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Zusammenfassung

Meetings gehoren in Softwareprojekten zu den effektivsten Moglichkeiten
der Kommunikation. In Echtzeit koénnen Informationen ausgetauscht und
Aufgaben koordiniert werden. Trotz der Vorteile, die Meetings mit sich
bringen, kann sich eine dysfunktionale Kommunikation in Meetings negativ
auswirken. Ein iiberméafiges destruktives Verhalten kann Unzufriedenheit
bei Entwicklern hervorrufen und sogar ein Gesundheitsrisiko darstellen. Die
negative Haltung der Entwickler kann den Nutzen eines Meetings mindern
und dariiber hinaus den Erfolg des Projekts gefihrden. Mit Methoden der
Interaktionsanalyse wie act4teams®-SHORT kann der Anteil an destrukti-
ven AuRerungen in einem Meeting gemessen werden. Einem menschlichen
Beobachter ist es jedoch nicht mdglich, alle Aussagen in Echtzeit zu
bewerten. Daher wurde im Rahmen dieser Arbeit ein Konzept entwickelt,
um destruktive AuRerungen in Softwareprojekt-Meetings automatisiert zu
erkennen. Das Konzept verwendet zwei Methoden zur Klassifikation. Nach
einer Vorverarbeitung der Texteinheiten mit Natural Language Processing
werden mit Hilfe von rule-based Matching destruktive Aussagen anhand
ihrer syntaktischen Satzstrukturen erkannt. Auf diese Weise wird nur ein
Teil der vorhandenen destruktiven AuRerungen identifizert. Daher werden
Aussagen, die als nicht destruktiv klassifiziert wurden, fiir die Klassifikation
mit maschinellen Lernverfahren vorbereitet. Die drei Klassifikatoren Support
Vector Machine, Gradient Boosting und Naive Bayes treffen Vorhersagen
mit Hilfe eines extrahierten Merkmalsvektors, ob AuRerungen destruktiv
oder nicht destruktiv sind. Anhand der Ergebnisse kénnen Vorschlige fiir
das Entwicklerteam zur Verbesserung ausgearbeitet werden, um destruktive
AuBerungen in Meetings zu reduzieren. Das Konzept wurde in einem
Meeting evaluiert. Die dabei gemessenen Genauigkeitswerte der Klassifi-
katoren zeigten nur minimale Abweichungen. Der SVM- und Naive-Bayes-
Klassifikator erreichten jeweils eine Genauigkeit von ca. 74%. Dies konnte
vom Gradient-Boosting-Klassifikator mit einer Genauigkeit von etwa 77%
knapp tibertroffen werden.
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Abstract

Automated Detection of Destructive Statements in Meetings of
Software Projects

Meetings are one of the most effective ways of communicating in software
projects, as information can be shared and tasks can be coordinated in
real time. Despite benefits of meetings, dysfunctional communication can
still have a negative impact. Excessive destructive behavior can cause
dissatisfaction among developers and even pose a health risk. The negative
attitude of developers can diminish the outcome of a meeting and, moreover,
threaten the success of the project. Methods of interaction analysis such
as actdteams®-SHORT can be used to measure the amount of destructive
comments in a meeting. However, it is not possible for a human observer
to evaluate all statements in real time. Therefore, this thesis introduces a
concept that automatically detects destructive statements in software project
meetings. The concept uses two methods for classification. After preproces-
sing the text units with Natural Language Processing, rule-based matching
is used to detect destructive statements based on their syntactic sentence
structures. In this way, a subset of existing destructive statements can be
partially identified. Statements that are not classified as destructive after
this step are prepared for classification using machine learning techniques.
The three classifiers Support Vector Machine, Gradient Boosting, and Naive
Bayes classify the statements as destructive or non-destructive using an
extracted feature vector. Based on the results, suggestions for improvement
can be prepared for the development team to reduce destructive statements
in meetings. The concept was evaluated in one meeting: the accuracy values
of the classifiers measured in this process showed minimal deviations. The
SVM and Naive Bayes classifier each achieved an accuracy of approx. 74%.
This was slightly surpassed by the gradient boosting classifier with an
accuracy of approx. 77%.
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Kapitel 1

Einleitung

In Softwareprojekten ist Kommunikation notwendig, um einen Informa-
tionsaustausch zu ermdglichen |30, [38]. Dazu gehért auch die Koordi-
nation von Aufgaben, Erlangen neuer Fahigkeiten und die Vermeidung
von Unsicherheiten [30, 38|. Unzureichende Kommunikation kann daher
zu redundanter Arbeit und Unvorhersehbarkeiten beziiglich der Software
oder der Aufgaben der Entwickler fithren [38]. Da Software meist aus
mehreren Modulen besteht, ist es ebenfalls wichtig, dass die verschiedenen
Entwicklerteams durch Kommunikation zu einem gemeinsamen Verstdndnis
fir die zu entstehende Software kommen [30, 38|, anderenfalls konnte
eine Integration der Module fehlschlagen. Eine der effektivsten Arten
der Kommunikation ist die Besprechung von Angesicht zu Angesicht, da
Informationen schnell und ohne Verzégerung weitergegeben werden konnen
[3, 50]. Aus diesem Grund findet in Softwareprojekten die Kommunikation
meist in Meetings statt [61].

Gopal et al.| [18] beschreiben im Jahr 2001, dass Kommunikation,
sowohl unter den Projektteilnehmern als auch mit den Auftraggebern die
Performanz in einem Projekt positiv beeinflusst. Aus diesem Grund wurden
in der Forschung Konzepte entwickelt, um die Qualitdt der Kommunikation
in Meetings zu messen und zu optimieren |32, |34]. Dafiir werden Auferungen
in Kategorien eingeordnet, die grob in funktionale und dysfunktionale
Kategorien aufgeteilt werden koénnen |[32, 34]. |Kauffeld und Lehmann-
Willenbrock! [32] kamen im Jahr 2012 zu dem Schluss, dass der negative
Effekt durch dysfunktionale Kommunikation stérker ist als der positive Effekt
durch funktionale Kommunikation. Die Konsequenz sind Unzufriedenheit
beziiglich der Meetings und eine negative und pessimistische Haltung
der Entwickler [32]. |Schulte et al| [62] zeigten sogar, dass dysfunktionale
Kommunikation in Meetings zu einem Gesundheitsrisiko fithren kann. Ferner
ist dadurch der Erfolg eines Softwareprojekts gefahrdet [5].

Destruktives Verhalten in Meetings, das der dysfunktionalen Kom-
munikation zugeordnet wird, kann durch das Kompetenzmessverfahren
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2 KAPITEL 1. EINLEITUNG

act4teams® [32] identifiziert werden. Fiir Meetings im Bereich des Software
Engineering ist jedoch die vereinfachte und speziell fiir Softwareprojekte
konzipierte Weiterentwicklung act4teams®-SHORT [34] besser geeignet. Fiir
eine Meetinganalyse werden Aussagen von Entwicklern in Kategorien einge-
teilt und auf diese Weise bewertet. Auf Grundlage der Ergebnisse, die in einer
Analyse gewonnen werden, kann die Kommunikation in Entwicklerteams
optimiert werden, um die Qualitdt der Meetings und somit auch den Einfluss
auf den Projekterfolg zu verbessern.

1.1 Problemstellung

Wie zuvor erwidhnt kann destruktive Kommunikation in Softwareprojekten
zu Unzufriedenheit und Pessimismus unter Entwicklern fithren [32]. Uber-
méfiges destruktives Verhalten in Meetings hat zusétzlich einen negativen
Einfluss auf die Gesundheit der Entwickler [62|. Schlimmstenfalls kann
die negative Stimmung im Team den Erfolg des Projekts gefihrden [5].
Es gibt bereits Ansétze, die den Anteil an destruktivem Verhalten in
einem Meeting messen, damit Vorschldge daraus fiir das Team erarbeitet
werden kénnen. Kompetenzmessverfahren wie act4teams® und act4dteams®-
SHORT sind Beispiele dafiir. Fiir die Anwendung von actdteams® wird
eine audiovisuelle Aufnahme benétigt. Geschulte Analysten fiihren eine
zeitintensive Evaluation des Meeting mit Hilfe der Aufnahmen durch [32].
Mit der Vereinfachung actdteams®-SHORT, das speziell fiir Meetings in
Softwareprojekten konzipiert wurde, wurde eine Evaluierung in Echtzeit
von ungeschulten Beobachtern durch eine Reduktion des Kodierschemas
ermoglicht [34]. Bei einer Echtzeitanalyse kann nicht jede Aussage bewertet
werden, da ein Mensch diese kognitive Leistung nicht erbringen kann
[34]. Fir diese Probleme soll ein Konzept zur automatisierten Erkennung
aller destruktiven Aussagen aus einem Meeting entwickelt werden, ohne
den Arbeits- und Zeitaufwand zu erhdhen. Die Untersuchung fokussiert
sich zunéchst auf destruktives Verhalten, da der Effekt dieses Verhaltens
schwerwiegendere Konsequenzen hat.

1.2 Losungsansatz

Um Aussagen in einem Meeting auf destruktives Verhalten zu analysieren,
miisste ein Beobachter dem Meeting beiwohnen und in Echtzeit eine
Bewertung durchfiithren. Nun soll eine Lésung entwickelt werden, die die
Aussagen anhand von Texteigenschaften automatisch als destruktiv oder
nicht destruktiv klassifiziert. Eine Software wiirde alle Aussagen erkennen
und automatisch klassifizieren. Durch eine einfache und unkomplizierte An-
wendung kénnten Mitglieder des Teams das Softwaretool selbst bedienen und
brauchten somit keine zusétzliche Person fiir die Analyse. Nach Beendigung
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des Analysevorgangs wird der Anteil an destruktiven Aussagen im Meeting
ausgegeben.

1.3 Struktur der Arbeit

In dieser Arbeit folgen noch sieben weitere Kapitel. Die Grundlagen zu
dem Thema Kommunikation in Meetings und ihre Analyse werden in
beschrieben. In werden verwandte Arbeiten vorgestellt
und inhaltlich von dieser Arbeit abgegrenzt. Die Vorstellung des Konzepts
erfolgt in [Kapitel 4] [Kapitel 5] behandelt die Umsetzung des Konzepts und
die Implementierung des Prototyps. Die Ergebnisse der Evaluierung des
Prototyps werden in [Kapitel 6] vorgestellt. In werden die Ergebnisse
zusammengefasst und diskutiert in Hinsicht auf Allgemeingiiltigkeit. Der
Prozess zur Entwicklung des Prototyps und die Resultate werden in
zusammengefasst. Zuséatzlich folgt ein Ausblick iiber zukiinftige Arbeiten.
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Kapitel 2

Grundlagen

In dieser Arbeit wird ein Konzept entwickelt und untersucht, um destruktive
AuRerungen in Softwareprojekt-Meetings automatisiert zu erkennen. In
diesem Kapitel werden daher zundchst Grundlagen, die fiir das Versténdnis
der Thematik des Forschungsziels notwendig sind, behandelt. Zu Beginn soll
in [Abschnitt 2.1] die Kommunikation im Bereich des Software Engineering
betrachtet werden. [Abschnitt 2.2/ gibt eine Ubersicht iiber die Moglichkeiten
Kommunikation in Meetings zu analysieren. Die Definition einer destruktiven
AuBerung erfolgt in Fiir diese Arbeit ist die Unterscheidung
zwischen gesprochener und geschriebener Sprache wichtig, daher gibt [AD
einen Einblick dazu. Die automatisierte Erkennung erfolgt iiber

Text Mining, dessen Prozess in [Abschnitt 2.5peschrieben wird.

2.1 Kommunikation in Software Projekten

Im Bereich der Softwareentwicklung ist Kommunikation notwendig fiir den
Informationsaustausch in Projekten [38]. Dabei miissen verschiedene Rollen
in einem Projekt miteinander kommunizieren, um ihre Aufgaben effizient
und erfolgreich zu erfiillen oder Unsicherheiten zu vermeiden [18| [38].
Ein Austausch von Information kann auf verschiedenem Wege stattfinden.
Dazu gehoren beispielsweise Meetings unter Entwicklern oder Workshops
mit Kunden, der dazu dient, Anforderungen an eine Software-Lésung zu

ermitteln [18]. Sowohl [Abschnitt 2.1| als auch die Untersuchungen dieser

Arbeit konzentrieren sich auf die Kommunikation in Entwicklerteams.

2.1.1 Kommunikationsmittel

Entwicklerteams koénnen beliebig grofs sein, da es sowohl Teams mit drei
Mitgliedern gibt [63] als auch welche mit einer Grofe von mehreren hundert
[46]. Zumindest lésst sich im Bereich der agilen Softwareentwicklung die
Zahl etwas eingrenzen, denn Entwicklerteams bestehen dort meist aus

)
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[ Hilfsmittel zur Kommunikation j
(Miindliche (‘Schriftliche (Bildschirm- (Schriftgut- )
Informations- Informations- orientierte transport:
ibertragung: ibertragung: Informations-
iibertragung: - Rohrpost-
- Telefon, - Brief, anlage
Mobiltelefon Postkarte - Webcam - Forderband-
- Gespréch, - Fax - E-Mail, Chat anlage
Meeting - Teletex - Videotext - Bote )
- Sprechanlage (Biirofern- - Bildschirm-
- Funksprech- schreibgerit) | text
gerat ) |- Terminal
(Dateniiber-
tragungs-
station)

Abbildung 2.1: Aufteilung der Informationsiibertragungsmedien [4]

drei bis neun Mitgliedern [63]. Wie in [Abbildung 2.1| [4] dargestellt, kann

Kommunikation auf unterschiedlichem Wege stattfinden. Appel et al.| 4]
teilen die Hilfsmittel zur Kommunikation in miindlich, schriftlich, bildschirm-
orientiert und Schriftguttransport auf. Zur miindlichen Informationsiiber-
mittlung gehéren unter anderem Gespriache in Person, Telefonate oder
auch Meetings. Briefe und mit dem Fax tibertragene Dokumente sind
der schriftlichen Kommunikation zuzuordnen [4]. Videochats, E-Mails und
Kurznachrichten tiber Messenger-Tools gehoren zur bildschrim-orientierten
Informationsiibertragung. Dokumente, die iiber Transportanlagen wie etwa
Forderbénder oder Rohrpostsysteme versendet werden, fallen unter die
Kategorie der Schriftguttransporte [4].

In Softwareprojekten findet ein Grofsteil der Kommunikation in Meetings
statt [61]. Untersuchungen haben gezeigt, dass destruktive AuRerungen sich
negativ auf den Erfolg eines Meetings auswirken [32]. Doch die Konsequenzen
sind noch weitreichender, denn der Ausgang eines Meetings hat auch Einfluss
auf den Erfolg des gesamten Projekts |36, |57]. Daher liegt Fokus dieser Arbeit
auf die in Meetings stattfindende Kommunikation unter Entwicklern. Fiir die
Untersuchungen werden Transkripte, aufgezeichnete Tonspuren oder Live-
Gesprache benétigt, um einzelne Aussagen auszuwerten.
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2.1.2 Kommunikation fiir den Erfolg eines Projekts

Laut Baccarini |5] ist der Erfolg eines Projekts abhingig vom Erfolg des
Projektmanagements (engl.project management success) und des Produkts
(engl. product success). Project management success ist dann gegeben, wenn
drei Komponenten erfiillt sind:

Das magische Dreieck (Kosten-Zeit-Qualitit): Es wird stets ein
Optimum aus niedrigen Kosten, geringem Zeitaufwand und hoher Qua-
litdt im Sinne von Funktionalitdt und nicht-funktionalen Eigenschaften
angestrebt [5].

Qualitat des Projektmanagementprozesses: Hier ist die Qualitit des
Managements eines Projekts in Hinsicht auf Effizienz entscheidend. Zu
diesem Prozess gehoren Initialisierung, Planung, Ausfithrung, Control-
ling und Abschluss eines Projekts [40].

Zufriedenheit der Projekt-Stakeholder: Die Bediirfnisse der Stakehol-
der, die am Projektmanagementprozess beteiligt sind, zu erfiillen, ist
essentiell fiir den Erfolg des Projektmanagements [5].

Product success ist abhéngig von drei Faktoren:

Ziel des Projekts: Ein Unternehmen verfolgt mit der Durchfithrung eines
Projekts ein strategisches Ziel, das dem Unternehmen zugute kommt.
Das Erreichen des Ziels, das vor der Durchfiihrung eines Projekt vom
Unternehmen klar definiert wird, triagt zum Erfolg des Produkts bei
[5].

Zweck des Projekts: Der Zweck eines Projekts ist es, ein Produkt zu
entwickeln, das reale Bediirfnisse erfiillen kann. Ein enger Kontakt mit
den Nutzern ist daher entscheidend fiir die Gewinnung und Erfiillung
der Nutzer-Anforderungen und folglich auch fiir die Erfiillung des
Zweck des Projekts [5].

Zufriedenheit der Stakeholder: Das Produkt kann nur erfolgreich sein,
wenn die Bediirfnisse der Produkt-Stakeholder, unter anderem jene, die
das Produkt nutzen, erfiillt werden. Bei Konflikten sollte man sich fiir
die Zufriedenheit der Nutzer entscheiden, um den Erfolg des Produkts
zu steigern [5].

Da die Entwickler zu den Projekt-Stakeholdern gehoren, hat die Kom-
munikation in Entwicklerteams Einfluss auf den Erfolg des Projektmanage-
ments. Somit ist auch der Erfolg des gesamten Projekts abhédngig davon, in
welcher Art und Weise sich die Entwickler austauschen. Aus diesem Grund
ist es von Bedeutung, die Kommunikation in Entwicklerteams, insbesondere

in Meetings, zu analysieren und zu verbessern. Der folgende [Abschnitt 2.2

beschaftigt sich mit der Kommunikationsanalyse in Meetings.
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2.2 Analyse der Kommunikation in Meetings

Kommunikation kann in drei Dimensionen aufgeteilt werden |[35]. Die
Struktur betrachtet die Zusammenstellung des Teams und wer mit wem
spricht. In der Dimension Mimik und Gestik geht es um die Art und Weise
der Kommunikation und um den Umgang der Teammitglieder miteinander
[35]. Die Dimension Inhalt beschéftigt sich damit, was kommuniziert wird
und welche Emotionen durch bestimmte Worte dabei iibermittelt werden.
Kommunikation kann auf allen drei Dimensionen untersucht werden [35].
Bei der sozialen Netzwerkanalyse wird die Struktur untersucht, indem das
Entwicklerteam als soziales Netzwerk betrachtet wird. In der Dimension
Mimik und Gestik sind Interaktionen in Meetings Gegenstand der Unter-
suchung bei der Methode actdteams®, kurz fiir The Advanced Interaction
Analysis for Teams, welches im Folgenden vorgestellt wird. Mit der Methode
Sentiment Analysis werden Nachrichten Emotionen zugeordnet, um den
Inhalt zu untersuchen [35].

2.2.1 act4teams®

Die Methode actdteams®, die im Jahre 2000 zunsichst unter dem Namen
wKasseler Kompetenz Raster verdffentlicht wurde [33], dient zur Messung
beruflicher Handelskompetenz. Kauffeld [31] bestimmte den Begriff der
beruflichen Handelskompetenz, indem mehrere Definitionen aufgegriffen
wurden, ohne eine von ihnen hervorzuheben. Eine der Definitionen verstand
Kompetenz als eine ,Kombination von Fahigkeiten, Fertigkeiten und Wis-
sensbestinden, die bei der Bewiéltigung konkreter sowohl vertrauter als auch
neuartiger Arbeitsaufgaben selbstorganisiert, aufgabengeméf, zielgerichtet,
situationsbedingt und verantwortungsbewusst - oft in Kooperation mit
anderen - handlungs- und reaktionsfdhig machen und sich in der erfolgreichen
Bewiltigung konkreter Arbeitsanforderungen zeigen* [31, S. 19-20]. Der
Grund fiir eine genauere Betrachtung der Thematik um Kompetenzen ist
die Kenntnis, dass eine Feststellung und Forderung der Kompetenzen der
Mitarbeiter eine entscheidende Rolle fiir den FErfolg eines Unternehmens
einnimmt [31.

Fiir die Anwendung von actdteams® wird eine Videoaufzeichnung einer
Gruppendiskussion benétigt. Bei diesem Verfahren werden sogenannte Sinn-
einheiten nach dessen Kodierschema kategorisiert [32].

Kodierschema

Das Kodierschema des actdteams® umfasst 44 Kategorien, die in 4 Kompe-
tenzbereiche aufgeteilt werden [32]. Jede Aussage aus einem Meeting wird
einer der 44 Kategorien zugeordnet.

Die professionelle Kompetenz beinhaltet problemfokussierte Aussa-
gen, die Probleme ansprechen, Problemlésungen diskutieren, Entscheidun-
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gen treffen und somit Ubereinstimmungen herbeizufiihren [32]|. Auferdem
konnen problemfokussierte Aussagen zu Wissensaustausch fithren, wenn
Probleme und mégliche Losungsvorschlage behandelt werden.

Der Bereich der Methodenkompetenz umfasst prozedurale Aussagen
[32]. Diese Art der Aussagen dienen dem Zweck eine Diskussion zu struk-
turieren und zu organisieren. Zudem fiihren positive prozedurale Aussagen
zu produktiveren Diskussionen, indem sie destruktives Verhalten reduzieren
[32].

Sozio-emotionale Aussagen sind dem Sozialkompetenzbereich zu-
zuordnen und betreffen die zwischenmenschlichen Beziehungen in einer
Diskussion. Wihrend aktives Zuhoren und Unterstiitzung zu den positiven
sozio-emotionalen Aussagen gehoren, zdhlen Tadel und Unterbrechung zu
den negativen sozio-emotionalen Aussagen [32)].

Zum Bereich der Selbstkompetenz gehoren aktionsorientierte Aus-
sagen, die zeigen, wie groft die Motivation ist, Mafknahmen zu ergreifen,
um die Arbeit des Teams zu verbessern [32]. Konkretes Vorgehen planen
oder Interesse fiir Verdnderungen zeigen sind Beispiele fiir konstruktive
Mitwirkung. Zur destruktiven Mitwirkung gehoren beispielsweise Jammern
oder das Zeigen von Desinteresse an Verdnderungen |32, [34].

2.2.2 Weiterentwicklung zu act4teams®-SHORT

Kliinder| [34] stellte im Jahr 2019 im Rahmen ihrer Dissertation act4teams®-
SHORT vor, das speziell fiir Meetings in Softwareprojekten konzipiert
wurde. Das Tool zur Meetinganalyse verwendet dabei eine reduzierte Version
des Kodierschemas des bereits bekannten act4teams®. Actdteams®-SHORT
ermoglicht die Untersuchung von Aussagen aus Softwareprojekt-Meetings
ohne Einarbeitungszeit und in Echtzeit, also wahrend des Meetings. Dabei
muss der Beobachter nicht jede Aussagen kodieren, sondern nur jene, die
relevant erscheinen [34]. Eine liickenlose Kodierung wére fiir einen Menschen,
dessen kognitive Leistungen nicht grenzenlos sind, schwer durchfiihrbar.
In einem iterativen Vorgehen wurde das neue Kodierschema entwickelt.
Nach der ersten Iteration entstand ein reduziertes Kodierschema mit neun
Kategorien, das auf Ergebnissen einer act4teams-Analyse auf Meetings in der
Softwareentwicklung basierte |34]. Zudem konnten Psychologinnen mit ihren
Erfahrungen aus vergangenen actdteams-Analysen dienen. In der zweiten
Iteration wurde nach der ersten Evaluation der Implementierung festgestellt,
dass das reduzierte Kodierschema zu grob sei und wurde daher in der dritten
Iteration um zwei Kategorien erweitert [34, 56]. In einer vierten Iteration
entstand die aktuelle Version des Kodierschemas, nachdem die Kategorien
von elf auf neun Kategorien reduziert wurden |20} 35|. Eine Reduktion des
Kodierschemas war notwendig, da die zum Teil sehr feinen Unterschiede
zwischen einigen Kategorien nur von geschulten Beobachtern schnell erkannt
werden konnen. Dariiber hinaus kann bei einer Echtzeitanalyse nicht jede
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Aussage nach 44 Kategorien unterschieden werden, da ein Mensch diese
kognitive Leistung nicht erbringen kann [34]. Mit neun Kategorien sollte
es ungeschulten Beobachtern moglich sein, Aussagen wahrend des Meetings
zu kodieren. Actdteams®-SHORT fiihrt zwar zu gréberen Resultaten, jedoch
sind die Ergebnisse beider Kodierschemata vergleichbar [34].

Die Mafnahmen fiir die Entwicklung von act4teams®-SHORT fiihrten
zu Verbesserungen, die im Folgenden genannt werden. Eine Einarbeitung in
das Kodierschema ist nicht mehr notwendig und eine stundenlange Analyse
des Video-Materials des Meetings entfillt [34]. Somit sinkt der Aufwand
im Vergleich zum actdteams® erheblich. Zudem sind keine Probleme zu
befiirchten, die ein versehentlicher Verstofs gegen die Datenschutzrichtlinien
bei audiovisuellen Aufnahmen mit sich bringen kénnte. Zusammenfassend
lisst sich sagen, dass act4teams®-SHORT die Untersuchung auf eine Weise
erleichtert, sodass eine Echtzeit-Analyse in einem Softwareprojekt-Meeting
moglich ist [34].

Probleme
Beschreibung

In diese Kategorie gehoren alle Aussagen, in denen Probleme diskutiert
werden. Dazu gehdren das Benennen und Erklaren von Probleme, sowie
das Vergleichen von Problemen und auch die Angabe von Ursachen und
Folgen von Problemen |34, 35|. Das Teilen von Erfahrungen, die sich auf
die genannten Probleme beziehen, z&hlt ebenfalls dazu.

Beispiele

e Wenn wir die Buttons nicht farblich hervorheben, koénnten sie
iibersehen werden.

e Man sieht die Halfte des Textes nicht mehr.

Losungen
Beschreibung

Alle Aussagen, die sich mit Losungen beschéaftigen, fallen in die
Kategorie Lisungen. Dazu gehoren unter anderem das Nennen, Sammeln
und Ausarbeiten von Losungsvorschligen sowie das Vergleichen von
Lésungen und Benennen von Vorteilen, Folgen oder Anforderungen an
Losungen |34} 35].

Beispiele

o Wir konnten zuerst Feature 2 und dann Feature 1 implementieren.

e Die Schrift konnen wir in einer anderen Farbe wéahlen.
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Verkniipfungen und Vernetzungen
Beschreibung

Dazu zéhlen Aussagen, die Einwénde und Bedenken gegen Loésungen
ausdriicken oder Probleme mit ihren Losungsvorschldgen verkniipfen |34}
35].

Beispiele

e Damit das Design ansprechender aussieht, probieren wir diese
Farbkombination.

e Aber wenn wir das so machen, kénnte Feature 1 kaputt gehen.

Destruktives Verhalten
Beschreibung

Hierzu gehoren alle Aussagen, die die Stimmung in einem Meeting
negativ beeinflussen konnen. Neben Tadeln bzw. Léastern fallen
Jammern, das Suchen von Schuldigen eines Problems, das Fiihren von
Seitengespréichen und das Ablehnen von Veranderungen |34, 35| in diese
Kategorie.

Beispiele

e Das soll alles so bleiben, wie es ist.

e Du kommst immer zu spét.

Proaktives Verhalten
Beschreibung

Aussagen, die Engagement und Interesse an Verdnderungen signalisieren,
werden mit der Kategorie Proaktives Verhalten gekennzeichnet |34, 35].
Dazu zéhlen ebenfalls Aussagen, die den Unterkategorien Ubernehmen
von Verantwortung und konkretes Planen von Mafinahmen zugeordnet
werden konnen.

Beispiele

e Ich wére dafiir, dass wir das so machen.

e Dann setzen wir fiir kommende Woche ein Interview mit den
Kunden an.
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Kollegiales Verhalten
Beschreibung

Humorvolle Aussagen sowie Auferungen, die Wertschitzung ausdriicken,
zéhlen zu dieser Kategorie. Aussagen, die sich positiv auf die Beitriage
anderer beziehen, sowie das Ansprechen anderer eventuell auch stillerer
Teilnehmer wird ebenfalls als kollegiales Verhalten gewertet |34, 35].

Beispiele

e Das hast du wirklich gut zusammengefasst.

e Tom, was meinst du dazu?

Methodisch-strukturiertes Verhalten
Beschreibung

Mit den Aussagen dieser Kategorie wird die Struktur und Ordnung
in einem Meeting aufrechterhalten, um das Ziel des Meetings nicht zu
verfehlen. Hierzu gehdren Aussagen, die auf Ziele verweisen, Prioritdten
setzen oder Aufgaben verteilen |34, 35].

Beispiele

e Diese Aufgabe ist am wichtigsten, deshalb sollte das zuerst erledigt
werden.

e Beginnen wir jetzt mit dem néchsten Punkt auf der Agenda.

Informationsweitergabe & Wissenstransfer
Beschreibung

Diese Aussagen dienen dem Austausch von Wissen und Information
innerhalb eines Meetings, beispielsweise iiber Fakten oder Ereignisse |34,
35|. Die Anwendung und der Transfer von Wissen ist auch Teil dieser
Kategorie.

Beispiele

e Die Abnahme wird in zwei Wochen sein.

e Python hat eine Bibliothek, mit der wir das umsetzen kénnen.
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Sonstiges
Beschreibung

Hierzu gehoren alle Aussagen, die der Beobachter als relevant empfindet,
aber nicht sicher zuordnen kann , . Wenn moglich, sollte diese
Kategorie nur sehr selten eingesetzt werden, da aus den Aussagen dieser
Kategorie keine Deutungen fiir die Analyse des Meetings gewonnen
werden kénnen.

2.2.3 Bisherige Vorgehensweise der Interaktionsanalyse

Fiir eine Analyse der Aussagen in einem Meeting wird ein Beobachter
benétigt, der wahrend des Meetings die fiir ihn relevante Aussagen in
eine der neun Kategorien einordnet. Wéhrend der iterativen Entwicklung
des act4teams®-SHORT entstand eine Java-Anwendung zum Kodieren von
Aussagen, welches neun beschriftete Felder besitzt, mit denen die Aussagen
gezahlt werden konnen [20].

B | actdteams-SHORT - X
Bitte zdhle die folgenden Interaktionen wahrend des Meetings:
Probleme Lésungen Verkniipfungen &
Vernetzungen
9 - 13 10 -
Destruktives Proaktives Verhalten Kollegiales Verhalten
Verhalten
3 - 5 4 -
Methodisch- Informations- Sonstiges
strukturierendes weitergabe &
Verhalten Wissenstransfer
6 - 13 10 -
Dauer: 00 h, 30 min, 00 sec Pause Meeting fortsetzen Meeting beenden

Abbildung 2.2: Oberfliche des actdteams®-SHORT-Java-Anwendung
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Die Oberfliche des Tools wird in [Abbildung 2.2 dargestellt. Jede
Kategorie des act4teams®-SHORT Kodierschemas besitzt ein Feld mit einem
Zahler. Sobald der Beobachter eine Interaktion kodieren mochte, driickt er
den hellgrauen grofsen Button der entsprechenden Kategorie. Der Zahler wird
inkrementiert und die Kategorie wird mitsamt Zeitstempel programmintern
gespeichert |20]. Wenn filschlicherweise einen Button gedriickt wird, kann
dies wieder riickgéngig gemacht werden, indem der kleine dunkelgraue But-
ton des entsprechenden Feldes gedriickt wird. Der Zahler wird dekrementiert
und der Zeitstempel mit der dazugehdrigen Kategorie des letzten Klicks
wird entfernt. Wenn das Meeting vorbei ist, kann der Nutzer mit dem
Meeting beenden-Button die aktuelle Sitzung beenden. Es wird eine csv-Datei
generiert, die eine Ubersicht mit allen registrierten Kategorie-Zeitstempel-
Paaren enthélt, sowie eine Darstellung der neun Kategorien mitsamt der
Gesamtanzahl der Vorkommnissen [20].

Meetingname

Teilnehmer 1 Teilnehmer 11 Probleme Lésungen Verkniipfungen &
Vernetzungen
Teilnehmer 2 Teilnehmer 12
1 3
Teilnehmer 3 Teilnehmer 13 0 = 0 -

Teilnehmer 4 Teilnehmer 14
Destruktives Verhalten Proaktives Verhalten

Beispiel Teilnehmer 15

Teilnehmer 6 Teilnehmer 16
0 - 0 -

Teilnehmer 7 Teilnehmer 17

Teilnehmer 8 Teilnehmer 18 Methodisch- Informationsweitergabe &
strukturierendes Wissenstransfer
Verhalten

Teilnehmer 9 Teilnehmer 19

Teilnehmer 10 Teilnehmer 20

Ohne Zuweisung Dauer: 00:00:00 Meeting starten Meeting beenden

Abbildung 2.3: Oberfliche der act4teams®-SHORT-Webanwendung |13

Fiir act4teams®-SHORT wurde kiirzlich von [Enng| [13] eine Weban-
wendung entwickelt, in der auch die Teilnehmer eines Meetings angegeben
werden konnen. Auf diese Weise konnen die Aussagen auch den Teilnehmern
zugewiesen werden. Die zeigt ein Screenshot der Ansicht
zum Zéhlen der Aussagen. Auf der linken Seite befindet sich eine Liste
mit den Teilnehmern, die ausgewdhlt werden kénnen, um ihnen eine Aktion
zuzuweisen. Es kann auch eine Aktion gezadhlt werden, ohne sie einer
Person zuzuordnen. Dafiir wird der Button Ohne Zuweisung verwendet.
Die Buttons auf der rechten Seite haben die gleiche Funktion wie die
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Buttons aus der Java-Anwendung von [Haakl In der Webanwendung ist es
moglich ein Meetingtranskript als csv-Datei einzulesen, um eine Analyse
durchzufiithren. Nach dem Beenden des Meetings werden die Ergebnisse
in mehreren Ansichten grafisch dargestellt. Beispielsweise konnen die pro
Kategorie gezéhlten Aktionen, die pro Person gezédhlten Aussagen oder die
Kombination aus beidem betrachtet werden.

2.3 Definition destruktiver Auferungen

Das Ziel dieser Arbeit ist es, destruktive AuRerungen automatisch zu
klassifizieren. Dies bedeutet, dass entweder eine Tonspur oder ein Transkript
als Ausgangsmaterial verwendet werden muss. Somit kann Verhalten, welches
nur visuell wahrgenommen kann, nicht beriicksichtigt werden. Die Kategorie
Seitengesprdche ist ein Beispiel dafiir, denn das Schreiben einer E-Mail oder
einer SMS kann aus einer Tonspur nicht herausgelesen werden. Daher ist
es unbedingt notwendig, destruktive Aussagen zunéchst zu definieren und
zu entscheiden, welche Art von destruktiven Aussagen aus einer Tonspur
oder Transkript automatisch klassifiziert werden kénnen. Laut Kliinder| [34]
gehoren zur Kategorie Destruktives Verhalten aus actdteams®-SHORT die
Unterkategorien Tadel/Abwertung, Schuldigensuche, Jammern, Kein Inter-
esse an Verdnderungen, Seitengespriche aus act4teams®. Unterbrechungen
gehoren auch zu unkollegialen Interaktionen nach act4teams® und fithren
,oft zu unzufriedenen Entwicklern“ [34]. Jemandem das Wort abzuschneiden
kann als despektierlich empfunden werden [68] und kénnte zu Unmut
zwischen den Teilnehmern fiihren.

Im Rahmen dieser Arbeit werden folgende Kategorien als destruktive
Auﬁerungen gewertet:

Tadel/ Abwertung
Beschreibung

Dazu gehoren Aussagen, die getétigt werden, um andere zu beleidigen,
abzuwerten oder zurechtzuweisen [34]. Diese Sétze konnen auch als grob
oder schroff empfunden werden.

Beispiele

e Das Design ist echt grottenhésslich.
e Warum liest du nicht deine dummen E-Mails?

e Was du gemacht hast, ist einfach Mist.
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Jammern
Beschreibung

Diese Art von Aufierungen betont den negativen Ist-Zustand oder heben
die Unverénderlichkeit einer Situation hervor [34].

Beispiele

e Es ist doch immer das Gleiche.
e Jedes Mal gibt es Stress.

e Und schon wieder miissen wir warten.

Schuldigensuche
Beschreibung

Aussagen dieser Unterkategorie sollen jemandem die Schuld fiir Probleme
geben und finden dabei auf personlicher Ebene statt |34].

Beispiele

e Wir miissen immer spéter anfangen, weil du niemals pilinktlich bist.
e Deinetwegen miissen wir Extra-Arbeit erledigen.

e Das ist alles deine Schuld.

Kein Interesse an Veridnderungen
Beschreibung

Mit diesen Auferungen driickt jemand aus, dass er keine Verinderung
wiinscht und versucht auch Griinde dafiir zu finden [34].

Beispiele

e Wir machen das auf keinen Fall.
e Wollen wir uns wirklich diesen unnétigen Aufwand machen?

e Das ist doch viel zu schwierig.
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Unterbrechungen
Beschreibung

Mit diesem Verhalten wird jemandem das Wort abgeschnitten [34].
Das bedeutet, dass der Vorredner seinen Satz nicht beenden kann.
Die Auferungen derer, die den Vorredner nicht aussprechen lassen,
zeigen keine Besonderheit oder Gemeinsamkeit, denn sie kdnnen sowohl
positiver als auch negativer Natur sein. Diese Kategorie kann also nur
durch unvollstdndige Sétze des Vorredners identifiziert werden.

Beispiele

e Wenn er nicht ...
e Entweder schreibst ...

e Ich glaube, ich &h ...

2.4 Sprache

Bevor die Aussagen aus einem Meeting analysiert werden, werden zunéchst
Besonderheiten gesprochener Aussagen in Diskussionsrunden betrachtet. In
der Linguistik wird Sprache in zwei Modalitdten aufgeteilt. Die gesprochene
und geschriebene Sprache unterscheiden sich auf den Ebenen Grad der
Planung, erwartete Mafs an Formalitdt in der Situation, Art und Anzahl
der Zuhorer und Thema [58].

2.4.1 Geschriebene Sprache

Geschriebene Texte sind eher durchdacht, da der Schreiber die Méglichkeit
hat, seine Sétze solange zu verbessern, bis sie seinen Anspriichen und
formellen Standards geniigen |58|. Der Schreiber sieht fiir gewohnlich sein
Publikum nicht, wodurch sie ihm kein sofortiges Feedback geben koénnen.
Die Leser geschriebener Werke sind zumeist von groferer Anzahl. Daher ist
es moglich, dass Schreiber und Leser einander sogar vollig unbekannt sind
[58]. Im Gegensatz zu gesprochenen Aussagen haben geschriebene Texte ein
vielfaltigeres Vokabular [8]. Die Konsequenz davon ist die Neigung, ldngere
und schwierigerer Worter zu verwenden. Haufig werden jedoch einfachere
Satzstrukturen genutzt [8]. Geschriebene Texte haben den Vorteil, stets nach
Sétzen gegliedert werden zu konnen [11]. Bestimmte Interpunktionen, wie
Punkt, Ausrufezeichen oder Fragezeichen, geben das Ende eines Satzes an.
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2.4.2 Gesprochene Sprache

Gesprochene Sprache findet vorwiegend mit einer iiberschaubaren Anzahl
an Zuhorern statt, die dem Sprecher in den meisten Féllen bekannt sind [58].
Die Zuhorer haben sogar die Moglichkeit, mit dem Sprecher zu interagieren
und ihm Feedback sowohl verbaler als auch non-verbaler Natur zu geben.
Der Sprecher verwendet dabei héufig eine eher informelle Sprache und die
Aussagen sind ungeplant [58]|. Auch wenn vorher Notizen gemacht wurden,
kommt es vor, dass der Sprecher sich fiir andere Formulierungen entscheidet.
Gesprochene Sprache bedient sich eines vergleichsweise einfacheren
Wortschatzes [8]. Es ist nicht ungewthnlich, dass man sich wiederholt, um
sich préziser auszudriicken. Bei gesprochenen Aussagen lassen sich haufiger
komplizierte Satzstrukturen beobachten, wie beispielsweise mehrfach
verschachtelte Sétze [8]. Dies konnte zur Folge haben, dass man den Faden
verliert und seinen Gedankengang unterbricht, um erneut anzusetzen.

Ein Sprechstrom wird in Auferungen aufgeteilt [9]. Solch eine Segmentierung
ist nicht so trivial wie das Aufteilen eines Textes in Sétzen, da es keine
Interpunktion zur Orientierung gibt. Das Konzept von |Crookes| |9] besagt,
dass eine Auferung von einer anderen getrennt wird, wenn mindestens eine
der drei folgenden Merkmale zutreffen.

e Inhalt: Wenn der Sprechstrom einen veranderten Inhalt aufweist, stellt
dies eine semantische Abgrenzung dar.

e Intonation: Eine fallende oder steigende Intonation signalisiert das
Ende einer Einheit. Auferungen werden mit einer fallenden Intonation
und Fragen werden mit einer steigenden Intonation beendet.

e Pause: Eine Pause von ca. eine bis acht Sekunden zeigt das Ende einer
Auferung an.

Dirscheid und Schneider| [11] ergénzen diese Liste um die Eceteraformel
(5-..und s0").

Ein Teilgebiet der gesprochenen Sprache ist die von |[Murray| [48]| beschriebene
Meeting Speech. Hierbei handelt es sich um eine rein spontane Rede, die héu-
fig Diskursmarker aufweist, wie ,Ahm“ oder ,Ah“ [48|. Eine Ausnahme bilden
Folienprasentationen, doch auch in diesem Fall werden keine kompletten
Séatze abgelesen. An der Meeting Speech sind mehrere Sprecher beteiligt und
daher kann es zu Sprecheriiberschneidungen kommen [48]. Dabei beschreibt
ein Turn den Gesprachsbeitrag eines Teilnehmers, der an der Reihe ist.
Zudem wird festgestellt, dass die Sprecher dazu neigen, nicht in vollstén-
digen oder grammatikalisch korrekten Sétzen zu sprechen [48|. Ellipsen und
Parenthesen gehoren zu solchen Phénomenen. Parenthesen sind meist mit
Gedankenstrichen eingeschobenen Sitze, die auf Pronomen oder Ahnliches
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verzichten konnen (Ich habe - wenn ich mich recht erinnere - den Herd
ausgemacht) [11]. In einem geschriebenen Satz wiirde der eingeschobene
Teilsatz vor oder hinter dem Hauptsatz angehédngt werden, denn dies
ware grammatikalisch korrekt. Bei der Verwendung von Ellipsen, kénnen
einige Satzteile ausgelassen werden, die sich aber vom Zuhérer wieder
rekonstruieren lassen |11]. Im folgenden |Unterabschnitt 2.4.3| werden Ellipsen
néher betrachtet.

2.4.3 Besonderheiten

Mittlerweile konnen geschriebene Texte auch die gleichen Eigenschaften
aufweisen wie gesprochene Sprache [11]. Dies ist haufig in Nachrichten iiber
Chats oder Kommentaren in den sozialen Medien zu beobachten, in denen
meist informelle Sprache bzw. Umgangssprache verwendet wird. Theoretisch
besteht die Moglichkeit, sich Zeit zu nehmen und Sétze auszuformulieren,
doch durch den Dialogcharakter eines Chats kénnte der Druck entstehen,
schnell antworten zu miissen, um seinen Turn (Gesprachsbeitrag) im Dialog
nicht zu verlieren. Aus diesem Grund und auch aus Bequemlichkeitsgriinden
liegt die Vermutung liegt nahe, dass diese Sétze meist den Eindruck
machen als wurden gesprochene Satze unmittelbar aufgeschrieben. Trotz
dessen gibt es eine Gegebenheit in der gesprochenen Sprache, die sich
in der geschriebenen Sprache nicht beobachten ldsst. Egal, ob Briefe, E-
Mails, Protokolle oder Nachrichten aus Instant Messengern, es fillt auf,
dass niemandem das Wort abgeschnitten werden kann. Selbst wenn zwei
Chatteilnehmer jeweils eine Nachricht zur gleichen Zeit abschicken, kénnen
beide Nachrichten gelesen werden. Man beobachtet, dass in einem Meeting
zwar zwei Teilnehmer gleichzeitig sprechen kénnen, doch entweder kénnten
beide Gesprachsbeitrdge unversténdlich sein oder einer der beiden konnte
darauf verzichten, seinen Beitrag zu vollenden. In Présentationen haben
zunéchst nur die vortragenden Personen das Wort. Doch auch hier kann
der Vortragende durch andere Teilnehmer unterbrochen werden. Daher liegt
die Vermutung nahe, dass Unterbrechungen nur in gesprochener Sprache
vorkommen kénnen.

Fiir einen vollstdndigen deutschen Satz wird mindestens ein Subjekt und
ein Pradikat benotigt |11]. Es gibt jedoch Ausnahmen, die von Hoffmann| [23|
als ,Standard-Problemfille” bezeichnet werden. Dazu gehdren beispielsweise
Parenthesen, Ellipsen oder Imperative. Wie zuvor angegeben, kénnen bei
Ellipsen auf Satzteile verzichtet werden. Dabei konnte das Pradikat weggelas-
sen, wie im altbekannten Spruch: ,Erst [kommt| die Arbeit, dann [kommt| das
Vergniigen.“ Es konnen aber auch grofere Abschnitte ausgelassen werden.
Da das Sprichwort ,Wer anderen eine Grube gribt|, fillt selbst hinein].*
fast jedem bekannt ist, wird héufig der zweite Teil des Satzes weggelassen.
Der Sinn des Sprichwortes wiirde dadurch nicht verloren gehen, wenn der
Adressat es bereits kennt. Ellipsen kénnen auch kontextabhéngig sein. Wenn
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man sich auf die Aussage des Vorredners bezieht, kénnen ebenfalls Teile eines
Satzes weggelassen werden, damit bereits Gesagtes nicht wiederholt wird.

Beispiel 2.1

A: Ich bleibe heute langer.
B: Ich [bleibe| auch.

Die Aussage von B aus ist kein vollstdndiger Satz im engen
Sinne, da an dieser Stelle das Pradikat fehlt. FEin weiteres Beispiel wére

der Satz: ,,Du bearbeitest Feature 1 und ich Feature 2.“. Im zweiten Teil
des Hauptsatzes wird das Pradikat weggelassen, um eine Wiederholung des
Wortes ,bearbeiten” zu vermeiden, obwohl es in einer anderen Konjugation
verwendet worden wére.

Es ist auch moglich, in der Umgangssprache das Subjekt wegzulassen.
Der Beispielsatz ,|Das| passt schon.“ zeigt, dass hier auf das Subjekt
,Das“ meist verzichtet wird. In der deutschen Sprache ist es auch moglich,
bei der Verwendung eines Modalverbs das Hauptverb wegzulassen [71].
Normalerweise sind Modalverben auf ein Hauptverb angewiesen und bilden
nicht alleine das Pradikat. Im Beispielsatz ,Jch muss zur Schule [gehen|.“ ist
,muss “ das Modalverb und ,,gehen “ das Hauptverb, das ausgelassen werden
kann.

All diese Besonderheiten zeigen, dass die Definition eines vollstandigen
Satzes nicht trivial ist und dass dies bei der Erkennung von unvollstidndigen
Sétzen beriicksichtigt werden muss.

2.5 Text Mining

Text Mining basiert auf den Methoden des Data Mining, jedoch unterscheidet
sich die Beschaffenheit der Daten [22]. Wahrend Data Mining auf strukturier-
te Daten angewendet wird, werden beim Text Mining Textdaten analysiert
und bendtigt daher andere Verarbeitungsmethoden, wie zum Beispiel Natural
Linguistic Processing (kurz: NLP) [22]. Die folgenden Unterkapitel geben
einen Uberblick iiber den Prozess und angewendete Methoden des Text
Mining.

2.5.1 Prozess

Text Mining durchlduft eine Reihe von Schritten, die in [Abbildung 2.4| [22]
abgebildet sind. Nachdem die Aufgabe definiert wurde, die mit Hilfe des

Text Mining erfiillt werden soll, wird ein Datensatz zum Trainieren des
Modells benétigt. Im Prozessschritt Dokumentselektion werden Dokumente
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ausgewahlt, die fiir die Aufgabe relevant sind. Je nach definierter Aufgabe
konnen statt Dokumente auch andere Einheiten, wie beispielsweise Absétze,
Twitter-Threads oder Auferungen von Personen, verwendet werden [43].

Aufgaben- Dokument- Dokument- Te)ft_ Interpret./
definition selektion aufbereitung Mining- Evaluation pasendi
Methoden

Abbildung 2.4: Schritte eines Text Mining Prozesses |22]

Zusammen mit der Vorverarbeitung der Texteinheiten gehort die Merkmals-
extraktion zu den wichtigen Schritten im Text Mining, da sie einen Einfluss
auf die Klassifikation hat [2]. Dafiir werden in der Dokumentaufbereitung
die Texte mit Hilfe von NLP verarbeitet [22|. Als Merkmale konnen
beispielsweise reprasentative Terme oder statistische bzw. quantitative Werte
eines Dokuments verwendet werden. Wahrend statistische Metriken bereits
eine numerische Darstellung besitzen, miissen extrahierte Terme auch in
eine solche Form gebracht werden. Eine gingige Praxis ist das Erstellen
eines Vektors, der auch als Term-Dokument-Matrix dargestellt werden kann
[22]. Die Werte in diesem Vektor konnen die H&ufigkeit des Vorkommens
oder ein gewichtetes Maf (Tf-idf-Maf) eines Terms in einem Dokument
ausdriicken [22]. Dieser Vektor reprasentiert die Struktur eines Dokuments,
welches als Eingabe fiir die Text Mining Methode im néchsten Schritt
zum Einsatz kommt. Klassifikation, Clustering, Informationsexktraktion
und Visualisierung sind Methoden des Data Mining, die auf Texte an-
gewendet werden konnen [25|. Wahrend bei der Klassifikation die Doku-
mente bestimmten Kategorien zugeordnet werden, findet beim Clustering
eine Gruppierung ahnlicher Dokumente statt. Die Informationsextraktion
bezeichnet die Selektion relevanter Informationen aus Texteinheiten und
die Zuordnung von Attributen |25, [27]. Es besteht auch die Moglichkeit
Texteinheiten visuell darzustellen, um ein besseres Verstandnis fiir eine grofie
Datensammlung zu bekommen |25, 27|. Nach der Durchfithrung einer Text
Mining Methode werden die Ergebnisse ausgewertet und interpretiert. Dieser
Prozess kann auch iterativ durchlaufen werden |22|. Das bedeutet, wenn die
Interpretation und Evaluation Fehler und Schwéchen identifiziert, kénnen die
vorherigen Prozessschritte mit Modifikationen erneut durchgefiihrt werden.
Erst wenn das Resultat der Evaluation den Erwartungen entspricht, kénnen
die Ergebnisse des Text Mining Prozesses in Anwendungen eingesetzt werden
[22].

2.5.2 Natural Language Processing

Da Texte noch keine Form besitzen, die fiir die Text Mining Methoden
verwendet werden kénnen, miissen sie aufbereitet werden |22} 25]. Die Vorver-
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arbeitung (engl. Pre-Processing) der Texteinheiten bedient sich verschiedener
Techniken zur Strukturierung von Texten und Extraktion von Metriken.

Normalisierung: Der Text wird vollstédndig in Kleinbuchstaben formatiert
[64]. Rechtschreibfehler werden ersetzt und Sonderzeichen, numeri-
sche Angaben oder Datumsangaben entfernt. Sogenannte Stoppwor-
ter (engl. stopwords) sollten auch entfernt werden, da sie wenig
semantische Bedeutung haben [43]. Zu den Stoppwortern zéhlen
beispielsweise Artikel, Pronomen, Prapositionen. Jedoch sollte vorher
die Stoppwortliste iiberpriift werden, um eine Entfernung der Terme
zu verhindern, die fiir die Text Mining Methoden relevant sind [64].
Andernfalls konnte dies zu verfdlschten Ergebnisse fiihren.

Du hast das Design echt zerstort.

design echt zerstoert

Beispiel: Normalisierung

Tokenisierung: Texte werden in sogenannte Tokens aufgeteilt, wobei eine
Worteinheit einen Token bildet [43]. Whitespaces oder Interpunktionen
trennen Worter voneinander und koénnen somit als Trennzeichen
fungieren.

Du hast das Design echt zerstort.

[‘(Du’ | ‘hast’, ‘das’ , ‘Design’ , ‘echt’ , ‘zerstort’, *.’|

Beispiel: Tokenisierung

Stemming/Lemmatisierung: Tokens werden auf ihren Wortstamm zu-
riickgefiihrt, um beispielsweise konjugierte Formen eines Verbs des
gleichen Stamms nicht als verschiedene Worter zu interpretieren
[43]. Stemming und Lemmatisierung, auch lexikonbasiertes Stemming
genannt, verfolgen unterschiedliche Ansédtze, um den Wortstamm zu
gewinnen. Es existieren mehrere Stemming-Algorithmen, von denen
einer die Silben eines Wortes solange verkiirzt bis eine minimale Anzahl
an Silben iibrig bleibt. Auf diese Weise wird eine Form ohne Préfixe und
Suffixe gewonnen [52]. So wiirde beispielsweise aus gegangen gegang
entstehen. Bei der Lemmatisierung wird die Grundform eines Wortes
gesucht |25, 43|. Die Grundform eines Verbs entspricht dem Infinitiv
Prasens Aktiv und die Grundform eines Nomens bildet der Nominativ
Singular. Die Grundform des Verbs gegangen wére also gehen. Es
kann durchaus vorkommen, dass der Wortstamm, der beim Stemming
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gewonnen wird, nicht mit der Grundform des Wortes iibereinstimmt

[22] [43).

Du hast das Design echt zerstort.

Du haben das Design echt zerstoren.

Beispiel: Lemmatisierung

Syntaktische Analyse: Texteinheiten konnen mit Hilfe von Part-of-
Speech-Tagging (kurz POS-Tagging) untersucht werden [22, 25]. Dabei
werden Tokens mit ihrer Wortart, wie Nomen oder Verb, markiert.
Beim Parsing bekommen die Tokens Tags mit ihrer Stellung im
Satz, wie zum Beispiel Subjekt oder Objekt [22, 25]. Fiir beide
Vorgehensweisen ist eine korrekte Rechtschreibung sowie vollstandige
Interpunktion erforderlich. Andernfalls kénnte aus dem Wort fragen
nicht erkannt werden, ob es sich um das Substantiv plural des Nomens
oder um den Infinitiv Présens Aktiv des Verbs handelt. Falsch gesetzte
Tags konnten die Folge sein.

POS-Tags Personal- Hilfverb Artikel Nomen
pronomen

Text Du hast das Design
Parsing-Tags  Subjekt  Préadikat Akkusativobjekt
POS-Tags Adverb Verb Interpunktion
Text echt zerstort

. Modal- -
Parsing-Tags adverbial Pradikat

Beispiel: Syntaktische Analyse

Semantische Analyse: Es wird untersucht, ob Terme inhaltlich zusam-
menhéngen. Eine Moglichkeit der Analyse ist die Kookkurrenz von
Termen zu betrachten [43]. Bei hdufigem gemeinsamen Auftreten von
Termen, wird angenommen, dass sie eine inhaltliche Einheit bilden.

Vektorisierung: In der linguistische Vorverarbeitung konnen extrahierte
relevanten Terme vektorisiert werden, um Texteinheiten zu strukturie-
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ren und zu représentieren |22|. Bei der Vektorisierung kann entweder
das Vorkommen dieser Terme gezdhlt werden oder ein gewichtetes
Maf verwendet werden [22]|. Vektoren, die lediglich das Auftreten von
Wortern betrachten, werden auch Bag-of-Words genannt. Alternativ
kann ein gewichtetes Maf, auch als Tf-idf-Maf bekannt, berechnet
werden, das die Relevanz eines Wortes in einer Texteinheit wiedergibt
[67].

Die dargestellte Reihenfolge entspricht nicht der tatsichlichen Reihenfolge
in der Anwendung. Sollte eine syntaktische Analyse angestrebt werden,
sollten nur unbearbeitete Texte verwendet werden, um Fehler beim Tagging
aufgrund einer inkorrekten Rechtschreibung zu vermeiden.

2.5.3 Methoden der Klassifikation

Neben Clustering, Informationsextraktion und Visualisierung ist Klassifika-
tion eine Methode, die im Text Mining eingesetzt wird. Zwei unterschiedliche
Ansétze, um Texteinheiten einer Kategorie zuzuordnen, sind maschinelle
Lernverfahren und Pattern Matching [37].

Beim maschinellen Lernen werden auf Grundlage eines bekannten
Datensatzes Muster und Zusammenhénge abgeleitet, sodass unbekannte
Daten einer Klasse zugeordnet werden konnen |37, |65]. Man spricht von
iiberwachtem Lernen, wenn der Ausgangsdatensatz bereits klassifizierte
Texteinheiten besitzt |70|. Zur Auswahl stehen Klassifikatoren wie Support
Vector Machine oder Naive Bayes, die verschiedene Algorithmen verwenden.
Das bei einer Trainingsphase generierte Modell ist dann in der Lage eine Vor-
hersage fiir unbekannte Daten beziiglich ihrer Klassenzugehorigkeit zu treffen
[70]. Die folgende Ubersicht behandelt kurz einige zur Auswahl stehende
Klassifikatoren. In werden drei Klassifikatoren ausgewéahlt, die

am besten geeignet sind.

Gaussian Naive Bayes (GNB): Der probabilistische Algorithmus be-
rechnet mit Hilfe des Satzes von Bayes die Wahrscheinlichkeit einer
Klassenzugehorigkeit fiir jedes Objekt. Aufserdem geht man davon aus,
dass eine Normalverteilung der Merkmale vorliegt [17]. Der Klassifika-
tor entscheidet sich fiir die Klasse mit der hochsten Wahrscheinlichkeit.

Random-Forest-Classifier (RF): Bei dem RF-Algorithmus werden zu-
néchst durch das Bootstrap-Verfahren mehrere Stichproben aus den
Trainingsdaten erstellt [17]. Fiir jedes dieser Stichproben werden
Entscheidungsbédume gebildet, die eine Klasse vorhersagen. Durch
einen Mehrheitsentscheid beziiglich der vorhergesagten Klassen wird
eine endgiiltige Entscheidung getroffen [17].

Support-Vector-Machine (SVM): Durch den SVM-Algorithmus wird
jedes Objekt in einem n-dimensionalen Raum abgebildet, in dem
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die Datenpunkte verschiedener Klassen durch einen moglichst breiten
Bereich getrennt werden sollen |17]. Auf diese Weise entstehen Grenzen
zwischen den Klassen. Unbekannte Objekte werden ebenfalls in diesen
Raum abgebildet, um die Klassenzugehorigkeit festzustellen [17].

AdaBoost-Classifier (AB): AdaBoost (adaptives Boosting) versucht
mit einem FEnsemble aus schwachen Klassifizierern einen starken
Klassifizierer zu formen |17, |70]. In jeder Iteration wird ein schwacher
Klassifizierer dem Ensemble hinzugefiigt und die Gewichtung aller
Klassifizierer angepasst, um die Klassifikation zu verbessern. Sobald
keine Verbesserung mehr feststellbar ist oder die Hochstanzahl an
Klassifizierern, die vom Benutzer festgelegt werden kann, erreicht ist,
ist das Modell vollendet |17} 70]. Die endgiiltige Klassifikation wird
durch einen gewichteten Mittelwert aus den Vorhersagen gebildet.

Gradient-Boosting-Classifier (GB): Der GB-Algorithmus hat eine
ahnliche Funktionsweise wie AdaBoost [17, |19]. Der Unterschied
liegt in der Anpassung, die in jeder Iteration vorgenommen wird.
Beim Gradient-Boosting wird keine neue Gewichtung vorgenommen,
sondern die Fehlvorhersagen des vorherigen Klassifikators reduziert.
Dies wird erreicht, indem das Minimum der Verlustfunktion mit Hilfe
des Gradientenabstiegs gesucht wird |17, |19].

Decision-Tree-Classifier (DT): Der DT-Algorithmus erstellt einen Ent-
scheidungsbaum, der bei der Klassifikation von oben nach unten
durchlaufen wird [17]. Die Wurzel und inneren Knoten stellen die Merk-
male dar und die Blattknoten représentieren die Klassen. Nach der
Auswahl einer Metrik kénnen Entscheidungen getroffen werden beim
Durchlaufen des Baums. Der Blattknoten am Ende des zuriickgelegten
Weges entscheidet iiber die Klassenzuordnung [17].

Pattern Matching ist eine weitere Methode zur Klassifikation, die mit
vordefinierten Regeln bzw. Mustern (Pattern) arbeitet [70]. Zunéchst werden
manuell Muster erstellt und in einer Bibliothek gespeichert. Ein Mat-
cher tberpriift mit Hilfe dieser Bibliothek das Vorkommen von bekannten
Mustern, beispielsweise einer Wortsequenz, in einem Datensatz [70]. In

wird das beschriebene Vorgehen grafisch dargestellt. Anhand

der Ergebnisse konnen Texteinheiten klassifiziert werden.
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Bibliothek

Pattern II

Matches:

Text

E— Matcher E—

Abbildung 2.5: Funktionsweise des Pattern Matching

Es ist nicht zwingend notwendig sich fiir einen der beiden Vorgehens-
weisen zu entscheiden. Es existieren wissenschaftliche Publikationen iiber
hybride Methoden in der Sentiment Analyse |45, 55|, die beispielsweise
maschinelle Lernmethoden mit Pattern Matching kombinieren. Hybride
Methoden kombinieren so die Stérken beider Vorgehensweisen, um die
Gesamtperformanz zu steigern.



Kapitel 3

Verwandte Arbeiten

In diesem Kapitel werden wissenschaftliche Arbeiten vorgestellt, die sich
mit der Klassifizierung von geschriebenen oder gesprochenen Auferungen
beschéftigen. Um zu zeigen, dass die Aufgabenstellung dieser Arbeit bisher
noch nicht untersucht wurde, wird diese Arbeit von den hier vorgestellten
Arbeiten abgegrenzt. Dafiir werden die Aspekte genannt, in denen sich die
Aufgabenstellungen der Arbeiten unterscheiden.

Pang et al. [51] klassifizierten Filmbewertungen in ihrer wissenschaftlichen
Arbeit mit Hilfe maschineller Lernverfahren. Drei Klassifikatoren sollten
die Bewertungen als positiv oder negativ kennzeichnen. Dabei wurde
untersucht, welche Merkmale am besten fiir die Sentiment Klassifikation
geeignet sind. Als Merkmale wurden unter anderem Unigramme, Bigramme,
nur Adjektive oder POS-Tags verwenden. Diese Merkmale wurden zum
Teil auch miteinander kombiniert und die Performanz der Klassifikatoren
verglichen.

Calefato et al. |7] haben festgestellt, dass die meisten Sentiment Analysis
Tools aus nicht technischen Doménen stammen und dadurch Texte aus
dem Bereich des Software Engineering schlechter klassifizieren kénnen. Aus
diesem Grund haben sie Senti4dSD entwickelt, das mit einem Goldstandard
aus Stack Overflow trainiert und validiert wurde. Fiir die Klassifikation
werden lexikonbasierte, schliisselwortbasierte und semantische Merkmale
miteinander kombiniert. Ein SVM-Klassifikator teilt die Texteinheiten in
die Polaritatsklassen positiv, neutral und negativ ein.

Lin et al| [42] wollten ein Empfehlungssystem fiir Softwarebibliotheken
anhand von Meinungen von Entwicklern erstellen. Da im Bereich des
Software Engineering die Erfahrung gemacht wurde, dass doménenspezifische
Sentiment Analyse Tools eine bessere Leistung erzielen, sollte auch hier
ein Datensatz aus den Meinungen der Entwickler auf Stack Overflow

27
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erstellt werden. Das Ergebnis des Trainings des Sentiment Analyse Tools
war jedoch nicht zufriedenstellend. Man vermutet als Begriindung fiir die
Ergebnisse unter anderem, dass auf Stack Overflow technische Details
diskutiert werden und nicht iberméfig Emotionen zum Ausdruck gebracht
werden. [Lin et al.|sind der Meinung, dass das Gewinnen von Meinungen
im Software Engineering noch nicht ausgereift genug ist. Sie hoffen
weiterhin mit der Veroffentlichung ihrer wissenschaftlichen Arbeit, dass
Forscher des Software Engineering von den Erkenntnissen profitieren kénnen.

In der Dissertation von [Klinder| [34] wurde die Methode zur
Interaktionsanalyse in Meetings act4teams ® von Kauffeld und Lehmann-
Willenbrock| [32] weiterentwickelt. Durch die Anwendung von act4teams®
auf Meetings studentischer Softwareprojekte wurde eine Reduktion
des Kodierschemas unter dem Namen act4teams®-SHORT erstellt, um
eine Echtzeitanwendung der Analyse in Softwareprojekt-Meetings durch
ungeschulte Beobachter zu ermdoglichen. Haak [20] entwickelte zwei
Tutorialkonzepte fiir das vorhandene act4teams®-SHORT-Tool. Diese
Tutorials sollen unerfahrene Beobachter bei anfinglichen Schwierigkeiten in
der Anwendung des Tools unterstiitzen.

Horstmann, [24] fiihrte in seiner Arbeit eine computer-gestiitzte Analyse
des Kommunikationsverhaltens in Entwicklerteams durch. Mit Hilfe
maschineller Lernverfahren und evolutiondrer Algorithmen zur Optimierung
des Lernverfahrens wurden textuelle Einheiten als positive, neutrale
oder negative Nachrichten klassifiziert. Dieses Konzept wurde von
Meyer| [47] aufgegriffen und Moglichkeiten zur Verbesserungen von
evolutiondren Algorithmen gesucht. Basierend auf diesen Ergebnissen
analysierte Herrmann| [21] die miindliche Kommunikation in Meetings
von Softwareprojekten. Das implementierte Tool ist in der Lage, Sprache
iiber das Mikrofon oder eine Audiospur zu erkennen und ein Transkript
zu erstellen. Es besteht zusétzlich die Moglichkeit, bereits transkribierte
Dialoge aus Meetings zu verarbeiten. Je nach gemessener Stimmung der
Aussagen erfolgt eine automatisierte Klassifikation in die Polaritdtsklassen
positiv, neutral und mnegativ. Zukiinftige Arbeiten sollen statt der drei
Polaritétsklassen die act4teams®-SHORT-Kategorien fiir die Klassifikation
von AuRerungen verwenden. Diese Arbeit bildet den ersten Schritt in die
Richtung dieses Ziels, indem AuRerungen aus Softwareprojekt-Meetings
automatisiert als destruktiv oder nicht destruktiv klassifiziert werden. Dabei
bilden die Kategorien des act4teams®-SHORT-Kodierschema die Basis fiir
die Definition einer destruktiven Aufierung.

Die Arbeit von Kristo| [39] beschéftigte sich mit der computergestiitzten
Analyse von Videokommentaren fiir die Anforderungsanalyse. Dafiir werden
geschriebene Kommentare unter Vision Videos auf der Plattform YouTube
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extrahiert und zunéchst grob in Spam und Ham klassifiziert, um relevante
Kommentare fiir die Anforderungsanalyse zu identifizieren. Durch die
Analyse der Texteigenschaften wurden eigene Klassen entwickelt, um
Anforderungen aus Kommentaren zu extrahieren. Folglich fokussiert sich
die Analyse der Kommentare auf den Bereich der Anforderungsanalyse und
die Extraktion niitzlicher Informationen. In dieser Arbeit hingegen werden
Meetings auf destruktive Aukerungen, deren Definition sich vom act4teams-
und actdteams®-SHORT-Kodierschema ableiten lésst, analysiert. Zudem
werden Texteigenschaften geschriebener Kommentare, die sich von den
Texteigenschaften gesprochener Aukerungen unterscheiden, untersucht.

Powelske [53] analysierte die Stimmung in Open-Source-Projekten
anhand  textbasierter =~ Kommunikation. In  Open-Source-Projekten
kann  Kommunikation beispielsweise im  Kommentarbereich  von
Versionsverwaltungssystemen  (engl.  Repository) stattfinden. Nach
einem Vergleich vorhandener Tools fiir die Sentiment Analyse groferer
Datenmengen, wurde Senti4SD als das am besten geeignete Tool identifiziert.
Das Konzept basiert auf einer Kombination aus Repository Mining und dem
Tool Senti4dSD. Der abgeleitete Emotionalitéits-Score soll Aufschluss iiber
die Stimmung in Open-Source-Projekten geben.

Um Zusammenhénge zwischen Interaktionen und Stimmungen von
Softwareprojekt-Meetings zu identifizieren, hat |Schiller, [60] im
Rahmen seiner Arbeit Datensédtze mit Hilfe der Sentiment Analyse
in die Polaritatsklassen positiv, neutral und negativ eingeteilt. Jede
Interaktion gemif actdteams®-SHORT wurde auf das Verhiltnis der drei
Polaritédtsklassen untersucht. Anhand dieser Information konnten festgestellt
werden, ob und welche Zusammenhénge es zwischen Interaktionen und
Stimmungen gibt.

Diese Arbeit unterscheidet sich von den zuvor genannten Arbeiten in mehre-
ren Punkten. Die meisten Arbeiten beschéftigen sich mit textuellen Einheiten
fiir die Klassifikation und betrachten daher andere Texteigenschaften als
diese Arbeit. Automatisierte Klassifikationen und computergestiitzte Ana-
lysen, die in den bisherigen Arbeiten vorgenommen wurden, beschrankten
sich auf die drei Polaridtsklassen. Diese Arbeit hingegen gehort zu den
Ersten, die ein Konzept verwenden, um Auferungen in Klassen einzuordnen,
die auf den Kategorien des actdteams®-SHORT-Kodierschema basieren.
Trotz aller Unterschiede sei zu erwéhnen, dass diese Arbeit auf ausgewahlte
Implementierungen und Erkenntnissen einiger zuvor genannter Arbeiten
aufbaut.
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Kapitel 4

Konzept zur Erkennung
destruktiver Aufierungen

In Softwareprojekten wird h&ufig in Meeting kommuniziert. Destruktive
AuRerungen kénnen den Ausgang eines Meetings bestimmen und sogar
einen negativen Einfluss auf den Projekterfolg haben. Daher ist es wichtig,
diese Art von AuRerungen auf ein Minimum zu halten. Im Rahmen dieser
Arbeit wird die Kommunikation in Softwareprojekt-Meetings auf destruktive
AuRerungen untersucht. Kapitel 4 beschreibt das entwickelte Konzept, um
destruktive Aussagen automatisch zu erkennen. zeigt anhand
von Beispielen die Merkmale destruktiver AuRerungen, die fiir eine automa-
tische Klassifikation verwenden werden. In [Abschnitt 4.2 wird die Auswahl
der Klassifikatoren begriindet. Eine Beschreibung des gesamten Prozesses der
automatischen Klassifikation von destruktiven Aussagen befindet sich unter

[Abschnitt 4.3

4.1 Merkmale destruktiver AuRerungen

In [Abschnitt 2.3] wurde der Begriff der destruktiven Auferung wie folgt

definiert: Fiinf Unterkategorien aus dem actdteams®- und act4teams®-
SHORT-Kodierschema bilden die Kategorie der destruktiven AuRerungen.
Alle AuRerungen, die andere beleidigen, abwerten oder zurechtweisen, zihlen
zur Unterkategorie Tadel. Wenn der negative Ist-Zustand betont oder
die Unverénderlichkeit einer Situation hervorgehoben wird, wird das als
jammern bezeichnet. Die dritte Unterkategorie Schuldigensuche umfasst alle
Aussagen, die getroffen werden, um jemandem die Schuld fiir Probleme
zu geben. Auferungen, die ausdriicken, dass jemand keine Verinderung
wiinscht, fallen in die Kategorie Kein Interesse an Verdnderung. Zudem ist
das Unterbrechen anderer ebenfalls als destruktive AuRerung zu werten.

Im |[Beispiel 4.1| sind drei Auferungen, die Tadel ausdriicken. Auffallend
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Das Design ist echt grottenhasslich.
Warum liest du nicht deine dummen E-Mails?

Was du gemacht hast, ist einfach Mist.

Beispiel 4.1: AuRerungen fiir Tadel

ist die héufige Verwendung von Diffamien[ﬂ, um andere abzuwerten. Die
negative Polaritat dieser Worter kann daher als Unterscheidungsmerkmal
verwendet werden. Um die Polaritdt eines Wortes zu bestimmen, wird ein
Lexikon verwendet, das Sentiment-Worter mit Polaritdtswerten enthélt. Fir
die Doméne des Software Engineering wurde das frei verfiighare Sentiment-
Lexikon SentiStrength-SE entwickelt [28]|. Positive Worter werden mit
Ganzzahlen zwischen +1 und +5 bewertet, wobei ein Wert von +1 eine
neutrale Stimmung und ein Wert von +5 eine stark positive Stimmung
ausdriickt |28]. Bei negativen Wortern wird analog dazu mit negativen
Zahlen gearbeitet. Ein Wert von -1 driickt eine neutrale Stimmung aus
und ein Wert von -5 eine stark negative Stimmung. Ein Vergleich mit
dem Original SentiStrength zeigte, dass SentiStrength-SE bei der Erkennung
von Emotionen in Software Engineering Texten deutlich iiberlegen ist |28].
Fiir diese Arbeit kann SentiStrength-SE jedoch nicht verwendet werden,
da es sich um ein englischsprachiges Lexikon handelt. Remus et al. [59]
entwickelten das erste deutschsprachige Sentiment-Lexikon Sentiment Wort-
schatz (kurz. SentiWsS), das frei verfiigbar ist. Es beinhaltet positive und
negative Sentimentworter mit Sentiment-Werten, die in einem Intervall
zwischen [-1;1] liegen. Positive Worter bekommen einen positiven Wert
zugewiesen und negative Worter einen negativen Wert. Leider wurde dieses
Lexikon nicht spezifisch fiir das Software Engineering erstellt.

Es ist doch immer das Gleiche.
Jedes Mal gibt es Stress.

Und schon wieder miissen wir warten.

Beispiel 4.2: AuRerungen fiir Jammer

An den Satzen fiir Jammer aus [Beispiel 4.2]ist erkennbar, dass bestimmte Si-
tuationen verallgemeinert werden. Dies kann durch Woérter wie “immer” oder
durch Satzteile wie “jedes Mal” ausgedriickt werden. Solche Sétze kénnen eine
Hilflosigkeit oder die Unverdnderlichkeit einer Situation ausdriicken. Daher
konnen diese Satzglieder verwendet werden, um Aussagen zu erkennen, die
Jammer ausdriicken. Dariiber hinaus kénnen Worter mit negativer Polaritét

!Beleidungen, Beschimpfungen
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auftreten, die ebenfalls als Merkmal eingesetzt werden konnen.

Wir miissen immer spéter anfangen, weil du niemals piinktlich bist.
Deinetwegen miissen wir Extra-Arbeit erledigen.

Das ist alles deine Schuld.

Beispiel 4.3: Aukerungen, die einen Schuldigen suchen

Séatze, die gedufert werden, um einen Schuldigen zu suchen, wie in
scheinen dhnliche Merkmale aufweisen, wie die beiden zuvor genannten
Kategorien. Es konnen Wérter vorhanden sein, die einen Sachverhalt gene-
ralisieren, in diesem Fall “immer” oder “niemals”’. Letzteres hat zusétzlich
eine negierende Wirkung auf das positive Wort “pilinktlich”, wodurch der
Polaritdtswert ins Negative gekehrt wird.

Wir machen das auf gar keinen Fall.
Wollen wir uns wirklich diesen unnétigen Aufwand machen?

Das ist doch viel zu schwierig.

Beispiel 4.4: Aukerungen, die kein Interesse an Verinderungen vermitteln

Sétze aus der Kategorie Interesse an Verinderungen, wie aus [Beispiel 4.4
kénnen auch Worter mit negativer Polaritdt enthalten, wie die Worter
“unnotigen”, “Aufwand” oder “schwierig”.

Einige statistische Merkmale, wie die Anzahl oder Relation der
Interpunktionen, um beispielsweise Emoticons zu erfassen, koénnen in
der gesprochenen Sprache nicht angewendet werden. Stattdessen konnten
Partikeln betrachtet werden, die in der gesprochenen Sprache sehr haufig
vorkommen. Sie konnen unter anderem eine subjektive Einstellung oder
Emotionen ausdriicken [69]. Das Wort “doch” im dritten Satz der
driickt aus, dass der Sprecher den Sachverhalt fiir selbstverstédndlich
hilt und somit kénnte diese AuRerung einen leicht Argerlichen Unterton
bekommen. Das héufige Verwenden von Partikeln kénnte ein Hinweis auf
die Stimmung der Auferung geben und wird daher als Merkmal verwendet.

Unterbrechungen unterscheiden sich grundsétzlich von den zuvor genannten
Kategorien, da der Inhalt der Auferungen sowohl positiv als auch negativ
sein kann. Dies gilt fiir die Aussagen aller Sprecher, die an der Sprecheriiber-
schneidung involviert sind. Unterbrochene Sétze kénnen also inhaltlich nicht
in destruktive und nicht destruktive Aukerungen aufgeteilt werden und kon-
nen daher die Klassifizierung des Machine-Learning- Algorithmus verfalschen.
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Aus diesem Grund diirfen unterbrochene Sétze nicht Teil des Datensatzes
sein, mit dem die Modelle trainiert werden. Jedoch kann die syntaktische
Satzstruktur einer unterbrochenen Aussage als Unterscheidungsmerkmal
dienen und sollte anhand dessen vor der Anwendung von Machine-Learning-
Algorithmen identifiziert und aus dem Datensatz entfernt werden. Um dies
zu erreichen, wird der Datensatz mit Hilfe von Rule-based Matching auf
Satzstrukturen, die auf unterbrochene Satze hindeuten, untersucht.

Die Erkennung unterbrochener Auferungen ist nicht trivial. In der
Theorie heifst es zwar, dass ein vollstdndiger deutscher Satz aus mindestens
einem Subjekt und einem Pradikat bestehen muss [11], jedoch gibt es
rhetorische Stilmittel, die es erlauben, beispielsweise Satzteile auszulassen.
Somit konnte es Sdtze ohne ein Pradikat geben, die trotzdem korrekt sind.
Ein Beispiel dafiir wére das Sprichwort “Erst die Arbeit und dann das
Vergniigen”. Hier kann das Pridikat weggelassen werden, ohne dass der
Satz unterbrochen wird. Daher werden verschiedene Regeln aufgestellt, die
vollstdndige Sétze erkennen konnen. Beispiele fiir diese Regeln werden in
[Unterabschnitt 4.3.3| vorgestellt.

4.2 Klassifizierer

In[Unterabschnitt 2.5.3| wurden sechs Klassifizierer vorgestellt, die im Bereich
der Sentiment Analyse zum FEinsatz gekommen sind. Bei der Sentiment
Analyse handelt es sich um ein Teilgebiet des Text Mining, das sich mit der
Extraktion von Stimmungen und Meinungen aus Texteinheiten beschéaftigt
[1]. So kann aus einer Texteinheit eine entweder positive, negative oder
neutrale Stimmung erkannt werden [54]. Die Polaritétswerte bestimmter
Worter kann als Merkmal fiir den Klassifizierer verwendet werden. Mit
Hilfe von Lexika, die stimmungstragende Worter mit ihrem zugehorigen
Polaritatswert (Sentiment-Score) beinhalten, wird der Gesamtwert einer
Texteinheit errechnet und fiir die Klassifikation herangezogen [64].

In einem Literatur-Review von|Obaidi und Klinder| [49] wurden verschie-
dene wissenschaftliche Publikationen aus dem Bereich der Sentiment Analyse
im Software Engineering betrachtet, die Machine-Learning-Algorithmen
unter anderem hinsichtlich ihrer Performanz verglichen. Da die Klassifizierer
SVM und Gradient-Boosting die besten Resultate zeigten, werden sie fiir
die Klassifikation von destruktiven Auferungen verwendet. Zusitzlich wurde
untersucht, wie haufig die Klassifizierer eingesetzt wurden [49|. Das Ergebnis
zeigte, dass SVM und Bayes am meisten genutzt wurden, daher wird
zusétzlich Naive Bayes fiir dieses Konzept verwendet. Im Rahmen dieser
Arbeit soll die Performanz der drei ausgewéahlten Klassifizierer beziiglich
der Unterscheidung von destruktiven und nicht destruktiven Auferungen
gegeniibergestellt werden.



4.3. KLASSIFIKATIONSPROZESS

4.3 Klassifikationsprozess

Preprocessing
1. Teil

l

Rule-based
Matching

l

Preprocessing
2. Teil

l

Abbildung 4.1: Prozess zur Erkennung destruktiver Aukerungen
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[Abbildung 4.1] stellt den Ablauf der automatischen Klassifikation von
destruktiven Auferungen dar. Die Schritte des Prozesses werden in den
folgenden Unterkapiteln genauer beschrieben. Zu Beginn wird ein Datensatz
ausgewahlt und aufbereitet, sodass dieser als Eingabe fiir den ersten
Schritt Preprocessing ecingesetzt werden kann. Nachdem der erste Teil
der Vorverarbeitung durchgefiihrt wurde, werden unterbrochene Sétze durch
Rule-based Matching herausgefiltert. Darauf folgt der zweite Teil des
Preprocessing, bevor die Merkmale extrahiert (engl. Feature Extrac-
tion) werden. Der Vektor mit allen relevanten Merkmalen wird fiir die
Klassifikation durch die Modelle, die zuvor trainiert und validiert wurden,
verwendet. Im letzten Schritt Machine Learning werden die Aussagen den
Klassen destruktiv oder nicht destruktiv zugeordnet.

4.3.1 Datenselektion

Fiir die Umsetzung des Konzepts werden Datensétze zum Trainieren der
Klassifikatoren und zum Validieren aller Komponenten benétigt. Die Aus-
sagen fiir diesen Datensatz stammen aus einer von Schneider et al. [61]
durchgefiihrten Studie mit 32 studentischen Entwicklerteams im Rahmen
der jahrlich stattfindenden Veranstaltung Software-Projekt der Leibniz Uni-
versitdt Hannover. Die Meetings aus der Anfangsphase des Projekts wurden
nach dem act4team-Kodierschema analysiert. Die aktuelle Version des
Datensatzes umfasst 42 Transkripte, die die Aussagen der Teilnehmer und
die Kategorien, mit denen sie kodiert wurden, beinhalten [34]. Aus diesem
deutschsprachigen Ausgangsdatensatz wurden zwei Datensitze erstellt.

Der erste Datensatz, der keine unterbrochenen Aussagen beinhalten
darf, wird zum Trainieren der Klassifikatoren bendtigt. Zum Zeitpunkt
der Klassifikation durch Machine-Learning sollten unvollstdndige Satze
bereits erkanntE| und aus dem Datensatz entfernt worden sein, anderenfalls
konnte die Klassifikation verfilscht werden. Ein zweiter Datensatz wird
benstigt, um das gesamte Konzept vor der Evaluation zu validieren. Auf
diese Weise konnen Schwachstellen aufgedeckt und behoben werden. Fiir
die Klassifikation durch Machine-Learning sollte auf ein ausgeglichenes
Verhéltnis zwischen destruktiven und nicht destruktiven Aussagen geachtet
werden, da ein unausgeglichener Datensatz Fehlklassifikationen begilinstigt

[12].

4.3.2 Preprocessing

Der generierte Datensatz unterldauft zunéchst einer Teilvorverarbeitung,
wie in dargestellt. Die Sétze werden auf Rechtschreibfehler
iiberpriift und in Tokens aufgeteilt. Zusétzlich werden die Tokens mit POS-
Tags und geméfs ihrer Stellung im Satz markiert. Eine Modifikation der

?Durch Rule-based Matching
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Sétze wird noch nicht durchgefiihrt. Dies ist wichtig, damit die Auferungen
im néachsten Schritt Rule-based Matching auf bestimme Muster bzw.
Satzstrukturen untersucht werden konnen.

/ Preprocessing \

Tokenisierung

——>» Rechtschreibfehler verbessern

tokenisierte und
getaggte Aussagen

Aussagen

—» POS-Tagging

- Dependency Parsing

S /

Abbildung 4.2: Der erste Teil der Vorverarbeitung

/ Preprocessing \

Tokens

Vollstindige —» Stoppworter entfernen

Aussagen

Vorverarbeitete
Aussagen

—» Lemmatisierung

L Textnormalisierung

(& /

Abbildung 4.3: Der zweite Teil der Vorverarbeitung

Nachdem unterbrochene Aussagen aus dem Datensatz herausgefiltert
wurden, wird der zweite Teil der Vorverarbeitung durchgefiihrt.
zeigt die Vorgange in diesem Schritt. Es werden alle Stoppworter
und Interpunktionen entfernt. Die iibrig gebliebenen Worter werden auf ihre
Grundformen zuriickgefiihrt. Anschliefend werden die Aussagen normali-
siert. Das bedeutet, dass alle Sonderzeichen wie Umlaute konvertiert und
die Texteinheiten in Kleinschreibung gedndert werden.
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4.3.3 Rule-based Matching

/ Rule-based Matching \

e Hauptsatzregeln

— Mind. Subjekt und Prédikat

— Verschiedene Satzstellungen beachten

Teilverarbeitete

Vollstandige
Séatze in Tokens

Aussagen

e Nebensatzregeln

— Mind. Subjekt und Prédikat

e Spezielle Regeln

— Préposition mit Bezugswort
— Ausnahmen (z.B. Aufzahlungen)

uogessny
9BIPURIS[[OAU()

Hinweis auf
Unterbrechung:
Destruktive
AuRerung

In diesem Schritt wird die Satzstruktur der teilverarbeiteten Sétze
iiberpriift. Mit Hilfe von erstellten Regeln werden Muster gesucht, die auf
einen vollstdndigen Satz hindeuten. Die Herausforderung besteht darin,
Regeln fiir gesprochene Sétze zu formulieren, da die gesprochene Sprache
andere grammatikalische Besonderheiten gegeniiber der geschriebenen
Sprache besitzt (vgl. [Unterabschnitt 2.4.3). Die folgende Aufzéhlung gibt
eine Ubersicht iiber die verwendeten Regeln:

Ein Satz ist vollstdndig, wenn:

e ¢in Hilfsverbﬁ verwendet wird und ein Hauptverb vorhanden ist.
Beispiel: Ich werde gehen.

3gein, haben, werden
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e ein Hilfsverb verwendet wird und ein Adjektiv vorhanden ist.
Beispiel: Ich bin frohlich.

e cin Hilfsverb verwendet wird und ein (Pro-)Nomen oder substantivier-
tes Verb/Adjektiv vorhanden ist.
Beispiel: |Das| Hab’ ich.

e cin (Pro-)Nomen oder substantiviertes Verb/Adjektiv verwendet wird
und ein Hauptverb vorhanden sind.
Beispiel: Ich gehe.

e cin (Pro-)Nomen oder substantiviertes Verb/Adjektiv verwendet wird
und ein Hilfsverb und ein (Pro-)Nomen oder substantiviertes Verb/-
Adjektiv vorhanden sind.

Beispiel: Ich habe ein Haus.

e cin (Pro-)Nomen oder substantiviertes Verb/Adjektiv verwendet wird
und ein Hilfsverb und ein Adjektiv vorhanden sind.
Beispiel: Ich bin miide.

e ein Imperativ verwendet wird. Beispiel: Geh!

e in einem Nebensatz ein (Hilfs-)Verb am Ende steht.
Beispiel: |Ich finde es schon,| dass du bleibst.

Fiir jede dieser einfachen Grundregeln werden in der Implementierung
mehrere Pattern erstellt, da sich die Position des Verb je nach Tempus
des Satzes dndern kann. Zudem werden Pattern nach folgenden speziellen
Regeln erstellt. Diese Regeln werden benétigt, da einige Félle durch die oben
genannten Regeln nicht abgedeckt werden. Einige Spezialregeln konnen bei
Nichterfiillung auch unvollsténdige Satze erkennen.

Spezielle Regeln:

e Pripositionen brauchen ein Bezugswort
Beispiel: |Ich gehe] iiber die Strafe.

e Auf einen Artikel am Ende des Satzes folgt ein Nomen.
Beispiel: [Ich gehe tiber| die Strafe.

e Infinitivkonstruktionen mit “zu” stehen meist am Ende eines Satzes
Beispiel: |Das ist| einfacher zu merken.

e Wenn nur (Pro-)Nomen und Konjunktionen verwendet werden, ist es
hochstwahrscheinlich eine Aufzdhlung.

e Ellipsen sind vollstdndige Sétze.
Beispiele: Ich auch. Ich nicht.
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e Fragepronomen und einige Konjunktionen, wie “und”, “oder” und “aber”
konnen auch alleine stehen.
Beispiele: Oder? Warum?

4.3.4 Feature Extraktion

Feature Extraction \

o Gewichtetes Mafs der Worter

— Tf-idf-Vektor

e Sentiment Score

Vorverarbeitete

Sétze in Tokens — Verneinungen kehren Polaritdt um

e Verhiltnis Anzahl X zu Anzahl Worter
im Satz

— Partikel

— Positive Sentiment Wérter
— Negative Sentiment Worter

Aus den vorverarbeiteten und vollstdndigen Sétze sollen nun Merkmale
herausgefiltert werden. Der Sentiment-Score ist ein Wert, der mit Hilfe
eines Lexikons fiir jede Aussage errechnet wird. Jeder Token wird mit dem
Lexikon abgeglichen und der Polaritdtswert bestimmt. Anschliefend wird der
Durchschnitt der Werte berechnet. Dabei miissen Verneinungen unbedingt
beriicksichtigt werden, da sie die Polaritét einer Aussage komplett umdrehen
konnen. Man betrachte den folgenden Satz:

Das ist gar nicht schlecht.

Das Sentiment-Lexikon SentiWS bewertet das Wort “schlecht” mit dem
Polaritatswert —0.7706. Dies entspricht jedoch nicht der positiven Stimmung,
die der Satz eigentlich ausdriickt. Durch die Beriicksichtigung der Verneinung
“nicht” wiirde der Polaritatswert von “schlecht” umgekehrt und das Ergebnis
wére ein positiver Sentiment-Score.
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Unsere Zusammenarbeit hat gut funktioniert.
Unsere Zusammenarbeit hat schlecht funktioniert.

Unsere Zusammenarbeit war nicht gut.

Die oben genannten Sitze sollen dieses Prinzip an einem anderen Beispiel
verdeutlichen. Die Aussagen sehr &hnlich, jedoch ist die Stimmung unter-
schiedlich. Die erste Aussage ist positiv und die beiden letzten Aussagen
haben eine negative Stimmung. Der Wortabgleich mit dem Sentiment-
Lexikon ergibt folgende Werte:

0.0 0.0893 0.0 0.3716 0.0040 =0.4649/3
Unsere Zusammenarbeit hat  gut funktioniert. =0.155
0.0 0.0893 0.0 —0.7706 0.0040 = —0.6773/3
Unsere Zusammenarbeit hat schlecht funktioniert. = —0.226
0.0 0.0893 0.0 0.0 0.3716 =0.4609 x (—1)/3
Unsere Zusammenarbeit war nicht gut. = —0.4609/3

= —0.154

Die griin geschriebenen Worte “Zusammenarbeit”, “gut” und “funktioniert”
haben nach SentiWS positive Werte und driicken daher eine positive
Stimmung aus. Das rot geschriebene Wort “schlecht” hat einen negativen
Sentiment-Wert und weist damit auf eine negative Stimmung hin. Die
lilafarbene Verneinung ‘“nicht” hat zwar keinen Sentiment-Wert, jedoch
miissten dadurch ein oder mehrere Sentiment-Werte umgekehrt werden.
Die oben genannten Beispiele zeigen, wie der Sentiment-Wert einer Aussage
berechnet wird. Aus den drei positiven Sentiment-Werten des ersten Satzes
wird der arithmetische Mittelwert gebildet und erhélt dadurch einen
Gesamt-Sentiment-Wert von 0.155. Dieser Wert liegt im positiven Bereich
und wiirde somit auch der positiven Polaritdt des Satzes entsprechen. Die
zweite Auferung besitzt zwei Worter mit positiver Polaritdt und eins mit
negativer Polaritat. In diesem Fall iiberwiegt der negative Wert des Wortes
“schlecht” und der insgesamt negative Score spiegelt die negative Stimmung
der Aussage wider. Die letzte AuRerung besitzt ebenfalls eine negative
Stimmung. Es ist jedoch kein Wort mit negativer Polaritdt enthalten.
Wenn die Verneinung “nicht” bertiicksichtigt wird, wird der Sentiment-Score
negativ. In diesem Fall wird das Vorzeichen des Polaritatswert umkehrt.
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Die Untersuchung eines Satzes auf Partikeln kann hilfreich sein, falls eine
Aussage keine Sentiment-Worter aufweist. Da Partikeln Trager von Emo-
tionen sein konnen [69], konnte die Haufigkeit der Nutzung ein Hinweis auf
destruktive Aussagen sein. Fiir jede Aussage wird die Anzahl der Partikeln
im Verhéltnis zu der Anzahl verwendeter Worter im Satz gesetzt. Worter, die
Situationen verallgemeinern, wie zum Beispiel “immer” oder “standig” werden
ebenso bertiicksichtigt. Auch fiir positive und negative Sentimentworter wird
der prozentuale Anteil im Satz berechnet. Aus den verwendeten negativen
Sentimentwortern und Partikeln wird ein gewichteter Vektor erstellt, der das
Tf-idf-Mafs nutzt. Das nachfolgende Beispiel veranschaulicht das Ergebnis
der Merkmalsextraktion fiir die AuRerungen. Aus Griinden der besseren
Lesbarkeit zeigt die den Merkmalsvektor ohne den Tf-idf-Vektor
in einer leicht verdnderten Darstellung.

(1) Unsere Zusammenarbeit hat schlecht funktioniert.

(2) Hast du die Mail etwa schon wieder vergessen?

(3) Sténdig muss ich deine Arbeit erledigen.

o Auflerung (1) 2) 3)
Sentiment-Score 0.0 0.0 0.0
Partikel-Ratio 0.0 0.375 0.0
Allgemein-Ratio 0.0 0.0 0.167
Positive Sentimentwort-Ratio 0.4 0.0 0.0
Negative Sentimentwort-Ratio 0.2 0.0 0.0

Tabelle 4.5: Merkmalsvektor ohne Tf-idf-Vektor
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4.3.5 Machine Learning

103997
-oInyeo|

/ Machine Learning: Classiﬁcation

Support Gradient Naive
Vector Boosting Bayes
Machine Classifier Classifier

Nicht
Destruktive

AuRerung

destruktive
Aufserung

Die drei Klassifizierer SVM, Gradient-Boosting und Naive Bayes werden
zunédchst mit dem zuvor erstellten Datensatz, der keine unvollstdndigen
Satze enthalt, trainiert. Es wird ein Testset aus 30% der vorverarbeiteten
Daten erstellt, um das trainierte Modell zu validieren. Die verbliebenen 70%
der vorverarbeiteten Daten bilden das Trainingsset. Die trainierten Modelle
werden fiir eine spatere Anwendung, wie etwa eine Evaluation, gespeichert.

Der Klassizifierer wird die Sétze, die nach dem Rule-based Matching
verblieben sind, mit Hilfe der extrahierten Merkmale den Klassen destruktiv
und nicht destruktiv zuordnen. Liegt ein gelabelter Datensatz vor, konnen die
Ergebnisse ausgewertet werden. Bei einem ungelabelten Datensatz konnen
die Sétze und ihre vorhergesagten Klassen angezeigt werden. Zusétzlich wird
eine Information {iber den prozentualen Anteil an destruktiven Auferungen
ausgegeben.
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Kapitel 5

Prototypische Implementierung

Kapitel 5 stellt die Implementierung des Prototypen vor. Zunéchst wird
in die verwendete Programmiersprache vorgestellt und eine
Ubersicht iiber die verwendete Bibliothek fiir Natural Language Processing
gegeben. In wird anschlieRend erldutert, welche Datenquelle
verwendet wurde und wie der Datensatz erstellt wurde. [Abschnitt 5.3
beschreibt auf welche Weise Daten eingegeben werden kénnen, um sie zu
klassifizieren. Zusétzlich wird die Vorverarbeitung der Texteinheiten und
Rule-based Matching mit der Bibliothek spaCly in dargestellt.
beschiftigt sich mit der Extraktion der Merkmale und der
Implementierung der Klassifizierer.

5.1 Programmiersprache

Fiir die Implementierung des Prototypen wurde Python als Programmier-
sprache ausgewahlt, aufgrund der Auswahl an frei zugénglichen Open Source
Bibliotheken. Die verwendete Python-Version 3.8.2 erfiillt die Mindestanfor-
derungen der verwendeten Bibliotheken.

In Python ist die weitverbreitetste Bibliothek fiir Natural Language
Processing Natural Language Toolkit (kurz NLTK). Diese ist zwar in der
Lage deutsche Texte zu verarbeiten, jedoch gibt es fiir die deutsche Sprache
keinen POS-Tagger oder Lemmatisierer. Daher wurde die Bibliothek spaCly
in der aktuellen Version 3.1.0 verwendet, die deutsche Texte tokenisieren,
lemmatisieren und mit dem POS markieren kann.

Bibliotheken
Die folgende Ubersicht zeigt, welche Bibliotheken fiir den Prototypen
verwendet wurden.

Spellchecker wird verwendet, um die Rechtschreibung zu korrigieren.

45
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SpaCy wird fiir die natiirliche Sprachverarbeitung im Preprocessing
und fiir das Rule-based Matching eingesetzt.

Aus sklearn werden die Klassifikatoren sowie der Vectorizer zur
Erstellung eines Merkmalsvektors benutzt.

Matplotlib bietet zusammen mit sklearn die Moglichkeit Konfusi-
onsmatrizen grafisch darzustellen.

Pickle wird zum Speichern und Laden der trainierten Modelle verwen-
det.

Deepspeech, pyaudio, webrtcvad und scipy werden fiir die Verar-
beitung von Audiospuren verwendet und wurden aus der Implementie-
rung von Herrmann| [21] iibernommen.

5.2 Datenselektion

Als Datenquelle werden Transkripte aus den Software-Projekt-Meetings der
Leibniz Universitat Hannover verwendet [61]. Die Aussagen aus diesen Mee-
tings wurden manuell von erfahrenen Psychologinnen nach dem act4teams®-
Kodierschema klassifiziert [34]. Fiir diese Arbeit werden zwei Datensétze
erzeugt. Zunédchst wurden alle destruktiven Aussagen fiir den ersten Da-
tensatz herausgefiltert. Von den ungefdhr 10.000 Aussagen waren nur etwa
400 bis 500 Aussagen destruktiv. Um einen ausgeglichenen Datensatz zu
erzeugen, wurden daher etwa genau so viele nicht destruktive Aussagen
zuféllig ausgewahlt. Zum Schluss wurden die Kategorien des Datensatzes auf
Korrektheit tiberpriift und einige Klassifikationen nach eigenem Empfinden
angepasst. Dieser Datensatz wird fiir die Validierung der Klassifizierer und
des Pattern Matching verwendet.

Der zweite Datensatz beinhaltet destruktive Aussagen, aber keine
unterbrochenen Sétze. Auch fiir diesen Datensatz werden nicht destruktive
Aussagen zufallig ausgewahlt, um einen ausgeglichenen Datensatz zu
erzeugen. Die Klassifizierer sollen mit diesem Datensatz trainiert werden,
da sie Sétze mit positiver Stimmung von Sétzen mit negativer Stimmung
unterscheiden sollen. Unterbrochene Satze kénnen sowohl positiv als auch
negativ sein, daher kénnten sie die Klassifikation verféalschen.

5.3 Eingabe

Um Aussagen zu klassifizieren, benétigt der Prototyp ein Transkript im csv-
Format oder eine Audio-Aufzeichnung im WAV -Format. Alternativ besteht
die Moglichkeit das Mikrofon in einem Meeting zu verwenden, um die
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Aussagen vor Ort zu klassifizieren. Der Prototyp verwendet fiir die Sprach-
und Texteingabe die Implementierung von Herrmann, die im Rahmen
seiner Bachelorarbeit Automatische Klassifikation von Aussagen in Meetings
von Entwicklungsteams |21] entstand. Das Tool von Herrmann [21] kann
Audioaufzeichnungen sowie eine Audiospur iiber Mikrofon transkribieren
unter anderem mit Hilfe von Deepspeech und Microphone VAD Streaming
fiir die Sprechpausenerkennung. Das Transkript wird im n#chsten Schritt
fiir die Vorverarbeitung mit spaCy verwendet.

5.4 spaCy

SpaCy ist eine Open Source Bibliothek in Python fiir Natural Language
Processing [14]. Mit spaCy ist es moglich, Texte zu tokenisieren und zu
lemmatisieren. Zuséatzlich gibt es fiir die deutsche Sprache einen POS Tagger
und Dependency Parser, um Sétze syntaktisch zu analysieren. Zudem kann
mit spaCy kann ein regelbasierter Abgleich (engl. rule-based Matching)
durchgefiihrt werden. Dadurch kénnen Texte auf Vorkommen bestimmter
Muster untersucht werden.

Um Tagger oder Parser verwenden zu kodnnen, muss zundchst eine
trainierte Pipeline geladen werden, die diese Komponenten beinhaltet.
Zur Auswahl stehen verschiedene Pipelines je nach Sprache und verwen-
deten Trainingsdatensatz. Die hier verwendete deutschsprachige Pipeline
de_ core_mews_ sm wurde mit einem Datensatz aus dem Bereich Nachrichten
trainiert und beinhaltet alle verfiigharen Komponenten. Die Trainingsdaten-
sétze aller Pipelines, die fiir die deutsche Sprache zur Verfiigung stehen,
stammen aus dem Bereich der geschriebenen Sprache.

5.4.1 POS Tagger & Dependency Parser

Der POS-Tagger markiert jedes Token mit seiner Wortart, wie beispielsweise
Nomen, Verb oder Adjektiv. Diese Tags werden fiir die syntaktische Analyse
im Rahmen des Rule-based Matching verwendet.

Der Dependency Parser ist nicht nur in der Lage, Worter mit der
entsprechenden Satzstellung zu markieren. Er besitzt zudem die Féahigkeit,
Abhéngigkeiten zwischen Tokens zu erkennen. Dies ist nitzlich fir die
Beriicksichtigung von Verneinungen. Die folgende Beispielaussage besitzt
zwei positive Worter und eine Verneinung, daher ist es wichtig zu wissen,
ob die Polaritdt eines Wortes oder des gesamten Satzes umgekehrt werden
soll. In [Abbildung 5.1| und [Abbildung 5.2| wird die Beispielaussage ,Dieses
Ergebnis ist nicht korrekt, aber alles andere ist super.“ mit den Tags und
Abhéngigkeiten grafisch dargestellt.
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OO

Dieses Ergebnis nicht korrekt, aber

DET NOUN AUX PART ADV CCONJ

Abbildung 5.1: Visualisierung des ersten Hauptsatzes mit dem Dependency
Parser (DET: Artikel, NOUN: Nomen, AUX: Hilfsverb, PART: Partikel,
ADV: Adverb, CCONJ: Konjunktion, nk: Nominalphrase, sb: Subjekt, ng:
Negation, pd: Préadikat, cd: Konjunktion)

A

aber alles andere super.

CCONJ DET PRON AUX ADV

Abbildung 5.2: Visualisierung des zweiten Hauptsatzes mit dem Dependency
Parser (PRON: Pronomen, cj: Konjunktion)

[Abbildung 5.1} und [Abbildung 5.2 zeigen, dass es zwischen dem ersten und
zweiten Hauptsatz keine Abhéngigkeiten gibt, da keine Pfeile die beiden
Hauptsétze verbinden. Die Wurzel des ersten Hauptsatzes bildet das Wort
“ist” und es ist zu beobachten, dass alle anderen Worter davon abhéngig
sind mit Ausnahme des Artikels “Dieses”. Um herauszufinden, worauf sich
die Verneinung ‘“nicht” bezieht, kdnnte eine indirekte Abhéngigkeit gesucht
werden, wenn die Verneinung und das Bezugswort denselben Vorgénger oder
diesselbe Wurzel besitzen. Es ist auch moglich, dass zwischen Verneinung und
Bezugswort eine direkte Abhéngigkeit besteht. In diesem Fall bezieht sich die
Verneinung “nicht” auf das Wort “korrekt”; da sie beide denselben Vorgénger
haben. Es folgt eine Ubersicht mit dem Beispielsatz und Polarititswerten
aus SentiWs.
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Dieses Ergebnis ist nicht korrekt, aber alles andere ist super.

Die oben genannte Beispielaussage besitzt eine eher positive Stimmung, wenn
sie als Ganzes betrachtet wird. Wiirde man mit der Verneinung “nicht” die
gesamte Poraritdt des Satzes umkehren, wére der Polaritétswert insgesamt
negativ und wiirde eigentlich auf eine negative Stimmung hinweisen. Mit
dem Dependency Parser ist es moglich, eine Verbindung zwischen “nicht”
und “korrekt” herzustellen, wodurch der Polaritatswert des Wortes “korrekt”
gezielt umgekehrt werden kann. Der positive Polarititswert des Wortes
“super” wiirde iiberwiegen, sodass die Stimmung des gesamten Satzes positiv
bleibt.

5.4.2 Rule-based Matching

SpaCys Rule-based Matching erlaubt es, Regeln zu erstellen, um Texte auf
das Vorkommen von Mustern zu durchsuchen. Es ist nicht nur moglich,
Stringabfolgen zu suchen, sondern auch bestimmte Abfolgen von Wortar-
ten oder eine Satzstellung. Auf diese konnen Aussagen auf syntaktische
Satzstrukturen untersucht werden. Im Prototyp werden nach dem Erstellen
eines Matchers sogenannte Pattern erstellt, um diese in den Texteinheiten
zu suchen. Sobald die erstellten Pattern zum Matcher hinzugefiigt wurden,
konnen Texte auf die gewlinschten Muster durchsucht werden. Der Matcher
gibt an, welche Pattern an welchen Stellen gefunden wurden.

So wiirde man normalerweise keinen Satz mit einer Praposition beenden,
da die Prépositionen vor einem Bezugswort stehen. Ein Prifix eines
Verbs, das bei der Konjugation getrennt werden kann, wie beispielsweise
“aufbauen”, wird nicht als Praposition markiert, sondern als Teil eines Verbs.
Um zu tiberpriifen, ob auf eine Praposition stets ein Bezugswort folgt, wird
ein Pattern erstellt.

1 praepos = [{"TAG": {"IN":["APPR","APPRART"]}}, {"OP":"?"},{"OP"
7"y, {"op":"?"3}, {"op":"?"}, {"OP":"?"}, {"POS": {"NOT_IN
":["PUNKT","DET"]1}}]

praepos ist die Bezeichnung des Pattern, das einen Token sucht, dessen
Parsing-Tag auf eine Praposition hindeutet ({"TAG": {"IN":["APPR","APPRART
"131) gefolgt von einem beliebigen Token, das keine Interpunktion oder
Artikel sein darf ({"P0s": {"NOT_IN":["PUNCT","DET"1}}). Bezugsworter werden
nicht immer zwangslaufig als Nomen erkannt, daher ist jede Wortart erlaubt
aufser die beiden Genannten. {"0P":"?"} sind optionale Token, die vorkommen
konnen. Ein Pattern ohne optionale Token wiirde nur ein Match finden, wenn
Préaposition und Bezugswort direkt hintereinander vorkommen. Da jedoch
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durchaus Adjektive zwischen Praposition und Bezugswort auftreten kénnen,
sind die optionalen Token notwendig.

Wenn eine Texteinheit eine Praposition enthélt, aber das Préapositions-
muster nicht erfiillt, wird die Texteinheit als unvollstdndiger Satz behandelt.
In dem nachfolgenden Beispielcode enthalten zwei Sétze Préapositionen und
sollen auf Vollstandigkeit untersucht werden. Der erste Satz ist offensichtlich
unvollstiandig, da auf die Praposition “iiber” noch ein Bezugswort folgen
miisste. Der Matcher gibt an, dass im zweiten Satz zwei Treffer fiir das
Muster praepos gefunden wurden. Da im ersten Satz keine Treffer gefunden
wurden, wiirde dieser als unvollstdndig gekennzeichnet werden.

1 import spacy

2 from spacy.matcher import Matcher

3

4 nlp = spacy.load("de_core_news_sm")

5 matcher = Matcher(nlp.vocab)

6

7 praepos = [{"TAG": {"IN":["APPR","APPRART"1}}, {"OP":"?"},{"OP"
U2y, {Uop":"?"3}, {"op":"?"}, {"OP":"?"}, {"POS": {"NOT_IN
":["PUNCT","DET"]13}}]

8

9 matcher.add("praepos", [praepos])
10
11 doc = nlp("Wir sollten ueber. Wir sollten ueber das Tool

sprechen.™)

12

13 matches = matcher (doc)

14

15 for match_id, start, end in matches:

16 string_id = nlp.vocab.strings[match_id]
17 span = doc[start:end]

18 print(string_id, start, end, span.text)
19

20 # praepos 6 9 ueber das Tool
21 # praepos 6 10 ueber das Tool sprechen

Alle erkannten unvollstindigen Sitze werden als destruktive Auferungen
klassifiziert und aus dem Datensatz entfernt. Nach der Durchfiithrung des
Rule-based Matching werden die Sétze, die Muster eines vollstandigen Satzes
aufweisen, im zweiten Teil des Preprocessing weiterverarbeitet, um sie fiir die
Merkmalsextraktion vorzubereiten.
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5.5 Klassifizierer

Nach dem Rule-based Matching wird der zweite Teil des Preprocessing
durchgefiihrt. Zunéchst werden Stoppworter aus den Texteinheiten entfernt.
Dabei wird nicht wie {iblicherweise eine Stoppwortliste verwendet, da Vernei-
nungen, die wichtig fiir die Berechnung des Sentiment-Werts sind, ansonsten
entfernt werden. Aus diesem Grund werden Stoppworter mittels ihrer POS-
Tags identifiziert und entfernt. Danach werden die Token lemmatisiert und
normalisiert.

Um den Polaritdtswert einer Aussage zu berechnen, wird der deutsch-
sprachige SentimentWortschatz (kurz SentiWS) Version 2.0 verwendet [59].
Da SentiWS leider nicht spezifisch fiir das Software Engineering ist, wurde
das Lexikon angepasst. Das Wort “Problem” ist laut SentiW$S ein negatives
Wort. Nach actdteams® ist die Kommunikation, um Probleme anzusprechen
und zu diskutieren, frei von destruktivem Verhalten [32]. Daher wurde das
Wort “Problem” aus dem Wortschatz entfernt. Es wurden auch Worter
hinzugefiigt, die im heutigen Sprachgebrauch verwendet werden, um eine
negative Stimmung auszudriicken, jedoch nicht im Wortschatz vertreten
sind. Beispiele dafiir sind “grottenhésslich” oder “schwachsinnig”. Fiir die
Sentiment-Werte hinzugefiigter Worte wurden Synonyme aus dem Duden-
Worterbuch bestimmt [10|. Sofern die Synonyme im Wérterbuch vorhan-
den waren, wurde der Median aus diesen Sentiment-Werten fiir das zu
hinzufiigende Wort ausgewéhlt. Bei einer geraden Anzahl an Sentiment-
Werten wurde von den beiden mittleren Werten nach eigenem Empfinden
der passendere Wert ausgewéhlt. Es wurden keine neuen Sentiment-Werte
generiert.

Als statistisches Merkmal wurde das Verhéltnis aus der Anzahl verwen-
deter Partikeln zu der Anzahl an Wortern im Satz berechnet. Gleiches wurde
fiir die positiven und negativen Sentimentworter sowie fiir verallgemeinernde
Worter durchgefiihrt. Zu den inhaltlichen Merkmalen z#hlt der Tf-idf-
Vektor. Die Worter, die fiir diesen Vektor verwendet wurden, waren die
Partikeln und die negativen Sentimentworter. Das Auslassen positiver
Worter fiir den Tf-idf-Vektor wirkte sich positiv auf die Klassifikation aus.

Die Klassifikatoren SVM, Gradient-Boosting und Naive Bayes werden
zundchst mit einem Datensatz ohne unvollstindige Sédtze trainiert und
gespeichert. Daflir wird die Machine-Learning-Bibliothek in Python scikit-
learn verwendet. Die trainierten Modelle werden geladen und treffen eine
Vorhersage fiir jede Auferung mit Hilfe des Vektors bestehend aus den
extrahierten Merkmalen. Jede Aussage wird entweder als destruktiv oder
nicht destruktiv klassifiziert.
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Kapitel 6

Evaluation

Das in beschriebene und implementierte Konzept wird nun
evaluiert. Dafiir wird die Performanz nach bestimmten Metriken gemessen
und die Anwendung anhand der Ergebnisse bewertet. In Kapitel 6 wird
zunéchst der Ablauf der Evaluation erlautert und die Ergebnisse vorgestellt.
beschreibt den Datensatz, der fiir die Evaluation verwendet
wurde. Die Metriken, die fiir die Messung der Performanz eingesetzt werden,
werden in angegeben. Eine Erlduterung der Schritte, die bei
der Evaluation und Validierung durchlaufen werden, erfolgt in [Abschnitt 6.3}
Die Ergebnisse aus der Validierung der Klassifikatoren und des Konzepts
werden in vorgestellt. stellt die Ergebnisse der
Performanzmessungen fiir die Klassifikatoren vor und zieht diese fiir einen
Vergleich heran.

6.1 Datenquelle

Fiir die Evaluation wurde ein Transkript aus einem Meeting verwendet,
welches im Rahmen der Veranstaltung Software-Projekt der Leibniz Univer-
sitdt Hannover stattgefunden hat [21]. Aufgrund der SARS-CoV2-Pandemie
wurden sdmtliche Veranstaltungen online angeboten. Dies fiihrte dazu, dass
die Meetings des Software-Projekts ebenfalls online angehalten wurden. Die
Kommunikation der Teilnehmer erfolgte iiber den Onlinedienst Discord, der
tiber Moglichkeiten fiir Chat, Sprach und Videokonferenzen verfiigt [21].
Herrmann| [21] zeichnete die Audiospur des Meetings iiber einen Bot auf dem
Discord Server auf und transkribierte es manuell. Die Teilnehmer haben eine
Einverstédndniserklarung, das eine Weiternutzung der aufgezeichneten Daten
fiir die wissenschaftliche Forschung erlaubt, unterschrieben. Herrmann| [21]
nahm fiir seine Bachelorarbeit jedoch ein andere Klassifikation vor. Daher
wurden die Aussagen des Transkripts fiir diese Arbeit von einer erfahrenen
objektiven Person manuell klassifiziert.

In[Abbildung 6.1|sind die Anteile destruktiver und nicht destruktiver Au-
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Nicht destruktive
AuRerungen

92.6%

7.44%
Destruktive
AuRerungen

Abbildung 6.1: Anteile der Kategorien im Meeting

ferungen in einem Kreisdiagramm grafisch dargestellt. Aufféllig ist der mit
7.44% geringe Anteil an destruktiven Auferungen. Das manuell klassifizierte
Transkript wird vom Tool eingelesen und fiir die erste Vorverarbeitung von
Rechtschreibfehlern befreit.

6.2 Metriken zur Evaluation

Um die Performanz der Klassifizierer zu messen und zu vergleichen, werden
die folgenden Metriken verwendet. Die Accuracy driickt die Genauigkeit
eines Klassifizierers aus und gibt an, wie grof der Anteil an richtigen
Vorhersagen ist. Wie in der unten stehenden dargestellt wird
dazu die Anzahl korrekter Vorhersagen durch die Anzahl aller Vorhersagen
geteilt. Dieses Maf allein reicht nicht aus, da ein Klassifikator eine hohe
Genauigkeit erzielen konnte, obwohl dieser nicht in der Lage ist, eine Klasse
zu erkennen.

Korrekte Vorhersagen

Accuracy = (6.1)

Alle Vorhersagen

Aus diesem Grund sollte ebenfalls die Konfusionsmatrix (engl. Confusion
Matrix) betrachtet werden. Die Abbildung zeigt, wie viele der Vorhersagen
auch der tatséchlichen Klassifizierungen entsprechen. In dieser Arbeit werden

die Konfusionsmatritzen, die in [Abschnitt 6.5 vorgestellt werden, wie in
dargestellt.
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Abbildung 6.2: Beispiel einer Confusion Matrix

Die tatséchlichen Klassen befinden auf der linken Seite und die vorher-
gesagten Klassen sind auf der unteren Seite zu erkennen. Die Farbung
der Quadranten soll den prozentualen Anteil grafisch hervorheben. Die
Skala fiir die Farbung findet sich rechts neben der Confusion Matrix. Aus
dem ersten Quadranten der Confusion Matrix lasst sich herauslesen, dass
84% Aussagen aus der vorhergesagten Klasse destr auch der tatsachlichen
Klasse entsprechen. Demnach wurden 16% der Aussagen der Klasse destr
félschlicherweise als non_ destr vorhergesagt.

. TP
Precision = TP+ FP (6.2)
Die Prézision (engl. precision) gibt an, wie viele Vorhersagen einer Klasse
korrekt vorhergesagt wurden. Um die Prézision zu berechnen wird die Anzahl
der korrekt vorhergesagten Fille ( True Positives, kurz: TP) durch die Anzahl

aller Vorhersagen einer Klasse (True Positives + False Positives, kurz: TP

+ FP) geteilt, wie in der [Formel 6.2 angegeben.

TP
Recall = m (63)

Die Sensitivitit (engl. recall) aus der[Formel 6.3|beschreibt den Anteil korrekt
vorhergesagter Fille einer Klasse. Die Anzahl an korrekt vorhergesagten
Féllen wird geteilt durch die Anzahl aller Félle einer Klasse, das der Summe
aus korrekt vorhergesagter Féille und falsch vorhergesagter Fille entspricht
(True Positives + False Negatives, kurz: TP + FN).
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P, — 2+ ( Precision * Recall > (6.4)

Precision + Recall

Das Fi-Maf bildet das harmonische Mittel aus Precision und Recall und
gewichtet beide Werte gleich. Dadurch ist es moglich, die Perfomance von

Klassifizierern anhand eines Wertes zu vergleichen. Die gibt

die Formel zur Berechnung des Fi-Mafses an.

6.3 Vorgehensweise der Evaluation und Validie-
rung

Das eingelesene Transkript durchlduft den ersten Teil der Vorverarbeitung
und wird danach auf unvollstéindige Sétze {iberpriift. Diese werden zunéchst
aus dem Datensatz entfernt. Nach dem zweiten Teil der Vorverarbeitung,
werden die Merkmale extrahiert und fiir die maschinelle Klassifikation
vorbereitet. Die trainierten Modelle Support Vector Machine, Gradient
Boosting und Naive Bayes werden geladen und treffen anhand der Merk-
male eine Vorhersage beziiglich der Klassenzugehorigkeit. Die klassifizierten
Aussagen aus dem Rule-based Matching und Machine Learning werden
vereint, damit sie zusammen ausgewertet werden. Sowohl die Validierung als
auch die Evaluation des Konzepts werden auf diese Weise durchgefiihrt. Im

[Abschnitt 6.5 werden die Ergebnisse der Performanzmessung fiir das gesamte
Konzept anhand der in [Abschnitt 6.2] genannten Metriken vorgestellt.

6.4 Validierung der Klassifizerer und des Konzepts

Vor der Evaluation wurden beide Ansédtze zur Klassifikation validiert. Die
beiden in beschriebenen Datensdtze wurden in Trainings-
und Validierungsdatensitze aufgeteilt. Die Vorhersagen der Klassifizierer
wurden mit dem Machine-Learning-Datensatz nach dem Training validiert,
um Fehler und Schwéchen aufzudecken und zu beheben. Auf diese Weise
konnte eine Verbesserung der Performanz durch Anpassung des Sentiment-
Lexikons festgestellt werden. Zuséatzlich wurden fiir jeden Klassifizierer
Hyperparameter eingestellt, um die bestmogliche Performanz zu erreichen.
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Accuracy Klasse Precision Recall F1-Score
destr 0 0 0
DUMMY 60.67
non_destr 0.61 1.00 0.76
destr 0.74 0.54 0.63
SVM  74.67
non destr 0.75 0.88 0.81
i i destr 0.78 0.47 0.59
Gradient Boosting 74.00
non_ destr 0.73 0.91 0.81
destr 0.68 0.42 0.52
Bayes 69.33
non_destr 0.70 0.87 0.77

Tabelle 6.1: Performanzwerte nach dem Training der Klassifizierer

Nach dem Training der Klassifizierer wurde eine Validierung mit dem
Testset durchgefiihrt. Die Ergebnisse sind in dargestellt. Um
zu gewdahrleisten, dass die ausgewahlten Klassifikatoren besser sind als
eine willkiirliche Klassifikation, wurde zusétzlich ein DUMMY-Klassifikator
hinzugefiigt. Dieser sagt fiir jede Auferung die am héufigsten vorkommende
Klasse innerhalb des Datensatzes vorher. In diesem Fall wird jede Aussage
vom DUMMY-Klassifikator als nicht destruktiv vorhergesagt. Bei einem
ausgeglichenen Datensatz miisste daher der DUMMY-Klassifikator eine
Accuracy von ca. 50% erreichen. Da das Testset 30% der Texteinheiten aus
dem Gesamtdatensatz bekommt, ist es zu erwarten, dass nicht exakt 50%
destruktive AuRerungen enthalten sind. Dies wiirde bedeuten, dass bei einer
konstanten Klassifikation des Labels non_ destr die Accuracy von 60.67%
auch dem tatsichlichen Anteil an nicht destruktiven Auferungen im Testset
entspricht. Der DUMMY-Klassifikator erreicht einen Recall-Wert von 100%),
da jede nicht destruktive Aussage auch als solches klassifiziert wird. Doch
die Préazision liegt nur bei 61% wegen allen destruktiven Aussagen, die
félschlicherweise als nicht destruktiv erkannt wurden. Aus dem Precision-
und Recall-Wert fiir die Klasse non_ destr ergibt sich ein F1-Wert von 76%.
Doch fiir die Klasse destr wird ein F1-Wert von 0 berechnet, da der DUMMY-
Klassifikator kein einziges Mal die Klasse destr vorhergesagt hat. An den
Accuracy-Werten der[Tabelle 6.1]ist erkennbar, dass die Klassifikatoren SVM,
Gradient Boosting und Naive Bayes eine bessere Accuracy haben als der
DUMMY-Klassifikator und somit zunéchst besser scheinen als eine willkiir-
liche Klassifikation. Anhand der F1-Werte fiir die Klasse non_ destr erkennt
man, dass die drei Klassifikatoren mindestens genauso gut sind wie der
DUMMY. Die F1-Werte der Klasse destr zeigen, dass die drei Klassifikatoren
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eine wesentlich bessere Leistung als der DUMMY erbringen. Betrachtet man
die F1-Scores der Klassen fiir jeden Klassifikator ist ersichtlich, dass SVM
und Gradient Boosting eine sehr dhnliche Performanz besitzen. Bayes besitzt
mit einem F1-Score von 0.52 fiir die Klasse destr und 0.77 fiir die Klasse
non_ destr etwas geringere Werte als die beiden anderen Klassifikatoren.
Mit der Erkenntnis, dass die drei ausgewéhlten Klassifikatoren eine bessere
Performanz erreichen als der DUMMY, werden die trainierten Modelle fiir
die néchste Validierung gespeichert.

Accuracy Klasse Precision Recall F1-Score
destr 0.77 0.57 0.65
SVM  69.75
non_destr 0.65 0.83 0.73
_ _ destr 0.82 0.51 0.63
Gradient Boosting 69.75
non destr 0.64 0.88 0.74
destr 0.80 0.55 0.65
Bayes 70.25
non_destr 0.65 0.86 0.74

Tabelle 6.2: Performanzmafle des Konzepts mit dem Validierungsdatensatz

Die Ergebnisse der zeigen die Gesamtperformanz, da die Klassi-
fikationen des Rule-based Matching und des Machine Learning zum Schluss
wieder vereint wurden. Aus diesem vereinten Datensatz mit den Vorhersagen
wurden die Performanzwerte berechnet.

Aus den Ergebnissen ist erkennbar, dass alle Klassifikatoren eine Accu-
racy von ca. 70% besitzen. Auch bei den F1-Werten gibt es keine starken
Unterschiede. Beziiglich der Klasse destr besitzt Gradient-Boosting einen
etwas geringeren F1-Wert als die beiden anderen Klassifikatoren, deren F1-
Werte gleich sind. Die F1-Werte der Klasse non_ destr zeigen, dass Bayes und
Gradient-Boosting die gleiche Leistung erbringen. Der SVM-Klassifikator
hat einen minimal geringeren Wert. Da sich der verwendete Datensatz vom
zuvor Verwendeten nur um die unvollstandigen Satze unterscheidet, sollte
bei dieser Validierung festgestellt werden, ob die unvollstdndigen Séatze die
Gesamtperformanz negativ beeinflusst. Vergleicht man die Performanzwerte
der und ist eine geringe Verschlechterung der
Performanz festzustellen. Dies ist zu erwarten, wenn unvollstédndige Satze
nicht zu 100% entfernt werden.

Fiir das Rule-based Matching wurden keine Performanzwerte wie fiir die
Klassifikatoren berechnet, da das Matching nicht alle destruktiven Satze
erkennen soll. Dennoch ist es moglich, einen Wert wie die Accuracy zu
berechnen. Eine Messung zeigt, dass 87.78% der als destruktiv erkannten
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Satze der tatsdchlichen Klasse destr entsprachen. Es wird also nur ein
geringer Teil der Aussagen félschlicherweise aus dem Datensatz entfernt.

6.5 Ergebnisse der Evaluation

Fiir die bisherige Validierung des Konzepts wurde ein leicht abgewandelter
Trainingsdatensatz verwendet, der zuséatzlich unterbrochene Sétze enthélt.
Nun soll fiir die Evaluation ein Datensatz verwendet werden, der sich vom
Validierungsdatensatz géanzlich unterscheidet. In wurde be-
schrieben, woher die Aussagen stammen und wie dieser Datensatz generiert
wurde.

Accuracy Klasse Precision Recall F1-Score
destr 0.14 0.50 0.22
SVM 73.74
non_destr 0.95 0.76 0.84
i ) destr 0.16 0.50 0.24
Gradient Boosting 77.02
non_destr 0.95 0.79 0.86
destr 0.15 0.53 0.23
Bayes 74.18
non_destr 0.95 0.76 0.84

Tabelle 6.3: Messwerte der Evaluation fiir das Konzept

Die gibt eine Ubersicht der Messwerte fiir die drei Klassifizie-
rer. Die Accuracy der Klassifizierer liegt in einem Bereich zwischen 73.74%
und 77.02%. Die hochste Accuracy mit 77.02% erreicht die Klassifikation
mit dem Gradient-Boosting-Algorithmus. Die Werte fiir Precision, Recall
und F1 beziiglich der Klasse non_ destr unterscheiden sich bei SVM und
Bayes nicht. Gradient Boosting erreicht einen etwas besseren Recall fiir die
Klasse non_ destr, da es weniger Fehlklassifikationen gibt. Dies kann aus
den Konfusionsmatrizen der Abbildungen [6.3] bis beobachtet werden,
da der Gradient-Bootsing-Klassifikator mit einem Anteil von 20% weniger
nicht destruktive Aussagen irrtiimlich als destruktiv erkennt. Fiir die Klasse
destr erreicht der Gradient-Boosting-Klassifikator ebenfalls den héchsten F1-
Score von 0.25. Dieser klassifiziert zwar nicht so viele destruktive Aussagen
korrekt wie der Bayes-Klassifikator, dafiir gibt es weniger Fehlvorhersagen
(vgl. Abbildungen bis und hat damit eine nur geringfiigig bessere
Performanz als der Naive Bayes. Zusammenfassend lésst sich sagen, dass der
Gradient-Boosting-Algorithmus bei der Accuracy und den beiden F1-Scores
leicht hohere Werte erzielt als die anderen beiden Klassifikatoren. Der Bayes-
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und SVM-Klassifikator liegen in etwa auf dem gleichen Niveau beziiglich der
Performanz, doch Bayes erreicht minimal hohere Accuracy- und F1-Werte.

0.7
destr
0.6
]
B
o 0.5
2
|_
0.4
non_destr
0.3

T
destr non_destr
Predicted label

Abbildung 6.3: Confusion Matrix fiir den SVM-Klassifikator
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Abbildung 6.4: Confusion Matrix fiir den Gradient-Boosting-Klassifikator
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Abbildung 6.5: Confusion Matrix fiir den Bayes-Klassifikator
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Kapitel 7

Diskussion

Das Kapitel Diskussion greift die Ergebnisse aus der Evaluation auf, um
sie im Hinblick auf die Anwendbarkeit zu interpretieren. In
wird betrachtet, wie sich die Messergebnisse aus der Evaluation zu den Er-
gebnissen aus der Validierung verhalten und welche Schliisse daraus gezogen
werden konnen. Weiterhin wird diskutiert, in welcher Weise die Subjektivitét
einen Einfluss auf den Ausgang der Klassifikation nimmt. gibt
an, welche Faktoren die Allgemeingiiltigkeit der Ergebnisse gefdhrden kénnen
und welche Vorkehrungen getroffen wurden, um die Schwéchen zu reduzieren.

7.1 Interpretation der Ergebnisse

Das Ziel dieser Arbeit ist es, destruktive Auferungen in Softwareprojekt-
Meetings automatisch zu erkennen. In wurden die Ergebnisse aus
der Validierung und der Evaluation vorgestellt, die nun naher betrachtet und
gedeutet werden sollen. Die drei Klassifizierer erreichten bei der Validierung
des Konzepts Fi-Werte im Bereich zwischen 0.63 und 0.74 fiir beide Klassen.
Die gleiche Vorgehensweise mit einem anderen Datensatz (fiir die Evaluation)
brachte die Fi-Werte im Bereich zwischen 0.22 und 0.86 fiir beide Klassen.
An den hoheren F1-Werten fiir die Klasse nicht destruktiv ist erkennbar, dass
sich die Performanz beziiglich der Erkennung nicht destruktiver Aussagen
leicht verbessert hat. Die Fihigkeit destruktive Auferungen zu erkennen,
hat jedoch stark abgenommen. Dies wird deutlich aus den F-Werten fiir die
Klasse destruktiv, die von ca. 0.63 auf ca. 0.23 gefallen sind.

Fiir die Verminderung der Performanz beziiglich der Erkennung destruk-
tiver Aussagen kann es mehrere Ursachen geben. Der Validierungsdatensatz
wurde von Experten nach dem actdteams®-Kodierschema analysiert und
kategorisiert. Anhand dieser Kategorisierung wurden die Aussagen in die
zwei Klassen destruktiv und nicht-destruktiv eingeteilt. In
wurde definiert, welche actdteams®-Kategorie als destruktiv gewertet wird.
Da der Datensatz nur wenige hundert destruktive Aussagen hervorbrachte,
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wurden sie alle fiir den zu erstellenden Datensatz ausgewdhlt und noch
einmal iberpriift, ob die Kategorisierung angemessen ist. Fiir einen aus-
geglichenen Datensatz wurden in etwa genau so viele nicht destruktive
Aussagen zuféllig ausgewahlt. Auch diese Aussagen wurden auf eine korrekte
Kategorisierung iiberpriift. Alle Anderungen beziiglich der Klassen, die vor-
genommen wurden, wurden von mir nach eigenem Empfinden vorgenommen.
Der Evaluationsdatensatz musste manuell neu klassifiziert werden, da die
von Herrmann [21] vorgenommene Klassifikation einer anderen Definition
entsprach. Daher nahm eine erfahrene objektive Person die Neuklassifikation
vor. Die Vermutung liegt nahe, dass die Klassifikation stark von der
Subjektivitdt abhéngig ist, da die zwei Datensétze von zwei verschiedenen
Personen klassifiziert wurden.

Um diese Annahme zu untersuchen, wurde ein Auszug mit ca. 200
AuRerungen aus dem Evaluationsdatensatz entnommen und von fiinf Be-
obachtern (engl. Rater) klassifiziert. Den Ratern wurde eine Datei mit
den zu Kklassifizierenden Aussagen und eine Anleitung mit der Definition
der Klassen und Beispielen bereitgestellt. Um die Ubereinstimmung unter
den fiinf Ratern zu ermitteln, wird aus den Ergebnissen Fleiss’ Kappa
[16] berechnet. Fleiss’ Kappa berechnet den Grad der Zuverlissigkeit der
Ubereinstimmung zwischen mehr als zwei Ratern [16]. Dabei wird auch
berticksichtigt, dass Rater zufillig iibereinstimmen kénnten und dass diese
zufallsbedingten Ubereinstimmungen keinen Einfluss auf den berechneten
Wert nehmen soll. Fleiss’ Kappa wurde nach der |16]
berechnet. Fiir die Berechnung wird von der relativen Ubereinstimmung (po)
die zufallsbedingte Ubereinstimmung (p.) subtrahiert und durch die maximal
erreichbare Ubereinstimmung (1 — p.) dividiert.

K — Po — Pe

- Pe

Die Auswertung der Ergebnisse ergab einen x-Wert von 0.19. Der Grad
der Ubereinstimmung ist nach der von [Landis und Koch|[41] vorgeschlagenen
Interpretation aus der schwach bzw. geringfiigig (slight). Daraus
lasst sich schlussfolgern, dass eine Klassifikation von Auferungen anhand
eines Transkripts von der subjektiven Wahrnehmung abhéngig ist. Zu einer
ahnlichen Erkenntnis kamen Imtiaz et al.| [26], die in ihrer wissenschaftlichen
Studie Sentiment und Politeness Analysis Tools untersuchten. Bei der
Generierung eines Goldstandards aus Nachrichten von Entwicklern durch
menschliche Rater konnte eine geringe Ubereinstimmung der menschlichen
Rater nachgewiesen werden. Letztlich wurde gezeigt, dass die verfiighbaren
Tools unzuverlédssig sind und dass sogar die Klassifikation der mensch-
lichen Rater widerspriichlich sind [26]. Eine weitere Schwierigkeit stellt
die Erkennung einer Stimmung einer transkribierten Auerung dar. Die
Vermutung liegt nahe, dass die Betonung einzelner Worter oder der Tonfall
einer Aussage eine bestimmte Stimmung oder Bedeutung vermitteln kénnen.

(7.1)
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Kappa Statistic Strength of Agreement

<0.00 Poor
0.00-0.20 Slight
0.21-0.40 Fair
0.41-0.60 Moderate
0.61-0.80 Substanial
0.81-1.00 Almost Perfect

Tabelle 7.1: Interpretation der x-Werte nach Landis und Koch [41]

Auch Mimik und Gestik konnten ein Rolle spielen. Beispielsweise kann
die Aussage ,Das ist ja wunderbar.“ eine negative Stimmung vermitteln,
wenn dabei die Augen gerollt werden oder ein sarkastischer Ton gewéhlt
wird. Da diese Metainformationen den Ratern jedoch nicht vorliegen, muss
eine Entscheidung nach eigenem Ermessen getroffen werden. Der Vorteil
einer Klassifiaktion von Aussagen durch einen Beobachter gegeniiber einer
automatischen Klassifikation, ist die Fahigkeit diese Metainformationen bei
der Entscheidung beriicksichtigen zu konnen. Diese fehlen in Transkripten
jedoch génzlich. Die Erkennung von Ironie und Sarkasmus ist eine bekannte
Herausforderung in der Sentiment Analyse und ist in der Forschung unter
dem Begriff Automatic Sarcasm Detection bekannt|6, |15, 29, |44].

Dariiber hinaus ist das Rule-based Matching stark von der eigenen
Wahrnehmung abhéngig, da die Regeln selbst erstellt wurden. Sétze, die
mit Hilfe der Regeln identifiziert werden, sind nur aus der Sicht der
Person unvollstindig, die diese Regeln erstellt hat. Unvollstiandige Sétze
sind schwierig aus Transkripten zu erkennen, da Sprecher sich auch selbst
unterbrechen kénnen. In diesem Fall wiirde kein destruktives Verhalten
vorliegen. Aus einem Transkript jedoch ist sehr schwierig zu erkennen,
ob ein Sprecher seinen Satz absichtlich nicht beendet hat oder aufgrund
einer Unterbrechung nicht beenden konnte. Die Erkennung unvollstandiger
Sédtze stellte sich fiir die deutsche Sprache als sehr schwierig heraus. Die
in [Unterabschnitt 2.4.3| beschriebenen “Standard-Problemfélle” erschwerten
die Erstellung von Regeln fiir vollstédndige Sétze, da es mehrere Ausnahmen
gibt, wie beispielsweise das Weglassen eines Préadikats in einem Satz. Obwohl
diese Sédtze per Definition unvollstdndig wéren, gelten sie trotzdem als
vollstandig. Zudem funktionieren diese Regeln nur, wenn die Parsing- und
POS-Tags absolut korrekt sind. Da der Parser und Tagger jedoch auf einem
statistischen Modell beruhen, konnten Tags falsch gesetzt werden. Dies hétte
zur Folge, dass ein vollstdndiger Satz falschlicherweise als unvollstandig
erkannt wird. Auch der umgekehrte Fall ist moglich. Aus diesem Grund
war die Klassifikation des Matchers schon wihrend der Validierung nicht
fehlerfrei. Die Vielfalt und Komplexitdt der deutschen Grammatik hat
gezeigt, dass das Pattern Matching fiir die Erkennung unvollstdndiger
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Sétze wenig geeignet scheint. In der zukiinftigen Forschung sollten andere
Alternativen untersucht werden.

7.2 Threats to Validity

Die Interpretation der Evaluation zeigt, dass es Faktoren gibt, die einen
Einfluss auf die Validitdt der Ergebnisse haben. Im Folgenden werden die
Faktoren genannt, die die Allgemeingiiltigkeit der Ergebnisse gefdhrden
kénnen.

Construct Validity

Der Evaluationsdatensatz entstand im Rahmen der Arbeit von [Herrmann
[21]. Nach seinen Angaben kannten sich vier der sechs Teilnehmer bereits
und waren befreundet. Héiufig ldsst sich beobachten, dass die Ausdrucks-
weise sich je nach personlicher Beziehung zum Gespriachspartner dndert.
Wenn Gespréachspartner, die sich gut kennen, eine fiir sie normale derbe
Ausdrucksweise wihlen, konnte das die Klassifikation negativ beeinflussen.
Zudem wiare es moglich, dass sich die Teilnehmer anders verhalten haben, da
sie wussten, dass das Meeting aufgezeichnet wird [21]. Es wurde sogar von
einem Teilnehmer selbst angemerkt. Insofern wiirde das Meetingtranskript
fiir die Evaluation nicht der Realitdt entsprechen. Um eine Beeinflussung
der Ergebnisse durch eine einzelne Person zu verhindern, wurde der Evalua-
tionsdatensatz von einer anderen Person klassifiziert. Wie bereits erwahnt
waren die Datensétze nur auf studentische Entwicklerteams beschrankt. Fiir
eine bessere Konstruktvaliditdt sollte der Datensatz von Entwicklerteams
aus verschiedenen Bereichen stammen. Zudem wurde in dieser Arbeit das
destruktive Verhalten nur mit einer Methode gemessen. Die Auferungen
wurden nur durch das implementierte Tool klassifiziert. Daher liegt ein
mono-method bias vor. Herrmann| [21] merkte in seiner Arbeit an, dass
das zu untersuchende Meeting wihrend der SARS-CoV2-Pandemie stattfand
und daher online iiber Discord abgehalten wurde. Da jeder Teilnehmer ein
eigenes Mikrofon besitzt, kann die Tonqualitdt der einzelnen Teilnehmer
variieren. Eine schlechte Tonqualitéat konnte sich negativ auf das Ergebnis der
automatischen Spracherkennung auswirken und somit auch die Klassifikation
verschlechtern. Um dieses Problem vorzubeugen, wurde fiir die Evaluation
ein manuell erstelltes Transkript verwendet.

Internal Validity

Die subjektive Wahrnehmung hat grofen Einfluss auf die Klassifikation. So
wurden der Trainingsdatensatz, die Regeln zur Erkennung von unvollstén-
digen Sétzen und das Sentiment-Lexikon SentiWS nach eigenem Empfinden
erstellt oder modifiziert. Die Klassifikation des Evaluationstranskripts durch
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eine andere Person brachte daher merkbare Abweichungen beziiglich der
Performanzergebnisse in der Validierung und der Evaluation.

Conclusion Validity

Der Datensatz fiir das Training und die Validierung wurde zwar von Experten
kategorisiert, doch diese Kategorisierung wurde zum Teil modifiziert. Dieser
Datensatz und der Evaluationsdatensatz wurden jeweils von nur einer Person
klassifiziert. Dariiber hinaus wurde die Klassifikation des Tools nur an einem
Meetingtranskript durchgefiihrt und evaluiert. Wie zuvor angemerkt, wurde
das Meeting aus dem Software-Projekts online iiber Discord abgehalten,
da die Veranstaltung wihrend der SARS-CoV2-Pandemie stattfand. Man
beobachtet, dass sich Online-Meetings von Présenz-Meetings unterscheiden.
Bei einem Prisenz-Meeting befinden sich alle Teilnehmer im gleichen Raum
und teilen daher dieselben Faktoren aus der Umgebung, wie beispielsweise
Gerédusche. Die rdumliche Trennung der Teilnehmer von Online-Meetings
sorgt dafiir, dass jeder unterschiedlichen Umgebungsfaktoren ausgesetzt ist
und dadurch die Aufmerksamkeit und Konzentration einzelner Teilnehmer
leichter gestort werden kann.

All die genannten Faktoren konnen einen negativen Einfluss auf die
statistische Validitét (Conclusion Validity) haben.

External Validity

Alle verwendeten Datensétze zum Trainieren, Validieren oder Evaluieren
stammen aus Meetings studentischer Entwicklerteams. Es wére moglich, dass
sich die Kommunikation in beruflichen Entwicklerteams unterscheidet. Auch
das Alter der Entwickler konnte die Kommunikation beeinflussen. Es fallt
auf, dass junge Erwachsene sich anders artikulieren als Menschen mittleren
Alters, da sich die Sprache mit der Zeit ein wenig verdndert. Aus den beiden
zuvorgenannten Griinden konnten sich die Ergebnisse bei der Anwendung
des Tool auf berufliche Softwareprojekt-Meetings unterscheiden. Um eine
bessere Allgemeingiiltigkeit zu erreichen, wire die Verwendung eines grofieren
und vielfaltigeren Datensatzes empfehlenswert. Die Ergebnisse konnten auch
dann eine geringere Allgemeingiiltigkeit besitzen, wenn Entwicklerteams
eine andere Toleranzgrenze fiir destruktive Aussagen haben als andere
Entwicklerteams. Objektiv betrachtet konnten die Entwickler destruktive
AuRerungen titigen, doch sie selbst empfinden es als normalen Umgangston.

Das Ziel der Einzelfallstudie war, die Anwendbarkeit des Verfahren
zu zeigen ohne dabei Riickschliisse fiir andere Meetings zu ziehen. Die
Ergebnisse zeigen, dass das Verfahren anwendbar ist und dass es Potential
zu Verbesserungen gibt.
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Kapitel 8

Fazit

Dieses Kapitel soll in einem Fazit erldutern, welche Erkenntnisse aus dieser
Arbeit im Hinblick auf das Forschungsziel gewonnen werden konnten. Dafiir
wird zunéchst in das entwickelte Konzept und die Ergebnisse
aus dessen Analyse zusammengefasst. Zum Abschluss bietet

einen Ausblick iiber zukiinftige Arbeiten fiir diesen Forschungsbereich.

8.1 Zusammenfassung

Meetings bieten in Softwareprojekten eine der effektivsten Arten der Kom-
munikation. Durch die Kommunikation in Meetings kénnen auf schnelle und
unkomplizierte Art Informationen ausgetauscht oder Aufgaben koordiniert
werden. Analysen von Kommunikation in Meetings haben gezeigt, dass
es auch eine negativ beitragende Art der Kommunikation gibt. Diese
destruktiven Auferungen konnen den Erfolg eines Meeting gefihrden und zu
einer negativen und pessimistischen Haltung der Entwickler fithren. Ferner
konnen Meetings mit einem Ubermaf an destruktivem Verhalten sogar
gesundheitsgefdhrdend sein. Diese Probleme gefdhrden im schlimmsten Fall
den Erfolg des gesamten Projekts. Im Bereich des Software Engineering kann
mit actdteams®-SHORT die Kommunikation in Meetings analysiert werden.
Ein Beobachter wohnt dem Meeting bei und ordnet in Echtzeit relevante
Aussagen in eine der neun Kategorien ein. Unter anderem kann damit auch
der Anteil an destruktivem Verhalten in einem Meeting gemessen werden.
Durch diese Methode kann jedoch nicht jede Aussage bewertet werden, da
ein Mensch die dafiir nétige kognitive Leistung nicht erbringen kann. Aus
diesem Grund wurde in dieser Arbeit ein Konzept entwickelt, destruktive
Aufierungen automatisiert zu erkennen.

Bei der Untersuchung der Texteigenschaften, die destruktive Auferungen
aufweisen, wurde klar, dass die Verwendung einer alleinigen Methode fiir den
Klassifikationsprozess nicht ausreichend ist. Daher wurde ein hybrider Ansatz
gewahlt, bei dem Rule-based Matching und maschinelle Lernverfahren einge-
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setzt werden. Der Klassifikationsprozess beginnt mit der Vorverarbeitung der
Texteinheiten durch Natural Language Processing. Da sich Unterbrechungen
durch unvollstdndige Sétze auszeichnen, werden sie mit Hilfe von Pattern
Matching auf charakteristische syntaktische Strukturen untersucht. Als
unvollstidndig erkannte Sétze werden als destruktiv klassifiziert. Aus den
vollstédndigen Sétzen werden Merkmale fiir die Machine-Learning-Classifier
SVM, Gradient-Boosting und Naive Bayes extrahiert. Die vortrainierten
Modelle klassifizieren die Auferungen mit Hilfe des Merkmalsvektors als
destruktiv oder nicht destruktiv. Der implementierte Prototyp wurde mit
einem Meeting-Transkript eines studentischen Entwicklerteams evaluiert.
Der Prototyp zeigte eine leicht verbesserte Performanz beziiglich der Klassi-
fikation nicht destruktiver Aussagen des Evaluationsdatensatz. Der F1-Wert
stieg von ca. 0.74 in der Validierung auf ca. 0.84 in der Evaluation. Bei
der Klassifikation destruktiver Aussagen allerdings verschlechterte sich die
Performanz des Prototyps bei der Evaluation. Der F1-Wert sank von ca. 0.64
in der Validierung auf ca. 0.23 in der Evaluation. Fiir diese Beobachtung
konnten mehrere Griinde identifiziert werden. Da der Evaluations- und
Validierungsdatensatz von zwei verschiedenen Personen gelabelt wurden,
liegt die Vermutung nahe, dass die Subjektivitit einen Einfluss auf die
Gite der Klassifikation haben konnte. Eine manuelle Klassifikation eines
Auszugs aus dem Meeting-Transkript durch menschliche Rater zeigte, dass
die Rater eine schwache Ubereinstimmung in Bezug auf ihre Klassifikationen
hatten. Diese Beobachtung unterstiitzt die Annahme, dass Subjektivitét
die Klassifikation beeinflussen kann. Eine weitere Schwachstelle stellt das
Pattern Matching dar, das ebenso von der subjektiven Wahrnehmung
unvollstédndiger Satze abhéngig ist. Die deutsche Sprache ist so vielseitig, dass
es schwierig wére, fiir jede spezielle syntaktische Besonderheit eine Regel zu
erstellen. Zudem ist aus einem Transkript nicht erkennbar, ob ein Sprecher
unterbrochen wird oder sich selbst unterbricht, insbesondere wenn die
Interpunktion wegen der automatischen Sprecherkennung nicht vorhanden
ist. Das Pattern Matching ist zudem stark abhéngig von den Tags des
Dependency-Parsers und des POS-Taggers. Da beide jedoch auf statistischen
Modellen beruhen, ist es moglich, dass Tag falsch gesetzt werden und somit
zu fehlerhaften Ausgaben des Matchers fiihren. Die Evaluation zeigte, dass
das Konzept anwendbar ist, aber auch Potenzial fiir Verbesserung bietet. Bei-
spielsweise konnten zur Erkennung von Unterbrechungen die Haufigkeit der
Sprecheriiberschneidungen bei der automatischen Spracherkennung ermittelt
werden. Auf diese Weise konnten Unterbrechungen zuverléssiger erkannt
werden.
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8.2 Ausblick

Bei der Untersuchung des Konzepts konnten mehrere Moglichkeiten fiir
Verbesserungen entdeckt werden. Die Methode zur Erkennung unvollstan-
diger Satze durch Pattern Matching scheint zu sehr von der subjektiven
Wahrnehmung abzuhéngen. Die Vielfalt der deutschen Sprache lésst eine
eindeutige Erkennung unvollstdndiger Sdtze durch die Analyse syntakti-
scher Satzstrukturen kaum zu. Aus diesem Grund wére die Betrachtung
der Sprecheriiberschneidungen einer Alternative dazu. Die automatische
Sprecherkennung kénnte eine Moglichkeit bieten, Sprecheriiberschneidungen
automatisch zu erfassen.

Fiir dieses Konzept wurden nur Unigramme betrachtet, da eine wissen-
schaftliche Publikation |66] zeigte, dass mit hoherem n beziiglich N-Gramme
schlechtere Genauigkeiten bei der Klassifikation erzielt wurden. Dies betrifft
jedoch nicht deutschsprachige Texte. Es konnte daher untersucht werden,
ob dies fiir die deutsche Sprache ebenso der Fall ist. Es ist zu beobachten,
dass die Worte “schon” oder “wieder” nicht iberwiegend in destruktiven oder
nicht destruktiven Auferungen verwendet werden. Doch bei der Kombination
“schon wieder” kénnte der Eindruck einer tadelnden AuRerung entstehen.
Daher koénnte in Zukunft die Klassifikation mit N-Grammen verschiedener
n-Grofen untersucht werden.

Auch die Klassifikation durch maschinelle Lernverfahren ist durch die
gelabelten Trainingsdatensétze abhéngig. Die Datensétze konnten von meh-
reren Personen klassifiziert werden, doch auch dies garantiert keine Verbesse-
rung, da sich menschliche Rater haufig uneinig sein knnen. Dariiber hinaus
beeinflusst das verwendete Sentiment-Lexikon ebenso die Klassifikation. Das
verwendete SentiWS ist ein deutschsprachiges Lexikon, das jedoch nicht
spezifisch fiir das Software Engineering ist. Momentan existieren nur eng-
lischsprachige Alternativen fiir das Software Engineering. Im Rahmen dieser
Arbeit zeigten kleine manuelle Modifikationen des Lexikons Verbesserung bei
der Klassifikation. Daher wire es moglich, eine noch bessere Genauigkeit zu
erzielen, wenn ein deutschsprachiges Sentiment-Lexikon aus dem Software-
Engineering-Bereich verwendet wird.

In der zukiinftigen Forschung soll eine automatisierte Erkennung
von Auferungen in Softwareprojekt-Meetings angestrebt werden, um den
Arbeits- und Zeitaufwand zu reduzieren. Dafiir sollen diese Auferungen allen
actdteams®-SHORT-Kategorien zugewiesen werden konnen. Diese Arbeit,
die zwischen destruktiven und nicht destruktiven Aussagen unterscheidet,
stellt den ersten Ansatz dar, um das iibergeordnete Ziel zu erreichen. Die in
dieser Arbeit gewonnenen Forschungsergebnisse dienen daher als Grundlage
fiir zukiinftige Arbeiten, die eine Unterscheidung mehrerer Kategorien
anstreben.
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Anhang A

Modifikaton des
Sentiment-Lexikons

Fiir eine bessere Genauigkeit der Klassifikation mit wmaschinellen
Lernverfahren wurde das Sentiment-Lexikon SentiWS angepasst. Die
folgende Aufzihlung gibt eine Ubersicht iiber hinzugefiigte und entfernte
Worter. Bei den hinzugefiigten Wortern sind zusétzlich die Synonyme mit
ihren Sentiment-Werten in Klammern angegeben.

Positive Worter
Hinzugefiigt:

+ mega (riesig 0.4554)
+ geil (riesig 0.4554)

Negative Worter

Hinzugefiigt:

_|_

Aufwand (Anstrengung -0.0048)
Dummi (Dummkopf -0.0048)
Abfuck (Scheifs -0.3381)
Schwachsinn (Unsinn -0.4969)
Quatsch (Unsinn -0.4969)
Blédsinn (Unsinn -0.4969)

Stuss (Unsinn -0.4969)
grottenhéssliche (hésslich -0.4387)
fuck (scheife -0.2945)

shit (scheife -0.2945)

+ 4+ + o+t
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+ umbringen (toten -0.5203)
+ schwachsinnig (unsinnig -0.3516)
+ &tzend (drgerlich -0.3111)

Entfernt:

— Abnahme

— Dilemma

— Ende

— Fehler

— Fehlermeldung
— Krieg

— Problem

— Risiko

— abnehmen

— alt

— auseinandersetzen
— ausschliefsen
— einstellen

— fallen

— farblos

— grob

— kippen

— klein

— knapp

— krass

— kurz

— leer

— leider

— 16schen

— problematisch
— riickwarts

— trennen

— unten

— verfélschen

— wegfallen
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