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Abstract

Aktuell werden bereits rund 30 Prozent einer groBen Menge an Supportanfragen inner-
halb der Sparkassen-App automatisiert verarbeitet, um einerseits den menschlichen
Support-Mitarbeiter zu entlasten und um anderseits dem Kunden unabhangig von Aus-
lastung und Tageszeit schnellstmdglich eine Lésung flr sein Problem zu liefern. Das
vorliegende Paper untersucht dabei eine Mdglichkeit, speziell die flir Entwickler wichti-
gen Anfragen zu Bugs und Missverhalten der App ansich herauszufiltern. Hierfir findet
ein maschinelles Lernverfahren auf Basis eines Random Forrests Anwendung. Die Trai-
ningsdaten werden zuvor durch synthetische Generierung aufgewertet und auf Grund-
lage einer Poisson-Verteilung zeitlich an reale Gegebenheiten angenéhert. Das entstan-
dene Verfahren liefert eine hohe Prazision bei der gewiinschten Klassifikation, die Sen-
sitivitdt des Ansatzes lasst jedoch noch wesentlichen Spielraum flir zuklnftige Optimie-
rungen.

1. Einleitung

Aktuell bestehen fir Dialogsysteme und Agenten, nicht zuletzt auf Grund der Entwick-
lungen im Bereich des maschinellen Lernens (ML) sowie des Natural Language Proces-
sings (NLP), stark wachsende Méglichkeiten im Bereich der Forschung und wirtschafts-
nahen Anwendung. Dieses Forschungsfeld wurde Uber drei Semester hinweg wissen-
schaftlich im Rahmen des Lehrkonzeptes Djgital Skills and Products (Ritter et al. 2019)
an der Hochschule Mittweida bearbeitet. Der dabei entstandene Prototyp soll durch die
Kombination eines Machine Learning-Models mit einem Wahrscheinlichkeitsmodell auf
Basis der Poisson-Verteilung die automatisierte Detektion von Kundenanfragen mit Be-
zug zu Softwarefehlern (engl. Bugs) ermdglichen.

Eine Verdffentlichung der Firma Star Finanz im August 2022 (Krukemeyer, 2022), zeigt
die Ausgangslage des Systems auf. Aktuell kénnen etwa 30% aller Kundenanfragen
automatisiert beantwortet werden. Dabei handelt es sich inhaltlich um simple, in der
Formulierung klar standardisierte Anliegen wie das Zurtcksetzen des Passworts oder
vergessener Daten zum Onlinebanking. Bei der Erkennung von entwicklungstechnisch
wertvollen Bug-Supportanfragen gibt es noch klaren Spielraum nach oben. Als simple
Herangehensweise wird das “Bayes Theorem® angewandt, um die Wahrscheinlichkeit
eines Auftretens von Schllsselworten abzuschatzen. Jedoch schwindet die Nutzbarkeit
bei einer mangelnden Anzahl von sich wiederholenden Bug-Supportanfragen, dhnlich
zu den Erkenntnissen von (Giger et al., 2012). Das Verfahren ermittelt nahezu keine
falsch-positiven Treffer (Jalbert und Weimer, 2008), hat aber in Summe keine hinrei-
chende Zuverlassigkeit.
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Die Nutzung der von Giger verwendeten Technisch einer in Reihe geschalteten Machine
Learning Algorithmusfolge findet sich aber auch in anderen informatischen Anwendun-
gen wieder und bildet daher die Grundidee flr unsere Systemarchitektur.
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Abbildung 1: Eingliederung des Python Bug Classifiers ins Bestandssystem der Fingentia AG

Grundlage fir alle Analysen ist ein Datensatz mit ca. 44.000 anonymisierten Supportan-
fragen. Diese enthalten neben dem Anfragetext auch Metainformationen wie Einsende-
datum und eine intellektuell erstellte Kategoriserung. Der komplette Ablauf der damit
stattfindenden Klassifikation ist aus Abbildung 2 ersichtlich.

Bug Classification Viewer

I =
Rohe P ; Training
| Preprocessing
ol Machine [ Poisson ]
Learning Model WVerteilung

A ] ]
[ D
Formatierte Feature Trainiertes
Anfragedaten || Extraction Machine Learning ATy
Haufungen
Madel
Testin
Y g r
Machine Poisson ]
Learning Model Verteilung
\ J
‘

Y

Prediction

Abbildung 2: Ablauf einer Klassifikation im selbst erstellten Tool ,,Bug Classification Viewer*”

Nach dem Preprocessing (Reduktion auf 28.000 Anfragen) findet die fir ML-Prozesse
Ubliche Feature Extraction (hier basierend auf Vorkommenshaufigkeiten mittels Tf-1df-
Vectorizer) statt. Dieser weist jedem in den Anfragetexten vorkommenden Wort eine
Relevanz zu, welche spater als Feature dient (Beispiel in Abb. 3). Das ML-Model lernt
dabei verschiedene Muster in den Kombinationen der Worter zur spéteren Verwendung
als Klassifikationsgrundlage.
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Abbildung 3: Beispiele fiir analysierte Anfragen auf Grundlage der vorverarbeiteten Daten

Da in den Ausgangsdaten nur verhaltnismaBig wenige echte bugbezogene Anfragen
vorhanden sind, wurde ein Algorithmus zur Erstellung syntetischer Anfragen entwickelt,
um eine ausfihrlichere Grundlage flr das Training zu schaffen (Beispiele in Abb. 3)

Template Ich erhalte seit dem letzten Update die Meldung dass ein Fehler in
P der Datenbank ware, ich solle die App deinstallieren.
. ' Guten Tag! Ich erhalte seit dem letztem Aktualisierung die Meldung
Synthetische . ) . .
Anfrage #1 dass ein Defekt in der Datenlager wére, ich solle die App
9 deinstallieren. Viele GrifRe.
Svnthetische Hallo Starfinanz-Team, Ich bekomme seit dem gestrigen
y Aktualisierung die Nachricht dass ein Unbrauchbar in der Datenbank
Anfrage #2 W . . .
wére, ich solle die App neu installieren. Vielen Dank!

Abbildung 3: Beispiele fiir analysierte Anfragen auf Grundlage der vorverarbeiteten Daten

Auf diese Weise wurde die Kategorie ,,Bug“ um 1.000 Anfragen (28%) vergréBert. Neben
dem inhaltlichen Aspekt kann hierbei auch der zeitliche beliebig simuliert werden. Daflr
variieren wir den Anfragezeitraum kinstlich nach dem Schema einer Poisson-Verteilung
mit einem Schwerpunkt auf dem Mittag und dem Nachmittag eines Tages. Die Kombi-
nation von Inhalt und Zeitlinie klassifiziert eine Anfrage als ,,Bug-related®.

Fir das Machine Learning Modell wurde der Random-Forest-Klassifikator genutzt.
Beim Testen folgen die Daten den Verzweigungen der Bdume bis zu einem Ergebnis.
Um die Klassifikation realitdtsnaher zu gestalten, wird der Datensatz auBerdem in Trai-
nings- und Testdaten unterteilt. Die Klassifikationsergebnisse sind in Abbildung 4 zu
sehen.

Aufteilung (Test, Train) Accuracy Precision Recall
50% / 50% | 0871 0,333 0,001
33%/67% : 0,872 0,667 0,001
25% 1 75% 0,865 0,125 0,001
20% / 80% 0,854 0,400 0,001

Abbildung 4: Ergebnisse mehrerer Kreuzvalidierungen mit verschiedenen Train-/Test-Aufteilungen

Zur vereinfachten Nutzung aller Prozesse entstand ein Programm mit dem Namen “Bug
Classification Viewer”. Es bietet dem nachbereitenden oder forschenden Wissenslogis-
tiker bei der Arbeit mit den Daten die Mdéglichkeit, Training, Tests und Auswertung via
grafischem Interface vorzunehmen.

3. Technische Evaluation

Um das Klassifizierungsverfahren zu testen, wurde mit einer Gruppe von Probanden
eine Evaluation durchgefiihrt. Hierbei wurde der, fir das Projekt entwickelte, Bug Clas-
sification Viewer (kurz BCV) benutzt, um den Probanden einen Einblick in den Algorith-
mus zu geben. Auch wenn die Probanden, nicht alle der Gruppe der Wissenslogistiker
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zuzuordnen waren, ist das Feedback &hnlicher Zielgruppen fir die Weiterentwicklung
wichtig. Die ersten Iterationen des algorithmischen Ablaufs bestanden aus drei unter-
schiedlichen Schritte zur Klassifikation. Durch kontinuierliches, internes Testen der er-
zielten Ergebnisse wurde das Verfahren stetig verbessert. Die letzte Iteration konnte
dadurch eine Treffergenauigkeit von bis zu 86,5% auf den Testdaten erreichen.

Ein Teil der Evaluation betrachtete auch die User-Experience des Classification Viewers.
Eine Umfrage mit dem webbasierten Tool AttrakDiff ergab, dass das evaluierte Design
des Werkzeugs funktional praktisch gut nutzbar, aber optisch noch zu technisch ist.

4. Zusammenfassung

Die in dieser Arbeit vorgestellte Bugerkennungssoftware besitzt die Fahigkeit, Bug-Sup-
portanfragen von allgemeinen Anfragen mit einer hinreichenden Gite zu trennen. Das
Machine Learning Modell trifft mit einer oberen Wahrscheinlichkeit von 86,5% die ge-
winschte Entscheidung. Der mit synthetischen Anfragen erweiterte Trainingsdatensatz
hatte zwar den erhofften positiven Effekt, eine eindeutige Erkennung aller realen Anfra-
gen mit Bezug zu Softwarefehlern ist jedoch noch nicht méglich. Eine Supportanfrage
wird nur als Bug-Supportanfrage erkannt, wenn der in ihr enthaltene Anfragetext, als
auch die Poisson-Verteilung dies bestétigen.

Das Programm eignet sich demnach zur groben Trennung des Datensatzes. Es filtert
die sicheren Bug-Supportanfragen heraus, deren inhaltliche und zeitliche Struktur in
den Trainingsdaten erfasst wurde. Jedoch muss ein Wissenslogistiker in der Praxis die
Anfragen mit unbekannter Struktur und daher unsicherer Klassifikation weiterhin intel-
lektuell und damit ressourcenaufwandig Sichten und Kategorisieren.
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