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Uprzedzony o odpowiedzialnosci karnej na podstawie art. 115 ust. 112 ustawy z dnia 4 lu-
tego 1994 r. o prawie autorskim i prawach pokrewnych (tj. Dz.U. z 2006 r. Nr 90, poz. 631
z pozn. zm.): ,,Kto przywtaszcza sobie autorstwo albo wprowadza w btad co do autorstwa ca-
tosci lub czesci cudzego utworu albo artystycznego wykonania, podlega grzywnie, karze ogra-
niczenia wolnosci albo pozbawienia wolnosci do lat 3. Tej samej karze podlega, kto rozpo-
wszechnia bez podania nazwiska lub pseudonimu tworcy cudzy utwor w wersji oryginalnej
albo w postaci opracowania, artystycznego wykonania albo publicznie znieksztatca taki utwor,
artystyczne wykonanie, fonogram, wideogram lub nadanie.”, a takze uprzedzony o odpowie-
dzialnosci dyscyplinarnej na podstawie art. 211 ust. 1 ustawy z dnia 27 lipca 2005 r. Prawo
o szkolnictwie wyzszym (t.j. Dz. U. z 2012 r. poz. 572, z pozn. zm.): ,,Za naruszenie przepisow
obowiqzujqcych w uczelni oraz za czyny uchybiajqce godnosci studenta student ponosi odpo-
wiedzialnos¢ dyscyplinarng przed komisjq dyscyplinarng albo przed sqdem kolezeriskim samo-
rzqdu studenckiego, zwanym dalej «sqdem kolezZeriskim».”, oswiadczam, Ze niniejszq prace dy-
plomowq wykonatem(-am) osobiscie i samodzielnie i Ze nie korzystatem(-am) ze Zrodet innych

niz wymienione w pracy.



Serdecznie dzigkuje wszystkim prowadzacym z
Politechniki Krakowskiej, z ktorymi miatem przy-
jemnos¢ odbywac zajecia oraz poznawaé nowe
rzeczy.
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Streszczenie

W pracy opisano klasyfikacje zgtoszenia o btedzie oprogramowania stacji bazowej 5G do potencjal-
nej grupy koncowej, ktéra zajmie si¢ rozwiazaniem. Badania odbywaly si¢ na danych pochodzacych z
organizacji Nokia Mobile Networks zajmujacej si¢ tworzeniem sprzgtu 5G. Podczas badan wykorzy-
stano techniki przetwarzania jezyka naturalnego oraz metody uczenia maszynowego, takie jak tokeni-
zacja, normalizacja, wektoryzacja metodami TF-IDF i Word2Vec czy klastrowanie metodqa DBSCAN,
K-§rednich lub GaussianMixtureModel. Do wizualizacji zostaly wykorzystane t-SNE. Do poréwnania
wynikow uzyto las losowy i podobiefistwo cosinusowe. Badania rzucity gigbsze Swiatto na problem wy-
szukiwania grupy koficowej oraz przyblizyty opracowanie optymalnego narzedzia, ktére w przysztosci
utatwi prace testerom. Najlepsze wyniki dalo potaczenie wektoryzacji TF-IDF wraz z modelem lasu

losowego.

Abstract

This thesis describes problem of classification software bug reports to company internal groups that
should be able to take care of them. All data is reserved to Nokia Mobile Networks. Whole research con-
sists of analyzing problem and dataset, applying various NLP techniques to it and measuring prediction’s
precision using machine learning models. Used techniques are: TF-IDF, Word2Vec, t-SNE, DBSCAN,
K-means, GMM, random forest and cosine similiarity. Efforts described in this paper could make a si-
gnificant progress in improving Nokia’s workflow. The best result was obtained by combined approach

in which TF-IDF with random forest were used.
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1. Wstep

1.1. Cel pracy

W duzych korporacjach, zatrudniajacych dziesiatki tysigcy pracownikéw, wazne jest uskutecznie-
nie komunikacji migdzy dziatami, aby zapewni¢ jak najszybsze rozwiazanie probleméw i ukonczenie
testowania bez przeszkdd. Jedna z fundamentalnych czgsci tego procesu jest identyfikowanie i raporto-
wanie bledow, na ktére natkngli si¢ testerzy oraz wspdlpracowanie z innymi dziatami w celu rozwigzania
problemu. W firmie Nokia istnieje narz¢dzie, wykorzystywane do zglaszania i naprawy bledow. Dzia-
fanie takiego systemu nie jest idealne i bedzie obcigzone ludzkim biedem, co powoduje marnowanie
pieniedzy oraz czasu. Przyktadowo, niektére zgtoszenia potrzebuja nawet miesiaca, aby pokona¢ droge
od zgtoszenia do likwidacji problemu. Op6Znienie w analizie, spowodowane szukaniem eksperta, zdol-
nego do naprawienia btedu jest niepozadanym zjawiskiem i stanowi problem, ktéry potencjalnie mozna
zautomatyzowac przy uzyciu technik uczenia maszynowego i przetwarzania jezyka naturalnego.

Celem pracy jest poprawa jakosci przydziatu zgloszeri do odpowiednich grup i tym samym uspraw-
nienie calego systemu. Uogdlniajac, praca skupia si¢ na rozwigzaniu problemu predykcji koicowej grupy
za pomoca sztucznej inteligencji, Autor pracy przeprowadzil badania w celu zmniejszenia czasu oraz
zminimalizowania ludzkiego nadzoru, potrzebnego do optymalizacji calego procesu. W pracy opisane
zostaty préoby wykorzystania sztucznej inteligencji przy rozwiazywaniu realnego problemu w firmie No-
kia.

1.2. Zakres pracy

W pracy zawarto doglebny przeglad problemu oraz opisano korzysci ptynace z precyzyjnej predykcji
konicowej grupy, do ktérej powinno trafi¢ poszczegdlne zgtoszenie. W zakresie badan przeprowadzonych
w pracy znajduja si¢: odpowiednio udokumentowany zbiér danych, uzyty do nauki modeli sztucznej in-
teligencji oraz opis metod oceny jakosci tych modeli. Wykorzystanymi metodami wektoryzacji danych
byty: TF-IDF oraz Doc2Vec. Do redukcji wymiarowosci postuzyto PCA i TruncatedSVD, a do oblicza-
nia predykcji zastosowano podobiefistwo cosinusowe i las losowy. Uzyto réwniez metody DBSCAN,
K-$rednich oraz GaussianMixutreModel do klastrowania danych. Praca przedstawia réwniez wyniki ba-
dan, ktére ilustruja skutecznos$¢ zastosowanego rozwiazania oraz analize wynikéw w celu wyciagnigcia

wnioskéw i zalecen dla dalszych badar.
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1.3. Metodyka pracy

Badania przeprowadzone na udostgpnionym przez Nokig¢ zbiorze danych odbywaly si¢ w nastgpuja-

cej kolejnosci:
* przygotowanie, czyszczenie i filtrowanie danych,
* przetwarzanie i ekstrakcja danych tekstowych do postaci czytelnej dla modelu,
» walidacja spéjnosci danych oraz zabezpieczenie si¢ przed tzw. przeuczeniem

* poréwnanie modeli uczenia maszynowego pod katem precyzji w predykcji

Powyzszy potok przetwarzania danych pozwolil na petne zrozumienie problemu, postawienie od-
powiednich hipotez oraz zapewnienie spdjnosci wynikow. Do implementacji opisanych krokéw zostat
wykorzystany jezyk programowania Python, tacznie z jego bibliotekami pandas, numpy, matplotlib do
obrébki i wizualizacji danych. W przypadku algorytméw redukcji danych i modeli uczenia maszyno-
wego, uzyto sci-kit learn. Calo$¢ kodu byla kompilowana za pomocg Srodowiska Jupyter Notebook.
Wszystkie badania zostaly przeprowadzone na serwerze zdalnym, posiadajacym kartg graficzng NVIDIA
GeForce RTX 2070 SUPER o pamigci wewngetrznej 8GB. Praca zostata podzielona na dwie czgsci; teore-
tyczna i praktyczna. W czgsci teoretycznej zostat opisany uzyty potok przetwarzania jezyka naturalnego,
a oprécz tego metody wektoryzacji, wizualizacji oraz wybrane zagadnienia wyszukiwania semantycz-
nego. Czegs$¢ praktyczna sktada si¢ z przedstawienia problemu i nawiazania do modelu biznesowego w
firmie. W tej czeSci, autor pracy zaprezentowal rézne podej$cia do badania zwigzku pomigedzy zglosze-
niami testerskimi a koficowymi grupami oraz dokonat implementacji omawianych etapéw i wizualizacji

otrzymanych wynikéw.
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2. Czes¢ teoretyczna

2.1. Zmienne ilosciowe i jakoSciowe

W programowaniu zmienna odnosi si¢ do adresu w pamigci komputera i moze przyjaé¢ warto$ci nu-
meryczne, binarne lub tekstowe. W terminologii uczenia maszynowego zmiennymi beda cechy prébek
znajdujacych si¢ w zbiorze danych. Gdy mamy do czynienia ze zmiennymi iloSciowymi (numerycz-
nymi) to méwimy ze pochodza one z rozktadu ciagtego. Z rozsadna doktadnoScia mozna zatozy¢, ze
zmienna przechowywujaca wzrost losowo wybranego cztowieka zyjacego w Europie wyrazona w centy-
metrach jest zmienna typu ciaglego. Zakres jej warto$ci z pewnoscia miesci si¢ w przedziale (0, 300)[1].
Zmienne iloSciowe sa najczesciej spotykane w problemach zwiazanych z gietda i ekonomia (przewidy-
wanie wzrostéw akcji) czy rynkami samochodowymi lub mieszkaniowymi (szacowanie cen w zaleznosci
od potozenia i innych czynnikéw). Mozna policzy¢ ich $rednia, odchylenie standardowe czy amplitudg.
Najczesciej uzywanymi modelami do zbioréw ze zmiennymi iloSciowymi sa modele regresji, na przy-
ktad liniowe;.

Zmienne jakoS$ciowe (kategoryczne) sa zazwyczaj wynikiem obserwacji lub wywiadéw i opieraja si¢

na danych empirycznych. Moga mie¢ charakter dwumianowy (binarny) i by¢:

* nominalne - zmienne jako$ciowe nieuporzadkowane (rodzaj marki),

» uporzadkowane - bgdace na pewnym poziomie, etapie (wyksztatcenie)[2].

Wtedy méwimy, ze zmienna pochodzi z rozktadu dyskretnego. Nie moze ona przyja¢ wartosci po-
migdzy dwoma warto$ciami kategorycznymi - ksiazka nie moze zosta¢ otwarta na stronie 332,5[1]. Pro-
blemy zwiazane z klasyfikacja kategorii to na przyktad wykrywanie spamu czy analiza wydZzwigku (po-

zZytywny czy negatywny).

2.2. Pomiary skuteczno$ci modelu

Gotowe rozwiazanie dajace predykcje to nie wszystko. W procesie rozwoju sztucznej inteligencii,

bardzo znaczace jest obliczenie metryk reprezentujacych jakos¢é wynikéw. Musi to zostaé zrobione na
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pare sposobow, aby upewnic si¢ ze model nie bedzie wprowadzal w blad jego uzytkownikéw. Na po-
czatku, trenowanie i testowanie moze odby¢ si¢ za pomoca walidacji krzyzowej, ktéra polega na loso-
wym podziale zbioru danych na dowolna liczbe podzbioréw. Nastepnie, jeden podzbidr zostaje wykorzy-
stany do testowania, a pozostata reszta do treningu. Sytuacja powtarza si¢ osobno dla kazdego kolejnego
podzbioru. Uzyskane wyniki usrednia si¢. Ma to zapobiec niezbalansowaniu zbioréw. Niezbalansowanie

oznacza sytuacje, w ktdrej jeden zbidr zawiera duza wigkszo$¢ prébek nalezacych do tej samej kategorii.

4————[ Training data l————p
teaton 1 | [0 0 000000000000000000

oanz |00 0000000 00000000000
oo s | +00000000000000000000

e | >0 0000 000000000000000

Rys. 2.1. Walidacja krzyzowa

Aby oszacowa¢ model, mozna uzy¢ trzech metryk:

» doktadnosci (ang. accuracy), czyli jak duzo prébek zostato poprawnie sklasyfikowanych na tle

wszystkich prébek,

* czuloSci (ang. recall), czyli jak wiele probek nalezacych do jednej kategorii zostato poprawnie

sklasyfikowanych, na tle wszystkich prébek z tej kategorii,

* precyzji (ang. precision), czyli jak wiele probek, ktore zostaty sklasyfikowane do jednej kategorii,

faktycznie nalezato do tej kategorii.

Zeby lepiej zrozumieé réznice pomiedzy tymi metrykami, mozna sobie wyobrazi¢ sytuacje, w kt6-
rej trzeba sklasyfikowac sto réznych raportéw o bigdach do oséb, ktére sig nimi zajma. Raporty sa z
trzech réznych dziedzin: oprogramowania, sprzetu fizycznego oraz logistyki. Osoby to trzech specjali-
stéw z poszczegdlnych dziedzin. Nastgpuje przydzielenie raportéw i 70 na 100 trafia w rgce odpowied-
niego specjalisty. Doktadnos$¢ wtedy wynosi 70%. Nastepnie okazuje si¢, ze model przypisat 30 raportéw
do osoby zajmujacej si¢ logistyka, lecz 12 z nich nalezato przypisa¢ do eksperta oprogramowania lub
sprzetu. Wtedy, precyzja dla kategorii logistyka wynosi 60% (18 dzielone przez 30). Finalnie, na 36
raportéw, ktére miaty trafi¢ do eksperta od logistyki, 18 zostato poprawnie sklasyfikowanych. Wtedy
czulos$¢ kategorii dla logistyka wynosi 50% (18 dzielone przez 36)[3]. Dodatkowo, istnieje jeszcze jedna
metryka uzywana przy szacowaniu modelu, zwana wskaZnikiem F1. Opisuje ona zwiazek pomigdzy

precyzja a czuloScia modelu.
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W celu obliczenia tych metryk w praktyce, mozna postuzy¢ si¢ tablica pomytek (inaczej macierza
btedéw). Przyktadowa tablica pomylek dla klasyfikacji binarnej (czy prébka nalezy do kategorii lub nie)

zostala pokazana na rys. 2.2. i sktada si¢ z czterech wartosci:

* TP (ang. True Positive) - iloS¢ probek poprawnie sklasyfikowanych jako nalezace do kategorii
(684),

* FP (ang. False Positive) - ilo§¢ prébek btednie sklasyfikowanych jako nalezace do kategorii (36),

* TN (ang. True Negative) - i10S¢ probek poprawnie sklasyfikowanych jako nie nalezace do kategorii
(104),

* FN (ang. False Negative) - ilo§¢ probek btednie sklasyfikowanych jako nie nalezace do kategorii
(801).

800

700

600

500

400

Tue label

300

200

100

T

0.0 10
Predicted label

Rys. 2.2. Macierz btedéw

Wéweczas, dysponujac tymi warto§ciami mozna obliczy¢ doktadnos$é, precyzje, czutos¢ i F1 wedtug

WZOrow:
* Doktadnosé¢ = (TP+TN)/(TP+FP+FN+TN),
* Precyzja = TP/(TP+FP),
* Czutosé = TP/(TP+FN),

e F1 =2TP/2TP+FP+FN)[4].

W przypadku liczenia poszczegdlnych metryk dla wigkszej iloSci kategorii, nalezy zsumowac odpo-

wiednie wartoSci z tablicy pomytek.
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2.3. Etapy reprezentowania tekstu

W dziedzinie przetwarzania jezyka naturalnego (NLP) reprezentowanie tekstu jest najwazniejszym
procesem, umozliwiajacym maszynom przetwarzanie i zrozumienie danych tekstowych. Ten podrozdziat

opisuje gtéwne etapy reprezentowania tekstu: tokenizacje, normalizacje i wektoryzacje.

Wszystko jest tatwe, gdy
juz znamy odpowied?.

Tokenizacja

["Wszystko", "jest", "tatwe,", "gdy",

"juz", "znamy", "odpowiedz."]
Normalizacja

wszystko PRON
byé AUX

Tatwy ADJ

» PUNCT

gdy ADV

juz PART

znac VERB
odpowiedZ NOUN
. PUNCT

Wektoryzacja

[0.0720772072072702,
0.06756575765765571,
0.03635636316336136,

0.00450465414051204]

Rys. 2.3. Etapy reprezentowania tekstu

2.3.1. Tokenizacja

Tokenizacja to pierwszy krok potoku NLP i dlatego ma duzy wptyw na reszt¢ potoku. Tokenizator
dziata na danych nieustrukturyzowanych, tekstach w jezyku naturalnym, tak zeby podzieli¢ je na mniej-
sze kawalki informacji, ktére mogg zostaé policzone jako dyskretne elementy. Te elementy zawieraja

bardziej ukierunkowane informacje[5].
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Najprostsza forma tokenizacji jest dzielenie zdan na stowa po spacjach, co w Pythonie mozna osia-
gnaé za pomoca wbudowanej klasy split. Wykonanie tej prostej procedury pozwala na policzenie czg-
stosci wystgpowania poszczegllnych stéw. Jednak, jest to metoda przydatna tylko dla jezykéw, ktdre
posiadaja wyrazne granice migdzy stowami, jak angielski czy polski.

Niestety, uzycie splita nie jest doskonale z prostego powodu, a mianowicie istnienia wielo-
tokenowych stéw takich jak "Nowy Sacz" czy "Base Transceiver Station", ktére sa jednym stowem, ale
zawieraja spacje. Powoduje to rozdzielanie tych stéw na osobne tokeny, co jest nie do korica poprawne

pod katem rzeczywistoSci[5].

2.3.2. Normalizacja

Normalizacja, bedaca kluczowym elementem preprocesowania tekstu jest drugim krokiem w potoku
NLP. Normalizowanie korpusu wiaze si¢ bezposrednio z redukowaniem go, poniewaz tokeny majace
podobne znaczenie beda taczone do jednej postaci. To rozwiazanie zmniejsza ilo$¢ tokenéw w stowniku
oraz poprawia powigzanie pomigdzy réznymi "pisowniami” tokenu[5]. Co wigcej, jest dobrym sposo-
bem na zabezpieczenie si¢ przed nadmiernym dopasowaniem modelu do zbioru testowego, poniewaz
zmniejsza liczbe stéw przyjmowanych na wejsciu, jednoczesnie uogdlniajac odmiany morfologiczne

tego samego stowa.

Text Lemma Stem POS 1is stopword?
0 Merging merging merg MNOUN False
1 fails fail fail VERB False
2 an on an ADP True
3 3 3 3 NUM False
4 branches branch branch NOUN False
5 no no no DET True
6 implementations implementation implement NOUN False
7 will will will ALK True
8 be be be AL True
9 carried carry carri VERB False
10 out out out ADP True

Do normalizacji tekstu mozna zaliczy¢ nastgpujace metody, ktére zostaty zaprezentowane w tabelce

Rys. 2.4. Lematyzacja, stemming, cze¢$¢ zdania i stop words

na rys. 2.4. przy uzyciu bibliotek SpaCy i NLTK:

M. Gabrys
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* uyjednolicanie wielkoSci liter,

* usuwanie tak zwanych stop words, ktére nie zawieraja istotnej informacji semantycznej,
* identyfikacja wspdlnego rdzenia wsréd réznych postaci stowa (stemming),

* wyszukiwanie formy podstawowej wyrazu (lematyzacja)[6],

* okreSlanie roli stowa w zdaniu (ang. POS tagging)[5].

Analizujac zebrane informacje stemming uporzadkowywuje stowa w grupy, co poprawia czutos¢,
jednocze$nie zmniejszajac precyzje. Dzieje si¢ tak, poniewaz liczba warto$ci prawdziwie pozytywnych
(TP) lub podobnych semantycznie dokumentéw ulegnie zwigkszeniu (co wptynie pozytywnie na czu-
10§¢), lecz réwnoczesnie liczba wartosci fatszywie pozytywnych (FP) lub dokumentéw nieistotnych pod
wzgledem podobiefistwa wzrosnie, co wptynie negatywnie na precyzj¢. Natomiast lematyzacja moze
poprawié precyzje¢, poniewaz lemat, w odréznieniu od rdzenia jest poprawnym stowem, forma bazowa.
Aczkolwiek wiaze sig¢ to z utratg informacji[5]. Z kolei wyrzucenie stéw znajdujacych si¢ na liScie stop
words nie zawsze bedzie pomocne (wyrzucenie stowa "out " zmieni znaczenie phrasal verba "carry out"

na po prostu "carry", co jest niechcianym zachowaniem).

2.3.3. Wektoryzacja

Gdy stowa sa juz pogrupowane na rdzenie i lematy, nalezy sprawdzic ich znaczenie w tekscie. Ostatni
etap, czyli wektoryzacja to przeksztatcanie stéw w liczby rzeczywiste, ktére moga by¢ uzywane przez

modele uczenia maszynowego. Metody wektoryzacji dziela si¢ na:
* kodowanie zero-jedynkowe (one-hot encoding),

* Bag-of-words - wektory licznikéw czestosci stow,

TF-IDF - wektory liczbowe reprezentujace réwniez znaczenie stowa w korpusie,

* Word2Vec - model trenowany na korpusie, ktéry jest w stanie zapamigta¢ informacje na temat

zwiazkéw migdzy stowami i ich podobienstw.

Po udanej wektoryzacji korpusu tekstowego, mozna powiedzie¢ ze stowa zostaly umieszczone w
n-wymiarowej przestrzeni wektorowej, gdzie n oznacza liczbe unikatowych stéw w calym stowniku.
Gdyby 6w przestrzen byla dwu-wymiarowa, jak zwyczajna mapa, to mozna by policzy¢ odlegto$¢ mig-
dzy dwoma punktami w tej przestrzeni poréwnujac wspéirzedne X i Y, ktére doktadnie opisuja potozenie
tych punktéw. W przypadku przestrzeni n-wymiarowej wektoréw stéw, sytuacja jest analogiczna, z taka
réznica, ze polozenie stoéw jest opisane za pomoca n wspotrzednych. Nie mniej jednak, da si¢ obliczyé

jak daleko sa od siebie potozone, co wskaze na ich podobienstwo semantyczne.

M. Gabry§ Wyszukiwanie podobieristw semantycznych w tresciach zgtoszonych btedow



2.3. Etapy reprezentowania tekstu 17

Odlegtosé miedzy dwoma wektorami moze by¢ mierzona na rézne sposoby. Jednym z nich jest po-
dobienistwo cosinusowe, czyli cosinus kata pomigdzy dwoma wektorami. Podobieristwo cosinusowe to

odwrotnos$¢ odlegtosci cosinusowej, a mozna je policzy¢ postugujac si¢ wzorem:

A-B

2.1
I @D

cosl =

gdzie A 1 B to wektory, a cosinus ich kata theta otrzymujemy przez podzielenie ich iloczynu skalarnego

przez iloczyn ich norm[7].

TOKENIZER
Abatand [arat |
-
[Geer]
Wektor BoW
m m E (Bag of words)
STOP

&T;Tg
N\ |

wektor BoW [3,1,4,8,9,0,...]

Rys. 2.5. Przyktadowa ilustracja Bag-of-words na podstawie [5]
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Reasumujac, mozna uzy¢ miary odlegtosci wektoréw w przestrzeni wektorowej, aby dowiedzied
si¢ czy slowa sa do siebie semantycznie podobne. To samo tyczy si¢ zdan, poniewaz mozna dokonad
projekcji zbioru stow na przestrzefi wektorowa, jezeli tylko wszystkie stowa w zdaniu sa obecne réwniez

w stowniku, na podstawie ktérego zostala stworzona ta przestrzen.

Duzym problemem zwigzanym z pracq na wielowymiarowych przestrzeniach wektorowych jest tak
zwane przeklenstwo wymiarowosci, ktére odnosi si¢ do sytuacji, gdy poprawne klasyfikowanie pré-
bek, przy wykorzystaniu petnego zbioru danych, jest trudne do wykonania, a wielko$¢ wektora skutkuje
wigksza ztozonoScia klasyfikatora. Zwigksza si¢ rowniez prawdopodobieistwo nadmiernego dopasowa-
nia modelu oraz obnizenia zdolnoSci uogdlniajacych klasyfikatora. Dzieje si¢ tak, poniewaz im wigcej
wymiaréw, tym dalsze odlegtosci wektoréw w przestrzeni euklidesowej[8][5][9]. Innym problemem jest
brak mozliwosci zwizualizowania wielowymiarowych danych na wykresie, poniewaz ludzki mézg be-
dzie mial problem z przeanalizowaniem wigcej niz trzech osi. W takim przypadku analiza gtéwnych

sktadowych (PCA)[10] zmniejsza liczbe wymiaréw.

2.4. Wektoryzacja metoda TF-IDF

Jednym z najciekawszych praw funkcjonujacych w dziedzinie przetwarzania jezyka naturalnego jest
prawo Zipfa, ktére glosi ze jezeli dla jakiegokolwiek tekstu lub grupy tekstow ustala sie wykaz wyra-
zow utoZonych w malejqcym porzadku czestotliwosci ich wystepowania, to czestosé stowa jest odwrotnie
proporcjonalna do numeru jego miejsca w wykazie. Na przyktad, pierwszy element w wykazie pojawi
si¢ dwa razy czgSciej niz drugi, a trzy razy czesciej niz trzeci[5]. W obszernych korpusach jezykowych
to prawo jest spetnione niemal doskonale dla ponad 200 pierwszych stéw. Podobne zaleznosci mozna
zaobserwowac dla czgstosci wystgpowania wysokosci nut w utworach muzycznych lub danych zwiaza-
nych z populacja w wielkich miastach[11]. Model statystyczny prawa Zipfa mozna wykorzystac na wiele
sposobow, np. oceny jakosci tekstu, oceny skutecznosci algorytméw jezykowych lub okreslania, ktére
stowa sg wazne dla danego kontekstu. Ten ostatni przydaje si¢ do klasyfikacji tekstu i wyodrgbniania

informacji.

Bardzo istotnym wnioskiem, jaki mozna wyciagnaé, obserwujac rozktady stéw w korpusach teksto-
wych jest to, ze spory procent korpusu stanowi kilka stéw pojawiajacych si¢ z najwigksza czestotliwo-
Scia, a wigkszos$¢ stow wystepuje jedynie pare razy. Jest to wazne, poniewaz w przypadku okreSlania
przyblizonego tematu dokumentu, nalezy zdefiniowac jego stowa kluczowe. Niekoniecznie najwazniej-
sze stowa beda si¢ pojawiaty najczgsciej. Potrzebne jest policzenie czgstotliwosci wystgpowania stow w

dokumencie na tle catego korpusu. Do tego mozna postuzy¢ si¢ TF-IDF.

TD-IDF (term frequency - inverse document frequency) mozna wyrazi¢ wzorem:

(tf —idf)i; = tfi; x idf; (2.2)
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{'the’: 69971, {'test’: 228150,
‘of": 36412, ‘scenario’: 206881,
‘and’: 28853, 'last': 114044,
"to': 26158, "fault': 98368,
‘a'i 23195, "template': 92554,
"in': 21337, "since': 84449,
"that': 18594, ‘new': 70463,
'is': 1@1809, ‘file': 65045,
'was': 9815, 'used': 62250,
"he': 9548, ‘sw': 58598,
'for': 9489, ‘default’': 56326,
'it': 8760, 'result:]': 55626,
'with': 7289, ‘passing?’: 51@99,
'as': 7253, 'case': 46403,
'his': 6996, ‘run': 43339,
‘on': 6741, ‘test-line': 42625,
‘be': 6377, ‘made " : 41497,
‘at': 5372, ‘many’: 39446,
'by': 5306, ‘changed': 39025,
'i': 5164} "time': 35750}

(a) Brown corpus (b) Opisy grup

Rys. 2.6. Rozktad Zipfa dla Brown Corpus[12] oraz dla opiséw grup testerskich uzy-

wanych w dalszej czgsci pracy

gdzie tf; ; (czestotliwos¢ terminu) oznacza liczbe wystapient danego stowa w danym dokumencie i obli-

czy¢ ja za pomoca ponizszego wzoru:
nz?]

>k Mk

gdzie n; j jest liczba wystapien terminu (¢;) w dokumencie d;, a w mianowniku jest suma liczby wysta-

tfij = 2.3)

pien wszystkich terminéw w dokumencie d;. Wielkos¢ idf; (odwrotna czestotliwo$¢ dokumentu) ozna-
cza, jak rzadko dane stowo wystepuje w calym korpusie dokumentéw, a matematycznie mozna to wyra-
zié:

- D]
idf; = log‘{d tyed)] 2.4

gdzie | D] to liczba dokumentéw w korpusie, a |[{d : t;ed}| to liczba dokumentéw, w ktérych termin wy-
stepuje chociaz raz. WartoSci TF i IDF sa nast¢gpnie mnozone, aby uzyska¢ warto§¢ TF-IDF dla danego
stowa. Stowa o wysokiej wartosci TF-IDF sg uwazane za wazne dla danego dokumentu, poniewaz sa
czesto wystepujace w tym dokumencie, ale rzadko wystepujace w catym korpusie[13, 14]. W praktyce
do mianownika dodaje si¢ jedynke w przypadku, gdy termin nie znajduje si¢ w zadnym dokumencie, aby
uniknaé dzielenia przez 0. Finalnie, kazdemu dokumentowi zostaje przypisany wektor. Jest on zwykle
wektorem rzadkim (wigkszo$¢ elementow jest rowna 0), o dtugosci réwnej liczbie unikatowych stéw w
stowniku. Miejsca w wektorze odpowiadaja poszczegélnym tokenom stownika, a wektor konkretnego

dokumentu jest zapetniany zerami lub wspoétczynnikami TD-IDF, jezeli dokument zawiera stowo. Takie
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wektoryzowanie reprezentuje korpus dokumentdw, jednocze$nie uwzgledniajac znaczenie oraz unikato-

wos¢ tokenu w dokumencie na tle catego korpusu [15].

2.5. Wektory tematyczne

Dziatania na czgstoSci wystgpowania termindw moga by¢ przydatne, ale nie powiedza duzo o zna-
czeniu, jakie maja stowa. Oszacowanie znaczen stow lub zdah w dokumencie jest trudnym zadaniem,
ale w nagrode mozna otrzymaé dodatkowo cenne informacje i znaczaco polepszy¢ klasyfikacje. Zeby
uzyskac lepszy obraz wektoréw tematycznych, mozna wyobrazi¢ sobie losowy odcien farby, a nastgpnie
kombinacjg¢ podstawowych koloréw farb wchodzacych w sktad tego odcienia. Wektory tematyczne skta-
dajq si¢ z kombinacji liniowej stéw. Obliczaja jej znaczenie semantyczne. Kompresuja rzadkie wektory
stowne TF-IDF na geste wektory reprezentujace odrgbne tematy. Liczba wymiaréw wektora ulega dia-
metralnemu pomniejszeniu. Algorytmicznym sposobem na wytypowanie wektoréw tematycznych jest
okreSlanie "towarzystwa" stowa, czyli liczenie wspotwystgpowania w tym samym dokumencie. To po-
dej$cie doprowadzito do opracowania kilku technik tworzenia wektoréw uwzgledniajacych kombinacje

sasiednich stéw w dokumentach lub w zdaniach[5]:

* Analiza utajonych wilasnosci semantycznych (LSA)[16],
* Analiza gléwnych sktadowych (PCA)[10],

* Liniowa analiza dyskryminacyjna (LDA)[16],

» Ukryta alokacja Dirichleta (LDiA)[16],

* Obcigty rozktad na wartosci osobliwe (Truncated-SVD)[17]

Réznice migdzy tymi technikami sa dosy¢ subtelne i poza zakresem tej pracy. Warto jednak pamigtac,
ze ukryta alokacja Dirichleta jest sposobem transformacji danych z uzyciem twierdzenia Bayesa (praw-
dopodobienstwa) i jest czgsto uzywana do modelowania tematéw z powodu nieco lepszych wynikow i
przyspieszenia obliczen[18].

Kompresja wymiardéw jest réwnoznaczna z uogdélnieniem zdolnosci klasyfikujacych, co mocno pozy-
tywnie wptywa na jako$¢ wynikéw. Dzieje si¢ tak, poniewaz ze wzrostem cech w danych, ro$nie skom-
plikowanie modelu uczenia maszynowego. Tak wytrenowany model bardzo stabo radzi sobie na nowych
danych, poniewaz dochodzi do nadmiernego dopasowania (przeuczenia) modelu do zbioru treningo-
wego, co jest zupelnym przeciwienistwem oczekiwanego rezultatu. Redukcja wymiarowosci modelu jest

bardzo istotnym elementem calego procesu, gdyz:

* mniej niewaznych danych daje lepsza precyzje modelu,

e mniej wymiaréw oznacza wigksza predkos¢ trenowania algorytmu,
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* dane zajmuja mniej miejsca,

* usuwany jest zbedny szum i cechy nieskorelowane z wynikiem klasyfikacji[19].

Wiedza z tego podrozdziatu stanowi brori do walki z przeklefistwem wymiarowosci opisanym wcze-
$niej. Wektory tematyczne wykorzystuje si¢ nie tylko do redukcji cech w danych, ale réwniez do wyszu-
kiwania semantycznego w celu znajdywania dokumentéw na podstawie ich znaczenia. Klastry moga tez
przydac si¢ do wytypowania pewnych podgrup, cechujacych si¢ kluczowymi stowami, ktére charaktery-

zuja obszar dziatania grupy testerskiej zajmujacej si¢ obstuga btedéw w oprogramowaniu.

2.6. Wektory stow (Word2Vec)

Kolejna metoda reprezentacji stow uzyta w tej pracy jest, opracowany przez pracownikéw Google,
Word2Vec. Jest to technika oparta na sieciach neuronowych, ktéra pozwala na przeksztalcenie kazdego
stowa w wektor cech. Dzigki temu, kazde stowo moze by¢ traktowane jako punkt w przestrzeni wektoro-
wej, co umozliwia wykonywanie r6znych operacji na stowach, takich jak poréwnywanie podobiefistwa,
za pomoca wbudowanych metod.

Word2Vec sktada si¢ z dwéch modeli: Continuous Bag-of-Words (CBOW) i Skip-Gram. Model
CBOW dziala na zasadzie przewidywania stowa docelowego na podstawie jego kontekstu, czyli stéw
znajdujacych si¢ w jego "sasiedztwie". Natomiast, model Skip-gram polega na predykcji kontekstu (stow
wynikowych) na podstawie danego stowa wejsciowego. Oba modele sa trenowane na duzym zbiorze da-
nych, jak na przyktad korpus jezykowy. Po treningu, kazde stowo jest reprezentowane przez wektor cech.

Ow wektor ma za zadanie przechwycié rézne charakterystyki tego stowa na podstawie calego tekstu[5].

INPUT  PROJECTION OUTPUT INPUT PROJECTION OUTPUT
w(t-2) w(t-2)
w(t-1) SUM w(t-1)
w(t) w(t)
w(t+1) w(t+1)
w(t+2) w(t+2)

Rys. 2.7. Architektura modelu CBOW (po lewej) i Skip-gram (po prawe;j)
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Model Word2Vec zawiera informacje na temat zwiazkéw migdzy stowami, wlaczajac w to podobiefi-
stwo. Jego efektywnos¢ bierze si¢ z tego, ze potrafi pogrupowac razem wektory podobnych stéw. Model
ten "wie", ze stowa "krél"i "krélowa" sg bardzo do siebie podobne. Co wigcej, gdyby od dwuwymiaro-
wego wektora stowa "krél" odja¢ dwuwymiarowy wektor stowa "mezczyzna", a nastgpnie doda¢ dwu-

wymiarowy wektor "kobieta", wynikiem bytby wektor bardzo zblizony do wektora stowa "krélowa"[20].

Rys. 2.8. Wektory cech

Jeszcze jedna zaleta wektoréw cech wygenerowanych za pomoca Word2Vec-a jest tatwos¢ w wizu-
alizowaniu ich na dwuwymiarowych mapach semantycznych. Wykorzystujaca PCA projekcja wektoréw
stéw geograficznych moze ujawnié kulturowa blisko$¢ miejsc[S]. W przypadku stownictwa z zakresu
telekomunikacji wystepujacym w tej pracy, mieszanka wektoréw jest duzo bardziej réznorodna i o wigk-
szej zawartoSci informacyjnej. Nie mniej jednak, zwiazki semantyczne moga mie¢ wielki potencjat, a
ich wizualizacje moga prowadzi¢ do wielu odkryc¢.

Sie¢ neuronowa, na ktdérej bazuje Word2Vec, uczy si¢ za pomoca algorytmu propagacji wstecz-
nej[21]. Rozszerzonym zastosowaniem jest model Doc2Vec[22], ktory reprezentuje cale dokumenty za

pomoca wektoréw. Wewnatrz korzysta z nieco innych modeli niz Word2Vec:
¢ Distributed Model, ktéry przewiduje dokument, znajac kontekst,

* Distributed Bag-Of-Words, predykujacy stowo w dokumencie, znajac dokument oraz pozycje tego

stowa w dokumencie

2.7. Metody klastrowania danych

Klastrowanie danych, w przeciwieristwie do klasyfikacji i regresji, nalezy do nienadzorowanych tech-

nik uczenia maszynowego. Oznacza to, ze algorytm samodzielnie dzieli punkty danych w grupy, nie
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znajac pierwotnych klas. Jest to przydatne w wykrywaniu gieboko zakodowanych ukrytych zaleznoSci

w wektorach stéw. Istnieje wiele ré6znych sprawdzonych algorytméw, na przyktad:

2.7.1. Metoda K-Srednich
Powszechny algorytm wsréd danologéw. Zastosowane kroki to:

* losowe wygenerowanie K (warto§¢ wybrana przez programistg) centroidéw, wsréd punktéw da-

nych, stanowiacych centrum klastra,

* obliczenie odlegtosci euklidesowej[9] pomiedzy kazdym pojedynczym punktem w danych i kaz-

dym centroidem, a nastgpnie przydzielenie punktéw do najblizszego centroidu,

* obliczenie Sredniego potozenia dla kazdego klastra i zastagpienie nim dotychczasowego centroidu,

a nastgpnie powtarzanie drugiego kroku, dopdki §rednie potozenia przestang si¢ zmieniac,

» powtdrzenie poprzednich krokéw N razy (warto$¢é réwniez wybierana przez programiste) i wybra-

nie najlepszych klastréw na podstawie wartosci zmiennoSci (im nizsza tym lepsza)[23, 24]

2.7.2. DBSCAN

DBSCAN to metoda, ktéra ktadzie nacisk na zaggszczenie punktow danych. Algorytm dzieli punkty

na trzy rodzaje:

* punkty rdzenia, ktére w promieniu réwnym eps maja co najmniej min_samples sasiadujacych

punktéw (obie zmienne s3 ustawiane manualnie),
* punkty graniczne, ktére nie maja wystarczajacej ilosci sasiadéw, zeby zosta¢ punktem rdzenia,

* punkty szumowe, ktore nie maja zadnego sasiadujacego punktu

Celem tej metody jest odnalezienie obszaréw o wigkszym zaggszczeniu, oddzielonych miejscami o
mniejszej gestosci. Upraszczajac, algorytm bedzie przydzielat sasiadujace punkty rdzeniowe i graniczne
do jednego klastra, dopoki promienie kolejnych punktéw rdzenia stykaja sie. W przeciwnym przypadku
powstanie nowy klaster[25, 26].

2.7.3. GaussianMixture

Ten model zaklada, ze dane pochodza z wybranej ilosci rozktadéw normalnych (n_components).
Korzysta z algorytmu EM (Expectation-Maximization)[27], ktéry jest statystycznym sposobem na wy-
typowanie parametréw tych rozkladéw. Parametrami sa m.in. Srednia i kowariancja. Kroki dziatania EM

to:

* E: obliczenie prawdopodobiefistwa przynaleznosci prébki do kazego z rozktadéw, np: "Report
PR123456 na 7 procent pochodzi z rozktadu 1, na 5 procent z rozktadu 2, itp."(model uczy sig¢

wstepnych rozktadéw z innego algorytmu, np. K-$rednich)
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Rys. 2.9. DBSCAN

* M: aktualizowanie parametréw rozktadu Gaussa z kroku E, w celu zmaksymalizowania prawdo-

podobieinistwa przynaleznosci prébki do rozktadu

W przypadku wielowymiarowych danych, ksztalt rozktadu Gaussa wzdliz kazdego wymiaru jest
opisany przez macierz kowariancji. W modelu z biblioteki sklearn[28] wystepuja 4 rodzaje struktur

kowariancji:

Full - rozktady moga zaadaptowaé kazdy ksztalt i pozycje,
* Tied - kazdy rozktad ma ten sam ksztalt, ale moze on by¢ jakikolwiek,
* Diagonal - ksztaty moga si¢ réznié, lecz orientacja wzdtuz osi musi by¢ taka sama,

* Spherical - jak diagonalna, ale ksztaty powinny by¢ koliste

2.7.4. Dobor parametréow

Najwigkszym wyzwaniem w uzywaniu modeli uczenia nienadzorowanego do grupowania jest od-
powiedni dobdr parametréw, aby uzyskac czyste i znaczace klastry. W przypadku metody K-Srednich i
DBSCAN zostaty uzyte metody Silhouette Score lub sumy odlegtosci kwadratowych[29]. Dla DBSCAN,
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warto$¢ minPts mozna ustawi¢ manualnie, korzystajac z zasady ze powinna ona wynosi¢ dwa razy wigcej
niz wymiarowo$¢ danych, a drugi istotny parametr dla tego modelu, eps nalezy wtedy odczytac z wy-
kresu zaleznoSci ilosci klastréw od Sredniej wartoSci Silhouette Score. Zeby wyznaczy¢ n_components
oraz typ macierzy kowariancji dla modelu GaussianMixture, nalezy postuzyc si¢ BIC (Bayes Information
Criterion)[30].
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Rys. 2.10. Wyznaczenie punktu tokciowego oraz momentu nasycenia metryki Silho-

uette Score
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DBSCAN: Optimal Number of Clusters
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No labeling DBSCAN clustering
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2.8. Podejscia wizualizacji danych

Dysponujac wielowymiarowymi wektorami, przechowujacymi cenne informacje o korpusach tek-
stowych mozna wytrenowac¢ model sztucznej inteligencji, jednakze jest to dopiero potowa sukcesu. Da
si¢ uzyskac diametralng r6znicg w zrozumieniu swojego modelu i przestrzeni wektorowej, umiejgtnie
ja obrazujac. Niestety, nie jest to takie proste, poniewaz wysokowymiarowe wektory sa trudne do zo-
brazowania i zrozumienia przez ludzki mézg. Rozwiazaniem moze byc¢ skorzystanie z metod redukcji
wymiaréw. Jedna z najczeSciej uzywanych technik wizualizacji jest t-SNE (t-distributed stochastic ne-
ighbor embedding)[31], ktéra statystycznie wydziela kazdemu wektorowi miejsce na dwu lub tréjwymia-
rowej mapie. Modelowanie odbywa si¢ w taki sposéb, ze podobne wektory staja si¢ bliskimi punktami,
a dalekie punkty sa wektorami niepodobnymi do siebie. Algorytm t-SNE uzywa rozktadu prawdopo-
dobienistwa, aby przyporzadkowaé rosnace wartosci coraz bardziej podobnym punktom w przestrzeni
wektorowej. Jest szeroko uzywany do zagadniefi przetwarzania jezyka naturalnego, poniewaz dzigki tej
technice mozna zobrazowac jasno zdefiniowane klastry w zbiorze danych, co moze da¢ lepszy wglad na
dystrybcje probek i analize¢ problemu[32].

Pomimo, ze t-SNE jest niezawodnym sposobem, jego uzytkownik musi liczy¢ si¢ z dtugim czasem
wykonywania obliczen i niska wydajnoScia. Ponadto, dobranie odpowiednich parametréw do wykresu

t-SNE bywa trudnym zadaniem. Do parametréw t-SNE naleza m.in:

* perplexity, ktére musi przyjaé warto§¢ mniejsza niz ilo§¢ prébek i ma duzy wplyw na uformowanie
klastréw([33, 31],

* n_components - wymiar wektoréw po redukcji[31],

* n_iter - maksymalna ilo$¢ iteracji w celach optymalizacyjnych[31].

Podsumowywujac, t-SNE pozwala na przeksztalcenie wysokowymiarowych wektoréw w nizszym
wymiarze, co utatwia ich wizualizacje i interpretacj¢. Warto pamigtac, ze przed uzyciem t-SNE, powinno
si¢ zredukowa¢ wymiarowos¢ danych inng metoda, taka jak PCA Iub TruncatedSVD, w celu pozbycia

si¢ nadmiarowego szymu i przyspieszenia obliczen[31].
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3. Cze$¢ praktyczna

3.1. Przedstawienie problemu

W dzisiejszych czasach sieci komérkowe staja si¢ coraz bardziej skomplikowane i rozlegte. Rosnie
potrzeba na wysokiej jakoSci media komunikacyjne o wysokiej przepustowosci i globalnym zasiggu.
Spowodowane jest to zwigkszajaca si¢ populacja uzytkownikéw sieci, ale réwniez nowatorskimi pomy-
stami §wiatéw wirtualnych jak na przyktad metas§wiat. Tysiace klientéw firmy wykorzystuje rozwigzania
telekomunikacyjne firmy, a oprogramowanie stacji bazowych 5G jest jednym z kluczowych elementéw
ich funkcjonowania. Staty i nieprzerwany rozwdj oprogramowan jest dlugotrwatym procesem, ktéry wy-
maga nieustannych poprawek i ulepszen. Przykladem moze by¢ Test Driven Development (TDD), ktére
polega na napisaniu testu konkretnej funkcjonalnosdci w kodzie w celu walidacji, zeby nastgpnie na tym
oprze¢ implementacje¢ faktycznego i zweryfikowanego dziatania. Sa to tak zwane testy jednostkowe,
ktére sprawdzaja pojedyncze zachowania programéw i stanowia one jedynie pierwszy etap testowania.

Oprécz testéw jednostkowych, mozna wyrdzni¢ inne etapy testowania:

* testy integracyjne - testuja wiele jednostek kodu i uzytkowanie réznych systeméw np. bazy danych,
* testy systemowe - testowanie dzialania calego systemu,
* testy akceptacyjne - sprawdzenie od strony uzytkownika,

* testy regresji - sprawdzaja czy wprowadzenie nowych zmian do kodu nie powoduje btedéw w

reszcie funkcjonalnoSci,

* testy bezpieczenstwa - upewnienie si¢ czy system jest odporny na ataki z zewnatrz, szczegdlnie

pod katem wycieku danych,

* testy wydajnosciowe - testowanie wydajnosci i skalowalnosci, bardzo wazne dla niezawodnoS$ci

dziatania w przypadku wielu uzytkownikéw

Nie liczac powyzszych metodyk, obowiazkami testera jest rOwniez zapewnienie jakoSci pisanego
kodu, ktéry nastgpnie jest przechowywany w oddzielnych i zabezpieczonych repozytoriach systemu kon-
troli wersji. Bezpieczenstwo zapewniaja réznorodne techniki konteneryzacji (np. Docker) oraz emulacji

systeméw komputerowych (wirtualne maszyny). Sa to bardzo istotne czgsci rozwoju oprogramowania i
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dlatego wydajna praca testerow wptywa mocno na rozwdj firmy. Btedy zglaszane przez tester6w doty-
cza réznych aspektéw oprogramowania stacji bazowych, takich jak dziatanie, funkcjonalnos¢, stabilnos¢
i tym podobne. Sa one opisywane w formularzach zgtoszen, ktore sa rozpatrywane przed odpowiednie
oddziaty w firmie. Ogromny naktad pracy zwiazany jest z powtarzeniem si¢ niektérych probleméw. Po-
mimo tego, ze testerzy pozostaja w kontakcie, nie maja mozliwosci wiedzie¢, ze kto§ z zupetnie innej
grupy, funkcjonujacej w innym kraju mégt mie¢ podobny problem i go rozwiazaé. Efektem tego jest
narastajaca liczba powtarzajacych si¢ zgloszen, co prowadzi do redundancji dziatan, probleméw logi-
stycznych lub zwigkszonych kosztéw naprawy. Technologia pozwalajaca na odnalezienie odpowiedniej
osoby lub chociaz krokéw naprawczych do rozwigzania nowego problemu (ktéry jest tak na prawde
stary) mogtaby znacznie usprawni¢ ten proces. Czg$¢ implementacyjna skupia si¢ na badaniach prze-
prowadzonych w celu odnalezienia jasno zdefiniowanego zestawu metod, mogacych wchodzi¢ w sktad

takiej technologii.

3.1.1. Opis modelu biznesowego

W Nokii, dedykowanym narzedziem, stuzacym do skladania i obstugi takich raportéw z btgdami
(potocznie nazywanych PR-ami od Problem Report lub Prontami) jest Reporting Portal. Jest to sys-
tem udostgpniajacy szablon wedtug ktérego tester wysyta zgtoszenie. Zawiera pola ze zmiennymi ka-
tegorycznymi, tekstowymi oraz datami. Podczas wypetniania zgloszenia, autor musi wybraé grupg pre-
screeningowa, ktéra weZmie na siebie odpowiedzialno$¢ i naprawi btad, albo przekaze informacje do
innej grupy, ktéra moze mie¢ wigksza ekspertyzge w danej gatezi rozwoju. To wszystko odbywa sig¢ po-
migdzy testerami i ich koordynatorami, dlatego istnienie wytyczonych ,.Sciezek”, po ktérych moze 1§¢
nowo stworzony PR jest wysoko prawdopodobne. Opisany wyzej proces jest nazywany procesem pre-
screeningowym. Celem tej pracy bylo zmniejszenie czasu i wysitku potrzebnych do znalezienia osoby

lub zespotu, zdolnych do naprawienia usterki opisanej w nowo zgloszonym raporcie.

Nie

‘ ‘ Transfer do

Zgtoszenie o potencjalngj Zy grupa jest w stanie

“ btedzie (PR) grupy koncowej aprawic zgtoszenie?,
(GIC)

Tester |

Grupa zostaja
zgtoszona jako
koricowe group in
charge (GIC)

Tak

Pre-screening

Rys. 3.1. Diagram przeptywu pojedynczego raportu przez proces pre-screeningu

Na rysunku 3.1. zostal przedstawiony przeptyw jednego zgtoszenia od momentu wpisania go do sys-
temu przez testera, az do znalezienia odpowiedniej grupy koincowej. Gléwnymi korzy$ciami czerpanymi
Z tego rozwiazania jest to, ze blad w oprogramowaniu nie blokuje kompletnie pracy testera, lecz zostaje
przekazany do dalszego grona specjalistow. Takie podej$cie tworzy réwniez dobrze opisang histori¢ bie-

déw z jakimi mierzyli si¢ programisci w firmie. Prowadzenie kompletnej dokumentacji jest istotne pod
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wzgledem uodpornienia na powszechne btedy. Pomaga tez zrozumieé co poszto nie tak w poprzednich

wersjach produktu oraz lepiej zaplanowaé kroki, uwzgledniajac problematyczne obszary.

3.1.2. Przebieg badania

Badania rozpoczgto od doglebnej analizy zbioréw danych oraz dostosowania ich do problemu pre-
dykcji grupy koficowej. Pierwszym krokiem byta tokenizacja i normalizacja danych. Nastgpnie dokonano
konwersji tekstu na liczby, uzywajac metod TF-IDF oraz Doc2Vec. Ostatnim etapem badarn byly ekspe-
rymenty na danych przy uzyciu metod redukcji wymiarowosci danych i klastrowania. Na uzyskanych
klastrach zostat wytrenowany model uczenia maszynowego lasu losowego, aby przyblizy¢ ich doktad-

nos¢ oraz sprawdzi¢ skutecznos$¢ metod.

3.1.3. Zbiér danych

_id object
affected_test_instances float64
affected_test_runs int64
author object
author_group_dev_unit_manager object
author_group_dev_unit_name object
author_group_manager object
author_group_name object
author_group_tribe object

author_group_tribe_group_manager | object

author_group_tribe_manager object

author_group_tribe_manager_name | object

author_group_tribe_name object
blocked_test_instances int64
build object
closed_date object
description object
failed_test_instances float64
fault_occurrence_number int64
fot object
group_in_charge_name object
bu_du_of_gic_of created_pr object
hw_unit object
problem_type object
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product_name object
release object
reported_date object
severity object
state object
system_release object
test_execution_number float64
title object

Tabela 3.1. Pola zbioru danych historycznych PR-6w

Pierwszym zbiorem danych (nazwanym réwniez zbiorem A), na ktérym odbywat si¢ trening modeli
jest zbidr historycznych PR-6w na przestrzeni ostatnich 6 miesigcy przedstawiony na Tabeli 3.1., zawie-
rajacy informacje na temat autora raportu, daty zgloszenia oraz jak wiele testéw zawiodto. Oprécz tego,
dane zawieraja tytut PR-a wraz z szczegétowym opisem od testera i jaki priorytet ma zgloszenie. W pier-
wotnym zbiorze, pobranym za pomoca narzedzia Extract Transform Load (ETL) znajdowaty si¢ nawet
raporty z wcze$niejszych lat, lecz zostaly odfiltrowane, poniewaz wewnatrz grup testerskich wystgpuja
rotacje obowiazkéw, wigc starsze dane moga wprowadzi¢ algorytm w btad. Oprécz daty zgloszenia, przy

filtrowaniu zostaty wzigte pod uwagg takie czynniki jak:

* zmienna kategoryczna state - czy PR zostal zamknigty (w innym przypadku nie ma jasno okreslo-

nej grupy koricowej),
* czy grupa autora raportu nie pokrywa si¢ nazwa z grupa koricowa,
* zmienna kategoryczna problem_type - czy problem dotyczyt oprogramowania lub hardware’u,

* oraz czy konicowa grupa nalezy do jednego z dwunastu wspieranych Development Unitow (DU),

zapisanych w zmiennej kategorycznej bu_du_of _gic_of _created_pr

Z racji, ze ewentualne rozwiazanie wyszukiwania koncowej grupy moglo znaleZ¢ swoje miejsce na
galezi produkcyjnej, z ktérej korzysta wielu klientéw, autor badania postanowit zminimalizowa¢ dane
wejsciowe wpisywane rgcznie przez ludzi, poniewaz sa one czgsto niepelne, zawieraja btedy i moga
stanowi¢ zbedny szum dla modelu.

Niektore cechy zostaly odrzucone z powodu braku wystarczajacej ilodci probek (duzo wartosci NaN),
matej waznosci lub faktu, ze zostaja dodane dopiero po zakonczeniu si¢ inwestygacji dotyczacej grupy
konicowej. Inne cechy byly obecne we wczesniejszych wersjach portalu do sktadania bledéw i wobec
tego nie mogly pomdc w analizowaniu nowszych zgtoszen. Ostatecznie, postanowiono wykorzysta¢ do

treningu nastgpujace cechy:

* product_name - nazwa produktu, ktérego dotyczy awaria,
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* system_release - wersja systemu,
* title - tytul zgloszenia wpisany przez testera,
* hw_unit - konkretna jednostka hardware’u, ktdra ulegta awarii,

Ekstrakcja najwazniejszych cech wyraZznie pomniejszyta zbidr, aczkolwiek wytypowala ona najcen-
niejsze probki, ktérych liczba wynosi wiele tysigcy.

Drugim zbiorem wykorzystanym w pracy (nazywanym réwniez zbiorem B) byt zbi6r opiséw grup
koficowych udostgpniony przez lideréw i menedzeréw tych grup. Zbiér skiada si¢ tylko z dwéch pdl.
Sa nimi: nazwa grupy konicowej oraz odpowiadajacy jej opis. Liderzy opisywali swoje grupy zgodnie z

przyjetym szablonem, ktéry wymagal uwzglednienia chociaz jednej z pigciu pozycji:

* Domains/areas in responsibility - obszar dziatania grupy (za co jest odpowiedzialna),

HW Unit/SW specfic group - jednostki hardware’u i software’u, ktérymi grupa si¢ zajmuje,

HW/SW excluded from responsibility - jednostki, ktérymi grupa si¢ nie zajmuje,
* kraj i miasto, w ktérym funkcjonuje grupa,
* dodatkowe informacje (np. z jakimi problemami grupa sobie wcze$niej poradzita)

Zbiér B zawiera informacje, ktére postuzyty do wyszukiwania podobiefistw semantycznych histo-
rycznych raportéw o btedach.

Pierwszym krokiem w badaniach byto sprawdzenie jak wiele grup koficowych w zbiorze B jest
dobrze opisanych. Podczas analizy zbioru, mozna byto zidentyfikowac parg niechcianych przypadkow,
ktérych nalezato sig pozby¢ przed przystapieniem do predykcji. Osoby wypetniajace rubryki czesto igno-
rowaty szblon i uzywaty wtasnych stéw. Niektére opisy §wiadczyty o tym, ze grupa nie powinna stuzy¢
jako grupa koncowa z wielu powodéw takich jak: posiadanie grupy nadrzednej przyjmacej zgtoszenia,
bycie nieaktywna grupa lub po prostu brak specjalizacji w testowaniu oprogramowania. Wszystkie takie
przypadki zostaly przefiltrowane za pomoca wyrazen regularnych[34] i ostatecznie wyloniono ze zbioru
761 dobrze opisanych grup. Autor pracy upewnil si¢, by czgs¢ wspdlna grup ze zbioru A oraz grup ze
zbioru B wynosita 1.

Na rys. 3.2 przedstawiono wektory TF-IDF obu zbioréw. W tym przypadku redukcje do dwdch
wymiardw wykonano za pomocg PCA i SVD. Uzyto tez TSNE z warto$ciami perplexity réwne 200
i n_iter rowne 1000. Wiasciwosci TSNE pomagaja zauwazy¢ klastry punktéw danych w przestrzeni

wektorowej stow.

3.2. Opis obrébki danych tekstowych

W tym celu wykorzystano potok wstgpnego przetwarzania danych, ktérego funkcjonalnos¢ polegata
na normalizacji korpusu stéw oraz przygotowaniu ich w odpowiedniej formie, umozliwiajacej trening

modelu:
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Rys. 3.2. Zbiory danych A (po prawej) i B (po lewej) na osi XY
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Listing

3.1. Potok wstgpnego przetwarzania danych

1 def clean_tokenize (doc):

2

3

4

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

extended_text
extended_text
extended_text
extended_text
extended_text

extended_text

replace_non_latin_chars (doc)

spacing_punctuation (extended_text)

clean_special_punctuations (extended_text)

remove_spaces (extended_text)
handle_camel_case (extended_text)

extended_text.split ()

for word in extended_text:

replacement
definition

extension =

if definition and not definition[’norm’] == word:

= norms.get (word)

definitions.get (word)

extensions.get (word)

replacement = definition[’definition’]

if extension and not extension[’norm’] == word:

replacement = extension[’extension’]

if replacement and not replacement == word:

word_idx

= extended_text.index (word)

replacement = replacement.split ()

extended_text [word_idx:word_idx] = replacement

extended_text.remove (word)

break
extended_text
extended_text

extended_text

extended_text

extended_text

extended_text

remove_special_characters (extended_text)

reduce_lengthening (extended_text)

remove_stopwords (extended_text)

handle_short_words (extended_text)

handle_numeric (extended_text)

find_words_lemmas (extended_text)

return extended_text

Razem z technikami normalizacji opisanych szerzej w czgsci teoretycznej, w potoku zostato

uwzglednione:

ugiwani OW . nazwaGrupy),
¢ obstugiwanie camel case’6w (np. nazwaGr

* usuwanie/podmiana znakow specjalnych pochodzacych z innych jezykéw,
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* usuwanie literéwek (np. "ggrupa" na "grupa"),

* rozwijanie i normalizacja skr6téw myslowych stosowanych przez testeréw wewnatrz firmy

Generalnie, potok skupial si¢ na jak doktadniejszym wyczyszczeniu literéwek w opisach bledow
sktadanych przez testeréw. Niektore metody, takie jak usuwanie cyfr zostaty §wiadomie zakomentowane,

poniewaz zdarza si¢, Ze grupy maja je w nazwie.

Autor zaktada, ze podanie jak najwigkszej ilosci dokumentéw do Doc2Vec’a[22], zwigkszy doktad-
no$¢ modelu i wzbogaci korpus jezykowy, co poskutkuje stworzeniem wigkszego stownika. Dodatkowo,
stowa zostaty sprowadzone do "obcigtych"postaci i beda si¢ czgsto ze soba pokrywaty co jeszcze bar-
dziej ulepszy proces wektoryzacji. Dokumenty zostaly zebrane jako lista i podane na wejscie modelu na

podstawie [35]:

Listing 3.2. Trening modelu Doc2Vec na korpusie dokumentow

documents = [TaggedDocument (doc, [i]) for i, doc in enumerate (token_list)]

model = Doc2Vec (documents, vector_size=2, window=3, min_count=1, workers=4)

3.3. Podejscie heurystyczne

Manualna analiza zbioru B wykazata, ze duzy procent zawartosci tekstu stanowiag stowa kluczowe,
czyli nazwy wlasne, obszary i zargon korporacyjny. Dlatego na samym poczatku zdecydowano si¢ na
wektoryzacje metoda TF-IDF, ktéra wytapywataby stowa charakterystyczne dla danej grupy. To naiwne
podejscie przedstawiono na rys. 3.4. i polegato ono na iterowaniu po zbiorze A. W kazdej iteracji nastg-
powala ekstrakcja wytypowanych wczesniej istotnych cech PR-a do tekstu, tak by nastgpnie utworzyc
przestrzenn wektorowa wraz opisami grup. Najpierw jednak dokumenty nalezace do korpusu A oraz B
znormalizowano przy uzyciu potoku z listingu 3.2. Nastgpnie program obliczal podobienistwa cosinu-
sowe wektora PR-a z wektorami wszystkich grup po kolei. Algorytm celowal w przewidzenie zmiennej
kategorycznej group_in_charge_name. Ostatnim etapem bylo posortowanie wynikéw i podanie na wyj-
Scie dziesigciu najwigkszych wraz z odpowiednia nazwa grupy. Z racji na ztozono$¢ tego algorytmu,
pojedyncza iteracja zajmowata dosy¢ dtugo, a wykonywanie calego programu zajg¢to okoto trzech go-

dzin.
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3.3. Podejscie heurystyczne

37

PR report from
given dataset

Extract build,
release,
product_name,  [This will be input vector
problem_type,
hw_unit into
textual data

This will be all the other vector in vector space

Group --> Description
corpus

Create TF-IDF
vector space

Ase cosine similiarity &
each vector to input
vector to find closest

match

Rys. 3.3. Diagram przyblizajacy koncept petli cosinusowe;j

Listing 3.3. Pe¢tla obliczania podobienstwa cosinusowego wektora PR-a do wektoréw

opis6w grup koncowych

all_do

for i,

doc

doc.
doc.
doc.
doc.
doc.

all_

vector

model

corpus

c =[]

pr in pr_dataset.iterrows():

=[]

extend (pr[’build’].split (" "))

extend (pr [’ release’].split (" "))
extend (pr[’product_name’].split (" "))
extend (pr[’problem_type’].split (" "))
extend (pr[’hw_unit’].split (" "))
doc.append (" ".join (doc))

izer = TfidfVectorizer ()

= vectorizer.fit_transform(all_doc) #vector space

= descriptions.copy () #grab all good descriptions
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3.4. Wyszukiwanie grup o podobnych specjalizacjach

groups = vectorizer.transform(corpus)

pr_embeddings = list (model.todense())
group_embeddings = list (groups.todense())

for i,

groups_similiarity = []

dataset = [xgroup_embeddings, doc_emb]

for j in range (len(dataset)-1):

groups_similiarity.append(cosine_sim(dataset[]j].getAl(),

index =

ind =

doc_emb in enumerate (pr_embeddings) :

dataset[-1].getAl()))

groups_similiarity.index (max (groups_similiarity))

pd.Series (groups_similiarity) .nlargest (10) .index.values.tolist ()

print (f"For {pr_dataset.iloc[i][’_id’]} top 10 are:\n

{df5.iloc[ind] [/ Group Name’]}\n

real answer is:

{pr_dataset.iloc[i] [/ group_in_charge_name’]}\n")

Na powyzszym listingu zostala przedstawiona doktadna implementacja w Pythonie. Badania powto-

rzono dla wektoryzacji metoda Word2Vec, a precyzyjniej Doc2Vec[22]. Koficowa doktadnos$¢ w klasy-

fikacji grupy koricowej byta zauwazalnie niska, co spowodowato zaniechanie dalszych eksperymentéw

w tym kierunku.

3.4. Wyszukiwanie grup o podobnych specjalizacjach

Na wykresie babelkowym przedstawiono grupy ze zbioru B. Polozenie na osiach X 1 Y jest zwig-

zane z semantycznym podobieristwem ich opiséw zbadanym metoda Doc2Vec. Rozmiar oraz kolory

oznaczaja odpowiednio ilo$¢ przyjetych zgloszen oraz w czym grupa si¢ specjalizuje.

M. Gabrys
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GIC activity in last 6 months

0.5

-0.5

Y Axis

4 -1 0 1 2

X Axis

Rys. 3.4. Wykres babelkowy

Wykorzystanie nienadzorowanego podejScia grup testerskich w kontekScie klasyfikacji oznacza, ze
model nie jest trenowany bezposrednio na etykietach klas, ale na grupach lub podzbiorach danych. Istota
tego podejscia jest to, ze modele maja wigksza swobodg wewnetrznego uczenia si¢ struktury danych i

wzorcdw wystepujacych w nich.

W przypadku, gdy mamy dwa zbiory danych: zbiér A, ktéry zawiera wektory, ktére chcemy sklasy-
fikowac, i zbiér B, ktéry zawiera dane do grupowania, mozemy najpierw uzy¢ klasteryzacji na zbiorze B.
Celem grupowania jest znalezienie naturalnych struktur w danych i utworzenie grup, ktére maja cechy

wspélne.
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Nastgpnie, posiadajac utworzone grupy w zbiorze B, mozna uzy¢ tych informacji do ograniczenia
liczby klas, do ktérych zostang sklasyfikowane wektory ze zbioru A. Na przyktad, jesli zbiér B zostat
pogrupowany w 10 grup, mozemy przypisac kazdej grupie unikalng klase, na przyktad od 0 do 9.

Mozna uzy¢ tego przypisania jako informacji wstgpnej do klasyfikacji wektorow ze zbioru A, a
nastgpnie wytrenowaé model nadzorowany do klasyfikacji na podstawie informacji o grupach w zbiorze
B.

Elbow Method for Optimal k Average Silhouette Method for Optimal k

070

=)
@
=]

=l
w
bl

Total within-cluster sum of squares
Average Silhouette Score

050

2 4 6 8 1 12 u 2 4 5 8 s 12 1
Number of Clusters Number of Clusters

Rys. 3.5. Punktu tokciowy oraz moment nasycenia metryki Silhouette Score dla

zbioru B

Type of covariance
mm spherical
e tied
. diag
. full

BIC score

3 4 5 & 7 8 9
Number of components

Rys. 3.6. Wyznaczanie ilo§ci komponentéw i rodzaju macierzy kowariancji (wskazZnik
BIC dla zbioru B)
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W tym celu dokonano parametryzacji modeli klastrowania, wykorzystujac techniki i metryki omo6-
wione w czgSci teoretycznej. W tym celu uzyto wektoréw TF-IDF, ktore zostaty przeksztatcone za po-
moca SVD. Dla algorytméw K-$rednich i GMM przedstawiono odpowiednie wykresy, prezentujace wy-
niki klastrowania.

W przypadku DBSCAN przeprowadzono analizg parametrow, ktéra wykazala, ze warto§¢ parametru
eps powinna by¢ zblizona do zera. Po uwzglednieniu tych wynikdéw, ostatecznie zdecydowano si¢ uzy¢

nastgpujacych modeli do klastrowania zbioru A, wraz z ich odpowiednimi parametrami.

¢ K-$rednich (n=3),

* DBSCAN (eps=0.0067, minPts=4),

* GMM (n_components = 9, typ macierzy kowariancji "Full")

No labeling DBSCAN clustering
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Rys. 3.7. Por6wnanie metod klastrowania

Dystrybucje prébek w poszczegdlnych klasach, w zaleznosci od zastosowanej metody przedstawia

wykres pudetkowy. Najlepsze wyniki daje definitywnie GaussianMixtureModel.
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Distribution of classes
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Rys. 3.8. Wykres pudetkowy przedstawiajacy rozktad prébek w réznych klastrach. Na
przyktad, dla algorytmu DBSCAN mozna zauwazy¢ duza liczbe wartosci odstajacych,
poniewaz algorytm grupuje geste probki w duze klastry

3.5. Budowanie predykcji na klastrach

W koricowej fazie badania wykorzystano wcze$niej uzyskane klastry na zbiorze B do grupowania
raportow w zbiorze A. W ramach kazdego klastra przetestowano model uczenia maszynowego oparty
na losowym lesie wspieranym przez BaggingClassifier z parametrem n_estimators=10 [36]. Model ten
zostat trenowany przy uzyciu 10-krotnej walidacji krzyzowej, z zastosowaniem modelu StratifiedKFold

[37]. Wyniki zostaly zobrazowane w podrozdziale Dyskusja.

3.6. Dyskusja

Zadanie polegajace na wyszukiwaniu grupy koncowej odpowiedzialnej za naprawienie btgdu zara-
portowanego przez testera jest niezwykle trudne i osiagnigcie perfekcyjnej doktadnos$ci w rozwiazaniu
tego zadania jest niemozliwe. Jednak jest to wyjatkowo ztozony problem, ktérego rozwigzanie moze
przynies¢ ogromne korzysci. Automatyzacja tego procesu rozwojowego moze przynies¢ 0szczednose
zaréwno czasu, jak i pienigdzy. Co wigcej, otwiera ona mozliwo$¢ zglebienia jezyka korporacyjnego,

ktéry funkcjonuje w zamknigtym spoleczenstwie, skoncentrowanym na okreslonych celach, takim jak
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duza firma. Dlatego problem ten jest na tyle interesujacy, ze warto przeprowadzaé w jego sprawie do-

glebne badania.

Ztozenie formularza o btgdzie kosztuje testera nie mato czasu i jest dosy¢ wymagajaca czynnoscia.
Wyzwanie z jakim musi sobie poradzi¢ sprawia ze staje si¢ podatny na popelnienie bigdu i wpisanie ztych
wartos$ci, co pogarsza jakos$¢ predykcji. Ponadto, wielu z nich nie zawsze do korica rozumie usterke i po-
mimo, Ze staraja si¢ jak najlepiej opisac ja wlasnymi stowami to nie jest to do konica usystematyzowany
sposéb. Gdyby opisy byly idealne, a stowa czy skréty zawsze obecne w stowniku to sprawa bylaby duzo
prostsza. Teoretycznie, rola formularza w portalu do sktadania btedow jest uproszczenie tych niedogod-
nosci. Niestety, pola ktére faktycznie maja znaczenie, czyli opis usterki oraz w jaki sposéb doszto si¢ do
rozwigzania sg zaniedbywane i Zle udokumentowane. Testerzy czesto nie chca traci¢ czasu na opisanie
doktadnych krokéw podjetych przy naprawie. ROwniez bariera jezykowa migdzy pracownikami zdaje
si¢ mie¢ spory wpltyw na zréznicowanie raportéw o bigdach. W duzych firmach pracuja ludzie z catego
Swiata, a obywatel kazdego panstwa moze mie¢ zupetnie inne podejscie, nawet jesli nalezy do tej samej

grupy testerskie;j.

Nie mniej jednak, przeprowadzono eksperyment majacy na celu przewidzenie ostatecznej grupy kon-
cowej za pomoca modelu BaggingClassifier, gdzie bazowym modelem byl RandomForestClassifier z bi-
blioteki sklearn. W ramach eksperymentu mierzono metryki (doktadnos¢, precyzje, czutosé i F1[38, 39])
w dwoch kategoriach: topl i topS. Oznacza to, ze sprawdzano, czy prawdziwa grupa, w ktdrej zostato
zakoniczone zgtoszenie, znajdowata si¢ na pierwszym miejscu lub na pigciu pierwszych miejsach w wy-
nikach wygenerowanych przez model. Do wektoryzacji danych testowano metod¢ TF-IDF, rozszerzona

o redukcje wymiarowosci technika SVD.

Wyniki dotyczace klastréw uzyskanych za pomoca metod K-§rednich i GMM zostaly zaprezento-
wane na wykresach pudetkowych widocznych na rysunkach 3.9 - 3.12. Postanowiono pomina¢ wyniki
dla DBSCAN ze wzgledu na duza liczbe prébek przypisanych do kategorii szumu. Najwyzsza doktad-
nos¢ procentowa zostata osiagnigta dla klastréw utworzonych za pomoca metody GaussianMixtureMo-
del w kategorii top3, jak przedstawiono na rysunku 3.10. W tym przypadku analizowane metryki oscy-
lowaty w zakresie od 60 do ponad 90 procent, co oznacza nawet trzykrotne polepszenie w poréwnaniu
z obecnymi rozwigzaniami produkcyjnymi. Metoda K-$rednich, zaprezentowana na rysunku 3.12, osia-
gneta nieco nizsze warto$ci metryk, ale réwniez wygenerowala trzy razy mniej klastréw, co powoduje
wigksza niepewno$¢ w wynikach. Gtéwnym powodem, dla ktérego K-$rednich nie jest optymalnym wy-
borem w tym konkretnym przypadku, jest to, ze metoda ta dziala najlepiej dla klastréw o ksztaltach
kulistych i wypuktych, charakteryzujacych si¢ prosta struktura. Ponadto, warto zauwazy¢, ze metody K-
Srednich i DBSCAN sa w stanie wykry¢ tylko klastry, ktére sasiaduja ze soba i oddzielone sg granicami.
W przeciwiefistwie do tego, statystyczne podejscie EM, zastosowane w implementacji GaussianMixtu-
reModel, ma zalet¢ wykrywania klastrow, ktére si¢ naktadaja. W kategorii top1, wyniki dla obu metod
zostaly przedstawione na rysunkach 3.9 oraz 3.11, a takze tutaj klastrowanie GMM okazato si¢ skutecz-
niejsze. Ponadto, podziat prébek na wigksza liczbe klastréow umozliwia lepsze przyblizenie obszaru, z

ktérego potencjalnie pochodzi docelowa grupa. Na przyktad, choé grupa wybrana przez algorytm moze
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nie by¢ zgodna z etykietami, to w rzeczywisto$ci moze naleze¢ do ekosystemu grup, w ktérym obecna
jest wlasciwa grupa. Taki wybdr zmniejsza czas potrzebny na przekazanie informacji o btedzie odpo-
wiednim osobom.

Analizujac wykresy, mozna zauwazy¢, ze wyniki topl mogtyby ulec pewnemu ulepszeniu, jednakze
warto zaznaczy¢, ze metoda top5 daje catkiem zadowalajace wyniki. Wskazuje to na umiejgtno$¢ modelu
w identyfikacji odpowiednich grup, cho¢ nie zawsze na pierwszym miejscu.

Nalezy rowniez wzia¢ pod uwage, Ze automatyzacja tego procesu ma duze znaczenie dla oszczgdno-
Sci czasu i zasob6w, a uzyskane wyniki sa obiecujace, szczeg6lnie jesli weZzmie si¢ pod uwage metryke
top5.

Kolejnym krokiem badania mogtoby by¢ przetestowanie opracowanych narze¢dzi na prawdziwych
prébkach, ktére nie posiadajq jeszcze koicowych grup, aby dalo si¢ ustali¢ czy wyniki dajq jakas realng
warto$¢. Krokiem, ktéry wymaga réwniez uptywu czasu jest doskonalenie szablonu opisujacego grupy,

tak aby informacje z niej ekstrahowane byly coraz bardziej uzyteczne.
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ML performance on each GMM cluster for 10-fold cross validation
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Rys. 3.9. Wyniki dla klastréw uzyskanych za pomoca metody GaussianMixtureModel

(TOP1)
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Rys. 3.10. Wyniki dla klastréw uzyskanych za pomoca metody GaussianMixtureMo-
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ML performance on each K-means cluster for 10-fold cross validation
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
0300
032
034 0275
031
0250
030 032
0225
v 029 o o
£ §ox g
H g € 0200
g o028 M 8
o2 € 028 £o17s
0150
026 026
025 0125
024 024 0100
o & & <> o) & & < el & A <
& & & ¢ & & & R & & &
& & & <€ & & ¥ G & &
& & o« & & o & & &
& & &
& &
Metric Metric Metric
1. 2 . .
Rys. 3.11. Wyniki dla klastréw uzyskanych za pomoca metody K-§rednich (TOP1)
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Rys. 3.12. Wyniki dla klastréw uzyskanych za pomocg metody K-$rednich (TOPS)

M. Gabrys$

Wyszukiwanie podobieristw semantycznych w tresciach zgtoszonych btedow




48 3.6. Dyskusja

M. Gabry§ Wyszukiwanie podobieristw semantycznych w tresciach zgtoszonych btedow



4. Wnioski

Gtéwnym celem pracy bylo opracowanie narzedzia zdatnego do wyszukiwania grupy koncowe;j,
ktéra zajmie si¢ bledem zgloszonym przez testera w formularzu przestanym przez portal przy uzy-
ciu technik uczenia maszynowego. Przenalizowano potok przetwarzania jgzyka naturalnego i opisano
jego najwazniejsze etapy. Por6wnano metody wektoryzacji TF-IDF oraz Doc2Vec. Uzyto metod reduk-
cji wymiarowoSci takich jak, analiza gléwnych sktadowych (PCA) oraz rozktad na wartoSci osobliwe
(Truncated SVD). Do klastrowania danych postuzyly metody DBSCAN, K-$rednich oraz GaussianMi-
xtureModel. Do wizualizacji przetestowano algorytm t-SNE. Pozyskane wyniki §wiadcza o tym, ze star-
sze techniki, niekoniecznie oparte na sieciach neuronowych spisuja si¢ réwnie dobrze jak te nowsze.
Praca podkresla waznos$é dostosowywania metodyk do problemu klasyfikacji i posiadanego zbioru da-
nych. Przeprowadzone badania stanowia gruntowny start dla dalszego rozwijania technologii opartych na
uczeniu maszynowym wewnatrz firmy oraz daja szanse na wprowadzenie rozwiazania predykcji grupy

koricowej na produkcje.
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