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Streszczenie

W pracy opisano wyszukiwanie duplikatow formularzy zgtaszanych przez testerow
btedow oprogramowania na podstawie danych pochodzacych z organizacji Nokia Mobile
Networks zajmujacej si¢ tworzeniem sprzetu 5G. W celach wytonienia najlepszego potoku
przetwarzania danych wykonano badania przy uzyciu nastepujacych metod: wektoryzacji
dokumentow tekstowych z wykorzystaniem TFiDF oraz BERT; do wyszukiwania duplikatéw
uzyto algorytméw PCA, LSA, t-SNE, UMAP, lasu losowego oraz glgbokiej sieci o
architekturze syjamskiej z funkcja potrdjnej straty; do porownania dystansow wektorow probek
wykorzystano dystans cosinusowy oraz euklidesowy. Najlepsze wyniki uzyskano przy uzyciu

sieci syjamskiej.

Abstract

The paper describes the search of duplicate software bug forms reported by testers based
on data from Nokia Mobile Networks' 5G hardware development organization. For the purpose
of selecting the best data processing pipeline, tests were performed using the following
methods: vectorization of text documents using TFiDF and BERT; PCA, LSA, t-SNE, UMAP,
random forest and Siamese deep network with triple loss function algorithms were used to find
duplicates; cosine distance and Euclidean distance were used to compare the distances of

sample vectors. The best results were obtained using the Siamese network.
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Rozdzial 1

Wstep

1.1 Cel pracy

W procesie testowania dedykowane zespoty odpowiadajace za dany komponent szukaja btedow i wy-
petniaja formularz w przeznaczonym do tego narzedziu, gdy btad zostanie znaleziony. Celem pracy bylo
rozwigzanie praktycznego problemu wystepowania wickszej liczby zgloszen, niz rzeczywistych bledow w
formularzach zgloszenia przesylanych przez testeréw.

Wystepowanie duplikatéw powoduje logistyczne problemy, a takze zwigkszone koszty naprawy. Jesli
we wczesnych etapach nie zostanie wykryte takie zjawisko, zespoly deweloperskie réwnolegle pracuja nad
naprawa tego samego. To niepozadane zjawisko jest rozpatrywane przez desygnowane do tego osoby,
lecz ludzki umyst nie jest stworzony do analizy i zapamigtania tak duzej iloSci zgloszen, by poréwnac ich
zawarto$¢. Rozwiazaniem jest stworzenie narzedzia, ktére mogloby usprawni€ ten proces. Praca odpowiada
na pytanie, czy uzycie sztucznej inteligencji pozwoli na szybsze i skuteczniejsze rozpoznawania duplikatéw.

Cel byt motywowany rzeczywistym problemem w firmie Nokia.

1.2 Zakres pracy

W zakres pracy wchodzi analiza zbioru danych formularzy zgloszenia bledéw przez testeréw opro-
gramowania i opracowanie modelu uczenia maszynowego odpowiedniego do rozpoznawania duplikatow
wystepujacych w zbiorze formularzy. W pracy zrobiono przeglad metod sztucznej inteligencji i uczenia
maszynowego, ktére mogg stuzy¢ do osiagniecia celu. Ograniczono si¢ do nastepujacych metod: algorytmy
redukcji wymiarowos$ci zaréwno liniowe (PCA, Truncated-SVD), jak i nieliniowe(t-SNE, UMAP), las lo-
sowy oraz bardziej zaawansowane architektury glebokiego uczenia maszynowego, ktérych zastosowaniem

jest grupowanie semantycznie bliskich sobie prébek.

1.3 Metodyka pracy

Badania prowadzone celem opracowania odpowiedniego sposobu rozpoznawania duplikatéw podzielone
byly na trzy czgsci. Poczatkowy pozwolit na analiz¢ zbioru danych, wybranie odpowiednich parametréw

i zrozumienie problemu. Drugim etapem byto przetworzenie prébek danych, wyekstrahowanie jak naj-
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wickszej ilosci informacji i zapisanie ich w odpowiedniej formie. Ostatni etap polegal na odnalezieniu
odpowiedniego podejs$cia uczenia maszynowego do rozwigzania postawionego problemu.

Zestaw narzedzia, ktére uzyto w tym procesie - nazywany czesto PyData Stack, to biblioteki jezyka
Python: numpy, pandas, matplitlib wraz z narzgdziem Jupyter Notebook przeznaczone do wykorzysta-
nia w problemach z przetwarzaniem danych. Do implementacji modeli glebokich sztucznej inteligencji
uzyto biblioteki Tensorflow, natomiast implementacje algorytméw do redukcji wymiarowosci pochodzity z
bibliotek sci-kit learn oraz umap.

Wszystkie badania byly przeprowadzone w kooperacji z Nokia Krakéw na serwerze z pojedyncza
jednostka procesora graficznego NVIDIA GeForce RTX 2070 SUPER o pamieci wewnetrznej 8GB.

Praca podzielona jest na dwie czgsci. W czesci teoretycznej opisane s wykorzystywane algorytmy
orz architektury sieci gtebokich. Dodatkowo znajduje si¢ tam takze opis metod przetwarzania danych oraz
wektoryzacji tekstu, wraz z metodami poréwnywania podobienstw wektorow. W czesci praktycznej anali-
zowany jest problem duplikatéw za pomoca wizualizacji danych, klasteryzacji na komponenty sprzetowe i

oprogramowania oraz wyszukiwanie duplikatow w zbiorze formularzy.
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Rozdzial 2

Podstawy teoretyczne

2.1 Metody przetwarzania danych kategorycznych

Dane kategoryczne [16] to rodzaj danych, ktére mozna podzieli¢ na skonczong liczbe roztacznych
grup, tym samym przypisujac im etykiete charakterystyczng dla elementu przynaleznego do tejze kategorii.
Analizujac zbiér, mozliwos¢ klasteryzacji danych (podzial na kategorie) pozwala na znajdowanie zaleznosci
miedzy nimi tym samym zrozumienie struktury zbioru. Przyktadem moze by¢ rodzaj zwierzecia domowego.
Przypisujemy go do jednej kategorii, nie moze to by¢ zaréwno pies i kot w tym samym momencie. Psy i
koty rdznig si¢ od siebie w sferze wizualnej. Dzielac je na kategorie mozna zauwazy¢ czesci wspodlne dla
poszczeg6lnych klas, ktére pomini¢to by przy analizie wszystkich zwierzat. Kategoryzacje danych mozna
wykorzysta¢ w dwojaki spos6b w modelach uczenia maszynowego. Jako dane wejSciowe reprezentu;ja jeden
z parametrO6w probki okreslajacy przynalezno$¢ do kategorii. W modelach klasyfikacji, dane wyjSciowe sa
przyporzadkowane kategoriom, model zwréci prawdopodobienstwo przynaleznosci do kazdej z kategorii.
Tam gdzie znajdzie si¢ najwyzsza warto$¢, odpowiadajaca jej grupa jest uznawana przez model za najbardziej
prawdopodobny. W przeprowadzaniu badai przeprowadzono prébe wyrdznienia kategorii, do ktérych
nalezg formularze, by nast¢pnie uzy¢ ich do klasyfikacji nowych wiadomosci. Najczgstszym kodowaniem

warto$ci kategorycznych jest kodowanie gorgco-jedynkowe, szerzej opisane w [7].

2.2 Metody przetwarzania danych tekstowych

Dane tekstowe nie sg proste do reprezentowania dla algorytméw uczenia maszynowego, poniewaz liczba
wariacji znakow w wyrazach jest bardzo duza. Moga by¢ one uznawane za dane kategoryczne. Najpierw
tworzymy stownik ze skoriczong liczbg stéw i traktujemy je, jako etykiety. Nastepnie w kazdym zdaniu
tworzymy wektory, oznaczajg one, ktére wyrazy ze stownika s w zdaniu. Czesto takie podejscie koriczy
si¢ pojawieniem nowego stowa niezdefiniowanego wczesniej w stowniku. Metoda TFiDF [12, Chapter 3]
to algorytmy o bardziej zaawansowanej naturze, ktdre czgsto wykorzystywana jest dla niewielkich zbioréw
danych, innym sposobem jest wykorzystanie sieci neuronowych, ktérych zadaniem jest przetworzenie
danych tekstowych na wektory (np. modele word2vec). Metody wykorzystane podczas badan to TFiDF

oraz architektura sieci neuronowej oparta na mechanizmie atencji - BERT. Forma, w jakiej sa uzywane
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oraz sposob zwracania przez nich wynikéw rézni si¢ od siebie. Jak mozna zaobserwowac na rysunkach 2.1
oraz 2.2 gléwnych elementem réznigcym obie metody jest to, ze model BERT zwraca wektoryzacje (zwane
réwniez ‘osadzaniem’ zdan w przestrzeni wektorowej) dla poszczegdlnych stéw w ciagu, ktére najczesciej
usrednia si¢ co prowadzi do zmniejszenia wymiarowosci danych. Z macierzy d x n powstaje macierz d x 1,
gdzie d to wielko$¢ wektora reprezentacji tekstu, a n to ilo$¢ stéw w ciggu. Algorytm TFiDF natomiast
zwraca reprezentacj¢ catego dokumentu, jako wektor o duzej liczbie wymiaréw. Takie algorytmy przypisuja
kazdemu nowemu stowu nowy wymiar przestrzeni. Dla wygodnego uzycia tych danych wykorzystuje si¢

algorytmy do redukcji wymiarowosci wektoréw.

Przetworzenie Wektoryzacja Zmniejszenie

tekstu sentencji Wymiarowosci

Rysunek 2.1: Potok przetwarzania danych z wykorzystaniem algorytmu TFiDF

. . Uérednieni
Przetworzenie . Wektoryzacja SrEARIENIE
Tokenizacja 6w

wektora dla

tekstu "
sentencji

RysunEk 2.2: Potok przetwarzania danych z wykorzystaniem modelu BERT

2.2.1 Preprocesowanie tekstu

Zanim przekazany zostanie tekst do przetworzenia go na jezyk zrozumialy przez model uczenia ma-
szynowego, nalezy oczysci¢ go z niechcianych elementéw. Czestym zjawiskiem jest, ze probki danych
tekstowych zebrane do analizy zawieraja znaki, ktére podczas wektoryzacji i analizy zwickszaja ztozono$¢
problemu nie zmieniajac istotnie wyniku. Zaczynajac od rodzaju kodowania tekstu, przez wielkos¢ liter,
biate znaki, czy te niewystepujace w alfabecie tacinskim. Kazdy zbidr jest inny i procesowanie powinno by¢
indywidualnie rozpatrywane na podstawie analizy jego danych. Znaki interpunkcyjne, czy wartosci licz-
bowe czgsto pozostawia si¢ w probkach, lecz ich uzycie podczas wektoryzacji danych staje si¢ niezmiernie

trudne.

Zmiana
pozostatych Usunigcie
znakéw niepotrzebnych
interpunkeyjnych biatych znakéw
na ASCIl

FAUIELE]
pozostatych Segmentacja
biatych znakéw ciggu
na ASCIl

Usunigcie
Zmiana liter na niepotrzebnych

Zmiana liter na
znaki ASCII znakow
interpunkcyjnych

mate

Rysunek 2.3: Proces przetwarzania ciagu
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Odrzucenie
tokenow

Odrzucenie Odrzucenie
tokenéw tokenéw
uznanych za krétszych niz 3
niepotrzebne znaki

Usuniecie Usuniecie Usuniecie
pozostatych niepotrzebnych powtarzajacych

lematyzacja

zawierajacych
wyfacznie liczby

biatych znakéw znakow sie znakow

RysunEek 2.4: Proces przetwarzania stowa

Listing 2.1 prezentuje metody uzyte w procesie czyszczenia danych tekstowych. Proces ten zawarty
jest takze na rysunkach 2.3 dla przetwarzania ciggu oraz nast¢pujacy po nim proces przetwarzania stowa -
rysunek 2.4. Pierwszym etapem jest ujednolicenie wielkoSci liter, przez przetworzenie wszystkich wielkich
na odpowiadajace im mate litery. W danych cze¢sto pojawiajg si¢ znaki, ktdére nie sa zawarte w kodowaniu
ASCII. Kolejna metoda szuka sposobu na zamiang takich elementéw na odpowiadajace im znaki ASCII,
a w przeciwnym wypadku usuwa je z tekstu. Po takim przefiltrowaniu dopuszczalnych znakéw, nastep-
nym etapem jest usuni¢cie znakéw interpunkcyjnych, ktére wprowadzaja nieistotng ztozono$¢ do danych
tekstowych. W przypadku uzywanego zbioru danych, jako znaki przydatne uznano ’-’ oraz ’.’, ktére nie sg
usuwane w tym etapie czyszczenia tekstu. Chociaz wigkszo$¢ znakéw interpunkcyjnych zostanie usunigta,
pozostale nalezy ujednolicic je do tych z tablicy ASCII - powtarzany jest krok, ktéry wyszukiwat mozliwosci
zmiany kodowania liter i znakéw na te wystepujace w ASCIIL. Dodatkowo zmiana kodowania potrzebna jest
takze dla bialych znakéw, poniewaz nawet kodowanie spacji moze mie¢ wigcej niz dziesi¢¢ mozliwosci. Po
takim oczyszczeniu tekstu, interpunkcji i biatych znakéw mozliwe jest podzielenie dokumentu na tokeny
- poszczegdlne stowa i praca na nich. Kazde stowo z osobna przechodzi potok jego przetworzenia, w
ktérym moze zostaé catkowicie odrzucone, lub wylacznie oczyszczone do ostatecznej postaci. Na poczatku
odrzucone zostang znaki, ktére mogly pojawi¢ si¢ w tokenie, a nie powinny. Stworzona zostata ich lista
zawierajaca takie rzeczy, jako tabulatory, nawiasy i znaki cytowania. Nastepna metoda usuwa powtdrzenia
znakéw w slowie, poniewaz czesto zdarza si¢, ze w stowie, gdzie s3 dwie te same litery pod rzad, w
formularzach znajdowaly si¢ trzy lub wigcej. Przyktadowo ’finally’ stawalo si¢ ’finallly’. Trzy kolejne
funkcje odrzucajg stowa uznane za niepotrzebne w procesie tworzenia wektoréw. Pierwsza z nich uzywa
podstawowej list z biblioteki NLTK dla jezyka angielskiego , tak zwane ’Stop words’. Kolejna zajmuje
si¢ stowami o diugo$ci mniejszej niz 3, a ostatnio usuwa tokeny, w ktérych wystepuja wylacznie znaki
numeryczne. Jako ostatni krok procesowania wykonywana jest lematyzacja stow, co oznacza sprowadzenie
wyrazéw stanowigcych odmiane danego zwrotu do podstawowej postaci, po czym wszystkie tokeny faczone
$3 ponownie w ciag tekstowy.
def text_process(input_string: str) -> str:

txt = input_string.lower()

txt

nlp.replace_non_latin_chars(txt)

txt = nlp.spacing_punctuation(txt)

txt = nlp.clean_special_punctuations(txt)
txt = nlp.remove_spaces(txt)

words = txt.split()

words = nlp.remove_special_characters(words)
words = nlp.reduce_lengthening(words)

words = nlp.remove_stopwords (words)

words = nlp.remove_short_words (words)
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words = nlp.remove_words_with_nums (words)
words = nlp.find_words_lemmas (words)
txt =’ ’.join(words)

return txt

LisTinG 2.1: Kod python do procesowania pola formularza zgloszenia

2.2.2 TFiDF

Preprocesowane dokumenty pozwalajg na analiz¢ catego zestawu danych. Oceng znaczenia stéw w
dokumencie i zbiorze zajmuje si¢ algorytm TFiDF[12, Rozdziat 3] - réwnanie 2.1. Tworzony jest stownik,
czyli zbiér wszystkich stéw wystepujacych w zbiorze danych, na ktérym TFiDF bazuje. Jego nazwa
rozwija si¢ do - term frequency times inverse document frequency. Czgstotliwo$¢ zwrotu (ang. term
frequency) to liczba wystapien poszczegdlnych tokenéw (stowa zawartego w stowniku, ktéremu przypisane
jest miejsce w wektorze) w dokumencie. Odwrdcona czestotliwos¢ w dokumentach (ang. inverse document
frequency) oznacza odwrdécong czestotliwo$¢ wystepowania tokenu w dokumencie na przestrzeni zbioru.
Razem tworza model statystyczny oceniajacy istotno$¢ sléw na podstawie czgstotliwoSci wystepowania.
Czgstotliwo$¢ wystepowania stowa w dokumencie z korpusu jest wazona przez odwrotng czestotliwosé
wystepowania w dokumentach korpusu. To wyluskuje stowa rzadkie, ale istotne, ktére zazwyczaj niosa za
sobg najwiecej informacji. Takim sfowom przypisywana jest wysoka warto$§¢. Réwnanie (2.1) przedstawia

wz0r obliczania wspétczynnika TFiDF dla danego stowa - s, dokumentu - d oraz zbioru dokumentéw - D:
TFiDF(s,d,D)=TF(s,d)iDF(s,D) 2.1)

Czgstotliwo$¢ wystapieft (réwnanie (2.2)) to dana statystyczna operujaca na pojedynczym stowie oraz
pojedynczym dokumencie i okre§lajagca wspdtczynnik wystapien w poréwnaniu do ilosci wyrazéw w do-

kumencie. Réwnanie (2.2) przedstawia jego wzdr dla danego stowa - s, dokumentu - d:

TF(s,d) = (f(s,d))/()_ f(5',d)) 2.2)

s'ed
Odwrécona czestotliwo$¢ zwrotu - (réwnanie 2.4) w dokumentach to dana statystyczna operujaca na catym
zbiorze dokumentéw, okreslajaca jaka cze¢$¢ wszystkich dokumentéw zawiera wystgpienia danego tokenu.
Jak duzo informacji jest dane sfowo w stanie zapewni¢ w relacji do odrézniania dokumentéw. Jesli wystepuje

on czesto jego znaczenie powinno spadad, dlatego uzyto wariantu odwréconego tej metryki.

to= > 1 (2.3)

deDr
Réwnanie 2.3 prezentuje liczbe dokumentéw w ktérych wystepuje dany token s, gdzie (D) to podzbiér D
wylacznie z dokumentami w ktérych wystepuje s. W réwnaniu 2.4 D to zbiér dokumentéw, a | D| wielkos§é

tego zbioru.

| D 1+|D|
= log

iDF(s,D) = —\21 LR b
iDF(s.D) = 550 D) 1+t,

2.4)
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W praktyce statystyka ta podawana jest w skali logarytmicznej, a w mianowniku pojawia si¢ dodawanie
jedynki dla przypadku, gdy token nie znajduje si¢ w zadnych z dokumentéw, co prowadzitoby do dzielenia
przez 0. Jako wynik kazdemu dokumentowi przypisywany jest wektor. Najczesciej rzadki o dlugosci réwnej
dlugosci stownika utworzonego na podstawie wszystkich dokumentéw i ich tokenéw znajdujacych sie w
zbiorze. Miejsca w wektorze odpowiadajg poszczeg6lnym tokenom ze stownika dla stéw wystepujacych w
danym dokumencie przypisywany jest ich wspéiczynnik TFiDF, pozostate elementy wypelniane sa zerami.
Tak stworzona reprezentacja prezentuje dokument tekstowy, jako dane kategoryczne dodatkowo zawierajac

metryke znaczenia dla kazdego tokenu, ktéry wystapil.

2.2.3 Koder - dekoder

Architektura koder-dekoder wykorzystywana jest w maszynowym ttumaczeniu tekstow, rozpoznawaniu
mowy, czy tytulowaniu filméw. W przypadku tlumaczenia tekstéw, jej danymi zaréwno wejSciowymi i
wyjSciowymi jest dokument tekstowy, na przyktad w innym jezyku. Jak przedstawia rysunek 2.5 koder
uzywany jest do wektoryzacji dokumentu, a dekoder do ponownej zamiany na tekst. Jako, Ze problem pre-
zentowany w tej pracy odnosi si¢ do rozpoznawania duplikatéw, przy zastosowaniu wektoréw dokumentow
tekstowych wytacznie cze$¢ kodera jest wykorzystywana w tym procesie jak i modelu BERT a, ktéry jest
wykorzystywang implementacja tej architektury.

Transformer sktada si¢ z zestawionych ze sobg identycznych czesci taczacych réwnolegle potaczone war-
stwy mechanizmu atencji (eng. self-attention) w wariancie multi-head oraz nast¢pujace po nich w petni
potaczone warstwy neuronéw. Wynik kazdej z tych warstw jest agregowany z danymi wejSciowymi oraz
przekazywany do warstwy normalizacyjnej. Kazda z podwarstw zwraca ten sam rozmiar wektora, poniewaz
do agregacji wykorzystuje si¢ sumowanie wzgledem obu wektoréw wedlug indekséw. Przed wykorzysta-
niem warstw atencji, model zmienia dane wejsciowe na wektory (embeddings), a takze wykonuje kodowanie
pozycji. Ma ono oznaczaé wektory stéw z zalezno$ci od ich pozycji w dokumencie. Edytuje on wartosci
wektora sfowa tak by model potrafit wykorzystaé informacje o tym, na ktérym miejscu w dokumencie token
wystapil. Algorytmy kodujace pozycje moga wykorzystywac proste funkcje matematyczne, jak i warstwy
neuronowe. Funkcje przedstawione w rownaniach (2.5) oraz (2.6) uzyte zostaly w opisie implementacji
[18]. Okreslaja one jaka warto§¢ powinna zosta¢ dodana to kazdego z parametru wektora stowa, ’pos’
okresla pozycje stowa w ciggu, a ’i’ - element w wektorze danego stowa, d,,o4c; to liczba wymiarow stowa

tworzona przy osadzaniu w przestrzeni wektorowej.

PE(pos 2,y = sin(pos/10000%/ dmedet ) (2.5)

PE(pos,i41) = c08(pos/10000%/dmeset) (2.6)

2.2.4 Warstwy atencji

Mechanizm atencji [18] to gtéwny sktadnik architektury Transformera. Wariancja multi-head w nim

uzywana to polaczenie réwnolegle n takich samych warstw atencji. Warstwa atencji do stworzenia wyniku
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Dokument
Dokument wektor Dekoder tekstowy

tekstowy

RysuNEk 2.5: Architektura koder-dekoder

uzywa 3 macierzy:

Q - nazywana macierzg zapytan, jest reprezentacja danych wejSciowych

K - nazywana macierzg kluczy, to reprezentacja wektor6w, wobec ktérych obliczamy atencje, sprawdzone
zostaje, jakie znaczenie maja elementy zawarte w tej macierzy wzgledem elementéw macierzy Q

V - macierz wartoSci, na ktére obliczona atencja jest naktadana, ich wektor jest zwracany przez warstwe po
modyfikacji przemnozeniu go przez macierz atencji

W zaleznosci od zastosowania K oraz V moze by¢ zainicjalizowana tak samo jak Q, co pozwala na analize
atencji wewnatrz wektora stéw (self-attention), pomi¢dzy tokenami, ktére si¢ w niej znajdujg. Atencje mozna
oblicza¢ w odniesieniu do zestawu innych tokenéw, na przyktad stéw kluczy wystepujacych w zbiorze. Dla
kazdej z trzech macierzy wejSciowych tworzone sg macierze wag, ktére przechowuja informacje zyskane w
procesie propagacji wstecznej. Macierze oznaczone literami Q,K,V oznaczaja dane wejSciowe przemnozone

przez odpowiednie macierze wag co dokladniej wida¢ we wzorze (2.9).

Attention(Q, K, V) = Softmaz((Q * KT)/\/dy) * V (2.7)

Roéwnanie (2.7) przedstawia proces obliczania atencji, jako pierwszy krok wykonywane jest mnoze-
nie macierz Q z transponowang macierza K, dzielenie przez dj, (dj to wymiar macierzy kluczy) zostalo
wprowadzone w kontrze do wyst¢powania malego gradientu. Po przekazaniu rezultatu do funkcji softmax
wykonywana jest operacja, jako suma wag, gdzie kazda warto§¢ macierzy wag mnozona jest z odpowiada-
jaca warto$ciag w macierzy wyjscia softmax. Operacja ta zwraca wspétczynnik atencji pomiedzy dwoma
tokenami. Atencja wewnetrzna (self-attention) w transformerze zast¢puje wczesniej uzywane warstwy re-
kurencyjne, czy konwolucyjne stajac si¢ nowa architekturg wiodaca prym w kontekscie kodowania tekstu.
Kazda z tych warstw wyrdznia si¢ nad w petni polaczong warstwa neuronowa przez wykorzystanie informa-
cji o potozeniu tokenéw wzgledem siebie. Pozwala to sieciom na semantyczne zrozumienie zdania oraz jego
kontekstu, co nie jest mozliwe przy analizie kazdego stowa osobno, bez zaznaczenia jakichkolwiek zalez-
nosci miedzy nimi. Sieci rekurencyjne przechowuja informacje o poprzednich elementach, konwolucyjne
o najblizszym sasiedztwie, natomiast warstwy atencji robig krok dalej analizujac ciag stéw w catosci.

Mechanizm atencji w wariancie multi-head przedstawiona we wzorach (2.8) oraz (2.9) to architektura
wykorzystujaca warstwy atencji polaczone réwnolegle. Wewnatrz kazdej z podwarstw atencji obliczany jest
wynik funkcji softmax z przemnozonych macierzy zapytar i transponowanej macierzy kluczy, znormalizo-

wanych przez pierwiastek z dtugosci wektora kluczy. Zanim jednak wynik tej operacji zostanie pomnozony
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przez macierz wartosci, wektory wynikowe ze wszystkich podwarstw sg taczone w jeden.

MultiHead(Q, K, V) = Concat(headl, ..., headh) W©° (2.8)

gdzie
head; = Attention(QWS, KWK, vwY) (2.9)

2.2.5 BERT

BERT [9] to model wektoryzujacy tekst stworzony w Google, ktérego nazwe rozwija si¢ do "Bidirec-
tional Encoder Representations from Transformers". Bazujac na czeSci kodera architektury Transformera

[18] zaprezentowanego na rysunku 2.6.

s i N
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Forward
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~—

N Add & Norm

Multi-Head
Attention
At

. J

Positional
Encoding

_|_

Input
Embedding

I

Inputs

RysunNek 2.6: Architektura kodera [18]

Modele glebokie wektoryzujace dane majg swoista blokade wielkosci przy pracy na niewielkich zbio-
rach danych. Duze modele wymagaja wigkszej iloSci przyktadéw i diuzszego czasu treningu tak, by kazdy z
parametréw znalazt swoje odwzorowanie i kontrybuowat do predykcji wlasciwego wyniku. Znaleziono jed-
nak sposéb na obejscie tej przeszkody. Stowo pisane ma tg zalete, Ze niezaleznie od tego, na czym uczymy
si¢ czytaé, znaczenie stéw pozostaje praktycznie niezmienne, a nowe zdania potrafimy przyswoi¢ z matym

trudem. Nawet, jesli naszym celem jest rozpoznawanie rodzaju kwiatéw po opisie, to ogélna znajomos¢
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dokumentéw w danym jezyku pozwala na uzyskanie przewagi jeszcze przed przystgpieniem do zaznaja-
miania si¢ z tym konkretnym zadaniem. Taki sam pomyst uzyto podczas trenowania ogromnych modeli do
wektoryzacji tekstu, korpus dokumentéw nie musi a nawet nie powinien mie¢ konkretnego przeznaczenia,
czy opisywac¢ danej dziedziny. Model trenowany jest na jak najwiekszym zbiorze reprezentujacym rela-
tywnie wszystkie mozliwe uzycia stéw i zwrotéw, by potem zosta¢ dostosowany do konkretnego zadania
- nazywane dostrajaniem. Co wyréznia model Transformera to uzycie warstw atencji, ktére pozwalaja na
ocen¢ zaleznoSci miedzy stowami w dokumencie, czyli analiz¢ semantyczna.

Architektura modelu skfada si¢ z wielu warstw dwukierunkowego kodera z architekturag Transformera opi-
sanej w [18]. Liczba warstw jak i innych parametréw zalezy od wersji modelu, ktéry zostat udostepniony.
Do uzytku przekazano modele trenowane w réznych jezykach, czy na korpusach wielkojezykowych. Model
podstawowy zawiera 12 warstw transformera, czyli szeregowo potaczone ze sobg architektury kodera za-
wierajace 12 warstwami self-attention (opisane ponizej). Zwracajg one reprezentacje¢ wektorowa o dtugosci
768. BERT zapewnia takze warstwe preprocesowania tekstu, przekazywany dokument, czy tez zdanie
przetwarzane zostaje przez embeddingsy WordPiece ze stownikiem 30 000 tokenéw. Token *[CLS] do-
dawany jest na poczatek kazdego dokumentu, dodatkowa logika uzywania jest dla przekazywanych par
pytanie-odpowiedzZ ktdre takze sa przyjmowane przez model [9, chapter 3]. Dla kazdego dokumentu jest
tworzona reprezentacja wektorowa i przekazywana do kodera.

Uzycie wytrenowanego modelu wymaga wspomnianego juz wcze$niej dostrajania. W najprostszej postaci
polega on na umozliwieniu trenowania odpowiedniej liczbie warstw transformera (lub wszystkich) opisa-
nych w punkcie 2.2.3 i z uzyciem wlasnego zbioru danych dopasowanie parametréw do niego. Operacje
taka wykonuje si¢ na niskim wspétczynniku uczenia (najczestszym jest 1075), co jest w szczegdlnosci
istotne dla matych zbioréw danych. Otworzenie warstw pozwala na dopasowywanie ich parametréw w
procesie uczenia, uzycie wlasnego zbioru danych daje mozliwos$¢ dostrojenia otwartych warstw do tego
zestawu danych. Maly wspélczynnik uczenia wybierany jest z powodu uzycia mniejszego zbioru danych
niz przewidziany jest dla modelu z tak duza liczba parametréw. Z tego réwniez powodu, czesto czesé
warstw pozostawia si¢ zamknigte(ang. bagging), poniewaz nawet przy tak matym wspéiczynniku uczenia
model przesadnie dopasowuje parametry do przypadkéw w zbiorze. Zjawisko to nazywane nazywane jest

przetrenowaniem modelu.

23 PCA

PCA (ang. principal component analysis) to algorytm statystyczny, ktéry pozwala na zmniejszenie wy-
miarowosci wysokowymiarowych danych, odwzorowujac dane na przestrzen o mniejszej liczbie wymiaréw,
przy zachowaniu jak najwiekszej liczby informacji w zbiorze. Zmniejszenie iloSci wymiaréw reprezentu-
jacych dane ma swoja cene, algorytmy jak PCA dostarcza statystyke ile informacji stracimy, w przypadku
wyboru konkretnego wymiaru przestrzeni. Zbiory danych o mniejszej wymiarowosci sg latwiejsze do
analizy (przez nizsza wymiarowoS$¢ czas ich przetworzenia przetwarzania przez algorytm zmniejsza si¢) i
wizualizacji. PCA wyszukuje wariancje na osiach ortogonalnych, czyli dziata liniowo. Algorytm diago-

nalizuje macierz wariancji danych tworzac transformacje do nowej przestrzeni, ktérej osiami sa wektory
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wlasne macierzy wariancji. Wektory wlasne sortowane sa wzgledem wartosci wlasnej im odpowiadajacych.
Przed przystapieniem do analizy poszczegdlnych wymiaréw nalezy ustandaryzowac rozktad zbioru danych
tak by kazda zmienna w podobny sposéb wplywala na wyniki analizy. Poniewaz PCA w swoim zalozeniu
dziala na wariancji(czyli zmiennoSci sygnatu) pomiedzy elementami, standaryzacja przed jej obliczeniem
wplywa na odpowiednie traktowanie zmiennych - staja si¢ one znormalizowane, by sposéb ich interpretacji
byt ujednolicony. Zakres cechy pomigdzy 0, a 100 oraz te pomiedzy 0, a 1 bedg tak samo wazne. Jak
przedstawia réwnanie (2.10), do standaryzacji wartoSci x nalezacego do cechy ’i’, uzyta zostaje Srednia - a;

oraz odchylenie standardowe cechy - o;. Dane sg standaryzowane do $redniej - 0 i wariancji réwnej 1.

o =~ (2.10)

Po ustandaryzowaniu danych przychodzi moment na ocen¢ zmiennoSci danych wejSciowych w rozumie-
niu obliczenia ich kowariancji na przestrzeni zbioru. Macierz kowariancji - na réwnaniu (2.11), przyktad dla
trzywymiarowej przestrzeni - pozwoli znaleZ¢ zaleznoSci pomigdzy wymiarami, oceniajac czy sg one skore-
lowane ze soba co oznaczatoby ze przechowujg podobne informacje. Macierz kowariancji jest kwadratowa

macierzg symetryczna o wymiarach réwnych ilosci zmiennych w prébce danych (wymiarowi wektora).

cov(xz,x) cov(x,y) cov(z,z)
Macierzkowaricmcji = c()'u(y7 .CC) coq}(y’ y) c()'(}(y7 Z) (21 1)

cov(z,x) cov(z,y) cov(z,z)

Réwnanie (2.12) przedstawia wzor obliczenia kowariancji dla zmiennych X 1 Y, wykorzystujac warto$¢

oczekiwang - E.

cov(X,Y)=E(X*Y)—[E(X)* E(Y)) (2.12)

Jesli warto$¢ wspdlczynnika kowariancji jest dodatnia dla dwéch zmiennych (np. wymiardw n,m w
prébkach) oznacza to, ze sa one ze sobg skorelowane (jeSli warto§¢ wymiaru n ros$nie to m takze ro$nie). W
przypadku, gdy warto$¢ wspétczynnika kowariancji jest ujemna - zmienne sg odwrotnie skorelowane. Im
wicksza warto$¢ tym mocniejsza korelacja. Korzystajac z macierzy relacji (okre§lajaca korelacje miedzy
zmiennymi) mozemy uzy¢ jej do okreSlenia komponentéw (wymiar6éw) o najwazniejszym statusie. Tych,
ktére maja najwickszy wplyw na rozréznienie probek. Operacja ta wykonywana jest poprzez obliczenie
wektorow wlasnych i warto$ci wlasnych dla macierzy kowariancji (ktére odpowiadajg konkretnych elemen-
tom wektora prébek zbioru danych). Jest to idea wywodzaca si¢ z algebry liniowej, ktéra pozwala okresli¢
sktadowe w wektorach danych, ktére najlepiej opisuja zbiér. Skladowe gltéwne (najwazniejsze) powstaja,
jako wektory wlasne. Nowo utworzone zmienne w sposéb nieskorelowany ze sobg opisujg informacje
zawarte w pierwotnej probce. PCA produkuje taka samga liczbe gtéwnych sktadowych, co wymiar wektora
wejsciowego (tyle powstaje wektoréw wiasnych z macierzy), lecz te najbardziej znaczace sa na pierwszych
miejscach w wektorze (posortowane sa w kategorii wazno$ci dla opisu zbioru danych - wedlug wartosci
wlasnych przynaleznych do wektoréw wiasnych). Zmniejszenie wymiarowosci danych polega na wybraniu
k pierwszych wymiar6w wektora wynikowego, gdzie k£ < d (d - wymiar wektoréw wejsciowych), przy

zachowaniu jak najwiekszej wariancji (polecane jest 70% lub wiece;j).
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2.4 Truncated-SVD

Trunkated-SVD (obciety rozklad na wartosci osobliwe) [16] [12], jak i PCA nalezy do zbioru metod
analizujacych ukryte znaczenie semantyczneo - LSA (ang. Latent semantic analysis). Podobnie jak PCA
proponuje ono algorytm redukowania wymiarowoS$ci danych w sposéb liniowy. Dzieje si¢ to za pomocg
analizy Srednich dla skr6conych dekompozycji gtéwnych sktadowych (SVD), jest on rekomendowany do
pracy z wektorami TFiDF. Tak samo jak poprzednia metoda, ta zwraca k-elementowy wektor wyjsciowy
dla d-elementowego wektora wejsciowego, gdzie k& < d, czyli zwraca wektor reprezentujgcy te same dane o
mniejszym wymiarze. Analizy wynikéw uzywania tej metody pokazaly, Ze radzi sobie ona bardzo dobrze
z problemem wystepowania synoniméw i poliseméw. Synonim jest to wyraz rownowazny znaczeniowo
innemu wyrazowi na tyle by mozna go zastapi¢ w danym kontekscie, natomiast polisemy to wyrazy o wielu

znaczeniach powigzanych ze sobg. Réwnania opisujace t¢ metode wyjasnione sa w [16].

2.5 t-SNE

Klaseteryzacja za pomocg t-SNE, zbioru danych Iris przy perplexity - 30 i zmiennej liczbie iteracji
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Rysunek 2.7: Przykfad zastosowania t-SNE ze zmiennym wspéiczynnikiem liczby krokéw
algorytmu

t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding) to technika zmniejszania wymiarowosci zapro-

ponowana przez L. v.d. Maaten oraz G. Hinton w 2008 roku [17]. Zazwyczaj wykorzystuje si¢ ja do redukcji
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Klaseteryzacja za pomoca t-SNE, zbioru danych Iris przy 1000 iteracjach i zmianie perplexity
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Rysunek 2.8: Przykiad zastosowania t-SNE ze zmiennym wspétczynnikiem nieokreslonosci

wymiarowosci danych do 2 lub 3 wymiaréw, by umozliwi¢ wizualizacj¢ na ptaszczyZnie, czy w przestrzeni
i analiz¢ powstatych klastrow. Redukcja odbywa si¢ przy zachowaniu zaleznosci miedzy nimi. Metoda
jest nieliniowa i adaptuje si¢ do bazowych danych wykonujac inne transformacje w réznych regionach,
co moze powodowac problemy w interpretacji wynikéw. Gléwnym wspétczynnikiem, na ktérym bazuje
algorytm jest nieokreslonos¢ [3] (ang.perplexity) - dostosowywane przez uzytkownika. Ma ono znaczenie
w kontekscie skupienia si¢ na zachowaniu zalezno$ci danych na poziomie lokalnym i globalnym zbioru. W
praktyce jest to liczba bliskich sgsiadéw, ktdéra przewidujemy, ze punkt bedzie mial. W oryginalnej pracy
[17] autor podkresla znaczenie tego wspdtczynnika oceniajac, ze typowe dla niego warto$ci oscylujg po-
miedzy 5 a 50 i na pewno powinno by¢ mniejsze niz liczba punktéw w zbiorze danych. Jedynym sposobem
analizy czy zadana ’nieokreslonos¢’ jest prawidlowa, jest por6wnywanie wykresow tych samych probek
danych dla réznie zadanego parametru. Kolejnym parametrem, ktéry algorytm przewiduje jest liczba kro-
kéw - iteracji algorytmu. Kazdy kolejny krok powoduje kolejng transformacj¢ zbioru danych wplywajac
na koficowy wyglad wektoréw prébek. Najczesciej kroki wykonuje si¢ do zaobserwowania stabilizacji w
kolejnych iteracjach. Warto$¢ zalezna jest od uzywanego zbioru danych i nie ma przewidzianego zakresu.
Algorytm t-SNE bazuje na zaprezentowanym w 2002 roku przez Hintona i Roweisa SNE, szerzej przed-

stawione w [10]. Przyktad poréwnania wynikéw przy zmiennej nieokreslonosci mozna zaobserwowac na
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rysunku 2.8, gdzie kazdy z wykreséw prezentuje zbior danych Iris 0 zmniejszonej wymiarowosci wektoréw
reprezentacji do 2 (osie x i y przedstawiajg wartosci dla tych wymiaréw). Algorytm t-SNE przetwarza
zbidr kazdorazowo ze stalg liczbg iteracji i zmieniajacym si¢ wspétczynnikiem nieokreslonosci od 5 do
200. Ten sam zbidér danych wykorzystano do poréwnania wynikéw algorytmu t-SNE przy zmiennej liczbie
iteracji na rysunku 2.7. Te wykresy takze prezentujg zbiér danych o zmniejszonej wymiarowosci wektoréw
reprezentacji do 2. Algorytm przetwarza zbidr kazdorazowo ze stalg liczba nieokreslonosci i zmieniajacym
sie wspolczynnikiem iteracji od 250-3000.

Pierwszym krokiem SNE jest zmiana wielowymiarowych odlegtosci Euklidesowych pomigdzy punk-
tami na prawdopodobienistwa warunkowe, pokazujace jak probki sa do siebie podobne. Dla x; oraz x;,
podobienistwo jest obliczane jako prawdopodobieristwo warunkowe p;;, ktore jest zdefiniowane jako praw-
dopodobiefistwo ze x; uznatoby x; za swojego sasiada. Dla podobnych do siebie prébek przypisywana jest
wysoka warto§¢ prawdopodobieristwa, nizsza warto$¢ dla mniej podobnych prébek. W podobny sposéb
prawdopodobieristwa przypisywane sg dla probek w mniejszej przestrzeni wymiarowej.

SNE stawia sobie za cele by te dwa rozktady dopasowac do siebie z jak najwieksza doktadnoscig. Stuzy
do tego utylizacja funkcji straty (2.13). Funkcja skupia si¢ na odzyskaniu lokalnej struktury pomiedzy
elementami (dystanséw) po rzutowaniu na przestrzei o mniejszej liczbie wymiaréw, czyli zachowaniu jak

najlepiej relacji pomiedzy probkami.
C =Y KL(PQi) =YY pjji *1ogp;ji/4j1: 2.13)

dxL(p,q) = Zp(z’) +logy p(i) /q(4) (2.14)

Strata definiowana jest jako suma dywergencji Kullbacka-Leiblera pomiedzy wszystkimi punktami
zbioru danych. Dywergencja Kullbacka-Leiblera wykorzystywana jest w statystyce wtasnie do okreslania
rozbieznoSci w rozktadach prawdopodobiefistw i dla rozktadéw p oraz q definiowana jest wzorem (2.14).
Minimalizacja odbywa si¢ przy uzyciu metody gradientu prostego (ang. gradient descent). Przez to, ze
rozbiezno$¢ KL nie jest symetryczna, rézne rodzaje bledéw pojawiaja si¢ dla poszczegdlnych dystanséw

pomiedzy parami.

2.6 UMAP

UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection) [14], [13] to kolejny algorytm do redukcji
wymiarowoSci danych z kategorii technik manifold learning. UMAP tworzy wielowymiarowy graf repre-
zentujacy dane, by potem zoptymalizowac go do przestrzeni o mniejszej ilosci wymiaréw, z zachowaniem
struktury i zalezno$ci migdzy danymi. Tworzenie grafu polega na uzyciu ‘rozmytego kompleksu symplicjal-
nego’. Jest to przedstawienie grafu z wagami, ktére reprezentuja prawdopodobieristwo potaczenia dwéch
punktéw. Do stworzenia grafu polaczen uzywa si¢ prostych blokéw o nazwie sympleksy. Sa to najprostsze
wypukle figury geometryczne. W UMAP sg one tworzone przy uzyciu k+1 punktéw w danym otoczeniu,
aczac je ze sobg. K-wymiarowy sympleks nazywany jest k-sympleksem. 0-sympleks to punkt, 1-sympleks

to odcinek, a 2-sympleks to tréjkat.
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2.6. UMAP Podstawy teoretyczne

RysuNek 2.9: Przyktad wizualizacji symplekséw na podstawie [14]

Majac podstawowe narzedzie do budowy grafu, musimy by¢ w stanie 1aczy¢ je razem tak by powstaly
odpowiednie zestawienia. Do tego stuzy kompleks symplicjalny (eng. simplicial complex). Jest to zestaw
symplekséw tak potaczonych, aby Sciany do siebie pasowaly. Aby zastosowaé te narzedzia do zbioru
danych algorytm uzywa kompleksu Cech’a, szerzej wyjasniony w [1]. Warunkiem potaczenia punktow
jest to, ze znajduja si¢ w swoim sasiedztwie. Najprostszym sposobem jest ustawienie maksymalnego
promienia odleglosci, w ktérym punkty uznawane sg za sgsiadéw, lecz UMAP wykorzystuje bardziej
zlozone rozwigzanie. Wywodzi si¢ to z faktu, ze zbiory danych czesto maja nieréwnomiernie roztozone
punkty, gesto$§¢ zmienia si¢ w réznych miejscach przestrzeni. Mozliwym jest wtedy, ze niektére punkty
nie miatyby zadnych sasiadéw, gdy inne znajdowalyby si¢ w sasiedztwie ogromnej liczby punktéw. Dla
niektérych zbioréw byloby to niemozliwe, by zbalansowaé zadany promien tak by tworzony graf byl
optymalny. W przypadkach skrajnych wszystkie elementy bylyby polaczone ze wszystkimi, lub tworzone
bylyby niezalezne od siebie klastry. Przy analizie zastosowania algorytmu na zbiorach danych twoércy
doszli do wniosku, ze punkty muszga mie¢ obliczany indywidualny wspétczynnik promienia w zaleznosci
od ich sgsiedztwa. Wynikiem tego jest obszar zawierajacy k najblizszych sasiadéw dla kazdego z punktéw,
wiec w praktyce zamieniamy ustalenie stalego promienia na ustalenie stalej liczby sasiadéw. Wybdr malej
warto$ci pozwala skupi¢ si¢ na lokalnej strukturze danych, gdy wysoka warto$¢ daje mozliwo$¢ skupienia
si¢ na ogdélnym rozlozeniu z pomini¢ciem delikatnych szczegétéw. Skupienie si¢ na ogélnym roztozeniu
sprawia, ze algorytm staje si¢ bardziej uniwersalny, co moze by¢ pomocne w przypadku potrzeby uzycia go
do redukcji wymiarowosci nowych prébek danych bez powtérnego trenowania. Dla rozréznienia znaczenia
polaczen wprowadza si¢ pojecie potencjalu potaczenia. Prowadzi to do zamiany binarnej reprezentacji
krawedzi (1-istnieje, O-nie istnieje) na wartosci rozmyte w przedziale 0-1. Swoiste prawdopodobienstwo
istnienia potaczenia bedzie zmniejszalo si¢ zaczynajac od pierwszego sgsiada wraz z odleglo$cia od punktu.
Wiedzac, ze promienie réznig si¢ w zaleznoSci od punktéw, wartoSci potencjatu potaczenia miedzy punktami

x; 1x; oraz x; 1 x; takze beda czesto rézne. Proponowanym rozwiazaniem jest agregacja wartosci:
J J

Wyz; = Wy —x; + Wy —z; — Way—x; * Wy —a,, (2.15)

gdzie Wy, sz ; 1 Wy, 4, to wartosci krawedzi skierowanych pomigdzy punktaki x; i ;. Wynikiem jest waga
nieskierowanej krawedzi wy, ., pomigdzy tymi samymi punktami. Dla optymalizacji dziatania implemen-

tacje UMAP, czesto wykorzystuja kompleks Vietoris-Rips w miejscu kompleksu Cech’a, ktéry przywiduje
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2.7. Las losowy Podstawy teoretyczne

tworzenie wylacznie 0- i 1-sympleksow.
Stworzony graf z krawedziami i ich wartoSciami optymalizowany jest w ten sam sposéb, co punkty i

dystanse w algorytmie t-SNE.

2.7 Las losowy

Las losowy (eng. random forest) to algorytm klasyfikacyjny polegajacy na potaczeniach wielu drzew
decyzyjnych. Kazde z drzew oddzielnie zwraca swoja predykcje, ktdra przetwarzana jest by zwrécié
ostateczny wynik.

Drzewa decyzyjne to nieparametryzowana metoda uczenia maszynowego wykorzystywana w proble-
mach regresji i klasyfikacji. Celem jest stworzenie modelu, ktoéry przewiduje warto$¢ prébki na podstawie
wyuczonych decyzji odnoszacych si¢ do wartosci zawartych w wektorze opisujagcym dane. Model odnaj-
duje elementy, ktérych wartoSci sg wyznacznikiem, jaki wynik powinien zosta¢ zwrdcony i tworzy kolejne
stopnie drzewa (warunki w procesie przetwarzania danych wejSciowych na wynik modelu), az jest gotowy

przewidywaé wynik.

Dzien Pogoda Temperatura | Wilgotno$¢ | Wiatr | Odbedzie si¢ trening?
1 Stonecznie Goraco Wysoka Staby Nie
2 Pochmurnie Goraco Wysoka Staby Tak
3 Stonecznie | Umiarkowana | Normalna | Mocny Tak
4 Pochmirnie | Umiarkowanie Wysoka Mocny Tak
5 Deszczowa | Umiarkowanie Wysoka Mocny Nie
6 Deszczowa Chtodno Normalna | Mocny Nie
7 Deszczowa | Umiarkowanie Wysoka Staby Tak
8 Stonecznie Goraco Wysoka Mocny Nie
9 Pochmirnie Goraco Normalna | Staby Tak
10 Deszczow | Umiarkowanie Wysoka Mocny Nie

TaBLicaA 2.1: Tablica danych dla przyktadowego drzewa decyzyjnego [16]

Na rysunku 2.10 widzimy przyktad modelu oceniajacego czy trening sportowy powinien si¢ odby¢ ze
wzgledu na warunki atmosferyczne, na podstawie danych zaprezentowanych w tablicy 2.1. Przekazujemy
takie informacje jak: pogoda, temperatura, wilgotno$¢ i wiatr, ktére moga zosta¢ uzyte przez model w
zapytaniach warunkowych. Sprawdzenie poprawno$ci modelu odbywa si¢ przez poréwnanie wynikéw do
kolumny ’Odbedzie si¢ trening?’. Zaprezentowane drzewo o glebokosci 2, wybiera trzy pola: pogoda,
wilgotno$¢ i wiatr na podstawie, ktérych moze zwréci¢ najpewniejsze wyniki.

Drzewa decyzyjne charakteryzuja si¢ prostotg i predkoscia obliczania, co pozwala na wykorzystanie
zbioru takich modeli. Jedno drzewo samo w sobie nie jest w stanie zawrze¢ wszystkich informacji z
konkretnego zbioru danych by z duza pewnoscig przewidywac jego wyniki (chyba ze zbidr jest naprawde
prosty), réwnolegle ich tworzenie pozwoli wykorzysta¢ wiele scenariuszy predykcji. Jednak stworzone
drzewa muszg si¢ od siebie rézni¢. Stosuje si¢ do tego dwie metody, pierwsza to uzycie tylko czesci zbioru
danych. Losowo mozna zmienia¢ stosunki wystepowania danych etykiet, lub w ogéle wybraé tylko czes¢
dla danego drzewa (cho¢ taki zabieg moze mie¢ duze znaczenie na wyniki). Mniej inwazyjnym sposobem
jest losowe dobranie prébek bez zadnych obostrzend. Drugim zabiegiem pozwalajacym na zmian¢ wygladu

modeli drzew losowych jest selektywny dobdr cech danych przekazywanych na wejSciu. Nie wszystkie
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2.8. Modele glebokie uczenia maszynowego Podstawy teoretyczne

Pogoda

<N

Stoneczna v Deszczowa

/ Pochmurna \
Wilgotuosé l v Wiaty
/ \ Tak

Wysoka Normalna Mocny Staby

S N o \

Tak

Rysunek 2.10: Przyklad drzewa decyzyjnego na podstawie [16]

cechy uzywane do predykcji zmieniaja kroki drzewa do zwrdécenia wyniku. Tak stworzony las réznych
drzew pozwala na spojrzenie na problem z réznych perspektyw. Las losowy przy wykorzystaniu, jako
algorytm regresji zwraca wynik, jako $rednia wynikéw drzew decyzyjnych. Jesli chodzi o dobér cech
dla réznych drzew to powstata konwencja dla probleméw regresyjnych, gdzie kazde drzewo przyjmuje
1/3 ze wszystkich dostepnych, a w problemach klasyfikacji za podstawowg ilo$¢ uznaje si¢ pierwiastek z
dostepnych cech. Jednak parametr ten warto modyfikowac, jesli uznamy, ze nie odpowiada on uzywanemu
zbiorowi danych. Waznym jest takze wybor odpowiedniej glebokosci drzewa, oczywiscie dla danych o
matej zfozono$ci nie musi by¢ on wysoki. Przy uzyciu algorytmu lasu losowego ten parametr zazwyczaj
pozostaje w granicach 1-10. Ostatnig decyzja do podjecia jest liczba drzew decyzyjnych, ktére chcemy uzy¢,
waznym jest by ten parametr pasowat do ztozonosci danego zbioru danych i ich cech oraz ilosci prébek w

zbiorze, poniewaz takze one beda wybierane dla poszczeg6lnych drzew.

2.8 Modele gle¢bokie uczenia maszynowego

Glebokie sieci neuronowe to czgd§¢ bardziej obszernego obszaru - uczenia maszynowego [16] [15]
[6] [8]. Przeznaczone dla wigkszych zbioréw i ztozonych danych, algorytmy bazujaca na ideii dziatania
przypominajacej dziatanie ludzkiego mézgu. W podstawowej koncepcji takie modele sktadaja si¢ z naste-
pujacych po sobie warstwach neuronéw. Konfiguracja takich parametréw nastgpuje w procesie uczenia,
gdzie probki danych przechodza przez kolejne warstwy, az ostatnia zwraca wynik modelu. Takowy wynik
poréwnywany jest z oczekiwanym, by obliczy¢ strate (jak bardzo model si¢ pomylil). Proces propagacji
wstecznej wykorzystuje obliczong strate, by aktualizowaé wagi (nowa warto§¢ neurondéw obliczana jest w
zalezno$ci od wybranego algorytmu) do warto$ci, ktéra ma minimalizowaé wystepujaca strate. Rysunek

2.11 przedstawia przyktadowy wyglad modelu zwracajacego wynik jako warstwa z neuronami i przyjmujaca
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2.8. Modele glebokie uczenia maszynowego Podstawy teoretyczne

jako dane wejSciowe tekst.

input_word_indexes: InputLayer

word_embedding: Embedding

y
spatial_dropoutld_4: SpatialDropoutlD

bidirectional 8(lstm 8): Bidirectional(LSTM)

bidirectional_9(lstm_9): Bidirectional(LSTM)

— T~

global average poolingld 4: GlobalAveragePoolinglD global max poolingld 4: GlobalMaxPoolinglD

\ /

concatenate_4: Concatenate

dropout_8: Dropout

dense_8: Dense

dropout_9: Dropout

dense 9: Dense

Rysunek 2.11: Przyktad modelu glgbokiego sieci neuronowej, gdzie 2 warstwy taczenia wyste-
puja réwnolegle, reszta polaczona jest szeregowo (standardowo), wizualizacja modelu z Tensor-
flow

2.8.1 Model syjamski

Model syjamski [2] to koncepcja architektury modeli glebokich znajdujaca zastosowania w problemach
wymagajacych poréwnywania wynikéw probek. Jak przedstawia rysunek 2.13 ich dane wejSciowe skta-
daja si¢ z wigcej niz jednego elementu, ktére rownolegle przetwarzane sg przez takie same podmodele.
Elementy wejSciowe moga by¢ odpowiednio przetworzone, a potem odseparowane by oddzielnie stac si¢
probkami wejSciowymi podmodeli. W praktyce zazwyczaj jest to jeden podmodel wykorzystywany wigcej
niz jeden raz w procesie otrzymywania wyniku z modelu (gtéwnie dla optymalizacji, lecz uzycie 2 modeli z
identycznymi architekturami i wagami jest takze mozliwe) na podzielonej wcze$niej probece danych. Kazdy
element po podziale jest indywidualnie przekazywany przez podmodel, a ich rezultaty sa poréwnywane.

Jeden z elementdw staje si¢ podstawa, do ktérego inne chcg by¢ podobne (lub wrecz odwrotnie jak najmnie;j
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2.8. Modele glebokie uczenia maszynowego Podstawy teoretyczne

podobne). Wyniki modeli syjamskich to czesto ocena prawda/falsz, przy poréwnaniu elementéw do siebie,

na przyktad ocena autentycznosci jak przyktad na rysunku 2.12.

11 x 11 Convolutional Layer + ReLU 3 x 3 Convolutional Layer + ReLU Fully Connected Layer + ReLU
5 % 5 Convolutional Layer + ReLU F.C. Layer + ReLU + Dropout Local Response Normalisation
2 % 2 Max Pooling Layer

Dropout.

Zm

TIIISIISSIISDIIIIIIICTIIIIISICIIIIIIICICICCI L (31 s 82, y)

///j// v
4. 353/ ’

¥

Lz

RysuNEk 2.12: Przyktad modelu glebokiego sieci neuronowe;j o architekturze modeli syjamskich

[2].

Przetwarzanie
poszczegdlnych
probek

Dane weisiowe ?1/ a;?;:f:::l.: \ Dane wyjsciowe
Prztworzenie i Prach e wgnik R
) — (=) 5
poracja prébek - podwodeli
PZ\ a;?:;‘:m;“ /

Rysunek 2.13: Schemat modelu syjamskiego.

Uzyteczne jest to takze w przypadku trenowania modelu do klasyfikacji danych do wielu klas. Dodanie,
czy usuniecie jednej z nich, to kompletnie nowy proces uczenia. Model syjamski podchodzi do sprawy od
innej strony, oceniajac podobienstwo probek, w takim momencie liczba klas czy danych nie jest tak sztywna.
Taka samg logike poréwnywania mozna stosowa¢ do wyszukiwania duplikatéw prébek - ich podobiefistwo

powinno by¢ najwyzsze.

2.8.2 Funkcja potrdjnej straty

Funkcja potrdjnej straty (eng. triplet loss) [4] stosowana jest w modelach pracujacych na danych
wejSciowych ztozonych ze zbioréw trzech probek danych. Kazda z nich przekazywana jest przez model,

ktory tworzy reprezentacje wektorowa probek, by potem mozna byto poréwnac je do siebie. Zestaw tworzony
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2.9. Metody porownywania podobieristwa wektorow Podstawy teoretyczne

jest na podstawie pojedynczej probki (nazywana kotwicg), do ktdrej dobierany zostaje przyklad pozytywny
- tworzg one razem par¢ pozytywna, oraz przyklad negatywny - tworza pare¢ negatywna. Stworzone pary
wykorzystane zostajg do obliczenia dystansu pomiedzy prébkami, najczesciej Euklidesowy lub cosinusowy.
Te w parze pozytywnej powinny by¢ blisko siebie (maly dystans), natomiast pomiedzy prébkami z pary
negatywnej dystans powinien by¢ wigkszy. Pary moga by¢ wybierana na podstawie przynaleznosci do tego
samego klastra (dla pary pozytywnej), czy tez zupelnie innej zalezZnosci, ktérej model ma si¢ nauczyé. Proces
uczenia ma za zadanie zmniejszenia dystansu pomiedzy elementami z par pozytywnych oraz zwigkszenia

dystansu pomi¢dzy prébkami z par negatywnych.

2.9 Metody poréwnywania podobienistwa wektoréow

2.9.1 Odleglosé Euklidesowa

Odlegtos¢ Euklidesowa [11] zdefiniowane dla punktéw P i Q o trzech wymiarach P = [x,y,z], Q=[a,b,c]
przedstawia rownanie (2.16). Odpowiadajace warto$ci wymiaréw sa odejmowane od siebie, a ich réznica
potegowana do drugiego stopnia. Wyniki sa sumowane i wyciggany zostaje pierwiastek, czyli wptyw na

wynik majg réznice w warto$ciach w poszczeg6lnych wymiarach.

dEuclidean(P7 Q) = \/(LL' - a)2 + (y - b)2 + (Z - 0)2 (216)

2.9.2 Podobienstwo cosinusowe i odleglosé cosinusowa

Odlegtos¢ cosinusowa to kolejna metoda okreslania jak bliskie sobie sa probki. Jest ona zdefiniowana
na réwnaniu (2.17), jako ré6znica miedzy jedynka a podobienstwem cosinusowym, ktére jest wartoscia z
przedziatu od zera do jeden. Mata warto$¢ podobieristwa cosinusowego odpowiada duzej wartosci odlegtosci
cosinusowej. Réwnanie 2.18 przedstawia wzdr podobieristwa cosinusowego dla dwéch wektoréw Pi Q. | P
to norma Euklidesowa wektora P, czyli licznik dzielony jest przez dtugosci wektoréw normalizujac wartosci
do przedziatu od 0 do 1. Zwracana warto$¢ to miara cosinusa kata pomi¢dzy wektorami, im wigksze
podobienistwo wektoréw (warto$¢ blizsza 1) tym mniejszy kat pomigdzy wektorami, zero wystepuje w
momencie, gdy wektory sa ortogonalne (90 stopni kat w kazdym z wymiaréw). Odlegto$¢ cosinusowa jest
duza, gdy kat pomiedzy wektorami jest duzy i maleje wraz ze wzrostem podobieristwa (zmniejszeniem si¢

kata migdzy wektorami).

dCosine (P, Q) =1- PcCosine (217)

pCosine(P7 Q) =Px Q/|P| * |Q| (218)
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Rozdzial 3

Implementacja

3.1 Analiza problemu

Urzadzenia do transmisji sygnatu telekomunikacyjnego to ztozone maszyny pod wzgledem sprzgtowym
jak 1 oprogramowania. Wykorzystywane sa nieustanie, a najwazniejszymi cechami jest niezawodno$¢
oraz predkosé, dlatego firmy takie jak Nokia ktadg ogromny nacisk na testowanie nowych elementéw, a
takze utrzymanie i kompatybilno$¢ starszych. Kazda zmiana moze powodowaé nieoczekiwane rezultaty, a
wplyw zewnetrznych anomalii np. sprzetu telefonicznego taczacego si¢ z urzadzeniami niepozadane efekty.
Zadaniem testeréw jest sprawdzenie, czy nowe zmiany beda dziataly poprawnie, a aktualizacje usprawnig
funkcjonalno$¢ urzadzenia. Ogromna liczba linii kodu powoduje zapotrzebowanie na testeréw liczone nie
w setkach a tysigcach. Ich praca, cho¢ podzielona na odpowiednie podzespoty moze si¢ naktadaé, lub rézne
testy moga powodowaé znalezienie tego samego bledu. Efektem tego jest wicksza liczba zgltoszeni, niz
rzeczywistych bledéw, powoduje to logistyczne problemy, a takze zwigkszone koszty naprawy. Jesli we
wezesnych etapach nie zostanie to wykryte, zespoly deweloperskie réwnolegle pracuja nad naprawa tego
samego. To niepozadane zjawisko jest rozpatrywane przez wyznaczone do tego osoby, lecz ludzki umyst nie
jest stworzony do analizy i zapamigtania tak duzej iloSci zgloszen, by poréwnac ich zawarto$¢. Narzedzia
podpowiadajace mozliwe powielenia moglyby usprawni¢ ten proces. Rozdzial implementacji poswiecony
jest eksperymentom, ktérych celem jest znalezienie odpowiedniej kombinacji metod mogacych postuzy¢ do

stworzenia takich narzedzi.

3.2 Przebieg badan

Pracg badawcza rozpoczgto od analizy zbioru danych za pomoca statystyk, jak i badania sktadu po-
szczegblnych pol formularzy. Kolejnym etapem bylto przygotowanie wektoryzacji danych tekstowych za
pomoca TFiDF oraz modelu giebokiego BERT. Obie metody zostaty wykorzystane w kolejnych etapach. Po
zrozumieniu zbioru i przygotowaniu odpowiedniego formatu danych, nastepnym etapem bylo wykorzystanie
algorytmu PCA do oceny znaczenia poszczegdlnych pdl formularza w kategorii wplywu na poprawnosé
wynikéw. Ta samg metod¢ uzyto do wizualizacji probek w dwéch wymiarach. Reprezentacje danych na

plaszczyznie wykonano takze w kolejnych krokach za pomoca Truncated-SVD, t-SNE oraz UMAP z wyko-
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3.3. Opis zbioru danych Implementacja

rzystaniem informacji uzyskanych przy pomocy analizy p6l formularza i wektoryzacja TFiDF. Algorytmy
te zastosowano takze do proby klasyfikacji formularzy przy wykorzystaniu podobieristwa cosinusowego.
Wektory ze zredukowang wymiarowoscia przez wspomniane metody wykorzystano, jako dane wejSciowe
dla algorytmu (dodatkowo przygotowano przypadek z uzyciem wektoryzacji BERT, bez algorytméw reduk-
cji wymiarowosci) lasu losowego do wyszukiwania duplikatéw. Jako alternatywng metod¢ wyszukiwania
duplikatéw w zbiorze formularzy wykorzystano model gleboki o architekturze modeli syjamskich z potrdjng

funkcja straty oraz danymi wejSciowymi wektoryzacji BERT.

3.3 Opis zbioru danych

Zbiorem danych, na ktérym byly prowadzone badanie jest zestawieniem wszystkich historycznych zgto-
szefi odpowiednio przefiltrowanych, aby pasowaty do zaplanowanego przeznaczenia. Gtéwnym elementem
odsiewajacym niepotrzebng cze$¢ bylo przynaleznos$é do komponentu deweloperskiego, na ktérym wykryto
btad (musial znajdowac¢ si¢ na liscie 11, ktére bedg obstugiwane). Waznym elementem jest takze wiek
zgloszenia, poniewaz komponenty i oprogramowanie zmienia swoje funkcjonowanie na przestrzeni lat.
Kazde zgltoszenie, to formularz z polami tekstowymi. Tablica 3.1 przedstawia zestawienie pol zawartych
w formularzu zgloszenie, jednak nie wszystkie z tych pél mozna wydajnie stosowaé. Elementy ’group in
charge’ sa wypelniane po zamknigciu zgloszenia, inne pola czgsto sg pozostawiane puste, a dokfadnosé
testeréw podczas wypelniania znaczaco spada wraz z kazdym kolejnym wymaganym polem. Komponenty
deweloperskie zawarte w ’group in charge’ jest to dana kategoryczna definiujaca, jakiego komponentu
dotyczy! btad zaraportowany w formularzu. Zbiér danych zawiera 11 komponentéw najczeSciej wyste-
pujacych, z wystarczajaca liczba probek by uwzgledniac je w ocenach modeli. W polach, ktére w teorii
powinny by¢ kategoryczne, natomiast przez testerow sa wpisywane, jako tekst czgsto pojawiaja si¢ bledy
zduplikowanych liter, niepotrzebnej spacji itp. W czasie analizy zbioru danych nie znalaztem jakichkolwiek
silnych zalezno$ci miedzy takiego typu danymi, a zduplikowanymi zgloszeniami. Maja one czgsto inne
nazwy produktéw, do ktérych zastaly przypisane, czy tez wersje sprzetu na ktérym btad zostal znaleziony.
Kazdy tester na swdj wlasny sposdb (cho¢ zgodny z polami formularza) prébuje opisa¢ znaleziony btad, co
nie sprzyja znajdowaniu zalezno$ci w prezentowanym zbiorze. W sekcji 3.4 opisuj¢ sposéb przetworzenia
danych do uzytkowej formy natomiast w sekcji 3.6 analizuj¢ pola formularza po wzgledem uzytecznosci

przy kategoryzowaniu formularzy.

3.4 Opis przetwarzania zbioru danych

Dane, ktére trafily do mnie przetworzone zostaly przez wewnetrzne narzedzie zaprojektowane do wy-
ciggania elementéw z formularza, dodatkowo potok ETP (Extract, Transform, Process), ktéry jest takze
wewnetrznym narzgdziem przefiltrowat dane wraz z zadanymi zaleznoSciami. Wybierany jest odpowiedni
przedziat czasowy formularzy dla zbioru danych oraz kategoryczne grupy biznesowe dla ktérych narzedzie

ma by¢ przeznaczone. Po przetworzeniu dane przekazywane sa w formacie JSON, a pola podzielone sg
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Nazwa Typ Rodzaj
title str tekstowa
tags str tekstowa
state str tekstowa

severity str tekstowa

reported by str tekstowa
feature id str tekstowa
feature jira id str tekstowa
feature title str tekstowa
feature summary str tekstowa
reported date str tekstowa
closed date str tekstowa
state history str tekstowa
reason for transfer str tekstowa
transfer history str tekstowa
transfer history units str tekstowa
software build str tekstowa
sw components ref str tekstowa
sw components fixed str tekstowa
desc expected str tekstowa
desc actual str tekstowa
desc analysis str tekstowa
desc test steps str tekstowa
desc test line str tekstowa
desc test last sw str tekstowa
author str tekstowa
corrections str tekstowa
modified components str tekstowa
fault analysis root cause str tekstowa
fault analysis str tekstowa
fault analysis product subsystem | str tekstowa
group in charge name initial str tekstowa
group in charge unit initial str tekstowa
group in charge raw unit str tekstowa
group in charge raw tribe str tekstowa
system component str | kategoryczna
product name str | kategoryczna
problem type str | kategoryczna
recovery action str | kategoryczna
feature release str | kategoryczna
feature domain str | kategoryczna
feature competence area str | kategoryczna
feature system str | kategoryczna
feature level str | kategoryczna
discovered in str | kategoryczna
software release str | kategoryczna
author group name str | kategoryczna
author group tribe str | kategoryczna
author group unit str | kategoryczna
group in charge name str | kategoryczna
group in charge unit str | kategoryczna
duplicates lista | generowana

TaBLica 3.1: Tablica pdl formularza zgloszenia.

na te uznane za kategoryczne oraz tekstowe. Listing 3.1 prezentuje przyktadowy formularz przekazany do

analizy.

25



3.4. Opis przetwarzania zbioru danych Implementacja

{’id_formularza’:{
"classical ’:{
<wszystkie pola tekstowe wraz z wartosciami>
be
’categorical ’:{
<wszystkie pola kategoryczne wraz z wartosciami>

}

ListinG 3.1: Przyktadowe pola zgtoszenia dla przetworzonego formularza

Jak juz wspominatem tekst wprowadzony przez uzytkownika bardzo czgsto zawiera bledy, specjalne
znaki itd. Listing 2.1 prezentuje proces czyszczenia tekstu dla kazdego z pdl formularza wykonywany w
celu unifikacji i kompresji dokumentu do tych, ktére pomogg w rozwigzaniu problemu. Wykorzystuje ona
funkcje zaprojektowane bezposrednio do wykorzystania dla tego zbioru danych i jest uzywana przez zespoly
do procesowania danych tekstowych wprowadzanych przez uzytkownika na temat oprogramowania 5G.

Oczyszczone dane kategoryczne zamienitem na kodowanie goraco-jedynkowe, co jest najpopularniej-
szym sposobem uzywania tego typu danych w modelach uczenia maszynowego. Dane tekstowe, zamienitem
na wektory liczb uzywajac dwdch sposobdéw i opisuje to w podsekcjach 3.4.1 oraz 3.4.2. Ten prostszy, o
mniejszym zapotrzebowaniu obliczeniowym - TFiDF wykorzystalem do poczatkowych badan, natomiast
model BERT, gleboka sie¢ neuronowa stworzona na podstawie warstw atencji, wykorzystuje do poréwnania

w metodach wyszukiwania duplikatéw.

34.1 TFiDF

Do wektoryzacji dokumentéw tekstowych TFiDF wykorzystuje biblioteke scikit-learn oraz klasg Tfid-
fVectorizer. Dane zaimportowane do klasy DataFrame biblioteki pandas przekazuje do funkcji listing

3.2.

| from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer
> tfIdfVect = TfidfVectorizer (use_idf=True)
3 tfIdf = tfIdfVect.fit_transform(df[’text’])

Listing 3.2: Kod python do tworzenia wektoryzacji TFiDF z uzyciem biblioteki sklearn

Kolumna ’text’ zawiera wybrane pola formularza polaczone w jeden ciag znakéw. W trakcie badan
wykorzystywane sg rézne kombinacje pdl, lecz w sekcji 3.6.1 rozpatrywane sg pola osobno w celu oceny

ich znaczenia w poprawnych predykcjach.

34.2 BERT

Podstawowy model BERT jest dostepny do pobrania z oficjalnego rejestru Google w réznych wielko-

Sciach i trenowany na réznych zestawach danych. W badaniach uzyto 110-miliono parametrowy model, z
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3.4. Opis przetwarzania zbioru danych Implementacja

12 warstwami atencji, zwracajacy reprezentacje liczbowa ciggéw znakowych jako wektor o dlugosci 768
dla kazdego przekazanego stowa. Limit ilo§ci wprowadzanych tokenéw to 128, a model byl wytrenowany
na zbiorze dokumentéw w jezyku angielskim. Model podzielony jest na dwie warstwy tj. preprocesujaca
dane wejSciowe oraz wlasciwy model, czyli cz¢$¢ treningowa by model BERT poznat zaleznosci jezykowe
charakterystyczne dla formularzy btedéw.. Jak mozna zauwazy¢ na listingu 3.3 istnieja odpowiednie funkcje
by dodac je jako warstwy tworzonego modelu. Listing 3.3 oraz 3.4 prezentuje uzyta architekture, ktéra
wykorzystalem do douczania modelu. Sam proces uczenia podzielony zostal na dwa etapy, a jako ety-
kiety uzyto przynalezno$¢ formularzy do danych komponentéw deweloperskich, czyli danej kategorycznej
’group in charge unit’. Pierwszy etap to uczenie modelu z zamknigtymi warstwami BERT, ktéry trenuje
wylacznie dodane przeze mnie warstwy nazywane “tuning’iem’, natomiast w drugim etapie odblokowano 12
warstwe atencji BERTA’a i ponowiono trening na nizszym wsp6étczynniku uczenia si¢ le-5, w poréwnaniu
do pierwszego etapu gdzie uzyto le-3. Warto réwniez nadmienié, ze modele Google o architekturze BERT
zwracaja rézne wersje danych wyjsciowych, powszechnie uzywanym jest ’pooled_output’, ktéry agreguje
wynik wszystkich przekazanych tokenéw do jednego tj. wymiar 1x768. Tablica 3.2 prezentuje wyniki

modelu.

text_input = tf.keras.layers.Input(shape=(), dtype=tf.string, name=’text’)

encoder_inputs = hub.KerasLayer(’./bert_preprocess’, trainable=False, name="
bert_preprocess") (text_input)

outputs = hub.KerasLayer(’./bert_model’, trainable=False, name="bert_encode") (
encoder_inputs)

net = outputs[’pooled_output’]

dense_layerl = tf.keras.layers.Dense(units=768,activation="selu’) (net)

dropl = tf.keras.layers.Dropout(0.2) (dense_layerl)

dense_layer2 = tf.keras.layers.Dense(l2, activation=’sigmoid’) (dropl)

out = dense_layer2

basic_model = tf.keras.Model(inputs=text_input, outputs=out, name=’BERT_dense_out’)
basic_model.compile(loss=tf.keras.losses.SparseCategoricalCrossentropy(), optimizer=

keras.optimizers.Adam(lr=1e-3))

ListinG 3.3: Architektura modelu z warstwani BERT

Model: "BERT_dense_out"

Layer (type) Output Shape Param # Connected to
text (InputlLayer) [(None,)] 0 []
bert_preproc {’input_word_ids’: 0 ["text[0][0]]
(KerasLayer) (None, 128),

’input_type_ids’:

(None, 128),
’input_mask’: (Non
e, 128)}
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14 bert_encode {’pooled_output’: ( 109482241 [’bert_preproc[0][0]’,
15 (KerasLayer) None, 768), "bert_preproc[0][1],
16 ’sequence_output’: "bert_preproc[0][2] 7]

17 (None, 128, 768),

18 ’default’: (None,
19 768),

20 ’encoder_outputs’:
21 [(None, 128, 768),
22 (None, 128, 768),
23 (None, 128, 768),
24 (None, 128, 768),
25 (None, 128, 768),
26 (None, 128, 768),
27 (None, 128, 768),
28 (None, 128, 768),
29 (None, 128, 768),

30 (None, 128, 768),
31 (None, 128, 768),

32 (None, 128, 768)1}

,: dense (Dense) (None, 768) 590592 [’bert_encode[0][13]]
; dropout (Dropout) (None, 768) 0 [’dense[0][0] "]

33 dense_1 (Dense) (None, 12) 9228 [’dropout[0][0] ]

11 Total params: 110,082,061
42 Trainable params: 599,820
43 Non-trainable params: 109,482,241

LisTiNG 3.4: Opis wymiarowosci danych wychodzacych z warstw dla modelu wykorzystujacego

warstwy BERT

Nazwa Wynik

BERT tunned 83,92%
BERT fine tuned | 84,10%

TaBrica 3.2: Tablica wynikéw modelu.

3.5 Walidacja modeli

Walidacja wykonywana jest na wydzielonych z caloSci zbiorach testowym i walidacyjnym. Podzial to
10% dla testowego (4695 formularzy) oraz 20% dla walidacyjnego (9390 formularzy), pozostate 70% to
zbidr treningowy (32866 formularzy). Dodatkowym warunkiem jest to by kazdy z jedenastu komponentow

deweloperskich mial swoje odwzorowanie w zbiorach. Poniewaz ich liczba nie jest zbalansowana to ilo§¢
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3.6. Klastrowanie danych z uzyciem PCA

Implementacja

formularzy, ktére powinny trafi¢ do danego podzbioru jest

wydzielana bezposrednio dla danego komponentu.

Tablica 3.3 przedstawia nieréwne rozltozenie formularzy w zbiorze danych.

H Kategoria | Liczba formularzy w zbiorze H

1 4436
2 3220
3 2657
4 5128
5 3668
6 1161
7 4027
8 19938
9 2228
10 266
11 223

TaBLica 3.3: Liczba formularzy w zbiorze nalezaca do danej kategorii.

3.6 Klastrowanie danych z uzyciem PCA

Narzedzie PCA uzyto w pierwszej kolejnosci do oceny pdl formularzy pod wzgledem uzytecznosci, by

nastepnie sprawdzi¢, czy metoda daje poprawne wyniki w rzeczywistym wyszukiwaniu duplikatéw.

3.6.1 Analiza pél formularza z wykorzystaniem PCA oraz podobienistwa cosinusowego

Na poczatek oceniona zostala wydajnos$¢ pdl w kategoryzacji danych do komponentéw deweloperskich,

co jest uproszczeniem problemu (formularze zduplikowane musza naleze¢ do tego samego komponentu).

Za pomocg wektoryzacji danych tekstowych metoda TFiDF, zamieniono poszczegélne pola formularzy

zbioru treningowego na wektory i zmniejszono ich wymiarowo$¢ za pomocg algorytmu PCA. Ostatecznie

wyniki modelu zostaty ocenione za pomoca podobiefistwa cosinusowego, sprawdzajac czy formularz o naj-

wickszym podobienstwie jest z tego samego komponentu deweloperskiego. Listing 3.5 przedstawia funkcje

uzyta do poréwnania podobieristwa formularzy.

from sklearn.metrics import pairwise

from tqdm import tqdm

3 import numpy as np

4

5

def cos_sim_by_du(fitted_tool, fitted_tool_test
count={ el:0® for el in range(l1)}

sim_count={ el:® for el in range(ll)}

for i in tgdm(range(len(fitted_tool_test)))

, labels_train, labels_test):

sim = pairwise.cosine_similarity(fitted_tool, Y=[fitted_tool_test[i]])

if labels_train[np.argmax(sim)] == labels_test[i]:

sim_count[int(labels_test[i])] +=1

count[int (labels_test[i])] +=1
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for el in range(12):
print(£’Found: {sim_count[el]}/{count[el]} {round(sim_count[el]/count[el] *

100,2)3% ’)

print ("RESULT™)
print (£’ {sum([v for v in sim_count.values()])} / {sum([v for v in count.values()])}’

D)

ListinG 3.5: Kod python do poréwnania podobienistw cosinusowych formularzy

3.6.2 Wizualizacja danych z analizy PCA

Zmniejszenie wymiarowos$ci wektoréw TFiDF dla danych do dwéch komponentéw pozwolito na pre-
zentacj¢ ich klastréw na plaszczyZnie. Zestaw danych przetworzono w dwoch wariantach. Pierwszy
wykorzystywal wylacznie pole ’title’ do tworzenia wektoréw, natomiast drugi faczyt w sobie trzy pola o
najwyzszej skutecznosci w eksperymencie z tablicy 3.4.

Rysunek 3.1 przedstawiajacy reprezentacj¢ graficzng dla tytuléw nie prezentuje Zadnych zaleznoSci
miedzy przynaleznoscia do komponentéw, a miejscem na wykresie. Dane nie przedstawiaja widocznych
réznic. Rysunek 3.2 natomiast prezentuje dwa klastry (przy 11 pozadanych), co pokazuje, ze uzycie wigkszej
ilosci pol formularza pozytywnie wptywa na klasteryzacje. Jeden z klastrow zawiera dwa komponenty
deweloperskie, ktérych formularze na tyle réznia si¢ od innych by ich reprezentacja réznita si¢ znaczaco
od reszty. Osi na obu wykresach odpowiadajg wartoSciom prébek w danym indeksie wektora (dtugosci

wektoréw zostaty zredukowane do 2).

3.6.3 Walidacja

Prébki ze zbioru testowego przyréwnywane sa po kolei do wszystkich prébek ze zbioru treningowego.
Wyliczane sg dystanse cosinusowe, by wyszukaé probke z najwigckszym podobienistwem do tej testowej.
Nastepnie sprawdzane jest jak czesto ich komponenty deweloperskie sg takie same, czy oba dokumenty
naleza do tego samego klastra.

W tabeli 3.4 zgromadzono wyniki dla poszczegdlnych pdl pokazujac liczbe par z pasujacymi do siebie
komponentami w kolumnie *Wynik’, liczbe wszystkich prébek ktére posiadaty wypelnione dane pole w
*Wszystkie’ oraz procentowe przedstawienie wyniku pozytywnego dopasowania komponentéw deweloper-
skich w kolumnie 'Procent’. Wyniki oscyluja w przedziale pomiedzy 18, a 37 procent, co wskazuje, ze
kazde pole potrafi pozytywnie wptyna¢ na wyniki (w losowym przypisywaniu komponentéw bylfo by 1 na
11 szansy na trafienie, co odpowiada okoto 9% trafnosci), lecz nie potrafig ostatecznie rozwiagza¢ problemu

przypisania komponentow.

3.7 Klastrowanie danych z uzyciem Truncated-SVD

Uzycie Truncated-SVD, postuzyto do poréwnania wynikéw z poprzednio uzywang PCA i potwierdzenia,

ze algorytmy liniowej redukcji wymiarowosci danych nie radzg sobie z uproszczong wersjg problemu, czyli
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Rysunek 3.1: Przedstawienie wektoréw TFiDF dla tytutéw formularzy skompresowane do dwéch
wymiaréw przy uzyciu algorytmu PCA.

Nazwa pola Wynik | Wszystkie | Procent

Tile 1810 4869 37,17%

Tags 1398 4869 28,71%

Feature title 890 4671 18,28%
Feature summary 944 4671 19,38%
Expected description 1557 4869 31,98%
Actual description 1798 4869 36,93%
Analysis desription 1814 4869 37,26%
Test steps description 1546 4869 31,75%
Test line description 1219 4869 25,04%
Test last software description 1012 4718 20,78%

TaBLicA 3.4: Tablica wynikéw dla poszczegdlnych pél.
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Rysunek 3.2: Przedstawienie wektoréw TFiDF dla tytulu, wlasciwego opisu oraz opisu analizy
formularzy skompresowane do dwéch wymiaréw przy uzyciu algorytmu PCA.

klasteryzacjg danych. Uzyto tego samego zbioru danych, ktéry dawal lepsze wyniki w sekcji 3.6, czyli
zawierajacego trzy pola o najwyzszej skutecznosci w eksperymencie z tablicy 3.4. Wyniki zawarto w tabeli
3.5, gdzie metody PCA, Truncated-SVD oraz opisana w sekcji 3.9 UMAP poréwnywane sa w zaleznosci do
ilu wymiaréw zostaly zredukowane. Kolumna *Wynik’ prezentuje liczbg poprawnych predykcji, *Wszystkie’
liczbe wszystkich préb, a ’Components’ warto$¢ parametru okreslajacego liczbe wymiaréw, do ktérych byly
zredukowane dane przed wyszukaniem najbardziej podobnych prébek. Rysunek 3.3 przedstawia rzutowanie
wektoréw TFiDF, prébek ztozonych z tytutu, wlasciwego opisu oraz opisu analizy skompresowania do

dwoéch wymiaréw (gdzie o§ odpowiada wymiarowi wektora danych) przy uzyciu Truncated-SVD.
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Rysunek 3.3: Przedstawienie wektoréw TFiDF dla tytulu, wlasciwego opisu oraz opisu analizy
formularzy skompresowane do dwéch wymiaréw za pomoca Truncated-SVD.

Nazwa metody | Wynik | Wszystkie | Components
PCA 2176 4869 100
PCA 2256 4869 1000

Truncated-SVD | 2237 4869 100

Truncated-SVD | 2266 4869 1000

UMAP 1333 4869 2
UMAP 2004 4869 100
UMAP 1938 4869 1000

TaBLica 3.5: Wyniki kategoryzacji danych przy pomocy liniowej redukcji wymiarowosci oraz
wsp6lczynnika podobieristwa cosinusowego.

3.8 Klastrowanie danych z uzyciem t-SNE

Porzucajac liniowe metody redukcji wymiarowosci, kolejnym etapem bylo przyjrzenie si¢ nieliniowym
algorytmom. Jako pierwsza zostata podjeta t-SNE, czyli metoda najcze¢sciej uzywana do wizualizacji zbioru

danych na dwdéch, lub trzech wymiarach. I tym razem do tego postuzyta, a celem byla ocena pojawienia si¢
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3.9. Klastrowanie danych z uzyciem UMAP Implementacja

klastréw reprezentujacych komponenty deweloperskie.

TSNE with AnnoyTransformer TSNE with KNeighborsTransformer TSNE with internal NearestNeighbors
on tfidf on tfldf on tfldf

we g

Rysunek 3.4: Rzutowanie prébek danych ze zredukowang wymiarowoscia przez algorytm t-SNE
i wykorzystaniu réznych algorytméw transformacji.

Rysunek 3.4 prezentuje uzycie t-SNE z trzema algorytmami do transformacji: Annoy Transformer, K-
najblizszych sasiadéw oraz wewnetrznie wbudowanej transformacji najblizszych sasiadéw w implementacji
sci-kit learn metody t-SNE. Wszystkie transformacje uzywaja tej samej metryki kwadratowej Euklidesowe;j,
a wspdtczynnik nieokreslonosci(ang. perplexity) zostal ustawiony na 300. Osie na wykresach odpowiadaja
wymiarom w wektorze reprezentacji. Przy kazdej metodzie algorytm t-SNE wykonuje 200 iteracji, a liczba

branych pod uwage sasiadéw ustalona zostata za pomoca formuty (3.1), czyli ostateczna warto$¢ to 904.

cov(X,)Y)=E(X*xY)—[E(X)x* E(Y)] 3.1

3.9 Klastrowanie danych z uzyciem UMAP

Implementacja metody redukcji wymiaréw UMAP pochodzi z dedykowanej biblioteki python o tej
samej nazwie [5]. Przekazane wektory TFiDF reprezentujace dane o tych samych trzech polach formularza:
tytul, wlasciwy opis oraz opis analizy przekazano do metody fit_transform obiektu klasy UMAP. Dodatkowo
zaprezentowano wyniki na zbiorze danych o polach formularza: tytul, opis krokéw testowania, wlasciwy

opis oraz opis test-linii, co jeszcze klarowniej prezentuje wyniki klasteryzacji.

reducer = UMAP(n_neighbors=100,
n_components=2,
metric=’euclidean’,
n_epochs=100,
learning_rate=1.0,
tqdm_kwds = {},
verbose=True,
min_dist = 0.5,
D)

umap_train = reducer.fit_transform(tfIdf)

umap_test = reducer.transform(tfIdf_test)

Listing 3.6: Kod python do redukcji wymiarowosci wektoréw TFiDF

Rysunek 3.5 oraz 3.6 przedstawia efekt zmniejszenia ilo§ci wymiaréw wektoréw TFiDF do 2 przy

uzyciu algorytmu UMAP oraz rzutowanie ich na plaszczyzne. 3.5 wykorzystuje dane zlozone z czterech
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UMAF: n_neighbors=100, min_dist=0.5

Rysunek 3.5: Reprezentacja graficzna zbioru danych z wektoryzacja TFiDF oraz redukcja
wymiarowosci (do 2) UMAP dla tytutu, opisu krokéw testowania, wtaciwego opisu oraz opisu
test-linii.

pol formularza: tytut, opis krokéw testowania, wlasciwy opis, opis test-linii, a 3.6 tytul, wlasciwy opis oraz
opis analizy. Listing 3.6 prezentuje uzyte parametry algorytmu, w drugim przypadku min_dist ustawiono
na 0.3 dla lepszej wizualizacji. Klastry komponentéw deweloperskich nie zarysowuja si¢ na tyle mocno by
mozna bylo wydzieli¢ 11, lecz ich granice sg bardziej widoczne niz prezentowane wczesniej metody liniowe
i t-SNE. Dwie gléwne grupy sa oddzielone znaczgco (podobnie do wczesniejszych metod), dodatkowo

jednak wewnatrz wickszej grupy mozna wyznaczy¢ mniejsze rejony z duzg przewaga formularzy z jednej

grupy.

3.10 Las losowy

Algorytmy, ktére uzywane zostaly wczesniej stuza do zmniejszania wymiarowosci danych. Dopiero ob-
liczane podobienstwo cosinus’owe pozwala okre§li¢, czy dane dokumenty majg semantyczne podobienistwa.

Pary formularzy poréwnane do siebie zwracaja wspétczynnik, jednak kazdy element dokumentu jest tak
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UMAP: n_neighbors=100, min_dist=0.3

Rysunek 3.6: Reprezentacja graficzna zbioru danych z wektoryzacja TFIDF oraz redukcja
wymiarowosci (do 2) UMAP dla tytutu, wlasciwego opisu oraz opisu analizy.

samo znaczacy. Czestotliwos¢ stéw o malym znaczeniu jest traktowane, jak te kluczowe. Dodanie kolejnego
etapu pozwalajagcego na zwrdcenie uwagi na poszczegdlne czesci wektordw i poznanie wlasciwej seman-
tyki tekstu jest kluczowe w kontek$cie znajdowania duplikatow. Podobne formutowanie zdaf, czy uzycie
danych przymiotnikéw, moze by¢ cecha charakterystyczng danego testera, ktéry wypetnit formularz, lecz
kolejna osoba tworzgca formularz opisujacy ten sam btad opisuje go swoimi sfowami, dlatego tak wazne w
postawionym problemie jest okre§lenie podobieristwa nie na podstawie uzytego stownictwa (chociaz stowa
kluczowe dla danych komponentéw tez moga mie¢ duze znaczenie), lecz semantyki tekstu. Jako pierwszy
algorytm zostal uzyty las losowy w wersji regresora, z biblioteki sklearn, a caly proces zostat przedstawiony
na wykresie 3.7. Do dopasowania drzew w lesie losowym, tak by jako wynik zwracaly prawdopodobieristwo,
ze przekazane formularze sg duplikatami, potrzebna jest zmiana danych wejSciowych. Przekazywane w tym
przypadku bedg pary zduplikowanych formularzy (oznaczone w kolumnie *duplicates’ - tabela 3.1 - znajduja
si¢ odnosniki do duplikatéw), ktére powinny by¢ klasyfikowane jako O w skali prawdopodobienstwa oraz

pary negatywne (formularze nie oznaczone jako duplikaty), a ich wyniki powinny zwraca¢ 1. W takiej
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konfiguracji model predykuje dystans cosinusowy danych prébek. Wykresy przedstawione na rysunku 3.8
przedstawiajg poréwnanie wynikow przy uzyciu réznych sposobéw zmniejszania wymiarowosci danych za-
prezentowanych w poprzednich sekcjach. Sredni dystans dla pozytywnych oraz negatywnych par formularzy
zaprezentowany zostal w tabeli 3.6. Obiekt lasu losowego w kazdym przypadku zostat zainicjalizowany tak
samo jak przedstawia Listing 3.7, natomiast dane wejSciowe w zaleznosci od algorytmu byly zmienianie
w trakcie badania. Ostateczne, zaprezentowane wyniki na rys. 3.8 prezentuja na Srodkowym wykresie
wynik estymatora dla danych wej$ciowych zmniejszonych przy pomocy algorytmu Truncated-SVD do 20
wymiaréw, PCA ktérego wynik zastosowania prezentuje wykres po prawej stronie oraz UMAP na wykresie
po lewej zwraca taka samg liczbg generowanych wymiaréw - 20. Ciekawym zjawiskiem jest zwezenie
rozktadu dystansu wraz ze zwigkszeniem ilo$ci przekazywanych wymiaréw. Srednie dystanse dla PCA i
1000 wymiaréw oscylowaty w okolicach 0.5 dla obu zbioréw. Estymator wybranej wielkoSci nie byt w
stanie poradzi¢ sobie z tak zfozonymi danymi. Wersje regresyjna lasu losowego wykorzystano, takze wraz
z wektorami utworzonymi z wykorzystaniem modelu BERT, wykres rozkladu podobieristwa przedstawia

rysunek 3.9, a jego wyniki prezentowane s3g w ostatecznym poréwnaniu z modelami gigbokimi w tabeli 3.7.

Redukcja
wymiaréw przy
Wektoryzacja uzyciu
TFiDF algorytméw
'manifold
learning’

Procesowanie Regresja z
uzyciem Lasu

losowego

danych
tekstowych

Rysunek 3.7: Proces przetwarzania danych do predykcji dystansu podobieristwa pomigdzy
formularzami.

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

RandomForestRegressor (max\_features=\’sqrt\’, n\_estimators=1000, n\_jobs=20)

Listing 3.7: Stworzenie obiektu biblioteki sklearn dla algorytmu lasu losowego (wersja

Regresora)

Positive Positive Positive

p.aNegativeos ). 0.4Negativens (.4Megativegs 10

0.0 02 04 06 10

Rysunek 3.8: Rozktad dystansu przewidywany przez las losowy dla pozytywnych (duplikatow)
par oraz negatywnych. Od lewej uzyto UMAP, Truncated-SVD, PCA.

3.11 Model syjamski z funkcja potrdojnej straty

Kolejnym etapem analizy byto uzycie glebokich sieci neuronowych z wykorzystaniem wektoryzacji

BERT, odchodzac tym samym od TFiDF (wektor o dlugosci okoto 10 000) oraz algorytméw wymaganych do
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Implementacja

Metoda Sredni prawdopodobienstwo probki po- | Srednie prawdopodobieristwo prébki ne-
zZytywnej gatywnej
PCA 58% 45%
Trunkated-SVD | 55% 47%
UMAP 62% 41%
TaBLIcA 3.6: Srednie podobieristwo cosinus’owy dla zbioru testowego prébek duplikatéw (posi-
tive) oraz ré6znych formularzy (negative) dla lasu losowego z wykorzystaniem wektoréw TFiDF
i algorytmu zmniejszenia wymiarowosci.
Positive
25
20 A
15 A
10 -
5
D | I L] Il )
0.0 0.2 0.4 Negatlve 0.6 0.8 1.0
15 -
10 A
5 -
0 : : o |
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Rysunek 3.9: Rozkiad dystansu przewidywany przez model lasu losowego dla pozytywnych
(duplikatéw) par oraz negatywnych na podstawie prawdopodobieristwa cosinus’owego.

zmniejszenia jego wymiarowos$ci. Potrdjna funkcja straty, ktéra oblicza dystans dla danej probki danych z jej

duplikatem oraz z probka niebedaca duplikatem wymaga, aby dane wejSciowe zawieraly wektory polaczone

w trojacze zestawienia. Podobnie jak w przypadku Lasu losowego tworzone sa pary pozytywne (duplikaty),

lecz tym razem, jako trzeci wektor dodany zostaje wektor niebedacy duplikatem. Kazdy z wektoréw osobno

jest przekazywany do modelu a funkcja straty poréwnuje wyniki, jakie model zwraca dla konkretnych

probek (ideg jest zblizenie wynikéw dla duplikatéw, a oddalenie dla negatywnego zestawienia) w trojaczych

zestawieniach. Sama architektura sktada si¢ z warstw wektoryzacji BERT a opisanej w sekcji 3.4.2 oraz

pojedynczej warstwie z 128 neuronami. Z wektoréw o tym wymiarze obliczana jest odleglo$¢ Euklidesowa

probek (prébka podstawowa - duplikat oraz probka podstawowa - probka niebedaca duplikatem), a jej

wyniki przekazywane sg do funkcji straty. Podobnie jak opisano w sekcji 3.4.2, uczenie podzielone jest na

etap ‘tunowania’ oraz ’fine-tunowania’, a po pierwszej czesci zostaje otwarta 12-sta warstwa o architekturze
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transformera w modelu BERT a. Rysunek 3.10 przedstawia rozktad prawdopodobiefistwa przy uzyciu pola
tytul do predykcji wynikéw, model ma problemy z klasyfikacja par pozytywnych, potrafiac w wickszym
stopniu, gdy pary nie sa duplikatami. Rysunek 3.11 przedstawia rozktad prawdopodobiefistwa przy uzyciu
pol tytut, opis krokéw, wlasciwy opis, opis test linii, a jego wyniki sg bardziej zbalansowane. Model potrafi

oceni¢ zaréwno czy prébka jest duplikatem oraz czy nim nie jest.

Positive

0.0 0.2 0.4Negatived-6 0.8 1.0

100 A

80 A

60 A

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8

Rysunek 3.10: Rozklad podobieristwa przewidywany przez model gleboki z trojacza funkcja
straty dla pozytywnych (duplikatéw) par oraz negatywnych na podstawie prawdopodobieristwa
cosinus’owego z wykorzystaniem pola tytul.

3.12 Walidacja

Poréwnanie wynikéw przedstawiono w tabeli 3.7. Uzyto sposobu najbardziej obiecujacego w analizie
wektorow TFiDF - lasu losowego i algorytmu UMAP oraz model syjamski z wektoryzacja BERT. Ponadto
wykorzystano 2 zbiory danych, w pierwszym prébka dla formularza sktadata si¢ z jego tytutu, w drugim z
tytutu, opisu krokéw, wlasciwego opisu i opisu test linii. Ostatecznie mozna zauwazy¢ duzg przewage w
uzyciu zbioréw danych z wiekszg iloScig pél formularza, zaréwno prawdopodobiefistwo probek pozytyw-
nych jest Srednio wigksze jak i podobiefistwo negatywnych jest mniejsze. Modele syjamskie jak i las losowy
w uzyciem UMAP podobnie klasyfikuja probki pozytywne w tej konfiguracji, lecz okreslenie prébek nie-
bedacych duplikatami przychodzi sieciom glebokim z wieksza doktadnoscia. Wykorzystanie wektoryzacji

BERT z lasem losowym nie przynosi pozadanych rezultatéw.
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Rysunek 3.11: Rozktad podobieristwa przewidywanego przez model gieboki z trojacza funkcja
straty dla pozytywnych (duplikatéw) par oraz negatywnych na podstawie prawdopodobienstwa
cosinus’owego z wykorzystaniem p6l: tytul, opis krokéw, wlasciwy opis, opis test linii.

3.13 Dyskusja

Wyszukiwanie duplikatéw w formularzach wypetnianych danymi tekstowymi jest trudnym zadaniem.
Samo semantycznie zrozumienie tekstu nie wystarcza by poprawnie klasyfikowaé pary duplikatéw, gdy
wielu testeréw w rézny sposob i innymi metodami prébuje opisaé ten sam problem. Stosujac inne testy i
rézne metody, testerzy potrafig znalezZ¢ niespdjnosci w dziataniu, ktdre czgsto u podnéza majg ten sam biad.
Oni sami nie wiedzac, co jest problemem opisuja doktadnie to, co widza. Wptyw na wyniki ma dokfadno§¢
1 sposob, z jaka tester opisuje problem, uzywane w danym zespole potoczne skrétowce, czy tez komponent,
ktérego jest celem przetestowanie. Wyniki pokazuja, ze uzycie wickszej ilosci pét formularza wptywa
pozytywnie na predykcje, lecz niektdre z nich moga jedynie zaszumic dane. Staje si¢ zauwazalne, ze kolejne
rubryki sa wypelniane przez testeréw z coraz mniejszg doktadnoscia, czasem nawet pomijane. Tytuliopis sa
podstawowymi polami dajacymi podstawe do budowy odpowiedniego zbioru. Chociaz stownictwo i zwroty
powtarzaja si¢ czgsto nawet, jesli problemy nie s duplikatami, to zauwazalna jest w wynikach tendencja
klasyfikacji formularzy w odpowiedni sposéb. Rozktady negatywnych i pozytywnych prébek nachodza na
siebie, ale semantyka duplikatéw pozwala na okreSlenie ich dystansu, jako mniejszy niz §rednio. Same
algorytmy do redukcji wymiarowosci nie wystarczaja do odpowiednich predykcji, wykorzystanie ich w parze

z lasem losowym, zwraca bardziej obiecujace rezultaty. Sposréd badanych algorytméw to UMAP okazat
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Metoda Algorytm Srednie praw- | Srednie praw- | Pola tekstowe
dopodobienstwo dopodobieristwo
probki  pozytyw- | prébki negatyw-
nej nej

TFiDF+UMAP Las losowy 63% 41% Tytul, opis kro-

kéw, wlasciwy
opis, opis test linii
BERT Las losowy 53% 47% Tytut

BERT Las losowy 53% 47% Tytut, opis kro-
kéw,  wlasciwy
opis, opis test linii
BERT Model syjamski 51% 24% Tytut

BERT Model syjamski 61% 23% Tytul, opis kro-
kéw, wlasciwy
opis, opis test linii

TaBLica 3.7: Srednie podobiefistwo cosinus’owy dla zbioru testowego prébek duplikatéw (posi-
tive) oraz roznych formularzy (negative)

si¢ prezentowaé najlepsze wyniki w uzyciu z lasem losowym. Zwrdcit §rednie podobiefistwo na poziomie
0.63(pozadana warto$¢ bliska 1) dla pozytywnych prébek oraz 0.41 (pozadana wartoS¢ bliska 0) Sredniego
podobienstwa dla probek negatywnych. Potwierdza to obserwacje z wygenerowanych poprzednio wykresow
po redukcji wymiarowoSci, gdzie algorytm UMAP najlepiej klastrowaly zbiér. Uzywajac zaawansowanego
modelu glebokiego celem byto zwrdcenie uwage na szczegéty charakterystyczne dla zbioru danych, ktére
prostsze metody nie potrafig zauwazy¢. Wyniki dla poszczegélnego pola formularza nie réznity si¢ znacznie
od wczesniej wykorzystanego lasu losowego, lecz przy uzyciu wickszej iloSci pét - bardziej ztozonych
ciggéw tekstowych prostsze metody pozostajg w tyle za architekturami giebokimi. Dodanie wigkszej ilosci
danych w tym przypadku znacznie poprawito wyniki, co pokazuje potege tego modelu w kontekscie pracy
z bardziej zlozonymi danymi wejSciowymi. Jak mozna zauwazy¢ w tabeli 3.7, najlepszy wynik ocenia
$rednio dystans podobienistwo w stosunku 0.77 do 0.39 dla prébek negatywnych i pozytywnych, co nadal
pozostawia pewien stopient niepewnosci w ocenie duplikatéw. Na rysunku 3.11 mozna zaobserwowac, ze
rozktady nadal naktadaja si¢ na siebie, wiec wyodrebnienie jednej probki z catego zestawu nadal pozostaje
nie lada wyzwaniem.

Narzedzie jednak musi prezentowaé najbardziej prawdopodobne duplikaty osobie wyspecjalizowanej w
ich oceng. Skonczona lista propozycji powinna by¢ stworzona z wykorzystaniem uczenia maszynowego,
lecz uzycie podstawowych metod sztucznej inteligencji oraz statystyki do najbardziej optymalnego filtro-
wania oraz sortowania listy moze mie¢ pozytywny wplyw na wyniki. Nie wszystkie pola formularzy sg
odpowiednie do wykorzystania w konwencjonalny sposéb w modelach, lecz listy stéw kluczy, czy tez dane
kategoryczne mozna stosowac w procesach oceny znaczenia formularza. Nie znaleziono zadnych twardych
zalezno$ci migdzy przynaleznos$cig do jakichkolwiek pdl danych kategorycznych, a znajdowaniem duplika-
téw, lecz zaleznoSci prawdopodobiefstwa moga pomdc w przesuni¢ciu danego formularza wyzej na liScie

sugerowanych propozycji.
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Rozdzial 4

Whioski

Gt6éwnym celem pracy bylo zaproponowaniem sposobu wyszukiwania duplikatéw w formularzach zgta-
szania bledéw oprogramowania z wykorzystaniem uczenia maszynowego. Analizujac wektoryzacje TFiDF
oraz BERT, metody zmniejszania wymiarowo$ci danych PCA, Truncated-SVD, t-SNE oraz UMAP, a takze
modele regresyjne las losowy oraz model syjamski z funkcja potrdjnej straty osiagnieto cel proponujac
rzeczywiste rozwigzanie problemu. Wybrano pola formularza prowadzace do najlepszych wykrywania
duplikatéw: tytut, opis krokéw, wiasciwy opis oraz opis test linii. Na podstawie wynikéw mozna zaob-
serwowac, ze model syjamski wykorzystujacy wektoryzacj¢ BERT a oraz funkcje potrdjnej straty zwraca
najlepsze rezultaty podobiefistwa cosinusowego par formularzy.

Uzyskane wyniki pokazuja wyzszo$¢ modeli glebokich w pracy z bardziej ztozonymi danymi i mozli-
wos¢ ich zastosowania do wyszukiwania semantycznych podobiefistw w formularzach.

Powstata architektura stanowi podstawe do stworzenia narzedzia podpowiadajacego mozliwe duplikaty
dla zgtaszanego formularza. Kolejny etap prac powinien zawiera¢ wykorzystanie pdl kategorycznych w pro-
cesie oceny probek oraz filtry czasowe biorace pod uwage czas wystawienia formularza oraz potencjalnego

duplikatu.
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