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|zvlecek

Dolocanje prioritet in razvr$éanje nalog $e vedno predstavlja izziv pri uginkovitem vodenju projektov. Obstaja veliko klasiénih pristopov
za dolocanje prioritet. Vendar so te tehnike delovno intenzivne, subjektivne in neprilagodljive. V prispevku obravnavamo pristope za
samodejno dolocanje prioritet nalog v IT projektih, ki temeljijo na strojnem ucenju. Raziskujemo, kako lahko z uporabo metod stroj-
nega ucenja pomagamo projektnim vodjem pri ucinkovitejSem razvrséanju nalog v IT projektih. V ta namen smo na mnoZici vec kot
1000000 zapisov projektnih nalog razvili klasifikacijski model za samodejno dologanje prioritet. Problem, ki smo ga obravnavali, je
vecrazredni, pri tem je vecina primerov, oznacenih z najvigjo prioriteto, kar predstavlja izziv pri modeliranju kot tudi pri uginkovitosti
upravljanja IT projektov. Preskusili smo razlicne algoritme ter razline pristope, s ciljem izboljSanja rezultatov klasifikacije. Pokazali
smo, da je naloge smiselno razvrstiti v manjSe skupine prioritet, kar prispeva k vecji natanénosti klasifikacijskega modela in pregle-
dnosti prioritet nalog, slednje pa lahko olaj$a upravljanje IT projektov.

Kljucne besede: vodenje IT projektov, strojno ucenje, dolotanje prioritet nalog, veérazredna klasifikacija, neuravnoteZenost podatkov.

Using machine learning methods to classify tasks by priority in IT projects

Abstract

Prioritizing and classifying tasks remain a challenge in effective project management. There are many classic approaches to priori-
tization. However, all these techniques are labour intensive, subjective and lack flexibility. In this paper we investigate machine lear-
ning based approaches for automatic prioritization of tasks in IT projects. \We explore how machine learning methods can be used
to help project managers prioritize tasks in IT projects more efficiently. We developed a classification model for automatically de-
termining priorities based on a dataset of over 1,000,000 project task records. The problem we addressed is multi-class, with the
majority of cases labelled with the highest priority, which presents a challenge both in modelling and in the efficiency of IT project
management. To address these challenges, we explored strategies to enhance classification performance, including reducing the
number of priority classes. Our findings demonstrate that simplifying the priority structure improves the model's accuracy and
contributes to more efficient task management in IT projects.

Keywords: IT project management, machine learning, task prioritization, multiclass classification, data imbalance.

1 UvoD mocno povecalo zanimanje za uporabo umetne in-
Napredki na podrodju umetne inteligence in strojne-  teligence pri optimizaciji razli¢nih vidikov vodenja
ga ucenja hitro spreminjajo Stevilne panoge po vsem  projektov. Nedavna raziskava [2] je pokazala, da se
svetu [1]. Njihov najvedji vpliv na procese upravlja-  razlicne metode umetne inteligence, kot sta razvrsca-
nja je opazen v IT sektorju [2]. V zadnjih letih se je  nje in napovedovanje, dosledno vkljucujejo v splo-
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Sne procese vodenja projektov. Algoritmi strojnega
ucenja lahko samodejno kategorizirajo elektronska
sporocila, posodabljajo statuse projektov in ustvarja-
jo porocila — naloge, ki bi sicer zahtevale dragoceni
cas in vire [3], [4]. Ta avtomatizacija omogoca vod-
jem projektov, da se osredotocijo na strateske vidike
svojega dela.

Posebej zanimiv vidik projektnega vodenja je po-
vezan z doloc¢anjem prioritet in razvrséanjem nalog.
Sodobni projekti namreé ustvarjajo ogromno kolici-
no podatkov, vkljuéno z besedilnimi opisi nalog, c¢a-
sovnimi oznakami, metrikami uspesnosti itd. Ro¢na
obdelava in analiza teh podatkov postaja vse bolj
zamudna in neucinkovita. Z uporabo strojnega uce-
nja pri razvrscanju nalog lahko bistveno izboljSamo
vodenje projektov, saj to pomaga prepoznati kriti¢ne
naloge, napovedati tveganja in optimizirati dodelje-
vanje virov. To je Se posebej pomembno pri velikih
in zapletenih projektih, kjer lahko napaka pri dolo-
¢anju prioritet nalog povzroci velike zamude in pre-
koracitve virov (denarnih, ¢asovnih, cloveskih, teh-
ni¢nih). Cloveske napake in subjektivnost v procesu
odloc¢anja lahko negativno vplivajo na vodenje pro-
jektov. Uporaba strojnega ucenja pomaga zmanjsati
vpliv ¢loveskih napak ter zagotavlja bolj objektiven
in temelje¢ na podatkih pristop k doloc¢anju prioritet
nalog. Algoritmi strojnega ucenja lahko samodejno
obdelajo in analizirajo velike koli¢ine podatkov, kar
znatno pospesi postopek odlocanja. Algoritmi lahko
upostevajo razlicne dejavnike, kot so besedilni opis
naloge v IT projektu, njena kompleksnost, ¢asov-
ni okvir, poslovna pomembnost itd. Avtomatizacija
tega procesa omogoca tudi hitro prilagajanje spre-
membam, saj je mogoce modele sproti prilagajati po-
sodobljenim podatkom.

Dolocanje prioritet nalog vkljuéuje ocenjevanje
in razvrscanje nalog glede na njihovo pomembnost,
nujnost in vpliv. Pri vodenju projektov dolocanje pri-
oritet nalog zagotavlja, da so prizadevanja usmerjena
v naloge, ki so najpomembnejse za doseganje ciljev
projekta, kar preprecuje, da bi se ¢as in viri zapravlja-
li za manj pomembne naloge. U¢inkovit organizator
dela se zaveda, kako pomembno je dolocanje priori-
tet nalog za uspesno upravljanje casa.

Stevilni dokumenti, ki urejajo projektne dejav-
nosti (npr. PMBOK, BABOK, PRINCE2), vsebujejo
opise nekaterih tehnik dolocanja prioritet [5], [6], [7].
Vendar so vse te tehnike pri izvajanju delovno inten-
zivne (zahtevajo posebne napore razvojne ekipe), su-
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bjektivne (ker prioritete dolocajo ljudje) in same po
sebi niso prilagodljive (v primeru sprememb zahtev
narocnika, pojave novih tehnologij itd.).

Cilj raziskave je razviti modele strojnega ucenja
za klasifikacijo nalog v IT projektu po prioritetah, kar
bo omogodilo boljSo organizacijo delovnih nalog v
procesu razvoja programske opreme. Klasifikacijski
model bo pomagal samodejno dolociti prioritete na-
log, natancneje opredeliti najpomembnejsSe naloge in
izboljsati dodeljevanje virov v IT projektih. Osnovno
raziskovalno vprasanje je: »Ali lahko z uporabo me-
tod strojnega ucenja pomagamo projektnim vodjem
pri bolj uc¢inkovitem razvrscanju prioritet nalog v IT
projektih?«.

V nadaljevanju clanka najprej predstavimo pre-
gled sorodnih del, povezanih z razvrScanjem prio-
ritet, opiSemo metodologijo raziskave, faze predho-
dne obdelave podatkov, uporabljene algoritme raz-
vr$éanja, metrike vrednotenja modelov razvrscanja
in opisujemo postopek modeliranja. Nadaljujemo z
rezultati modeliranja, vklju¢no z analizo kakovosti
dobljene razvrstitve. Na koncu zaklju¢imo z oceno
pridobljenih rezultatov, omejitvami in implikacijami
za prakso.

2 SORODNA DELA

Mednarodni institut za poslovno analizo (angl. In-
ternational Institute of Business Analysis) je koncept
dolocanja prioritet oblikoval kot »dolocitev relativne
pomembnosti niza elementov za dolocitev vrstnega
reda, v katerem jih bomo obravnavali«[6]. Posebno
pozornost je treba nameniti temu, kaj je predmet
prioritizacije (ali ¢emu dajemo prioriteto). Stevilni
avtorji obravnavajo problem »dolocanja prioritet
zahtev« (angl. »requirements prioritization«) [8], [9],
[10]. Vendar se danasnji razvijalci ne soocajo le s pri-
oritetnim razvrs¢anjem zahtev, temve¢ tudi s priori-
tetnim razvrséanjem epov (angl. Epic), uporabniskih
zgodb (angl. User Story), nalog (angl. Task), hroscev
(angl. Bug) [11]. Raznolikost vrst projektnih nalog
omogoca prilagodljivo vodenje razvojnega procesa,
vendar hkrati prinasa izzive pri dolocanju prioritet
in razvr$éanju nalog. Ob upostevanju teh vidikov
lahko recemo, da splosne pristope za dolocanje prio-
ritet nalog lahko uporabimo tudi v IT projektih. Ob-
stojece pristope za dolocanje prioritet razvrstimo na
dve skupini: klasi¢ni pristopi in pristopi, ki temeljijo
na strojnem ucenju.
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2.1 Klasicni pristopi

Obstaja vec pristopov k doloc¢anju prioritet nalog, ki
vkljucujejo naslednje metode: MoScoW (angl. Must
have, Should have, Could have, Won't have this time),
preprosto rangiranje, razvrscanje z mehurcki, drevo
binarnega iskanja (angl. Binary Search Tree), analitic-
ni hierarhi¢ni proces (angl. Analytic Hierarchy Pro-
cess, AHP), pristop stroskov in vrednosti (angl. Cost-
-Value Approach, CVA), metoda $100 (angl. Hun-
dred Dollar Method), kumulativno glasovanje, igre
nacrtovanja (angl. Planning Game, PG), numeri¢no
razvrscanje (angl. Numerical Assignment, NA), teo-
rija-W (Win-Win Theory), Wiegerjev pristop [8], [9],
[10], [12]. Glede na izbrano metodo je treba uporabiti
ordinalno, nominalno ali intervalno lestvico [12].

Med njimi najpogosteje uporabljene metode so
AHP, igre nacrtovanja, CVA, razvrscanje z mehurcki,
MoSCoW [8]. Te metode omogocajo vodjem projek-
tov in razvijalcem sprejemanje utemeljenih odlocitev
o tem, katere naloge ali zahteve imajo prednost pri
izvedbi. Vendar pa imajo te metode resne omejitve,
zlasti ko gre za stopnjevanost pri velikem Stevilu
zahtev. V pogojih sodobnih projektov programske
opreme, kjer se Stevilo nalog in sprememb lahko
meri v stotinah in celo tisocih, postanejo ro¢ne meto-
de dolocanja prioritet izjemno zamudne in neucinko-
vite [8], [12]. Postopek dolocanja prioritet mora biti
enostaven za osvojitev, preprost za uporabo, neviden
za zainteresirane strani, da si pridobi njihovo zani-
manje in zaupanje, razumljiv za nestrokovnjake, za-
nesljiv in ucinkovit [12].

Metode AHP, BST, numeri¢no razvrséanje in Mo-
SCoW, Se vedno priljubljene za dolocanje prioritet
nalog, vendar jih je treba prilagoditi bolj zapletenim
in dinamic¢nim projektnim okoljem v realnem svetu
[10]. Raziskovalci se zato obracajo k bolj prilagodlji-
vim in razSirljivim metodam, ki upostevajo para-
metre, kot so odvisnost nalog, kriticnost in ¢asovni
razpored. Pri tem AHP je ena od najbolj natan¢nih
metod, ki se uporabljajo v IT industriji, vendar obsta-
jajo tudi njene omejitve pri razsirljivosti in potrebe
po iskanju novih pristopov [9].

Sodobni trendi dolocanja prioritet nalog se vse
bolj obracajo k metodam strojnega ucenja, ki lahko
avtomatizirajo postopek analize nalog, ugotavljanja
povezav in optimizacije vrstnega reda njihovega iz-
vajanja [9].
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2.2 Pristopi strojnega ucenja

Sodobni pristopi k dolo¢anju prioritet nalog upora-
bljajo moZnosti strojnega ucenja za natancnejSe in
ucinkovitejSe upravljanje nalog, zlasti pri komple-
ksnih projektih, ki zahtevajo veliko podatkov. Me-
tode strojnega ucenja avtomatizirajo postopek do-
lo¢anja prioritet na podlagi podatkov o nalogi, kot
so opis naloge, trajanje izvedbe, kriticnost in drugi
dejavniki. Algoritmi, kot so odloéitvena drevesa,
naklju¢ni gozdovi, gradientno povecanje z drevesi
odlocanja in nevronske mreZze, se lahko ucijo iz pre-
teklih podatkov in to znanje uporabijo za dolocanje
prioritet nalog v prihodnosti. Leta 2004 sta Cubranic
in Murphy [13] izvedla eno od prvih raziskav, kate-
rih cilj je bil dolo¢iti prioritete napak z uporabo me-
tod strojnega ucenja. Pokazali so, da lahko uporaba
kategorizacije besedila z nadzorovanim Bayesovim
ucenjem izboljSa natanc¢nost dodeljevanja nalog raz-
vijalcem. V Studiji so uporabili velike nabore podat-
kov iz odprtokodnih projektov, ki so postali dejanski
standardi za testiranje modelov strojnega ucenja.

MozZnosti uporabe strojnega ucenja za izboljSanje
natancnosti in hitrosti dolo¢anja prednostnih nalog
v IT projektih so bile potrjene v Stevilnih Studijah.
Kombinacija naivnega Bayesovega klasifikatorja z
optimizacijo pricakovanj izboljSa natancnost klasifi-
kacije na 48 % [14].

Klasifikacija kot raziskovalno podrodje strojnega
ucenja danes zajema razli¢ne vidike in vrste nalog.
Opredeljene so stiri glavne kategorije klasifikacijskih
nalog v strojnem ucenju: binarna, vecrazredna, kla-
sifikacija z ve¢ oznakami in neuravnoteZena klasifi-
kacija [15]. Najbolj priljubljeni algoritmi, ki se upora-
bljajo za reSevanje takih nalog, so logisticna regresija,
k-najblizjih sosedov, odlocitvena drevesa, metoda
podpornih vektorjev, naivni Bayesov Kklasifikator,
naklju¢ni gozdovi in gradientno povecanje z drevesi
odloc¢anja. Primeri razli¢nih klasifikacij vkljucujejo
odkrivanje neZelene elektronske poste, odkrivanje
napak v proizvodnih procesih in napovedovanje
pretvorbe, prepoznavanje obrazov, razvrScanje ra-
stlinskih vrst in kategoriziranje novic itd. [15].

Pri delu z velikimi koli¢inami podatkov pri razvo-
ju programske opreme se pogosto pojavi problem
neuravnotezenosti podatkov, ki otezuje postopek
razvrscanja [15], [16], [17]. Uspesnost klasifikacije je
zelo odvisna od stopnje neuravnoteZenosti razredov
[17]. Obstojece resitve za odpravo neuravnotezenosti
razvite tako na ravni podatkov kot na ravni algorit-
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mov. Na ravni podatkov je reSitev v uravnotezenju
porazdelitve razredov s ponovnim vzorcenjem po-
datkovnega prostora, medtem ko se na ravni algo-
ritmov resitev osredotoca na prilagoditev obstojecih
algoritmov za usposabljanje klasifikatorjev, s ¢imer
se okrepi ucenje manjsinskih razredov [16].

Tako pregled literature kaze, da se poleg tradi-
cionalnih metod dolodanja prednosti nalog pogosto
uporabljajo tudi sodobnejsi pristopi, ki temeljijo na
strojnem ucenju in analizi podatkov. To je utemeljeno
s potrebo po izboljSanju uc¢inkovitosti in natan¢nosti
projektnega vodenja v kontekstu nenehno narascajo-
¢e koli¢ine podatkov in spremenljivosti zahtev.

3 METODOLOGIJA

V raziskavi smo sledili procesu CRISP-DM (angl.
Cross-Industry Standard Process for Data Mining)
[18]. Metodologija zagotavlja strukturiran pristop k
izvajanju projektov podatkovne analize in strojnega
ucenja ter je sestavljena iz naslednjih Sestih korakov:
razumevanje (poslovnega) problema (angl. Business
Understanding), razumevanje podatkov (angl. Data
Understanding), priprava podatkov (angl. Data Pre-
paration), modeliranje (angl. Modeling), vrednotenje
modela (angl. Evaluation), izvajanje in spremljanje
(angl. Deployment and Monitoring). Za podatkov-
no rudarjenje in obdelavo podatkov smo uporabili
programski jezik Python in knjiznice Ijson, pandas,
seaborn, imblearn, matplotlib, sklearn.

3.1 Razumevanje (poslovnega) problema

V tej raziskavi je glavni poslovni problem potreba po
avtomatizaciji postopka dolocanja prioritet nalog v IT
projektih na podlagi njihovega besedilnega opisa. V
sodobnih sistemih za upravljanje vodenje projektov,
kot je Jira, je veliko nalog z razli¢nimi prednostnimi
nalogami. Vendar pa zaradi velike koli¢ine podatkov
in zapletenosti ro¢nega razvrscanja obstaja tveganje,
da naloge z visoko prioriteto ne bodo pravocasno
obdelane, kar bo negativno vplivalo na ucinkovitost
ekipe. Ker je ocena prioritete naloge subjektivna, se
pogosto zgodi, da je vecina nalog razvrscena v naj-
vi$jo prioriteto, kar ne prispeva k izboljSanju ucinko-
vitosti izvajanja projektov.

Glavna ideja je raziskati smeri za izboljSanje re-
zultatov razvrscanja nalog v IT projektih na podlagi
algoritmov strojnega ucenja. Dobljeni rezultati naj
bi postali osnova za izboljSanje procesa upravljanja
nalog.
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3.2 Razumevanje podatkou

Podatke smo pridobili iz javno dostopnega vira Ze-
nodo https://zenodo.org/records/5901804) [19]. 1z
arhiva mongodump-JiraRepos.archive smo povze-
li podatke in jih pretvorili v obliko JSON-datoteke,
ki je vsebovala naslednje atribute (znacilke) nalog
v angles¢ini: prioriteta (angl. Priority), opis stanja
(angl. Status Description), naziv stanja (angl. Status
Name), kategorija stanja (angl. Status Category),
ime ustvarjalca (angl. Creator Name), ¢asovni pas
ustvarjalca (angl. Creator Time Zone), ime poroce-
valca (angl. Reporter Name), skupni napredek (angl.
Aggregate Progress), skupni seStevek (Aggregate
Total), skupni odstotek (angl. Aggregate Percent),
opis vrste zadeve (angl. Issue Type Description),
ime vrste zadeve (angl. Issue Type Name), porablje-
ni ¢as (angl. Time Spent), klju¢ projekta (angl. Pro-
ject Key), vrsta projekta (angl. Project Type), datum
ustvarjanja (angl. Created Date), datum posodobitve
(angl. Updated Date), opis naloge (angl. Task De-
scription), povzetek (angl. Summary). Iz datoteke
JSON smo izbrali polja »Priority«, »Status Namex,
»Creator Name«, »Time Spent«, »Task Description«
in pretvorili v obliko CSV. Izbrana polja omogocajo
klju¢ne informacije za razumevanje prioritet nalog,
stanja njihove izvedbe, vpletenih oseb, porabljenega
Casa ter vsebine nalog. Za modeliranje smo izbrali
znacilke: prioriteta in opis naloge. Omejitev na dve
kljuéni znacilke zmanjSa kompleksnost modela,
kar je koristno pri zacetnih analizah in primerno
za koncne uporabnike, saj omogoca jasne vpogle-
de v nujnost nalog in njihov kontekst. Obe znacilki
predstavljata besedilni podatkovni tip. Prioriteta je
imela naslednje vrednosti: »Major«, »Minor«, »Cri-
tical«, »Blocker«, »Trivial«, »Unknown«, »Normal,
»Low«. Izvirna podatkovna datoteka je vsebovala
1014926 zapisov (primerov) o nalogah iz 645. IT pro-
jektov. Uporabili smo razli¢ne IT projekte, da bi lah-
ko klasifikator ucili na razli¢nih naborih podatkov.
Po odstranitvi zapisov z manjkajo¢imi vrednostmi
nam je ostalo 916030 zapisov, enega od katerih pri-
kazuje slika 1.

Prioritete za vsako nalogo so dolocili avtorji, ki so
te naloge ustvarili v Jiri. Za nadaljnjo obdelavo bese-
dila je bila potrebna predhodna priprava podatkov,
vkljucno s tokenizacijo, odstranjevanjem stop besed
in lematizacijo.

Klasifikacijo smo izvedli na projektnih nalogah,
ki so bile razvrscene v osmih razredih prioritet:
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priority, status,creator name, timespent,description

timeouts are what seem to be leaking these threads.”

Major, Open, Ryan0751, , "In & production enviroment with some connectivity problems it was found the ZooKeeper
server was using over 1000 threads with name ""SyncThread"" (that were never heing freed).

Looking through the server logs indicates that these nodes were experiencing connection timeouts to the leader.
A test enviromment (described below in the ""enviromment™ field of this ticket) showed that these connection

Slika 1: Primer opisa naloge iz IT projekta s prioriteto »Major«

»Trivial«, »Major«, »Critical«, »Minor«, »Blockers,
»Unknown«, »Normal, »Low« (slika 2).

Prioriteta »Major« je vecinska (priblizno 80% vseh
primerov sodi v ta razred), kar kaZe na neuravnote-
Zenost podatkov in jo je potrebno upostevati pri na-
daljnjem modeliranju.

3.3 Priprava podatkov

Priprava podatkov je pomemben korak v procesu ra-

zvoja modela strojnega ucenja. Da bi se model ucin-

kovito naucil in podal pravilne rezultate, je treba po-
datke ocistiti in pretvoriti v ustrezno obliko. Sledili
smo naslednjim korakom:

1. Nalaganje in zacetna obdelava podatkov.

Glavna naloga v tem koraku je bila naloZiti podat-
ke in se prepricati o njihovi pravilnosti.

2. Odstranitev zapisov z manjkajo¢imi podatki.

3. Odstranitev zapisov, ki vsebujejo dele program-
ske kode, opredeljene s kombinacijami klju¢nih
besed »if«, »for«, »class« ali dele SQL poizvedb,
opredeljenih s kombinacijami klju¢nih besed »se-

lect«, »from«, »where« ali kombinacijami simbo-
lov »:«, » i «, znacilnih za podatke v obliki JSON.

. Odstranitev kratkih zapisov, ki ne vsebujejo ve¢

kot ene besede, ob predpostavki, da kratki opisi
nalog ne vsebujejo dovolj informacij za analizo.

. Oblikovanje podatkov.

Zaradi laZjega nadaljnjega dela smo podatke ure-
dili v enotno obliko. Besedilo smo pretvorili v
male crke, kar je omogocilo odpravo razlik med
besedami, zapisanimi z razlicnimi ¢rkami.

. Tokenizacija in odstranitev stop besed.

Tokenizacija je postopek razdelitve besedila na
posamezne besede (»Zetone«) [20]. Po tokeniza-
ciji smo iz besedila odstranili stop besede (npr.
prislovi in vezniki), ki za model niso nosile po-
membnih informacij. V ta namen smo uporabili
Pythonovo knjiznico »scikit-learn«. Vgrajeni se-
znam stop besed te knjiznice vkljucuje 318 besed,
kot so »the«, »and«, »is«, »in«, »on«, »next, »g0«,
»where, »being« in druge.

. Lematizacija.

Porazdelitev prioritet
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Slika 2: Porazdelitev podatkov po prioritetah.
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Lematizacija je postopek vracanja besed v njihovo
osnovno obliko. Pri tem se odstranijo le pregib-
ne koncnice in vrne slovarsko obliko besede, ki
je znana kot lema [20]. Za predobdelavo besedila
smo uporabili lematizator WordNetLemmatizer
iz knjiznice nltk (Pythonova knjiznica), ki je bese
pretvoril v njihovo osnovno obliko. Na primer,
besedi »following« in »thrown« sta bili pretvorje-
ni v obliko »follow« in »throw«. S tem se zmanjsa
Stevilo edinstvenih besed v besedilu in izboljsa
kakovost modela.

8. Vektorizacija besedila.
Vektorizacija besedila je postopek pretvorbe be-
sedila v Stevil¢no obliko. V nasem primeru smo
uporabili tehniko TF-IDF (angl. Term Frequency-
-Inverse Document Frequency), ki nam omogoca,
da besede predstavimo kot Stevilcne vektorje gle-
de na njihovo pomembnost v dokumentu [21]. V
raziskavi smo za vektorizacijo besedila uporabili
razred TfidfVectorizer iz scikit-learn (knjiznica
Python).

9. UravnoteZenje podatkov.
V prvotnih podatkih smo opazili precejsnje ne-
ravnovesje razredov — naloge s prioriteto »Major«
so predstavljale priblizno 80% vseh nalog. Neu-
ravnotezeni podatki predstavljajo izziv pri na-
tancnosti razlo¢evanja med posameznimi razredi,
saj se model nauci prepoznati vecinski razred, ne
pa tudi manjsinskih razredov. Za resitev te tezave
smo uporabili postopek uravnotezenja razredov z
enakomernim vzorcenjem (angl. undersampling).
Pod uravnoteZenjem razumemo spreminjanje se-
stave vzorcev v uénem naboru podatkov z zmanj-
Sanjem Stevila primerov v vecinski skupini, tako
da ustrezajo velikosti manjsinske skupine. Pri tem
smo iz vecinske skupine nakljucno izbrali prime-
re, dokler nismo dosegli enake velikosti kot manj-
Sinska skupina, in nato zdruzili podatke v enoten
uéni nabor.

Po ¢iscenju in pripravi podatkov nam je ostalo
51536 zapisov o nalogah v IT projektih. Po odstrani-
tvi stop besed in lematizaciji je bila velikost slovarja
84328 unikatnih besed. Med najpogostejSimi bese-
dami so bile: »l« (frekvenca 40711-krat), »code« (po-
javnost 28132-krat), »use« (pojavnosti 27479-krat),
»error« (pojavnost 24775-krat), »info« (pojavnost
23067-krat).

8 vporaaNna INFORMATIKA

3.4 Modeliranje

Modeliranje je faza procesa CRISP-DM, v kateri z iz-
branimi metodami strojnega ucenja razvijamo, oce-
njujemo in optimiziramo klasifikacijski model. V nasi
raziskavi smo uporabili razlicne algoritme strojnega
ucenja za razvoj klasifikacijskih modelov za doloca-
nje prioritet nalog v IT projektih. Model strojnega
ucenja je funkcija, ki preslika nize vhodnih podatkov
(neodvisne spremenljivke, ki jih predstavljajo opisi
nalog) v izhodne podatke (odvisna spremenljivka Y
oziroma klasifikacijski razred). Cilj modela je pravil-
no uvrstiti vrednost odvisne spremenljivke na podla-
gi vrednosti neodvisnih spremenljivk.

V nasem modelu je spremenljivka x; opis naloge
v IT projektu, potem je X mnoZica, ki vsebuje opise
vseh nalog v IT projektih. Spremenljivka y, je prio-
riteta naloge, ki lahko pripada enemu od razredov
mnozice Y = {»Trivial«, »Major«, »Critical«, »Minor,
»Blocker«, »Unknowne«, »Normal«, »Low«].

Podatke smo razdelili na u¢no mnozico U, ki je
definirana kot mnoZzica, na kateri se algoritem uci
in je definirana, kot prikazuje enacba (1), in testno
mnozico T, ki je definirana kot mnozZica, na kateri se
algoritem preizkusi. U¢na mnoZica je definirana z
uporabo desetkratnega precnega preverjanja (angl.
cross-validation), kjer model ob vsakem koraku upo-
rablja 9/10 podatkov za ucenje, preostalo 1/10 pa za
preizkusanje [22].

U={(x, v, (¢ ¥ s (3 Y, (1)

kierjey, € Y, k € [1, m], m je Stevilo razredov pri-
oritet, x; € X, i € [1, n], n je Stevilo vseh opisov nalog
v IT projektih, I < n, [ je velikost u¢ne mnozice.

Cilj algoritmov klasifikacije je, da ob dani ucni
mnoZici U najdejo naslednjo funkcijo (2):

h:x,—y,. (2)

Zgradili smo ve¢ modelov, pri ¢emer smo spre-
minjali $tevilo razredov izhodne spremenljivke:
osnovno z 8. razredi prioritet in razlicice, kjer smo
obstojecih osem razredov zdruZili v dva razreda
(Y = {»High Priority«, »Low Priority«}.), tri razrede
(Y = {»High Priority«, »Medium Priority«, »Low Pri-
ority«}) in Stiri razrede (Y = {»High Priority«, »Cri-
tical Priority«,»Medium Priority«, »Low Priority«}).

Vse postopke za modeliranje smo opisali z nasled-
njimi scenariji, ki so prikazani v tabeli 1.

2025 - stevilka 1 - letnik XXXIII
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Tabela 1: Scenariji modeliranja.

Naziv scenarija  Koli¢ina razredov  Opis Stevilo primerov

Scenarij 1 8 VkljuGuje prioritete »Trivial«, »Major«, »Critical«, »Minor«, »Blocker, 26508/601876
»Unknown«, »Normal«, »Low«. Podatki niso uravnotezeni /42136/186604

/30258/12103
/10103/6442

Scenarij 2 8 VkljuGuje iste prioritete, kot pri scenariju 1, vendar podatki so 6442 v vsakem razredu
uravnotezeni (»Trivial«, »Major«, »Critical«, »Minor«, »Blocker«,
»Unknowne«, »Normal«, »Low«)

Scenarij 3 8 VkljuBuje iste prioritete, kot pri scenariju 2, vendar podatki so 1430 v vsakem razredu
uravnoteZeni in programska koda je odstranjenal»Trivial«, »Major«,
»Critical«, »Minor«, »Blocker«, »Unknown«, »Normal«, »Low«)

Scenarij 4 2 Dva razreda prioritet: 1) »High Priority«, v katerega smo vkljugili naloge 241760 v vsakem
s prioritetami »Blocker«, »Critical« in »Major«, 2) »Low Priority«, v razredu
katerega smo vkljucili naloge s prioritetami »Minor«, »Trivial«, »Normal«,
»Unknowng, »Lowx.

Scenarij 5 3 Tri razreda: naloge s prioriteto »Major«, »Blocker«, »Critical« smo uvrstili 23771 v vsakem razredu
v razred 1)»High Priority«. V razred 2)»Low Priority« smo uvrstili naloge
s prioriteto »Unknown«, »Low« in »Minor«. Naloge s »Trivial« in »Normal«
prioritete smo uvrstili v razred 3)»Medium Prigrity«.

Scenarij 6 4 Stiri razreda. Skupina 1)»High Priority« vkljuguje naloge s prioriteto 28648 v vsakem razredu

»Major«. Skupina 2)»Critical Priority« vkljuéuje naloge s prioriteto
»Blocker« in »Critical«. Skupina 3)»Medium Priority« vkljuéuje naloge s

prioriteto »Minor« in »Trivial«.

Skupina 4)»Low Priority« zdruZuje naloge

oznacene z »Normal«, »Unknown« in »Low«.

Iz tabeli 1 je razvidno, da je bilo pri scenarijih
od 1 do 3 stevilo razredov izvirno (8 razredov). Pri
scenariju 2 smo preverili, kako vpliva na rezultate
klasifikacije uravnotezenost podatkov. Za uravno-
tezenost smo uporabili postopek uravnotezenja ra-
zredov z enakomernim vzorcenjem. Pri scenariju 3

Pl e

1. Izbira enega od

Modeliranje

smo preverili, kako vplivata na rezultate klasifikacije
uravnotezenost podatkov in odstranitev programske
kode. Pri scenarijih od 4 do 6 smo preverili, ali se re-
zultati klasifikacije izboljSajo, ¢e podatke razvrstimo
v manjse Stevilo razredov.

Shematsko je proces modeliranja prikazan na sliki 3.

algoritmov
razw$canja

Scenarij

2. Konfiguracija
parametrov algoritma
za razw§Canje

3. Ucenje in modeliranje:
3.1. Razdelitev podatkov
na u¢no in testno mnoZco
3.2. Ugenje
3.3. Modeliranje
3.4. Evalvacija modela
(preciznost, priklic, F1-mera,
klasifikacijska to€nost).

Primerjava modelov

Slika 3: Postopek modeliranja
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Slika 3 prikazuje postopek modeliranja na pod-
lagi razli¢nih scenarijev. Najprej izberemo enega iz-
med izbranih algoritmov klasifikacije, nato prilago-
dimo njegove parametre. Podatke razdelimo na ucne
in testne mnozice, kar omogoca zacetek postopka
ucéenja modela. Sledi modeliranje, v katerem izracu-
namo metrike modela (preciznost, priklic in F1-me-
ra). Postopek modeliranja izvedemo za vse scenarije
z izbranimi algoritmi.

Pri modeliranju smo uporabili naslednje klasifika-
torje: nakljuéni gozd (angl. Random forest), metoda
podpornih vektorjev (angl. support vector machine,
SVM), logisticna regresija (angl. Logistic regression),
gradientno povecanje z drevesi odlocanja (angl. Gra-
dient Boosting with Decision Trees) in k-najblizjih
sosedov (angl. k-Nearest Neighbors — kNN).

Razlogi za izbiro teh algoritmov izhajajo iz iz-
kusenj preteklih raziskav. Algoritem nakljuéni gozd
dosledno zagotavlja visoko natanénost in robustnost,
zlasti pri obravnavi velikih in zapletenih podatkov-
nih nizov [23]. Metoda podpornih vektorjev se je
izkazala za ucinkovito pri nalogah, ki zahtevajo vi-
soko natanc¢nost klasifikacije, zlasti, kadar je podat-
ke tezko lociti [24]. Gradientno povecanje z drevesi
odlocdanja sodi med ansambelske metode, ki s posto-
pnim zmanjSevanjem napake oziroma optimizacijo
iz Sibkih klasifikatorjev gradi moc¢ne klasifikatorje. V
praksi kaze odli¢ne rezultate pri nalogah, ki zahte-
vajo natancno klasifikacijo, in lahko znatno izboljSa
udinkovitost v primerjavi z modeli z eno samo opti-
mizacijo, kot so odlo¢itvena drevesa [25]. Logisti¢na
regresija se zaradi svoje preprostosti in u¢inkovitosti
pogosto uporablja v razli¢nih aplikacijah strojnega
ucenja, kjer je potrebno zanesljivo napovedovanje
kategorij [26]. Algoritem k-najblizjih sosedov smo iz-
brali zaradi preprostosti izvajanja [27].

Tabela 2: Enache za izraéun mer tocnosti klasifikacije.

3.5 Urednotenje modelov

Za vrednotenje pridobljenih rezultatov modeliranja
smo uporabili naslednje metrike: klasifikacijska toc-
nost (angl. Classification Accuracy), preciznost (angl.
Precision), priklic (angl. Recall), F1-mera (angl. F1-
-score). Metrike, ki jih upoStevamo, temeljijo na na-
slednjih rezultatih: pravilno klasificirane kot pozi-
tivne (angl. true positive — TP), pravilno klasificirane
kot negativne (angl. true negative — TN), napacno
Kklasificirane kot pozitivne (angl. false positive — FP)
in napacno klasificirane kot negativne (angl. false ne-
gative — FN). V tabeli 2 prikazujemo osnovne enacbe
za izracun metrik za vrednotenje modelov za binar-
no in vecrazredno Kklasifikacijo. Uporabili smo enac-
be za vecrazredno klasifikacijo [16], [28], [29] (stolpec
3 tabele 2).

Za ocenjevanje kakovosti modelov smo uporabi-
li tudi krivuljo delovne karakteristike sprejemnika
(angl. Receiver Operating Characteristic -ROC kri-
vulja), plos¢ino pod ROC krivuljo (angl. Area Under
ROC Curve — AUC ROCQ), krivuljo preciznost-priklic
(angl. Precision-Recall curve) in plos¢ino pod krivu-
ljo preciznost-priklic (angl. Area Under the Precisi-
on-Recall Curve — AUC PR) [30], [31].

Krivulja ROC prikazuje razmerje med pogosto-
stjo pravilno klasificiranih pozitivnih rezultatov (TP,
na osi Y) in pogostostjo napacno klasificiranih pozi-
tivnih rezultatov (FP, na osi X) ob spreminjanju pra-
ga razlikovanja [28], [32]. To nam pomaga razume-
ti, kako dobro na$ model locuje med pozitivnimi in
negativnimi primeri, saj lahko spremljamo razmer-
je med pravilno prepoznanimi pozitivnimi primeri
(TP) in napacno prepoznanimi negativnimi primeri
(FP) pri razli¢nih nastavitvah pragov. V osnovi je na-
menjena analizi binarne klasifikacije. Posebej je treba
omeniti pristope za izracun ROC krivulj za vecrazre-

Metrika Izracun hinarne klasifikacije

Izraéun vecrazredne klasifikacije, k-Stevilo razredov

1 2

3

Klasifikacijska tocnost (ACCUR)

ACCUR = (TP + TN)/(TP+ TN + FN + FP)

K
Povpreno ACCUR = ) ACCUR/K
i=1

Preciznost (PREC) PREC = TPATP + FP)

K
Povpretno PREC = ) PREC/K
i=1

Priklic (REC) REC = TP/TP + FN)

K
Povpretno REC = ). REC/K
i=1

F1-mera (F1)

F1 =2 « PREC * REC/(PREC + REC)

K
Povprecno F1 = Z F1./K
i=1
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Tabela 3: Glauni dobljeni rezultati modeliranja (algoritem nakljuéni gozd).

Metrike Scenarij 1 Scenarij 2 Scenarij 3 Scenarij 4 Scenarij 5 Scenarij 6
1 2 3 4 5 6 7
Preciznost 0,20 0,41 0,36 0,74 0,57 0,53
Priklic 0,15 0,41 0,37 0,75 0,57 0,54
F1-mera 0,13 0,41 0,36 0,74 0,57 0,53
Klasifikacijska to¢nost 0,64 0,41 0,37 0,75 0,69 0,61

AUC ROC - 0,81 0,75 0,82 0,77 0,80
AUC PR 0,32 043 0,37 0,80 0,64 0,56

dno Kklasifikacijo in neuravnotezene podatke. Obsta-
jata dva pristopa za izrac¢un ROC krivulje za klasifi-
kacijo vec razredov: pristop »eden proti vsem« (angl.
one versus all - OvA) in pristop »eden proti enemuc
(angl. one versus one — OvO) [30], [33]. Pristop OvA
temelji na ucenju niza neodvisnih binarnih klasifika-
torjev, v katerih je en razred pozitiven, vsi drugi pa
negativni. Po izracunu ROC krivulje za vsak binarni
klasifikator se krivulje povprecijo, da dobimo konc¢-
no ROC krivuljo [30]. Pri pristopu OvO se za vsako
mozno kombinacijo kategorij nauci binarni klasifika-
tor. Ce je na primer treba razlikovati tri kategorije,
se razvijejo trije lo¢eni binarni klasifikatorji (razred
1 proti razredu 2, razred 1 proti razredu 3 in razred
2 proti razredu 3). Ko je izracunana ROC krivulja za
vsak binarni klasifikator, se krivulje zdruzijo in do-
bimo kon¢no krivuljo ROC [34]. V naSem primeru so
enacbe za izracun metrik binarnih klasifikatorjev in
metrik vec razredov podane v tabeli 2.

Na neuravnotezenih podatkih pa se Se bolje, kot
ROC krivulja izkaze krivulja preciznost-priklic, ki
prikazuje razmerje med deleZem pravilno klasifici-
ranih pozitivnih primerov med vsemi pozitivnimi
primeri, torej pravilno pozitivno klasificiranih in ne-
pravilno negativno klasificiranih) [28] saj se stopnja
lazno pozitivnih rezultatov pri zelo neuravnotezenih
podatkih zmanjsa zaradi velikega Stevila resni¢nih
negativnih rezultatov [35], [36]. Za oceno kakovosti
naucenih modelov smo uporabili tako krivuljo pre-
ciznost-priklic (za modele naucene na neuravnoteZze-
nih podatkih), medtem ko smo za modele, naucene
na uravnotezenih podatkih uporabili ROC krivuljo.

4 REZULTATI

V tem poglavju predstavljamo rezultate modeliranja in

oceno njihove uspesnosti z uporabo ustreznih metrik.
Modeliranje smo izvedli na predhodno pripra-

vljenih podatkih o nalogah iz razli¢nih IT projektov.

Preciznost-priklic krivulje, klasifikator Naklju¢ni gozd

1.0

0.8

Preciznost
o
b

o
IS

0.2

Preciznost-priklic krivulja za razred Blocker (AUC = 0.12)
Preciznost-priklic krivulja za razred Critical (AUC = 0.16)
Preciznost-priklic krivulja za razred Low (AUC = 0.50)
Preciznost-priklic krivulja za razred Major (AUC = 0.76)
Preciznost-priklic krivulja za razred Minor (AUC = 0.36)
Preciznost-priklic krivulja za razred Normal (AUC = 0.00)
Preciznost-priklic krivulja za razred Trivial (AUC = 0.11)
Preciznost-priklic krivulja za razred Unknown (AUC = 0.51)

0.0

0.0 0.2 0.4

0.6 0.8 1.0

Priklic

Slika 4: Kriuulje Preciznost-Priklic za scenarij 1 (algoritem nakljuéni gozd).
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ROC krivulji, klasifikator Naklju¢ni gozd

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

Stopnja resni¢no pozitivnih rezultatov

ROC krivulja za razred Blocker (AUC = 0.78)
ROC krivulja za razred Critical (AUC = 0.77)
ROC krivulja za razred Low (AUC = 0.89)
ROC krivulja za razred Major (AUC = 0.70)
ROC krivulja za razred Minor (AUC = 0.71)
ROC krivulja za razred Normal (AUC = 0.89)
ROC krivulja za razred Trivial (AUC = 0.80)
ROC krivulja za razred Unknown (AUC = 0.92)

04

02

0.6 0.8 10

Stopnja lazno pozitivnih rezultatov

Slika 5: Krivulje ROC za scenarij 2 (algoritem nakljucni gozd).

Primerjali smo rezultate modeliranja za scenariji 1 —
6. Uporabili smo algoritme naklju¢ni gozd, metoda
podpornih vektorjev, logisticna regresija, gradientno
povecanje z drevesi odlocanja, k-najblizjih sosedov.
Kriterije za preverjanje kakovosti naucenih modelov
za razli¢ne scenarije prikazujemo v tabeli 3.

V nadaljevanju rezultate za posamezne scenarije
podrobneje opiSemo.

Prvi scenarij (scenarij 1) je predvideval modelira-
nje brez predhodnega postopka uravnotezenja po-
datkov. Rezultate testiranja modela prikazujemo s
krivuljo preciznost-priklic (slika 4).

Iz slike 4 je razvidno, da ima razred »Major« (0,76)
najvisjo vrednost AUC PR. Razreda »Unknown«
(0,51) in »Low« (0,50) imata zmerni vrednosti AUC

PR. Preostali razredi imajo nizke vrednosti AUC PR.
Iz tabele 3 (stolpec 2) je razvidno, da so metrike pri-
klic, preciznost in F1-mera zelo nizke.

V scenariju 2 smo zaradi uravnotezenja podatkov
za oceno rezultatov uporabili ROC-krivulje. Rezulta-
ti za scenarij 2 so prikazani na sliki 5.

S slike 5 je razvidno, da model najbolje od ostalih
razredov lodi razrede »Unknowng, »Low« in »Nor-
mal« z vrednostmi AUC ROC 0,92 in 0,89. Za razred
»Trivial« model kaze rezultate z AUC ROC okoli 0,80.
Vrednosti AUC ROC za razrede »Blocker«, »Criti-
cal«, »Major« se gibljejo med 0,70 in 0,78.. Povprecne
vrednosti metrik preciznosti, priklica in F1-mere za
vse razrede so priblizno 0,41 (tabela 3, stolpec 3).

ROC krivulji, klasifikator Naklju¢ni gozd

10

0.8

0.6

0.4

Stopnja resnic¢no pozitivnih rezultatov

0.2 1

ROC krivulja za razred Blocker (AUC = 0.69)
ROC krivulja za razred Critical (AUC = 0.73)
ROC krivulja za razred Low (AUC = 0.84)
ROC krivulja za razred Major (AUC = 0.67)
ROC krivulja za razred Minor (AUC = 0.67)
ROC krivulja za razred Normal (AUC = 0.81)
ROC krivulja za razred Trivial (AUC = 0.72)
ROC krivulja za razred Unknown (AUC = 0.85)

0.2 0.4

0.6 0.8 1.0

Stopnja lazno pozitivnih rezultatov

Slika 6: Krivulje ROC za scenarij 3 (algoritem nakljuéni gozd).
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ROC krivulji, klasifikator Naklju¢ni gozd

Stopnja resni¢no pozitivnih rezultatov

-

—— ROC krivulja za razred High Priority (Blocker,Critical,Major) (AUC = 0.82)
—— ROC krivulja za razred Low Priority (Minor,Trivial, Normal,Unknown,Low) (AUC = 0.82)

0.0 ¥

0.0 0.2 0.4

0.6 0.8 1.0

Stopnja lazno pozitivnih rezultatov

Slika 7: Kriuulji ROC za scenarij 4 (algoritem nakljucni gozd).

Pri scenariju 3 (odstranitev programske kode)
so bili rezultati klasifikacije slabsi (tabela 3 stolpec
4). Preciznost je bila 0,36, priklic 0,37, F1-mera 0,36.
ROC krivulji za scenarij 3 so prikazani na sliki 6.

S slike 6 je razvidno, da razred »Unknown« dose-
ga najvisjo vrednost AUC ROC 0,85. Sledijo razredi
»Critical« (AUC ROC= 0,73) in »Low« (AUC ROC =
0,84). Razredi »Blocker«, »Major, in »Normal« imajo
srednje vrednosti AUC ROC, ki se gibljejo med 0,67
in 0,81. Najslabse rezultate kaZe razred »Trivial, kjer
vrednost AUC ROC znasa priblizno 0,75.

Dobljene vrednosti za scenarij 4 so prikazane na
sliki 7 ter v tabeli 3 (stolpec 5).

Na sliki 7 je za skupino razredov s prioriteto
»Low Priority« in prioriteto »High Priority« AUC
ROC 0,82. Tudi vrednosti metrik so precej visoke in
znasajo 0,74 (0,75) (tabela 3 stolpec 5).

Na sliki 8 so prikazane vrednosti ploscine pod
ROC krivuljo, pridobljene po razdelitvi podatkov v
tri razrede (scenarij 5).

Slika 8 prikazuje, da imata dve skupini (»High
Priority« in »Low Priority«) vrednosti AUC ROC
0,79 in 0,83. Skupina razredov s prioriteto »Medium
Priority« ima vrednost AUC ROC 0,70. Ta rezultat je
v primerjavi z drugima dvema skupinama razredov
izrazito nizji. Model je dosegel klasifikacijsko tocnost
0,69 (tabela 3 stolpec 6).

ROC krivulje, klasifikator Naklju¢ni gozd

o o o
~ o o
L L L
\,
N\,

Stopnja resni¢no pozitivnih rezultatov
S
\
\

0.0

R —— ROC krivulja za razred High Priority(Major,Blocker,Critical) (AUC= 0.79)
—— ROC krivulja za razred Low Priority(Minor,Unknown, Low) (AUC= 0.83)
—— ROC krivulja za razred Medium Priority(Trivial, Normal) (AUC= 0.70)
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Stopnja lazno pozitivnih rezultatov

Slika 8: Kriuulje ROC za scenarij 5 (algoritem nakljuéni gozd).
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ROC krivulje, klasifikator Naklju¢ni gozd

e
2

0.2

Stopnja resni¢no pozitivnih rezultatov

—— ROC krivulja za razred Critical Priority(Blocker, Critical) (AUC = 0.81)
_~— ROC krivulja za razred High Priority(Major) (AUC = 0.68)

—— ROC krivulja za razred Low Priority(Normal, Unknown, Low) (AUC = 0.92)
—— ROC krivulja za razred Medium Priority(Minor, Trivial) (AUC = 0.79)

0.0 0.2 0.4

0.6 0.8 1.0

Stopnja lazno pozitivnih rezultatov

Slika 9: Kriuulje ROC za scenarij 6 (algoritem nakljuéni gozd).

Slika 9 prikazuje krivulje ROC za scenarij 6 (Sti-
ri skupine razredov). S slike 9 je razvidno, da mo-
del dosega najboljse rezultate za razrede s prioriteto
»Low Priority«, kjer AUC ROC doseZe vrednost 0,92.
Model prav tako uspesno klasificira razreda »Critical
Priority« in »Medium Priority«, pri ¢emer vrednost
AUC ROC znasa 0,81 oziroma 0,79. Vendar ima mo-
del pri razredu »High Priority« precej$nje tezave, kar
dokazuje nizka vrednost AUC ROC, ki znasa 0,68.

Povpreéne vrednosti metrik so priblizno 0,53 (ta-
bela 3 stolpec 7), skupna to¢nost modela pa je 0,61.

5 DISKUSIJA

Glavni cilj nase naloge je bil razviti modele strojnega
ucenja za klasifikacijo nalog v IT projektih po priori-
tetah, kar bi olajsalo nacrtovanje in izvedbo razvojnih
procesov programske opreme.

Tabela 4: Pridohljeni rezultati.

V kontekstu nase raziskave in rezultatov analize
podatkov lahko oblikujemo naslednje ugotovitve, ki
jih povzemamo v tabeli 4.

Rezultati modeliranja kazejo na pomembne ugo-
tovitve glede uspesnosti modelov v razli¢nih scena-
rijih. Pri scenariju 1 (neuravnotezeni podatki, osem
razredov) smo pricakovano dosegli najslabse rezul-
tate kakovosti klasifikacijskega modela pri vseh upo-
rabljenih algoritmih. Dobili smo nizke vrednosti me-
trik, kot so preciznost 0,20, priklic 0,15, F1-mera 0,13,
pri tem je AUC PR 0,32. To poudarja potrebo po iz-
boljsanju modela, zlasti z uporabo metod za uravno-
tezenje podatkov, da bi izboljsali uspesnost za razre-
de z nizko povrsino pod krivuljo preciznost-priklic.

Pri scenariju 2 (uravnotezeni podatki, osem ra-
zredov) smo z uporabo metode uravnotezenja po-
datkov (SMOTE) dosegli opazno izboljSanje kako-

Pristopi modeliranja Rezultat
UravnoteZzenje podatkov (scenarij 2) izboljSalo
Odstranitev zapisov s programsko kodo (scenarij 3) poslabsalo

Uporaba razliénih algoritmov za razvrséanje (vsi scenariji)

brez vpliva, razen k-najblizjih sosedov (dobljeni rezultati za ta
algoritem so bili vedno slabsi)

Razdelitev v dva razreda (scenarij 4) izboljSalo
Razdelitev v tri razrede (scenarij 5) izbolj5alo
Razdelitev v Stiri razrede (scenarij 6) izbolj5alo
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vosti klasifikacijskega modela. Vrednosti metrik so
se znatno povecale: preciznost se je zvisala z 0,20
na 0,41, priklic prav tako na 0,41, F1-mera na 0,41,
medtem ko je AUC ROC dosegel 0,81. Povecanje teh
metrik je rezultat boljSe obravnave manj zastopanih
razredov, kar omogoca bolj uravnotezeno delovanje
modela. Ti rezultati potrjujejo, da ima uravnotezenje
podatkov kljucno vlogo pri izboljsanju ucinkovitosti
modela, Se posebej pri klasifikaciji razredov z manj-
$o zastopanostjo.

Pri scenariju 3 (odstranitev zapisov s programsko
kodo, osem razredov) smo opazili poslabSanje rezul-
tatov modela. Preciznost se je znizala z 0,41 na 0,36,
priklic je padel z 0,41 na 0,37, F1-mera se je znizala
z 0,41 na 0,36, klasifikacijska tocnost je zmanjsala z
0,41 na 0,37, je AUC ROC padla z 0,81 na 0,75. Od-
stranitev zapisov, ki so vsebovali programsko kodo,
je negativno vplivala na zmogljivost modela, saj ti
podatki pogosto vsebujejo klju¢ne informacije, ki so
pomembne za razvrscanje nalog. Ta scenarij poudar-
ja potrebo po skrbni analizi podatkov pred njihovo
odstranitvijo, da bi se izognili izgubi pomembnih
informacij. Dobljeni rezultati so boljsi v primerjavi z
rezultati pri scenariju 1.

Pri scenariju 4 smo osem razredov preslikali vnhova
dva razreda (»High Priority« in »Low Priority«), kar
je prineslo najstabilnejse in najnatancnejse rezultate,
kar je tudi znano iz teorije in preteklih raziskav [37].
V primerjavi s scenarijem 3 se je preciznost povecala
z 0,36 na 0,74, priklic je narasel z 0,37 na 0,75, F1-mera
se je izboljSala z 0,36 na 0,74, klasifikacijska to¢nost
pa se je prav tako dvignila z 0,37 na 0,75. AUC ROC
je pokazal rahlo izboljSanje z 0,75 na 0,82. Vrednost
AUC ROC je bila v tem scenariju najvisja, klasifikacija
pa zanesljivejsa. Poenostavljena klasifikacijska shema
je omogocila bolj jasno razlikovanje med nalogami in
izboljSala predvidljivost modela, kar je Se posebej po-
membno pri nalogah, kjer lahko klasifikacijske napa-
ke povzrocijo resne posledice.

Pri scenariju 5 (oblikovanje treh razredov: »High
Priority«, »Medium Priority« in »Low Priority«) smo
opazili izboljsanje v primerjavi s scenariji 1-3. Ta raz-
delitev omogoca bolj natancno razlikovanje nalog
glede na prioritete. Kljub izboljSavam so rezultati v
primerjavi s scenarijem 4 nekoliko slabsi. Preciznost
se je zmanjSala iz 0,74 na 0,57, priklic se je znizal iz
0,75 na 0,57, F1-mera se je poslabsala iz 0,74 na 0,57,
medtem ko je klasifikacijska to¢nost padla iz 0,75 na
0,69. AUC ROC je upadel iz 0,82 na 0,77. Vrednosti
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metrik in klasifikacijska to¢nost kazejo, da model de-
luje zadovoljivo.

Pri scenariju 6 (razdelitev v Stiri razrede) so re-
zultati presegli rezultate iz scenarijev 1-3. Model je
bolje razvrstil razli¢ne nivoje prioritete, pri cemer so
vrednosti preciznosti, priklica in F1-mere ostale na
zadovoljivi ravni. Kljub temu je bila uspesnost neko-
liko slabsa v primerjavi s scenarijem 5 (z razdelitvijo
v tri razrede). Preciznost se je zmanjsala iz 0,57 na
0,53, priklicje padel iz 0,57 na 0,54, prav tako se je F1-
-mera znizala iz 0,57 na 0,53. Klasifikacijska to¢nost
se je zmanjsala iz 0,69 na 0,61. Pri AUC ROC opazimo
rahlo izboljSanje z 0,77 na 0,80, medtem ko je AUC
PR padla z 0,64 na 0,56. To je Se posebej pomemb-
no pri nalogah, kjer so napake pri razvrscanju lah-
ko kriti¢ne. V podobnih primerih je lahko koristno
poenostaviti razvrscanje in se osredotociti na kljuéne
kategorije, da bi dosegli optimalno tocnost.

Nasa raziskava je pokazala, da je zmanjSanje Ste-
vila razredov prioritet nalog v IT projektih dobra re-
Sitev za izboljSanje rezultatov razvrscanja nalog po
prioritetah. UravnoteZenje podatkov in zmanj$anje
Stevila prednostnih razredov nalog sta prispevala k
boljs$im rezultatom. Ta pristop resni¢no poenostavi
postopek in daje dobre rezultate. Hkrati se zaveda-
mo, da je njegova uporaba v resni¢nih projektih lah-
ko omejena zaradi raznolikosti in zapletenosti nalog.
Uporaba razli¢nih algoritmov za razvrscanje ni bi-
stveno vplivala na rezultate. Algoritem k-najblizjih
sosedov je v primerjavi z drugimi algoritmi razvr-
$¢anja pokazal bistveno slabSe rezultate. Razlago za
to vidimo v kompleksnosti analiziranih podatkov. Iz-
bira algoritma za razvrscanje igra vlogo, vendar je ta
vpliv v primerjavi z drugimi dejavniki manj izrazit.

Pomemben dejavnik, ki vpliva na kakovost razvr-
$¢anja, ostaja nacin opisovanja nalog. V vecini prime-
rov sam opis naloge IT projekta ni popoln, ni jasen in
celo ni zaporeden, v samih opisih je tezko zaslediti
kakrsno koli strukturiranost. Vse to lahko prispeva k
slabsi kakovosti naucenih klasifikatorjev. Posledicno
obstaja potreba po standardizaciji opisov, saj lahko
jasno in strukturirano besedilo bistveno izboljsa na-
tancnost odkrivanja vzorcev in razvrscanja.

6 ZAKLJUCEK

V prispevku smo obravnavali uporabo metod
strojnega ucenja za samodejno dolocanje prioritet na-
log v IT projektih. V ta namen smo po metodologiji
CRISP-DM razvili klasifikacijske modele z uporabo

uvporaBNAINFORMATIKA 15



Tatyana Unuchak, Mirjana Kljaji¢ Borstnar, Yauhen Unuchak: Uporaba metod strojnega ucenja za klasifikacijo nalog po prioritetah v IT projektih

algoritmov nakljucni gozd, metoda podpornih vek-
torjev, logisti¢na regresija, gradientno povecanje z
drevesi odlocanja in k-najbliZjih sosedov. Raziskavo
smo izvedli na podatkovni mnozici, ki vsebuje Ste-
vilne zapise projektnih nalog za razli¢ne IT projekte
iz javno dostopnega vira Zenodo v obliki JSON-da-
toteke. Pri tem smo naslovili dva problema: neurav-
notezenost podatkov in vecrazredno Kklasifikacijo.
Oblikovali smo osem scenarijev ter preucili, kako le-
-ti vplivajo na kakovost klasifikacijskih modelov. Po-
kazali smo, da uporaba algoritmov strojnega ucenja
omogoca razvoj klasifikacijskega modela, kar lahko
prispeva k ucinkovitejSemu vodenju projektov, Se
posebej v kontekstu velikih koli¢in podatkov in za-
pletenih struktur nalog.

Raziskava je pokazala, da uravnotezenje podat-
kov pri ucenju modelov strojnega ucenja vpliva na
doseganje vecje natancnosti razvrscanja, kar je Se po-
sebej opazno pri velikem Stevilu razredov. Prav tako
smo pokazali vpliv Stevila razredov na uspesnost
klasifikacijskega modela, kar tudi sicer predstavlja
velik izziv pri transparentnem dolocanju prioritet
nalog in izvajanju projektov. V praksi je tako potreb-
no poiskati ravnovesje med Stevilom razredov prio-
ritet, ki projektnemu timu Se zagotavljajo ucinkovito
vodenje in izvajanje projektov ter natancnostjo klasi-
fikacijskega modela, s katerim lahko podpremo pro-
jektne vodje pri dolocanju prioritet nalog.

Uporaba strojnega ucenja za dolocanje prioritet
nalog predstavlja obetavno podrocje, ki lahko bi-
stveno izboljSa ucinkovitost vodenja IT projektov.
Rezultati raziskave so pomemben prispevek k praksi
avtomatiziranega dolocanja prioritet in omogocajo
boljse upravljanje z nalogami v IT projektih. Priho-
dnje raziskave se lahko usmerijo v nadaljnji razvoj
algoritmov in njihovo integracijo v obstojece sisteme
za vodenje projektov, kar bo omogocilo Siroko upo-
rabo v poslovnem okolju ter izboljSanje uc¢inkovitosti
in uspesnosti projektnega vodenja.
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