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ABSTRAKT
Tato práce se zabývá shlukovou analýzou v oblasti text miningu (dolováńı v textech) a jej́ı
aplikaćı na reálná data. Ćılem práce je naj́ıt vhodné kategorie (shluky) v p̌repsaných hovo-
rech zaznamenaných v kontaktńım centru České pojǐst’ovny a.s., a to p̌revedeńım těchto
textových dokument̊u do vektorového prostoru za použit́ı základńıch metod text miningu
a následným využit́ım implementovaných algoritmů shlukové analýzy. Z formálńıho hle-
diska práce obsahuje popis p̌redzpracováńı a reprezentace textových dat, dále popis
několika běžných shlukovaćıch metod, validace shluk̊u a samotnou aplikaci.

KĹIČOVÁ SLOVA
dolováńı v textech, shluková analýza, k-means, fuzzy c-means, hierarchické shlukováńı,
validace shluk̊u

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 Česká pojǐst’ovna 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.

KEYWORDS
text mining, cluster analysis, k-means, fuzzy c-means, hierarchical clustering, cluster
validation
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1 ÚVOD

V dnešńım světě moderńıch technologíı vzniká denně obrovské množstv́ı dat – jen
na sociálńı śıti Twitter 1 je to 656 milion̊u tweet̊u! (Vı́ce zaj́ımavých č́ısel lze nalézt
v [16].) E-maily, sociálńı śıtě, webové stránky, jednotlivé organizace a mnoho daľśıho
přisṕıvá ke vzniku dat, ze kterých je možno vytěžit d̊uležité informace, např. jak
zvýšit zisk, zlepšit kvalitu služeb dané organizace, responzi na reklamńı kampaň
apod. Źıskáváńım těchto informaćı z takového kvanta dat (označováno jako Big
Data) se věnuje discipĺına dolováńı v datech (DM – Data Mining) a dolováńı v tex-
tech (TM – Text Mining). Hlavńı rozd́ıl mezi těmito dvěma discipĺınami spoč́ıvá
v typu dat, se kterými pracuje. TM hledá informace nebo zaj́ımavé vzory v ne-
strukturovaných nebo semistrukturovaných datech pomoćı vědńıho oboru zpracováńı
přirozeného jazyka (NLP – Natural Language Processing), kdežto DM pracuje se
strukturovanými daty. Tato práce se bude zabývat kombinaćı obou př́ıstup̊u – nej-
prve jsou pomoćı metod text miningu nestrukturovaná data převedena na struktu-
rovaná a následně jsou použity metody data miningu, konkrétně techniky strojového
učeńı (ML – Machine Learning) bez učitele (unsupervised learning).

Struktura této práce je následuj́ıćı: V kapitole druhé jsou popsány základńı pojmy
a úlohy text miningu. Hlavńı část́ı této kapitoly je popis převedeńı textových dat do
strukturovaných a jsou zde uvedeny možnosti sńıžeńı dimenze vektorového prostoru
pomoćı kterého jsou data reprezentována.

Kapitola třet́ı se věnuje jedné z úloh text miningu, a to shlukové analýze. Jsou
zde uvedeny základńı metody shlukováńı, které jsou rozděleny na hierarchické, ne-
hierarchické a fuzzy. Posledńı část této kapitoly obsahuje popis validace shluk̊u čili
kvality vytvořeného rozkladu p̊uvodńıch dat. Jsou zde také uvedeny metody, jak
určit správný počet shluk̊u.

Kapitola čtvrtá se zabývá aplikaćı metod z předchoźıch kapitol na reálná data,
konkrétně se jedná o nahrané hovory z kontaktńıho centra České pojǐst’ovny a.s.
(ČP) přepsaných do textu pomoćı umělé inteligence. Výsledky shlukové analýzy
jsou také srovnány se zařazeńım dokument̊u do kategoríı současného systému ČP
a jsou zde uvedeny výhody a nevýhody obou př́ıstup̊u.

Posledńı kapitola shrnuje źıskané poznatky této diplomové práce.

1https://twitter.com/
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2 TEXT MINING (DOLOVÁNÍ V TEXTECH)

V této části si nejprve zavedeme několik základńıch pojmů podle [6], které budeme
v práci použ́ıvat. Dále definujeme samotný text mining podle [14] a uvedeme si
př́ıklady jeho využit́ı ([5, 14]). Nakonec si poṕı̌seme jednotlivé kroky této úlohy
převzaté z [2, 7, 8, 10, 15, 17, 20].

2.1 Základńı pojmy a definice

Text rozdělujeme na základńı jednotky zvané tokeny. Můžou to být např. č́ısla,
interpunkčńı znaménka či termy. Pod pojmem term rozumı́me samostatné slovo
nebo v́ıceslovné spojeńı jako je např.

”
rodné č́ıslo“,

”
datum narozeńı“ apod.

Dokument je daľśı základńı jednotka v text miningu. Jedná se o část textových dat
reprezentuj́ıćı např. vědecký či novinový článek, e-mail, zprávu apod. Upozorněme,
že jeden dokument se může vyskytovat ve v́ıce kolekćıch a jednotlivé kolekce můžou
obsahovat r̊uzné typy dokument̊u.

Kolekćı dokument̊u nebo korpusem se obecně rozumı́ jakákoli skupina textových
dokument̊u. Prakticky se však metody text miningu zaměřuj́ı na velké kolekce, kde
se počet dokument̊u pohybuje v rozmeźı několika stovek až milión̊u. Tyto kolekce
můžou být statické, tedy p̊uvodńı soubor dokument̊u z̊ustává nezměněn, nebo dyna-
mické, kdy jsou dokumenty časem aktualizovány nebo je daná kolekce doplňována
novými dokumenty.

Text mining (dolováńı v textech) je netriviálńı extrakce implicitńıch, předem nezná-
mých a potencionálně užitečných informaćı z (velkého množstv́ı) textových dat.

2.2 Př́ıklady využit́ı text miningu

Vyhledáváńı informaćı (information retrieval)

Základńı úlohou je vyhledáńı odpovědi na uživatelský dotaz. Dotazem se přitom ro-
zumı́ posloupnost kĺıčových slov, které mohou být spojeny vyhledávaćımi operátory
umožňuj́ıćı přesněǰśı formulaci dotazu. Odpověd́ı je skupina dokument̊u odpov́ıdaj́ıćı
požadovanému tématu. Klasickým př́ıkladem této úlohy je webový vyhledávač.

Extrakce informaćı (information extraction)

Źıskáváńı strukturovaných informaćı z nestrukturovaných dokument̊u. Úkolem je
rozpoznáváńı pojmenovaných entit (named entity recognition), jako jsou osoby, or-
ganizace, mı́sta, produkty apod., a vztah̊u (relaćı) mezi nimi (např. śıdla organizaćı,
data narozeńı lid́ı apod.).
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Sumarizace text̊u (text summarisation)

Vytvořeńı souhrnu obsahu dokumentu nebo skupiny dokument̊u. Jedná se o nalezeńı
nejd̊uležitěǰśı informace v textu, jej́ı zestručněńı a prezentace v přirozeném jazyce.
Může j́ıt bud’ o abstrakt (zohledňuje gramatiku a návaznost textu), nebo extrakt
(vybrané, často nesouvislé úseky p̊uvodńıho textu).

Klasifikace dokument̊u (classification)

Jednotlivé dokumenty jsou zařazovány do předem daných kategoríı. Možná aplikace
je eliminace spamu, organizováńı záznamů, indexované knihovny dokument̊u apod.

Shlukováńı dokument̊u (clustering)

Jedná se o úlohu podobnou klasifikaci, rozd́ıl je však v tom, že kategorie nejsou
dopředu známy. Úkolem je tedy nalézt takové skupiny (shluky) dokument̊u, aby si
dokumenty obsažené v daném shluku byly v určitém smyslu podobné. Je to možný
zp̊usob, jak zjistit, co daný soubor dokument̊u obsahuje. Této úloze se v́ıce budeme
věnovat v kapitole 3.

2.3 Předzpracováńı dat

Prvńım d̊uležitým krokem dolováńı v textech je jejich př́ıprava neboli předzpracováńı.
To se skládá z několika část́ı, které si poṕı̌seme v následuj́ıćıch odstavćıch.

2.3.1 Normalizace textu

V př́ıpadě internetových stránek je třeba odstranit HTML značky, URL či reklamy.
Dále je nutné vypořádat se s obrázky, tabulkami, matematickými vzorci apod. Od-
strańıme také interpunkci a převedeme velká ṕısmena na malá.

2.3.2 Stematizace nebo lemmatizace

V českém jazyce může jedno slovo nabývat r̊uzných tvar̊u – sloveso může být časováno
pro vyjádřeńı např. osoby, č́ısla, času atd. Daľśı slovńı druhy můžou být skloňovány
pro vyjádřeńı r̊uzných mluvnických kategoríı, jako je č́ıslo, pád, rod atd. Vzniká
tedy problém, kdy je jedno slovo reprezentováno několika termy. To navyšuje di-
menzi úlohy (viz dále), a proto je třeba tyto r̊uzné tvary naj́ıt a sjednotit. Existuj́ı
dva př́ıstupy:

1. Stematizace – jde o nalezeńı kmene slova, tedy části, která se jeho ohýbáńım
neměńı. Někdy kmen bývá totožný s kořenem. V tomto procesu se hledaj́ı kon-
covky a předpony slova, které se následně odstrańı. Výhodou je relativńı jedno-
duchost provedeńı. Jednou z nevýhod tohoto př́ıstupu je možnost, že podobná
slova budou zkrácena na stejný tvar, např. slova

”
pas“,

”
past“,

”
pasta“ jsou

převedena na tvar
”
pas“. Daľśı nevýhodou je např. vznik slov, která v daném

jazyce neexistuj́ı.
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2. Lemmatizace – jednotlivá slova převede na jejich základńı tvar, tzv. lemma.
V text miningu je lemmatizace upřednostňována před stematizaćı kv̊uli za-
chováńı významu slova. Pokud však neńı znám kontext, může nastat problém
s mnohoznačnými slovy. Např. slovo

”
tanćıch“ může znamenat

”
tanec“ nebo

”
tank“. Tento př́ıstup nav́ıc vyžaduje morfologickou analýzu, a je tedy mnohem

náročněǰśı a pomaleǰśı než stematizace.

2.4 Reprezentace kolekce textových dokument̊u

V této části si uvedeme, jak reprezentovat kolekci textových dokument̊u pomoćı
vektor̊u. S t́ım souviśı přǐrazováńı váhy neboli d̊uležitosti jednotlivým termům. Na-
konec si ukážeme, jak vyjádřit (ne)podobnost či vzdálenost dvou dokument̊u. Tyto
informace byly čerpány z [7, 8, 17].

2.4.1 Bag-of-words model

Jedná se o nejjednodušš́ı model reprezentace textu označovaný také jako BOW. Da-
nou kolekci dokument̊u převede na tzv. slovńık, který každému termu t z kolekce
přǐrazuje č́ıslo vyjadřuj́ıćı jeho počet výskyt̊u v celé kolekci. Následuj́ıćı př́ıklad uka-
zuje, jak je použit́ım BOW modelu reprezentována kolekce K, která obsahuje dva
dokumenty o jedné větě (vyjmuty z [18]), pomoćı slovńıku S.

Př́ıklad použit́ı modelu bag-of-words
K = {

”
Muš́ı to ted’ dát hádanku nám, můj milášku, jǐstě, jǐstě.“,

”
Muš́ı náš to nechat

hádat třikrát, můj milášku, třikrát!“}
S = {muš́ı: 2, to: 2, ted’: 1, dát: 1, hádanku: 1, nám: 1, můj: 2, milášku: 2, jǐstě: 2, náš: 1,

nechat: 1, hádat: 1, třikrát: 2}

2.4.2 Vektorový model

Tento model označovaný také jako VSM (Vector Space Model) je zobecněńım modelu
BOW. Textový dokument převede na množinu termů z celé kolekce s přǐrazeným
č́ıslem, tzv. váhou daného termu v dokumentu. Každý dokument tedy můžeme za-
psat jako vektor

di = (wi,1, wi,2, . . . , wi,t), i = 1, 2, . . . , n, (2.1)

kde n je počet dokument̊u v kolekci, t je počet r̊uzných termů v kolekci (vytvářej́ıćı
slovńık S, |S| = t) a wi,j je váha j-tého termu v i-tém dokumentu di, j = 1, 2, . . . , t.
Kolekci text̊u pak můžeme reprezentovat tzv. dokument-term matićı

DTM = (d1,d2, . . . ,dn)T = (wi,j), (2.2)

jej́ıž velikost je n × t. Jej́ı řádky tak představuj́ı jednotlivé dokumenty v korpusu
a sloupce jednotlivé termy.
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Poznamenejme, že pokud jako váhu termu bereme jeho počet výskyt̊u v daném
dokumentu, pak vektor (

∑
iwi,1,

∑
iwi,2, . . . ,

∑
iwi,t) představuje bag-of-words mo-

del. Ukažme si použit́ı takového modelu na kolekci z předchoźıho př́ıkladu.

Př́ıklad použit́ı vektorového modelu
K = {

”
Muš́ı to ted’ dát hádanku nám, můj milášku, jǐstě, jǐstě.“,

”
Muš́ı náš to nechat

hádat třikrát, můj milášku, třikrát!“}
S = {muš́ı: 2, to: 2, ted’: 1, dát: 1, hádanku: 1, nám: 1, můj: 2, milášku: 2, jǐstě: 2, náš: 1,

nechat: 1, hádat: 1, třikrát: 2}

m
u
š́ı

to te
d’

d
át

h
ád

an
ku

n
ám

m
ů
j

m
il
áš

ku

jǐ
st

ě

n
áš

n
ec

h
at

h
ád

at

tř
ik

rá
t

DTM =
1 1 1 1 1 1 1 1 2 0 0 0 0
1 1 0 0 0 0 1 1 0 1 1 1 2∑
2 2 1 1 1 1 2 2 2 1 1 1 2

2.4.3 Váha termu

Váha termu představuje významnost či d̊uležitost termu v daném dokumentu z ko-
lekce. Existuje několik př́ıstup̊u jak tuto váhu určit, uvedeme si ty nejznáměǰśı (v́ıce
metod lze nalézt např́ıklad v [8]).

V následuj́ıćı části budeme použ́ıvat označeńı fi,j pro počet výskyt̊u termu tj
v dokumentu di.

Booleovské vážeńı

Nejjednodušš́ı př́ıstup je nastavit váhu na 1 pokud se term v daném dokumentu
vyskytuje a na 0 v opačném př́ıpadě:

wi,j =
{ 1 pokud fi,j > 0

0 jinak.

TF (term frequency)

Term frequency (TF) vyjadřuje četnost termu v dokumentu. Vycháźı se z předpokladu,
že č́ım v́ıce se term vyskytuje v dokumentu, t́ım v́ıce odpov́ıdá tématu tohoto do-
kumentu. Váhu daného termu tj v dokumentu di pomoćı TF určujeme jako

wi,j = tfi,j,

kde tfi,j poč́ıtáme např. podle následuj́ıćıch vztah̊u:

tfi,j = fi,j

nebo

tfi,j =
fi,j∑
j fi,j

,

kde jmenovatel odpov́ıdá počtu slov v dokumentu di. Jedná se o normalizaci, která
zohledňuje délku dokumentu (v deľśım dokumentu se daný term může vyskytovat
v́ıckrát než v kratš́ım a zároveň může být pro kratš́ı dokument relevantněǰśı).
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IDF (inverse document frequency)

Inverse document frequency (IDF) vyjadřuje převrácenou četnost dokument̊u ob-
sahuj́ıćıch daný term v celé kolekci. Předpoklad je takový, že č́ım častěji se term
vyskytuje ve všech dokumentech v kolekci, t́ım méně je d̊uležitý (t́ım méně přisṕıvá
k rozlǐseńı jednotlivých dokument̊u). Nejčastěji se poč́ıtá podle následuj́ıćıho vztahu

idfj,K = log

(
n

DFj,K

)
,

kde n je počet dokument̊u v kolekci K, tedy n = |K|, a DFj,K (document frequency)
je počet dokument̊u v kolekci K, ve kterých se vyskytuje term tj, tedy DFj,K =
|{d ∈ K : tj ∈ d}|.

TF-IDF vážeńı

Předpoklady z TF a IDF můžeme zkombinovat a dostat tak známou metodu TF-IDF
vážeńı. Váhu termu tj v dokumentu di z kolekce K pak určujeme předpisem

wi,j = tfi,j · idfj,K.

2.4.4 Kosinová podobnost

Nyńı, když máme kolekci textových dokument̊u vyjádřenou pomoćı matice, je snadné
měřit podobnost jednotlivých dokument̊u. Nejčastěji použ́ıvanou mı́rou podobnosti
je v tomto př́ıpadě kosinová podobnost vyjadřuj́ıćı kosinus úhlu, který sv́ıraj́ı dva
vektory (dokumenty). Tato mı́ra neměř́ı velikost jednotlivých vektor̊u, ale jejich
orientaci v normovaném prostoru. Předpokládejme, že máme dokument, ve kterém
se 100× vyskytuje slovo

”
hobit“ a v daľśım dokumentu se toto slovo vyskytuje 10×.

Euklidovská vzdálenost je mezi těmito dokumenty větš́ı, ale úhel je pořád malý,
protože mı́̌ŕı stejným směrem, a právě o to v porovnáváńı dokument̊u jde.

Tato mı́ra vycháźı ze skalárńıho součinu a pro dva vektory a a b délky n je
definována následovně:

Scos(a,b) = cos(θ) =
a · b

‖a‖2‖b‖2

=

n∑
i=1

aibi√
n∑

i=1

a2
i

√
n∑

i=1

b2
i

. (2.3)

Obecně tato mı́ra může nabývat hodnot z intervalu 〈−1, 1〉, v př́ıpadě měřeńı
podobnosti dokument̊u však nabývá pouze nezáporných hodnot (protože hodnoty
v dokument-term matici nejsou záporné). Pokud Scos(a,b) = 0, pak jsou tyto vek-
tory na sebe kolmé a znamená to, že jsou od sebe odlǐsné v tom neǰsirš́ım slova
smyslu. V př́ıpadě Scos(a,b) = 1 jsou vektory totožné (sv́ıraj́ı úhel 0◦).

V takto nezáporném prostoru pak můžeme definovat kosinovou vzdálenost nebo
nepodobnost jako

Dcos(a,b) = 1− Scos(a,b). (2.4)

Poznamenejme, že se nejedná o formálńı metriku, nebot’ neńı splněna podmı́nka
trojúhelńıkové nerovnosti.
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Měřeńı vzdálenosti pomoćı této definice je velice efektivńı v př́ıpadě ř́ıdkých vek-
tor̊u, nebot’ poč́ıtá pouze s nenulovými složkami. Proto je tato mı́ra v text miningu
(kde je kolekce dokument̊u reprezentována ř́ıdkou matićı) tak obĺıbená.

Uved’me si nyńı jednoduchý př́ıklad, kde vyjádř́ıme kosinovou podobnost mezi
čtyřmi dokumenty.

Př́ıklad na měřeńı kosinové podobnosti
K = {

”
Venku prš́ı a je zima.“,

”
Je mi zima.“,

”
Je mi teplo.“,

”
Dám si čaj.“}

ve
nku

prš́
ı

a je zim
a

m
i

te
plo

dám si ča
j ∑

DTM =

1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 5
0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 3
0 0 0 1 0 1 1 0 0 0 3
0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 3

Scos(K) =

1 0,516 0,258 0 Venku prš́ı a je zima.
0,516 1 0,667 0 Je mi zima.
0,258 0,667 1 0 Je mi teplo.

0 0 0 1 Dám si čaj.

Vid́ıme, že matice podobnosti Scos(K) je symetrická a má jednotkovou dia-
gonálu. To je logické, nebot’ podobnost prvńıho a druhého dokumentu je stejná
jako podobnost druhého a prvńıho dokumentu. Podobnost dokumentu se sebou
samým je samozřejmě rovna jedné (jedná se o identický dokument). V tomto
př́ıkladě si posledńı dokument neńı s žádným jiným z kolekce podobný. Nejpo-
dobněǰśı si pak jsou druhý a třet́ı dokument s podobnost́ı rovné 0,667.

2.5 Redukce dimenze

Velkým problémem v text miningu je vysoká dimenzionalita vektorového prostoru,
nebot’ každý term vyskytuj́ıćı se v kolekci představuje jednu dimenzi. Obvykle jich
bývá několik tiśıc až stovky tiśıc̊u. Kromě vysoké výpočetńı náročnosti to představuje
také problém v počtu potřebných dokument̊u - pro klasické metody strojového učeńı
je nutné, aby byl počet dokument̊u výrazně větš́ı než počet atribut̊u (v tomto př́ıpadě
termů). Proto jedńım z daľśıch d̊uležitých krok̊u v dolováńı v textech je redukce
dimenze. V následuj́ıćı části ukážeme, jak lze této redukce dosáhnout. (Čerpáno
z [8, 10, 15].)

2.5.1 Stopslova

Stopslova (stopwords) jsou slova, která nenesou žádnou informaci a přitom se v tex-
tech vyskytuj́ı velice často. Mezi česká stopslova tak patř́ı např́ıklad spojky, předložky,
zájmena a některá slovesa jako třeba

”
být“ nebo

”
mı́t“. Tento krok můžeme zařadit

do sekce předzpracováńı dat, jelikož existuj́ı již vytvořené seznamy stopslov pro
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několik jazyk̊u. Tyto seznamy však můžeme doplnit o daľśı slova, která nás v daném
korpusu nezaj́ımaj́ı. Ta můžeme dostat např́ıklad následuj́ıćı metodou.

Prahováńı DF

Document frequency (DF) je, jak už bylo výše zmı́něno, četnost dokument̊u obsa-
huj́ıćıch určitý term v celé kolekci. Při prahováńı DF se spoč́ıtá DF pro každý term
a následně se odstrańı všechny termy, jejichž DF je menš́ı nebo větš́ı než nějaké
předem definované hodnoty, tzv. prahy. Základńım předpokladem je, že tyto termy
bud’ nenesou žádnou informaci, nebo nemaj́ı v globálńım měř́ıtku význam.

2.5.2 Latentńı sémantická analýza

Latentńı sémentická analýza (LSA) (v discipĺıně vyhledáváńı informaćı označována
jako latentńı sémantická indexace (LSI)) je zp̊usob, jak výrazně sńıžit dimenzi
dokument-term matice. Podstatou je nalézt jakési koncepty v kolekci dokument̊u.
Např́ıklad slova

”
fantasy“,

”
sci-fi“,

”
detektivka“,

”
kuchařka“,

”
komiks“ můžou před-

stavovat koncept
”
kniha“. Tato technika tak zobrazuje dokumenty do prostoru sé-

mantických dimenźı, kdy do stejné dimenze jsou zobrazena slova, která jsou sémanti-
cky podobná a ta, která jsou sémanticky odlǐsná jsou zobrazena do jiných dimenźı.
Dva dokumenty neobsahuj́ıćı stejná slova tak stále můžou být podobné. Tato metoda
kromě samotných koncept̊u poskytuje i jejich váhu, tud́ıž zanedbáńım těch nejméně
významných můžeme doćılit potřebné redukce dimenze. LSA je založena na velice
známé úloze lineárńı algebry, a to na singulárńım rozkladu matice (Singular Value
Decomposition - SVD), kterou si nyńı stručně poṕı̌seme.

Singulárńı rozklad matice

Singulárńı rozklad matice je založen na větě z lineárńı algebry, která ř́ıká, že matice
A ∈ Cm×n se dá vyjádřit jako součin tř́ı matic:

A = UΣVT ,

kde U je m×m unitárńı matice, V je n×n unitárńı matice a Σ je diagonálńı m×n
matice, jej́ıž prvky jsou singulárńı č́ısla σ1 ≥ σ2 ≥ . . . ≥ σmin(m,n) ≥ 0. Sloupce
matice U se nazývaj́ı levé singulárńı vektory a sloupce matice V se nazývaj́ı pravé
singulárńı vektory.

Pro sńıžeńı dimenze se pak využ́ıvá k-redukovaný singulárńı rozklad :

Ak = UkΣkV
T
k ,

kde Uk je m× k matice źıskaná z prvńıch k sloupc̊u matice U, Vk je n× k matice
źıskaná z prvńıch k sloupc̊u matice V a Σk je diagonálńı matice k × k obsahuj́ıćı
prvńıch k singulárńıch č́ısel matice Σ.

Použit́ım vztahu
Dk = UkΣk

źıskáme redukovanou m× k matici, použit́ım

Tk = ΣkV
T
k

pak źıskáme redukovanou k × n matici.
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2.6 Daľśı kroky text miningu

Nyńı, když máme redukovanou matici reprezentuj́ıćı daný korpus, můžeme aplikovat
libovolnou klasickou metodu data miningu (dolováńı v datech). Př́ıkladem můžou být
rozhodovaćı stromy, asociačńı pravidla, regresńı analýza či shluková analýza (kterou
se tato práce bude dále zabývat).

Daľśım krokem procesu dolováńı v textech je interpretace a vyhodnoceńı výsledk̊u.
T́ımto však úloha text miningu nekonč́ı - jedná se o iteračńı proces, tedy na základě
dosažených výsledk̊u se vraćıme k libovolnému z předchoźıch krok̊u, ve kterém opět
vhodně uprav́ıme data a zbytek úlohy opakujeme. Celý proces text miningu je za-
chycen v diagramu na Obr. 2.1.

Korpus

Předzpracováńı textu

Transformace textu

Výběr znak̊u
(redukce dimenze)

Techniky DM

Interpretace a vyhodnoceńı
výsledk̊u

Obr. 2.1: Diagram procesu text miningu.
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3 SHLUKOVÁ ANALÝZA

Nyńı se budeme věnovat shlukové analýze, která může být součást́ı procesu do-
lováńı v datech. Nejprve zavedeme základńı pojmy které budeme dále potřebovat
a poṕı̌seme shlukovou analýzu jako takovou. (Informace v této části jsou převzaty
z [11, 13].)

3.1 Základńı pojmy

Na začátku máme množinu O, která obsahuje n objekt̊u o, přičemž každý tento
objekt je popsán m znaky:

oi = (zi,1, zi,2, . . . , zi,m), i = 1, 2, . . . , n

O = {o1,o2, . . . ,on}.

Tuto množinu je pak možno reprezentovat pomoćı matice podobně jako (2.1) a (2.2),
kde dokument di odpov́ıdá objektu oi a váhy wi,j odpov́ıdaj́ı znak̊um zi,j, i =
1, 2, . . . , n, j = 1, 2, . . . , t = m. Označme tuto matici Z = (zi,j)n,m.

Obecně každý znak popisuj́ıćı objekt může být měřen v r̊uzných jednotkách.
Pak se může stát, že některé znaky se jev́ı jako dominuj́ıćı. Proto je vhodné data
nejprve standardizovat. Pro každý sloupec (znak) zj vypočteme středńı hodnotu z̄j
a směrodatnou odchylku sj podle vzorc̊u

z̄j =
1

n

n∑
i=1

zi,j,

sj =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(zi,j − z̄j)2.

Původně naměřené hodnoty zi,j pak přepočteme na standardizované hodnoty

yi,j =
zi,j − z̄j
sj

.

Dostaneme tak novou matici Y = (yi,j)n,m, jej́ıž znaky maj́ı nulovou středńı hodnotu,
jednotkový rozptyl a směrodatnou odchylku.

Daľśı vhodnou úpravou může být normalizace objekt̊u. Každou složku objektu
(znak řádku matice Y) poděĺıme normou tohoto objektu. Vektorově tedy

xi =
yi

‖yi‖
.

Po všech předchoźıch úpravách tedy dostáváme množinu X , se kterou budeme
dále pracovat. Konkrétńı vlastnosti této množiny a jejich prvk̊u udávaj́ı vztahy (3.1).

X = {x1,x2, . . . ,xn},
X = (xi,j)n,m, (3.1)

x̄j = 0, sj = 1, ‖xi‖ = 1, i = 1, . . . , n, j = 1, . . . ,m.

23



3.1.1 Podobnostńı vztahy

Důležitou součást́ı shlukové analýzy je vyjádřeńı podobnosti objekt̊u. Jedná se o předpis
π : X ×X 7−→ R, který každé dvojici objekt̊u (xi,xj) přǐrad́ı reálné nezáporné č́ıslo
π(xi,xj) tak, aby byly splněny následuj́ıćı požadavky:

π(xi,xj) ≥ 0,

π(xi,xj) = π(xj,xi).

Daľśım vhodným požadavkem je, aby v př́ıpadě xi = xj hodnota π(xi,xj) nabývala
maximálńı hodnoty z oboru hodnot π. Tento předpis nám tedy ř́ıká, že č́ım větš́ı je
hodnota π(xi,xj), t́ım větš́ı je vzájemná podobnost objekt̊u xi,xj. Jeden z takových
předpis̊u jsme již definovali dř́ıve jako kosinovou podobnost (viz (2.3)).

Ve většině př́ıpad̊u se však použ́ıvá sṕı̌se duálńıho pojmu. Nepodobnost objekt̊u
d : X × X 7−→ R splňuje následuj́ıćı podmı́nky:

d(xi,xj) = 0⇔ xi = xj,

d(xi,xj) ≥ 0,

d(xi,xj) = d(xj,xi).

Př́ıkladem může být známá Euklidovská metrika nebo kosinová nepodobnost (viz
(2.4)).

3.1.2 Shlukováńı a pojem shluku

Existuje několik pokus̊u charakterizovat shlukovou analýzu. Př́ıkladem může být od
Tryona [19]:

”
Shluková analýza je obecný logický postup formulovaný jako procedura,

pomoćı ńıž seskupujeme objektivně jedince do skupin na základě jejich
podobnost́ı a rozd́ılnost́ı.“

Bonner [1] tento proces charakterizoval takto:

”
Je dána množina objekt̊u, z nichž každý je definován pomoćı množiny

znak̊u s ńım souvisej́ıćıch. Tato množina znak̊u je pro každý objekt
stejná. Máme nalézt shluky objekt̊u (podmnožiny p̊uvodńı množiny ob-
jekt̊u) tak, aby si členové shluku byli vzájemně podobńı, ale nebyli si
př́ılǐs podobńı s objekty mimo tento shluk.“

Shluková analýza či shlukováńı se snaž́ı nalézt jisté vzory dané množinou objekt̊u
a tyto objekty pak na základě toho rozdělit do jakýchsi

”
přirozených“ kategoríı

či skupin, přičemž jejich počet muśıme bud’to určit předem, nebo se tento počet
zjist́ı v pr̊uběhu shlukováńı. Předpokládejme, že chceme źıskat k shluk̊u, kde 1 <
k < n. Pak můžeme ř́ıci, že ćılem shlukovaćıho procesu je definovat zobrazeńı ϕ :
X 7−→ C0, jež každý objekt xi ∈ X , i = 1, 2, . . . , n přǐrad́ı do shluku Cj ∈ C0,

C0 = {C1, C2, . . . , Ck},
k⋃

j=1

Cj = X , přičemž pojem shluku můžeme definovat pomoćı

nepodobnosti objekt̊u následovně:
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Shlukem nazveme takovou podmnožinu C množiny objekt̊u X , pro niž plat́ı

max
xi,xj∈C

d(xi,xj) < min
xk∈C,
xl /∈C

d(xk,xl).

Shluk můžeme také definovat pomoćı T-souvislých objekt̊u jako T-shluk :
Objekt xp je T-souvislý s objektem xq pro daný práh T , existuje-li řetěz objekt̊u
xp = x1,x2, . . . ,xm = xq,m > 1, že d(xi,xi+1) ≤ T pro i = 1, 2, . . . ,m − 1, kde
d(xi,xj) představuje koeficient nepodobnosti objekt̊u xi,xj. T-souvislý shluk (T-
shluk) je podmnožina C ⊂ X , která splňuje podmı́nky:

1. Každý pár objekt̊u z C je T-souvislý.
2. Žádný objekt z X − C neńı T-souvislý s žádným objektem z C.

3.2 Hierarchické shlukováńı

Hierarchické shlukováńı je jedna z nejstarš́ıch metod shlukové analýzy. Existuj́ı dva
základńı př́ıstupy:

• Aglomerativńı: Na začátku každý objekt vytvář́ı jeden shluk a v každém
daľśım kroku se dva nejbližš́ı (nejpodobněǰśı) shluky spoj́ı v jeden. Proces se
opakuje tak dlouho, dokud nezbude jeden shluk obsahuj́ıćı všechny objekty.
Toto vyžaduje definici podobnosti shluk̊u.
• Divizivńı: Na začátku je jeden shluk obsahuj́ıćı všechny objekty a v každém

daľśım kroku se shluk (nebo shluky) rozděĺı. Děleńı prob́ıhá tak dlouho, do-
kud nezbudou pouze shluky tvořené samostatnými objekty. V tomto př́ıpadě
muśıme v každém kroku určit, který shluk (nebo které shluky) rozdělit a jak
to provést.

Pokud bychom chtěli rozdělit jeden shluk na dva, existuje 2n−1 − 1 zp̊usob̊u jak to
udělat. Protože je to neporovnatelně v́ıce výpočt̊u (zvláště pro velká n) než v př́ıpadě
aglomerativńıho shlukováńı (kde je potřeba v prvńım kroku vypoč́ıtat n · (n− 1)/2
koeficient̊u nepodobnosti a v každém daľśım méně), nebudeme se divizivńımi meto-
dami v této práci zabývat.

3.2.1 Aglomerativńı metody

Hierarchická aglomerativńı metoda přǐrad́ı množině objekt̊u X posloupnost jej́ıch
rozklad̊u Ω0,Ω1, . . . ,Ωn−1 na shluky. Rozklad Ω0 je tvořen n jednoprvkovými shluky,
Ωn−1 je tvořen jedńım n-prvkovým shlukem. Tato metoda zároveň přǐrad́ı každému
shluku C reálné nezáporné č́ıslo h(C), které nazýváme shlukovaćı hladina. Pro shluk
obsahuj́ıćı jediný objekt C0i = {xi} definujeme h(C0i) = 0 a pro každý nový shluk
Ckj, který vznikl sloučeńım dvou shluk̊u Ck, Cj pak h(Ckj) = h(Ck ∪ Cj) = D(Ck, Cj),
kde zobrazeńı D je koeficient nepodobnosti shluk̊u (viz kapitola 3.2.2).

Zjednodušený princip jsme si uvedli dř́ıve, formálněji ho popisuje Algoritmus 1.
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Algoritmus 1 Základńı aglomerativńı hierarchické shlukováńı

1: Spočti matici nepodobnosti shluk̊u.
2: repeat
3: Sluč dva shluky s nejmenš́ım koeficientem nepodobnosti.
4: Přepočti matici nepodobnosti shluk̊u.
5: until Zbývá jediný shluk.

3.2.2 Koeficient nepodobnosti shluk̊u

Kĺıčovou roli v hierarchickém shlukováńı hraje výpočet nepodobnosti shluk̊u. Pro
shluky Ci, Cj z rozkladu Ω definujeme koeficient nepodobnosti shluk̊u jako zobrazeńı
D : Ω× Ω 7−→ R, které splňuje tyto podmı́nky:

D(Ci, Ci) = 0,

D(Ci, Cj) ≥ 0,

D(Ci, Cj) = D(Cj, Ci).

Jako matici nepodobnosti shluk̊u pak budeme označovat čtvercovou matici D =
(Di,j)k,k, kde Di,j = D(Ci, Cj), 1 ≤ i, j ≤ k = |Ω|.

Nyńı si uvedeme nejpouž́ıvaněǰśı zp̊usoby zavedeńı tohoto koeficientu.

Metoda nejbližš́ıho souseda

Pro shluky A,B definujeme jejich nepodobnost jako

D(A,B) = min
xi∈A
xj∈B

d(xi,xj),

kde d je koeficient nepodobnosti. Vzdálenost dvou shluk̊u A,B je tedy vyjádřena
jako nepodobnost dvou nejbližš́ıch (nejméně nepodobných) objekt̊u ze shluku A
a shluku B. Tato metoda se také označuje jako single linkage a je znázorněna na
Obr. 3.1a.

Metoda nejvzdáleněǰśıho souseda

Definuje se obdobně jako předchoźı metoda, mı́sto nepodobnosti dvou nejbližš́ıch
objekt̊u se však vyb́ırá nepodobnost dvou nejvzdáleněǰśıch (nejv́ıce nepodobných)
objekt̊u:

D(A,B) = max
xi∈A
xj∈B

d(xi,xj) pro A 6= B,

D(A,A) = 0.

Tato metoda se také označuje jako complete linkage a je znázorněna na Obr. 3.1b.
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(a) Metoda nejbližš́ıho souseda. (b) Metoda nejvzdáleněǰśıho souseda.

(c) Centroidńı metoda.

Obr. 3.1: Koeficient nepodobnosti shluk̊u.

Centroidńı metoda

Tato metoda určuje nepodobnost mezi shluky jako nepodobnost centroid̊u těchto
shluk̊u.

ā =
1

|A|
∑
x∈A

x,

b̄ =
1

|B|
∑
x∈B

x,

D(A,B) = d(ā, b̄).

Tato metoda se také označuje jako weighted group method a je znázorněna na Obr.
3.1c.

Metoda pr̊uměrné nepodobnosti

Koeficient nepodobnosti se v tomto př́ıpadě urč́ı jako pr̊uměrná nepodobnost všech
dvojic objekt̊u z dvou r̊uzných shluk̊u:

D(A,B) =
1

|A||B|
∑
xi∈A

∑
xj∈B

d(xi,xj),

D(A,A) = 0.

Mezi daľśı často použ́ıvané metody patř́ı mediánová metoda nebo Wardova me-
toda, jejichž definici můžeme nalézt např. v [11].

Lance-Williams̊uv vzorec

Výše definované koeficienty nepodobnosti shluk̊u umožňuj́ı lépe porozumět daným
metodám, z hlediska implementace je však výhodněǰśı použ́ıt Lance-Williams̊uv vzo-
rec (3.2), d́ıky kterému neńı třeba uchovávat p̊uvodńı data. Matice nepodobnosti
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shluk̊u rozkladu Ωi může být přepoč́ıtána pomoćı matice z předchoźıho rozkladu
Ωi−1 následovně:

1. D({xi}, {xj}) = d(xi,xj) pro 1 ≤ i, j ≤ n.
2. Necht’R = A∪B je shluk rozkladu Ωi vzniklý sjednoceńım shluk̊uA,B ∈ Ωi−1.

Pak pro všechny shluky C ∈ Ωi−1 přecházej́ıćı do rozkladu Ωi beze změny plat́ı:

D(R, C) = αAD(A, C)+αBD(B, C)+βD(A,B)+γ|D(A, C)−D(B, C)|, (3.2)

kde koeficienty αA, αB, β, γ jsou pro jednotlivé metody uvedeny v Tabulce 3.1.
Tyto koeficienty pro centroidńı, mediánovou a Wardovu metodu však byly
odvozeny pro čtverec Euklidovské vzdálenosti jako koeficient nepodobnosti
objekt̊u.

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

Shlukovaćı metoda αA αB β γ

Metoda nejbližš́ıho souseda 1/2 1/2 0 −1/2
Metoda nejvzdáleněǰśıho souseda 1/2 1/2 0 1/2

Centroidńı metoda |A|
|A|+|B|

|B|
|A|+|B|

−|A||B|
(|A|+|B|)2 0

Metoda pr̊uměrné nepodobnosti |A|
|A|+|B|

|B|
|A|+|B| 0 0

Mediánová metoda 1/2 1/2 −1/4 0

Wardova metoda |A|+|S|
|A|+|B|+|S|

|B|+|S|
|A|+|B|+|S|

−|S|
|A|+|B|+|S| 0

3.2.3 Vizualizace hierarchického shlukováńı

Hierarchické shlukováńı bývá graficky znázorněno pomoćı stromového diagramu
nazývaného dendrogram. Zobrazuje vztahy mezi jednotlivými shluky a podshluky
a také pořad́ı, ve kterém byly shluky sloučeny (v př́ıpadě divizivńıho shlukováńı
rozděleny). Jedna osa reprezentuje shlukovaćı hladinu, na druhou osu jsou vyneseny
indexy jednotlivých objekt̊u. Řez přes určitou shlukovaćı hladinu dává př́ıslušný
rozklad množiny objekt̊u, jednotlivé shluky jsou dány uzly. Př́ıklad dendrogramu
vid́ıme na Obr. 3.2f.

Hierarchické shlukováńı dvourozměrných objekt̊u může být také znázorněno po-
moćı diagramu vnořených shluk̊u, viz Obrázek 3.2e.

3.2.4 Ilustračńı př́ıklad

Na ilustračńım př́ıkladě ukážeme jednotlivé kroky aglomerativńıho hierarchického
shlukováńı centroidńı metodou. Na Obr. 3.2a vid́ıme 5 dvourozměrných bod̊u, které
chceme shlukovat. Obrázek 3.2b ukazuje sloučeńı bod̊u 1 a 3 do jednoho shluku.
Daľśım slučováńım nakonec dospějeme k jednomu shluku zobrazeném na Obr. 3.2e,
který také představuje tzv. diagram vnořených shluk̊u. Obrázek 3.2f pak zobrazuje
dendrogram tohoto procesu. Můžeme si všimnout, že např. D(1, 3) ≈ 0, 7 a D(2, 4) ≈
1, 8. Dále, řezem shlukovaćı hladinou h = 1, 25 obdrž́ıme 3 shluky: {4}, {0, 1, 3}, {2}.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) Diagram vnořených shluk̊u. (f) Dendrogram.

Obr. 3.2: Ilustračńı př́ıklad: Pr̊uběh aglomerativńıho hierarchického shlukováńı (centro-
idńı metoda).
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3.3 Nehierarchické shlukováńı

Ćılem nehierarchického shlukováńı je vytvořeńı optimálńıho rozkladu množiny ob-
jekt̊u. Jednotlivé shluky se nepřekrývaj́ı - každý objekt je zařazen právě do jednoho
shluku. Požadujeme tedy dodržeńı následuj́ıćıch podmı́nek:

k⋃
j=1

Cj = X ,

Ci ∩ Cj = ∅ pro i 6= j,

∅ ⊂ Cj ⊂ X , tj. 0 < |Cj| < n, j = 1, . . . , k.

Počet shluk̊u k přitom muśıme sami určit. Nalezeńım vhodného k se budeme zabývat
později, nyńı předpokládejme, že počet shluk̊u známe.

3.3.1 Algoritmus K-Means

Algoritmus K-Means je daľśı z nejstarš́ıch a nejpouž́ıvaněǰśıch shlukovaćıch algo-
ritmů. Ćılem tohoto algoritmu je minimalizace účelové funkce, která vyjadřuje kva-
litu rozkladu. Tuto účelovou funkci v Euklidovském prostoru definujeme následovně

SSE(C0) =
k∑

j=1

∑
x∈Cj

[d(x, cj)]
2 , (3.3)

kde d je euklidovská vzdálenost či nepodobnost objekt̊u, x ∈ Cj je objekt patř́ıćı
do shluku Cj a cj znač́ı centroid shluku Cj. Označeńı SSE znamená součet čtverc̊u
chyb (sum of the squared error). Při využit́ı kosinové nepodobnosti účelovou funkci
označujeme jako úplnou kohezi (total cohesion) a nabývá tvaru

TC(C0) =
k∑

j=1

∑
x∈Cj

d(x, cj), (3.4)

kde d je kosinová nepodobnost objekt̊u.

V př́ıpadě Euklidovské i kosinové nepodobnosti se dá ukázat (viz [13]), že cent-
roidy minimalizuj́ıćı účelovou funkci jsou těžǐstě jednotlivých shluk̊u. Tedy centroid
cj vypoč́ıtáme jako

cj =
1

|Cj|
∑
x∈Cj

x.

Postup této metody je popsán Algoritmem 2.

Výsledek metody K-Means záviśı na počátečńım výběru centroid̊u. Tato me-
toda tedy konverguje pouze k lokálńımu optimu, proto se často algoritmus použije
několikrát s r̊uznými počátečńımi centroidy a vybere se takový rozklad C0, který
nabývá nejmenš́ı hodnoty účelové funkce J(C0). Kromě toho, K-Means je také cit-
livý na outliery. S těmi se lépe vypořádá algoritmus K-Medoids, viz sekce 3.3.6.
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Algoritmus 2 K-Means

1: Vyber k objekt̊u jako počátečńı centroidy.
2: repeat
3: Vytvoř k shluk̊u přǐrazeńım každého objektu k jeho nejbližš́ımu centroidu.
4: Přepočti centroidy každého shluku.
5: until Centroidy se nezměńı.

Výběr počátečńıch centroid̊u

Nejjednodušš́ım zp̊usobem jak vybrat počátečńı centroidy je vybrat k náhodných
bod̊u z prostoru Em. V tomto př́ıpadě však může vzniknout problém, kdy dostaneme
jeden nebo v́ıce prázdných shluk̊u. Druhým zp̊usobem, který tento problém řeš́ı,
je vybrat jako centroidy k objekt̊u z X . Daľśı možnost́ı je použ́ıt algoritmus K-
Means++, viz 3.3.3.

3.3.2 Ilustračńı př́ıklad

Na ilustračńım př́ıkladě ukážeme jednotlivé kroky algoritmu K-Means. Na Obr.
3.3a máme 30 dvourozměrných bod̊u a dva náhodně vybrané počátečńı centro-
idy označené kř́ıžkem. Na Obr. 3.3b vid́ıme, jak se body přǐradily k nejbližš́ımu
počátečńımu centroidu podle Euklidovské vzdálenosti a vypoč́ıtaly se nové centro-
idy (nová těžǐstě). Na Obr. 3.3c se některé body přesunuly do jiného shluku a opět
se tak změnily centroidy. Na Obr. 3.3d se již žádné body nepřesunuly, centroidy
z̊ustaly nezměněny, a proto byl algoritmus ukončen.

3.3.3 K-Means++

Algoritmus K-Means++ se od obyčejného K-Means lǐśı v počátečńım výběru cent-
roid̊u a obecně dosahuje lepš́ıch výsledk̊u (menš́ı hodnoty účelové funkce). Princip
spoč́ıvá v tom, že se prvńı centroid vybere náhodně, jako druhý centroid se vybere
objekt co nejv́ıce vzdálený (odlǐsný/nepodobný) od prvńıho centroidu a třet́ım cen-
troidem se pak stane objekt co nejv́ıce vzdálený od obou předchoźıch. Takhle se po-
stupuje dále dokud neńı stanoveno k počátečńıch centroid̊u. Ve všech těchto kroćıch
má každý objekt pravděpodobnost že bude vybrán jako nový centroid úměrnou
čtverci vzdálenosti k jeho nejbližš́ımu centroidu. Tento postup popisuje Algoritmus
3.

Algoritmus 3 K-Means++

1: Jako prvńı centroid náhodně vyber jeden objekt.
2: repeat
3: Pro každý objekt x vypočti jeho vzdálenost d(x) k nejbližš́ımu centroidu.
4: Vyber náhodně jeden nový objekt jako nový centroid užit́ım váženého

pravděpodobnostńıho rozděleńı, kde objekt x je vybrán s pravděpodobnost́ı
úměrné d(x)2.

5: until Je vybráno k centroid̊u.
6: Nyńı pokračuj standardńım K-Means algoritmem.
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(a) (b)

(c) (d)

Obr. 3.3: Ilustračńı př́ıklad: Pr̊uběh algoritmu K-Means.

3.3.4 Bisecting K-Means

Bisecting K-Means je rozš́ı̌reńı algoritmu K-Means. Pro źıskáńı k shluk̊u je třeba
rozdělit množinu objekt̊u na dva shluky, vybrat jeden shluk který bude opět rozdělen
na dva shluky a tak dále dokud neńı vytvořeno k shluk̊u. Tento postup popisuje Al-
goritmus 4. Existuje několik r̊uzných postup̊u jak vybrat který shluk rozdělit, např.
může být vybrán největš́ı shluk nebo shluk s nejhorš́ı hodnotou účelové funkce
J(C0). Protože je algoritmus K-Means použ́ıván pouze

”
lokálně“, výsledný roz-

klad nepředstavuje lokálńı minimum vzhledem k účelové funkci. Proto se centro-
idy výsledných shluk̊u použ́ıvaj́ı jako počátečńı centroidy pro obyčejný algoritmus
K-Means.

3.3.5 Snižováńı hodnoty účelové funkce postprocessingem

K-Means obvykle konverguje k lokálńımu minimu a protože účelová funkce je součtem
jakéhosi měř́ıtka kvality jednotlivých shluk̊u, můžeme jej́ı hodnotu sńıžit úpravou
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Algoritmus 4 Bisecting K-Means

1: Vytvoř seznam shluk̊u obsahuj́ıćı jeden shluk obsahuj́ıćı všechny objekty.
2: repeat
3: Odeber shluk ze seznamu shluk̊u.
4: {Proved’ několik pokus̊u bisekce vybraného shluku.}
5: for i = 1 to počet pokus̊u do
6: Rozděl vybraný shluk na dva využit́ım algoritmu K-Means.
7: end for
8: Vyber dva shluky z bisekce s nejmenš́ı hodnotou účelové funkce.
9: Přidej tyto dva shluky do seznamu shluk̊u.

10: until Seznam shluk̊u obsahuje k shluk̊u.

jednotlivých shluk̊u. Shluky můžeme dělit nebo spojovat s jinými shluky, t́ım se
však měńı počet shluk̊u. Pro zachováńı počtu shluk̊u tak můžeme tyto dva př́ıstupy
kombinovat.

Pro sńıžeńı hodnoty účelové funkce zvýšeńım počtu shluk̊u můžou být použity
následuj́ıćı metody.

• Rozděleńı shluku: Obvykle je vybrán shluk s největš́ı hodnotou SSE/TC
nebo jiným měř́ıtkem kvality rozkladu.
• Vytvořeńı nového centroidu: Často je vybrán objekt nejvzdáleněǰśı od

libovolného centroidu. Daľśım př́ıstupem je náhodně vybrat objekt ze všech
objekt̊u nebo z objekt̊u, které jsou nejv́ıce nepodobné

”
svým“ centroid̊um.

Pro sńıžeńı počtu shluk̊u s minimálńım př́ır̊ustkem hodnoty účelové funkce se
použ́ıvaj́ı následuj́ıćı metody.

• Rozptýleńı shluku: Centroid shluku, který přisṕıvá k hodnotě účelové funkce
nejméně je odstraněn a objekty z tohoto shluku jsou připsány k ostatńım
shluk̊um.
• Spojeńı dvou shluk̊u: Obvykle jsou vybrány shluky, jejichž centroidy jsou si

nejbĺıže. Tento př́ıstup odpov́ıdá př́ıstupu hierarchického shlukováńı centroidńı
metodou.

3.3.6 K-Medoids

Myšlenka metody K-Medoids je podobná K-Means. Reprezentantem shluku však
neńı centroid, ale medoid, který je př́ımo objektem shlukovaných dat. Medoidem mj

shluku Cj se stává objekt, který minimalizuje součet nepodobnost́ı tohoto objektu
s ostatńımi objekty shluku, tedy

mj = arg min
x∈Cj

∑
y∈Cj

d(x,y).

Jak již bylo dř́ıve zmı́něno, K-Medoids je, na rozd́ıl od K-Means, méně citlivý
na outliery. Metodu popisuje Algoritmus 5. Výhodou je, že se v každé iteraci ne-
muśı znova přepoč́ıtávat vzdálenosti objekt̊u od centroid̊u, stač́ı pouze na začátku
algoritmu vypoč́ıtat matici nepodobnosti.

33



Algoritmus 5 K-Medoids

1: Vyber k objekt̊u jako počátečńı medoidy.
2: repeat
3: Vytvoř k shluk̊u přǐrazeńım každého objektu k jeho nejbližš́ımu medoidu.
4: Přepočti medoidy každého shluku.
5: until Medoidy se nezměńı.

3.4 Fuzzy shlukováńı

Ve většině př́ıpad̊u objekty netvoř́ı dobře separované shluky. Proto může být adekvát-
něǰśı objekt̊um přǐradit určitou váhu s kterou do daného shluku patř́ı. Objekt velmi
podobný centroidu shluku tak bude mı́t vyšš́ı váhu než objekt lež́ıćı na hranici
shluku. Tento př́ıstup je možný s využit́ım teorie fuzzy množin, jenž pracuje s funkćı
př́ıslušnosti, která nabývá hodnot z intervalu 〈0, 1〉.

3.4.1 Teorie fuzzy množin

Teorie fuzzy množin a fuzzy logiky je přesná matematická discipĺına, která umožňuje
zahrnout nepřesnost a pracovat tak s významy slov přirozeného jazyka. Za zakla-
datele této teorie se považuje profesor kalifornské univerzity v Berkeley Lotfi A.
Zadeh, jehož prvńı práce na toto téma byla vydána v roce 1965. Dnes má tato teorie
již řadu využit́ı, a to předevš́ım v ř́ızeńı a regulaci (expertńı systémy), dále např.
v rozpoznáváńı obraz̊u či klasifikaci a shlukováńı.

Pojem fuzzy se do češtiny překládá jako mlhavý, vágńı, rozmazaný, neostrý,
neurčitý. Neurčitost obecně zahrnuje vágnost a nejistotu, o kterých by se dalo ř́ıct,
že jsou vzájemně komplementárńı. Jaký je tedy mezi teoríı fuzzy množin, která se
zabývá vágnost́ı, a teoríı pravděpodobnosti a statistiky, která se zabývá nejistotou,
rozd́ıl?

Nejistota charakterizuje jev, který může, avšak nemuśı nastat. Základńım po-
jmem v teorii pravděpodobnosti je rozděleńı pravděpodobnosti. Ten popisuje, s jak
velkou pravděpodobnost́ı může nastat jev z nějaké množiny r̊uzných jev̊u, o nichž
v́ıme, že jeden z nich určitě nastane. Pravděpodobnost nám pak ř́ıká, zda nastáńı
určitého jevu z uvažovaných jev̊u můžeme očekávat s vyšš́ı jistotou, než nastáńı
jiného jevu.

Teorie fuzzy množin pracuje s fuzzy množinami objekt̊u a stupni jejich př́ıslušnosti
do ńı. Jde o vymezeńı jevu, ne o charakterizaci toho, zda nastane či ne. (Např.
chceme pracovat s množinou vysokých lid́ı. Otázkou je, co je to

”
vysoký“? Každý

má totiž svou vlastńı představu vysokého člověka. Nav́ıc nemůžeme určit přesný
interval výšky od - do, který tuto skupinu lid́ı charakterizuje.)

Jednoduše tedy můžeme ř́ıct, že pravděpodobnost odpov́ıdá na otázku, zda
”
něco

nastalo“, kdežto teorie fuzzy množin odpov́ıdá na otázku
”
co nastalo“. Vı́ce o teorii

fuzzy množin a jej́ı aplikaci lze naj́ıt např. v knihách [9] a [12].
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3.4.2 Fuzzy C-Means

Fuzzy C-Means, označovaný taky jako FCM, je fuzzy verze K-Means. Požadavkem
při tomto shlukováńı je vytvořeńı fuzzy pseudo-rozkladu. Aby toho bylo dosaženo,
klademe následuj́ıćı podmı́nky:

• Součet př́ıslušnost́ı objektu k jednotlivým shluk̊um je roven jedné.

k∑
j=1

wij = 1 (3.5)

• Každý shluk obsahuje alespoň jeden objekt s nenulovou př́ıslušnost́ı a zároveň
neobsahuje všechny objekty s př́ıslušnost́ı rovné jedné.

0 <
n∑

i=1

wij < n (3.6)

Stejně jako K-Means, FCM můžeme chápat jako minimalizaci účelové funkce:

J(C0) =
k∑

j=1

n∑
i=1

wp
ij [d(xi, cj)]

2 .

Fuzzy parametr p

Parametr p určuje vliv vážeńı a může nabývat hodnot z intervalu (1,∞). Pokud
je tento parametr bĺızký 1, pak se FCM bĺıž́ı tradičńımu K-Means. Naopak, se
zvětšováńım p se centroidy všech shluk̊u bĺıž́ı globálńımu centroidu všech objekt̊u.
Jinými slovy, s rostoućım parametrem p se rozklad stává v́ıce fuzzy.

Inicializace

Váhy jsou obvykle voleny náhodně, avšak muśı splňovat podmı́nku (3.5). Tato
počátečńı volba však většinou vede k lokálńımu minimu účelové funkce. Mohou být
také použity metody výběru počátečńıch centroid̊u popsané v kapitole K-Means.

Výpočet centroid̊u

Centroid cj shluku Cj je definován rovnićı (3.7).

cj =
n∑

i=1

wp
ijxi/

n∑
i=1

wp
ij. (3.7)

Definice fuzzy centroidu je podobná definici centroidu pro K-Means, rozd́ılem však je
zohledněńı všech objekt̊u (každý objekt může patřit do libovolného shluku) a př́ıspěvek
každého z nich je dán jeho stupněm př́ıslušnosti do daného shluku. V př́ıpadě
obyčejných množin, kde váhy nabývaj́ı pouze hodnot 0 nebo 1, se tato definice
redukuje na definici tradičńıho centroidu.
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Přepoč́ıtáńı fuzzy pseudo-rozkladu

Fuzzy pseudo-rozklad je definován pomoćı vah, proto tento krok zahrnuje přepoč́ıtáńı
váhy wij odpov́ıdaj́ıćı i-tému objektu a j-tému shluku pro všechna i, j pomoćı vztahu
(3.8).

wij = (1/d(xi, cj)
2)

1
p−1

/
k∑

q=1

(1/d(xi, cq)
2)

1
p−1 . (3.8)

Postup fuzzy C-Means popisuje Algoritmus 6.

Algoritmus 6 Fuzzy C-Means

1: Vyber počátečńı fuzzy pseudo-rozklad (tj. přǐrad’ hodnoty všem wij).
2: repeat
3: Vypočti centroid každého shluku s použit́ım fuzzy pseudo-rozkladu.
4: Přepočti fuzzy pseudo-rozklad.
5: until Centroidy se nezměńı.

Ilustračńı př́ıklad

Obr. 3.4 ukazuje 3 shluky nalezené algoritmem FCM. Objekty byly přǐrazeny do
takového shluku, u kterého měly nejvyšš́ı stupeň př́ıslušnosti. Tento stupeň (váha)
odráž́ı pr̊uhlednost daného objektu. Lze vidět, že nejpr̊uhledněǰśı (a tedy s nejmenš́ım
stupněm př́ıslušnosti) jsou objekty na hranićıch shluk̊u, pak objekty na odlehlých
okraj́ıch a největš́ı váhu maj́ı objekty v bĺızkosti centroidu.

Obr. 3.4: Fuzzy C-Means.
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3.5 Validace shluk̊u

V této kapitole bude uvedeno několik metod jak vyhodnotit vytvořené shluky. Vy-
hodnoceńı těchto shluk̊u je d̊uležitou součást́ı shlukové analýzy. Každý shlukovaćı
algoritmus může totiž naj́ıt v datech shluky i přesto, že struktura dat neobsahuje
žádné přirozené shluky. Př́ıkladem můžou být náhodně distribuovaná data - Obr.
3.5 ukazuje 3 shluky nalezené algoritmem K-Means v takovýchto datech.

Obr. 3.5: 3 shluky nalezené algoritmem K-Means v rovnoměrně rozložených datech.

Mezi problémy validace shluk̊u patř́ı:

1. Určeńı existence nenáhodné struktury v datech.
2. Určeńı správného počtu shluk̊u.
3. Vyhodnoceńı výsledk̊u shlukové analýzy bez exterńıch informaćı.
4. Porovnáńı výsledk̊u shlukové analýzy s externě známými výsledky (např. předem

určené označeńı objektu podle kategorie do které patř́ı).
5. Porovnáńı dvou rozklad̊u shlukové analýzy a vyhodnoceńı který z nich je lepš́ı.

Vyhodnocovaćı měř́ıtka využ́ıvaná k validaci se děĺı na měř́ıtka:

• bez učitele (unsupervised): K vyhodnoceńı neńı použita žádná exterńı infor-
mace, př́ıkladem může být účelová funkce. Obvykle se rozlǐsuj́ı dvě měř́ıtka:
koheze (kompaktnost) shluku, které určuje jak moc jsou si objekty v daném
shluku bĺızké (podobné) a separace (izolace) shluku, které určuje jak vzdále-
ný (nepodobný) nebo dobře separovaný je daný shluk od ostatńıch shluk̊u.
• s učitelem (supervised): Měř́ı jak moc se výsledky shlukové analýzy shoduj́ı

s exterńı informaćı, př́ıkladem může být entropie. Těmito metodami se práce
dále nebude zabývat, známá měř́ıtka jsou popsána např. v [13].

3.5.1 Koheze a separace shluku

Koheze shluku může být definována pomoćı (3.9) jako součet nepodobnost́ı objekt̊u
shluku s jeho prototypem (centroidem nebo medoidem). Podobně, separace mezi
dvěma shluky může být měřena nepodobnost́ı prototyp̊u těchto shluk̊u ((3.10)).
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koheze(Ci) =
∑
x∈Ci

d(x, ci), (3.9)

separace(Ci, Cj) = d(ci, cj). (3.10)

3.5.2 Koeficient siluet

Jedna z nejznáměǰśıch metod kombinuj́ıćı kohezi a separaci je metoda siluet. Následu-
j́ıćı kroky popisuj́ı jak vypoč́ıtat koeficient siluety objektu xi ∈ A zařazeného do
shluku A.

1. Vypoč́ıtej pr̊uměrnou nepodobnost objektu xi se všemi ostatńımi objekty ze
shluku A:

a(xi) =
1

|A| − 1

∑
xj∈A

d(xi,xj).

2. Vypoč́ıtej pr̊uměrnou nepodobnost objektu xi se všemi objekty z libovolného
shluku neobsahuj́ıćı tento objekt:

d̄(xi, C) =
1

|C|
∑
xj∈C

d(xi,xj) pro C 6= A.

Tuto hodnotu vypoč́ıtej pro všechny takové shluky a najdi minimum z těchto
hodnot:

b(xi) = min
C6=A

d̄(xi, C).

3. Vypoč́ıtej koeficient siluety objektu xi:

s(xi) =
b(xi)− a(xi)

max{a(xi), b(xi)}
. (3.11)

Koeficient siluety (3.11) může být ekvivalentně vyjádřen jako

s(xi) =


1− a(xi)

b(xi)
pro a(xi) < b(xi)

0 pro a(xi) = b(xi)
b(xi)
a(xi)
− 1 pro a(xi) > b(xi).

Z tohoto zápisu je zřejmé, že s(xi) ∈ 〈−1, 1〉. Je žádoućı, aby a(xi) � b(xi),
tedy aby se koeficient bĺıžil k hodnotě 1. V tomto př́ıpadě by to znamenalo, že daný
objekt je podobný ostatńım objekt̊um ve stejném shluku (koheze) a zároveň neńı
moc podobný objekt̊um ze sousedńıho (nejbližš́ıho/nejpodobněǰśıho) shluku (sepa-
race). Záporná hodnota koeficientu siluet naopak upozorňuje na to, že pr̊uměrná
vzdálenost (nepodobnost) objektu k ostatńım objekt̊um ze stejného shluku je větš́ı
než minimálńı pr̊uměrná vzdálenost (nepodobnost) objektu k objekt̊um z jiného
shluku - tedy daný objekt patř́ı sṕı̌se do sousedńıho shluku.

Jednotlivé shluky tak mohou být hodnoceny podle pr̊uměrného koeficientu si-
luet objekt̊u patř́ıćıch do daného shluku, celkový rozklad pak podle pr̊uměrného
koeficientu siluet všech objekt̊u.
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Siluety bývaj́ı také znázorňovány dvourozměrným grafem. Siluetu shluku vy-
tvoř́ıme naneseńım sestupně či vzestupně seřazených objekt̊u podle jejich hodnoty
koeficientu siluety na jednu osu, na druhou osu pak vyneseme př́ıslušnou hodnotu
s(xi) pro ∀i. Ukázku lze vidět na Obr. 3.6. Objekty na Obr. 3.6a jsou barevně
odlǐseny podle shluk̊u do kterých patř́ı a tato barva také odpov́ıdá barvě siluety
patř́ıćı danému shluku na Obr. 3.6b. Dále, objekty s nižš́ı hodnotou koeficientu siluet
jsou pr̊uhledněǰśı. Vid́ıme, že černý shluk je méně kompaktńı než daľśı dva shluky,
a proto má také nižš́ı siluetu. Na obrázku siluet je také červenou přerušovanou čarou
znázorněn pr̊uměrný koeficient siluet rozkladu, v tomto př́ıpadě nabývá hodnoty
0, 78.

(a) Shluky. (b) Siluety shluk̊u.

Obr. 3.6: Siluety.

3.5.3 Matice nepodobnosti

Daľśı metody validace rozkladu shlukové analýzy mohou využ́ıvat matici nepo-
dobnosti. Jedńım zp̊usobem je výpočet korelačńıho koeficientu mezi touto matićı
a ideálńı matićı nepodobnosti pro daný rozklad. V ideálńım př́ıpadě objekty jed-
noho shluku maj́ı hodnotu nepodobnosti se všemi ostatńımi objekty ze stejného
shluku rovnu nule a se všemi objekty ostatńıch shluk̊u rovnu jedné. Proto, když
seřad́ıme řádky a sloupce matice nepodobnosti tak, aby objekty patř́ıćı do jednoho
shluku byly u sebe, ideálńı matice nepodobnosti bude mı́t blokově diagonálńı struk-
turu s nulami uvnitř jednotlivých blok̊u a jedničkami všude jinde. Ideálńı matici
nepodobnosti vytvoř́ıme jako matici s jedńım řádkem a jedńım sloupcem pro každý
objekt (bude mı́t tedy velikost n×n) a buňce odpov́ıdaj́ıćı objekt̊um xi,xj přǐrad́ıme
hodnotu 0 pokud jsou tyto objekty v jednom shluku. V opačném př́ıpadě přǐrad́ıme
buňce hodnotu 1. (Pokud nepodobnosti nabývaj́ı vyšš́ıch hodnot než 1, přepoč́ıtáme
je pomoćı vztahu (d−dmin)/(dmax−dmin), kde d znač́ı přepoč́ıtávanou nepodobnost,
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dmin je nejmenš́ı hodnota v matici nepodobnosti a dmax je největš́ı hodnota v matici
nepodobnosti.)

Vysoký korelačńı koeficient mezi ideálńı a reálnou matićı nepodobnosti pouka-
zuje na vysokou podobnost objekt̊u s objekty ve stejném shluku, ńızký korelačńı
koeficient znač́ı opak.

Vizualizace matice nepodobnosti

Seřad́ıme matici nepodobnosti tak, aby byly objekty patř́ıćı do jednoho shluku ve-
dle sebe, a pak tuto matici vykresĺıme. Pokud jsou shluky dobře separované, pak by
matice nepodobnosti měla být přibližně blokově-diagonálńı. Př́ıkladem jsou data na
Obr. 3.7a a jejich matice nepodobnosti na Obr. 3.7b (protože osa y směřuje vzh̊uru,
hlavńı diagonála vede z levého dolńıho rohu do pravého horńıho rohu). Vid́ıme, že
data tvoř́ı tři dobře separované shluky. Shluku vykreslený kolečky odpov́ıdá pravý
horńı roh matice nepodobnosti a shluku vykreslený čtverečky odpov́ıdá prostředńı
blok. Tmavě modrá barva odpov́ıdá nulové hodnotě nepodobnosti, žlutá naopak
hodnotě 1. Podle světle modré barvy v matici můžeme ř́ıct, že

”
kolečkový“ shluk je

do jisté mı́ry podobný (bĺızký) oběma daľśım shluk̊um. Podle žluté barvy naopak
můžeme ř́ıct, že

”
čtverečkový“ a

”
trojúhelńıčkový“ shluk jsou si nejméně podobné

(bĺızké). Korelačńı koeficient této matice s ideálńı matićı nepodobnosti nabývá vy-
soké hodnoty 0, 94.

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

Obr. 3.7: Matice nepodobnosti.

3.5.4 Určeńı počtu shluk̊u

Určeńı správného počtu shluk̊u v datech neńı lehká úloha. Existuje však několik
metod, které můžou při rozhodováńı kolik shluk̊u vytvořit pomoct. Tyto metody
spoč́ıvaj́ı ve vytvořeńı několika rozklad̊u pro r̊uzný počet shluk̊u a lǐśı se ve výběru
měř́ıtka kvality shluk̊u.
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Data na Obr. 3.7a maj́ı 3 přirozené shluky. Na Obr. 3.8a je vykreslena hodnota
účelové funkce pro 2− 10 shluk̊u vytvořených z těchto dat. Vid́ıme, že tato hodnota
je pro 3 − 10 shluk̊u téměř konstantńı. Když je počet shluk̊u roven 3, je v tomto
grafu vidět výrazné

”
koleno“ či

”
loket“, a právě tato hodnota udává vhodný počet

shluk̊u. Tato metoda bývá označována jako elbow method.
Na Obr. 3.8b je vykreslen pr̊uměrný koeficient siluet pro stejný rozsah počtu

shluk̊u a stejná data. Nejvyšš́ı hodnoty tento koeficient nabývá pro 3 vytvořené
shluky - toto je hledaná hodnota.

(a) Hodnota účelové funkce. (b) Pr̊uměrný koeficient siluet.

Obr. 3.8: Určeńı počtu shluk̊u.

Stejně může být použita hodnota korelace z předchoźı části kapitoly, koheze
shluk̊u či jiné měř́ıtko kvality rozkladu. Tyto metody jsou však pro data vysoké
dimenze nebo data s překrývaj́ıćımi se shluky (či s jinak komplikovanou strukturou)
nespolehlivé. Můžou však přinést jistý pohled na věc pokud o shlukovaných datech
nic nev́ıme.

41





4 APLIKACE NA REÁLNÁ DATA

Tato kapitola ukazuje praktické využit́ı shlukové analýzy v oblasti text miningu.
Analýza je provedena na hovorech z kontaktńıho centra České pojǐst’ovny a.s.

4.1 Česká pojǐst’ovna a.s.

”
Česká pojǐst’ovna a.s. je univerzálńı pojǐst’ovnou poskytuj́ıćı celé spek-

trum služeb, pokrývaj́ıćı jak individuálńı životńı a neživotńı pojǐstěńı,
tak pojǐstěńı pro malé, středńı a velké klienty v oblasti pr̊umyslových
a podnikatelských rizik a také v zemědělstv́ı. Česká pojǐst’ovna a jej́ı
dceřiné společnosti jsou od roku 2008 součást́ı skupiny Generali Group.“[3]

Kontaktńı centrum České pojǐst’ovny (dále jen ČP) využ́ıvá k analýze dat soft-
ware EMMA (Expert Multichannel Multilingual Analyst) od společnosti DATERA,
jej́ımž základem je kognitivńı platforma IBMr WatsonTM. Tento software dokáže
zpracovat a analyzovat hovory, e-maily, chaty a daľśı komunikačńı kanály. Při přepisu
řeči do textu má asi 70% úspěšnost.

4.2 Popis problému

Současným problémem, který ČP řeš́ı je tzv. kategorizace hovor̊u - ćılem je vy-
tvořit vhodné kategorie a jednotlivé dokumenty do nich zařadit tak, aby bylo možné
provádět kvalitněǰśı analýzy. Nyněǰśı kategorie jsou tvořeny na základě tzv. pravi-
del. Pravidlem se rozumı́ query neboli dotaz a je vytvářeno člověkem podobně jako
dotaz ve fulltextovém webovém vyhledávači. Dotaz může být tvořen:

• kĺıčovými slovy,
• booleovskými operátory AND, OR, NOT/-,
• přesnými frázemi (uváděj́ı se do uvozovek),
• dvěma a v́ıce slovy se specifikovanou vzdálenost́ı ((sjednánı́ smlouvy)WITHIN

5 vyhledá dokumenty, ve kterých se vyskytuj́ı tvary slov
”
sjednáńı“ a

”
smlouva“

ve vzájemné vzdálenosti rovné maximálně 5),
• dvěma a v́ıce slovy v určeném pořad́ı ((sjednánı́ smlouvy)WITHIN 5 INORDER

vyhledá dokumenty jako v předchoźım př́ıkladě, avšak slovo
”
sjednáńı“ muśı

být před slovem
”
smlouva“),

• slovy či frázemi vyhledávaných v předem definovaných poĺıch (datum vzniku
dokumentu, linka operátora, . . .).

Tento systém vyžaduje kromě vytvořeńı témat také přesné definováńı slovńıch spo-
jeńı, která danou kategorii vystihuj́ı. Daný postup je zdlouhavý a ne zcela objektivńı
a pokrývá pouze malé procento dokument̊u z celé kolekce odpov́ıdaj́ıćıch danému
tématu. Vhodné řešeńı tohoto problému by mohla přinést shluková analýza.

Na Obr. 4.1 je zobrazen zjednodušený dotaz pro vyhledáváńı hovor̊u, kde klient
reaguje na reklamńı kampaň. Pomoćı definovaných poĺı je také specifikováno datum
a kdo je volaj́ıćı.
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(keyword::/"Telefonát"/"Volajı́cı́"/"CLIENT") AND (date >="2016-10-01

00:00:00") AND (("K:" reklama televize)WITHIN SENTENCE OR ("K:" vidět

reklama)WITHIN SENTENCE OR ("K:" reklama záškodnı́k)WITHIN SENTENCE OR

(v televize)WITHIN 2 INORDER OR ("K:" vidět televize)WITHIN SENTENCE

OR ("K:" v reklama)WITHIN SENTENCE INORDER) -(pojistná událost)WITHIN

3 -(škodnı́ událost)WITHIN 3 -(nahlásit událost)WITHIN 5 -(nahlásit

škodu)WITHIN SENTENCE

Obr. 4.1: Ukázka dotazu pro vyhledáńı reklamńı odezvy.

4.3 Popis dat

Nahrané hovory z kontaktńıho centra ČP přepsané využit́ım umělé inteligence do textu
byly anonymizovány (byly vynechány části s citlivými údaji klienta jako je jméno,
kontaktńı údaje, č́ıslo smlouvy, č́ıslo pojistné události). Data byla dodána v p̊uvodńım
tvaru a v lemmatizovaném tvaru. Každý takovýto dokument se skládá ze dvou
zvláštńıch soubor̊u, kde jeden obsahuje řeč klienta, druhý řeč operátora:

• 576397.traleft,

• 576397.traright.

Soubor s koncovkou .traleft patř́ı volaj́ıćımu (obvykle klient), soubor s koncov-
kou .traright volanému (obvykle operátor). Kolekce obsahuje také hovory, kdy
zaměstnanec ČP volá klientovi, př́ıpadně se může stát, že jsou tzv. kanály přehozené.
Proto nebudou soubory rozlǐsovány podle osoby ke které patř́ı. Soubor s koncov-
kou .traleft bude označován jako levý kanál (L:), s koncovkou .traright jako
pravý kanál (R:). Ignorováńım dokument̊u jejichž lemmatizovaný tvar chyb́ı (jeden
kanál nebo oba) z̊ustává celkem 774 hovor̊u obsažených v 3096 souborech (2 kanály
p̊uvodńıho přepisu a 2 kanály lemmatizovaného tvaru pro jeden hovor).

Každý soubor obsahuje časové značky, které označuj́ı úsek audionahrávky, kdy
byl daný úryvek hovoru pronesen. Jsou d̊uležité pro rekonstrukci hovoru (sestaveńı
p̊uvodńıho hovoru spojeńım levého a pravého kanálu). Dále se v přepisu vysky-
tuj́ı značky jako C_SILENCE, C_SURNAME, C_NOISE apod., které v této práci nejsou
d̊uležité. Ukázka p̊uvodńıho souboru 576397.traleft je na Obr. 4.2.

Odstraněńım všech značek, rozděleńım jednotlivých slov od sebe (nahrazeńım
podtrž́ıtka _ mezerou) a využit́ım časových značek je možno źıskat přepis audio-
nahrávky ve tvaru vhodném ke čteńı. Ukázka takto transformovaného předchoźıho
hovoru je na Obr. 4.3.

4.4 Postup a vyhodnoceńı

Zpracováńı dat a následná shluková analýza byla provedena v programovaćım ja-
zyce Python s využit́ım knihoven scikit-learn1, NumPy2 a SciPy3. Pro analýzu byly

1http://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 dobrý_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 prosı́m_vás,_potřeboval_bych_informaci

7.4285617 7.7835022 C_SILENCE

7.7835022 9.4322582 já_jsem_zdědil

9.4322582 9.9635240 C_NOISE

9.9635240 11.1199431 zdědil_vozidlo

11.1199431 11.3947358 C_SILENCE

11.3947358 12.7114506 po_zemřelém_otci

12.7114506 14.6670584 C_SILENCE

(...)

Obr. 4.2: Ukázka p̊uvodńıho souboru 576397.traleft.

R: u telefonu (...), dobrý den

L: dobrý den, tady je

L: prosı́m vás, potřeboval bych informaci

L: já jsem zdědil

R: ano

L: zdědil vozidlo

L: po zemřelém otci

R: ano

(...)

Obr. 4.3: Ukázka rekonstrukce hovoru 576397.

použity lemmatizované texty a výsledky (nejčastěǰśı slova jednotlivých shluk̊u, je-
jich reprezentuj́ıćı dokument a označeńı zařazeńı jednotlivých dokument̊u do shluk̊u)
včetně použitých parametr̊u při zpracováńı byly uloženy do databáze.

Data byla nejprve předzpracována - byly spojeny oba kanály hovoru, dále všechny
značky zač́ınaj́ıćı C_ byly spolu s časovými značkami a interpunkčńımi znaménky
odstraněny a podtrž́ıtka byla zaměněna za mezery. Ukázka předzpracovaného textu
je na Obr. 4.4.

u telefon (...) dobrý den dobrý den tady být prosit vás potřebovat

být informace já být zdědit ano zdědit vozidlo po zemřelý otec (...)

Obr. 4.4: Ukázka předzpracováńı hovoru 576397.

Texty byly dále převedeny do dokument-term matice, přičemž byla provedena
redukce dimenze pomoćı seznamu stopslov (viz př́ıloha C) a prahováńı. Seznam
stopslov byl převzat z [4] a dále byl postupně v pr̊uběhu analýzy doplňován. Původńı
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velikost dimenze (slovńıku) originálńıch přepis̊u hovor̊u byla asi 23 800, lemmati-
zaćı byla sńıžena na hodnotu 13 300. Využit́ım seznamu stopslov a prahováńı, kdy
hodnota horńıho prahu byla nastavena na 0, 95 (vynecháńı slov, která se vyskytuj́ı
ve v́ıce než 95 % dokument̊u) a dolńıho prahu na 3 (vynecháńı slov, která se vysky-
tuj́ı nejvýše ve dvou dokumentech), byla velikost výsledného slovńıku 4 200. Celkově
tak byla dimenze sńıžena o asi 19 600 r̊uzných tvar̊u slov.

Využit́ım singulárńıho rozkladu matice mohou být data zobrazena ve 2D. Data
při použit́ı TF-IDF vážeńı a prahováńı (horńı práh = 0, 95, dolńı práh = 3) jsou
na Obr. 4.5.

Obr. 4.5: Data převedena do 2D pomoćı singulárńıho rozkladu dokument-term ma-
tice.

Dále budou popsány použité shlukovaćı metody. Přitom byla použita kosinová
nepodobnost.

Ze shlukovaćıch metod byly nejprve vyzkoušeny hierarchické aglomerativńı. Pro
určeńı vhodného počtu shluk̊u byly pro jednotlivé metody vykresleny dendrogramy.
Na Obr. 4.6 je zobrazen dendrogram centroidńı metody, dendrogram metody nej-
bližš́ıho souseda lze nalézt v př́ıloze (Obr. A.1). Z dendrogramů lze usoudit, že tyto
metody nejsou vhodné. Dendrogram metody nejvzdáleněǰśıho souseda je na Obr.
4.7. Při vytvořeńı 9 shluk̊u však podle siluet i matice nepodobnosti (Obr. A.2 a A.3
v př́ıloze) neńı nejvhodněǰśı ani metoda nejvzdáleněǰśıho souseda. Pr̊uměrný koefici-
ent siluet je dokonce záporný a korelačńı koeficient matice nepodobnosti je v tomto
př́ıpadě roven 0, 2846.

Při shlukováńı pomoćı K-Means++ bylo využito latentńı sémantické analýzy.
Byl proveden singulárńı rozklad matice a dimenze dat byla zmenšena na počet
vytvářených shluk̊u (pro vytvořeńı 2 shluk̊u byly vektory dokument̊u redukovány
na dim = 2 apod.). Kromě urychleńı procesu shlukováńı tak byly dosaženy výsledky
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Obr. 4.6: Dendrogram centroidńı metody.

Obr. 4.7: Dendrogram metody nejvzdáleněǰśıho souseda.

s lepš́ım pr̊uměrným koeficientem siluet i korelačńım koeficientem mezi matićı ne-
podobnosti a ideálńı matićı.

Pro určeńı vhodného počtu shluk̊u byl algoritmus spuštěn 30× pro 2−50 shluk̊u
a z těchto opakováńı byl vybrán rozklad s nejlepš́ım pr̊uměrným koeficientem siluet.
Pro jednotné měř́ıtko byla následná analýza pr̊uměrného koeficientu siluet provedena
na redukovaných datech s dim = 500 (takto redukovaná matice popisuje p̊uvodńı
data z 81 %). Na Obr. 4.8 lze vidět, že nejvyšš́ıho koeficientu bylo dosaženo pro 40
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shluk̊u. Analýza hodnoty účelové funkce pomoćı elbow method je v tomto př́ıpadě
nepoužitelná, viz Obr. A.4 v př́ıloze. Pr̊uměrný koeficient siluet nabývá hodnoty
0, 2196 a koeficient korelace matice nepodobnosti s ideálńı matićı 0, 4291. Jednotlivé
siluety jsou zobrazeny na Obr. 4.9, matici nepodobnosti lze nalézt v př́ıloze (Obr.
A.5).

Obr. 4.8: Analýza pr̊uměrného koeficientu siluet při použit́ı K-Means++.

Obr. 4.9: Siluety 40 shluk̊u vytvořených K-Means++.

48



Pomoćı top slov (nejvýznamněǰśı slova popisuj́ıćı shluk) a prohlédnut́ı několika
text̊u zařazených do př́ıslušného shluku bylo odhadnuto téma a vytvořen název
každého vzniklého shluku. Výsledky s č́ıselným označeńım shluku jsou uvedeny
v Tab. 4.1.

U některých shluk̊u bylo těžké zjistit, v čem se lǐśı od jiných (např. shluky č. 8
a 26 nebo 10 a 25). Proto bylo na shluky aplikováno hierarchické shlukováńı, kde jako
počátečńı objekty (shluky) byly zvoleny centroidy p̊uvodńıch shluk̊u. Konkrétně byla
využita metoda nejbližš́ıho souseda a vážená metoda pr̊uměrné vazby. Dendrogram
metody nejbližš́ıho souseda je zobrazen v př́ıloze na Obr. A.6. Podle této shluko-
vaćı metody bylo vytvořeno 24 shluk̊u, Tab. 4.2 ukazuje, jak byly p̊uvodńı shluky
sloučeny. Výsledky vážené metody pr̊uměrné vazby jsou v Tab. 4.3, dendrogram lze
nalézt v př́ıloze (Obr. A.7). Touto metodou bylo źıskáno 18 témat.

Kv̊uli možnosti rozlǐsit v́ıce témat jednoho dokumentu bylo provedeno fuzzy shlu-
kováńı pomoćı algoritmu fuzzy C-Means. V tomto kroku je d̊uležité zvolit vhodnou
hodnotu parametru p určuj́ıćı velikost vlivu fuzzifikace. Pro př́ılǐs velké p se všechny
př́ıslušnosti dokumentu do jednotlivých shluk̊u bĺıž́ı hodnotě 1/k, kde k je počet
shluk̊u. Stejný problém nastává pro př́ılǐs velkou dimenzi úlohy. Proto byla opět
využita latentńı sémantická analýza a pro vytvořeńı k shluk̊u byly vektory doku-
ment̊u redukovány na dim = k.

Pro vytvořeńı tématicky podobných shluk̊u źıskaných v předchoźım kroku (40
shluk̊u metodou K-Means++) byly pro algoritmus FCM jako počátečńı centroidy
zvoleny centroidy předchoźıch shluk̊u. Fuzzy parametr byl nastaven na hodnotu 1, 2,
pro větš́ı fuzzifikaci je možné tento parametr zvýšit.

Výsledné kategorie z̊ustaly nezměněny, rozd́ılné je pouze zařazeńı některých do-
kument̊u (podle nejvyšš́ıho stupně př́ıslušnosti). Kromě toho byl každý dokument
zařazen do každé takové kategorie, u které byl jeho stupeň př́ıslušnosti větš́ı než
1/k = 1/40. Matice nepodobnosti pro tento rozklad (s přǐrazeńım dokument̊u do
kategorie s největš́ım stupněm př́ıslušnosti) se nacháźı v př́ıloze na Obr. A.8.

Ukázku zařazeńı dokument̊u do v́ıce shluk̊u lze vidět v Tab. 4.4. Ve sloupci id
se nacháźı identifikátor souboru, sloupec cl 1 obsahuje č́ıslo shluku, do kterého byl
dokument zařazen na základě nejvyšš́ıho stupně př́ıslušnosti, cl 2 podobně obsahuje
č́ıslo shluku, do kterého byl dokument zařazen, avšak s nižš́ım stupněm př́ıslušnosti
atd. Buňky obsahuj́ıćı

”
-“ naznačuj́ı stupeň př́ıslušnosti nižš́ı než 1/40.

Lze vidět, že dokument 281100 byl podle FCM zařazen do shluk̊u č. 23, 6 a 12,
tedy Úrazové pojǐstěńı (info, nab́ıdka), PU úraz a Kontakt na likvidátora. Podle
obyčejného K-Means++ byl zařazen do shuku č. 23. Ačkoli toto téma danému sou-
boru odpov́ıdá (operátor se klienta na konci hovoru ptá, zda má sjednáno úrazové
pojǐstěńı), neńı to jediné téma (klient se nemůže dovolat likvidátorovi, chce vyřešit
trvalé následky úrazu). Přepis tohoto hovoru lze nalézt v př́ıloze.

Výsledky źıskané metodou K-Means++ je možné vylepšit zvýšeńım pr̊uměrného
koeficientu siluet, a to převedeńım objekt̊u se zápornou hodnotou siluety do nej-
bližš́ıho sousedńıho shluku. Tab. 4.5 ukazuje, že použit́ım algoritmu fuzzy C-Means
se většinou tyto

”
chyby“ samy oprav́ı. Sloupec cluster obsahuje č́ıslo shluku, do

kterého byl dokument zařazen metodou K-Means++, sloupec new-label č́ıslo nej-
bližš́ıho sousedńıho shluku do kterého by dokument měl být přeřazen a zbytek
označeńı je stejné jako v předchoźı tabulce.
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Tab. 4.1: Vytvořené shluky metodou K-Means++.

č. shluku Název

0 Zrušeńı pojǐstěńı (odpovědnost, domácnost)
1 Kancelář pojistitel̊u
2 Zaśıláńı dokument̊u přes web
3 Kryćı dopis
4 Platby
5 Smlouvy a PU vedené na firmu, odpovědnost z výkonu povoláńı
6 PU úraz
7 Indexace
8 Platby (variabilńı symbol)
9 PU za firmu/klienta, odpovědnost
10 Hlášeńı PU (HAV/POV)
11 Nab́ıdka pojǐstěńı domácnosti
12 Kontakt na likvidátora
13 Doklady k PU (HAV/POV)
14 PU čelńı sklo
15 Platby (složenka)
16 PU (domácnost, stavba)
17 PU jiná pojǐst’ovna/zahranič́ı
18 Pobočka / web / cestovńı pojǐstěńı
19 HAV/POV bonus
20 Zánik/zrušeńı pojǐstěńı
21 PU faktury
22 Zelená karta

23 Úrazové pojǐstěńı (info, nab́ıdka)
24 Odpovědnost z výkonu povoláńı (PU, platby, nab́ıdka)
25 Hlášeńı PU (HAV/POV)
26 Platby (variabilńı symbol)
27 Zrušeńı pojǐstěńı, platby
28 Platby, nab́ıdky (domácnost, stavba, odpovědnost)
29 Zrušeńı pojǐstěńı (HAV/POV), platby
30 PU HAV/POV - firma / makléřská společnost
31 Zrušeńı životńı pojistky
32 PU - firma
33 HAV/POV smlouvy
34 Domácnost, stavba (info, nab́ıdka)
35 Změna adresy
36 Voláńı za někoho jiného
37 Zrušeńı pojǐstěńı (prodej, úmrt́ı)
38 PU dopravńı nehoda
39 Platby
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Tab. 4.2: Sloučeńı shluk̊u metodou nejbližš́ıho souseda.

č. shluku Název

1 Změna adresy
2 Indexace
3 Zrušeńı pojǐstěńı (odpovědnost, domácnost)
4 PU úraz
5 Voláńı za někoho jiného

6
Domácnost, stavba (info, nab́ıdka)
Nab́ıdka pojǐstěńı domácnosti

7

Platby, nab́ıdky (domácnost, stavba, odpovědnost)
Platby
Platby
Platby (variabilńı symbol)
Platby (variabilńı symbol)

8 Platby (složenka)

9
Zánik/zrušeńı pojǐstěńı
Zrušeńı pojǐstěńı, platby
Zrušeńı životńı pojistky

10 Úrazové pojǐstěńı (info, nab́ıdka)
11 Zrušeńı pojǐstěńı (HAV/POV), platby
12 Zrušeńı pojǐstěńı (prodej, úmrt́ı)
13 Pobočka / web / cestovńı pojǐstěńı
14 HAV/POV smlouvy
15 HAV/POV bonus
16 Zelená karta
17 Kryćı dopis
18 PU čelńı sklo

19

Hlášeńı PU (HAV/POV)
Hlášeńı PU (HAV/POV)
PU dopravńı nehoda
Doklady k PU (HAV/POV)

20 Kancelář pojistitel̊u

21

PU HAV/POV - firma / makléřská společnost
Odpovědnost z výkonu povoláńı (PU, platby, nab́ıdka)
Smlouvy a PU vedené na firmu, odpovědnost z výkonu povoláńı
PU za firmu/klienta, odpovědnost
Kontakt na likvidátora
PU - firma
PU jiná pojǐst’ovna/zahranič́ı

22 PU faktury
23 Zaśıláńı dokument̊u přes web
24 PU (domácnost, stavba)
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Tab. 4.3: Sloučeńı shluk̊u váženou metodou pr̊uměrné vazby.

č. shluku Název

1 Kryćı dopis
2 PU čelńı sklo
3 Hlášeńı PU (HAV/POV)

Hlášeńı PU (HAV/POV)
PU dopravńı nehoda
Doklady k PU (HAV/POV)
Kancelář pojistitel̊u

4 Zaśıláńı dokument̊u přes web
5 PU HAV/POV - firma / makléřská společnost

PU - firma
PU jiná pojǐst’ovna/zahranič́ı
PU faktury
Kontakt na likvidátora
PU za firmu/klienta, odpovědnost
Smlouvy a PU vedené na firmu, odpovědnost z výkonu povoláńı
Odpovědnost z výkonu povoláńı (PU, platby, nab́ıdka)

6 PU (domácnost, stavba)
7 Zrušeńı pojǐstěńı (odpovědnost, domácnost)
8 Zrušeńı pojǐstěńı (prodej, úmrt́ı)

Zrušeńı pojǐstěńı (HAV/POV), platby
9 Pobočka / web / cestovńı pojǐstěńı

10 Úrazové pojǐstěńı (info, nab́ıdka)
Zrušeńı životńı pojistky
Zrušeńı pojǐstěńı, platby
Zánik/zrušeńı pojǐstěńı

11 Platby (variabilńı symbol)
Platby (variabilńı symbol)
Platby (složenka)
Platby
Platby
Platby, nab́ıdky (domácnost, stavba, odpovědnost)

12 Domácnost, stavba (info, nab́ıdka)
Nab́ıdka pojǐstěńı domácnosti
Voláńı za někoho jiného

13 HAV/POV smlouvy
14 HAV/POV bonus
15 Zelená karta
16 PU úraz
17 Změna adresy
18 Indexace
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Tab. 4.4: Ukázka zařazeńı dokument̊u do v́ıce než jednoho shluku podle FCM.

id cl 1 cl 2 cl 3 cl 4 cl 5 cl 6

576397 33 37 29 22 19 27
270516 12 30 32 - - -
362044 36 - - - - -
908964 6 17 9 - - -
281100 23 6 12 - - -

Tab. 4.5: Porovnáńı zařazeńı pomoćı K-Means++, vylepšeńı podle siluet a FCM.

id cluster new-label cl 1 cl 2 cl 3 cl 4

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 Srovnáńı výsledk̊u s kategorizaćı ČP

Z d̊uvodu tvaru pravidel tvoř́ıćıch kategorizaci v ČP (která využ́ıvaj́ı značky K: a O:

pro rozlǐseńı klienta a operátora) bylo nutné naj́ıt hovory, ve kterých levý kanál
patř́ı operátorovi (nebo jinému zaměstnanci ČP), aby bylo možné hovory nahrát
do analytického prostřed́ı ČP a porovnat výsledky shlukové analýzy se současnou
kategorizaćı hovor̊u ČP. K tomuto byla opět využita shluková analýza, konkrétně
byla provedena pouze na přepisu levého kanálu pomoćı K-Means++. Kromě kate-
goríı podobných těm výsledným byly nalezeny shluky, u kterých byla jako top slova
vypsána slova často použ́ıvaná právě operátory. Celkově tak bylo nalezeno 134 ho-
vor̊u, u kterých levý kanál

”
patřil“ zaměstnanci ČP (jednalo se o hovory likvidátor̊u,

domluvené callbacky či přehozené kanály).

4.5.1 Zastoupeńı jednotlivých témat

Současné kategorie vytvořené pomoćı pravidel (dotaz̊u/query) maj́ı jednoduchou
strukturu (nejsou zde žádné podkategorie). Kromě samotných kategoríı byla vy-
tvořena také pravidla pro zaznamenáńı produkt̊u ČP. Oboj́ı je možné vidět v Tab. 4.6.

Hierarchickým shlukováńım p̊uvodńıch 40 shluk̊u došlo ke sloučeńı tématicky
podobných shluk̊u, avšak některé shluky by mohly z̊ustat odděleně či by mohly být
přǐrazeny do jiné skupiny. Vytvořené shluky byly nakonec rozřazeny do 9 hlavńıch
kategoríı a celkově byly vytvořeny 3 úrovně, viz Tab. 4.7.

V současném systému může být každý dokument zařazen do v́ıce než jedné kate-
gorie. Sečteńım pod́ıl̊u jednotlivých kategoríı (počet dokument̊u v kategorii / počet
dokument̊u v kolekci) je tak možno źıskat v́ıce než 100 %, v př́ıpadě analyzovaných
dokument̊u je to dokonce 351 %. Analýza zastoupeńı témat hovor̊u podle hlavńıho
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Tab. 4.6: Současná kategorizace (na základě pravidel).

Kategorie Produkty

Neobdržel jsem / nemám / nev́ım Pojǐstěńı staveb
Chci ověřit / nerozumı́m Pojǐstěńı domácnosti
Chci nahlásit Povinné ručeńı
Chci sjednat/aktualizovat PS Odpovědnost

Chci zaslat Úrazové pojǐstěńı
Přepojeńı Havarijńı pojǐstěńı
Opakované hovory Život - běžně placený
Chci mluvit Cestovńı pojǐstěńı
Chci zrušit / stornovat PS ČP Penzijńı společnost
WWW Život - jednorázově placený
Chci změnit Pojǐstěńı domáćıch zv́ı̌rat (PET)
Udělali jste chybu Podnikatelské pojǐstěńı
Měl jsem zavolat/mám zmeškaný hovor ČP Zdrav́ı
Chci vrátit
Omyl
Nejsem spokojený/nesouhlaśım
Klientská zóna
Chci podat st́ıžnost
Půjčovné
Penzijńı fond/ČP Zdrav́ı/ČP Invest

tématu rozhovoru tak neńı možná. Rozložeńı jednotlivých témat je v Tab. 4.8,
největš́ı pod́ıl má kategorie Neobdržel jsem / nemám / nev́ım (49 %), Chci ověřit /
nerozumı́m (47 %) a Chci nahlásit (42 %).

Zařazeńım dokument̊u do jednotlivých kategoríı źıskaných shlukovou analýzou
podle nejvyšš́ıho stupně př́ıslušnosti je možné určit procentuálńı zastoupeńı témat
hovor̊u podle hlavńıho tématu. Největš́ı pod́ıl v kolekci maj́ı hovory s tématem
PU (pojistné události, 42 %), poté Nab́ıdka/sjednáńı/info (19 %), Platby (16 %)
a Zrušeńı pojǐstěńı (12 %), viz Tab. 4.9, sloupec Pod́ıl (1 kat.). Zařazeńım hovor̊u do
v́ıce než jedné kategorie se pod́ıl př́ılǐs nezměnil, viz sloupec Pod́ıl (v́ıce kat.) v téže
tabulce.
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Tab. 4.7: Vytvořené kategorie podle shlukové analýzy.

1. úroveň 2. úroveň 3. úroveň

PU PU HAV/POV Hlášeńı PU (HAV/POV)
Hlášeńı PU (HAV/POV)
PU dopravńı nehoda
Doklady k PU (HAV/POV)
PU čelńı sklo
Kancelář pojistitel̊u

PU domácnost, stavba -

PU úraz -

PU ostatńı PU HAV/POV - firma/makléřská společnost
PU - firma
PU jiná pojǐst’ovna/zahranič́ı
PU faktury
PU za firmu/klienta, odpovědnost
Smlouvy a PU vedené na firmu,
odpovědnost z výkonu povoláńı
Odpovědnost z výkonu povoláńı
(PU, platby, nab́ıdka)

Kontakt na likvidátora -

Kryćı dopis -

Nab́ıdka / sjednáńı / info HAV/POV smlouvy Smlouvy HAV/POV
HAV/POV bonus
Zelená karta

Domácnost, stavba (info, nab́ıdka) Domácnost, stavba (nab́ıdka, info)
Nab́ıdka pojǐstěńı domácnosti

Úrazové pojǐstěńı (info, nab́ıdka) -

Zaśıláńı dokument̊u přes web - -

Pobočka / web / cestovńı pojǐstěńı - -

Zrušeńı pojǐstěńı Zrušeńı životńı pojistky -
Zrušeńı pojǐstěńı, platby -
Zrušeńı pojǐstěńı
(odpovědnost, domácnost)

-

Zrušeńı pojǐstěńı (HAV/POV), platby -
Zrušeńı pojǐstěńı (prodej, úmrt́ı) -

Zánik/zrušeńı pojǐstěńı - -

Platby Platby -
Platby -
Platby (variabilńı symbol) -
Platby (variabilńı symbol) -
Platby (složenka) -
Platby, nab́ıdky
(domácnost, stavba, odpovědnost)

-

Indexace -

Voláńı za někoho jiného - -

Změna adresy - -

4.5.2 Korelace mezi kategoriemi ČP a shluky

Kategorie vytvořené shlukovou analýzou vytvář́ı jiný pohled než současná kategori-
zace, a proto jsou těžko porovnatelné. Nějaké překryvy témat zde však jsou, mohou
být porovnány podle korelace zobrazované v analytickém softwaru. (Tato korelace
neodpov́ıdá klasickému matematickému pojet́ı, např. nenabývá hodnot z intervalu
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Tab. 4.8: Zastoupeńı současných kategoríı.

Kategorie Pod́ıl

Neobdržel jsem / nemám / nev́ım 49 %
Chci ověřit / nerozumı́m 47 %
Chci nahlásit 42 %
Chci sjednat/aktualizovat PS 34 %
Chci zaslat 29 %
Přepojeńı 26 %
Opakované hovory 25 %
Chci mluvit 21 %
Chci zrušit / stornovat PS 15 %
WWW 14 %
Chci změnit 9 %
Udělali jste chybu 9 %
Měl jsem zavolat/mám zmeškaný hovor 8 %
Chci vrátit 6 %
Omyl 6 %
Nejsem spokojený/nesouhlaśım 5 %
Klientská zóna 2 %
Chci podat st́ıžnost 2 %
Půjčovné 1 %
Penzijńı fond/ČP Zdrav́ı/ČP Invest 1 %

Celkem 351 %

Tab. 4.9: Zastoupeńı nových kategoríı.

Kategorie Pod́ıl (1 kat.) Pod́ıl (v́ıce kat.)

PU 42 % 46 %
Nab́ıdka / sjednáńı / info 19 % 25 %
Platby 16 % 20 %
Zrušeńı pojǐstěńı 12 % 17 %
Zánik/zrušeńı pojǐstěńı 3 % 7 %
Voláńı za někoho jiného 2 % 3 %
Pobočka / web / cestovńı pojǐstěńı 2 % 3 %
Zaśıláńı dokument̊u přes web 2 % 3 %
Změna adresy 1 % 2 %

Celkem 100 % 126 %
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〈−1, 1〉. Vyjadřuje však jistou závislost (podobnost) daných kategoríı.) V následuj́ıćıch
tabulkách na obrázćıch se v prvńım sloupci vyskytuj́ı současné kategorie (Kategori-
zace a Produkty ČP), ve druhém pak jsou kategorie vytvořené na základě shlukové
analýzy. Řádky jsou seřazeny sestupně podle Korelace.

V tabulce na Obr. 4.10 je možné vidět podobnost kategoríı Chci zrušit / stornovat
PS a Zrušeńı pojǐstěńı, dále Chci sjednat/aktualizovat PS a Nab́ıdka / sjednáńı /
info atd.

Obr. 4.10: Korelace mezi současnou Kategorizaćı a Shluky.

Tabulka na Obr. 4.11 ukazuje korelaci mezi Produkty ČP a vytvořenými shluky
v kategorii Nab́ıdka / sjednáńı / info. Lze vidět vysokou korelaci mezi Úrazové
pojǐstěńı a Úrazové pojǐstěńı (info, nab́ıdka), Pojǐstěńı domácnosti a Domácnost,
stavba (info, nab́ıdka) atd. Daľśı ukázky korelace lze nalézt v př́ıloze na obrázćıch
A.9, A.10, A.11.

Obr. 4.11: Korelace mezi Produkty ČP a kategoríı Nab́ıdka / sjednáńı / info.

4.5.3 Porovnáńı zařazeńı určitých dokument̊u

V Tab. 4.10 lze vidět do jakých kategoríı byl zařazen hovor 576397. Kategorie podle
shlukové analýzy (SHA) odpov́ıdaj́ı tématu dokumentu. Dále bude ukázáno špatné
zařazeńı hovoru do některých současných kategoríı.
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Tab. 4.10: Kategorizace dokumentu 576397.

Současná kategorizace a produkty Kategorie podle SHA

WWW Smlouvy HAV/POV
Chci zrušit / stornovat PS Zrušeńı pojǐstěńı (prodej, úmrt́ı)
Opakované hovory Zrušeńı pojǐstěńı (HAV/POV), platby
Chci zaslat Zelená karta
Chci sjednat/aktualizovat PS HAV/POV bonus
Chci nahlásit Zrušeńı pojǐstěńı, platby
Chci ověřit / nerozumı́m
Neobdržel jsem / nemám / nev́ım

Úrazové pojǐstěńı
Povinné ručeńı

Na následuj́ıćıch obrázćıch lze v levé části vidět kategorie do kterých byl ho-
vor zařazen (Cesta kategorie pro sledované kategorie ČP zač́ıná .jine.), vpravo je
přepis hovoru. Zvýrazněná slova v přepisu odpov́ıdaj́ı pravidlu zvýrazněné kategorie
vlevo. Na Obr. 4.12 si lze všimnout, že hovor 576397 byl zařazen do kategorie Chci
nahlásit na základě slova

”
sdělit“ vyřčeným operátorem. Hovor byl tedy do této ka-

tegorie zařazen chybně. Podobně, podle Obr. 4.13, byl špatně zařazen do kategorie
Opakované hovory.

Obr. 4.12: Chybné zařazeńı hovoru do kategorie Chci nahlásit.

Daľśı ukázkou je hovor 270516. Tab. 4.11 ukazuje do kterých kategoríı byl hovor
zařazen. Obrázky A.12, A.13, A.14 v př́ıloze ukazuj́ı chybné zařazeńı do kategorie
Měl jsem zavolat/mám zmeškaný hovor, Chci nahlásit, Chci vrátit. Tento dokument
byl tedy zařazen pouze do špatných kategoríı.

Tab. 4.12 ukazuje posledńı př́ıklad zařazeńı hovoru do kategoríı, konkrétně jde
o hovor 438286. Obrázky A.15 a A.16 v př́ıloze ukazuj́ı chybné zařazeńı do kategorie
Chci zrušit/stornovat PS a do kategorie Chci sjednat/aktualizovat PS.
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Obr. 4.13: Chybné zařazeńı hovoru do kategorie Opakované hovory.

Tab. 4.11: Kategorizace dokumentu 270516.

Současná kategorizace a produkty Kategorie podle SHA

Chci vrátit Kontakt na likvidátora

Měl jsem zavolat/mám zmeškaný hovor
PU HAV/POV - firma / makléřská
společnost

Chci nahlásit PU - firma

Tab. 4.12: Kategorizace dokumentu 438286.

Současná kategorizace a produkty Kategorie podle SHA

Chci změnit Úrazové pojǐstěńı (info, nab́ıdka)
Chci zrušit/stornovat PS Indexace
Chci sjednat/aktualizovat PS

Úrazové pojǐstěńı

Nezařazeńı některých dokument̊u do žádné kategorie je daľśım problémem současné
kategorizace. Př́ıkladem nezařazených dokument̊u může být dokument 367250, který
byl pomoćı SHA zařazen do kategorie PU jiná pojǐst’ovna/zahranič́ı nebo 340812,
jenž byl shlukovou analýzou zařazen do PU – firma. Tyto dokumenty však kromě
toho také patř́ı do kategorie PU HAV/POV, ale podle SHA do nich zařazeny ne-
byly. Problémem nově vytvořené kategorizace tak může být to, že dokumenty nejsou
zařazeny do všech vhodných kategoríı. Vždy jsou ale zařazeny alespoň do jedné, a ta
je podle provedeného pozorováńı většinou správná (celkovou přesnost zařazeńı do-
kument̊u do kategoríı neńı možné určit).
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4.6 Shrnut́ı

U některých shluk̊u bylo těžké odhadnout v čem se lǐśı (např. shluky týkaj́ıćı se pla-
teb) a z hlediska produkt̊u by některé z nich mohly být konkrétněǰśı (např. hovory
v Platby, nab́ıdky (domácnost, stavba, odpovědnost) by mohly být rozděleny do tř́ı
zvláštńıch shluk̊u). Stejně tak by např́ıklad bylo vhodné rozlǐsit hovory, ve kterých
se vyskytuje nab́ıdka pojǐstěńı a ve kterých docháźı ke sjednáńı smlouvy. Daľśım
požadavkem by mohlo být vytvořeńı kategoríı které zohledňuj́ı zp̊usob daľśı komu-
nikace, např. přes pobočku, internet či obchodńıka. Takových pohled̊u by mohlo být
v́ıce, a proto by se mohlo zdát, že shluková analýza neposkytuje požadované řešeńı
problému. Avšak je d̊uležité uvědomit si, že analýza byla provedena pouze na 774
hovorech. Pro srovnáńı, za pracovńı dny v dubnu 2018 bylo v pr̊uměru na KC ČP
zaznamenáno asi 3 300 hovor̊u denně. Kdyby tedy byla analýza provedena na větš́ım
množstv́ı dat, je možné, že by bylo dosaženo přesněǰśıch a kvalitněǰśıch výsledk̊u.

Závěrem uvedeme některé výhody a nevýhody současného systému kategorizace
a kategorizace s využit́ım shlukové analýzy.

Výhodou kategorizace podle pravidel je možnost vybrat si určitý pohled pro jed-
notlivé kategorie (např. kategorizace podle typu produkt̊u, typu komunikace, kon-
kurence apod.).

Nevýhodou je složité vytvářeńı pravidel (nutnost vymyslet všechna možná slovńı
spojeńı charakterizuj́ıćı dané téma, subjektivńı výběr omezeńı typu WITHIN 5, WITHIN
SENTENCE apod., postupná filtrace – vyřazeńı hovor̊u obsahuj́ıćı daná slovńı spo-
jeńı, ale netýkaj́ıćı se daného tématu, časová náročnost), což vede k v́ıce chybám
(viz předchoźı př́ıklady) např. z nepozornosti či nevědomosti. Daľśı nevýhodou je
možnost nezařazeńı dokumentu do žádné kategorie.

Výhodou vytvořeńı kategoríı pomoćı shlukové analýzy je větš́ı objektivnost a přes-
nost (menš́ı chybovost) než je v př́ıpadě kategorizace podle pravidel, dále zařazeńı
každého dokumentu do alespoň jedné kategorie a relativńı jednoduchost vytvořeńı
těchto kategoríı.

Nevýhodou je nemožnost určit si předem vytvářenou kategorii a nevědomost
kritéria podle kterého byl dokument zařazen do dané kategorie. Někdy také může
být trochu obt́ıžné určit téma daného shluku.
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5 ZÁVĚR

Tato diplomová práce se zabývala shlukovou analýzou v oblasti text miningu s apli-
kaćı na nahraných hovorech call centra České pojǐst’ovny a.s. přepsané do textu.
V prvńı části práce jsme poukázali na d̊uležitost tzv. lemmatizace textu, tj. převedeńı
slov na jejich základńı tvar. Ukázali jsme, jak textové dokumenty reprezentovat vek-
tory pomoćı několika r̊uzných druh̊u vah, mezi které patř́ı např. booleovské, TF,
IDF a nejčastěji použ́ıvané TF-IDF. Pro využit́ı metod shlukové analýzy je velice
d̊uležitá redukce dimenze vektorového prostoru, které dosáhneme tzv. prahováńım
DF a seznamu stopslov, př́ıpadně také singulárńım rozkladem matice.

Daľśı část práce byla zaměřena na samotnou shlukovou analýzu. Po zavedeńı
základńıch pojmů jako je shluk a nepodobnost jsme se věnovali hierarchickému aglo-
merativńımu shlukováńı, které může být reprezentováno pomoćı dendrogramu. Jed-
notlivé metody tohoto př́ıstupu určuje použitý koeficient nepodobnosti shluk̊u, mezi
nejznáměǰśı patř́ı metoda nejbližš́ıho a nejvzdáleněǰśıho souseda a centroidńı me-
toda. V některých př́ıpadech lze využ́ıt Lance-Williams̊uv vzorec, který je užitečný
zejména při implementaci těchto metod.

Z nehierarchických metod jsme si uvedli základńı algoritmus K-Means a K-
Means++, které se od sebe lǐśı výběrem počátečńıch centroid̊u. Bisecting K-Means
je daľśı možný zp̊usob, jak vybrat počátečńı centroidy. Vzhledem k lokálńı konver-
genci těchto algoritmů je občas vhodné výsledky upravit postprocessingem. Méně
citlivá na outliery je pak např. metoda K-Medoids, která mı́sto centroid̊u využ́ıvá
medoidy, jenž jsou př́ımo objekty shlukovaných dat.

V části věnované fuzzy shlukováńı jsme si stručně představili pojem fuzzy a uvedli
jsme algoritmus Fuzzy C-Means, který je fuzzy verźı K-Means. Každé dvojici objektu
a shluku přǐrad́ı stupeň př́ıslušnosti, se kterým objekt do daného shluku nálež́ı. Jak
moc fuzzy výsledný rozklad bude pak určuje fuzzy parametr p.

Důležitou součást́ı shlukové analýzy je validace shluk̊u neboli vyhodnoceńı vy-
tvořeného rozkladu. Mezi základńı měř́ıtka shluk̊u patř́ı koheze a separace shluku.
Jejich kombinaci pak využ́ıvá koeficient siluet, pomoćı kterého můžeme také určit
kolik shluk̊u vytvořit. Daľśım měř́ıtkem může být koeficient korelace mezi ideálńı
a reálnou matićı nepodobnosti, př́ıpadně může pomoct vizualizace této matice.

Posledńı část práce byla věnována aplikaci popsaných metod na reálná data,
konkrétně na hovory z kontaktńıho centra ČP. Ćılem bylo vytvořit vhodné kategorie
a jednotlivé dokumenty do nich zařadit tak, aby bylo možné provádět kvalitněǰśı
analýzy. Data byla nejprve předzpracována, byla sńıžena dimenze prostoru a na
základě analýzy kvality rozkladu bylo vytvořeno 40 shluk̊u metodou K-Means++.
Centroidy těchto shluk̊u pak byly použity jako počátečńı centroidy pro Fuzzy C-
Means a 40 výsledných shluk̊u bylo následně rozděleno do dev́ıti hlavńıch kategoríı.
Pro porovnáńı zařazeńı dokument̊u do jednotlivých kategoríı vytvořených na základě
shlukové analýzy a současné kategorizace ČP bylo nutné rozlǐsit, který kanál patř́ı
operátorovi a který klientovi. K tomu pomohla opět shluková analýza provedena na
levém

”
kanálu“. V práci byly uvedeny ukázky zařazeńı hovor̊u oběma př́ıstupy a na

závěr byly uvedeny jejich výhody a nevýhody.

Za př́ınos této práce by se dalo považovat vytvořeńı kategoríı přinášej́ıćı jiný
pohled na data, než jaký dává současná kategorizace, a také využit́ı jiného př́ıstupu,
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který má jisté výhody oproti p̊uvodńımu systému.
Výsledky této práce by mohly být využity pro sestaveńı klasifikačńıho modelu,

který patř́ı mezi metody strojového učeńı s učitelem, avšak vzhledem k malému
množstv́ı dat by nejsṕı̌s nebyl př́ılǐs vhodný. Představuje však daľśı možnost katego-
rizace hovor̊u, která může vyřešit nevýhody shlukové analýzy i současného systému
kategorizace v ČP. Nutnost́ı je ale dodat velké množstv́ı dat předem opatřených
popisem, do které kategorie daný hovor patř́ı.
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Praha: Česká pojǐst’ovna, 2017 [cit. 2018-04-15]. Dostupné z:
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A DOPLŇUJÍCÍ OBRÁZKY

Obr. A.1: Dendrogram metody nejbližš́ıho souseda.

Obr. A.2: Siluety metody nejbližš́ıho souseda.
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Obr. A.3: Matice nepodobnosti metody nejbližš́ıho souseda.

Obr. A.4: Analýza hodnoty účelové funkce při použit́ı K-Means++.
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Obr. A.5: Matice nepodobnosti rozkladu na 40 shluk̊u pomoćı K-Means++.

Obr. A.6: Dendrogram metody nejbližš́ıho souseda aplikované na výsledky z K-
Means++.
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Obr. A.7: Dendrogram vážené metody pr̊uměrné vazby aplikované na výsledky z
K-Means++.

Obr. A.8: Matice nepodobnosti rozkladu na 40 shluk̊u pomoćı FCM.
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Obr. A.9: Korelace mezi Kategorizaćı a kategoríı Platby.

Obr. A.10: Korelace mezi Produkty ČP a kategoríı PU.

Obr. A.11: Korelace mezi Produkty ČP a kategoríı Zrušeńı pojǐstěńı.

Obr. A.12: Chybné zařazeńı hovoru do kategorie Měl jsem zavolat/mám zmeškaný
hovor.
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Obr. A.13: Chybné zařazeńı hovoru do kategorie Chci nahlásit.

Obr. A.14: Chybné zařazeńı hovoru do kategorie Chci vrátit.
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Obr. A.15: Chybné zařazeńı hovoru do kategorie Chci zrušit/stornovat PS.

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

R: u telefonu (...), dobrý den

L: dobrý den tady

L: já by sem potřebovala mluvit s panı́ (...), jestli tam je někde

R: a panı́ (...) je operátor nebo likvidátor události?

L: likvidátor

R: tak

R: panı́ (...) zřejmě nemohla zvednout telefon a bylo to přesměrováno

na komunikačnı́ centrum České pojišt’ovny

R: vy jste se ted’ka dovolala vlastně na komunikačnı́ centrum

R: a vy

R: jedině jestli můžete to zkusit třeba někdy později

R: jı́ zavolat znovu

L: no, zkusı́m no, už to zkoušı́m od včerejška, tak snad se dovolám, no

R: od včerejška, nebo teda ještě můžeme

R: se podı́vat na tu událost a dát jı́ požadavek, aby se ona spojila

s vámi

R: že s ejı́ nemůžete dovolat, jo?

L: no, to by bylo

L: to by bylo lepšı́, no

R: tak já vás poprosı́m o čı́slo té škody

R: ano

R: tak

R: já jenom musı́m poprosit

R: vy voláte za koho?

L: za

L: za syna

R: jeho datum narozenı́, nebo adresu

L: adresa

R: děkuju a ještě teda vaše celé jméno a datum narozenı́

R: děkuju

R: dı́vám se je tady na vás uvedený telefon, takže to se neměnilo,

všechny kontakty jsou stále aktuálnı́

R: a vy s nı́ potřebujete probrat co, jenom se zeptám

L: no, on měl syn úraz před rokem

L: bolestný jsme normálně dostali a pak jsme dávali ještě požadavek

na trvalý následky a už je to přes dva měsı́ce a nikdo se neozval

R: nikdo se neozval, já se ještě podı́vám do toho spisu

R: ano, ono to tady doložené je, máte pravdu

R: já jı́ teda předám, že byste se s nı́ potřebovala ještě domluvit,

tak aby, aby se, aby vás prostě co nejdřı́ve kontaktovala, že se jı́

nemůžete dovolat, tak at’ se ona spojı́ s vámi, ano

L: dobře

L: tak děkuju moc

R: a můžu teda ještě pro vás něco jiného udělat v tuto chvı́li?
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L: ne ne ne, to je všechno, to je všechno, děkuju

R: dobře

R: a mohla bych jenom dotaz, já jse se chtěla zeptat, jestli i vy

smaa máte třeba nějaké úrazové pojištěnı́

R: kdyby se vám třeba stalo něco při výkonu povolánı́, nebo na

ulici vás třeba srazilo auto, nebo ve vozidle

R: nějaká dopravnı́ nehoda

R: máte nějaké úrazové pojištěnı́, z kterého byste pak mohla třeba

uplatňovat ušlý zisk, nebo

R: nějaké trvalé následky, kdyby vám to zanechal ten úraz

L: no, já jsem si ted’kom nechávala udělat pojištěnı́ i jako se synem

dohromady

L: ale jsem v neschopnosti, jsem po úrazu, takže čekám až

L: budu schopná práce a pak mi to

L: odklepnou, že je to platný

R: aha,tak a vy a vy jste si to nechala udělat u nějaké jiné

pojišt’ovny než u České, nebo u nás?

L: já myslı́m, že je to zrovna Česká, no

R: u nás

L: je, no

R: tak to je dobře, že jste na to teda takhle, vám se tedy asi

stal nějaký úraz panı́ (...), pak pak jste si teprve sjednala

to pojištěnı́?

L: no, no

R: tak to je zrovna škoda,no, že jste ho neměla už předtı́m

L: to je velká škoda, no

R: ale aspoň teda že jste se rozhodla, že si to takto zařı́dı́te,

protože

R: ono tedy nikdy nevı́te a právě ten úraz se vám může stát kdekoliv,

kdykoliv, tam je to takové vlastně, můžete se opravdu jı́t třeba

jenom po ulici a špatně došlápnout, zlomit si nohu a už

L: no

R: vlastně potom nemůžete chodit do práce, a to je potom problém

R: takže

R: to je velmi, velmi dobře, to můžu jedině pochválit, že jste si

to takhle sjednala, takže já vám zatı́m moc poděkuju za váš čas,

přeji vám, pěkný pěkný den, mějte se hezky

L: vám taky, děkuju moc

R: děkuju za zavolánı́, nashledanou

L: nashledanou
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C SEZNAM STOPSLOV

a duben jsem mı́t nimi přece takto už
aby dva jsme mně no před taky v
abych dvacátý jsou mnou o přes takže valerie
abysme dvacet k moc od přesně tam vám
abyste dvěstě kam moci ohledně při tato vámi
aha gabriela karla moje on př́ımo té vás
akorát hned každopádně moment ona př́ıpadně ted’ váš
ale ho každý monika oni p̊ul teda vaše
alice hodně kde možná ono rád ted’ka vašeho
ani cht́ıt kdo možný opravdu radmila tedy vašem
aniž i kdy mu osm renata těch vaši
ano ivana kdybych můj padesát rodný těchto vaš́ı
asi já kdybyste muset pak rok telefon ve
aspoň jak kdykoliv může pan romana těm věc
at’ jaká když my pán řekl ten věra
až jaké kdyžtak na pane řeknout tento veronika
bez jakého ke nad panem ř́ıjen tereza v́ıce
březen jakémkoliv klára nám pańı ř́ıkat této vlastně
bud’ jakmile klidně narozeńı pěkně s ti volat
bude jako koho nás pět sám t́ım však
by jakoby kolem nashledanou petr samozřejmě t́ımto vše
byl jakože kolik naschledanou petra se tiśıc všechen
byla jaksi kristýna náš pětset sebe tiśıce všechno
bylo jaký která naše po sedm to v̊ubec
být jakým které naš́ı pod sedmý todle vy
celý jan kterého ne pod́ıvat sem todleto vždycky
co jasně kterou nebo podle set tohle z
cokoliv jasný který nebýt podobně si tohleto za
což je kteř́ı něco podstata simona toho zář́ı
čeho jeden květen něho pojistka smlouva tohoto zas
červen jedenáct ladislava nej pojǐstěńı sṕı̌se tom zase
červenec jeho leden nějak pojǐst’ovna spolu tomto zat́ım
český jej́ı lenka nějaká pokud srpen tomu zde
či jejich let nějaké poprośım sta totiž zdeněk
č́ım jen listopad nějakou poprosit stě toto ze
člověk jenom lucie nějaký pořádek sto tou zeptat
čtyři jenž lukáš nějakých potom své třeba zuzana
čtyřicet jestli lukáš nějakým potřeba svého tři žádný
daľśı jestliže má někam pouze svou třicet že
dana ještě malý někde právě sv̊uj třicet
dát ji marcela někdo pro šárka tu
datum j́ı markéta někoho proč šedesát tuhle
děkovat jim martin některá prosinec šest tuto
den jinak mé neńı prosit šestý ty
deset jiný mě než prostě ta tý
devátý j́ıt mezi ńı proti tady tyto
devět již mi nic proto tak u
do jméno michaela nicméně protože také únor
dobře jo miluše nich prvńı takhle určitě
druhý jo mirka ńım přát takový uvyst
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