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Zusammenfassung

Die Stimmungsanalyse ist ein wichtiges Verfahren, um die Stimmungen in
Entwicklerteams zu untersuchen und darauffolgend die Produktivitdt und
den Erfolg des Teams zu sichern. Bisher arbeiten Stimmungsanalysetools
im Bereich des Software Engineerings nur auf Basis von englischen oder
nichtdeutschen Goldstandard-Datensdtzen. Um ein breiteres Spektrum an
Daten fiir die Stimmungsanalysetools zu bieten, wurde in dieser Arbeit
ein deutscher Datensatz mit 5.949 verschiedenen Entwickleraussagen, die
aus dem deutschen Entwicklerforum Android-hilfe.dd!] extrahiert wurden,
erstellt. Diese Aussagen wurden dann anhand des Emotionsmodells von
Shaver et al. [55] von vier deutschsprachigen Informatikstudenten mit
Kenntnissen der Softwareentwicklung in die sechs Basisemotionen gelabelt.
Eine Evaluation des Labelprozesses wurde durchgefiihrt. Diese kam zu dem
Ergebnis, dass der Datensatz hohe Ubereinstimmungs- und Reliabilitétswer-
te aufweist. Basierend auf diesen Werten ist der erstellte Datensatz valide
und aussagekriftig genug, um mit ihm im deutschsprachigen Raum zu
arbeiten. Auswertungen in vorhandenen deutschen Stimmungsanalysetools
zeigen, dass ein Tool, dass auf die Domine des Software Engineering
spezialisiert ist, fehlt. Auf Moglichkeiten, das Labeln des Datensatzes zu
optimieren, wird eingegangen. Ebenso werden weitere Anwendungsfille
vorgestellt.

Thttps://www.android-hilfe.de/
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Abstract

Development of a German Dataset for Sentiment Analysis of
Developer Statements

Sentiment analysis is an important method for examining the moods in
development teams and subsequently ensuring the productivity and success
of the team. Until now, sentiment analysis tools in software engineering have
only worked on the basis of English or non-German gold standard datasets.
To provide a broader range of data for sentiment analysis tools, this work
created a German dataset with 5.949 different developer statements extrac-
ted from the German developer forum Android-hilfe.dd?] These statements
were then labeled by four German-speaking computer science students with
knowledge of software development into the six basic emotions using the
emotion model of Shaver et al. [55]. An evaluation of the labeling process
was conducted. This concluded that the data set had high agreement and
reliability values. In conclusion, the data set created is valid and meaningful
enough to work with in German-speaking domains. Evaluations in existing
German sentiment analysis tools show that a tool specialized in the domain
of software engineering is missing. Possibilities to optimize the labeling of
the data set are discussed. Likewise, further use cases are presented.

Zhttps:/ /www.android-hilfe.de/
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation

Stimmungen haben Einfluss auf unsere Denkweise und dementsprechend
auch auf unser Verhalten [7] [1I] [16]. Vor allem in Entwicklerteams im
Bereich des Software Engineerings (SE), also dort, wo viel Kommunikation
und soziale Interaktion stattfindet, kann eine ausgedriickte Stimmung einen
gewissen Effekt bei den Mitmenschen auslosen [16]. So kam eine Studie,
die von Graziotin et al. [I6] durchgefithrt wurde zu dem Entschluss, dass
positive Stimmungen in Entwicklerteams die Produktivitdt der Entwickler
steigern. Um diese Stimmungen genauer deuten oder beispielsweise negative
Stimmungen friithzeitig erkennen zu kénnen, werden Stimmungsanalysetools
verwendet [3T] [50] [57] [62].

Dabei wird zwischen solchen, die Ilexikonbasiert arbeiten und den
Stimmungsanalysetools, die Prinzipien des Machine-Learnings nutzen,
unterschieden [I]. Ein grofses Problem dabei ist, dass diese Tools nicht auf
die Doméne des SE angepasst sind und zu ungenauen Ergebnissen fiithren [5]
[31] [41]. 2018 warnten Lin et al. [31] Forscher davor, sich auf die Ergebnisse
der Anwendung von SE-spezifischen Aussagen in Stimmungsanalysetools
zu verlassen, da die Tools noch nicht reif genug sind, um sie fiir weitere
Tatigkeiten, wie beispielsweise das Vorschlagen von Softwarebibliotheken
basierend auf den Meinungen von Entwicklern, zu nutzen. Zwar existieren
fir die deutsche Sprache mehrere Goldstandard-Datensitze fiir die
allgemeine Stimmungsanalyse [8] [37], jedoch keines spezifisch fiir den
SE-Bereich. Ebenfalls wurden neue Stimmungsanalysetools entwickelt, die
an die Doméne des SE angepasst sind [2] [5] [27], jedoch existiert nach
bestem Wissen noch keines, das mit einem deutschen Datensatz trainiert
wurde. Aufgrund dessen kann ein deutscher Goldstandard-Datensatz
bei der Entwicklung eines solchen spezifischen Tools genutzt werden.
Eine Moglichkeit, so einen deutschen Datensatz zu erstellen wére, die
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2 KAPITEL 1. EINLEITUNG

vorhandenen englischen Datensétze mit Hilfe von Machine Translation zu
iibersetzen. Aufgrund der Komplexitdt von natiirlichen Sprachen, falscher
Grammatik in den Entwickleraussagen oder falscher Interpretation von
bestimmten Redewendungen kann dies aber das FErgebnis verfilschen,
weswegen die Verwendung von Entwickleraussagen in der Originalsprache
zu bevorzugen ist [43] [49]. Aufgrund dieser Tatsachen wird in dieser
Arbeit ein Goldstandard-Datensatz mit Hilfe von original deutschsprachigen
Entwickleraussagen aus dem deutschen Android-App-Entwicklungs-Forum
Android-HilfdY] erstellt.

1.2 Herangehensweise

Da es fiir die Stimmungsanalyse noch kein deutsches SE-spezifisches Tool
gibt, bendtigt es im Falle der Anwendung von Machine-Learning-Prinzipien
einen Goldstandard-Datensatz, der im Rahmen dieser Bachelorarbeit erstellt
werden soll. Um dies zu verwirklichen, wird in erster Instanz die Quelle fiir
den Datensatz analysiert und ein Konzept fiir das Extrahieren der Entwick-
leraussagen erstellt. Sofern dies moglich ist, wird dieser Datensatz vorab
mit einem deutschen Stimmungsanalysetools vorsortiert, um eine dhnliche
Verteilung der Polaritdten Positiv, Negativ und Neutral auszuwéhlen und
ihn dem Goldstandard gerecht werden zu lassen. Eine konzipierte Guideline,
die sich auf ein Emotionsmodell stiitzt, dient dabei als Grundlage fiir das
Labeln des Datensatzes in die zugehorigen Emotionen durch den Autor und
vier weiteren Informatikstudenten. Abschlieffend sollen die Ergebnisse in vier
deutschen Stimmungsanalysetools evaluiert und diskutiert werden, um sie
ihrer Validitét einordnen zu kénnen.

1.3 Struktur der Arbeit

In Kapitel 2] wird auf die Grundlagen der Stimmungsanalyse und von
Emotionen eingegangen. Dabei werden verschiedene Stimmungsanalysetools
und Emotionsmodelle genannt. Auferdem werden Goldstandard-Datensétze
genauer betrachtet und relevante Evaluationsmetriken vorgestellt.

Kapitel enthélt verwandte Arbeiten im Bereich der Erstellung von
Datenséatzen, sowohl innerhalb als auch aufserhalb des SE-Bereichs und
Arbeiten, die sich mit der Stimmungsanalyse befassen.

Daraufhin wird in Kapitel [f] das Konzept und die Erstellung des deutschen
Datensatzes beschrieben.

In Kapitel [5] wird die Guideline und die Vorgehensweise beschrieben, wie die
Teilnehmenden des Workshops anhand eines vorgestellten Emotionsmodells
die einzelnen Entwickleraussagen labeln.

"https://www.android-hilfe.de/


https://www.android-hilfe.de/

1.3. STRUKTUR DER ARBEIT 3

Kapitel [6] befasst sich mit der Auswertung des Labelprozesses und des zuvor
in Kapitel [5] erstellten Datensatzes in vorhandenen Stimmungsanalysetools.
Anschliefend werden in Kapitel [7] die Ergebnisse evaluiert und diskutiert.
Dabei wird auch auf mogliche Validity Threats eingegangen.
Im letzten Kapitel [8] werden die Ergebnisse dieser Arbeit zusammengefasst.
Ein Ausblick geht auf weitere Anwendungsmaglichkeiten ein.
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Kapitel 2

Grundlagen

In diesem Kapitel werden die Grundlagen, die fiir die Arbeit relevant sind,
erkldrt. Zum einen wird die Stimmungsanalyse und explizit die im Bereich
des SE konkretisiert. Dabei werden verschiedene Stimmungsanalysetools,
sowohl aus dem allgemeinen als auch dem SE-Bereich genannt. Um ein
tieferes Verstdndnis iiber die im spéteren Verlauf festgesetzte Guideline
fiir das Labeln des Datensatzes zu bieten, werden die Grundlagen von
Emotionen und verschiedene Emotionsmodelle erwahnt. Anschliefend wird
eine Definition fiir den Goldstandard erdrtert, um eine Orientierung bei der
Erstellung des Datensatzes zu bieten. Im letzten Teil dieses Kapitels werden
relevante Evaluationsmetriken vorgestellt.

2.1 Stimmungsanalyse

Die Stimmungsanalyse bezeichnet die Analyse von Meinungsdufserungen
in Texten und ist in den letzten Jahren zu einem der begehrtesten
Forschungsfelder der Informatik geworden [12] [56]. Stimmungen und die
daraus entstehenden Meinungen sind oft hauptséchlich verantwortlich
fiir das Verhalten von Menschen, weswegen die Forschung in diesem
Bereich grofse Vorteile mit sich bringen kann [32]. So kénnen beispielsweise
Dienstleistungsunternehmen mit Hilfe der Stimmungsanalyse die Bediirfnisse
ihrer Kunden frithzeitig erkennen und somit negative Trends ermitteln oder
weitere Marketingschritte planen [56]. Umsténdliche Auswertungen von
vielen Kundenmeinungen durch beispielweise Umfragen oder Kunden-E-
Mails sind sehr zeitintensiv und kostspielig, wodurch eine automatische
Analyse Abhilfe schaffen kann [56]. Daher wurden Stimmungsanalysetools
entwickelt, die beispielsweise lexikonbasiert oder mit Machine-Learning-
Ansétzen arbeiten, Texte analysieren und ihnen verschiedene Polaritdten
wie Positiv, Negativ und Neutral oder verschiedene Emotionen wie Freude,
Trauer, etc. zuordnen [35]. Ein Beispiel fiir eine Klassifizierung von Aussagen
in Emotionen ist in Tabelle 2.1 zu sehen.
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Aussage Label
Excellent! This is exactly what I needed. Thanks! Love
Horray for Android! Joy
Why does the test return false? Surprise
I’'ve been tackling the same issue. It’s a pain! Anger
this link is dead :( Sadness
@IgnacioOcampo, I gave up after a while I am afraid :( | Fear

Tabelle 2.1: Beispielaussagen aus einem Stack Overflow Datensatz[40)]

Da die meisten Stimmungsanalysetools mit Polaritéten arbeiten, wére eine

Moglichkeit, einen solchen Datensatz, der nach einem Emotionsmodell in
Emotionen gelabelt wurde, in Polaritdten zu iibersetzen, die Emotionen
love und joy als Positiv und anger, sadness und fear als Negativ zu werten
[39]. In vielen Féallen wurden Aussagen, die als Neutral klassifiziert wurden,
keiner Polaritdt oder Emotion zugeordnet werden [5] [39].

Lexikonbasierte Stimmungsanalysetools arbeiten dabei mit einem nach
Polaritaten klassifiziertem Lexikon, das von den Entwicklern manuell
erstellt wurde. Einzelne Worter werden mit ,,+17 fiir die Polaritit
Positiv und ,~1” fiir die Polaritdt Negativ versehen, wobei die Stdrke der
Zugehorigkeit zu dieser Polaritdt dem Intervall angepasst und im tieferen
Nachkommastellenbereich liegen kann. Andernfalls ist es auch moglich,
einen anderen Intervall wie ,-5” bis ,+5” zu nutzen, wie es beispielsweise
bei SentiStrength angewendet wird [27]. Wird der Wert ,0” einem Wort
zugeschrieben, so wird dieser als Neutral gewertet. Bei der Analyse von
Texten wird dann eine Gesamtstimmung auf Basis der Werte aller Worter
ermittelt.

Es ist ersichtlich, dass die Qualitdt dieses Lexikons ausschlaggebend fiir
die Bewertung durch die Stimmungsanalysetools ist [56]. Ein bestehendes
Problem ist auch, dass Sprachen doppelte Verneinungen nutzen, wodurch
Stimmungsanalysetools die Stimmung daraufhin falsch erkennen kénnen [29].

In Experimenten konnte gezeigt werden, dass Stimmungsanalysetools
implementiert mit Hilfe von Prinzipien des Machine Learnings denen, die
lexikonbasiert arbeiten, performancetechnisch iiberlegen sind [2] [24] [63].
Die besten Ergebnisse fiir Machine Learning Tools erzielen solche mit
linearen Support Vector Machines (SVM), da diese sehr prézise Texte
analysieren und sie einer Polaritét zuordnen kénnen [5].

2.1.1 Stimmungsanalyse im Software Engineering

Die Stimmungsanalyse in der Doméne des SE wird seit der letzten Dekade
genauer erforscht [5] [39] [44]. Da Beteiligte in der Softwareentwicklung oft
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in Teams arbeiten oder beispielsweise Softwarenutzer im Internet textuelle
Rezensionen zum Produkt abgeben, herrscht viel Kommunikation in diesem
Bereich [I§]. Dort, wo menschliche Kommunikation auftritt, sind auch
Stimmungen und Emotionen identifizierbar [I8]. Eine Studie von Graziotin
et al. [16] hat ergeben, dass eine positive Stimmung in Entwicklerteams zu
besseren kognitiven Leistungen sowie Kreativitdt und analytischem Denken
fiihrt. Um eine positive Stimmung zu bewahren, kann es also von Vorteil
sein, Stimmungen zu analysieren und mogliche Trends ausfindig zu machen
[16].

Will man eine Stimmungsanalyse durchfiihren, so kann man bestehende
Stimmungsanalysetools verwenden [58]. Untersuchungen haben jedoch er-
geben, dass bei Anwendung der Tools mit Datensétzen aus dem Bereich
des SE schlechte Ergebnisse erzielt werden [31]. Ein Grund dafiir war, dass
das Lexikon nicht an das Vokabular der Softwareentwicklung angepasst sind
und SE-spezifische Worter einer falschen Polaritét zugeordnet werden [31].
Aufgrund dieser Unterschiede wurden SE-spezifische Stimmungsanalysetools
entwickelt [2] [5] [27].

2.1.2 Stimmungsanalysetools

Im Folgenden werden verschiedene Stimmungsanalysetools betrachtet, so-
wohl doméanenunspezifische als auch solche, die an den SE-Bereich angepasst
sind.

2.1.2.1 SentiStrength

SentiStrength ist ein von Thelwall et al. [58] entwickeltes Stimmungsanaly-
setool, das lexikonbasiert arbeitet und den einzelnen Wortern einen Wert
zwischen ,~5” und ,+5” entsprechend fiir die Polaritiat Negativ bzw. Positiv
zuteilt, wobei ,,0” fiir Neutral steht. Aus dem Aufsummieren der einzelnen
Werte leitet sich dann die Gesamtpolaritdt ab. Als Grundlage bei der
Erstellung des Tools dienten hier 2.600 manuell gelabelte MySpaceHTexte.

2.1.2.2 SentiStrength-SE

Islam et al. [27] entwickelten SentiStrength-SE, ein an die Doméne des SE
angepasstes Stimmungsanalysetool, das auf Grundlage von 5.600 manuell
gelabelten issue Comments aus Jirg?] konzipiert wurde. Das Tool liefert bei
Anwendung von SE-spezifischen Datensétzen bessere Ergebnisse, als das be-
reits vorhandene Tool SentiStrength [58], da Anderungen wie ein angepasstes
Lexikon, Einbindung kontextbezogener Bedeutungen von spezifischen Wor-
tern oder Reinterpretationen von bestimmten Zeichen vorgenommen wurden

"https://myspace.com/
*https://www.atlassian.com/de/software/jira
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[25]. Aufserdem wurde darauf Riicksicht genommen Fehlermeldungen, die in
die Aussagen eingefiigt wurden, keinem Sentiment zuzuschreiben [25]. Das
Tool erzielte bei Anwendung des Jira-Datensatzes von Ortu et al. [44] einen
Gesamt-Durchschnitts-Accuracy-Wert von 77.48% [25].

2.1.2.3 SentiStrength DE

SentiStrength_DEﬂ ist ein von der Austrian Research Institute for Artificial
Intelligence (OFAT)|entwickeltes deutsches Lexikon fiir SentiStrength[27]. Es
arbeitet dabei mit modifizierten Lookup-Tables, um eine mdéglichst prézise
Anwendung des Tools fiir die deutsche Sprache zu erméglichen. So wird auf
konkrete Negationen, Idiome oder Schliisselworter geachtet. Eine angepasste
Liste an Boosterwortern wie ,extrem” oder als Beispiel fiir die negative
Verstarkung von Wortern kaum” unterstiitzt dabei die Bewertung durch
das Tool.

2.1.2.4 Senti4dSD

Das Stimmungsanalysetool Senti4dSD [5] arbeitet ebenfalls mit dem engli-
schen, modifizierten Lexikon von SentiStrength [58], wurde aber mit einem
Goldstandard-Datensatz von Stack Overflow trainiert. Es implementiert
zusétzlich noch Keywordbasiertheit, die Texte in N-gramme aufteilt und
separat bewertet, um die Keywords zu bestimmen und weitere semantische
Merkmale, wie die Addition von unterschiedlichen Vektoren, die die ver-
schiedenen Polaritétsklassen beinhalten [5]. Bei einem Vergleich zwischen
SentiStrength, SentiStrength-SE und Senti4dSD, bei dem ein Trainings-
zu-Testdatensatz-Verhaltnis von 70% zu 30% verwendet wurde, schneidet
Letzteres am besten ab, wie in der Tabelle zu sehen ist. Eine Erkldrung

Tool Recall | Precision | Fl-score
SentiStrength .82 .82 .82
SentiStrength-SE | .78 .78 .78
SentidSD .87 .87 .87

Tabelle 2.2:  Vergleich zwischen den Gesamtperformanzen von
Sentistrength/-SE und Senti4SD in Bezug auf Micro-avg [5]

dafiir, wieso SentiStrength-SE bei diesem Goldstandard-Datensatz von Stack
Overﬂow[ﬂ schlechter als die domé&nenunspezifische Version SentiStrength
abschneidet sei, dass das Tool ad-hoc-Heuristiken und Wortpolaritats-
scores verwendet, die bei einem kleinen unausgewogenen Datensatz von 400
Entwickleraussagen in Jira beobachtet wurden [5].

3https://github.com/0FAI/SentiStrength_DE
“https://www.ofai.at/research-areas
Shttps://stackoverflow.com/
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2.1.2.5 SentiCR

Ebenfalls als Vorlage diente SentiStrength bei der Erstellung von SentiCR
[2]. Anstelle eines verdnderten Lexikons, setzten Ahmed et al. hier auf Ma-
schinelles Lernen, indem sie 2.000 code reviews zuféllig auswerteten, manuell
labelten und verschiedene Algorithmen anwendeten. Der ,,Gradient Boosting
Tree™Algorithmus schnitt dabei am besten ab, denn sie erzielten damit eine
hohere Genauigkeit als SentiStrength oder andere Stimmungsanalysetools

2.

2.1.2.6 DEVA

Islam und Zibran [26] erstellten auferdem das SE-spezifische Stimmungs-
analysetool DEVA, das in der Lage ist emotionale Zustdnde wie Aufregung,
Stress, Depressivitdt und Entspannung zu beriicksichtigen, wodurch es sich
von anderen Tools unterscheidet. Fiir die Evaluation ihres Tools erstellten
sie einen Datensatz aus 1.795 issue comments aus Jira [26].

2.1.2.7 GerVADER

GerVADER [59] ist ein deutsches Stimmungsanalysetool, das fiir die Doméne
des Social Media als eine Art deutsches Gegenstiick zu dem englischspra-
chigen Stimmungsanalysetool VADER [22] entwickelt wurde. Zum Testen
haben Tymann et al. eine Teilmenge des SCARE-Korpus [54] verwendet
und erzielten dabei eine hohe Genauigkeit. FEin grofses Problem habe das
Tool jedoch noch mit ldngeren negierten Sétzen, weil bei groferen Abstédnden
zwischen der Negation und dem so genannten Boosterwort, das einen starken
Einfluss auf die Einstufung der Polaritdt hat, keine Zuordnung stattfindet
und die Polaritét somit nicht negiert wird [59]. Vorteilhaft an GerVADER
ist, dass es schnelle Ergebnisse produziert und kein Training bendtigt, da
kein Machine-Learning angewandt und somit die Konsistenz der Ergebnisse
bewahrt wird [59].

2.1.2.8 BertDE

Guhr et al. [17] trainierten ein auf BERT [10] basierendes Stimmungsanalyse-
tool fiir die Anwendung von deutschen Texten. Sie verwendeten bestehende
deutsche Datensétze, die sie aber um einen Grofsteil erweitert haben, um
nicht nur die Sparte des deutschen Social Media als Trainingssatz zu
beinhalten. So bestehen ca. 66% der 5.355.043 Aussagen aus dem deutschen
Reiseportal Holidaycheck.de H

Shttps://www.holidaycheck.de/
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2.1.2.9 TextBlob-DE

TextBlob—DEE] ist eine von Killer et al. erstellte Erweiterung des englischen
Stimmungsanalysetools TextBlobF_;]. Es arbeitet lexikonbasiert und wird als
Pythonbibliothek importiert. Fiir die einzelnen Aussagen verwendet es
Polaritaten im Intervall -7 bis I entsprechend den Polaritidten Negativ,
Neutral und Positiv.

2.2 Emotionen und Stimmungen

Psychologen teilen keine klare Definition von dem Begriff Emotion und sehen
ihn als ein hypothetisches Konstrukt” an [11]. Es sind jedoch Verdnderungen
von verschiedenen Komponenten erkennbar, so beispielsweise bei der
physiologischen Komponente, die eine Zustandsdnderung von ,Herzrate,
Hautleitfahigkeit oder Muskeltonus” beschreibt oder der kognitiven
Komponente, die je nach Emotion mit verschiedenen Gedankenformen
einhergeht [15]. Zudem bemerkbar sind die expressive Komponente, die
den Mitmenschen die eigenen Emotionen erst bemerkbar macht und die
motivationale Komponente, bei der adaptives Verhalten basierend auf
Emotionen wahrnehmbar ist [I5]. Eine weitere Komponente ist das affektive
Erleben, das durch Gefiihlsregungen, die sich durch eine kurze Dauer
charakterisieren, bestimmt wird [I5] [60]. Diese aktuellen Gefiihlsregungen
kénnen mehrfach gleichzeitig auftreten, klingen aber nach kurzer Zeit
wieder ab, anders als Stimmungen, bei denen man von ,Dauerténungen des
Erlebnisfeldes” spricht und diese sich eher schwach dufern [60].

Stimmungen konnen dabei als angenehm oder unangenehmes Erleben
wahrgenommen werden und unterscheiden sich von Emotionen unter dem
Aspekt, dass bei ihnen der Grund des affektiven Erlebens nicht unbedingt
ersichtlich ist [II]. Russell [52] spricht von dem so genannten Kernaffekt,
der den Begriffen Stimmung, Affekt, Aktivierung oder Gefiihl nahe kommt.

So beschreibt Abbildung ein dimensionales Emotionsmodell, das
beim bewussten Erleben die Entstehung des Kernaffekts als einen Punkt,
der durch die Mischung von den zwei Dimensionen, die hier als vertikale Linie
fiir die Erregung und als horizontale Linie fiir den Intervall von unangenehm
zu angenehm représentiert werden, darstellt. Zwischen den Achsen sind
Gefiihlsbeispiele abgebildet, die charakteristisch ihrer Region zugeordnet
sind. Der Kernaffekt lasst sich durch verschiedene Ursachen beeinflussen,
beispielsweise reizunabhéngige Aspekte wie Hunger oder Durst, durch
andere Erregungszusténde, durch physische Faktoren wie ,Wetter, Geriiche,

"https://github.com/markuskiller/textblob-de
Shttps://github.com/sloria/textblob
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Abbildung 2.1: Deutsche Ubersetzung des Kernaffektmodells nach Russell
521

Léarm, asthetische Qualitdt”, durch unbewusste Ursachen oder auch durch
andere Emotionen [52]. Aufgrund dieser Vielzahl von abhéngigen Faktoren
ist die Ursachenforschung von Stimmungen sehr komplex [52]. Bekannt
ist jedoch, dass Stimmungen die Informationsverarbeitung beeinflussen,
denn positive Stimmungen fithren zu einer oberflachlicheren und negative
Stimmungen zu einer analytischeren Form der Informationsverarbeitung
[11].

2.2.1 Emotionsmodelle

Fiir die Entstehung von Emotionen wurden verschiedene Emotionsmodelle
konzipiert, die sich zwar &hnlich sind, aber sich doch voneinander
unterscheiden. Diese kann man in Basisemotions-, Klassifikations- und
dimensionale Modelle unterscheiden [60].

Waéhrend das in Abbildung vorgestellte Emotionsmodell von Russell
[52] ein Zweidimensionales ist und sich die Emotionen anhand der Extrema
von diesen zwei Dimensionen Kklassifiziert werden, existieren noch andere
mehrdimensionale Modelle, so wie das dreidimensionale Emotionsmodell
von Mehrabian und Russell [36], das die zwei Dimensionen zusétzlich
durch den Aspekt der Dominanz ergénzt. Osgood et al. [45] verwendeten
auch ein dreidimensionelles Modell, jedoch werden dabei die Dimensionen
Bewertung, Aktivierung und Stérke benutzt.

Basisemotionsmodelle stiitzen sich auf eine bestimmte Anzahl an
Basisemotionen, wobei durch Mischung dieser andere Sekundéremotionen
enstehen, so wie Izard [28] 1992 sich auf die zehn Basisemotionen happiness,
suprise, sadness, fear, disqust, anger, interest-excitement, distress-anguish,
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shame und guilt festlegte [II]. Dabei sind diese Basisemotionen seit der
Geburt als eine Art Grundstruktur vorhanden und kommen mit der Reife
zur Entfaltung [60]. Plutchik verwendete bei seinem Basisemotionsmodell
die acht Emotionen aggressiveness, optimism, love, submission, awe,
disappointment, remorse und contempt [48].

Klassifikationsmodelle kategorisieren die Emotionen hierarchisch in
Cluster, indem sie Kategorien samt Uber- und Unterkategorien festlegen,
wie beispielsweise nach dem Emotionsmodell von Shaver et al. [55], das in
einer vereinfachten Form in Abbildung zu sehen ist. Zu erkennen ist

EMOTIONEN

/ \ Cpergeordnets

Positiv Negativ, Kategorien

Basis-
Freude Wut Trauer Angst | kategorien

Liebe \
Verliebt / Gliickseligkeit Feindselig Neid /Schk Horror

Zuneigung Stolz Qual

Untergeordnete
. " Sorge | Kategorien
Zufriedenheit Verérgert Verachtung Kummer Einsamkeit

Abbildung 2.2: Deutsche Ubersetzung der vereinfachten Version des
Emotionsmodells nach Shaver et al. [13]

die grundlegende Aufteilung in Positiv und Negativ, die die iibergeordneten
Kategorien darstellen, gefolgt von den Basisemotionen Liebe, Freude, Wut,
Trauer und Angst. Als Unterkategorien werden dort zu den Basisemotionen
zugehorige Emotionen aufgelistet.

In der Standardversion dieses Emotionsmodells wurde die Emotionen
surprise noch aufgenommen, da einige Emotiontheoretiker sie als
Basisemotion gewertet haben, jedoch kamen Shaver et al. zu dem Entschluss,
surprise nicht mit aufzunehmen, da dieser Cluster viel undifferenzierter als
die anderen ist und in Studien diesem Cluster viel seltener eine Emotion
zugeordnet wurde [55]. Ein Grund dafiir kénnte sein, dass ,,Uberraschung”
sowohl positiv als auch negativ gewertet werden kann und bei einer
Zuordnung intuitiv andere Basisemotionen bevorzugt werden.

Parrott [46] unterteilte das Emotionsmodell von Shaver et al. [55] in
eine weitere Unterkategorie fiir eine detailliertere Zuordnung. Dabei
bezeichnet Parrott die sechs Basisemotionen als Priméremotionen, die von
Shaver et al. als untergeordnete Emotionen als Sekunddremotionen und
seine detailliertere Stufe als Tertidremotionen. Die genaue Unterteilung ist
in Abbildung zu sehen. Dabei ist ersichtlich, dass den Sekundaremotion
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Abbildung 2.3: Deutsche Ubersetzung des von Murgia et al. [38] erstellten
Emotionsmodells nach Parrott [46]

teils mehrere Tertidremotionen zugeordnet wurden, wie

beispielsweise

Optimism die Emotionen Eagerness und Hope.

2.3 Goldstandard-Datensitze in der Stimmungs-
analyse

Verschiedene Forscher sprechen bei ihrer Erstellung von Datensétzen von
einem Goldstandard, wobei sich die Verfahren dafiir meist unterscheiden.
Da es somit keine festgesetzten Regeln fiir die Erstellung von Goldstandard-
Datensétzen gibt, wird sich im Folgenden an bestehenden Arbeiten orientiert,
die von einem Goldstandard-Datensatz im Bereich der Stimmungsanalyse
sprechen, um eine Definition zu erortern.

Bei der Entwicklung von Senti4SD haben Calefato et al. [5] einen
Goldstandard-Datensatz erstellt. Dabei setzt sich ihr Vorgehen aus vier
Teilschritten zusammen. Im ersten Schritt haben sie sich mit Literatur
iiber Emotionsmodelle befasst, auf die sie sich daraufhin stiitzen, um
eine Guideline fiir das Labeln zu erstellen. Sie wihlten dabei das
Emotionsmodell von Shaver et al. [55], da es leicht verstdndlich und
mit nur sechs verschiedenen Emotionen sehr kompakt sei. Der zweite Schritt
befasst sich damit, die Entwickleraussagen zu extrahieren und unnétige
Zeichenketten und Informationen zu entfernen, um den reinen relevanten
Text zu besitzen. Daraufthin wendeten sie SentiStrength [27] an, um folgend
einen balancierten Datensatz mit einem gleichen Anteil an positiven,
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negativen und neutralen Aussagen zu haben. Damit der Datensatz manuell
gelabelt wird und moglichst unvoreingenommene Ergebnisse erzielt werden,
haben sie zwolf Entwickler aus dem Informatikstudium ausgewdhlt und
ihnen in einer zweistiindigen Sitzung die Guideline samt Beispielen erklart.
So wurden sie beispielsweise unterrichtet, dass wenn sie fiir eine Aussage
zwei Emotionen unterschiedlicher Polaritit festgestellt hitten, sie das Label
»gemischt” vergeben sollen. Im folgenden Schritt, nach Berechnung des
Cohens-Kappa-Wertes von 0.74, der die Einstimmigkeit zwischen zwei
Ratern angibt, haben sie sich jedoch darauf geeinigt, die Aussagen mit den
gemischten annotierten Emotionen nicht in den Goldstandard-Datensatz
aufzunehmen, obwohl sie diese Aussagen durch ein Mehrheitsvotum zuvor
einem einzelnen Label unterzogen. Der letzte Schritt befasste sich mit der
Einbindung fiir die Erstellung des Stimmungsanalysetools Senti4SD [5].

Ortu et al. [44] sind bei der Erstellung ihres Goldstandard-Datensatzes
aus Jira dhnlich vorgegangen, wobei sie sich auf das Emotionsmodell von
Parrott [46] gestiitzt haben, das eine Erweiterung des Emotionsmodells von
Shaver et al. [55] darstellt. Sie liefen den Datensatz von 16 Studenten und
Wissenschaftlern labeln, wiahrend sie jedes mal in Kleingruppen das Label
besprachen. Dabei wurde jedoch nur ein kleiner Teil des Datensatzes so
gelabelt. Die zweite Gruppe bestand aus drei Ratern und annotierte 1.600
Aussagen mit drei der sechs Basisemotionen und die dritte Gruppe, die
den groften Teil der Aussagen labelte, nutzte vier Basisemotionen, da diese
einen deutlich hoheren Ubereinstimmungswert erzielten. Anzumerken ist
hierbei auch, dass der Datensatz mit 67% neutralen und nur 19% positiven
und 14% negativen Aussagen nicht ausgeglichen ist [39].

Saif et al. [53] erstellten 2013 fiir die Social-Media-Plattform Twittexﬂ
einen Goldstandard-Datensatz, indem sie zunéchst acht bereits existierende
Twitter-Datensétze evaluierten um Méngel festzuhalten und diese bei der
Erstellung des eigenen Datensatzes zu vermeiden. Sie stellten fest, dass
bei manchen Datensétzen keine strikte Anmnotationsmethodik existierte,
wobei die Rater beispielsweise einen Teil der Aussagen mit den Polaritéiten
Positiv und Negativ bewerteten und den anderen Teil zusétzlich mit
Neutral, Irrelevant oder Sonstiges. Oft wurde kein Interrater-Reliabilitat
bestimmt oder es fehlte schlicht die Angabe iiber die Anzahl der Rater.
Ein anderes Problem sei, dass die anderen Datensétze die Aussagen nicht
auf einem Entitdten-Level betrachteten, da manche Aussagen auch mehrere
verschiedene Dinge mit unterschiedlichen Sentimenten beinhalten kénnen
und diese separat behandelt werden miissten. Dementsprechend einigten sie
sich bei ihrer Erstellung des Goldstandard-Datensatzes auf die Polaritdten
Positiv, Negativ, Neutral, Gemischt und Sonstiges, wobei Gemischt vergeben

%https://twitter.com/
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wurde, wenn es verschiedene Stimmungen in der Aussage gab und Sonstiges,
wenn es schwer war, sich auf eine Polaritit festzulegen. Die Ratergruppe,
die aus Studenten bestand, erhielten eine Broschiire die als Guideline fiir
die Bewertung der 3.000 Aussagen galt. Anschliefend bestimmten sie die
Interrater-Reliabilitit und nahmen nur die Aussagen mit einem hohen
Wert und kamen so auf knapp 2.200 manuell gelabelte Aussagen. Diesen
Datensatz evaluierten sie um ihn seiner Genauigkeit einzustufen [53].

2014 erstellten Malo et al. [33] einen Datensatz aus 10.000 zuféllig
ausgewahlten Finanzartikeln. Diesen bereiteten sie vor, indem sie alle Satze,
die keine Worter aus dem angepassten Lexikon beinhalteten, entfernten.
Somit kamen sie auf 53.400 Satze, die sie in ca. 5.000 Entitatssequenzsitze
unterteilten. Um diesen Datensatz zu labeln, wurde den 16 Ratern gesagt,
dass sie sich von der Perspektive eines Investors sehen sollen. 13 von
den Ratern sind Masterstudenten gewesen, drei davon Forscher aus dem
Finanzbereich. Dabei sollten sie die drei Polaritdten Positiv, Neutral und
Negativ so vergeben, wie sie denken, welchen Einfluss dieser Satz auf den
Borsenkurs haben wiirde. Durchschnittlich bewertete jeder Rater ca. 1.500
Satze, womit jeder Satz von ca. fiinf bis acht Ratern klassifiziert wurde.
Es gab eine grobe Guideline, bei der festgesetzt wurde, dass es keine fixe
Regeln gab, wie bestimmte Worter annotiert werden sollen. Auflerdem
sollten sie bei dem Prozess des Labelns konsistent agieren und die Sétze
voreingenommen ohne ihrer bisherigen Kenntnisse zu vorkommenden
Themen bewerten. Nachdem das Labeln abgeschlossen war, haben sie
die Interrater-Reliabilitdt berechnet und kamen auf gute Ergebnisse.
Abschliefsend folgte eine Evaluation in fiinf verschiedenen lexikonbasierten
Stimmungsanalysetools des Finanzbereiches [33].

Es ist dementsprechend schwierig, einen Goldstandard zu definieren,
da verschiedene Forscher dabei ihrer eigenen Auffassung nachgehen. Jedoch
werden einige Gemeinsamkeiten deutlich.

Novielli et al. [39] stellten fest, dass ein subjektives Vergeben der Labels ohne
Guideline zu schwammigen Goldstandard-Datensdtzen fiithrt. Somit ist es
wichtig, eine feste Guideline, die sich auf ein theoretisches Emotionsmodell
stltzt festzulegen und die Rater hinreichend gut zu schulen [39] [53].
Auferdem soll ein Datensatz nicht nur von einer Person gelabelt werden,
um die Subjektivitidt zu verhindern, wobei Ortu et al. [44] feststellten, dass
bei mehr als zwei Ratern die Einstimmigkeit gleich blieb. Novielli et al. [39]
merkten auch an, dass eine hohe Interrater-Reliabilitdt ein wichtiger Faktor
fiir die Validitat des Goldstandard-Datensatzes sei, weswegen die Berechnung
dieser wichtig ist. Eine abschliefende Evaluation in verschiedenen Tools
kann mogliche Fehler und Genauigkeiten des Datensatzes hervorheben [33].
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2.4 Relevante Evaluationsmetriken

Die Auswertungen des erstellten Datensatzes und der verschiedenen Stim-
mungsanalysetools erfordern bestimmte Metriken, die im Folgenden darge-
stellt werden. Notwendig dafiir sind Precision, Recall, F1-Score, Accuracy,
Macro-avg, Fleiss’ Kappa und Cohens Kappa.

2.4.1 Performanz

Fiir die Evaluation der Stimmungsanalysetools sind Precision, Recall,
F1-Score, Accuracy und Macro-avg wichtig. Dazu werden zunéchst die
Bestandteile erklart.

True Positive (TP): Aussagen, die von dem Modell korrekt in die
zugehorige Klasse eingestuft wurden.

False Positive (FP): Aussagen, die filschlicherweise in die gewéhlte Klasse
eingeordnet wurden.

True Negative (TN): Aussagen einer anderen Klasse, die korrekt in diese
Klasse eingeordnet wurden.

False Negative (FN): Aussagen der zugehorigen Klasse, die
falschlicherweise in eine andere Klasse eingestuft wurden.

Damit konnen folgende Metriken definiert werden [34]:

Precision: Precision gibt die Genauigkeit wieder, indem es das Verhéltnis
von den korrekt Kklassifizierten Aussagen der zugehorigen Klasse zur
Gesamtzahl der Aussagen dieser Klasse berechnet.

TP
TP+ FP

Precision =

Recall: Recall gibt das Verhéltnis der korrekt klassifizierten Aussagen in
Bezug auf alle dieser Klassen zugeordneten Aussagen wieder.

TP

Recall = 25— TN

F1-Score: Der F1-Score gibt Precision und Recall gewichtet zusammen
wieder.

2 x Precision * Recall

F1-S8 =
core Precision + Recall

Accuracy: Accuracy gibt das Verhéltnis zwischen den korrekt klassifizierten
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Aussagen und aller Aussagen wieder.

TP+TN
TP+TN+ FP+ FN

Accuracy =

Macro-avg: Macro-avg berechnet den Durchschnitt eines Messwertes iiber
alle Klassen.

> Messwert

M _ —
acro—avg | Klassen|

2.4.2 Interrater-Reliabilitat

Zur Bestimmung von Ubereinstimmungsraten kénnen statistische Verfahren
wie das Cohens Kappa [9] fiir zwei Rater oder Fleiss’ Kappa [14] fiir zwei
oder mehr Rater verwendet werden. Landis und Koch [30] erstellten eine
Tabelle fiir die Kategorisierung der Kappa-Werte beziiglich des Mafes der
Ubereinstimmung. Diese ist iibersetzt in Tabelle einsehbar.

Kappa-Wert | MaR der Ubereinstimmung
<0.00 Schwach
0.00-0.20 Leicht
0.21-0.40 Einigermafien
0.41-0.60 Moderat
0.61-0.80 Erheblich
0.81-1.00 Fast perfekt

Tabelle 2.3: Ubersetzte Kategorisierungstabelle nach Landis und Koch [30]

Dabei kénnen die Kappa-Werte im bereich von -1 bis 1 liegen.

2.4.2.1 Cohens Kappa

Um Cohens Kappa [9], das fiir die Berechnung von Reliabilititen zweier
Rater angewendet wird, zu berechnen, wird folgende Formel verwendet:
_ Po — Pe

1- De

k

Dabei steht pg fiir den Anteil der Falle, in denen die Rater iibereinstimmten
und p, fiir den erwarteten Anteil einer zufilligen Ubereinstimmung [9].
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2.4.2.2 Fleiss’ Kappa

Fleiss’ Kappa kann fiir zwei oder mehr Ratern verwendet werden und
berechnet sich dhnlich wie Cohens Kappa. So kann die selbe Formel fiir die
Bestimmung des Kappa-Wertes angewendet werden, jedoch &ndern sich die

Berechnungen fiir pp und p, [14]:

1 N k
2
pp= ——— n;; — Nn
v (2

Dabei stellt N die Gesamtzahl der Falle und n die Anzahl der Rater dar.



Kapitel 3

Verwandte Arbeiten

In diesem Kapitel werden wissenschaftliche Arbeiten und Publikationen
genannt, die sich entweder mit der Erstellung von Goldstandard-Datensétzen
oder der Stimmungsanalyse befassen. Dabei wird zwischen Datensétzen
inner- und auferhalb der Stimmungsanalyse und der Stimmungsanalyse aus
dem SE-Bereich und aus anderen Domé&nen unterschieden.

3.1 Erstellung von Datensitzen

Mit der Erstellung von Datensétzen haben sich bereits viele Wissenschaftler
befasst [39] [40] [44] [53]. Speziell im Bereich der Stimmungsanalyse haben
Novielli et al. [40] einen englischen Goldstandard—Datensatzﬂ aus 4.800
verschiedenen Fragen, Antworten und Kommentaren aus einer Q& A-Seite
von Stack Overflow ertellt. Diese Aussagen wurden von je drei verschiedenen
Doktoranden der Informatik in die sechs Basisemotionen love, joy, anger,
sadness, fear und surprise nach dem Emotionsmodell von Shaver et al. [55]
gelabelt. Dabei haben ca. 41% der Aussagen ein Emotionslabel bekommen,
da die restlichen Aussagen neutral gewertet wurden [40].

2016 erstellten Ortu et al. [44] einen Datensatf’] aus dem
Projektmanagementtool Jira. Dabei wurden 392 issue comments mit
den sechs Basisemotionen, 1600 issue comments mit love,joy und sadness
und 4000 issue Sétze mit den Basisemotionen love,joy,anger und sadness
gelabelt, wobei das Emotionsmodell von Parrott [46] als Vorlage galt.
Nach dem ersten Durchgang des Labelns stellten sie fest, dass die
Ubereinstimmung bei der Vergabe eines Labels durch mehr als zwei
Personen keine grofien Anderungen mit sich brachten. Auferdem haben
sie bemerkt, dass nur die Emotionen [love,joy und sadness eine hohe

"https://github.com/collab-uniba/EmotionDatasetMSR18/
’https://ansymore.uantwerpen.be/system/files/uploads/artefacts/
alessandro/MSR16/archive3.zip
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Ubereinstimmung hatten, weswegen sie bei der zweiten Gruppe nur diese
Emotionen fiir die Labelvergabe nutzten. Bei der dritten Gruppe wurde
noch zusétzlich die Basisemotion anger aufgenommen [44].

Novielli et al. [39] beschéftigten sich auferdem damit, eine Kombination
aus drei plattformiibergreifenden Datensdtzen mit Hilfe vier verschiedener
Stimmungsanalysetools zu untersuchen. Dabei haben sie einen Datensatz
von Stack Overflow und den Jira-Datensatz von Ortu et al. [44] benutzt
und zusétzlich einen Datensatzﬂ mit 7000 pull-requests und commit-
Kommentaren aus GitHuHﬂ erstellt und diese mit den Polaritdten Positiv,
Negativ und Neutral versehen lassen [39]. Beim Jira-Datensatz wurden die
sechs Basisemotionen in die drei Polaritdten iibersetzt, um ihn fiir ihre
Studie brauchbar zu machen, wobei love und joy als Positiv und anger,
sadness und fear als Negativ gewertet wurden [39]. All diese SE-spezifischen
Datensétze enthalten lediglich englische Aussagen.

Sanger et al. [54] haben einen deutschen Datenskorpus namens SCAREE
mit Hilfe von App-Rezensionen aus dem Google Play Storﬂ erstellt, wobei
sie 1.760 verschiedene Aussagen sammelten, die sie wiederum in 3.953
subjektive Sétze unterteilten. Die Rezensionen stammten dabei von Apps
aus elf verschiedenen Kategorien. Dabei wurde ein eher ungleichméfig
verteilter Datensatz erstellt, denn ca. 62% der Reviews wurden mit Positiv,
ca. 36% mit Negativ und ca. 1,6% mit der Polaritidt Neutral versehen [54].
Dabei stiitzten sie sich nicht auf ein Emotionsmodell.

Ferner verwandt auferhalb des SE-Bereichs erstellten Boland et al. [4]
einen deutschen Datensatz bestehend aus Rezensionen von Amatzorm7
wobei iiber 63.000 einzelne Sétze von neun Personen mit den zugehdérigen
Polaritaten gelabelt wurden.

Saif et al. [53] analysierten 2013 acht verschiedene Datensdtze von der
Social-Media-Plattform Twitter, um einen eigenen Goldstandard-Datensatz
zu erstellen, der im Gegensatz zu den anderen Datensétzen, die einzelnen
Entitdten einer Aussage bewertet und somit Aussagen, die mehrere
Entitdten mit verschiedenen Sentimenten beinhalten, einzeln evaluiert.
Dabei stellten sie auch Méngel bei den anderen Datensétzen fest, um diese
zu vermeiden.

2014 erstellten Malo et al. [33] einen Finanzdatensatz aus 10.000

3https://doi.org/10.6084/m9.figshare.11604597.v1
“https://github.com/
Shttps://www.romanklinger.de/scare/
Shttps://play.google.com/store
"https://amazon.com/
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Finanznachrichten. Dabei sortierten sie die Nachrichten mit Hilfe eines
Lexikons vor und liefsen diesen Datensatz von 16 fachkundigen Personen mit
einer Guideline labeln. Dabei wurden die drei Polaritdten Positiv, Neutral
und Negativ vergeben [33].

Aufserhalb der Stimmungsanalyse im Bereich der Radiologie haben
Pawiro et al. [47] einen Goldstandard-Datensatz fiir die Validierung
von 2D /3D-Bildregistrierungsalgorithmen erstellt. Dabei nutzten sie die
modernsten bildgebenden Verfahren und verglichen ihren Datensatz mit
bereits bestehenden. IThr Datensatz zeigte bei der Evaluation Verbesserungen
in der anatomische Detailgenauigkeit und der Qualitéat der Bilddaten auf [47].

Im Bereich der Wettervorhersage entwickelten Rasp et al. [5I] einen
Goldstandard—DatensatzEl, um eine einheitlich verwendbare Moglichkeit
fir den Vergleich verschiedener Studien zu haben. Der Datensatz soll
als Benchmark fiir neue Machine-Learning-Ansétze im Gebiet der
Wetterprognose dienen. Ein gangiger Vorgang in diesem Bereich ist
es, einen Trainings-, einen Validierungs- und einen Testdatensatz zu
erstellen, die zusammen den gesamten Datensatz reprisentieren [51].

3.2 Stimmungsanalyse

Die Stimmungsanalyse ist ein in den letzten Jahren viel an Popularitét
gewonnenes Forschungsfeld, wobei es im Bereich der Stimmungsanalyse
innerhalb des SE ebenfalls einige Publikationen gab [2] [27] [3I]. So
erstellten Islam et al. [27] 2018 ein an die SE-Doméne angepasstes
Stimmungsanalysetool namens SentiStrength-SE auf Grundlage von 5.600
manuell gelabelten issue comments aus Jira. Dabei soll SentiStrength-SE
bei Anwendung von SE-spezifischen Datensétze bessere Ergebnisse liefern,
als 11;)|§eits vorhandene Tools wie SentiStrength [58], NLTKH und Stanford
NLPE

Calefato et al. [5] entwickelten ein doménenspezifisches in Polaritdten
klassifizierendes Stimmungsanalysetool mit dem Namen Senti4dSD. Das
Tool arbeitet englischsprachig und lexikonbasiert und wurde mit einem
Goldstandard-Datensatz von Stack Overflow trainiert, wobei sie das Lexikon
von SentiStrength [58] modifizierten [5].

Ebenfalls diente SentiStrength [58] bei der Erstellung von SentiCR
von Ahmed et al. [2] als Vorlage. Anstelle eines verénderten Lexikons,

8https://github.com/pangeo-data/WeatherBench
%https://www.nltk.org/
Ohttps://github.com/stanfordnlp/CoreNLP
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setzten Ahmed et al. hier auf Maschinelles Lernen, indem sie 2.000 code
reviews zufallig auswerteten, manuell labelten und verschiedene Algorithmen
anwendeten. Damit erzielten sie eine hohere Genauigkeit als SentiStrength
oder andere Stimmungsanalysetools [2].

Islam und Zibran [26] erstellten auferdem das SE-spezifische
Stimmungsanalysetool DEVA | das in der Lage ist emotionale Zusténde
wie Aufrequng, Stress, Depressivitit und Entspannung zu beriicksichtigen,
wodurch es sich von anderen Tools unterscheidet.

Novielli et al. [39] fithrten eine Studie durch, bei der sie Datensétze
aus drei verschiedenen Quellen zu einem kombiniert haben und diesen in
vier verschiedenen Stimmungsanalysetools evaluierten, um das Verhalten der
jeweiligen Tools beim Training mit Datensétzen aus anderen Quellen, als fiir
die sie bereits trainiert worden sind, zu untersuchen. Die dabei verwendeten
Tools SentiCR [2], Senti4SD [5], DEVA [26] und SentiStrength-SE [27] sind
speziell auf die Doméne des SE angepasst und wurden bereits in Kapitel
2.1.1] genauer erklédrt. Sie kamen zu dem Entschluss, dass beim Verwenden
von Trainingsdatensétzen aus anderen Quellen die verschiedenen Tools eine
schlechte Performanz aufweisen [39].

Lin et al. [3I] entwickelten 2018 ein eigenes Deep Learning
Stimmungsanalysetool auf Basis von 40.000 Fragen und Antworten
von Stack Overflow. Thr Tool zeigte schlechte Ergebnisse auf, was eine
mogliche Folge von der Auswahl des Trainingsdatensatzes sein konnte. Im
Allgemeinen warnen sie andere Forscher im Feld der Stimmungsanalyse fiir
den SE-Bereich davor, sich auf die Ergebnisse der Tools zu verlassen, da
dieses Forschungsfeld noch zu jung und zu ungenau sei [31].

Im Jahr 2017 entwickelten Calefato et al. [6] das Toolkit EmoTxt,
das die Basisemotionen nach dem Emotionsmodell von Shaver et al. [55] aus
Texten erkennt. EmoTxt ist jedoch doménenunspezifisch [6].

GerVADER [59] ist ein deutsches Stimmungsanalysetool, das von Tymann
et al. fiir die Social Media Doméne als eine Art deutsches Gegenstiick zu dem
englischsprachigen Stimmungsanalysetool VADER [22| entwickelt wurde.
Zum Testen haben Tymann et al. eine Teilmenge des SCARE-Korpus [54]
verwendet und erzielten dabei eine hohe Genauigkeit. Ein groftes Problem
habe das Tool jedoch noch mit l&ngeren negierten Satzen, weil bei groferen
Absténden zwischen der Negation und dem so genannten Boosterwort, das
einen starken Einfluss auf die Einstufung der Polaritdt hat, keine Zuordnung
stattfindet und die Polaritét somit nicht negiert wird [59].

Gubhr et al. [I7] entwickelten 2020 das auf BERT [10] basierende deutsche
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Stimmungsanalysetool BertDEﬂ. Der Trainingsdatensatz besteht unter
anderem aus dem SCARE-Korpus [54] aber auch aus anderen Quellen wie
dem deutschen Reiseportal Holidaycheck.ddﬂ

Herrmann [I9] entwickelte im Rahmen seiner Bachelorarbeit ein
Stimmungsanalysetool fiir Live-Meetings von Softwareprojekten. Zunéchst
war die Idee des Tools, Audiodateien zu verarbeiten und zu evaluieren.
Spéter erweiterten Hermann et al. [2I] das Tool, so dass es in der Lage
war, auch textbasierte Aussagen zu betrachten. Dabei liest es fiir die
deutsche Sprache den Datensatz ein und wertet es in den vier vorhandenen
Stimmungsanalysetools GerVADER [59], BertDE [17], TextBlob—DEH
und SentiStrength_DEE aus. Per Mehrheitsentscheid wird dann eine
Gesamtpolaritdt berechnet. Fiir die englische Sprache werden die fiinf
Tools SentidSD [5], SentiCR [2], TextBloH®| SentiStrength [58] und
SentiStrength-SE [27] angewandt [21].

"https://github.com/oliverguhr/german-sentiment
2https://www.holidaycheck.de
3https://github.com/markuskiller/textblob-de
"“https://github.com/0FAI/SentiStrength_DE
https://github.com/sloria/textblob
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Kapitel 4

Erstellung des deutschen
Datensatzes

In diesem Kapitel wird das Verfahren zur Erstellung des deutschen
Goldstandard-Datensatzes erklart. Dabei wird zuerst auf die Quelle
des Datensatzes eingegangen und folgend auf die Funktionsweise des
Crawlers, der verwendet wurde, um die Daten aus dem Entwicklerforum
zu extrahieren. Auferdem wird auf die Zusammensetzung des ungelabelten
Datensatzes eingangen.

4.1 Auswahl der Quelle

Da Entwicklerforen wie Stack Overflow oder GitHub fast nur englische
Aussagen beinhalten und diese sich somit nicht fiir diese Arbeit geeignet
hétten, wurde ein deutsches Entwicklerforum gesucht. Nach einer Recherche
unter Beriicksichtigung der Sprache, der SE-Doméne, der Extrahierungs-
moglichkeit und der Menge der Daten kam der Bereich der Android-App-
Entwicklung des deutschen Forums Android—HilfeE] in Frage. Mit aktuell
14.088 Themen und 74.946 Beitrdgen (Stand 15.06.2022) bietet es eine
Menge an deutschsprachigen Inhalt. Aufserdem wird in den ForenregelnE]
vorausgesetzt, dass Beitrage ausschliefslich in deutscher Sprache zu verfassen
sind und sich die Nutzer des Forums bemiihen sollen, auf eine korrekte
Rechtschreibung zu achten. Da im Durchschnitt also ca. 3,4 Beitrage pro
Thema geschrieben werden, herrscht in dem Forum eine hohe Kommunikati-
on zwischen Entwicklern. Dementsprechend wurde es als geeignet eingestuft,
um einen Datensatz zu erstellen.

"https://www.android-hilfe.de/forum/android-app-entwicklung.9/
Zhttps://www.android-hilfe.de/help/regeln/
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4.2 Funktionsweise des Crawlers

Der Crawler fiir das Entwicklerforum Android-Hilfe.de wurde mit Hilfe des
Python-Frameworks Scrapyﬁ erstellt. Scrapy ist ein Open-Source-Modul und
fiir das Extrahieren von Daten aus dem Web zustandig. Dabei wird die erste
Seite des Forums als Start gewahlt. Daraufhin werden die einzelnen Threads
der Seite durchgegangen, wobei jeder Thread in die Funktion ,crawl posts”
geschickt wird. Dabei werden alle Beitrage der Seite durchgegangen, wobei
aufgrund des Seitenaufbaus des Forums die einzelnen Zeilen der Beitrige
zusammengesetzt werden miissen. Bilder, die fiir diese Arbeit irrelevant
sind, haben den Text ,Zum Vergrofsern anklicken...”, der fiir den Datensatz
gefiltert wird. Damit die Aussage in den Datensatz aufgenommen wird,
darf sie nicht zu lang sein. Von daher wurde eine Grenze von 200 Zeichen
festgelegt. Aulerdem wurden bestimmte Aussagen, die Zitate enthalten oder
automatische Zusammenfiigungen sind, rausgefiltert. Sobald alle Beitrige
jedes Threads der Seite abgearbeitet sind, geht der Crawler mit Hilfe des
»,Néchste Seite”-Buttons weiter zur folgenden Seite. Der gesamte Prozess
geschieht rekursiv, bis die letzte Seite durchgegangen wurde.

4.3 Zusammensetzung des Datensatzes

Der Datensatz, der mit Hilfe des in Kapitel beschriebenen Android-Hilfe-
Crawlers erstellt wurde, beinhaltet 20.380 verschiedene deutsche Entwickler-
aussagen. Um einen moglichst balancierten Datensatz zu haben, wurde eine
Vorsortierung mit dem in Kapitel 2.1.2.7) beschriebenen Stimmungsanaly-
setools GerVADER [59] vorgenommen. Dieser kam zu dem Ergebnis, dass
der Datensatz aus 10.560 positiven, 7.046 neutralen und 2.774 negativen
Aussagen besteht. Da GerVADER Tendenzen zu einer Zugehorigkeit, die in
einem Intervall von -1 fiir negativ und +1 fiir positiv liegen angibt, wurden
fiir diesen Datensatz die Aussagen dementsprechend ab- oder aufsteigend
sortiert. Dies ist wichtig, um moglichst wenige widerspriichliche Aussagen zu
haben, die man spéter verschiedenen Emotionen bzw. Polaritdten zuordnen
konnte. So wurden je 2.000 Aussagen mit den hochsten Werten aus den drei
Polaritdten zu einem Datensatz addiert. Diese 6.000 Aussagen beinhalteten
teilweise irrelevante Informationen wie ,,gesendet von meinem iPhone XR”,
wenn die User des Forums dies eingestellt hatten. Diese Signaturen wurden
dann nachtriaglich manuell entfernt.

3https://scrapy.org/
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Kapitel 5

Labeln des Datensatzes

Im Folgenden wird der gesamte Prozess des Labelns samt der Teilnehmenden
des Workshops vorgestellt. Auch auf die konzipierte Guideline fiir das Labeln
wird eingegangen.

5.1 Die Guideline fiir den Labelprozess

Als Guideline fiir das Labeln wurde eine kleine Legende angefertigt, die den
Ratern neben der Tabelle mit dem Datensatz angezeigt wurde. Zur leichteren
Einpragung der korrespondierenden Zahlen, die fiir die verschiedenen Basi-
semotionen stehen, wurden diese in verschiedenen Farben dargestellt, wie in
Abbildung [5.1] zu sehen.

1 - Liebe
2 - Freude
4 - Wut

5 - Trauer
6 - Angst

Abbildung 5.1: Grafische Guideline fiir die Labelvergabe

Die Basisemotionen leiten sich von dem vereinfachten Emotionsmodell
nach Shaver et al. [55] ab. Eben diese Grafik wurde neben der Legende
angezeigt. Sie dient den Ratern als Grundlage fiir ihre Entscheidung
beim Labelvorgang. So kénnen sie beim Vorfinden einer Emotion der
unteren Kategorie auf die dariiberliegende Basisemotion schlieffen und
dementsprechend das Label vergeben. Zusétzlich zu dem vereinfachten
Emotionsmodell nach Shaver et al. 2.2] wurde die Basisemotion Surprise
aufgenommen, da diese in anderen Goldstandard-Datensétzen auch beachtet
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wurde [40] und Shaver et al. auferhalb des Diagramms Surprise weiterhin
als eine Basisemotion betrachteten [55]. Ahnlich wie in der Guideline von
Novielli et al. [40] sollten die Teilnehmer beim Auffinden mehrerer Emotionen
in einer Aussage alle notieren, sich jedoch méoglichst auf eine einigen. Sollten
sie keine Emotion auffinden kénnen, sollten sie die Aussage mit dem Label
Neutral versehen.

5.2 Teilnehmende des Workshops

Neben dem Autor dieser Bachelorarbeit nahmen vier weitere Informatikstu-
denten an dem Workshop fiir das Labeln des Datensatzes teil. Alle Personen
sind ménnlich und im Alter zwischen 20 und 25 Jahren. Wéahrend einer
der Teilnehmenden die Bachelorarbeit bereits abgeschlossen hat, schrieben
drei andere, inklusive des Autors, zum Zeitpunkt des Workshops ihre
Bachelorarbeit. Alle fiinf Teilnehmer hatten bereits Erfahrungen in der Soft-
wareentwicklung und mit Entwicklerteams mit regelméfiger Kommunikation
gesammelt.

5.3 Durchfithrung des Workshops

Zur Durchfihrung des Workshops trafen sich die fiinf Teilnehmer und
gingen gemeinsam die in Kapitel [5.1] vorgestellte Guideline durch. Um
mogliche Unklarheiten, die im spéteren Verlauf hétten auftreten kénnen
zu verhindern, wurde ein Beispieldatensatz mit 20 Aussagen, die nicht im
originalen Datensatz vorhanden sind, vorgestellt. Nachdem alle Unklarheiten
beseitigt wurden, erhielten die verschiedenen Teilnehmer ihren Teildatensatz
mit 3.000 Aussagen, wobei der Autor dieser Arbeit den kompletten Datensatz
mit 6.000 Aussagen bekam. So entstanden zwei Gruppen. Die Teilnehmer
haben als ersten Teilschritt 100 Aussagen gelabelt. Daraufhin haben sich
die Rater der jeweiligen Gruppen getroffen und die Label verglichen. Dies
sollte dazu dienen, Unstimmigkeiten vor dem Labeln des grofien, restlichen
Teils aufzudecken und zudem zu schauen, in welchen Bereichen man sich
uneinig ist und aus welchen Griinden. Zusétzlich hatten die Teilnehmer
die Moglichkeit, Fragen zu kléaren. Erste Unstimmigkeiten traten dabei
auf, die anschliefend besprochen wurden und im folgenden Kapitel [6.1.]]
erlautert werden. Nach dem Ende des Workshops bekam jeder Teilnehmer
vier Wochen Zeit, den gesamten Datensatz zu labeln, wobei jeder auch die
ersten 100 vergebenen Label hinsichtlich der in Kapitel beschriebenen
Unstimmigkeiten iiberarbeitet hat. Ein Teilnehmer aus der zweiten Gruppe
hatte aus Zeitgrinden mit dem Labeln aufgehort, weswegen ein Teilnehmer
aus der ersten Gruppe seinen vollen Teildatensatz iibernahm. Nachdem alle
fertig waren, trafen sich die einzelnen Gruppen, um Unstimmigkeiten und
deren Losungen zu besprechen. Diese werden in Kapitel beschrieben.



Kapitel 6

Ergebnisse

Im Folgenden werden die Ergebnisse, die mit der Auswertung des La-
belprozesses und der Auswertung in Stimmungsanalysetools einhergehen,
vorgestellt. Dabei wird auch auf die Unstimmigkeiten wiahrend des Labelns
eingegangen.

6.1 Auswertung des Labelprozesses

Um die Auswertung des Labelprozesses zu betrachten, wird zunédchst auf die
Unstimmigkeiten zwischen den Ratern bei der Labelvergabe eingegangen.
Anschliefsend werden die Ergebnisse dieses Prozesses prisentiert.

6.1.1 Unstimmigkeiten nach dem ersten Durchgang

Nach dem ersten Durchgang des Labelns, bei dem die ersten 100 Aussagen
bewertet wurden, konnte festgestellt werden, dass es Schwierigkeiten gab, die
Emotion Liebe richtig einzuordnen. Dieses Problem konnte gelost werden,
indem sich an dem englischen Goldstandard-Datensatz von Novielli et al.
[40] orientiert wurde. Dort wurde Liebe vergeben, wenn sich eine Person
positiv an eine andere Person widmet, indem sie bspw. ihr Lob ausspricht
oder sich bei ihr bedankt. Im letzteren Fall herrschte auch Unklarheit, da
ein ausgesprochener Dank subjektiv von einigen Teilnehmern als Freude
aufgenommen wurde. Diese Aussagen konnten als Paradebeispiel dafiir
dienen, dass man die Aussagen moglichst objektiv beurteilen soll, man also
nur dann ein Label vergibt, wenn die aussagende Person dies explizit mit
seiner Wortwahl dufsert. Mit diesem Punkt konnten auch Unstimmigkeiten
bei der Vergabe der anderen Emotionen gelost werden, da einige Teilnehmer
zu viel Subjektivitédt in die Bewertung einer Aussage einfliefsen lassen haben.
Diese Auffalligkeit ist beispielsweise hier bemerkbar:

S0 klappt es auch nicht. Es kommt immer eine Fehlermeldung:
wie soll ich es denn jetzt machen?”
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So haben zwei Rater die Emotion Trauer detektiert, der dritte Angst. Als
Griinde gaben die Rater an, dass sie in so einer Situation verzweifelt oder
verdngstigt wéren. Die Person hinter dieser Aussage dufsert jedoch keine
Emotion, weswegen die Aussage als neutral gewertet werden muss.

Im Allgemeinen konnten sich die Teilnehmer darauf einigen, dass
Beleidigungen der Emotion Wut zugeordnet werden. Auferdem sind
Fragen nicht unbedingt der Emotion Uberraschung zuzuordnen. Viel eher
kommt es in diesen Fallen auf Signalworter wie ,merkwiirdig” oder ,komisch”
an, die bei der Feststellung einer Emotion unterstiitzen kénnen.

Auffallig war, dass teilweise vergessen wurde, die Emotion Uberraschung
zusétzlich mit Positiv oder Negativ zu versehen. Griinde dafiir waren,
dass aufgrund der Seltenheit des Vorkommens der Emotion Uberraschung,
dies schlicht vergessen wurde. Deswegen wurden alle Teilnehmer darauf
hingewiesen, dies in ihren Datensdtzen zu korrigieren und in Zukunft zu
beriticksichtigen.

6.1.2 Unstimmigkeiten nach dem letzten Durchgang

Nachdem alle Teilnehmer ihre Datensétze fertiggelabelt hatten, trafen sich
die zwei Gruppen separat um die Unstimmigkeiten zu lésen und um am
Ende einen kompletten Datensatz mit eindeutig vergebenen Emotionslabel
zu erstellen. Eine erste Auswertung ergab, dass die Teilnehmer in 1.205
von 6.000 Féllen nicht einer Meinung waren, also mindestens ein Rater
ein anderes Label vergab als die anderen zwei. Jedoch gab es von diesen
1.205 Fallen insgesamt nur 91, in denen alle drei Rater unterschiedliche
Label vergaben. Diese Unstimmigkeiten wurden in den Gruppensitzungen
besprochen, um ein eindeutiges Label zu bestimmen. Ein Beispiel fiir so eine
Unstimmigkeit ist bei folgender Entwickleraussage beobachtbar:

,Schade, aber ich hatte sowas schon befiirchtet. Naja, dann mufs
ich mich halt doch mit endlos langen dateinamen rumplagen”

So hat Rater 1 die Emotion Angst vergeben, da aus seiner Sicht der
Aussagende diese Emotion mit dem Schliisselwort ,befiirchtet” signalisiert
hat. Rater 2 sah in dieser Aussage die Emotion Trauer aufgrund des Wortes
»chade”, da dies eine klare Gefiihlsauferung darstellt. Rater 3 hingegen
erkannte Wut, da die Wahl des Wortes ,yumplagen” Genervtheit und somit
einen aggressiven Ton ausstrahlt. Nach einer flinfminiitigen Besprechung
konnten sich die Rater darauf einigen, diese Aussage mit dem Label Trauer
zu versehen, da das Wort ,befiirchtet” mit der Vergangenheit in Verbindung
gebracht wurde und nicht mehr der aktuellen Gefithlsempfindung dieser
Aussage angehort. Zudem muss das Wort rumplagen” nicht unbedingt der
Emotion Wut zugeordnet werden. Somit iberwog am Ende das Schliisselwort
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,Schade” und die Emotion Trauer wurde entsprechend zugeordnet.

Bei einigen Aussagen haben sich die Rater iiber ihr vergebenes Label
gewundert und ziigig einem anderen Rater zugestimmt, was sie meist selber
damit begriindet haben, dass sie aus Versehen die falsche Taste gedriickt
und dies wohl tibersehen haben miissen. Auferdem wurde sich darauf
geeinigt Aussagen, die auf Englisch waren oder nur aus Code bestanden,
aus dem Datensatz zu entfernen.

Schlussendlich entstand somit ein Datensatz mit 5.949 manuell gelabelten

Entwickleraussagen. Genauere Ergebnisse werden im folgenden Unterkapitel
[6.2 beschrieben.

6.2 Ergebnisse des finalen Datensatzes

Folgend wird die erste Auswertung des finalen Datensatzes vorgestellt.
Abbildung zeigt dabei die Zusammensetzungen der Polarititen des
Datensatzes zu den drei verschiedenen Phasen.

Vorsortierung Labelprozess
- -

6.000 Aussagen |— | 5.949 Aussagen

20.380 Aussagen

GerVADER GerVADER Manuelle
Auswertung: Auswertung: Auswertung:
neutral = 34,57% neutral = 33,33% neutral = 69,78%
positiv = 51,82% positiv = 33,33% positiv = 21,36%
negativ = 13,61% negativ = 33,33% negativ = 8,85%

Abbildung 6.1: Zusammensetzung des Datensatzes zu verschiedenen Phasen

Die erste Auswertung des Labelprozesses hat ergeben, dass sich der
Datensatz mit den 5.949 Aussagen aus 69.78% neutralen, 21.36% positiven
und 8,85% negativen Entwickleraussagen zusammensetzt, was sich aus den
einzelnen Angaben aus Tabelle errechnen lisst, da fiir die Ubersetzung
der Emotionen in Polaritdten ebenso wie in der Arbeit von Novielli et al. [39]
vorgegangen wurde. Dafiir wurden Liebe, Freude und positive Uberraschung
in die Polaritét Positiv und negative Uberraschung, Wut, Trauer und Angst
in die Polaritdt Negativ iibersetzt.

Dabei ist ersichtlich, dass am hé&ufigsten die Emotionen Liebe und
Trauer mit einem Anteil von 19.06% und 6.45% und am seltensten positive



32 KAPITEL 6. ERGEBNISSE

Aus- Aussagen mit diesem Label N
sagen|Neutral| Liebe |Freude|Pos. Uber.|Neg. Uber.| Wut | Trauer | Angst
# 4.151 | 1.134 | 133 4 46 89 | 384 8 15.949
% 169.78%(19.06%| 2.24% | 0.07% 0.77% [1.5%)] 6.45% |0.13%

Tabelle 6.1: Vorkommen der Emotionslabel im Datensatz

Uberraschung und Angst mit 0.07% und 0.13% detektiert wurden.

Um die Validitdt des Labelprozesses zu priifen und die Auswirkungen
einer Zwischenbesprechung auf die Ubereinstimmung und die Interrater-
Reliabilitit zu bestimmen, wurden in Tabelle[6.2]eben diese Werte berechnet.

Gang Neutral|Liebe|Freude|Pos. Ub.|Neg. Ub.[Wut|Trauer|Angst|Ges.
1 Uberein.| 0.63 0.86 | 0.71 0.88 0.84| 0.9 0.92 |0.43

" |Fleiss’ K| 0.5 0.04 | 0.32 0.23 0.33| 0.39 | 0.03 |0.36

9 Uberein.| 0.82 0.93 | 0.96 0.98 0.99 0.96| 0.94 |0.995| 0.8

" |Fleiss’ K| 0.71 0.85 | 0.47 0.28 0.1 0.37| 0.67 | 0.34 |0.71
Diff. Uberein. [+.19  [+.07 |+.25 i +.12[+.04  [+.08 [4.37
Fleiss’ K|+.21 +.81 |+.15 +.04(+.28 |+.31 |+.35

Tabelle 6.2: Reliabilitaten zwischen den Ratern fiir die Emotionen

Im ersten Durchgang ist erkennbar, dass aufgrund dessen, dass manche

Rater vergessen haben, bei der Vergabe der Emotion Uberraschung die
Polaritit mitanzugeben, nur ein gemeinsamer Ubereinstimmungs- und
Fleiss’ Kappa Wert steht, weswegen auch eine Differenzrechnung zwischen
den beiden Durchgangen nicht moéglich war.
Auflerdem ist ersichtlich, dass {iber die Emotionen hinweg recht hohe
Ubereinstimmung  herrscht, die Fleiss’ Kappa-Werte jedoch gering
ausfallen. Sowohl die Ubereinstimmungs- als auch Fleiss’ Kappa-Werte
aller Label waren nach dem zweiten Labeldurchgang hoéher. Sehr hohe
Ubereinstimmungswerte erzielten dabei die Emotionen Angst, neg.
Uberraschung und pos. Uberraschung, wobei sie zugleich die niedrigsten
Fleiss” Kappa-Werte besitzen.

Einen sehr groften Zuwachs verzeichnete der Fleiss Kappa-Wert von der
Emotion Liebe mit einer Differenz von +0.81. Auch die Ubereinstimmungs-
und Fleiss’ Kappa-Werte iiber die gesamten Emotionen konnten einen
groften Zuwachs mit +0.37 bzw. +0.35 erzielen.

Novielli et al. [40] erzielten sehr dhnliche Ubereinstimmungs- und Fleiss’
Kappa-Werte bei den einzelnen Emotionen. Letztlich fallen die Kappa-Werte
fiir Angst und Liebe dort mit 0.45 und 0.66 im Gegensatz zu 0.67 und 0.85



6.3. AUSWERTUNG IN STIMMUNGSANALYSETOOLS 33

deutlich geringer aus, wihrend Wut mit 0.62 im Gegensatz zu 0.37 hier
deutlich geringer ausféllt. Die anderen Emotionen haben nur sehr leichte
Abweichungen [40].

Tabelle zeigt die Reliabilitdten fir die Polaritdten, die aus den
Emotionen iibersetzt wurden. Auch dort verzeichnen alle Werte des zweiten
Durchgangs einen Anstieg, auch wenn dieser eher moderat ausfillt, da die
Werte im ersten Durchgang bereits hoch waren.

Gang Neutral | Positiv | Negativ | Gesamt
1 Uberein. 0.67 0.83 0.78 0.66
' Fleiss” K 0.55 0.69 0.51 0.58
5 Uberein. |  0.82 0.91 0.89 0.81
' Fleiss’ K 0.71 0.81 0.59 0.73
Diff Uberein. | +.15 +.08 +.11 +.15
Fleiss’ K +.16 +.12 +.08 +.15

Tabelle 6.3: Reliabilitaten zwischen den Ratern fiir die Polaritaten

6.3 Auswertung in Stimmungsanalysetools

Fiir die Auswertung in Stimmungsanalysetools wurden vier deutsche Tools
gewahlt und nachfolgend deren Ergebnisse evaluiert.

6.3.1 Auswahl der Tools

Fiir die Evaluation des Datensatzes in deutschen Stimmungsanalysetools
wurden die lexikonbasierten Tools GerVADER [59], SentiStrength_ DY und
TextBlobDF| und das Machine-Learning-Tool BertDE [I7] gewihlt.

6.3.2 Ergebnisse der Tools

Um den erstellten Datensatz in den Stimmungsanalysetools zu evaluieren,
wurden ,classification reports” angefertigt, die die Precision, Recall und
F1-Scores von den drei Polaritédtsklassen und von Macro-avg und einen
Accuracy-Wert, die allesamt im Grundlagenkapitel erklart wurden,
berechnen.

Die Auswertung in Tabelle[6.4] zeigt deutlich, dass das Stimmungsanalysetool
SentiStrength DE die héchsten Macro-avg-F1-Scores und Accuracy-Werte
aufweist. Man kann somit sagen, dass SentiStrength DE mit einem

"https://github.com/OFAI/SentiStrength_DE
Zhttps://github.com/markuskiller/textblob-de
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Neutral Positiv Negativ | Macro-avg

Tool P R FI|P R FI|P R FI|P R FI|‘xecuracy
GerVader |89 57 .70|.53 .84 .65|.24 58 .34|.55 .67 .56 63
BertDE  |.88 .22 35|.60 .61 .61]|.13 .90 .23|.54 .58 .39 36

Senti-

Strength DE 78 .85 .82|.67 .39 49|.38 47 42|.61 .57 .58 72

TextBlobDE |.72 .70 .71|.35 .37 .36|.15 .17 .16|.41 41 .41 .58

Tabelle 6.4: Performanz des Datensatzes in Bezug auf die Tools

Accuracy-Wert von 0.72 die hochste Genauigkeit auf den erstellten
Datensatz besitzt, dies aber immer noch keine gute Performanz darstellt.
Dabei erzielt BertDE mit 0.36 den niedrigsten Accuracy-Wert.

Obaidi et al. [42] erstellten eine systematic mapping study (SMS) fiir
Stimmungsanalysetools mit Anwendung im SE-Bereich, bei der sie
die Macro-avg-F1-Scores und Accuracy-Werte verschiedener Quellen
zusammenfassten und fiir diese einzelnen englischen Stimmungsanalysetools
Durchschnittswerte bildeten. Zum Vergleich ist dabei ersichtlich, dass die
Performanz englischer lexikonbasierter Tools wie SentiStrength [58] oder
DEVA [26] mit einem durchschnittlichen Accuracy-Wert von 0.71 bzw
0.77 und einem durchschnittlichen Macro-avg-F1-Score von 0.61 bzw. 0.75
deutlich besser ist, als die der deutschen lexikonbasierten in Bezug auf den
in dieser Arbeit erstellten Datensatz. Nur SentiStrength DE hat mit einer
Accuracy von 0.72 und einem Macro-avg-F1-Score von 0.58 dhnlich hohe
Ergebnisse.

Um das Machine-Learning-Tool BertDE zu vergleichen, kann man die
Performanzwerte englischer Machine-Learning-Tools wie Senti4SD [5] oder
SentiCR [2] aus der SMS von Obaidi et al. [42] betrachten. Sie wurden
ebenfalls mit Daten anderer Doménen trainiert. So erzielten sie 0.74 bzw.
0.77 Accuracy und 0.66 bzw. 0.69 Macro-avg-F1-Score im Durchschnitt.
BertDE hat auf den hier erstellen deutschen Goldstandard-Datensatz im
Vergleich sehr niedrige Werte mit einer Accuracy von 0.36 und einem
Macro-avg-F1-Score von 0.39.

Bei dem Stimmungsanalysetool GerVADER ist erkennbar, dass der
Precision-Wert fiir Negativ mit 0.24 auf einem tiefen Niveau liegt. Bei
BertDE ist dieser Wert noch geringer, wobei der F1-Score fiir die neutrale
Klasse dhnlich niedrig ausfallt. Bemerkenswert ist, dass die lexikonbasierten
Tools fiir die neutrale Klasse mit F1-Scores zwischen 0.70 und 0.82 am
besten performen.

Neben den bereits erwdhnten Hochstwerten erzielte SentiStrength DE
die hochsten F1-Scores fir die Klasse Neutral mit einem Wert von 0.82.
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Zu beachten ist, dass die anderen lexikonbasierten Tools ebenfalls erhohte
Werte fiir diese Klasse aufweisen.

Mit einem F1-Score fiir Negativ von 0.16 hat TextBlobDE den niedrigsten
Wert. Allgemein fallen die F1-Scores fiir Negativ bei allen Tools sehr gering
aus. In gewissen Mafe spiegeln sich diese Ergebnisse in den Reliabilitdten
zwischen dem Datensatz und den einzelnen Stimmungsanalysetools, die in

Tabelle [6.5] ablesbar sind, wieder.

Tool Neutral | Positiv | Negativ | Gesamt
GerVADER | Cohens K 0.37 0.52 0.25 0.38
BertDE Cohens K 0.10 0.50 0.09 0.18
Senti-
Strength DE Cohens K 0.32 0.40 0.36 0.35
TextBlobDE | Cohens K 0.08 0.18 0.07 0.12

Tabelle 6.5: Reliabilitdten zwischen Mensch und Stimmungsanalysetool

Erkennbar ist, dass GerVADER und SentiStrength DE mit Cohens
Kappa-Werten von 0.38 und 0.35 die hochsten Ubereinstimmungen erzielten,
aber dennoch als minimal gelten.
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Kapitel 7

Diskussion

Im Rahmen dieser Bachelorarbeit wurde ein deutscher Datensatz fiir die
Stimmungsanalyse von Entwickleraussagen erstellt. Um die Ergebnisse aus
Kapitel [6] korrekt einzuordnen, folgt eine Diskussion mittels Interpretation
dieser. Auf mogliche Validity Threats wird eingegangen.

7.1 Interpretation der Ergebnisse

Aus den Ergebnissen aus Kapitel [0] lasst sich schliefen, dass trotz einiger
Unstimmigkeiten zwischen den Ratern nach den beiden Labeldurchgéngen
hohe Ubereinstimmungs- und Reliabilititswerte erzielt werden konnten, die
anderen Goldstandard-Datensétzen aus dem SE-Bereich wie beispielsweise
denen von Novielli et al. [39] [40] stark &hneln.

Die Differenzen dieser Werte zwischen den beiden Durchgéngen machen
deutlich, dass eine Zwischenbesprechung, um Unstimmigkeiten zu 16sen und
einen passablen Goldstandard-Datensatz zu erstellen, unverzichtbar ist. Vor
allem der starke Sprung bei dem Kappa-Wert von der Emotion Liebe in
Tabelle [6.2) zeigt, dass trotz einer gelehrten Guideline jeder Mensch einen
gewissen Anteil an Subjektivitédt in die Vergabe von Emotionslabel einfliefen
lasst und eine Zwischenbesprechung solche Unterschiede minimieren kann.
Betrachtet man die Polarititen in Tabelle[6.3] so sind die Verbesserung durch
eine solche Zwischenbesprechung nicht sehr hoch, da die Unterscheidung
zwischen Positiv und Negativ intuitiver ist, als die Festlegung auf eine
genaue Basisemotion. Jedoch ist sie auch dort sinnvoll, um Aussagen in die
Klasse Neutral einzuordnen, damit mogliche Subjektivitiat des Raters von
tatsdchlicher existierender Stimmung innerhalb einer Aussage abgegrenzt
wird.

Trotz Vorsortierung des Datensatzes mit GerVADER [59] ist mit einem
Anteil von 69.78% (siche Tabelle [6.1) ein unbalancierter Datensatz
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entstanden. Die niedrigen F1-Scores fiir die Polaritdten in Bezug auf
den von Menschen vergebenen Label in Tabelle [6.4] zeigen somit, dass
GerVADER dazu neigt, in neutralen Entwickleraussagen eine Polaritét
zu entdecken. Vor allem ist dies bei der Klasse Negativ der Fall. Da
SentiStrength DE die héchste Genauigkeit mit einem Accuracy-Wert von
0.72 erzielt hat, ist dieses Tool fiir die Vorsortierung deutscher Sdtze aus
dem SE-Bereich eventuell besser geeignet als GerVADER. Dies kann jedoch
je nach Auswahl der Datensatzquelle variieren, da die Entwickleraussagen
subjektive Aufierungen von unterschiedlichen Individuen darstellen.

Zwar erzielt SentiStrength DE &hnlich hohe Macro-avg-F1-Scores und
Accuracy-Werte wie vergleichbare englische Tools wie SentiStrength bei
Betrachtung des Durchschnitts mehrerer Datensétze [42] und wiirde sich
somit am besten fiir die in dieser Arbeit benutzten Doméne eignen. Jedoch
fallen diese und die Cohens Kappa-Werte schlecht aus (siche Tabelle .
Anzumerken hierbei ist, dass Imtiaz et al. [23] feststellten, dass kein Tool fiir
die SE-Doméne zuverldssig ist und sich Mensch und Tool selten sehr einig
sind. Deswegen sollte man sich nicht génzlich auf dieses Tool verlassen, es
konnte aber als Anfangspunkt neuer Evaluationen in diesem Bereich dienen.

Bei Betrachtung der Accuracy und F1-Scores des Machine-Learning-
Tools BertDE fallt auf, dass dieses am schlechtesten performt. Anzumerken
hierbei ist, dass BertDE nicht auf die Doméne des SE trainiert wurde.
Das englische Tool Senti4SD [5] schneidet beispielsweise bei der Evaluation
doménenunbekannter Datensétze ebenfalls schlecht ab [63], wohingegen
es bei der Anwendung von Datensédtzen der selben Doméne mit einem
Accuracy-Wert von 0.89 ein deutlich besseres Ergebnis erzielt. Ben et al.
[3] stellten fest, dass Doménenspezifitat wichtig fiir Machine-Learning ist,
um genaue Krgebnisse zu liefern. Dementsprechend wére es moglich, dass
BertDE nach einem Training mit dem in dieser Arbeit erstellten Datensatz
ebenfalls gut performen wiirde.

Intention dieser Arbeit war es, einen deutschen Goldstandard-Datensatz
fiir die Stimmungsanalyse von Entwickleraussagen zu erstellen, da nach
bestem Wissen bisher kein deutscher Datensatz fiir den SE-Bereich existiert.
Novielli et al. [39] merkten an, dass eine hohe Interrater-Reliabilitét
ein wichtiger Faktor fiir die Validitdt des Goldstandard-Datensatzes sei.
Die Auswertungen zeigen, dass dies mit dieser Arbeit, wenn man die
Ergebnisse mit vergleichbaren Erstellungen von Goldstandard-Datensétzen
vergleicht, erfolgreich gelungen ist. Um die Validitdt des Datensatzes im
Bereich des SE weiter zu bestéitigen, hitte es sein konnen, dass die bereits
vorhandenen deutschen Stimmungsanalysetools diese Doméne gut bewertet
héatten. Da dies jedoch nicht der Fall ist, ist es wichtig, etablierte deutsche
Stimmungsanalysetools fiir den SE-Bereich zu entwickeln, da solche im
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englischen Bereich bessere Performanzen ausweisen [42]. Aufgrund dessen,
das so ein deutsches Tool noch nicht existiert, konnte der erstellte Datensatz
zur Erstellung dessen verwendet werden.

7.2 Validity Threats

Folgend werden mogliche Validity Threats benannt, wobei die
Kategorisierung mittels der Threads nach Wohlin [61] erfolgt. Unterschieden
wird dabei zwischen Threats to Conclusion, Internal, External und Threats
to Construct Validity.

Bei der Labelvergabe wurde jede Aussage von nur drei Personen gerated.
Dies konnte man als Kritikpunkt ansehen, da fiir valide Ergebnisse noch
mehr Rater vorhanden sein sollen (Threat to Conclusion Validity). Ortu
et al. [44] stellten jedoch fest, dass sich die Vergabe des Labels bei mehr
als zwei Ratern nicht signifikant &ndert und drei Personen somit ausreichen
sollten.

Trotz Beachtung dieser Feststellung ist die Klassifizierung von Menschen
nicht perfekt. So koénnen, wie in Kapitel festgestellt, menschliche
Fehler passieren, indem man sich beispielsweise vertippt oder gedanklich
abschweift, wenn man eine lange Zeit ohne Pause mit dem Labeln beschéftigt
ist. Aufserdem hat jeder Mensch ein individuelles Empfinden, weswegen
trotz fester Guideline eine Subjektivitdt bei der Labelvergabe einfliefst
[20]. Da bei dem finalen Ergebnis eine Mehrheitsauswahl stattfand, konnte
es also passieren, dass zu einer Aussage mindestens zwei Rater eine
Fehlentscheidung getroffen hétten und dies am Ende mit in den fertigen
Datensatz aufgenommen wurde (Threat to Internal Validity).

Die hohen Schwankungen der Ubereinstimmungs- und Fleiss’ Kappa-
Werten zeigen, dass eine gewisse Bestandigkeit zwischen den Ratern
nicht gegeben war und weitere Zwischenbesprechungen noch weitere
Verdnderungen mit sich bringen kénnten (Threat to Conclusion Validity).
Andernfalls ist aber erkennbar, dass die Schwankungen der Werte sich
groftenteils innerhalb der Polaritdten selbst bewegten.

Alle Rater waren ménnlich und im Alter von 20 bis 25 Jahren. Es
miisste analysiert werden, welche Einfliisse das Geschlecht und das Alter
auf den Labelprozess haben und ob eine grofere Aufteilung der Teilnehmer
sinnvoller wire (Threat to External Validity).

Anders als urspriinglich geplant, hat ein Rater aus der ersten Gruppe
zusétzlich 3.000 Aussagen der zweiten Gruppe gelabelt, da die Person aus
der zweiten Gruppe seine Teilnahme abgelegt hat. Fiir die Auswertungen
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des ersten Durchgangs wurden noch die Label des Ausgetreteten gewertet,
was zu einer verzerrten Vergleichbarkeit der unterschiedlichen Durchgénge
fithrt (Threat to Internal Validity). Trotzdem wurde insgesamt jede Aussage
von drei unterschiedlichen Ratern bewertet und die positiven Auswirkungen
einer Zwischenbesprechung behalten ihre Validitdt, da selbst wenn der
Ausgetretene keine Verbesserungen in seiner Labelvergabe verzeichnet
hétte, seine Reliabilitdten das finale Ergebnis nur marginal beeinflusst
hétten.

Lin et al. [3I] stellten fest, dass Machine-Learning eine Art ,blackbox” sei
und dass das Training vom englischen Entwicklerforum Stack Overflow
negative Resultate mit sich brachte, da die Quelle eventuell nicht gut genug
sei. Dieses Problem konnte trotz dessen, dass Android-hilfe.de als akzeptable
Quelle scheint, hier ebenfalls bestehen (Threat to Construct Validity).

Bei dem Vergleich der Ergebnisse wurden englische Arbeiten herangezogen,
was nur eine bedingte Validitit, aufgrund diverser sprachlicher Unterschiede
zwischen der deutschen und englischen Sprache, mit sich bringt. Andernfalls
ist ein Vergleich mit deutschen Arbeiten nicht moglich, da bisher noch kein
Datensatz mit deutschen Entwickleraussagen aus dem SE-Bereich erstellt
wurde (Threat to Construct Validity).

Zusétzlich kann beméngelt werden, dass in dieser Arbeit zu wenige
Stimmungsanalysetools zur Evaluation verwendet wurden, um die
Auswertungen als reprasentativ anzusehen (Threat to Construct Validity).
Jedoch sind dies nach bestem Wissen die géngigsten und etabliertesten frei
verflighbaren Tools fiir die deutsche Stimmungsanalyse.



Kapitel 8

Zusammenfassung und
Ausblick

Dieses Kapitel gibt einen abschlieRenden Uberblick iiber die Ergebnisse
dieser Arbeit. Anschliefsend folgt ein Ausblick vorgestellt, der auf weitere
Anwendungsmoglichkeiten und offene Probleme eingeht.

8.1 Zusammenfassung

Stimmungsanalyse im SE-Bereich wird unter anderem dafiir verwendet, posi-
tive Stimmungen zu manifestieren [16] oder negative Stimmungen friithzeitig
zu identifizieren [31] [50] [62]. Eine von Graziotin et al. [I6] durchgefiihrte
Studie kam zu dem Entschluss, dass positive Stimmungen in Entwickler-
teams die Produktivitdt der Entwickler steigern. Um diese Stimmungen zu
erkennen, wurden Stimmungsanalysetools entwickelt, die an die Doméne des
Software Engineering angepasst sind [2] [5] [27]. Diese sind jedoch nur fiir
den englischen Bereich anwendbar. Aufgrund dessen sollte im Zuge dieser
Arbeit ein deutscher Goldstandard-Datensatz fiir die Stimmungsanalyse von
Entwickleraussagen erstellt werden, da er dafiir dienen kénnte, ein deutsches
Machine-Learning-Stimmungsanalysetool fiir die SE-Doméne zu trainieren.
Um dies zu verwirklichen, war es notwendig, sich auf eine qualitativ
hochwertige Datenquelle festzulegen und anschlieffend eine feste Guideline
fiir den Labelprozess zu erstellen, die sich an bestehenden Arbeiten orientiert.
Auswertungen zeigten, dass neben dieser Guideline eine Zwischenbespre-
chung der Rater elementar ist, um gute Ubereinstimmungs- und Reliabi-
litdtswerte zwischen den Ratern zu erzielen.

Nach dem Labelprozess entstand ein Datensatz mit 5.949 deutschen Ent-
wickleraussagen, bei dem jede Aussage durch drei verschiedene Rater in die
sechs Basisemotionen nach Shaver et al. [55] klassifiziert wurde. Basierend
auf den erzielten hohen Ubereinstimmungs- und Reliabilitétswerten lisst sich
sagen, dass am Ende ein reprasentabler Goldstandard-Datensatz entstanden
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ist.

Evaluationen in deutschen Stimmungsanalysetools zeigen, dass diese fiir
die Verwendung in der Doméne des Software Engineering nicht verlasslich
sind, da sie schlechte Performanzwerte erzielten. Umso wichtiger ist es,
ein deutsches Machine-Learning-Stimmungsanalysetool fiir die SE-Doméne
zu entwickeln. Dafiir konnte der in dieser Arbeit erstellte Goldstandard-
Datensatz dienen.

8.2 Ausblick

Das Konzept der Erstellung des Datensatzes mitsamt seiner Ergebnisse
kann fiir die Erstellung weiterer Datensétze behilflich sein.

Eine Moglichkeit, einen gelabelten Datensatz bei der Erstellung zu
optimieren, wéire es zu testen, ob weitere Zwischenbesprechungen zu noch
besserer Einigkeit bei der Labelvergabe fiihrt.

Um das Risiko zu minimieren, dass sich Rater bei ihrer Labelvergabe
vertippen, konnte ein neues Konzept oder eine spezielle Software dienen.
Bei der Auswertung in Stimmungsanalysetools miisste darauf geachtet
werden, dass die Tools an die jeweilige Doméne angepasst sind. Aufserdem
ist eine hohere Anzahl an Stimmungsanalysetools bei der Evaluation von
Vorteil, um repréasentable Ergebnisse zu liefern.

Um ein deutsches Machine-Learning-Stimmungsanalysetool zu konstruieren,
konnte dieser Datensatz fiir das Training dienen. Dennoch erzielen diese
eine hohere Genauigkeit, je grofser die Goldstandard-Datensétze sind.
Dementsprechend wére es notwendig, weitere Datensétze aus anderen
deutschsprachigen Quellen unter Beachtung der hier vorgeschlagenen
Optimierungen zu erstellen.
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