.

Soucasna kategorizace a produkty Kategorie podle SHA

WWW Smlouvy HAV/POV

Chci zrusit / stornovat PS Zruseni pojisténi (prodej, imrti)
Opakované hovory Zruseni pojisténi (HAV/POV), platby
Chci zaslat Zelena karta

Chci sjednat/aktualizovat PS HAV/POV bonus

Chci nahlasit ZruSeni pojisténi, platby

Chci oveérit / nerozumim

Neobdrzel jsem / nemam / nevim

Urazové pojisténi
Povinné rucéeni

Na nésledujicich obrazcich 1ze v levé ¢asti vidét kategorie do kterych byl ho-
vor zafazen (Cesta kategorie pro sledované kategorie CP zacia4 . jine. ), vpravo je
prepis hovoru. Zvyraznéna slova v prepisu odpovidaji pravidlu zvyraznéné kategorie
vlevo. Na Obr. si lze vSimnout, Ze hovor 576397 byl zafazen do kategorie Chct
nahldsit na zékladé slova ,sdélit* vyiréenym operatorem. Hovor byl tedy do této ka-
tegorie zafazen chybné. Podobné, podle Obr. [£.13] byl spatné zarazen do kategorie
Opakované hovory.

B D

4 3 analjzy

nodnu
O: tam staéi napsat Zadost o zrudeni z divodu Gmrti
K: Eirou nahodou
K: no
0O: s tim, Ze je potfeba k tomu doloZit tu kopii
K: ano

u

Fazeta metadat Pole Kategorie  » -

Cesta kategorie Nazev kategorie

Jjine.nerozumim

Jine.nemam

Chei oéfit / nerozumim

MNeobdrZel jsem / nemam / nevim

o
O: toho dédického fizeni, aby bylo vidét, Ze jste to zdédil
K jo

K: dédic
n ‘ O:ano
=TI Sz 0: a jeSté se zeptdm, mate mozZnost skenovat? tam musi byt totiZ podpis
Jine.stornovat Chci zruit / stornovat PS K:ano ; L B . :
O: mate moZnost skenovat, takZe ja vam EEBH pfimo zplsob pfes internet
Jjine zaslat Chci zaslat K- ano
jine.siednat Chel sjednatiakiuaizovat PS 8 farL’T: co si zadate do internetu, abyste nam to mohl posiat elekironicky, ano
jine www WWW K: no, takhle, ja stejné, jako
K: to asi poslu fyzicky, protoZe ja to dédictvi tady u sebe ted zrovna
Jine.opakovane Cpakované hovory O:aha
X - - K: to misto nemam
.crm.crm-zp.zp-odfilirovani ZP odiiltrovani O: dobfe
¥ K:jo
pu.lpu-fraud.auto Auto O dobie
Ipu_Ipu-fraud pripojistit Chei pfipojistit K: to budu muset vyhledat
K: takZe

M- dnbfa_nana

Obr. 4.12: Chybné zarazeni hovoru do kategorie Chci nahldsit.

Dalsi ukazkou je hovor 270516. Tab. ukazuje do kterych kategorii byl hovor

zatazen. Obrazky [A.12] |A.13| [A.14] v priloze ukazuji chybné zarazeni do kategorie
Meél jsem zavolat/mdm zmeskany hovor, Chei nahldsit, Chei vrdtit. Tento dokument
byl tedy zafazen pouze do Spatnych kategorii.

Tab. ukazuje posledni ptiklad zatazeni hovoru do kategorii, konkrétné jde
o hovor 438286. Obrézky [A.15]a[A.16] v pifloze ukazuji chybné zarazeni do kategorie
Chei zrusit/stornovat PS a do kategorie Chei sjednat/aktualizovat PS.
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g BB

4« zanaljzy Fazela metadat

Cesta kategorie

Jjine.nerozumim

jine nemam

Jine.nahlasit
jine.stornovat

Jjine zaslat

Jine sjednat

Jine www

jine.opakovane
.crm.crm-zp.zp-odfilirovani
Ipu.lpu-fraud.auto

Ipu.lpu-fraud. pripojistit

Pole Kategorie »

Nazev kategorie

Chci ovéfit / nerozumim
Neobdrzel jsem / nemam / nevim
Chci nanlasit

Chci zrusit / stornovat PS
Chci zaslat

Chei sjednat/akiualizovat PS
Www

Opakované hovary

ZP odfiltrovani

Auto

Chi pfipojistit

-
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Obr. 4.13: Chybné zarazeni hovoru do kategorie Opakované hovory.

Tab. 4.11: Kategorizace dokumentu 270516.

Soucasna kategorizace a produkty

Kategorie podle SHA

Checi vratit

Meél jsem zavolat/méam zmeskany hovor

Checi nahlasit

Kontakt na likvidatora

PU HAV/POV - firma / makléiska
spolec¢nost

PU - firma

Tab. 4.12: Kategorizace dokumentu 438286.

Soucasna kategorizace a produkty Kategorie podle SHA

Chci zménit

Chci zrusit /stornovat PS

Chci sjednat /aktualizovat PS

Urazové pojisténi

Urazové pojisteni (info, nabidka)
Indexace

Nezarazeni nékterych dokumentu do zadné kategorie je dalsim problémem soucasné
kategorizace. Prikladem nezafrazenych dokumentu muze byt dokument 367250, ktery
byl pomoci SHA zafazen do kategorie PU jind pojistovna/zahrani¢i nebo 340812,
jenz byl shlukovou analyzou zatazen do PU - firma. Tyto dokumenty vsak kromé
toho také patii do kategorie PU HAV/POV, ale podle SHA do nich zafazeny ne-
byly. Problémem nové vytvorené kategorizace tak muze byt to, ze dokumenty nejsou
zatazeny do vSech vhodnych kategorii. Vzdy jsou ale zatazeny alespon do jedné, a ta
je podle provedeného pozorovéni vétsinou spravnd (celkovou presnost zafazeni do-
kumentu do kategorif neni mozné urcit).
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4.6 Shrnuti

U nékterych shluku bylo tézké odhadnout v ¢em se lisi (napf. shluky tykajici se pla-
teb) a z hlediska produktu by nékteré z nich mohly byt konkrétnéjsi (napt. hovory
v Platby, nabidky (domdcnost, stavba, odpovédnost) by mohly byt rozdéleny do tif
zvlastnich shluku). Stejné tak by napiiklad bylo vhodné rozlisit hovory, ve kterych
se vyskytuje nabidka pojisténi a ve kterych dochazi ke sjednani smlouvy. Dalsim
pozadavkem by mohlo byt vytvoreni kategorii které zohlednuji zptsob dalsi komu-
nikace, napt. pres pobocku, internet ¢i obchodnika. Takovych pohledi by mohlo byt
vice, a proto by se mohlo zdat, ze shlukova analyza neposkytuje pozadované feseni
problému. Avsak je dulezité uvédomit si, ze analyza byla provedena pouze na 774
hovorech. Pro srovnéni, za pracovni dny v dubnu 2018 bylo v pruméru na KC CP
zaznamenano asi 3 300 hovort denné. Kdyby tedy byla analyza provedena na vétsim
mnozstvi dat, je mozné, ze by bylo dosazeno ptresnéjsich a kvalitnéjsich vysledku.

Zavérem uvedeme nékteré vyhody a nevyhody soucasného systému kategorizace
a kategorizace s vyuzitim shlukové analyzy.

Vyhodou kategorizace podle pravidel je moznost vybrat si urcity pohled pro jed-
notlivé kategorie (napt. kategorizace podle typu produktu, typu komunikace, kon-
kurence apod.).

Nevyhodou je slozité vytvareni pravidel (nutnost vymyslet véechna mozné slovni
spojeni charakterizujici dané téma, subjektivni vybér omezeni typu WITHIN 5, WITHIN
SENTENCE apod., postupné filtrace — vyrazeni hovoru obsahujici dana slovni spo-
jeni, ale netykajici se daného tématu, ¢asovd narocnost), coz vede k vice chybam
(viz predchozi piiklady) napi. z nepozornosti ¢i nevédomosti. Dalsi nevyhodou je
moznost nezarazeni dokumentu do zadné kategorie.

Vyhodou vytvoreni kategorii pomoci shlukové analyzy je vétsi objektivnost a pres-
nost (mensi chybovost) nez je v piipadé kategorizace podle pravidel, déle zafazeni
kazdého dokumentu do alespon jedné kategorie a relativni jednoduchost vytvoreni
téchto kategorii.

Nevyhodou je nemoznost urcit si predem vytvarenou kategorii a nevédomost
kritéria podle kterého byl dokument zarazen do dané kategorie. Nékdy také muze
byt trochu obtizné ur¢it téma daného shluku.
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5 ZAVER

Tato diplomova préce se zabyvala shlukovou analyzou v oblasti text miningu s apli-
kaci na nahranych hovorech call centra Ceské pojistovny a.s. prepsané do textu.
V prvni ¢asti prace jsme poukazali na dulezitost tzv. lemmatizace textu, tj. prevedeni
slov na jejich zakladni tvar. Ukazali jsme, jak textové dokumenty reprezentovat vek-
tory pomoci nékolika ruznych druht vah, mezi které patii napt. booleovské, TF,
IDF a nejcastéji pouzivané TF-IDF. Pro vyuziti metod shlukové analyzy je velice
dulezita redukce dimenze vektorového prostoru, které dosdhneme tzv. prahovanim
DF a seznamu stopslov, pfipadné také singularnim rozkladem matice.

Dalsi ¢ast prace byla zamérena na samotnou shlukovou analyzu. Po zavedeni
zakladnich pojmu jako je shluk a nepodobnost jsme se vénovali hierarchickému aglo-
merativnimu shlukovani, které muze byt reprezentovano pomoci dendrogramu. Jed-
notlivé metody tohoto ptistupu urcuje pouzity koeficient nepodobnosti shluku, mezi
nejznameéjsi patii metoda nejblizétho a nejvzdalenéjsiho souseda a centroidni me-
toda. V nékterych ptipadech lze vyuzit Lance-Williamsuv vzorec, ktery je uzitecny
zejména pii implementaci téchto metod.

Z nehierarchickych metod jsme si uvedli zdkladni algoritmus K-Means a K-
Means+-+, které se od sebe lisi vybérem pocatecnich centroidu. Bisecting K-Means
je dalsi mozny zpusob, jak vybrat poc¢atecni centroidy. Vzhledem k lokalni konver-
genci téchto algoritmu je obcas vhodné vysledky upravit postprocessingem. Méné
citlivd na outliery je pak napt. metoda K-Medoids, ktera misto centroidu vyuzivéa
medoidy, jenz jsou piimo objekty shlukovanych dat.

V ¢asti vénované fuzzy shlukovani jsme si strucné predstavili pojem fuzzy a uvedli
jsme algoritmus Fuzzy C-Means, ktery je fuzzy verzi K-Means. Kazdé dvojici objektu
a shluku pritadi stupen prislusnosti, se kterym objekt do daného shluku nalezi. Jak
moc fuzzy vysledny rozklad bude pak urcuje fuzzy parametr p.

Dulezitou soucasti shlukové analyzy je validace shluku neboli vyhodnoceni vy-
tvoreného rozkladu. Mezi zakladni méritka shluku patii koheze a separace shluku.
Jejich kombinaci pak vyuziva koeficient siluet, pomoci kterého muzeme také urcit
kolik shluku vytvorit. Dalsim méfritkem muze byt koeficient korelace mezi idedlni
a realnou matici nepodobnosti, piipadné muze pomoct vizualizace této matice.

Posledni ¢ést prace byla vénovana aplikaci popsanych metod na realnd data,
konkrétné na hovory z kontaktniho centra CP. Cilem bylo vytvofit vhodné kategorie
a jednotlivé dokumenty do nich zatradit tak, aby bylo mozné provadét kvalitnéjsi
analyzy. Data byla nejprve predzpracovana, byla snizena dimenze prostoru a na
zakladé analyzy kvality rozkladu bylo vytvoreno 40 shlukiu metodou K-Means++.
Centroidy téchto shluku pak byly pouzity jako pocatecéni centroidy pro Fuzzy C-
Means a 40 vyslednych shluku bylo nasledné rozdéleno do deviti hlavnich kategorii.
Pro porovnani zarazeni dokumenttu do jednotlivych kategorii vytvorenych na zakladé
shlukové analyzy a soucasné kategorizace CP bylo nutné rozlisit, ktery kandl patii
operatorovi a ktery klientovi. K tomu pomohla opét shlukova analyza provedena na
levém ,kanalu“. V praci byly uvedeny ukazky zarazeni hovorti obéma pristupy a na
zaveér byly uvedeny jejich vyhody a nevyhody.

Za ptinos této prace by se dalo povazovat vytvoteni kategorii prinasejici jiny
pohled na data, nez jaky dava soucasna kategorizace, a také vyuziti jiného pristupu,
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ktery ma jisté vyhody oproti puvodnimu systému.

Vysledky této prace by mohly byt vyuzity pro sestaveni klasifika¢nitho modelu,
ktery patii mezi metody strojového uceni s ucitelem, avSak vzhledem k malému
mnozstvi dat by nejspis nebyl ptilis vhodny. Predstavuje vSak dalsi moznost katego-
rizace hovoru, kterd muze vytesit nevyhody shlukové analyzy i soucasného systému
kategorizace v CP. Nutnosti je ale dodat velké mnozstvi dat pfedem opatfenych
popisem, do které kategorie dany hovor patii.
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Obr. A.1: Dendrogram metody nejblizsitho souseda.
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Obr. A.2: Siluety metody nejblizsiho souseda.
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Obr. A.3: Matice nepodobnosti metody nejbliz§tho souseda.
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Obr. A.4: Analyza hodnoty tcelové funkce pii pouziti K-Means++.
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Obr. A.5: Matice nepodobnosti rozkladu na 40 shluku pomoci K-Means++-.
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Obr. A.6: Dendrogram metody nejblizstho souseda aplikované na vysledky z K-
Means++.
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Obr. A.7: Dendrogram vazené metody prumérné vazby aplikované na vysledky z
K-Means++-.
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Obr. A.8: Matice nepodobnosti rozkladu na 40 shluka pomoci FCM.
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Obr. A.9: Korelace mezi Kategorizaci a kategorii Platby.
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Obr. A.11: Korelace mezi Produkty CP a kategorii ZruSeni pojistént.
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Obr. A.12: Chybné zatrazeni hovoru do kategorie Meél jsem zavolat/mdm zmeskany

hovor.
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Obr. A.13: Chybné zarazeni hovoru do kategorie Chci nahldsit.
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K: j& =i to nepamatuju
O ano
C: dkufi vam
O tak a j& vidim 2 ta udélost byla uzavena
Ko no
O & vizsing platbe probihals tficstého devaty
e = wail strany jako tahle ta ndhrads jo
O ano presné ek
: no prévé pen| k=l méme kolegovi 2o
e 2 13 Eastha jo asi & nevim fadovE osm fisic nebo tsk néjak
O tady je devét tisic sto dvacet sadm korun
e devét tizic
K = j& mam fakiury na Siméct tisic fists sedmdesat
K: od téch dvou firem
O popfipadé zkontaktovat pena- mohu vam poskyinout i telefonni kontakt
K: j& mam na ngj
O jpfesné tak
H: predtim jsem mél pfedtim jsem mél kontakt ns penl_
ui

K: j& == tam nedovaolam j& tam voldam
z i nechame vzkaz panul <ty vés kontskiovs| sno

©: dobfe mohu mohu vam nabis fejme Ze i
K prosté

K- 4o bych byl velics réd

O j& si jenom zde uvedu

& poprosim vas telefonn’ kontskt na vas

O ano

O 1=k & zde uvadim, e prosite byt kontsktowén ohiedng pojising udslosti a jeji vyplsty ano

K: dé 52 = tim jeltE néco délst kdyZ filkdte Ze uZ to je uzavieny a Ze ty FERIEE odesly
O zdledi to na panu jestii tu udslost znovu otevie s vissing profesl

Obr. A.14: Chybné zatazeni hovoru do kategorie Chci vrdtit.
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4 taanaljzy

Cesta kategorie

Jine.zmenit

jine.stornovat

Jine gjednat
.crm.crm-zp.zp-odfiltrovani
.crm.crm-zp.zp-final-zpresneni
Ipu.lpu-fraud.auto
s2s-nenabidky.akvizice
.s2s-nenabidky.o-akvizice
.s2s-nenabidky.darovani.rodina
.s2s-nenabidky.s2s-odfiltrovat

s2s-nenabidky.s2s-
adtfiltrouat ds-kndi

Fazeta metadat

Pole Kategorie

Nazev kategorie

Chci zménit

Chci zrusit / stornovat PS
Chci sjednat/aktualizovat PS
2P odfiltrovani

ZP finaIni zpfesnéni
Auto

Akvizice - CB

Operator akvizice
Rodinni pfislunici
Cdfiltrovani nabidek
Uraz-kryti

3

dobry den u telefony I -+ vam mohu pomoci
no dobry den
bych Bl nebo pozastavit dalsi indexaci u pojistky
tak se na to podivame miZete mi fict Eislo smiouvy
tak maly moment smlouvu si dohledam
tak poprosim vas pro ovafeni celé vade jméno a datum narozen|
dobfe dékuju za ovéfeni pani
jedté neZ se mi ta smiouva natte tak ten tak pevnou linku si k vam miZu uvadat jako aktualni
ano
nebo ne
ne ne ne tuhletu ne tu mam v praci
pak je tady
ano ano anoe tuto
2 pak je tady
ano
- ano
O: takZe to tady poznatim pouZivate n&jaky email
K- ano
©: miZete mi he prosim nadiktovat
K: zavinat tiscali cézet
O tak ja si tady poznaim my ted” pravé nové obnovujeme databézi klientd tak se vas zeptam zdali by vam
wyhovovalo abychom vam b&Znou dokumentaci jako vyroéni dopisy a dopisy o indexaci zasilali pravé elekironicky
K: ano
O takZe to si tady poznatim
©: tak a podivame se na tu vasi indexaci ta indexace maiii byt do dvacatého druhého z3fi a vv si pieiete teda tu

ROQAOROAOQO0OFAO

Obr. A.15: Chybné zatazeni hovoru do kategorie Chci zrusit/stornovat PS.
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4 taanaljzy

Cesta kategorie

jine zmenit

Jine.stornovat

Jjine.sjednat
.crm.crm-zp.zp-odfiltrovani
crm.crm-zp.zp-final-zpresneni
JIpu.ipu-fraud.auto
.s2s-nenabidky.akvizice
.22s-nenabidky.o-gkvizice
s2s-nenabidky darovani rodina
s2s-nenabidky.s2s-odfiltrovat

s2s-nenabidky.s2s-
ndfiltrovat nds-kneti

Fazeta metadat

Pole Kategorie

Néazev kategorie

Chci zménit

Chci zrusit / stornavat PS
Chci sjednat/aktualizovat PS
2P odfiltrovani

ZP finalni zpfesn&ni
Auto

Akvizice - CB

Operator akvizice
Rodinni pfislusnici
Odfiltrovani nabidek
Uraz-kryti

»

-

P e S TSI, 28 UTSZUV0W anl nginian

Q: tak se na to podivame ja jsem mé&la pocit Ze jsem ji tam zahlédla

K- ja si myslim Ze nemam

Q: ne nemate ano, tady nemate to mate pravdu

K: se divim Ze ji mam zruSenou no

©: tady urazovou sloZku dokonce ani nemate takZe z tohoto dlvodu se vas ptam pravé na to urazové jesté nijak
jste zajii§téna pro pfipad razu

K: no to ne

K dejte ale momentalné nechei nic

K: ne nemiZu

O ja vam razumim jak to myslite kafdopadné ja ted”jsem vam chtéla jenom fict 22 my tady ted” modelujeme
samosiatné Urazove pojisténi kde je feSena hospitalizace kaZdy den je tady vyplaceno od stokoruny do Etyf tisic
Q: a doba nezbytného I&é€eni to znamena to Ze za kaZdy den Urazu od stokoruny do pé&tistovky mame tady

ted slevy za telefonické EjEENERAI pro nade klienty tak jsem vam to tady chtéla nabidnout protoZe my tady denné
evidujeme spoustu téchto pojistnych udalesti drazovych

O kdy viastné tady 2 pojistka pravé dorovnava naklady kdyZ jste v nemocnici tak

0: vlastné tady dostavate za kaZdy den t& nemocnice £astku teda jak jsem Fikala protfe v dneéni dobé kdyz je ta
nemocenska mensi jsou viude ty Urazové ty manipulaéni a regulaéni poplatky a navic ta ty poplatky v nemaocnici
s& pofad zdrazuji

©: tak tady toto pojiSténi pravé dorovnava tyto naklady a zajiiStuje svym zplsobem kdyZ vy jste treba

Q: nemocna tak zajiidtuje jakoby lrazem tak zajiidtuje tu rodinu

O aby tady teda nehyla ta finanéni zirata tak citelnd a protofe mame tady tu

©: akei slevy za telefonické EBE@RERAI tak bych se ffeba na to rada pedivala s vami kdyby kdybysie chidla abychom
v&dély kolik to vychazi pro vas tfeba mésicné

K: no mé by spige to zajiimalo pro deeru ted”jestd

Q: pro dceru dobfe

e b e

Obr. A.16: Chybné zafazeni hovoru do kategorie Chci sjednat/aktualizovat PS.
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B Prepis hovoru 281100

R: u telefonu (...), dobry den

L: dobry den tady

L: j& by sem potfebovala mluvit s pani (...), jestli tam je né&kde
R: a pani (...) je operdtor nebo likvidator uddlosti?

L: likvidator

R: tak

R:

pani (...) zFejmé nemohla zvednout telefon a bylo to presm&rovano
na komunikaZni centrum Ceské pojist’ovny

vy jste se ted’ka dovolala vlastn& na komunikaZni centrum

a vy

jediné jestli miZete to zkusit t¥eba né&kdy pozdé&ji

ji zavolat znovu

no, zkusim no, uZ to zkouSim od vlerejSka, tak snad se dovolam, no
od vCerej8ka, nebo teda jeSt& muZeme

se podivat na tu uddlost a dat ji poZadavek, aby se ona spojila
vami

Ze s eji nemuZete dovolat, jo?

no, to by bylo

to by bylo lep8i, no

tak ja vas poprosim o Cislo té Skody

ano

tak

ja& jenom musim poprosit

vy volate za koho?

za

za syna

jeho datum narozeni, nebo adresu

adresa

dékuju a jeSt& teda vaSe celé jméno a datum narozeni

dékuju

divadm se je tady na vas uvedeny telefon, takZe to se neménilo,
vS8echny kontakty jsou stdle aktudlni

R: a vy s ni potfebujete probrat co, jenom se zeptam

L: no, on m&l syn tUraz pfed rokem

L: bolestny jsme normdln& dostali a pak jsme davali jeSté& poZadavek
na trvaly nasledky a uZ je to pfes dva mé&sice a nikdo se neozval
R: nikdo se neozval, j4 se jeSt& podivam do toho spisu

R: ano, ono to tady doloZené je, mate pravdu

R: j& ji teda pfredam, Ze byste se s ni potrebovala jeSté& domluvit,
tak aby, aby se, aby vas prosté& co nejdf¥ive kontaktovala, Ze se ji
nemiZzete dovolat, tak at’ se ona spoji s vami, ano

L: dobre

L: tak d&kuju moc

R: a miZu teda jeSté& pro vas né&co jiného ud&lat v tuto chvili?
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L: ne ne ne, to je v8echno, to je v8echno, dékuju

R: dobre

R: a mohla bych jenom dotaz, j& jse se cht&la zeptat, jestli i vy
smaa mate tf¥eba n&jaké drazové pojisténi

R: kdyby se vam t¥eba stalo n&co p¥i vjykonu povolani, nebo na
ulici vas tfeba srazilo auto, nebo ve vozidle

R: né&jaka dopravni nehoda

R: mate n&jaké trazové pojisténi, z kterého byste pak mohla treba
uplatiiovat u8ly zisk, nebo

R: n&jaké trvalé nasledky, kdyby vam to zanechal ten traz

L: no, j& jsem si ted’kom nechavala ud&lat pojisténi i jako se synem
dohromady

L: ale jsem v neschopnosti, jsem po trazu, takZe Cekam aZz

L: budu schopnd prace a pak mi to

L: odklepnou, Ze je to platny

R: aha,tak a vy a vy jste si to nechala udé&lat u n&jaké jiné
poji&t’ovny nez u Ceské, nebo u nas?

L: j& myslim, Ze je to zrovna Ceska, no

R: u nas

L: je, no

R: tak to je dobfe, Ze jste na to teda takhle, vam se tedy asi
stal n&jaky tdraz pani (...), pak pak jste si teprve sjednala

to pojisténi?

L: no, no

R: tak to je zrovna 8koda,no, Ze jste ho nem&la uZ pfedtim

L: to je velka Skoda, no

R: ale aspoil teda Ze jste se rozhodla, Ze si to takto zatridite,
protoZe

R: ono tedy nikdy nevite a pravé ten traz se vam muZe stat kdekoliv,
kdykoliv, tam je to takové vlastn&, miZete se opravdu jit t¥eba
jenom po ulici a Spatn& doSlapnout, zlomit si nohu a uZ

L: no

R: vlastn& potom nemuZete chodit do prace, a to je potom problém
R: takZe

R: to je velmi, velmi dobfe, to miZu jedin& pochvidlit, Ze jste si
to takhle sjednala, takZe ja vadm zatim moc pod&kuju za vas cas,
pfeji vam, p&kny p&kny den, m&jte se hezky

L: vam taky, d&kuju moc

R: dé&kuju za zavoldni, nashledanou

L: nashledanou
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C SEZNAM STOPSLOV

a duben jsem mit nimi piece takto uz

aby dva jsme mné no pred taky v
abych dvacéaty jsou mnou o pies takze valerie
abysme dvacet k moc od pfesné tam vam
abyste dveésté kam moci ohledné pii tato vami
aha gabriela karla moje on pifimo té vas
akorat hned kazdopddné  moment ona piipadné ted vas

ale ho kazdy monika oni pul teda vaSe
alice hodné kde mozna ono rad ted’ka vaseho
ani chtit kdo mozny opravdu radmila tedy vasem
aniz i kdy mu osm renata téch vasi
ano ivana kdybych muj padesat rodny téchto vasi

asi ja kdybyste muset pak rok telefon  ve
aspon jak kdykoliv muze pan romana tém véc

at jaka kdyz my pan Fekl ten véra

az jaké kdyztak na pane feknout tento veronika
bez jakého ke nad panem tijen tereza vice
bfezen jakémkoliv  klara nam pani fikat této vlastné
bud’ jakmile klidné narozeni pékné s ti volat
bude jako koho nas pét sdm tim viak
by jakoby kolem nashledanou petr samozfejmé  timto vse

byl jakoze kolik naschledanou  petra se tisic vSechen
byla jaksi kristyna nas pétset sebe tisice vsechno
bylo jaky ktera naSe po sedm to vibec
byt jakym které nasi pod sedmy todle vy

cely jan kterého ne podivat sem todleto  vzdycky
co jasné kterou nebo podle set tohle Z
cokoliv jasny ktery nebyt podobné si tohleto  za

coz je ktefi néco podstata simona toho zar{
¢eho jeden kvéten ného pojistka smlouva tohoto zas
Cerven jedenéct ladislava nej pojisténi spise tom zase
cervenec  jeho leden néjak pojistovna  spolu tomto zatim
Cesky jeji lenka néjaka pokud srpen tomu zde

¢i jejich let néjaké poprosim sta totiz zdenék
¢im jen listopad néjakou poprosit sté toto ze
clovek jenom lucie néjaky poradek sto tou zeptat
Ctyfti jenz lukas néjakych potom své tfeba zuzana
CtyTicet jestli lukas néjakym potieba svého tii zadny
dalsi jestlize ma nékam pouze svou tficet ze
dana jeste maly nékde prave svij tficet

dat ji marcela nékdo pro sarka tu

datum it markéta nékoho proc Sedesat tuhle

dékovat jim martin nékterd prosinec Sest tuto

den jinak mé neni prosit Sesty ty

deset jiny mé nez prosté ta ty

devaty jit mezi ni proti tady tyto

devét jiz mi nic proto tak u

do jméno michaela nicméné protoze také inor

dobte jo miluse nich prvni takhle urcité

druhy jo mirka nim prat takovy uvyst
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