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Zusammenfassung

Identifizierung von Erklirungsbedarf via User-Feedback-Analyse

Die Analyse von Benutzerfeedback in digitalen Distributionsplattformen
gewinnt immer mehr an Bedeutung. Es existieren viele Ansitze, wie
Benutzerfeedback ausgewertet und in Klassen wie Problemberichte, Feature-
Wiinsche oder Beschwerden klassifiziert werden kann. Diese Informationen
kénnen wertvoll fiir App-Anbieter und -Entwickler sein, um die Qualitit ihrer
Produkte zu optimieren und neue Anforderungen zu entdecken. Eine Art
Anforderung, die bisher noch nicht in Benutzerfeedback gesucht wurde, ist
Erklarungsbedarf. Erklarbarkeit in Softwaresystemen wird durch den Einzug
komplexer Entscheidungssysteme in unseren Alltag immer wichtiger. Nutzer
wiinschen sich Erklarungen iiber die Entscheidungen solcher Systeme.

Doch geben Nutzer auch Benutzerfeedback ab, in dem sie ihren Erkla-
rungsbedarf kundtun? Diese Arbeit analysiert 1200 Reviews von je sechs
Apps aus Apples App Store und Googles Play Store. Das Ergebnis ist, dass
die Menge an gefundenem Erkldrungsbedarf je nach App schwankt und,
dass schlechte Reviews im Schnitt mehr Erklarungsbedarf enthalten. Jedoch
ist Erklarungsbedarf insgesamt relativ rar, er konnte in nur circa 5.6% der
analysierten Sétze festgestellt werden.

Weiterhin wurden diverse Klassifizierer mit dem Ziel entwickelt, Er-
klarungsbedarf in Texten zu erkennen. Das beste Ergebnis konnte ein
Conwvolutional Neural Network mit einer Prézision von 0.41, einem Recall
von 0.53 und einer Spezifitit von 0.95. Er iibertraf sowohl einfachere
Heuristiken, andere Arten von neuronalen Netzen sowie einen komplexeren,
auf Satzfragmenten basierenden Klassifizierer.
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Abstract

Identifying Explanation Needs via User Feedback Analysis

User feedback analysis in digital distribution platforms is growing in
popularity. Many tools and techniques on how to evaluate and sort feedback
into classes like bug reports, feature requests and complaints have been
developed. This information can be useful for app vendors and app developers
alike, to improve the quality of their products and discover new requirements.
A type of requirement that so far has not been mined in user feedback is
explanation need. Explainability in software systems grows in importance
as complex decision systems become part of our every day life. Users desire
explanations about the decisions of these systems.

But are users voicing those desires in user feedback? This thesis analyzes
1200 reviews for six apps out of each Apples App Store and Googles Play
Store. The findings are that the amount of explanation need varies between
different apps and that bad reviews contain, on average, more explanation
need. However, on the whole, explanation need is relatively rare with only
about 5.6% of analyzed sentences containing it.

Furthermore, various classifiers for explanation need in text have been
devised. A convolutional neural network was able to produce the best results
with a precision of 0.41, recall of 0.53 and specificity of 0.95. It surpassed
simple heuristics, other types of neural networks, as well as a more complex,
sentence fragment based classifier.
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation

Taglich wird in digitalen App-Vertriebsplattformen wie Apples App Store
und Googles Play Store viel Nutzerfeedback in Form von Reviews verfasst.
Diese Reviews haben verschiedenste Themen wie Problemberichte, Beschwer-
den, Feature-Wiinsche und mehr. Dieses Nutzerfeedback kann wertvoll fiir
App-Anbieter und -Entwickler sein, um die Produktqualitit zu erhéhen
und neue Anforderungen zu finden. Eine Kategorie von Feedback, die noch
nicht in Reviews gesucht wurde, ist der Erklarungsbedarf. In dieser Arbeit
soll untersucht werden, ob und in welcher Menge Nutzer Erklarungsbedarf
in Reviews kundtun. Zun#chst muss eine Datengrundlage von Reviews
geschaffen werden, auf Basis derer weitere Analysen ausgefiihrt werden
konnen. Zusétzlich soll eine Moglichkeit entwickelt werden, Erklarungsbedarf
in Nutzerfeedback mdéglichst autonom zu erkennen, sodass Feedback in dieser
Kategorie fiir Entwickler einfach zu erfassen ist.

1.2 Losungsansatz

Um eine Datengrundlage zu schaffen, miissen zunéchst Moglichkeiten gefun-
den werden, um Reviews aus App Store und Play Store herunterzuladen. Da
keiner dieser Vertriebsplattformen ein 6ffentliches Application Programming
Interface (APT) bietet, wurden Web Crawler und Web Scraper entwickelt, die
App-Informationen und Reviews von den menschenlesbaren Internetplatt-
formen des Play Stores und App Stores herunterladen und in strukturierte
Informationen umwandeln kann. Mithilfe ihnen wurden 1200 Reviews von
sechs Apps je Store heruntergeladen, die als Datengrundlage dienen. Zur
Analyse wurden zunéchst diese Reviews in Sitze und schliefslich die Sitze
in Tokens zerlegt. Die resultierende 7222 Sitze wurden jeweils manuell auf
Erklarungsbedarf untersucht und markiert, um eine Ground Truth fiir die
Entwicklung von automatischen Klassifizierungsverfahren aufzubauen.
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2 KAPITEL 1. EINLEITUNG

Es wurden sechs Ansétze fiir die automatische Klassifizierung von Sétzen
mit Erklarungsbedarf getestet: Zuerst eine einfache Heuristik, basierend auf
der Wortanzahl von in Satzen mit Erkldrungsbedarf hiufig vorkommender
Worter. Zweitens ein naiver Bayes-Klassifizierer, gefolgt von drei verschiede-
ne Arten von neuronalen Netzwerken. Schlieflich ein kombiniertes Verfahren,
welches zdhlt, wie viele Fragmente eines Satzes von einem neuronalen
Netzwerk mit Erklarungsbedarf klassifiziert werden.

1.3 Struktur der Arbeit

Kapitel |2| vermittelt zundchst wesentliche Grundlagen, die fiir die folgenden
Kapitel benotigt werden. Kapitel 3|erldutert die in dieser Arbeit umgesetzten
Konzepte. Folgend zeigt Kapitel @] einige Implementierungsdetails. Kapitel
diskutiert die Evaluationsresultate dieser Arbeit. Kapitel [6] beschreibt einige
verwandte Arbeiten. Schlieflich zieht Kapitel [7] ein Fazit iiber die Resultate
dieser Arbeit und bietet einen Ausblick.



Kapitel 2

Grundlagen

Dieses Kapitel vermittelt wesentliche Grundlagen, auf denen diese Arbeit
aufbaut. Abschnitt erklart, was Nutzerfeedback ist und wofiir es ver-
wendet wird. Folgend erlédutert den Begriff der Erklérbarkeit und des
Erklarungsbedarfs. Abschnitt vermittelt Grundlagen der natiirlichen
Sprachverarbeitung. Es Folgen die Abschnitte und die die Begriffe
Crawler und Scraper erldutern. Abschnitt erklart den Begriff des
Klassifizierungsverfahrens. Folgend zeigt Abschnitt die Funktionsweise
eines naiven Bayes-Klassifikators. Schlieflich erklédrt Abschnitt die

Funktionsweise von verschiedenen Arten von neuronalen Netzen.

2.1 Benutzerfeedback

Benutzerfeedback in Form von App-Store-Reviews ist fiir Benutzer ein
wichtiger Indikator fiir die Qualitdt einer Applikation [MNI15, 117]. Auch
werden Applikationen mit besseren Bewertungen von den Stores zum Beispiel
hoher auf Toplisten gezeigt oder von der jeweiligen Store-Redaktion in einem
Feature vorgestellt. Dies erhoht die Sichtbarkeit der Apps und fiihrt zu einer
hoheren Nachfrage [1J14];

Doch nicht nur fiir die Benutzer eines Stores ist solches Feedback
interessant. Studien zeigen, dass circa ein Drittel der verfassten App-Store-
Reviews Informationen fiir die Weiterentwicklung einer App von Bedeutung
sein konnen. So beschreiben Guzman et al. [GEHBI5] 771-772] in ihrer User
Review Tazonomy for Software Evolution sieben Kategorien von Feedback:
Bug Reports, Feature Strength, Feature Shortcoming, User Request, Praise,
Complaint und Usage Scenario.

2.2 Erklarbarkeit

Erklarbarkeit in  Software-Systemen gewinnt immer stirker an
Bedeutung [CS20]. Entscheidungen tiber Freiheitsstrafen, Kredit-Scores,

3



4 KAPITEL 2. GRUNDLAGEN

Krankheitsbilder und mehr werden immer &fter von komplexen Systemen
getroffen, die Algorithmen der kiinstliche Intelligenz einsetzen. Dadurch
kommt es gerade in den vergangenen Jahren vermehrt zu Forderungen
flir mehr Erklarbarkeit und Transparenz in solchen Systemen, um ihre
Entscheidungen nachvollziehen zu kénnen [Sam15].

Doch auch Anwendungen fiir Endbenutzer werden immer komplexer
und gewinnen gleichzeitig an Wichtigkeit. Fin hoher Anteil an Nutzern
wiinscht sich auch hier mehr Erkldrungen, wenn Erwartungen an das System
gebrochen werden und wenn unerwartete Ereignisse eintreffen [CKS19, 232].

Software-Systeme, die nachvollziehbare Entscheidungen treffen, geniefen
ein hoheres Vertrauen bei Benutzern [BSO15].

Konkreter Erkldrungsbedarf besteht, wenn ein Mangel an Erkldrungen
fiir eine Entscheidung eines Systems besteht [Vogl9|, beispielsweise, wenn
ein Nutzerkonto ohne Erklarung gesperrt wird.

2.3 Natiirliche Sprachverarbeitung

Nattirliche Sprachverarbeitung (Natural Language Processing, NLP) bezeich-
net eine Disziplin aus Linguistik, Informatik und kiinstlichen Intelligenz,
die sich mit Verstdndnis und Generierung von natiirliche Sprache sowie
Erkennung von gesprochener natiirliche Sprache beschéftigt.

Natiirliche Sprache ist ein System, welches so komplex und vielfiltig
ist, dass nie alle Méglichkeiten modelliert werden kénnen |[GALT06]. Um
NLP-Probleme zu lésen, miissen Wortsinn, Wortkategorien, syntaktische
Strukturen und semantischer Kontext akkurat erértert werden. Jedoch steht
das Ziel, eine maximale Sprachabdeckung zu erreichen, im Widerspruch
zu einer Minimierung der sprachlichen Ambiguitdt. Eine Erweiterung der
Grammatik auf obskure Sprachkonstrukte erh6ht die Ambiguitéat fiir einfache
Sétze und umgekehrt [MS99, 18]. Die Konstruktion von handgefertigten
Regeln ist aufwendig. Zudem skalieren sie schlecht und ihre Fragilitat skaliert
mit der Haufigkeit von Metaphern im Quellentext.

2.3.1 Tokenisierung

Tokenisierung bezeichnet den Prozess, einen gegebenen Text in Sektionen
(Tokens) zu zerlegen. Diese Tokens konnen ganze Sitze, einzelne Worter
oder wortahnliche Konstrukte sein. Betrachtet man den Satz

,1 don’t expect free, but $145 is a lot!!, (2.1)

wire eine einfache Zerlegung in Worter die Trennung an Trennzeichen wie
Leerrdumen und Satzzeichen:

(I don't expect free but $145 is a lot)
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Dies lasst sich beispielsweise um Kontraktionen und Satzzeichen erwei-
tern:

(I do not expect free , but $ 145 is a lot )

Diese Zerlegung, insbesondere von Kontraktionen, hilft, ein Problem na-
mens Datensparsitdt abzuschwéchen. Datensparsitdt in natiirlicher Sprache
zeichnet sich dadurch aus, dass selbst ein grofser Textkorpus nur einen kleinen
Teil aller durch die Sprache formbaren Sétze enthalt [AGGO06].

2.3.2 Lemmatisierung

Lemmatisierung bezeichnet die Reduktion von Flexionsformen eines Wortes
auf seine Grundform. So kann zum Beispiel ,,best* auf ,good“ und ,going* auf
»,g0" reduziert werden. Zusédtzlich konnen Familien von abgeleiteten Wortern
wie ,democratic, ,democracy“ und ,democratization auf eine gemeinsame
Grundform reduziert werden. Eine Herausforderung fiir Lemmatisierer sind
Homographen, Worter mit gleicher Orthographie, aber unterschiedlicher
Semantik. Um Homographen auf die richtige Grundform zu reduzieren, muss
der Lemmatisierer dessen Kontext betrachten. So muss das Wort ,evening"
im Satz ,I'm evening out the floor.“ auf die Grundform jeven* (fto even,
ebnen) reduziert werden, im Satz ,It’s a nice evening.“ jedoch ist ,evening®
bereits seine eigene Grundform (the evening, der Abend).

Bergmains und Goldwater zeigen mit Lematus, dass Kontext auf Buch-
stabenebene zu einer signifikant besseren Lemmatisierung von mehrdeutigen

Wortern fiihrt [BG18].

2.3.3 N-Gramm

Ein n-Gramm ist ein Teil einer Zerlegung eines Texts in Fragmente. Diese
Fragmente bestehen jeweils aus n aufeinanderfolgenden Tokens des Texts.
Diese Tokens konnen je nach Anwendungsfall zwischen Symbolen, Silben,
Wortern oder anderen Zeichen variieren. Oft nutzt man fiir n-Gramme
mit n gleich eins, zwei oder drei jeweils die Bezeichnungen Monogramm,
Bigramm und Trigramm. Monogramme sind lediglich die Menge der Tokens
eines des Alphabets. Formal definiert sind n-Gramme aus einem Satz
S = (wy,ws,...,w,) die Menge

{(wiy, wig, ..., w3, )|ij +1=1ij41}. (2.2)
Aus dem Satz
»The pricing was extremely reasonable® (2.3)

ergeben sich die Folgenden n-Gramme:
Ein Vorteil von n-Grammen mit n > 1 im Gegensatz zu Monogrammen
ist, dass sie effizient mit wachsendem n einen groferen Kontext abdecken.
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Bigramme = {The pricing, pricing was, was extremely, extremely
reasonable}

Trigramme = {The pricing was, pricing was extremely, was extremely
reasonable}

2.3.4 Skip-Gramm

Skip-Gramme sind eine Generalisierung von n-Grammen. Bei einem k-
Skip-n-Gramm folgen die Tokens eines Fragments nicht unbedingt direkt
aufeinander. Stattdessen besteht es aus n Tokens mit maximal k Spriingen
(Skips), bzw. n Tokens aus einem Fenster der Grofe n+k |[GALT06]. Formal

definiert sind k-Skip-n-Gramme aus einem Satz S = (wy,ws, ..., w,,) die
Menge
n
{(wil,wm, coowg)| Zij —ij1— 1< kA < ij+1} . (2.4)
j=2

Skip-Gramme mindern das Problem der Datensparsitdt. Trennt man
beispielsweise den Satz aus Eintrag in Trigramme, erhdlt man lediglich
die Trigramme ,/ The pricing was“, ,pricing was extremely“ und ,was extremely
reasonable”, welche nicht die Kernaussage ,pricing was reasonable erfassen.

Nutzt man 2-Skip-Gramme, um den Satz in Eintrag zu zerlegen,
erhdlt man folgende n-Gramme:

2-Skip-Bigramme = {The pricing, The was, The extremely, pricing
was, pricing extremely, pricing reasonable,
was extremely, was reasonable, extremely
reasonable}

2-Skip-Trigramme = {The pricing was, The pricing extremely, The
pricing reasonable, The was extremely, The was
reasonable, The extremely reasonable, pricing
was extremely, pricing was reasonable, pri-
cing extremely reasonable, was extremely
reasonable}

Sowohl mit 2-Skip-Bigrammen als auch mit 2-Skip-Trigrammen l&sst sich
die Kernaussage des Satzes erfassen.

2.3.5 Word2Vec

Word2Vec ist ein von Google entwickeltes und patentiertes Word-
Embedding-Verfahren [MCCD15|. Wérter werden in Vektoren umgewandelt
die oft mehrere hundert Dimensionen umfassen. Semantische und
syntaktische Relationen bestehen bleiben. So kann man beispielsweise
die Aussage
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Koénigin verhilt sich zu Frau, wie Kénig sich zu Mann verhélt

iiber die arithmetische Operation
Kénigin = Konig - Mann + Frau

reprasentieren.

2.4 Crawler

Ein Crawler ist eine Software, die Internetseiten indiziert und/oder her-
unterlddt und archiviert. Ausgehend von einer parametrisierten Startseite
werden rekursiv Unterseiten besucht, indiziert und gespeichert. Der Prozess
l&auft fort, bis entweder keine Unterseiten unbesucht sind, oder eine gewisse
Rekursionstiefe erreicht wurde. Internetseiten werden entweder direkt {iber
HTTP heruntergeladen oder iiber einen Browser aufgerufen, mit dem
programmatisch interagiert werden kann. Fin solcher Browser kann notig
sein, wenn bendtigte Daten nicht direkt aus der heruntergeladenen Datei
erfasst werden kdnnen, beispielsweise, wenn Daten dynamisch beim scrollen
oder klicken nachgeladen werden. Im Kontext dieser Arbeit werden Crawler
genutzt, um App- und Review-Seiten herunterzuladen. Heruntergeladene
Seiten bestehen haben jedoch noch nicht die benétigte Informationsstruktur.
Um Informationen wie App-Metadaten und Reviews zu extrahieren, kann ein
Web-Scraper eingesetzt werden.

2.5 Web Scraping

Web Scraping bezeichnet verschiedene Verfahren zum Extrahieren von Daten
aus Internetseiten. Der Unterschied zu einem Crawler ist, dass ein Crawler
lediglich Internetseiten herunterlidt, ein Scraper jedoch Informationen aus
heruntergeladenen Seiten extrahiert. Dies ist notig, wenn man Daten nutzen
mdchte, die nicht {iber eine 6ffentliche API, jedoch menschenlesbar auf Inter-
netseiten zur Verfiigung stehen. Einen Scraper, welcher Zielinformationen aus
strukturierten Daten, wie einem HTML-DOM, extrahiert nennt man auch
Wrapper. Man unterscheidet zwischen zwei verschiedenen Ansétzen [Liu07,
323]:

Manueller Ansatz Manuelle Analyse des Quelltexts einer Internetseite,
um Muster zu erkennen. Aus diesen Mustern kénnen Regeln fiir den
Wrapper extrahiert werden. Dieser Ansatz skaliert schlecht und ist
anfillig fiir Anderungen in der Quelltextstruktur.

Wrapper-Induktion Uberwachtes Lernen {iber manuell gekennzeichnete
Internetseite und weiterfithrend die Anwendung der gelernten Regeln
auf dhnlich formatierte Internetseite.
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Automatische Extrahierung Ansatz des uniiberwachten Lernens, bei
dem Muster automatisch erkannt werden.

Diese Arbeit nutzt den manuellen Ansatz, da lediglich Reviews einiger
weniger Apps aus zwei verschiedenen Stores ausgewertet werden. Eine hohe
Skalierbarkeit wird nicht bendtigt.

2.6 Klassifikationsverfahren

Klassifizierungsverfahren sind Verfahren, welches unbekannte Beobachtun-
gen eine oder mehrere vordefinierte Klassen zuordnet. Solche Verfahren wer-
den oft mithilfe von Trainingsbeobachtungen entwickelt, denen im Voraus,
oft héndisch, korrekte Klassen zugeordnet werden. Klassifikationsverfahren
kommen in verschiedensten Bereichen unterschiedlichen Beobachtungsforma-
ten zum Einsatz. Abbildung veranschaulicht einige Beispiele. Zuerst ein
Beispiel aus der Medizin, bei dem eine Diagnose basierend auf vom Patienten
empirisch erhobenen Daten wie Geschlecht, Blutdruck, Medikamenten, etc.
gestellt wird. Es folgt optische Zeichenerkennung, hier ist das Ziel, Text
in Bildeingaben zu erkennen. Das letzte ist ein bekanntes Beispiel aus der
Textklassifizierung, die Spamerkennung. Texte, meist E-Mails, werden hier
nach Spam und nicht Spam klassifiziert.

Weiblich
110mmHg
Ibuprofen

Klassifizierer ——— Gesund

? — | Klassifizierer ———— ?

Receive your free
$8% today!!!

—| Klassifizierer ——— > Spam

Abbildung 2.1: Verschiedene Klassifizierer (vereinfacht)

In dieser Arbeit werden Klassifizierer mit dem Ziel entwickelt, Erkla-
rungsbedarf in App- und Play-Store-Reviews zu erkennen. Wie die Spam-
Klassifizierung ist auch die Erkldrungsbedarf-Klassifizierung eine binére
Klassifizierung, das heifit, es wird lediglich zwischen zwei sich gegenseitig aus-
schlieffenden Klassen unterschieden. Die Leistung eines bindren Klassifizie-
rers lasst sich anhand der Wahrheitsmatrix messen. In der Wahrheitsmatrix
gibt es vier Zdhler: Als True Positive (Richtig-Positiv) werden Vorhersagen
bezeichnet, wenn sie positiv (im konkreten fall also mit Erklirungsbedarf)
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sind und die korrekte Klasse ebenfalls positiv ist. True Negative (Richtig
-Negativ) ist der entgegengesetzte Fall: Eine negative Vorhersage fiir eine
negativ markierte Beobachtung. Als Type I FError, auch False Positive
(Falsch-Positiv), bezeichnet man eine positive Vorhersage fiir eine als negativ
markierte Beobachtung. Schliefilich gibt es den Type II Error, auch False
Negative (Falsch-Negativ). So bezeichnet man negative Vorhersagen fiir eine
positiv markierte Beobachtung. Ein Klassifizierer, der perfekte Vorhersagen
trifft, hat weder Type I noch Type II Error.

True condition
Condition Positive | Condition Negative

False Positive (FP)
(Type I Error)

Predicted
Predicted | Condition | True Positive (TP)
Condition | Positive

Predicted .
Condition Fa(lrsre N:g}itlgirg)N ) True Negative (TN)
Negative yp

Tabelle 2.1: Wahrheitsmatrix

Neben diesen einfachen Metriken gibt es auch kombinierte Metriken. Die
Precision (Préazision)

S TP
> TP+ FP
gibt an, wie hoch der Anteil der als positiv vorhergesagten Beobachtungen
tatsdchlich positiv ist. Der Recall (Sensitivitéit)

TP
R@CCL” = %

gibt an, welcher Anteil der tatséchlich positiven Beobachtungen vom Klassi-
fizierer als positiv erkannt wird. Weiterhin gibt es die Specificity (Spezifitét)

e TN
Speci ficity = %,

welche angibt, welcher Anteil an tatsichlich negativen Beobachtungen

tatsdchlich als Negativ erkannt wird. Eine vierte genutzte Metrik ist der
Fy-Score (Fy-Mak)

Precision =

2
F1: i

1
Recall T Precision
welcher das harmonische Mittel zwischen Prazision und Recall bildet. Durch
diese Kombination ldsst sich die Giite von Klassifizierern im Bezug auf
Prézision und Recall in einer einzigen Metrik vergleichen.

7

2.7 Naiver Bayes-Klassifizierer

Der naive Bayes-Klassifizierer ist ein Klassifizierer, der auf dem Satz von
Bayes basiert.
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Satz von Bayes

p(B|A)p(A)
p(B)
Der Satz von Bayes beschreibt die Wahrscheinlichkeit eines Ereignis-

ses A basierend auf Vorwissen iiber dieses Ereignis B. p(A|B) ist die bedingte

Wabhrscheinlichkeit, dass A eintrifft, vorausgesetzt B ist wahr. p(B|A) ist die

bedingte Wahrscheinlichkeit, dass B eintrifft, vorausgesetzt A ist wahr. p(A)
und p(B) sind jeweils die Wahrscheinlichkeiten, dass A bzw. B auftreten.

p(A|B) = (2.5)

Klassifizierer

Den Satz von Bayes auf ein hoherdimensionales Dokument S =
wi, Wa, ..., w, anzuwenden ist oft nicht plausibel. Die Anzahl der
verschiedenen Eingabemdglichkeiten wichst exponentiell mit der Anzahl
der Dimensionen, sodass jedes zu klassifizierende Dokument ein Novum fiir
den Klassifizierer ist. Um p(K;|S = {wi, w2 ..., w;}) dennoch berechnen zu
konnen, lasst sich das Dokument unter der Annahme, dass alle Features w;
unabhéngig voneinander sind, zerlegen:

p(wi|K;)p(K;)

pKjlw;) = 2.6

(Kilws) p(w;) (2:6)

Unter der beschriebenen Annahme erhilt man nach Umformung
p(K|S = {wr, wy ..., wi}) = p(wi|K;). (2.7)

Ein Klassifizierer wéhlt in der Regel die Klasse, die die héchste Wahr-
scheinlichkeit erreicht:
n
K = argmax p(Kj)Hp(wi]Kj) (2.8)
je{1,2,...,J} i1

Der Divisor p(S) kann gekiirzt werden, weil er bei einem gegebenen S
fiir alle Klassen K; identisch ist, da er nicht von der Klasse abhéngt.

2.8 Neuronale Netzwerke

Neuronale Netzwerke sind Systeme, die die Funktion von Neuronen im
Gehirn abstrahieren. Diese Netze werden genutzt, um komplexe Zusammen-
hénge zu modellieren. Sie haben ein Kingabe- und ein Ausgabeset, welche
durch kiinstliche Neuronen verbunden ist und lernen durch Verarbeiten von
Beispielen mit bekannten Fin- und Ausgaben. Diese Neuronen haben selbst
Ein- und Ausgaben, welche mit anderen Neuronen verbunden sind. Diese
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Verbindungen zwischen Neuronen besitzen Gewichte, welche beim Lernen
mit bekannten Werten angepasst werden koénnen, um die Prézision des Netz-
werks zu erhéhen. Des Weiteren hat ein Neuron eine Ubertragungsfunktion,
welche die Eingaben aggregiert, meist iiber eine gewichtete Summe mit
Gewichten aus den Verbindungen. Der letzte Bestandteil des Neurons ist die
Aktivierungsfunktion, welche aus dem Ergebnis der Ubertragungsfunktion
die Ausgabe des Neurons bestimmt und sie auf einen bestimmten Bereich
begrenzt. Diese Ausgabe nennt man auch Aktivierung.

Das Trainieren eines Netzes findet in sogenannten Epochen statt. In
einer Epoche werden die Trainingsdaten auf das Netz angewendet, die
Ausgabe notiert und die Differenz zwischen erwarteter und tatséchlicher
Eingabe, der Fehler, berechnet. Dieser Fehler wird in einem Prozess namens
Backpropagation genutzt, um die Gewichte des Netzes anzupassen. Gewichte
werden gewichtet nach ihrem Einfluss auf den Fehler angepasst. Diese
Anpassung kann nach jeder Eingabe, je nach einer gewissen Anzahl von
Eingaben oder am Ende einer Epoche passieren. Zwei weitere Hyperparame-
ter steuern das Lernverhalten: Die Lernrate steuert, wie stark die Gewichte
bei der Backpropagation angepasst werden. Eine statische Lernrate birgt
jedoch Probleme mit lokalen Extremstellen: Ist die Lernrate am Anfang des
Lernens zu niedrig, besteht die Gefahr, nicht iiber ein lokales Maximum
hinauszukommen, wihrend eine hohe Lernrate spit im Lernprozess dazu
fithren kann, dass man ein lokales Maximum nicht genau trifft. Daher wird
ein weiterer Parameter, der Verfall (Decay), eingefiihrt. Nach jeder Epoche
wird der Verfall von der Lernrate abgezogen. So ist es moglich, gleichzeitig
eine hohe Lernrate am Anfang des Prozesses zu haben, wihrend gegen FEnde
die Lernrate immer kleiner wird.

In dieser Sektion werden verschiedene Netzwerktypen vorgestellt. Zu-
néchst werden in Sektion Feedforward-Netzwerke erlautert, die dlteste
und einfachste Art von neuronalen Netzen. Folgend werden in Sektion [2.8.2]
Convolutional Neural Networks erklirt, die Vorteile im Erkennen von
R&umlich abhéngigen Daten haben. Zuletzt werden in Sektion Rekur-
rente Neuronale Netzwerke vorgestellt, die auf das Erkennen von Zeitserien
ausgelegt sind.

2.8.1 Feedforward-Netzwerke

Feedforward-Netzwerke (FFN) waren die ersten und in ihrer Struktur simpel-
sten neuronalen Netze [Schl4]. Sie bestehen neben den in allen Netzwerken
prisenten Fingabe- und Ausgabeschichten aus einer einzigen versteckten
Schicht (Hidden Layer), siche Abbildung Das Beispielnetzwerk in dieser
Abbildung besitzt drei Eingabeneuronen z;, vier Neuronen in der versteckten
Schicht h; und zwei Ausgabeneuronen yj. Die Aktivierungsfunktion der
Eingabeschicht ist im Allgemeinen die Identitdt der Eingabe. Die Aktivie-
rungen der Eingabeneuronen werden nun an die Neuronen der versteckten
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Eingabeschicht Versteckte Schicht Ausgabeschicht

w11
V11
V42
B0

Abbildung 2.2: Beispielaufbau eines einfachen Feedforward-Netzwerks

Schicht weitergegeben. Dabei werden sie mit den zugehorigen Gewichten
w;; multipliziert, beispielsweise zwischen den Neuronen x; und h; mit
dem Gewicht wij. Die Eingaben aus z1, 9 und z3, multipliziert mit den
zugehorigen Gewichten, werden in jedem Neuron der versteckten Schicht
durch die Ubertragungsfunktion akkumuliert. Dieses Ergebnis wird von der
Aktivierungsfunktion in die Aktivierung transformiert. Die Aktivierungen
der versteckten Schicht werden dann, multipliziert mit den Gewichten wvjy,
an die Neuronen der Ausgabeschicht weitergegeben. Diese Ausgabeschicht
funktioniert analog zur versteckten Schicht, hat aber h&ufig eine andere
Aktivierungsfunktion.

—_— ..
Ubertragungs-  Aktivierungs-
m funktion funktion Aktivierung

> W2; > 3 > P > o

1
3
o ——

Abbildung 2.3: Aufbau eines Neurons am Beispiel eines Neurons h; der
versteckten Schicht aus Abbildung

T

T2

Eine Erweiterung dieser einfachen Feedforward-Netzwerke sind Deep-
Feedforward-Netzwerke (DFF), welche sich in der Anzahl der versteckten
Schichten unterscheiden. Sie sind mehrere Schichten tief (deep), daher ihr
Name.
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2.8.2 Convolutional Neural Networks

Ein Convolutional Neural Network (CNN) ist eine Klasse von neuronalen
Netzen, welche besser als traditionelle neuronale Netze mit der grofie der
Eingabe skaliert. Ebenfalls sind sie besser darauf ausgelegt, rdumliche Struk-
turen zu erkennen. Sie bestehen wie konventionelle Netzwerke aus einem
Input Layer, einem Output Layer und mehreren Hidden Layern. Die Hidden
Layer kann man in zwei Abschnitte unterteilen. Der mehrdimensionale
Teil besteht aus einem oder mehr Convolutional Layer, welche den Input
via Skalarprodukt falten, gefolgt von einem Pooling Layer, welcher die
Anzahl der Aktivierungen reduziert. Diese beiden Layer-Typen kénnen sich
wiederholen. Hierauf folgt, verbunden mit einem Flatten Layer, ein Teil des
Netzwerks, welcher, wie traditionelle Netzwerke, fully connected ist.

Convolutional Layer

In einem bestimmten Convolutional Layer wird zunichst die Groke ¢ der
Faltungsmatrix (Kernel) bestimmt. In bestimmten vordefinierten Absténden
(Stride),iiblicherweise 1, seltener 2, 3 oder mehr [VL], wird nun eine fiir jeden
Punkt k£ mit eigenen Gewichten definierte Faltungsmatrix Fj, € R*¢ iiber die
Eingangsmatrix M gelegt. Das Ergebnis einer Faltung ist wie folgt definiert:

zp = f(Fy - My + by) (2.9)

by ist hier der Bias-Term fiir den Punkt k und M} die Submatrix von M
am Punkt £ im Umkreis c. f ist eine Aktivierungsfunktion, tiblicherweise
Rectified Linear Unit mit ReLU (z) = max(0,x).

Unabhéngig von der Dimensionalitéit des Eingabe-Layers werden hiufig
hoherdimensionale Convolutional Layer genutzt. Diese auch Feature Map
Channel genannte Dimension dient dazu, um verschiedene Merkmale an
derselben Stelle der Eingabe zu erkennen.

Max-Pooling-Layer

Auch beim Max-Pooling wird in vordefinierten Abstinden auf der Eingangs-
matrix M agiert. Das Ergebnis definiert sich allerdings fiir jeden Punkt k
einfach iiber den héchsten Wert in Submatrix Mj:

x = max My, (2.10)

Die meistgenutzte Filtermaske hat eine Dimension von 2 x 2. Da beim
Pooling iiblicherweise ein Stride gewdhlt wird, welcher der Grofe der
Filtermaske gleicht, entspricht dies einer Reduktion der Aktivierungen um
75%.
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Flatten Layer

Der Flatten Layer reduziert den Output des héherdimensionalen Faltungs-
teils auf eine Dimension. Ist beispielsweise die Output-Dimension des letzten
Pooling Layers R'0*10%2 "dann ist die Dimension nach der Flatten-Operation

RZOO_
2.8.3 Rekurrente Neuronale Netzwerke

Rekurrente Neuronale Netzwerke (RNN) bezeichnet eine Klasse von neuro-
nalen Netzen, die sich selbst Eingaben zufiihren. ,Entrollt“ man ein solches
Netzwerk, kann man es sich als wiederholende Kopie eines Netzwerks, auch
Zelle genannt, vorstellen, welches als zusétzliche Eingabe die Ausgabe der
Vorgingerzelle enthélt, sieche Abbildungen [2.4] und 2.5

L,orer s
[—>_Aj— A — A

b Fed

Abbildung 2.4: Entrolltes RNN [Olal5]

v

Eine solche Netzwerkarchitektur kann genutzt werden, um aufeinander-
folgende, voneinander abhéngige Fingaben wie natiirlichsprachliche Satze,
Aktienpreise oder Videobilder zu analysieren oder synthetisieren. Friihe
RNN-Architekturen haben jedoch Probleme, Kontext mit grofer zeitliche
Diskrepanz richtig zu deuten |[BSF94|. Dieses ,Problem der Langzeitab-
hingigkeit* soll das folgende Beispiel illustrieren: Mdchte man das letzte
Wort des Satzes ,Japan ist mein Heimatland. Ich spreche flissig Japanisch.“
voraussagen zeigt der direkte Kontext zwar, dass es sich vermutlich um
eine Sprache handelt, jedoch ist die Information ,Japan“ eine lange Distanz
entfernt [Olald].

Long Short-Term Memory

Long short-term memory (LSTM) ist eine RNN-Architektur, die zuerst
1997 von Hochreiter und Schmidhuber in ihrer gleichnamigen Publikation
vorgestellt wurde [HS97]. LSTM ist speziell entworfen, um das Problem
der Langzeitabhéngigkeit zu umgehen. Eine Zelle gibt nun zuséatzlich zum
Ausgabewert einen Zellzustand weiter, der von der Zelle verdndert werden
kann. Zellen besitzen Strukturen, auch Gates genannt, bestehend aus einem
NN-Layer (o) und einem Punktweisen Produkt (x). Diese Gates geben
keine Bindrwerte zuriick, sondern operieren auf einer Skala von 0 bis 1
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Abbildung 2.5: Detail- Abbildung 2.6: Detail-
Blick auf eine RNN- Blick auf eine LSTM-
Zelle [Olal5] Zelle [Olal5]

Das erste dieser Gates ist das Forget Gate, welches bestimmt, welche Werte
aus dem Zellstatus gel6scht werden. Das zweite Gate ist das Input Gate,
welches bestimmt, welche der im Netzwerk (tanh) berechneten Werte an den
Zellstatus weitergereicht werden. Das Output Gate ist das finale Gate, es legt
fest, welche Werte des Zellstatus nach einer tanh-Operation die Ausgabe fiir
die Zelle sind.

LSTM wird seit Mitte der 2010er Jahre vermehrt mit Erfolg verwen-
det. So haben bei Facebook 2017 LSTM-basierte automatischen Uber-
setzungen die vorher iiblichen phrasenbasierten Modelle vollstindig abge-
16st [Sid17]. Auch Amazon nutzt LSTM-Technologie bei Amazon Polly,
einem Sprachsynthese-Service, der auch die Sprachsynthese von Amazons
digitalem Assistenten Alexa antreibt [Vogl7|. Polly nutzt LSTM-basierte
Netzwerke mit einer  kolossalen Menge” an Daten, um Modelle zu trainieren,
die Zeichen zu Audiospuren umwandeln und Intonationskonturen vorhersa-
gen.
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Kapitel 3

Konzepte

Dieses Kapitel erldutert die in dieser Arbeit verwendeten Konzepte. Ab-
schnitte und geben einen Uberblick iiber die Datenquellen und wie
Rohdaten erhoben werden konnen. Abschnitt 3.3 erldutert den Prozess der
Erzeugung einer Ground Truth. Folgend erklirt Abschnitt[3.4] wie Textdaten
in fiir ein neuronales Netzwerk versténdliches Format umgewandelt werden.
Abschliefend zeigt Abschnitt wie die Entwickelten Klassifizierer funk-
tionieren und welche Parameter ausgesucht wurden.

3.1 Play Store

Google bietet zwar seinen Entwick-
lern eine Schnittstelle, um auf App-
Informationen zuzugreifen, jedoch
ist diese nicht oOffentlich und be-
schrankt sich auf die Apps eines
jeweiligen Entwicklers. Eine ech-
te offentliche Schnittstelle existiert
nicht.

3.1.1 Apps

Es existieren verschiedene Moglich-
keiten, den Play Store zu durch-
suchen. Es ldsst sich einfach nach
einer bestimmten Query suchen,
oder man kann nach bestimmten
App-Kategorien filtern. Filtert man
nach Kategorien, gibt die Toplisten
,Recommended for you“, ,Top Ap-
ps“, ,Top Grossing®, ,/ Trending* und

REVIEWS © Review Policy

# Write a Review

4.3

L & & &

211,682,308 tota

bieliecca Burow -

App keeps crashing. Doesnit matter if fm answering a question about a business or trying to
get navigation. Just closes. Update: stopped crashing. Except it canit seem to find locations
've used it for several times in the past. Even managed to forget where an address was that
itused tobe able t

Google LLC

Hi Rebecca, we would love to learn more about the issue and help. Please create a post
in our Google Maps forum s that our community of experts can assist you
https:7/goo.gltEyBK

Abbildung 3.1: Aggregierte Bewertun-
gen und ein Review mit Entwick-
lerantwort im Play Store [Kuhd|
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,Top Selling”. Der Unterschied zwischen , Top Grossing” und ,,Top Selling*
scheint zu sein, dass , Top Grossing”“ Apps mit In-App-Kéaufen, einer Art
Mikrotransaktion in Apps, beinhaltet, wihrend ,,Top Selling* lediglich den
initialen Verkaufspreis in Betracht nimmt.

Die Detailseiten einer App unter https://play.google.com/store/
apps/details?id=<APP_ID>| bieten eine Vielzahl von Informationen iiber
die jeweilige App. Diese menschenlesbaren Seiten zeigen Informationen
wie App-Name, ID, Anbieter, Anbieterwebsite, Beschreibung, Kategorie,
Icon, Altersfreigabe, Durchschnittsbewertung in [1, 5], Preis mit Wéhrung,
einige Reviews und mehr. Diese kénnen direkt iiber HT'TP heruntergeladen
werden und aus dem HTML-DOM extrahiert werden.

3.1.2 Reviews

Auf einer App-Detailseite gibt es
die Moglichkeit, mehr als die we-
nigen gezeigte Reviews anzuzei-
gen. Klickt man auf den Read
All Reviews-Knopf, bzw. fiigt man |
den showAllReviews=true zu der
Query-Komponente der URL hinzu,
Offnet sich eine Seite, auf der durch

0/500

Deine Meinung ist gefragt (optional)

herunterscrollen kontinuierlich neue T — Lésthen Ha
Reviews geladen werden. Dies pas- Messaging? an:
siert iiber eine via Javascript aus-

geloste HTTP-POST-Anfrage, die e et nieht -

jedoch hochgradig obfuskiert ist.
So ist nicht klar, wie man die
Anfrage auf Reviews fiir andere

. Abbildung 3.2: Review-Interface auf
Apps generalisieren kann.

Android-Endgerat [Sch|

Das Extrahieren via Web Scra-
ping ist moglich. So lassen sich Autorname, Autoravatar, Erstelldatum im
dd. MMMM yyyy-Format, Text, Bewertung zwischen 1 und 5, Anzahl von
yhilfreich“-Bewertungen, und eine eventuelle Entwicklerantwort aus dem
HTML-DOM einer Review-Seite extrahieren.

Bemerkenswert sind Unterschiede im Review-Prozess zwischen Desktop
und mobilen Endgerdten. Wahrend es auf dem Desktop eine Eingabemaske
mit Wortzahler gibt, die bis zu 4096 Zeichen akzeptiert, ist die Maximalldnge
fiir ein Review auf mobilen Endgeréten 500 Zeichen. Zusétzlich gibt es dort
Entscheidungsfragen, sieche Abbildung


https://play.google.com/store/apps/details?id=<APP_ID>
https://play.google.com/store/apps/details?id=<APP_ID>
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3.2 App Store

Apple bietet auf http://rss.itunes.apple.com/| einige Schnittstellen fiir
Metadaten iiber Apps, Musik und andere von Apple angebotene Medien an.
Eine Schnittstelle fiir App-Informationen ist vorhanden, beschriankt sich aber
auf einige wenige, teils kuratierte Listen wie ,New Apps We Love", , Top Free
oder ,Top Grossing®. Eine 6ffentliche Schnittstelle fiir App-Reviews wird hier
nicht angeboten.

3.2.1 Apps

Die Detailseiten von App-Store-Apps unter https://apps.apple.com/us/
app/1d<APP-ID> sind analog zu Sektion via HTTP herunterladbar.
Aus ihrem HTML-DOM lassen sich App-Name, ID, Beschreibung,
Kurzbeschreibung, Anbieter, Anbieter-ID, Durchschnittsbewertung in
[1,1.1,1.2,...,5] und Anzahl der Bewertungen extrahieren.

Auf https://apps.apple.com/us/genre/ios/id36 sind Links App-
Kategorien wie ,Business®,  Education“ oder ,Lifestyle“ aufgelistet, die
einen A-Z-Index von Apps der jeweiligen Kategorie sowie einen ,Popular
Apps“-Liste enthalten. Dieser Teil von Apples Web-Prisenz scheint nicht
aktiv erhalten zu werden und befindet sich im Verfall. Darauf lassen in
erster Linie die ,Popular Apps“Listen schliefsen. Diese zeigen Stand Juli
2020 fiir viele Kategorien lediglich eine einzige App oder eine vom App
Store auf einem iPhone divergierende Liste an, siehe Abbildung Hinzu
kommt das archaische Design der Seite sowie fehlende Backlinks von Apples
Onlineprisenz.

3.2.2 Reviews

Eine private Schnittstelle fiir Reviews lisst sich auf |https:
//itunes.apple.com/us/rss/customerreviews/id=<ID>/sortBy=
mostRecent/xml| finden. Diese Schnittstelle ist limitiert, da unabhingig von
der zur Verfiigung stehenden Anzahl von Reviews maximal 10 Seiten des
Feeds existieren [Rib]. Ein weiteres Problem ist die Unzuverlédssigkeit der
Schnittstelle: Stackoverflow-Nutzer Brent Traut konnte beobachten, dass
bestimmte Feeds manchmal oder immer unvollstindig oder komplett leer
erschienen, obwohl in Apples Weboberfliche eine hohe Anzahl Reviews
beobachtet werden konnte. Traut folgerte, dass sich diese Schnittstelle
aufgrund dieses erratischen Verhaltens nicht fiir reale Nutzung eignet [Tral.
Dies konnte durch eigene Experimente belegt werden und die Schnittstelle
wurde daher verworfen.

Ein weiterer Ansatz war, die privaten APIs zu finden, die Apple
nutzt, um Reviews auf ihren Endgeriten anzuzeigen. Dies erwies sich als
unmoglich, da sich normaler HTTPS-Traffic zwar iiber einen Debugging-


http://rss.itunes.apple.com/
https://apps.apple.com/us/app/id<APP-ID>
https://apps.apple.com/us/app/id<APP-ID>
https://apps.apple.com/us/genre/ios/id36
https://itunes.apple.com/us/rss/customerreviews/id=<ID>/sortBy=mostRecent/xml
https://itunes.apple.com/us/rss/customerreviews/id=<ID>/sortBy=mostRecent/xml
https://itunes.apple.com/us/rss/customerreviews/id=<ID>/sortBy=mostRecent/xml
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Abbildung 3.3: Diskrepanz zwischen Webliste (links) [Kuhb] und App-Listen
(rechts) von Top Finanzapps im App Store am 06. Juli 2020

Proxy-Server wie Fiddler auslesen lasst, der Zugriff auf Apples eigene
Dienste wie den App Store jedoch nicht méglich ist. Abhilfe schuf Apple

Ratings and Reviews

4. ; out of 5

JIMoore501, 02/13/2020

A Daily Necessity

From avoiding traffic to drop off the kiddos to
finding the fastest route (again avoiding
traffic) on my 45+ min. commute, and often
searching for the closest gas, food, <in: more

3.2M Ratings

Geordie Buckley stan, 07/21/2019

Progressively getting worse

As someone else mentioned, the direct more
Developer Response,
Thanks for your review! Check out som: more

See All

sarwalmac, 06/08/2019

Worse over time

Let's get one thing straight: | love google. |
use Google Chrome over safari, Google
Calendar over the one that comes with

iPhone, and for a long time, | used Gooc  more

Abbildung 3.4: Review-Ubersicht im Web-App-Store mit See All button oben
rechts

zufillig, indem wihrend der Schnittstellensuche ein See All-Knopf auf
die App-Ubersichtsseiten eingebaut wurde. Uber diesen Button lisst sich
analog zum Read All Reviews-Knopf im Play Store eine Seite 6ffnen, durch
kontinuierliches Scrollen eine grofse Anzahl an Reviews geladen werden kann.
Diese Reviews werden iiber HTTP-GET-Anfragen an eine private JSON-
Schnittstelle erhalten. Jedoch erfordert diese das iibermittelt eines Bearer
Tokens, welches vermutlich iiber einen Cookie vergeben wird.

Da die Haltbarkeit, Fragilitdt sowie das Verfahren des Erhalts eines
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Bearer Tokens unbekannt ist, wurde stattdessen die simple Methode des Web
Scrapings gewdhlt. Aus dem HTML-DOM des menschenlesbaren Formats
lassen sich Autorname, Erstelldatum als ISO 8601, Bewertung in Z N [1, 5],
Titel, Text und eine eventuelle Entwicklerantwort extrahieren.

3.3 Ground Truth

Um Klassifizierer zu entwickeln, wurde zunéchst eine Ground Truth ermit-
telt. Um zu observieren, ob Daten aus verschiedenen Stores verschiedene
Ergebnisse liefern, wurden Daten aus Apples App Store und Googles
Play Store erhoben. Um diverse Reviews zu erheben, wurden Apps aus
verschiedenen Kategorien gewéhlt, die in beiden Stores existieren. Es wurden
Kategorien gewdhlt die einen Echtweltbezug haben. Ein solcher Bezug
lasst echte Konsequenzen eines erkldrungsbediirftigen Prozesses zu. Die
Vermutung war, dass so mehr Reviews mit Erklirungsbedarf gefunden
werden konnen. Die gewdhlten Kategorien waren ,Finance“, ,Medical® und
»Iravel & Local“ fiir den Play Store bzw ,/Travel“ fiir den App Store. Fiir jede
Kategorie wurde je Store eine App ausgewiéhlt, die auch in #hnlicher Form
im jeweils anderen Store vorkommt, siehe So lassen sich gleiche Apps
aus verschiedenen Stores vergleichen. Fiir den Play Store wurde aus der in
Sektion erwihnten , Top Apps“-Liste je eine App gewihlt, fiir den App
Store aus der in Sektion beschriebenen ,Popular Apps“-Liste.

‘ Finance Travel Medical
App Store | Venmo United Airlines MyChart
Play Store | Turbo Tax Google Maps Medscape

Tabelle 3.1: Aus den jeweiligen Toplisten der Stores gewihlte Apps

Venmo App, die es Nutzern ermdglicht, Sofortzahlungen zwischen Nutzern
durchzufiihren, bietet teils dhnlichen Service wie PayPal

Turbo Tax App, um Elektronisch eine US-Amerikanische Steuererkldrung
auszufiillen

United Airlines App fiir Flugbuchung, Check-In und dhnliche Services der
Fluglinie United Airlines

Google Maps Navigations- und Karten-App

MyChart App, die es Nutzern ermdoglicht, Gesundheitsinformationen di-
rekt von ihren Gesundheitsversorgern zu erhalten, Termine mit Ge-
sundheitsversorgern abzuschliefsen und mit Gesundheitsversorgern zu
kommunizieren
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Medscape App fiir Gesundheitspersonal fiir Neuigkeiten, Medikamenten-
und Krankheitsinformationen und berufliche Aus- und Weiterbildung

Fir jede dieser Apps wurden aus beiden Stores mehrere Tausend
Reviews, jeweils sortiert nach der Standardsortierung, heruntergeladen.
Da eine fiinfstellige Anzahl von Reviews eine zu grofse Datenmenge fiir
eine manuelle Analyse ist, wurde ein Limit von 100 Reviews je App
gesetzt. Um eine ausgewogene Verteilung von Reviews mit unterschiedlichen
Bewertungen zu gewéhrleisten, wurden fiir die Bewertungen von eins bis fiinf
Sternen fiir jede App je die ersten 20 Reviews ausgewéhlt.

3.3.1 Review-Linge

Abbildungen und zeigen respektive die Anzahl der Sétze und
die Anzahl der Zeichen in Reviews fiir verschiedene Apps je Store und
ihre jeweiligen Durchschnittswerte, sowie ein Durchschnitt der gesamten
Population. Auffillig sind augenscheinlich die héhere Linge von Reviews
aus dem App Store im Vergleich zum Play Store sowie die hohe Linge von

schlechten Bewertungen.

Abbildung 3.5: Icon fiir den Goo- Abbildung 3.6: Icon fiir den Apple
gle Play Store [LLC] App Store [Inc]

»3chlechte Bewertungen sind ldnger*

Als ,schlecht” seien fortan Reviews mit Ein- oder Zwei-Sterne-Bewertungen
gemeint. Dies fithrt die Bezeichnung von Vasa et al. fort, die 2012 in ihrer
Veroffentlichung A preliminary analysis of mobile app user reviews dieselben
Beobachtungen machten [VHMN12, 243|.

Bemerkenswert ist die Verteilung von Reviewlingen im Play Store.
Sie bilden keine Normalverteilung, stattdessen es gibt eine H&ufung in
der Kategorie 400-500 Zeichen. Aus den 600 betrachteten Reviews haben
lediglich vier eine Lénge von 500 oder mehr Zeichen. Der Grund fiir
diese Hiufung ist vermutlich, dass iberméfig viele Reviews iiber mobile
Endgerite abgegeben werden, welche die in Sektion erwihnte 500-
Zeichen-Begrenzung fiir Reviews besitzen. App Store Reviewlingen sind
keiner Limitierung ausgesetzt, sie &hneln eher einer Normalverteilung.

Um die Nullhypothese verwerfen zu kénnen, wird der Mann-Whitney-
U-Test genutzt. Ein Z-Test ist nicht mdglich, da mindestens bei den
Reviewldngen im Play Store keine Normalverteilung gegeben ist.
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11 = Median von Reviewldngen mit Bewertung > 3

w2 = Median von Reviewldngen mit Bewertung < 3

Ho @ pyp = po
Hy:opy < po.
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Abbildung 3.9: Verteilung Zeichenldngen in Reviews

Hy lisst sich fiir den App Store mit p ~ 1.27 x 1070 und fiir
den Play store mit p = 2.75 x 107% verwerfen. Dies deckt sich mit
den Ergebnissen von Vasa et al, die ebenfalls lingere schlechte Reviews
beobachten konnten [VHAMNI2, 243].

Zwei-Sterne-Reviews der Ground Truth aus dem Play Store sind im
Schnitt langer als andere Reviews, im App Store sind Ein-Sterne-Reviews
im Schnitt am langsten. Die Beobachtungen aus dem App Store decken sich
nicht mit den Beobachtungen von Vasa et al, die in ihrer Probe aus reinen
App Store Reviews Zwei-Sterne-Reviews als langste Reviews identifizieren
konnten [VHMNI2, 243].

3.3.2 Erkldrungsbedarf

Erklarungsbedarf kann sich in verschiedenen Arten und Weisen explizit zei-
gen. Zum einen kann es ein Mangel von Erklarungen iiber die Entscheidungen
eines Systems sein, wenn beispielsweise beworbene Features vom System
versteckt wurden:

,I can’t tell if supposed features of the app are missing, disabled or what
(or unsupported by my provider?)“

Review von MyChart im App Store
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Auch ein Navigationssystem, welches ohne Erklérung die Route dndert, kann
zu diesem Erklarungsbedarf fithren:

,For some reason |Google|] maps decided on its own that I needed to
go a different way.“

Review von Google Maps im App Store

Dieser Erklarungsbedarf bei Routendnderung wurde 2019 von Chazette et
al. in ihrer Veroffentlichung Do End-Users Want Ezplanations? Analyzing
the Role of Ezplainability as an Emerging Aspect of Non-Functional Requi-
rements untersucht [CKS19].

Eine &hnliche Art FErkldrungsbedarf gibt es bei einem Mangel an
Erklarungen, wie ein Nutzer Systementscheidungen beeinflussen kann. Bei-
spielsweise, wenn ein Nutzer ohne Vorbringung von Griinden von seinem
Account ausgeschlossen wurde:

,INo real explanation as to how I could fix the issue going forward or
things to avoid to ensure I don’t have this issue going forward.”

Review von Venmo im App Store

Eine weitere Art von Erklarungsbedarf ist fehlende, falsche oder verspé-
tete Information. Beispielsweise, wenn ein Flug storniert wird und in einer
App diese Stornierung nicht ersichtlich ist:

yYesterday, my flight was canceled and the App did not update to
show this for almost 2 hours after the cancellation.”

Review von United im App Store

Oder aber, wenn in einer Arznei-Auskunftsapp Informationen iiber weitver-
breitete Medikamente fehlen:

»,I can’t find references for so many common medications on medscape.”
Review von MedScape im Play Store

Neben diesen Arten von explizitem Erklarungsbedarf gibt es noch impli-
ziten Erklarungsbedarf, der lateral dazu existiert. Beispielsweise ein impli-
zierter Erklarungsbedarf iiber die hohe Verzdgerung fiir einen Geldtransfer:

»2-3 business Days just to transfer your money from your Venmo account
to your bank or debit card?*

Review von Venmo im App Store

Auch das routenidndernde Navigationssystem kann impliziten Erkla-
rungsbedarf verursachen:

LEvery time we would stop for gas, it would then re-route how it wanted us
to go.”

Review von Google Maps im Play Store



26 KAPITEL 3. KONZEPTE

Manuelle Kennzeichnung von Erklidrungsbedarf

In einem ersten Durchgang wurden die in Satze gespaltenen Reviews auf alle
Arten von Erklarungsbedarf untersucht und gekennzeichnet. Dabei wurde
nicht zwischen implizitem und explizitem Erklarungsbedarf unterschieden.
Aus den insgesamt 7222 Sitzen konnten 406 Sétze mit Erkldrungsbedarf
ermittelt werden, das sind etwa 5,64%. Von den 2310 Sétzen im Play
Store enthielten 100 Erklarungsbedarf, also etwa 4.33%. Aus dem App Store
konnten von den 4912 S&tzen 307 mit Erklarungsbedarf identifiziert werden,
was genau 6.25% entspricht.

Die Verteilung von Erkléarungsbedarf iiber App, Bewertung und Store ist
Abbildung zu entnehmen. Dies lasst die Hypothese zu, dass schlechte
Reviews mehr Erklarungsbedarf enthalten. Seien

11 = Median von Sitzen mit Erklarungsbedarf pro Review
mit Bewertung > 3
o = Median von Sitzen mit Erklarungsbedarf pro Review

mit Bewertung < 3
Ho: p1 = po
Hy:opn < po.

Die Nullhypothesen Hy lassen sich mittels Mann-Whitney-U-Test flir den
Play Store mit p ~ 0.022 und fiir den App Store mit p ~ 2.92 x 10719
verwefen.

Manuelle Kennzeichnung von explizitem Erklirungsbedarf

In einem zweiten Durchgang wurden Sétze, die bereits als Erklarungsbe-
darf enthaltend markiert wurden, erneut auf expliziten Erkldrungsbedarf
untersucht. Die Tokens dieser Sitze, die den expliziten Erklarungsbedarf
darstellen, wurden markiert. Expliziter Erklirungsbedarf manifestiert sich
haufig in Verbindung mit einem oder mehr der ,Five Ws and How* (5W1H):
Who, What, When, Where, Why und How. Sie haben eine Frequenz von
7.11% fiir Where bis 17% fiir When, sieche Abbildung [3.11} Mindestens eins
der 5SW1H-Worter tritt mit einer Frequenz von ungefahr 52.17% auf, was
132 der 253 Satze mit explizitem Erklarungsbedarf entspricht.

In den folgenden Beispielen ist der explizite Erklarungsbedarf jeweils Fett
gedruckt:

,Also, why is there no way to cancel a payment and why was my
payment flagged for review?!7¢

Review von Venmo im App Store

LExcept the card gets turned down for no apparent reason at places
like...Target.”
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Review von Venmo im Play Store

,Also why does it assume I didn’t see the faster route already and
decided I didn’t want to go on that route beforehand, does it think I'm
stupid or something?“

Review von Google Maps im App Store
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Abbildung 3.12: Haufigkeit von explizitem Erklarungsbedarf in Reviews

3.4 Datenvorverarbeitung

3.4.1 Siatze zu Matrizen

Um Sétze in ein fiir neuronale Netzwerke verstindliches Format zu transfor-
mieren, kommt Word2Vec zum Einsatz. Ein Word2Vec-Modell wurde zuvor
mit dem kompletten Korpus an gesammelten Reviews trainiert, die Word-
Embedding-Dimension wird auf 100 festgelegt. Zun#chst werden die Tokens

w; der Sdtze S = {wi,ws,...,w,} mittels Word2Vec in 100-Dimensionale
Vektoren v; € R ymgewandelt. Diese Vektoren werden zu der Satzmatrix
M = (I|ol]. . Jol)T € R0 erweitert. Sie bildet die Grundlage fiir die

weitere Verarbeltung.

3.4.2 Paarweise Merkmalskorrelation nach Zhang et al.

Feedforward-Netzwerke und Convolutional Networks haben die Limitierung,
dass Eingaben dieselben Dimensionen besitzen miissen. Es ergeben sich
aus zwei Sdtzen S, und Sp mit unterschiedlicher Lénge, beispielsweise 10
und 20 Tokens, nach der Transformation von Satz zu Matrix (siehe die
vorherige Sektion zwei unterschiedlich dimensionierte Eingabema-
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trizen M, € R10>100 ynd My € R20%10 Um dieses Problem zu umgehen,
wird ein Verfahren von Zhang et al. genutzt, bei dem fiir die gegebenen
Word-Embedding-Dimension 100 eine paarweise Merkmalskorrelationsma-
trix S € RI00X100 ergtellt wird [ZEDY16, 1376]. Da die Grofe dieser Matrix
nunmehr nicht von der Anzahl der Tokens in einem Satz, sondern lediglich
von der fixen Grofe der Word-Embedding-Dimension abhédngt, ldsst sie sich
als Eingangsmatrix fiir die genannten Netze verwenden.

Jedes Wort w; aus einem Dokument S = (wy,ws,...,w,) wird mithilfe
von Word2Vec in einen m-Dimensionalen Vektor v(w;) € R100 umgewandelt.
Indem die Vektoren aufeinandergestapelt werden, erhilt man die Satzmatrix
M € R™19 Nun kann man die paarweise Merkmalskorrelationsmatrix
@ € R™*™ berechnen, die wie folgt definiert ist:

sim(My, My) sim(My, Ma) ... sim(M;, M,00)
sim(My, My) sim(May, Ma) ...  sim(Msy, M;00) 3.1)
sim(Ml()O, Ml) S’im(Mlo(), MQ) e Sim(Ml()O,Mloo)

M; bezeichnet die ite Spalte der Satzmatrix M. sim(M;, M;) ist die Kosinus-
Ahnlichkeit zwischen den beiden Merkmalsvektoren MZT und MJT Sie

beschreibt die Ahnlichkeit zweier Vektoren iiber den Kosinus des zwischen
ihnen eingeschlossenen Winkels 6:

MT . pmqT
v J

sim(M;, M;) = cos(0) = ——— 1
’ [ [1M]|

(3.2)

Ein weiterer Vorteil des genannten Verfahrens ist, dass dhnliche seman-
tische Transitionen erfasst werden kénnen, auch wenn die Dokumente nicht
viele gleiche Worter enthalten [ZEDY16l 1376].

3.5 Klassifizierung

Die Ergebnisse, die von den in diesem Kapitel vorgestellten Klassifizierern
erzielt wurden, wurden mit den Validierungsmengen erzeugt. Es sind jeweils
die besten Klassifizierer in verschiedenen Metriken markiert und benannt, die
in Kapitel [ mit der Testmenge evaluiert werden, um unabhéngige Ergebnisse
zu erhalten.

3.5.1 Trainings-, Validierungs- und Testmengen

Um eine gemeinsame Vergleichsbasis fiir Klassifizierer zu schaffen, wurde die
Ground Truth in je drei Mengen gespalten: Trainings-, Validierungs- und
Testmenge. Lernende Klassifizierer nutzen die Testmenge, um ihr Modell
zu trainieren. Mithilfe der Validierungsmenge werden die Hyperparameter
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eines Klassifizierers justiert. Man ldsst den Klassifizierer mit verschiedenen
Hyperparametern trainieren und kontrolliert dann seine Leistung mithilfe
der Validierungsmenge. Die Testmenge dient schlieflich zum Vergleichen
von Klassifizierern, sie darf nicht zum Verbessern der Klassifiziererleistung
genutzt werden. Die 7222 Dokumente wurden zunéchst je in ,Erklarungs-
bedarf* und ,kein Erklarungsbedarf® geteilt, diese beiden Mengen wurden
gemischt und die ersten 70% als Trainingsmenge, die folgenden 15% als
Validierungsmenge und schlieflich die letzten 15% als Testmenge markiert.
Dann wurden die Trainings-, Validierungs- und Testmengen jeweils wieder
zusammengefiihrt. Es ergeben sich die Aufteilungen aus den Tabellen
und 3.3l

H Anteil ‘ Dokumente Eb. kein Eb.

Training 70% 2055 284 4771
Validation || 15% 1084 61 1023
Test 15% 1083 61 1022
Gesamt 100% | 7222 406 6816

Tabelle 3.2: Aufteilung von Trainings-, Validierungs- und Testmengen fiir
generellen Erklarungsbedarf (Eb.)

H Anteil ‘ Dokumente Eb. kein Eb.

Training 70% 2055 177 4878
Validation || 15% 1084 38 1046
Test 15% 1083 38 1045
Gesamt 100% | 7222 253 6969

Tabelle 3.3: Aufteilung von Trainings-, Validierungs- und Testmengen fiir
expliziten Erklarungsbedarf (Eb.)

3.5.2 Messbasis

Die Klassen in der Ground Truth haben ein hohes Ungleichgewicht, fiir

generellen Erklarungsbedarf liegt die Verteilung bei 406 zu 6816, fiir

expliziten Erklirungsbedarf bei 253 zu 6969. Die Prazisions-Messbasis ist die

Wahrscheinlichkeit, dass ein naiver Klassifizierer Cy ein Dokument korrekt

klassifiziert. Dies ergibt sich aus dem Verhéltnis von positiven Dokumenten

P (Dokumenten mit Erkldrungsbedarf) zu der Gesamtanzahl der Dokumente
406

N, also %. Die Prizisions-Messbasis liegt bei =555 ~ 0.0562 fiir generellen
253

und bei =555 ~ 0.035 fiir expliziten Erklarungsbedarf.
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3.5.3 Klassifizierer: Einfache 5W1H-Heuristik

Basierend auf der Feststellung, dass Erklarungsbedarf haufig in Kombination
mit einem der BWI1H-Wérter auftaucht, wurde Klassifizierungsverfahren
entwickelt, das S&tze basierend auf der Frequenz von diesen Wortern
klassifiziert. Sei §W1H = {who,what, when,where,why, how} die Menge
von SW1H-Woértern. Ein Klassifizierer besteht aus einem Tupel von Hyperpa-
rametern W = (U, t). U C 5W1H ist eine Untermenge von 5W1H-Wortern,
t € Ny ist einen Schwellenwert. Tokens w; eines Satzes S = (w1, wa, ..., wy,)
werden in Kleinschrift umgewandelt. Um S zu klassifizieren wird gezihlt,
wie oft eines der Tokens in U in diesem Satz vorkommt:

n
8:2{1 w; €U (3.3)
i—1 0 w; Qé U
Ist s > t, so wird der Satz als Erklarungsbedarf klassifiziert.

Der beschriebene Klassifizierer wurde je fiir generellen und expliziten
Erklarungsbedarf getestet. Fiir alle Mengen in P(5W1H) \ @ wurden alle
Werte fiir ¢ > 0, die mindestens einmal in der Test- bzw. Validierungsmenge
vorkamen, getestet.

Genereller Erklirungsbedarf

Fiir generellen Erklarungsbedarf erreichen mehrere Klassifizierer einen Fj-
Score von iiber 0.2, siehe Abbildung[3.13] Der Klassifizierer Wy = (5W1H, 1)
erreicht einen Fj-Score von 0.2107 bei einem Recall von 0.4261 und einer Pra-
zision von 0.14. Er ist der Klassifizierer mit dem Hd&chsten Recall. Den héch-
sten Fi-Score mit 0.2137 erreicht Wy = ({what, when, why, how}, 1) bei
einer Prézision von 0.1483 und einem Recall von 0.3818. Wy3 = ({why}, 1)
erreicht lediglich einen Fj-Score von 0.1591, jedoch bei einem Recall von
noch 0.1084 eine Prizision von Klassifizierer 0.2993.

Alle getesteten Klassifizierer, die einen Recall von 0.1 oder hoher errei-
chen und somit auch alle Klassifizierer, die einen Fj-Score von mindestens
0.15 haben, haben einen Schwellenwert von 1. Einige wenige Klassifizierer
mit héherem Schwellenwert haben einen besseren Prizisionswert als die ge-
nannten, jedoch mit einem Recall von unter 0.1 und entsprechend niedrigem
Fi-Score.

Mehrere Klassifizierer erreichen eine Prézision von 0.5, die Anzahl von
Richtig-Positiven ist jedoch so gering, dass keine gewichtige Aussage iiber
den Genauigkeitsgrad dieser Metriken getroffen werden konnen.

Alle Klassifizierer, die den maximalen Recall von 1.0 erreichen, schaffen
es nicht iiber die Messbasis hinaus und sind daher nicht besser, als ein naiver
Klassifizierer. Sie sind in Abbildung nicht abgebildet.
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Abbildung 3.13: Precision-Recall-Kurve verschiedener 5W1H-Klassifizierer
fiir generellen Erklarungsbedarf

Expliziter Erklirungsbedarf

Fiir expliziten Erklarungsbedarf erreichen vier Klassifizierer einen Fj-Score

von iiber 0.2. Einer von ihnen ist Weo = ({why, how}, 1), er erreichte mit
0.2156 den hochsten Fj-Score bei einer Prézision von 0.2035 und einem
Recall von 0.2293.

Die beste Prézision von ihnen mit 0.2857 W3 = ({why}, 1) bei einem F}-
Score von 0.21 und einem Recall von 0.166. Den héchsten Recall von 0.4901
erreicht W1 = (5W1H, 1) analog zu Wy bei einem Fi-Score von 0.1666 und
einer Prézision von 0.1003.

Auch hier erreicht kein Klassifizierer mit einem Schwellenwert von 2 oder
hoher einen Fj-Score von mindestens 0.15.

Ebenfalls existieren wieder Klassifizierer mit einer Prézision von 0.5,
jedoch ist die Anzahl von True Positives auch hier wieder sehr gering.

Wieder sind alle Klassifizierer, die den Maximalen Recall von 1.0
erreichen, nicht besser gewesen als ein naiver Klassifizierer. Sie sind in

Abbildung nicht abgebildet.
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Abbildung 3.14: Precision-Recall-Kurve verschiedener 5W1H-Klassifizierer
fiir expliziten Erklarungsbedarf

3.5.4 Klassifizierer: Naive Bayes

Der Entwickelte naive Bayes-Klassifizierer B hat zwei Hyperparameter B =
(t,q). t € {Token, Lemma} bestimmt, ob die Originaltoken oder ihre Lemma
zur klassifizierung genutzt werden. ¢ € [0,1] bestimmt den Parameter
P(KErklarungsbedarf) - P(JK;) kann prinzipiell auf die Wahrscheinlichkeit des
Vorkommens der Klasse K; im Trainingsset gesetzt werden, jedoch ist es

denkbar, dass der Klassifizierer mit anderen Werten bessere Frgebnisse
liefert.

Im Folgenden wurde der Klassifizierer fiir ¢ = Token und ¢ = Lemma
unter verschiedenen g-Werten in [0, 1] getestet mit der Validierungsmenge
getestet. Herausgehoben sind Klassifizierer, die in den verschiedenen Metri-
ken vergleichsweise gute Ergebnisse erzielen konnten.
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Abbildung  3.15: Precision-Recall-Kurve verschiedener

Naive-Bayes-
Klassifizierer fiir generellen Erklarungsbedarf

General Erklarungsbedarf

Fiir  generellen  Erkldrungsbedarf  (siehe  Abbildung [3.15)  ist
By = (Token,1.1922 x 10~7) mit einem Fj-Score von 0.2017 der einzige
Klassifizierer, der eine Fi-Score von iiber 0.2 erzielt. Er erreicht dabei eine
Prézision von 0.136 bei einem Recall von 0.3934.

Bgo = (Lemma, 3.5252 x 1071) zeigt mit 0.5 den hdchsten Priizisions-
wert bei einem Recall von 0.082 und einem Fj-Score von 0.1408. Bei einem
maximalen Recall von 1.0 erreicht Bgz = (Lemma,0.0788) eine Prizision
von nur 0.0629, was 14% iiber der Messbasis liegt.

Expliziter Erklirungsbedarf

Fiir expliziten Erklarungsbedarf zeigt der naive Bayes-Klassifizierer einen et-
was besseren maximalen Fy-Score von 0.2308. Be1 = (Lemma, 4.4767 x 1071°)
erreicht ihn bei einer Préizision von 0.4286 und einem Recall von 0.1578.

Die hochste Prizision von 0.45 wird von Bey = (Token, 1.0844 x 10719)
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Abbildung 3.16: Precision-Recall-Kurve verschiedener Naive-Bayes-
Klassifizierer fiir expliziten Erklarungsbedarf

mit einem Recall von 0.1316 bei einem F}-Score von 0.2041 erzielt. Einen
maximalen Recall von 1.0 erzielt Be; = (Token,0.0313) bei einem Fj-
Score von 0.0816 und einer Prézision von 0.0426. Dies entspricht einer 21%-
Verbesserung iiber der Messbasis.
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3.5.5 Klassifizierer: Feedforward-Netzwerk

Da Deep-Feedforward-Networks lediglich eindimensionale Fingaben akzep-
tieren, wird das Eingabedokument nach einer paarweisen Merkmalskorrela-
tion (Siehe Sektion noch auf eine Dimension reduziert. Dazu werden
alle Zeilen @); der Merkmalskorrelationsmatrix () in einen eindimensionalen
Vektor ¢ = {Q1|Q2]...|Qi00} € R gereiht, welcher die Eingabe fiir das
Netzwerk bildet.

Der entwickelte Deep-Feedforward-Klassifizierer ist D = (M,t). M ist
ein trainiertes Netzwerkmodell, welches aus der Netzwerkkonfiguration N,
der Anzahl der Epochen e, der Lernrate r und dem Decay d besteht. r
und d sind fiir die folgenden jeweils Klassifizierer 2 x 107> und 1 x 1077.
Solange sie klein genug gew#hlt wurden, hatten sie keinen grofen Einfluss
auf das Ergebnis. Die Epochenanzahl e wurde mit 50 so gewdhlt, dass
weder Unter- noch Uberanpassung vorhanden ist. Fiir N wurden ebenfalls
mehrere Moglichkeiten getestet. Vorgestellt wird die Konfiguration Ny aus
drei aufeinanderfolgenden Hidden Layern mit jeweils 10000 Neuronen und
ReL U-Aktivierung, gefolgt von einem Output-Layer aus einem Neuron mit
Sigmoid-Aktivierung. Sei dieses Netzwerkmodell M. ¢ € [0,1] ist ein
Schwellenwert, der bestimmt, ab wann ein Ergebnis als Erklarungsbedarf
klassifiziert wird.

Folgend wurde ein Klassifizierer mit My unter verschiedenen Schwellen-
werten t mit der Validierungsmenge getestet.

Genereller Erkliarungsbedarf

Bei generellem Erkldrungsbedarf gibt es zwei Klassifizierer mit einem Fi-
Score von iiber 0.35. Dgi = (Mj,0.8721) erreicht einen 0.3576 bei ei-
ner Prizision von 0.3 und einem Recall von 0.4426. Dicht gefolgt liegt
Dg1 = (Mp,0.0.7695) mit 0.3524 bei einer Prizision von 0.2483 und einem
Recall von 0.6066.

Die beste Prézision von 0.4231 erreicht Dy3 = (Mo, 0.8940) mit einem
Recall von 0.1803 bei einem Fj-Score von 0.2529. Einen Recall von 1.0 erzielt
Dgy4 = (Mp,0.0058) mit einem Fij-Score von 0.1612 und einer Prézision von
0.0876. Dies reprisentiert eine Verbesserung von 56% iiber der Messbasis.

Expliziter Erklirungsbedarf

Fiir expliziten Erklarungsbedarf werden zunichst drei Klassifizierer mit
einem Fp-Score von iiber 0.35 vorgestellt. Den besten Fj-Score von 0.3881
erreicht De; = (Mo, 0.9518) bei einer Prézision von 0.4483 und einem Recall
von 0.3421, gefolgt von Deg = (Mp,0.9261) mit einem Fj-Score von 0.3594,
einer Prizision von 0.5 und einem Recall von 0.6053. Den drittbesten Fj-
Score von 0.3607 erreicht D3 = (Mo, 0.9548) mit einer Prézision von 0.4783
und eine Recall von 0.2895.
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Abbildung 3.17: Precision-Recall-Kurve verschiedener FNN-Klassifizierer fiir
generellen Erklarungsbedarf

Dey = (My,0.9823) erreicht mit 0.4783 die beste Prézision bei einem
Recall von 0.2895 und einem Fj-Score von 0.3607. Den maximalen Recall
von 1.0 erreicht schliefslich D5 bei einem Fj-Score von 0.1066 und einer

Prézision von 0.0563. Dies entspricht einer Verbesserung der Messbasis von
61%.

3.5.6 Klassifizierer: Convolutional Network

Der entwickelte Klassifizierer C' = (M, t) besteht analog zu Sektion [3.5.5]
aus dem trainierten Netzwerkmodell M und dem Schwellenwert . Die
Epochenanzahl e = 50, Lernrate r = 2 x 107° und Decay d = 1 x 1077
konnten aus M, iibernommen werden. Es wurden wieder verschiedene Netz-
werkkonfigurationen getestet. Viele zeigten dhnliche Ergebnisse, entschieden
wurde sich daher fiir ein Modell, dass dhnlich bereits mit Erfolg von Zhang
et al. genutzt wurde [ZFDY16] 1377].

In N folgen auf den Input-Layer zwei Tripel von Convolutional Layer,
Max Pooling Layer und Dropout Layer. Der erste Convolutional Layer hat
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Abbildung 3.18: Precision-Recall-Kurve verschiedener FNN-Klassifizierer fiir
expliziten Erklarungsbedarf

23 Ebenen, bei einer Kernelgrofie von 5 x 5, Stride von 1 x 1 und ReLU-
Aktivierung. Der zweite hat 32 Ebenen, eine Kernelgrofe von 3 x 3, ebenfalls
einen Stride von 1 x 1 und ReLU-Aktivierung. Beide Max Pooling Layer
haben Poolgréken von 2 x 2 und Strides von 2 x 2. Die Dropout Layer haben
eine Dropout-Rate von 0.1. Auf diese beiden Tripel folgen vier Hidden Layer
mit ReLU-Aktivierung und Neuronenanzahlen von 2500, 800, 200 und 20
sowie ein Output Layer mit einem Neuron und Sigmoid-Aktivierung. Sei
dieses Netzwerkmodell M. t € [0,1] ist ein Schwellenwert, der bestimmt, ab
welchem Ergebniswert eine FEingabe als Erklarungsbedarf klassifiziert wird.
Das beschriebene Netzwerkmodell M; wird im folgenden mit der Vali-
dierungsmenge unter verschiedenen Schwellenwerten getestet.

Genereller Erklarungsbedarf

Fiir generellen Erklarungsbedarf liefert Cy1 = (M7,0.9245) den besten Fi-
Score mit 0.3881 bei einer Prézision von 0.3562 und einem Recall von 0.4262.
Einen weiterer interessanter Klassifizierer ist Cjyo = (M;,0.9226), er erreicht
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Abbildung 3.19: Precision-Recall-Kurve verschiedener CNN-Klassifizierer fiir
generellen Erklarungsbedarf

einen Fj-Score von 0.3345 bei einer Prizision von 0.215 und einem Recall
von 0.7541.

Die beste Prézision mit 0.5 erreicht Cgz = (M7, 0.9738) bei einem Recall
von 0.1148 und einem Fj-Score von 0.1866. Einen maximalen Recall von
1.0 erreicht Cyq = (M;,0.3049) bei einem Fj-Score von 0.1731 und einer

Prizision von 0.0947, was einer Verbesserung iiber der Messbasis von 69%
entspricht.

Expliziter Erklirungsbedarf

Fiir expliziten Erklarungsbedarf erreichen mehrere Klassifizierer einen Fi-
Score von iiber 0.4. Einer von ihnen ist Ce; = (M7,0.9202) mit einem Fj-
Score von 0.4286, einer Prézision von 0.35 und einem Recall von 0.5526.
Ein weiterer ist Ceo = (M7,0.9421) mit einem Fj-Score von 0.4096 bei einer
Prizision von 0.37 und einem Recall von 0.4474.

Die hochste Prézision erreicht mit 0.5 Ces = (M7,0.9820) bei einem
Recall von 0.079 und einem Fj-Score von 0.136. Den maximalen Recall von

39
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Abbildung 3.20: Precision-Recall-Kurve verschiedener CNN-Klassifizierer fiir
expliziten Erklarungsbedarf

1.0 erreicht Cey = (M7,0.0082) mit einem Fij-Score von 0.0883 und einer

Prézision von 0.0462. Dies entspricht einer Verbesserung iiber der Messbasis
von 32%.

3.5.7 Klassifizierer: Long short-term memory

Da LSTM-Netzwerke mit Eingaben unterschiedlicher Lénge arbeiten konnen,
wird die paarweise Merkmalskorellation aus Sektion nicht bend&tigt. Als
Eingabe dient die Satzmatrix @) aus Sektion [3.4.1]

Analog zu den vorherigen Sektionen [3.5.5] und [3.5.6] besteht der LSTM-
Klassifizierer L = (M, t) aus einem trainierten Netzwerkmodell M und einem
Schwellenwert t. Lernrate 7 = 2 x 107° und Decay d = 1 x 10~7 konnten
wieder aus My Ubernommen werden, die Epochenanzahl e wurde auf 40
gesetzt, da das Modell bei einer héheren Epochenzahl mehr Anzeichen von
Uberanpassung gezeigt hat. Im Netzwerk No folgen auf den Eingabe-Layer
zwei LSTM-Layer mit je 128 Zellen. Der Output-Layer umfasst wieder ein
Neuron mit Sigmoid-Aktivierung. Sei das beschriebene Netzwerkmodell M.
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t € [0,1] ist analog zu den vorherigen Sektionen ein Schwellenwert,
der bestimmt, ab welchem Ergebnis eine Eingabe als Erklarungsbedarf
klagsifiziert wird.

Folgend wird das Netzwerkmodell Ms unter verschiedenen Schwellenwer-
ten mit der Validierungsmenge getestet.

Genereller Erklirungsbedarf
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Abbildung 3.21: Precision-Recall-Kurve verschiedener LSTM-Klassifizierer
fiir generellen Erklarungsbedarf

Den besten Fj-Score fiir generellen Erklarungsbedarf liefert mit 0.3453
der Klassifizierer Lgi = (M2,0.7409) bei einer Prézision von 0.3077 und
einem Recall von 0.3934.

Die hochste Préazision mit 1.0 erreicht Lgo = (M2,0.93) bei einem Recall
von 0.049 und einem Fj-Score von 0.0938. Einen maximalen Recall von
1.0 erreicht schlieklich Lg3 = (M>,0.013) bei einem Fi-Score von 0.1140
und einer Prizision von 0.0605, was einer Verbesserung von 72% iiber der
Messbasis entspricht.
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Expliziter Erklirungsbedarf
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Abbildung 3.22: Precision-Recall-Kurve verschiedener LSTM-Klassifizierer
fiir expliziten Erklarungsbedarf

Den maximalen F;-Score fiir expliziten Erklirungsbedarf erzielt mit 0.297
Le1 = (M5,0.9015) bei einer Prizision von 0.305 und einem Recall von
0.2895.

Die maximale Prézision von 1.0 erreicht Leo = (Ma2,0.9822) bei einem
Recall von 0.0263 und einem Fj-Score von 0.0513. Den maximalen Recall von
1.0 erzielt schliefslich L¢3 = (Ma,0.1732) bei einem Fj-Score von 0.1075 und

einer Prézision von 0.0568. Dies entspricht einer Verbesserung der Messbasis
von 62%.

3.5.8 Klassifizierer: Skip-Gramme

Dieser Klassifizierer basiert auf einer zweistufigen Klassifizierung, bei der
zuerst aus den zu klassifizierenden Sdtzen Skip-Gramme gebildet werden.
Diese Skip-Gramme sind die eigentlichen Dokumente, die durch ein neuro-
nales Netz klassifiziert werden. Ein Satz wird dann auf Grundlage der Anzahl
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der als Erkldrungsbedarf klassifizierten Skip-Gramme klassifiziert.

Die Eingabedokumente werden aus der Ground Truth filir expliziten
Erklarungsbedarf generiert. Folgend wird ein Beispiel fiir 1-Skip-Bigramme
betrachtet, die eigentliche genutzte Art von Skip-Grammen ist eine andere.
Der folgende Satz ist ein Satz mit explizitem Erklarungsbedarf, er ist fett
gedruckt:

,I can not find it anywhere“
Hieraus ergeben sich die folgenden 1-Skip-Bigramme:

{I can, I not, can not, can find, not find, not it, find it, find anywhere,
it anywhere}

Skip-Gramme, dessen Tokens im Ausgangssatz als Erklarungsbedarf
markiert waren, werden als Skip-Gramme mit Erklarungsbedarf markiert
(fett gedruckt). Alle anderen Skip-Gramme bilden die Menge von Skip-
Grammen ohne Erklarungsbedarf.

Soll nun ein Satz klassifiziert werden, wird er wie die Trainingsdaten
in Skip-Gramme zerlegt. Diese Skip-Gramme werden dann vom neuronalen
Netz klassifiziert. Liegt der Wert fiir ein bestimmtes Skip-Gramm {iber einem
Schwellenwert t, wird es als Skip-Gram mit Erklarungsbedarf klassifiziert.
Ob ein Satz nun Erklarungsbedarf ist, wird durch die folgende Ungleichung
bestimmt:

NErklarungsbedarf >a*xn+b

Ist die Anzahl an Skip-Grammen mit Erklirungsbedarf ngisrungsbedart
im Satz grofler als eine durch die Anzahl von Skip-Gramm in einem Satz n
parametrisierte Grade, so wird der Satz als Erklarungsbedarf eingestuft.

Der Klassifizierer S = (M, t,a,b) hat wieder M als einen Hyperparame-
ter. N3 ist ein Feedforward-Netzwerk, bestehend aus 5 Hidden Layern mit je
2000 Neuronen und ReLU-Aktivierung, jeweils gefolgt von einem Dropout
Layer mit Dropout-Rate von 0.1. Abschliefend folgt ein Hidden Layer mit
einem Neuron und Sigmoid-Aktivierung.

Die Lernrate wurde auf r = 2 x 107% und der Decay d = 1 x 1078
festgelegt. Der Grund fiir die Verringerung der Lernrate ist, dass dieses
Netzwerk deutlich schneller lernt als vorherige Netzwerke, was an der ge-
ringeren Eingabedimension liegen kénnte. Daher musste die Epochenanzahl
ebenfalls auf 20 reduziert werden, das Netzwerk leidet sonst deutlich an
Uberanpassung. Sei dieses Modell M3.

Um eine performante Konfiguration zu finden, wurde zunédchst die
Validierungsmenge mit Mg ausgewertet. Dann wurde durch mithilfe der
Brute-Force-Methode performante konfigurationen von ¢, a und b gesucht.
Da a und b eine Gerade definieren, die Ausgaben in Erklarungsbedarf und
nicht Erklarungsbedarf trennen, hétte hier auch eine Support Vector Machine
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genutzt werden koénnen. Da der Suchraum jedoch nur zwei Dimensionen
umfasst und die Werte n und ngrsrungsbedart fir ein gegebenes ¢ fiir jeden
Satz in der Validerungsmenge im Voraus berechnet werden kénnen, konnten
mehrere hundert Millionen Konfigurationen in wenigen Minuten getestet

werden. Abbildung zeigt einige Tausend dieser Konfigurationen und
hebt einige von ihnen hervor.
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Abbildung 3.23: Precision-Recall-Kurve verschiedener LSTM-Klassifizierer
fiir expliziten Erklarungsbedarf

Den besten Fij-Score mit 0.383 erreicht Se; = (M3, 0.9914, 0,5.5) bei einer
Préazision von 0.2805 und einem Recall von 0.6053. Einen weiteren guten Fi-
Score mit 0.3726 erzielt Seo = (M3,0.9946,0,4.5) bei einer Prézision von
0.2969 und einem Recall von 0.5.

Die maximale Prézision von 1.0 erreicht Ses = (Ms3,0.958,0,540) bei
einem Recall von 0.079 und einem Fj-Score von 0.1463. Den maximalen
Recall von 1.0 erreicht schlieklich Seqy = (M3,0.031,0.0685,3.4) bei einem
F1-Score von 0.0982 und einer Prézision von 0.0516, was einer Verbesserung
iiber der Messbasis von 47% entspricht.

Auffallig ist, fiir alle herausgehobenen Klassifizierer, ausgenommen Sey,
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a = 0 ist. Dies suggeriert, dass fiir eine Klassifizierung mit héherer Prizision
nicht angenommen werden kann, dass ngrkisrungsbedarf Proportional zu n
wéchst.
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Kapitel 4

Implementierung

In diesem Kapitel werden die Implementierungsteile der Arbeit vorgestellt.
In Abschnitt wird zunfchst gezeigt, wie der Crawler aufgebaut ist. Ab-
schnitt erkldrt, in welcher Struktur Daten gespeichert werden. Schliefslich
zeigt Abschnitt [4.3] wie die neuronalen Netze implementiert sind.

4.1 Web Scraper

Der entwickelte Web Scraper ist modular aufgebaut und wurde in Java
entwickelt. Fiir Scraping, welches Eingaben erfordert, um dynamische Inhalte
nachzuladen, wird Selenium verwendet, siehe [4.1.I] Als HTML-Parser
kommt jsoup zum KEinsatz, eine Bibliothek, die umfangreiche Moglichkeiten
zur Analyse von HTML-DOM bietet.

4.1.1 Selenium

Scraping, welches nicht einfach iiber HTTP-Downloads verrichtet werden
kann, weil Beispielsweise Nutzereingaben wie Knopfdriicke oder Scrollen
bendtigt werden, um dynamische Inhalte nachzuladen, erfolgt iiber ein Fra-
mework namens Selenium. Seleniums Priméarfunktion ist als ein Framework
fiir automatisierte, browserbasierte Tests. Munzert et al. bemerkten 2017,
dass Selenium umfassende Moglichkeiten bietet, einen Browser automatisiert
zu steuern, was es auch fiir testfremde Anwendungen wie Web Scraping
interessant macht [MRMN14] 253].

4.1.2 Modul: crawler-base

Das Modul crawler-base beinhaltet die Inter-
faces CrawlerStrategy<Parameter, Result> und
CrawlerStrategylterator<Result>. CrawlerStrategy ist eine Strategy
im Sinne des Strategy-Designmusters, da das Extrahieren von Reviews und
App-Informationen viele verschiedene Implementationsméglichkeiten hat.

47
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Es bietet lediglich eine Methode als eine grobe Implementierungsvorgabe.
Parameter sind eine Instanz des generischen Parameters Parameter,
Riickgabe ist ein CrawlerStrategylterator<Result>. Ein
CrawlerStrategylterator ist angelehnt an java.util.Iterator, kann
jedoch auf den beiden Methoden next und hasNext eine CrawlerException
werfen.

4.1.3 Modul: crawler-playstore

Im Modul crawler-playstore gibt zwei Kernklassen.

Die Klasse PlayStoreAppCrawlerStrategy implementiert
CrawlerStrategy<Function<PlayStoreUrlGenerator, String>,
PlayStoreApp> und ist eine HTTP-Basierte Scraper-Strategie, welche
als Parameter eine Mapping-Funktion zwischen PlayStoreUrlGenerator
und String erhdlt. So konnen verschiedene Modi wie Suche nach einer
bestimmten Query und Topcharts oder Neuerscheinungen einer bestimmten
Kategorie mit einer Strategie gescraped werden. PlayStoreUrlGenerator
ist ein Interface, verschiedene Methoden zur Bildung einer URL bereitstellt.
Dies ist als Interface implementiert, damit eventuelle Anderungen in der
URL-Struktur des Play Stores nicht in mehreren Klassen oder Modulen
zu Anderungen fithren. Die vom Iterator gelieferte Klasse PlayStoreApp
enthilt alle in Sektion genannten Daten.

Die Zweite Kernklasse ist SingleAppPlayStoreReviewCrawlerStrategy
und implementiert CrawlerStrategy<String, PlayStoreReview>. Sie ist
eine Crawler-Strategie, welche Selenium aufbaut, da auf der Review-Seite
einer App durch scrollen dynamisch neue Reviews nachgeladen werden.
Der String-Parameter ist der URI der gewiinschten App, zum Beispiel
com.google.android.apps.maps fiir Googles Google Maps. Das Result-
Objekt dieser Strategy ist PlayStoreReview, welches alle in Sektion
genannten Daten enthélt.

4.1.4 Modul: crawler-appstore

Das Modul crawler-appstore bietet zwei verschiedene Strategien fiir
App-Scraping. FixedListAppStoreAppCrawlerStrategy implementiert
CrawlerStrategy<AppCategory, AppStoreApp> und ermoglicht Scraping
von Toplisten-Apps aus einer vorgegebenen AppCategory, beispielsweise
AppCategory.FINANCE. FeedTopListAppStoreAppCrawlerStrategy bietet
die Moglichkeit, die in Sektion beschriebenen kuratierte App-Listen zu
scrapen. Beide Klassen sind HT'TP-basiert und produzieren AppStoreApp-
Instanzen, welche die in Sektion erwiahnten Daten enthalten.

Die Klasse SingleAppAppStoreReviewCrawlerStrategy implementiert
CrawlerStrategy<String, AppStoreReview> und ist analog zu
SingleAppPlayStoreReviewCrawlerStrategy aus Sektion ({.1.3] ein
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scrollender Scraper mit Selenium. Der String-Parameter ist die ID der App,
beispielsweise 585027354 fiir Googles Google Maps. Das Resultat-Objekt
AppStoreReview enthilt die in Sektion genannten Daten.

4.2 Persistenz

Diese Sektion beschreibt, in welcherart Datenstruktur heruntergeladene
Reviews, analysierte Sitze und Ground Truth gespeichert wurden. Um einen
einfachen Transfer von Java-Objekten in die Datenbank zu ermoéglichen,
wurde Hibernate eingesetzt, siehe Sektion Das Datenbankschema wird
schlieflich in Sektion vorgestellt.

4.2.1 Hibernate

Eine Implementation von Data Access Objects (DAO) mit der klassischen
Java-Datenbankschnittstelle JDBC ist relativ aufwendig. Fiir jede zu per-
sistierende Klasse muss héndisch ein DAO geschrieben werden, welches
bei eventuellen Anderungen an der Klasse angepasst werden muss, was
eine zusétzliche Fehlerquelle bedeutet. Aus Griinden der Fehlervermeidung,
Erweiterbarkeit und Einfachheit wurde daher Hibernate eingesetzt. Hi-
bernate ist ein Werkzeug zur Objektrelationalen Abbildung, welches eine
aufwandsarme Abbildung von Java-Objekten zu relationalen Datenbanken
ermoglicht.

Es wurde eine Klasse HibernateRepository<E extends Serializable>
implements Repository<E> realisiert, die bereits DAO-Methoden wie
create(E entity), delete(E entity) und findById(final long id)
implementiert. Soll nun ein DAO fiir ein bestimmtes Java-Objekt geschaffen
werden, beispielsweise Review, muss die zu implementierende Klasse lediglich
HibernateRepository<Review> erweitern. Alle Standard-DAO-Methoden
stehen dann ohne weiteren Implementierungsaufwand bereit.

4.2.2 Datenbankschema

Das Datenbankschema, siehe Abbildung lasst sich grob in drei Regionen
spalten: Storefront-Spezifisch, statisch und Ground Truth. Die erste Region
enthélt die Tabellen PLAYSTORE_APP und PLAYSTORE_REVIEW fiir den Play
Store und APPSTORE_APP und APPSTORE_REVIEW fiir den App Store. Der
Grund fiir diese Trennung ist, dass die beiden Stores fiir Apps und Reviews
abweichende Informationen bereitstellen.

Die zweite Region besteht aus den Tabellen REVIEW und SENTENCE.
REVIEW konsolidiert Reviews aus beiden Review-Tabellen in eine Tabelle,
dabei werden nur Daten beriicksichtigt, die in beiden vorhanden ist. Nach-
dem ein Review in Sitze gespaltet wird und diese Sétze weiter auf Tokens,
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Lemmas und Parts of Speech untersucht werden, werden die bei der Analyse
gewonnenen Daten in SENTENCE gespeichert.

Die Tabelle SENTENCE_GROUND_TRUTH hélt Informationen aus der manu-
ellen Ground Truth Analyse, die auf ganze Sitze zutreffen, beispielsweise, ob
ein Satz Erkldrungsbedarf enthélt. Schlieflich hélt die Tabelle NGRAM Skip-
Gramme, die konkreten Erklarungsbedarf darstellen. Diese Skip-Gramme
sind S#tzen zugeordnet.

PLAYSTORE_APP PLAYSTORE_REVIEW

27 uri archar(255)8 | 15 id

name #11% associated_app

author_name author_name
author_url author_image_url vo
url creation_date

description text

NGRAM

operating_system 2 rating
id
category helpful_votes REVIEW SENTENCE

image_url reply_author sentence
id id

token_indices

content_rating reply_text

stare_front review

rating reply_creation_date datetime

original_id sentence_index bigin SENTENCE_GROUND_TRUTH

rating_count

associated_app varc text 17 sentence

price

author_name tokenized_text explanation_need

currency
creation_date lemmatized_text varchar(255
availability
text pos_tags
APPSTORE_APP APPSTORE_REVIEW rating
oid archar(255)®] id developer_reply varchar(255
name ‘817 associated_app
subtitle author_name

identity_name creation_date

identity_id title
rating text
rating_count nteger rating
description archar(255, developer_reply varchar(255

Abbildung 4.1: Datenbankschema

4.3 Neuronale Netze

Klassifizierer, die neuronale Netzwerke benutzt, benutzen dafiir die Python-
Bibliothek TensorFlow. Sie bietet Implementationen fiir eine umfangreiche
Anzahl neuronaler Netzwerke. Fiir das Trainieren eines Word2Vec-Modells
und die umwandlung eines Satzes in eine Word2Vec-Satzmatrix wurde
die Python-Bibliothek Gensim eingesetzt, die eine implementierung von
Word2Vec beinhaltet. Als Trainingsdaten dienten 193666 Sétze aus 70008
Reviews.



Kapitel 5

Evaluation

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der Arbeit diskutiert. Abschnitt
zeigt Erkenntnisse iiber die Gewinnung einer Ground Truth. Folgend evalu-
iert Abschnitt die Entwickelten Klassifizierer. Abschnitt [.3] beleuchtet
anhand von Beispielen die Giite einiger Klassifizierer. Schlieflicht zieht
Abschnitt ein Fazit iiber die Resultate.

5.1 Ground Truth

In dieser Sektion werden die Erkenntnisse iiber die Ground Truth den Prozess
der Erstellung diskutiert. Zunéchst wird in Sektion beschrieben, wie
hoch der zeitliche Aufwand war und welche mentalen Effekte beachtet werden
sollten. Folgend werden in Sektion Auswirkungen der festgestellten
Ground Truth auf die Klassifikation besprochen.

5.1.1 Aufwand

Im Voraus der Arbeit war es schwer abzuschétzen, wie viel Zeit die manuelle
Klassifikation von Sétzen in Anspruch nimmt. Es sollte eine moglichst hohe
Anzahl von Satzen klassifiziert werden, damit fiir die Klassifizierer eine
moglichst grofe Datenbasis vorhanden ist. Gleichzeitig sollte dieser Prozess
aber auch in angemessener Zeit stattfinden. Die gewédhlte Anzahl von 12
Apps mit je 100 Reviews wurde mit dem Plan gewéhlt, die Klassifikation in
circa einer Woche abschliefen zu kénnen, also circa 200 Reviews am Tag bei
sechs Arbeitstagen.

Die tatsdchlich benétigte Zeit war etwa das doppelte, also im Schnitt die
Reviews von etwa eine App am Tag. Der erste Grund ist ein unterschitzer
Aufwand pro Satz. Entscheidungen, ob ein Satz Erkldrungsbedarf enthalt
oder nicht ist oft nicht auf den ersten Blick erkennbar. Die beschrie-
benen 5WI1H-Wérter waren oft ein guter Indikator, jedoch kommen sie,
absolut betrachtet, viel hdufiger in S&tzen ohne Erkldrungsbedarf vor

ol
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(siehe Abbildung [5.1). Zusitzlich kommt in iiber der Hilfte der Sitze mit
Erklarungsbedarf keines dieser Wérter vor, sodass jeder Satz trotzdem genau
untersucht werden musste.

484 |00 Erklarungsbedarf
7  |D0kein Erklirungsbedarf

400 -
334 334

259

Sitze

200

178
68 103
43 41 28 44 43
0 [ [
Why H

|
Who What When Where

ow

Abbildung 5.1: Absolute Frequenz von Sitzen mit mindestens einem 5W1H-
Wort in Sdtzen mit generellem Erklarungsbedarf

Ein weiterer Grund fiir den erhdhten Zeitaufwand war eine nach einiger
Zeit einsetzende geistige Ermiidung. Trotz der bendtigten Konzentration
ist das Klassifizieren eine monotone Tétigkeit. Ohne h#ufige Pausen nahm
subjektiv die Qualitdt der Klassifikation ab und musste teils nachtréglich
berichtigt werden. Subjektiv haben hiufigere Pausen, etwa 10 Minuten pro
halbe Stunde einen positiveren Effekt als etwa langere aber seltenere Pausen,
etwa 20 Minuten pro Stunde.

Diese mit der Zeit sinkende Entscheidungsfihigkeit deckt sich mit
Ergebnissen von Robertson und Kortum. Sie konnten in ihrer Verdffentli-
chung Ezxtraneous Factors in Usability Testing: Evidence of Decision Fatigue
During Sequential Usability Judgments nachweisen, dass aufeinanderfolgende
Entscheidungen, in ihrem Fall iiber die Usability einer Software, dazu fiihrt,
dass zunehmend in eine bestimmte Richtig entschieden wurde [RK18]. Dieser
Effekt heikt Decision Fatigue (Entscheidungsmiidigkeit). Sie empfehlen eben-
falls, Pausen einzulegen, konnten aber keine genaue Pausenlinge empfehlen.

5.1.2 Limitationen

Die hohe Schiefe der Verteilungen von FErklarungsbedarf und Nicht-
Erklarungsbedarf in der Ground Truth fithrt dazu, dass die Anzahl von
Sdtzen mit Erklarungsbedarf relativ niedrig. So konnten fiir manche
Apps nur einige wenige Sétze mit Erklarungsbedarf ermittelt werden.
Beispielsweise sind bei MyChart fiir Android nur 10 aus 342 S#tzen solche
mit Erklarungsbedarf. Eine hohe Schiefe verstirkt den Effekt, den eventuelle
Ausreifser auf das Ergebnis haben kdnnen. Zusétzlich kann es in neuronalen
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Netzen einfacher zu Uberanpassung kommen. Um eine Uberanpassung
auszuschliefen, wurde die Testmenge lediglich zur Leistungsiiberprifung
genutzt. Wenn auch in der Testmenge ein gutes Ergebnis erzielt wird, ist
eine Uberanpassung unwahrscheinlicher.

5.2 Klassifizierer

In dieser Sektion werden die Ergebnisse der entwickelten Klassifizierer
verglichen. Es wird gezeigt, welche Klassifizierer mit den Testmengen die
besten Ergebnisse erzielt haben. Dann wird diskutiert, wie die Ergebnisse
der Klassifizierer zustande kommen. Folgend werden genereller und expliziter
Erklarungsbedarf verglichen. Zuletzt wird gezeigt, welche Ergebnisse der
beste Klassifizierer fiir Reviews einer App einer ungesehenen Kategorie
erzielt.

5.2.1 Genereller Erklarungsbedarf

Abbildung[5.2zeigt die Leistung der in Sektion [3.5] vorgestellten Klassifizierer
fiir generellen Erklirungsbedarf mit der Testmenge. Den héchsten Fi-
Score mit 0.4571 erreicht der CNN-Klassifizierer Cy1. Er konnte sich im
Vergleich zu der Validierungsmenge sogar noch verbessern und ist, expliziten
Erklarungsbedarf eingeschlossen, der beste Klassifizierer. Im Fj-Rang folgen
die FNN-Klassifizierer Dy1, Dgo und Dy3 mit Fi-Scores zwischen 0.3804
bis 0.3. Auch sie haben, ausgenommen Dgs, einen leicht erhohten Fi-
Score. Es folgt ein weiterer CNN-Klassifizierer, Cy2, mit 0.28 und der
LSTM-Klassifizierer Ly mit 0.2791. Ihr Fy-Score ist jeweils leicht gesunken.
Schlieflich folgen die 5W1H-Klassifizierer und die iibrigen, nicht genannten
Klassifizierer.

Einen Klassifizierer fiir generellen Erklarungsbedarf mit einer Prazision
von 1.0 fiir die Testmenge gibt es nicht. Der Klassifizierer mit der besten
Prézision ist Cy3 mit 0.4286, was nur marginal hoher ist als die Prézision
von Cy1, bei einem 82% geringeren Recall. Er hatte fiir die Validierungs-
menge eine Prizision von 0.5 bei etwa 16% hoherem Recall. Alle anderen
Klassifizierer, die wegen ihrer hohen Prézision mit der Validierungsmenge
ausgesucht wurden, haben mit dem Testset eine zum Teil stark reduzierte
Prézision. Diese Diskrepanz rithrt vermutlich daher, dass Klassifizierer, die
mit der Validierungsmenge eine hohe Prézision erreichen konnten nur einige
wenige Sdtze als True Positive klassifiziert haben. Sie waren also auf wenige
LSAusreifer” in der Validierungsmenge optimiert, die nicht in gleicher Form
in der Testmenge auftauchen.

Ein #hnliches Bild zeigt sich fiir Klassifizierer, die nach hohem Recall
ausgewdhlt wurden. Lediglich einer von ihnen, Bgys, erreicht fiir die Test-
menge einen Recall von 1.0, er gleicht jedoch im Ergebnis einem naiven
Klassifizierer und klassifiziert alle Sitze als Sitze mit Erklarungsbedarf. Lg3
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zeigt bei einem Recall von nunmehr 0.9836 eine Prézision, die lediglich 5%
iiber der Messlinie liegt.
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Abbildung 5.2: Precision-Recall-Werte verschiedener Klassifizierer

fiir
generellen Erklarungsbedarf

5.2.2 Expliziter Erklarungsbedarf

Abbildung[5.3]zeigt die Leistung der in Sektion [3.5] vorgestellten Klassifizierer
fiir expliziten Erkldrungsbedarf mit der Testmenge. Der Klassifizierer mit
dem besten Fj-Score bleibt der CNN-Klassifizierer C.; mit 0.3226, gefolgt
von Cgo mit 0.2895. Sie haben im Vergleich zu der Testmenge beide an
Leistung verloren. Die néchstbesten Klassifizierer nach Fj-Score sind der
Skip-Gramm-Klassifizierer Se1 mit 0.2830 und der LSTM-Klassifizierer L.y
mit 0.2153, gefolgt von den FNN-Klassifizierern Dey, Des und D,y mit einem
F1-Score von 0.224 bis 0.2029. Es folgen die 5W1K-Klassifizierer und die
restlichen nicht genannten Klassifizierer.

Zwei Klassifizierer konnten ihre Préazision von 1.0 aufrechterhalten, D4
und Lco. Sie Kklassifizieren jedoch jeweils nur einen Satz als Satz mit
Erklarungsbedarf, was diese Ergebnisse wiederum sehr von ,Ausreifsern
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abhéingig macht.

95

Den maximalen Recall von 1.0 erreicht L.g, er konnte alle Sdtze mit
Erklarungsbedarf korrekt klassifizieren und hat eine um 82% erhohte die

Prézision gegeniiber des naiven Klassifizierers.
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Abbildung 5.3: Precision-Recall-Werte verschiedener Klassifizierer fiir

expliziten Erklarungsbedarf

5.2.3 Vergleich Explizit vs Generell

Mit den Testmengen konnten fiir generellen Erklarungsbedarf bessere Ergeb-
nisse erzielt werden als fiir generellen Erklarungsbedarf. Der beste Klassifi-
zierer fiir generellen Erkldrungsbedarf hat einen 41% hoheren Fj-Score als
der beste Klassifizierer fiir expliziten Erklarungsbedarf. Abbildung zeigt
die Verteilung von Fj-Scores von Klassifizierern, die in Sektion wegen
ihres hohen Fi-Scores hervorgehoben wurden. Klassifizierer, die wegen hoher
Prézision oder wegen hohem Recall ausgewdhlt wurden, sind nicht enthalten.
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Abbildung 5.4: Verteilung von Fj-Scores in Klassifizierern, die wegen ihres
hohen Fi-Scores mit der Validierungsmenge ausgewdhlt wurden

5.3 Fallstudien

Im folgenden Abschnitt sollen die Limitationen der vorgestellten Klassifizie-
rer vorgestellt werden. Am Beispiel der besten Klassifizierer fiir generellen
Erklarungsbedarfs wird mit Beispielsdtzen und Statistiken gezeigt, woran
Klassifizierer scheitern und welche Sitze korrekt klassifiziert werden konnten.

5.3.1 Fallstudie: 5W1H

Durch den simplen Aufbau des b5W1H-Klassifizierers ldsst sich seine Lei-
stung einfach Erkldren. Als beispiel soll Wy dienen, der von den 5W1H-
Klassifizierern den besten Fi-Score erreicht hat. Er klassifiziert alle Sétze als
Erklarungsbedarf, die mindestens ein 5W1H-Wort enthalten.

T T
kein Eb. | |
Bcount(5W1H) > 0
Eb. D] Clecount(5W1H) =0
| | | T T
0 200 400 600 800 1,000

Anzahl

Abbildung 5.5: Verteilung von Sétzen mit mindestens einem 5WI1H-Wort
und keinem 5W1H-Wort in Sdtzen mit und ohne Erklarungsbedarf (Eb.)

Abbildung zeigt die Limitierungen dieses Klassifizierers: Die hohe
Schrige der Daten kombiniert mit dem Fakt, dass auch Satze ohne Erkli-
rungsbedarf 5W1H-Worter enthalten. Diese Verteilung lésst sich direkt in
die Wahrheitsmatrix des Klassifizierers umwandeln, siche Tabelle Der
Klassifizierer kann zwar die Prézision eines naiven Klassifizierers um 141%
iiberbieten, schlieftt dabei jedoch jeglichen Erklarungsbedarf aus, der nicht
mindestens eines der 5W1H-Worter enthélt. Dies fiihrt zu Falsch-Negativen
wie
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Tatséchliche Klasse
Eb. | kein Eb.
Klassifiziert | Eb. 27 173
als kein Eb. | 34 849

Tabelle 5.1: Wahrheitsmatrix fiir W

,The information it offers is short and vague.“
oder

,The support article is of no help because the app itself is acting crazy due
to poor design and functionality.,

die Erklarungsbedarf auf andere Weise mitteilen. Gleichzeitig gibt es viele
Falsch-Positive wie

,This is why I only gave 4 out of 5 stars.”
oder
», What is not to like about it7¢,

die 5SW1H-Worter beinhalten, jedoch keinen Erkldrungsbedarf mitteilen.

5.3.2 Fallstudie: CNN

Neuronale Netzwerke sind Blackboxes, durch die Komplexitat der Berech-
nungen der Ausgabe ist nur schwer verstindlich, wie ein neuronales Netzwerk
eine Entscheidung berechnet. Daher soll am Beispiel von Cy; anhand von
einigen Satzbeispielen gezeigt werden, welche Sitze das Netzwerk korrekt
klassifizieren kann und mit welchen Sitzen es Schwierigkeiten hat. Tabelle
zeigt die Wahrheitsmatrix des Klassifizierers mit der Testmenge. 41% der
erkannten S&tze beinhalten Erkldrungsbedarf, was einer Erhéhung von
623% iiber der Messbasis entspricht. Dabei erkennt er 52% der Satze mit
Erklarungsbedarf.

Tatséchliche Klasse
Eb. ‘ kein Eb.
Klassifiziert | Eb. 32 47
als kein Eb. | 29 975

Tabelle 5.2: Wahrheitsmatrix fiir Wy,

Das Netzwerk konnte sowohl Satze wie

,»,1 have no idea of if or when this pending charge will fall off the account.”
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oder
I want to know where it is and how to retrieve it.”
erkennen, die 5SW1H-Worter enthalten, als auch Sitze wie
,Can they see me too?“
und
,The information it offers is short and vague.”,

die beispielsweise von Wy falsch klassifiziert wurden.
Falsch-Negative beinhalten beispielsweise den Satz

,I have had money frozen or inexplicably disappear.®.

Hier zeichnet sich der Erklarungsbedarf vor allem durch das Wort ,inexpli-
cably* aus. Dieses Wort kam in der Trainingsmenge in drei weiteren Sétzen
vor, von denen zwei Satze Erklarungsbedarf beinhalteten. Dies ist vermutlich
nicht hiufig genug fiir das Modell, um eine korrekte Klassifizierung durchzu-
fiihren, insbesondere, weil es im Training nicht immer mit Erklarungsbedarf
verbunden war. Hier wiirde das Modell vermutlich von mehr Trainingsdaten
profitieren. Ein weiteres Falsch-Negativ ist der Satz

»The app was simple to use and very helpful, but I was just given false
hope and information on when the money was expected to be in my direct
deposit.”.

Der Erklarungsbedarf in diesem Satz steckt ausschliefslich im Nebensatz. Der
Hauptsatz hingegen ist eine positive Bemerkung, welche, wie in Sektion [3.3.1]
gezeigt, seltener Erklarungsbedarf enthalten. Dieser Hauptsatz ist vermutlich
der Ausloser fiir die Fehlklassifikation, das Netzwerk war nicht in der Lage,
die Wichtigkeit des Nebensatzes zu erfassen.

Ein Beispiel fiir Falsch-Positive ist der Satz

»In the explanation of what was in the update it stated “Nothing new-new.
[sic]“.

Vermutlich war das Wort explanation® der Ausloser fiir die Falschklassifizie-
rung. In der Testmenge gibt es fiinf Sitze, die ein Wort beinhalten, das mit
den Silben ,expla-“ beginnt (beispielsweise ,explanation oder ,explained®).
Drei dieser fiinf haben Erkldrungsbedarf und von diesen fiinf ist er der einzige
Satz, der falsch klassifiziert wurde. Uber viele Falsch-Positive lassen sich
allerdings keine einfachen Hypothesen aufstellen. Die Sitze

,1 figured it would be a priority with a new app.“

und
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,The app literally tells you what to do and how to do it.“

werden beide als Sdtze mit Erklarungsbedarf klassifiziert, lassen aber keinen
einfachen Schluss auf den Grund zu.

Folgend ein beispiel fiir ein Richtig-Negativ, welches trotz vermeintlicher
Schwierigkeit richtig erkannt wurden:

~Without leaving the page and having to do research, it explains my
non-taxable pay from combat/hazardous zones and helps guide me.*

Dies ist der zweite der im vorherigen Absatz angesprochenen Sitze ohne
Erklarungsbedarf, die Worter enthalten, die mit der Silbe ,expla-“ beginnen.
Hier konnte der Klassifizierer vermutlich erfolgreich den Kontext, in dem
sexplaing” steht, bewerten und den Satz als Satz ohne Erklarungsbedarf
klassifizierern.

5.3.3 Fallstudie: Skip-Gramm-Klassifizierer

Auch fiir Skip-Gramm-Klassifizierer wird ein neuronales Netzwerk eingesetzt,
was eine Analyse erschwert. Abbildung zeigt am DBeispiel von Se;
die Verteilung von Skip-Grammen mit Erkldrungsbedarf im Verhéltnis zu
Skip-Grammen in einem Satz. Die Trennlinie bildet sich aus den beiden
Parametern ¢ = 0 und b = 5.5. Sétze iiber der Trennlinie werden vom
Klassifizierer als Satze mit Erklérungsbedarf klassifiziert. Auffillig ist, dass in
vielen Sdtze mit Erkldrungsbedarf keine Skip-Gramme mit Erklarungsbedarf
erkannt werden konnten. Ein Grund hierfiir sind der hohe Schwellenwert
in Se; von t = 0.991656. Bei einem ausgewogeneren Schwellenwert von
t = 0.5 zeigt sich ein anderes Bild. Hier konnten in beinahe allen Sdtzen mit
Erklarungsbedarf Skip-Gramme mit Erklarungsbedarf klassifiziert werden,
jedoch werden auch in vielen Sétzen ohne Erklarungsbedarf mehr Skip-
Gramme mit Erklarungsbedarf gefunden.

Tatséchliche Klasse
Eb. | kein Eb.

Klassifiziert | Eb. 15 53
als kein Eb. | 23 931

Tabelle 5.3: Wahrheitsmatrix fiir S,y

Die meisten Skip-Gramme mit Erkldrungsbedarf, 156, konnten im
Richtig-Positiven Satz

,1 asked who would be able to give me that information and then they said
there is no information available.”

gefunden werden. Er enthilt das 5W1H-Wort ,who", welches jedoch nicht
in den vorhergesagten Skip-Grammen mit Erklarungsbedarf auftaucht.
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Abbildung 5.6: Verteilung von Skip-Grammen mit Erkldrungsbedarf im
Verhéltnis zu Skip-Grammen fiir Se;

Stattdessen sind es Skip-Gramme, die ein oder sogar zwei mal das Wort
snformation enthalten, wie (give,information,no,information) oder
(there, be, no, in formation). Im Richtig-Positiven Satz

,Also, why is there no way to cancel a payment and why was my payment
flagged for review?!?*

wurden 98 Skip-Gramme mit Erkldrungsbedarf vorhergesagt. Es sind zu-
meist Skip-Gramme wie (why, no, to, why) oder (why, be, there,no), die das
5W1H-Wort ,why“ enthalten. Richtig-Positive beschrinken sich jedoch nicht
nur auf Sétze mit 5SWI1H-Wértern. Auch

LIf Venmo will correct my issues or even atleast give me an explanation I'd
be happy to update my review but as of now I unfortunately have left this
type of review.”

wurde mit 82 als Erklarungsbedarf erkannten Skip-Grammen korrekt klassi-
fiziert. Hier drehen sich die erkannten Skip-Gramme um das Wort ,explana-
tion“: (atleast, give, a, explanation) oder (issue, give, a, explanation).
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Abbildung 5.7: Verteilung von Skip-Grammen mit Erkldrungsbedarf im
Verhéltnis zu Skip-Grammen fiir einen Klagsifizierer mit Schwellenwert ¢ =
0.5

Ein Beispiel fiir Falsch-Positive mit vielen Skip-Grammen, die als
Erklarungsbedarf erkannt wurden, ist der Satz

,The first time I did it, they send me an email telling me some information
was as not imported correctly.”,

bei dem viele Skip-Gramme, die das Wort ,information“ beinhalten, wie
(I,information,as,not) und (information,be,not, correctly), als Erkla-
rungsbedarf klassifiziert wurden. Auch der Satz

w0 far, on the iPhone I have not had a single issue with this app, unlike
the dreaded Apple maps that to this day, doesn’t always give me the proper
directions, and takes too long to figure out when I veer off the path.“.

wurde als Falsch-Positiv klassifiziert. Der zweite Teil des Reviews ist ein ne-
gatives Erlebnis mit einer konkurrierenden App, hier wurden Skip-Gramme
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wie (not, give, the, proper) oder (to, figure, out, when) als Erklarungsbedarf
klassifiziert.
Der Satz

,1 used to have no issues with this but lately it has been changing my
destination with no notification and taking me to the wrong spot.”

ist ein Beispiel fiir ein Falsch-Negativ, kein Skip-Gramm liegt iiber dem
Grenzwert.

5.4 Fazit

Es wurden diverse Klassifizierer entwickelt und fiir generellen sowie expliziten
Erklarungsbedarf getestet. Klassifizierer fiir generellen Erklarungsbedarf
konnten dabei sowohl eine hohere Prézision als auch einen hoheren Recall
erzielen. Da das Erstellen einer Ground Truth fiir expliziten Erklarungsbe-
darf mindestens mit demselben Aufwand verbunden ist, wie das Erstellen
einer Ground Truth fiir generellen Erklarungsbedarf ist daher der CNN-
Klassifizierer Cy; zu empfehlen. Er erreicht mit der Testmenge eine Prézision
von 0.4051 und einen Recall von 0.5246, was einem Fj-Score von 0.4571
entspricht. 95% der Satze, die keinen Erklarungsbedarf enthielten, konnten
mit diesem Klassifizierer herausgefiltert werden, wihrend lediglich 48% der
Satze mit Erklarungsbedarf nicht erkannt wurden.

Einfache Klassifizierer wie der 5WH1-Klassifizierer oder der naive Bayes-
Klassifizierer konnten keine guten Leistungen erzielen und der naive Bayes-
Klassifizierer konnte schlecht von den Trainings- auf die Testdaten generali-
sieren.

Der Skip-Gramm-Klassifizierer S.; konnte fiir expliziten Erklarungsbe-
darf {iberdurchschnittliche Ergebnisse erzielen, wurde jedoch von den CNN-
Klassifizierern Cyq und Cyo iibertroffen. Fiir diese Art klassifizierer muss
mehr Arbeit beim Erstellen einer Ground Truth aufgewendet werden, da in
jedem Satz mit Erklarungsbedarf Tokens, die Erklarungsbedarf darstellen,
markiert werden miissen. Auch das Trainieren und Klassifizieren ist etwas
aufwendiger, da Satze in Skip-Gramme aufgeteilt und jedes Skip-Gramm
einzeln klassifiziert werden muss. Es ist zweifelhaft, ob sich dieser Aufwand
lohnt, wurden doch mit CNN-Klassifizieren #dhnliche und sogar bessere
Ergebnisse erzielt.

Klassifizierer mit hoher Prézision konnten, wenn iiberhaupt, nur eine
geringe einstellige Anzahl an Sitzen als Erklirungsbedarf klassifizieren. Uber
ihre Giite lasst sich daher keine Aussagen machen, da sie stark von leichten
Schwankungen in der Verteilung der Testmenge beeinflusst werden.

Klassifizierer mit hohem Recall, wie der LSTM-Klassifizierer L.3 konnten
bei einem Recall von 1.0 bis zu 46% der Sitze ohne Erkldrungsbedarf
herausfiltern, durch die hohe Schiefe der Daten verbleibt jedoch trotzdem
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ein grofer Anteil an Falsch-Positiven, sodass nur eine Prizision von 0.0635
zustande kommt. In einer Echtweltanwendung wiren die Kosten fiir so
viele verbleibende Falsch-Positive vermutlich sehr hoch, da Personen, die
klassifiziertes Benutzerfeedback sichten, trotzdem sehr viele Sdtze ohne
Erklarungsbedarf lesen miissten, was wiederum zu Decision Fatigue (Siehe
Abschnitt fithren und so Ergebnisse weiter verschlechtern kénnte. Hier
wire vermutlich ein Klassifizierer wie Cy1 vorzuziehen, der zwar einige Sétze
mit Erklarungsbedarf nicht erkennt, bei dem jedoch iiber 50% der erkannten
Sédtze tatsdchlich Erklérungsbedarf enthalten.
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Kapitel 6

Verwandte Arbeiten

Die Klassifikation von Benutzerfeedback ist ein aktuelles Forschungsthema.
Guzman, El-Haliby und Bruegge stellten in ihrer Veroffentlichung Ensemble
Methods for App Review Classification: An Approach for Software Fvolution
von 2015 ihre User Review Tazonomy for Software Ewolution vor, eine
Taxonomie von verschiedenen Arten von Nutzerfeedback. Zusidtzlich evalu-
ierten sie die Giite von verschiedenen Klassifizierern, die auf maschinellem
Lernen basieren, fiir das Klassifizieren von Reviews in diese Taxonomie. Thr
bester Klassifizierer erreichte einen F'-Score von 0.64 bei einer Prizision von
0.74 und einem Recall von 0.59 [GEHB15|. Maalej und Nabil evaluieren in
ihrer Veroffentlichung Bug Report, Feature Request, or Simply Praise? On
Automatically Classifying App Reviews von 2015 verschiedene Arten pro-
babilistischer Klassifizierer fiir die Klassifizierung von Benutzerfeedback in
vier von ihnen definierte Klassen. Ihre Klassifizierer erreichen je nach Klasse
Prézisions- und Recall-Werte zwischen 0.71 und 0.97 [MNI15|. Panichella
et al. beleuchteten 2015 in ihrer Vero6ffentlichung How Can I Improve My
App? Classifying User Reviews for Software Maintenance and Fvolution,
dass Benutzerfeedback eine reichhaltige Quelle von Informationen fiir App-
Anbieter und -Entwickler sein kann, der teils unstrukturierte Schreibstil
und variierende Qualitdt jedoch Herausforderungen darstellen. Sie zeigen
drei Methoden, um Benutzerfeedback zu klassifizieren: Natural Language
Processing, Textanalyse und Sentimentanalyse (Die Erkennung, ob ein Text
eher positiv oder negativ gestimmt ist). Thr bester Klassifizierer erreicht eine
Priizision von 0.75 bei einem Recall von 0.74 [PDG™15].

Bussone, Stumpf und O’Sullivan erldutern in ihrer Verdffentlichung The
Role of Explanations on Trust and Reliance in Clinical Decision Support
Systems die Auswirkungen von Erkldrungen auf Nutzervertrauen und Nut-
zerabhdngigkeit. Sie konnten zeigen, dass Erkldrungen eine grofere Rolle fiir
Vertrauen in ein System spielen als eine Prozentzahl an Gewissheit einer
Diagnose. Erklarungen fiihrten jedoch sogar dazu, dass Studienteilnehmer
zu viel Vertrauen in eine Diagnose legten [BSOIL5|. Chazette, Karras
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und Schneider haben 2019 fiir ihre Veréffentlichung Do End-Users Want
Explanations? Analyzing the Role of Ezxplainability as an Emerging Aspect
of Non-Functional Requirements eine Studie durchgefiihrt, in der Probanden
nach Vor- und Nachteilen an in Software eingebettete Erklarungen befragt
wurden. Eine klare Mehrzahl der Befragten wiinschte sich Erkldrungen
angesichts einer unerwarteten Situation. Der hdufigste Wunsch war nach
einer Erklarung iiber das ,warum® eines Ereignisses, die wenigsten wiinschten
sich Erklarungen iiber die inneren Abldufe einer Software [CKS19|. Chazette
und Schneider untersuchten 2020 in ihrer Veroffentlichung Ezplainability as
a non-functional requirement: challenges and recommendations Erklarungen
als Nicht-Funktionale Anforderungen. Es wurden Vor- und Nachteile von
in Software eingebetteten FErkldrungen sowie ob Erklirungen eine gute
Methode sind, um Software Transparenter zu machen. Sie konkludieren,
dass die Integration von Erkléarungen eine Kosten-Nutzen-Frage ist, die von
Anforderungsingenieuren betrachtet werden sollte.



Kapitel 7

Zusammenfassung und
Ausblick

Dieses Kapitel bietet zuerst in Abschnitt eine Zusammenfassung der
Ergebnisse der Arbeit und schliefslich in Abschnitt einen Ausblick, wie
auf den in dieser Arbeit vorgestellten Ergebnissen aufgebaut werden kann.

7.1 Zusammenfassung

Im Rahmen dieser Arbeit wurden zunéchst eine Kombination aus Web
Crawler und Web Scraper entwickelt, die in der Lage sind, menschenlesbare
Seiten aus Googles Play Store und Apples App Store herunterzuladen und
Reviews und App-Metadaten zu extrahieren. Es wurden 1200 Reviews aus
je sechs Apps pro Store analysiert und in insgesamt 7222 Sétze aufgeteilt.
Diese Sétze wurden manuell auf Erkldrungsbedarf untersucht, um eine
Ground Truth aufzubauen. Dabei konnte festgestellt werden, dass nur etwa
5.6% der Sétze Erklarungsbedarf und nur etwa 3.5% der Sétze expliziten
Erklarungsbedarf enthalten. Weiterhin wurde festgestellt, dass Sitze aus
schlechten Reviews, also Reviews, die mit einem oder zwei Sternen bewertet
wurden, hiufiger Erklarungsbedarf enthalten als solche mit einer Bewertung
von drei oder mehr Sternen. Auch konnte beobachtet werden, dass in der
Probe schlechte Reviews lidnger sind. Ebenfalls konnte gezeigt werden, dass
Reviews im Play Store meist auf eine Lénge von 500 Zeichen begrenzt sind,
was vermutlich an der Maximallange fiir Reviews liegt, die Google in der
Android-Version des Play Stores erzwingt.

Auf Basis der Ground Truth wurden sechs verschiedene Klassifizierer
entwickelt: Eine Heuristik basierend auf 5W1H-Worten ( Who, What, When,
Where, Why und How), ein naiver Bayes-Klassifizierer, drei verschiedene
neuronale Netzwerke und ein Klassifizierer, der nicht Sitze direkt klassifi-
ziert, sondern ihre Skip-Gramme. Der erfolgreichste Klassifizierer war ein
Klassifizierer fiir generellen Erklarungsbedarf, der ein Convolutional Neural
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Network nutzt. Er erreichte eine Prizision von 0.41, einen Recall von 0.53
und eine Spezifitdt von 0.95 und tibertraf damit alle getesteten Klassifizierer,
insbesondere die Skip-Gramm-bagierten Klassifizierer, welche einen héheren
Arbeitsaufwand bei der Erstellung der Ground Truth erfordern.

Eine Herausforderung stellte die stark asymmetrische Verteilung von
Satzen mit Erklarungsbedarf in der Ground Truth dar. Viele Klassifizierer
konnten keine hohe Sperzifitit entwickeln und hatten daher eine niedrige
Prézision, selbst wenn viele tatsichliche Satze mit Erklarungsbedarf erkannt
wurden.

Unterschitzt wurde der Aufwand, den die manuelle Klassifikation von
Sétzen in Anspruch nimmt. Es mussten hiufige Pausen eingelegt werden,
damit die Qualitit der Klassifikation gew#hrleistet werden konnte.

Die in dieser Arbeit gewonnenen Erkenntnisse kénnte ein Ansatz fiir
App-Anbieter und -Entwickler bieten, die sich fiir Erkldrungsbedarf in ihren
Reviews interessieren.

7.2 Ausblick

Die gesammelte Datenmenge beschrinkt sich auf sechs verschiedenen Apps
aus drei Kategorien. Es wére denkbar, die entwickelten Verfahren mit einer
groferen Diversitdt an Daten zu testen, um zu {iberpriifen, ob die Modelle
generalisierbar sind.

Ebenfalls wére vorstellbar, einen Datensatz auf Reviews einer einzelnen
App zu beschrinken, um zu iiberpriifen, ob sich die Art und Weise, auf
die sich Erklarungsbedarf dufert, von App zu App so verschieden ist, dass
ein Datensatz einer einzelnen App bessere Ergebnisse liefert. Hier ist jedoch
Vorsicht geboten, da vorstellbar ist, dass sich die Art, Erklarungsbedarf zu
dufern, {iber die Zeit dndert, sodass ein Modell selbst fiir diese eine App
nicht generalisierbar bleibt.

Vermutlich wiirden mehr Beispiel von Sitzen mit Erklarungsbedarf die
Klassifizierer-Leistung verbessern. Viele neuronale Netzwerke benutzten Da-
tensets, die ein oder mehrere Gréfenordnungen mehr Dokumente enthalten.

Gezeigt wurde, dass Sédtze mit und ohne Erklérungsbedarf teils d&hnliche
Worter und Satzstrukturen besitzen. Hier wire es interessant, ob Metadaten
wie Bewertung oder weitere NLP-Analysen, beispielsweise nach Wortart,
Klassifizierer-Leistung verbessern kann.
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