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Zusammenfassung

Aufgrund der steigenden Komplexitit in Softwareprojekten gewinnen soziale
Aspekte, wie die Kommunikation zwischen den Entwicklern, zunehmend
an Bedeutung. Wahrend sich bestédrkende Kommunikation positiv auf die
Produktivitdt auswirkt, vermindert inadidquate Kommunikation die Pro-
duktivitdt und das Wohlbefinden der Entwickler. Fiir Projektleiter ist es
daher von Interesse, die Kommunikation innerhalb ihrer Entwicklungsteams
mit Stimmungsanalyse zu beaufsichtigen. Ein Hindernis ist jedoch, dass
Stimmungsanalysetools bislang nicht in der Lage sind, die unterschiedli-
chen Wahrnehmungen der Stimmung zwischen einzelnen Entwicklern zu
differenzieren. So zeigt eine kiirzliche Studie starke Diskrepanzen zwischen
der Wahrnehmung von Informatikern und den wissenschaftlichen Autoren
von Datensétzen, die zur Anwendung der Stimmungsanalyse im Software
Engineering genutzt werden, auf. Daraus folgt, dass die Stimmungsanalyse-
tools fiir eine industrielle Anwendung auf die Wahrnehmung der Entwickler
kalibriert werden miissen. Im Rahmen dieser Arbeit sollen die verschiedenen
Wahrnehmungen der Stimmung von 94 Informatikern mittels explorativer
Datenanalyse erforscht werden, um erste Anhaltspunkte dafiir zu finden,
wie eine solche Kalibrierung aussehen kénnte. Dabei werden zwei Gruppen
von Informatikern identifiziert, die eine signifikant unterschiedliche Wahr-
nehmung der Stimmung von Aussagen, aus der Doméne der kollaborativen
Softwareentwicklung, aufweisen. Diese Ergebnisse kénnen genutzt werden,
um in einer Folgestudie zu untersuchen, was die unterschiedlichen Wahrneh-
mungen beeinflusst. Somit soll langfristig die industrielle Anwendbarkeit der
Stimmungsanalyse im Software Engineering geférdert werden.



vi



Abstract

Analyzing the Perception of Sentiments in Software Projects
Using Exploratory Data Analysis

Since software projects are becoming progressively complex, social aspects
such as the communication between developers are becoming increasingly
important. While encouraging communication has a positive effect on
productivity, inadequate communication can diminish the productivity and
well-being of developers. Therefore, it is of interest for project managers
to monitor communication within their development teams using sentiment
analysis. However, one obstacle is that sentiment analysis tools have been
unable to distinguish between individual developers’ perceptions of senti-
ments. For instance, a recent study revealed strong discrepancies between the
perceptions of computer scientists and the scientific authors of datasets used
to apply sentiment analysis in software engineering. Therefore, sentiment
analysis tools must be calibrated to the individual developers’ perceptions
for an industrial application. In this thesis, the different perceptions of
sentiments of 94 computer scientists will be investigated using exploratory
data analysis to find first clues on how such a calibration could look like.
Using this approach, two groups of computer scientists were identified that
showed significantly different perceptions of sentiments regarding statements
from the collaborative software development domain. These results can be
used to investigate what influences these different perceptions in a follow-up
study. Thus, the industrial applicability of sentiment analysis in software
engineering shall be supported.
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Kapitel 1

Einleitung

Durch die stetig steigende Komplexitdt von Softwareprojekten [7] und
dem damit verbundenen Aufwand steigen auch die Anforderungen an die
Koordination und Zusammenarbeit der Entwickler untereinander [78]. Neben
der technischen Komplexitit haben auch die sozialen Aspekte [113] inmitten
der Entwickler einen Einfluss auf den Erfolg eines Softwareprojektes [168§].
Ein entscheidender sozialer Aspekt ist dabei die Kommunikation [94]. Dies
betrifft sowohl die verbale Kommunikation in Meetings [77], als auch die
textuelle Kommunikation mittels kollaborativer Software [98], zwischen den
Entwicklern [8I]. So koénnen bestédrkende Aussagen in Meetings positive
gruppendynamische Affekte hervorrufen und die allgemeine Stimmung inner-
halb eines Entwicklungsteams verbessern [136]. Gut gelaunte Entwickler sind
wiederum in der Lage, Problemstellung besser zu losen, und so das Projekt
voranzutreiben [42]. Wenn die Entwickler hingegen schlecht gelaunt sind,
z. B. weil durch unangemessene Kommunikation negative Affekte hervorge-
rufen worden sind, wird ihre Produktivitdt beeintrichtigt [43]. Inaddquate
Kommunikation im Software Engineering kann zudem weitreichende Folgen
wie einen Burn-out der betreffenden Entwickler verursachen [153]. Aufgrund
dessen wird in der Forschung im Bereich des Software Engineerings sowohl
Kommunikation innerhalb von Meetings [76], als auch textuelle Kommuni-
kation [81], wie sie in der dezentralen kollaborativen Softwareentwicklung
tiblich ist [45], analysiert.

1.1 Motivation

Stimmungsanalyse ist ein Verfahren mit dem Ziel, Textdaten automatisiert
nach ihrer Sentiment-Polaritit (negativ, neutral oder positiv) zu klassifizie-
ren [95]. Neben einer Vielzahl von weiteren Anwendungsfillen [95], wird
die Stimmungsanalyse auch zunehmen im Bereich des Software Engineering
angewendet [112]. Als Quellen der Textdaten, welche dem Software Engi-
neering zugeordnet werden konnen, dienen dabei Aussagen, aus der Doméne
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2 KAPITEL 1. EINLEITUNG

der kollaborativen Softwareentwicklung, von Plattformen wie Jira [64) 113],
GitHub |20, 46|, oder Stack Overflow [11l, 108], sowie Kommunikations-
daten aus internen Textchats [74]. Damit Stimmungsanalysetools in der
Lage sind, unbekannte Daten moglichst akkurat zu klassifizieren, werden
entweder maschinelle Lernverfahren [142], oder lexikonbasierte Verfahren [63]
angewendet. Bei dem Vergleich der verschiedenen Ansétze erreichen Tools,
welche maschinelle Lernverfahren zur Klassifikation nutzen, die héchste Ge-
nauigkeit [I10) [169]. Einen wichtigen Beitrag zur Klassifikationsgenauigkeit
dieser Tools leisten dabei manuell annotierte Datensétze von wissenschaft-
lichen Autoren [109], die fiir das Training und die Evaluation maschineller
Lernverfahren eingesetzt werden [37].

Da Kommunikation die Stimmung und Produktivitit von Entwick-
lern sowohl positiv [42] als auch negativ [43] beeinflussen kann, ist eine
automatisierte Klassifikation der Kommunikation, wie durch Stimmungs-
analysetools ermdglicht, besonders fiir Projektleiter von Interesse. Das
Potenzial liegt dabei in der Anwendung von Echtzeit-Stimmungsanalyse
auf textuelle Kommunikation innerhalb von Entwicklungsteams [137]. Auch
eine Anwendung der Stimmungsanalyse auf verbale Kommunikation in
Meetings ist denkbar [53]. Falls Kommunikationsprobleme auftreten, haben
Projektleiter so die Moglichkeit friithzeitig zu intervenieren und negative
Auswirkungen auf den FErfolg des Projektes zu verhindern [137]. Fir
ein solches Szenario ist eine zu hohe Menge an Fehlklassifikationen der
Aussagen allerdings nicht akzeptabel. Genau darin besteht aber auch
ein grundlegendes Problem: Die Stimmungsanalysetools kénnen nur so
konsistente und genaue Ergebnisse hervorbringen, wie die Daten, auf denen
sie trainiert wurden, ermoglichen [36]. Wenn die Datensétze, welche zum
Training der Stimmungsanalysetools genutzt werden, voreingenommen sind,
klassifizieren die Tools zwar genauso wie sie es gelernt haben, jedoch sind
diese Klassifikationen nur im subjektiven Sinne der Autoren korrekt [54].
FEine kiirzlich veroffentlichte systematische Literaturrecherche von Obaidi
und Klinder [112] zeigt auf, dass viele Autoren von Datensétzen und
Stimmungsanalysetools von Schwierigkeiten bei der manuellen Annotation
der Daten aufgrund von Subjektivitdt berichten [22] [61], 154]. Die komplexe
Subjektivitdt liegt dabei in der Natur der Aufgabe, den Aussagen die
Sentiment-Polaritdten zuzuordnen, und fiihrt nicht selten zu negativen
Ergebnissen [68], 88].

1.2 Problemstellung

Eine kiirzliche Studie von Herrmann et al. [54] untersuchte die Subjek-
tivitdt der Wahrnehmung von Stimmung fiir Aussagen der Plattformen
Stack Owverflow und GitHub, welche zwei in der Forschung etablierten
Datensétzen [84, [107] entsprangen. Dafiir wurden Informatiker befragt,
je 100 Aussagen aus den Datensédtzen entsprechend ihrer personlichen
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Wahrnehmung mit einer der Sentiment-Polaritdten negativ, neutral oder
positiv zu annotieren [54]. Eine Analyse der Umfrageergebnisse zeigte
anschlieffend, dass die Annotationen der Studienteilnehmer durchschnittlich
nur zu 62.5 % mit den vorgegebenen Annotationen der wissenschaftlichen
Autoren, in den Datensétzen selbst, tibereinstimmten [54]. Diese enorme
Diskrepanz zeigt auf, dass die selbst die Autoren der Datensétze nicht in
der Lage sind, mit ihren Annotationen die Wahrnehmung der Stimmung
von potenziellen Mitgliedern eines Entwicklungsteams widerzuspiegeln [54].
Dies gilt insbesondere fiir die Wahrnehmung von jedem einzelnen Entwickler:
Wihrend manche Teilnehmer eine gute Ubereinstimmung mit den Anno-
tationen der Autoren erzielten, wiesen andere Teilnehmer eine erhebliche
Uneinigkeit mit den Autoren auf [54]. Damit ein Stimmungsanalysetool die
Kommunikation in einem bestimmten Entwicklungsteam so erfassen kann
wie von den Entwicklern selbst wahrgenommen, bedarf es folglich einer
Kalibrierung der Datensétze und Tools auf das Team [54]. Wie eine solche
Kalibrierung aussehen konnte, ist jedoch derzeit noch unklar.

1.3 Losungsansatz

Um eine Kalibrierung von Stimmungsanalysetools auf ein spezifisches Ent-
wicklungsteam zu ermoglichen, sollen nun die Umfrageergebnisse [I11] aus
der Studie von Herrmann et al. [54] mittels explorativer Datenanalyse [152]
untersucht werden. Die Methodiken der explorativen Datenanalyse dienen
dabei zur Identifikation von korrelativen Strukturen innerhalb der Daten [71].
Falls es mehrere Gruppen von Studienteilnehmern gibt, die eine adhnliche
Wahrnehmung der Stimmung aufweisen, so konnen diese Gruppen mit
Verfahren wie der Clusteranalyse identifiziert werden [71]. Anschliefend
konnen diese Teilnehmergruppen wiederum auf Unterschiede in der Wahr-
nehmung ihrer Stimmung analysiert werden, um diese zu charakterisieren.
So kann Aufschluss dariiber gewonnen werden, wie viele unterschiedli-
che Wahrnehmungen fiir die Kalibrierung eines Stimmungsanalysetools
berticksichtigt werden miissen, und was diese unterscheidet. Eine weitere
Moglichkeit auf den Ergebnissen der Clusteranalyse aufzubauen, ergibt
sich dadurch, dass die Unterschiede der demografischen Merkmale zwischen
den Studienteilnehmern der verschiedenen Teilnehmergruppen untersucht
werden konnen. Auch wenn in der Studie von Herrmann et al. [54] nur wenige
demografische Merkmale erfasst wurden, kénnten somit erste Unterschiede
oder Gemeinsamkeiten der Teilnehmergruppen identifiziert werden, welche
fiir die Kalibrierung von Stimmungsanalysetools relevant sind.

1.4 Zielsetzung der Arbeit

Eine explorative Datenanalyse dient nicht dem Zweck, vordefinierte For-
schungsfragen zu beantworten, sondern dazu, ein allgemein besseres Ver-
stdndnis iiber eine Datenbasis zu erlangen [152]. Im Rahmen dieser Arbeit
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sollen auf diese Art und Weise Erkenntnisse {iber die Wahrnehmung verschie-
dener potenzieller Mitglieder eines Entwicklungsteams gewonnen werden. Die
Wahl spezifischer Analysemethoden muss dabei im Verlauf der explorativen
Datenanalyse basierend auf Zwischenergebnissen angepasst werden (z. B. fir
die Anzahl der identifizierten Teilnehmergruppen geméiff den Ergebnissen
der Clusteranalyse). Ziel dieser Arbeit ist es also, durch eine explorative
Datenanalyse der Umfrageergebnisse [I11] aus der Studie von Herrmann
et al. [54] Anhaltspunkte dafiir zu finden, ob es Gruppen von Entwicklern
gibt, die eine &hnliche Wahrnehmung der Stimmung aufweisen. Falls sich
die Studienteilnehmer der Datenbasis zu Gruppen mit einer &dhnlichen
Wahrnehmung der Stimmung zusammenfassen lassen, kann anschliefsend
analysiert werden, wie die Wahrnehmungen dieser Gruppen voneinander
abweichen. Zudem konnen statistische Testverfahren angewendet werden,
um zu iiberpriifen, ob es Unterschiede in den demografischen Merkmalen
zwischen diesen Teilnehmergruppen gibt. Langfristig sollen die so gewonne-
nen Erkenntnisse eingesetzt werden, um die Genauigkeit der Klassifikationen
eines Stimmungsanalysetools im Vergleich zu der subjektiven Wahrnehmung
eines spezifischen Entwicklers oder Entwicklungsteams zu erhShen. Somit
kann in Zukunft eine industrielle Anwendung der Stimmungsanalyse im
Software Engineering erfolgen.

1.5 Struktur der Arbeit

Diese Arbeit ist wie folgt strukturiert. In Kapitel [2| werden einige der
im Rahmen dieser Arbeit verwendeten Methodiken erldutert, um dem
Leser das Verstdndnis im weiteren Verlauf dieser Arbeit zu erleichtern.
Kapitel [3] betrachtet verwandte Arbeiten im Bereich der Stimmungsanalyse
und Clusteranalyse in Softwareprojekten, von denen diese Arbeit abgegrenzt
wird. Eine Beschreibung der Datenbasis dieser Arbeit, sowie eine detaillierte
Erlduterung des Forschungsdesigns, befindet sich in Kapitel ] Im Anschluss
werden die Ergebnisse der angewendeten Verfahren in Kapitel [5] présen-
tiert. Die Interpretation der Ergebnisse, sowie die Diskussion iiber deren
Einschrankungen, findet sich in Kapitel [6] wieder. Beendet wird diese Arbeit
mit einer Zusammenfassung sowie einem Ausblick in Kapitel [7] Erginzende
Informationen zum Hauptteil dieser Arbeit sind in Anhang [A] angefiigt.



Kapitel 2

Grundlagen

In diesem Kapitel werden die methodischen Verfahren erklart, die fiir das
Verstdndnis der nachfolgenden Kapitel relevant sind. Dazu gehoren die
Imputation, die Korrelation, die hierarchische Clusteranalyse, die Dimen-
sionsreduktion und die logistische Regressionsanalyse.

2.1 Imputation

Fehlende Daten sind seit jeher eine Herausforderung fiir die Anwendung
statistischer Analysen [87]. Auch in der Forschung im Software Engineering
muss daher auf sogenannte Imputationsverfahren (d. h. Verfahren zur
Vervollstandigung fehlender Daten) zuriickgegriffen werden [103]. Um die
im folgenden erlduterten Imputationsverfahren und ihre jeweiligen Starken
und Schwiichen verstehen zu kénnen, ist es zundchst notwendig, sich mit den
unterschiedlichen Mechanismen fehlender Daten auseinanderzusetzen.

2.1.1 Mechanismen fehlender Daten

Die von Rubin [125] definierten Mechanismen fehlender Daten werden im
Folgenden erldutert. Die formale Notation wurde dabei aus Kapitel 2.2.3 des
Buches ,,Flezible Imputation of Missing Data* [I55] von Stef van Buuren
iibernommen und fiir ein besseres Verstiandnis angepasst.

Sei Y eine n x p Datenmatrix der Stichprobengréfie n mit p beobachteten
Variablen. Sei R eine n X p Antwortmatrix. Die Elemente der Matrizen Y
und R konnen jeweils als y;; und r;; notiert werden, wobei i € {1,2,...,n}
und j € {1,2,...,p} gilt. Wenn y;; in Y observiert wurde, dann sei r;; = 1,
und wenn y;; in Y fehlt, dann sei r;; = 0. Sei die Gesamtheit der observierten
Daten Y, dann enthilt Y, alle Elemente y;; fiir die r;; = 1 gilt. Sei die
Gesamtheit der fehlenden Daten Y,;s, dann enthélt Y,,;s alle Elemente y;;
fiir die r;; = 0 gilt. Yy,,;5 enthalt somit die echten Werte der fehlenden Daten,
welche unbekannt sind. Damit ist die hypothetisch vollstdndige Datenmatrix
{Yobs, Yimis }- Die Verteilung der Antwortmatrix R hingt also von {Yops, Yinis

)
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ab, diese Beziehung wird durch P(R | Y,ps, Yimis) beschrieben. Rubin [125]
definierte 1976 die folgenden drei Mechanismen fehlender Daten.

MCAR (engl. Missing Completely at Random): Die Daten von Y fehlen
komplett zufillig, wenn die Gleichung

P(R =0 ’ Yobs, Ymis) = P(R = 0) (2.1)

erfillt ist. Das bedeutet, dass die Verteilung der fehlenden Variablen
weder von den fehlenden Variablen selbst, noch von den beobachteten
Variablen abhéngig ist. Beispiel: ,, Fin Studienteilnehmer hat die Angabe
einer Antwort vergessen.“ Im Beispiel wurde das Fehlen der Antwort
rein zuféllig verursacht und es gibt keinen Zusammenhang zu den
beobachteten Variablen oder der fehlenden Variable selbst.

MAR (engl. Missing at Random): Die Daten von Y fehlen zuféllig, wenn
P(R =0 Yys, Yimis) = P(R =0 Yys) (2.2)

gilt. Das bedeutet, dass die Verteilung der fehlenden Variablen nicht von
den fehlenden Variablen selbst, aber von den beobachteten Variablen
abhingig ist. Beispiel: ,, Weibliche Studienteilnehmer geben seltener ihr
Alter an.“ Bei diesem Mechanismus héngt das Fehlen der Variable also
von einer anderen beobachteten Variable ab. Im Beispiel hiangt das Fehlen
des Alters vom Geschlecht der Studienteilnehmer ab.

MNAR (engl. Missing Not at Random): Die Daten von Y fehlen nicht
zufillig, genau dann, wenn ausschliefslich

P(R =0 ‘ }/obsa szs) (23)

gilt. Wenn weder noch erfiillt sind, dann héngt die Verteilung
der fehlenden Variablen sowohl von den fehlenden Variablen selbst, als
auch von den beobachteten Variablen ab. Beispiel: , Altere weibliche
Studienteilnehmer geben seltener ihr Alter an.” Im Beispiel ist das Fehlen
des Alters neben dem Geschlecht auch vom Alter selbst abhéngig.

Auch wenn Verfahren wie Little’s Test [82] [85], welche priifen sollen,
ob Daten komplett zuféllig fehlen (MCAR) oder nur zuféllig fehlen (MAR)
in der Vergangenheit vorgeschlagen wurden, ist die Anwendung dieser
Verfahren in der Literatur nicht anerkannt [I55]. Zudem ist ein Test,
ob die Daten nicht zufillig fehlen (MNAR) prinzipiell unméglich, da die
notwendigen Informationen, die fiir die Durchfiihrung eines solchen Testes
notig waren, fehlen [I55]. Stattdessen wird in der Literatur empfohlen
abzuwigen, welche der vorgestellten Mechanismen (MCAR, MAR und
MNAR) fiir das Fehlen von Daten in einer Datenbasis infrage kommen [155].
Darauf basierend kann dann eine Entscheidung dariiber getroffen werden,
wie mit den fehlenden Daten weiter zu verfahren ist [155].
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2.1.2 Imputationsverfahren

Im Allgemeinen unterscheidet man Imputationsverfahren zwischen den
Arten singulérer oder multipler sowie univariater oder multivariater Impu-
tation. Im Folgenden werden diese Arten von Imputationsverfahren anhand
ihrer Unterschiede voneinander abgegrenzt.

Singulédre Imputation beschreibt Imputationsverfahren, welche feh-
lende Variablen einer vorliegenden Datenbasis durch eine einzelne Be-
rechnung imputieren [86]. Das heift, dass nicht mehrere alternativ
mogliche Imputationen berechnet werden, und die Imputationen auch
nicht iterativ verdndert werden [86]. Ein Beispiel fiir eine singuldre
Imputation wire das Imputieren einer fehlenden Variable in einem
Datenpunkt mit dem Mittelwert dieser Variable iiber alle Datenpunkte,
da dafir nur einmalig das arithmetische Mittel der beobachteten Werte
dieser Variable gebildet werden muss.

Multiple Imputation beschreibt im Gegensatz dazu Imputationsver-
fahren, die mehrere Versionen (dazu zahlt auch eine iterative Verén-
derung) an imputierten Daten erstellen, welche anschliefend zu einem
Ergebnis zusammengefasst werden [126]. Multiple Imputationsverfahren
sind unter optimalen Bedingungen in der Lage, die korrekten statisti-
schen Eigenschaften der unvollstandigen Daten zu erhalten, also keine
Verzerrung zu erzeugen [155]. Ein Beispiel fiir eine multiple Imputation
ware das Erstellen von mehreren zufillig imputierten Datensétzen, die
anschlieffend per Mehrheitsentscheid zusammengefasst werden.

Univariate Imputation beschreibt Imputationsverfahren, welche sich
fiir die Berechnung fehlender Daten nur auf die fehlende Variable selbst
stiitzen [I56]. Dies ist unabhingig davon, ob das Imputationsverfahren
singulér oder multipel ist. Fin Beispiel fiir eine univariate Imputation
ist das Imputieren fehlender Altersdaten einzelner Teilnehmer in einem
Datensatz mit dem Durchschnitt der beobachteten Alterswerte, da die
Berechnung des Durchschnitts nur von der Variable selbst, also dem Alter
abhéngt.

Multivariate Imputation beschreibt im Gegensatz dazu Imputations-
verfahren, die auch andere Variablen zur Berechnung der imputierten
Daten heranziehen, oftmals sogar die gesamte Datenbasis [156]. Daraus
folgt, dass die Imputation auch die Abhéngigkeit der fehlende Variable
zu anderen Variablen der Datenbasis beriicksichtigt [I56]. Das fehlende
Alter eines Studienteilnehmers in einem Datensatz mit dem durchschnitt-
lichen Alter von Teilnehmern desselben Geschlechts zu imputieren, wére
ein Beispiel fiir eine multivariate Imputation. Somit wére die Berechnung
der imputierten Daten zusédtzlich auch vom Geschlecht, anstatt nur vom
Alter der anderen Teilnehmer abhéngig.
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2.1.3 MICE

MICE (engl. Multivariate Imputation by Chained Equations) ist ein multiples
multivariates Imputationsverfahren, welches in der Lage ist, komplett zufillig
fehlende Daten (MCAR) und zufillig fehlende Daten (MAR) [125] zu
imputieren [I57]. Das folgende Beispiel erldutert den Algorithmus von
MICE, indem eine Iteration des Verfahrens fiir eine fiktive Datenmatrix mit
fehlenden Variablen durchgefiihrt wird.

Sei Y die folgende vollstdndige 6 x 3 Datenmatrix von sechs Daten-
punkten mit je drei fiktiven Variablen. Die Eintrdge von Y wund allen
nachfolgenden Abwandlungen Y,, werden mit y;; bis yg3 referenziert. Durch
das Loschen der drei Eintrage yg1, y12 und yo3, mit den Werten 35, 1 und 80
wird die unvollstdndige Matrix Y55 gewonnen (vgl. .

(95 1 50| [25 50 |
27 3 80 27 3
yo |2 5 ol 2 5 ow0) L 2.4
31 7 140 31 7 140
33 9 170 33 9 170
35 11 200 11 200

Nun beginnt der Algorithmus von MICE unter Eingabe von Y.
Zunéchst wird eine initiale vollstdndige Matrix Yy aufgestellt, welche die
fehlenden Variablen aus Y,ps anhand von Mittelwert Imputation (MI) ersetzt
(vgl. . MICE merkt sich jedoch fiir den weiteren Verlauf des Verfahrens
stets die Positionen yg1, y12 und ys3 der fehlenden Eintrége aus Y.

[ 25 50 | (25 7 50 ]
27 3 27 3 134
vy |20 5 0| |20 5 10| 2.5
31 7 140 31 7 140
33 9 170 33 9 170
11 200 29 11 200

Anschlieftend wird der zuvor imputierte Mittelwert 29 an Position yg1
wieder entfernt, wiahrend die anderen beiden Mittelwerte 7 und 134 an
den Positionen y12 und yo3 erhalten bleiben (vgl. . Nun wird das
einzige fehlende Element yg; mittels linearer Regression [44] (LR) aus den
vollstédndigen ersten flinf Zeilen von Yy errechnet. Somit ergibt sich neuer
Wert von 36.25, anstatt des vorherigen Mittelwertes 29 an Position yg;.
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Auf dieselbe Weise wird nachfolgend der initiale Mittelwert 7 an Position
y12 entfernt, wihrend der neue berechnete Wert 36.25 an Position yg; sowie
der initiale Mittelwert 134 an Position g3 erhalten bleiben. Anschlieffend
werden die letzten fiinf Zeilen der Matrix genutzt, den neuen Wert von yi9
mittels linearer Regression zu berechnen (vgl. . Dadurch ergibt sich an
Position g2 ein neuer Wert von 1.85 anstatt des vorherigen Mittelwertes 7.

25
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—
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(2.7)

Die zwei neuen Werte 36.25 und 1.85 an den Positionen yg; und yi2
dienen wiederum als Grundlage fiir die lineare Regression von 23 durch die
anderen fiinf vollstdndigen Zeilen der Matrix (vgl. . Somit ergibt sich ein
neuer Wert von 72.77 fiir yo3 anstatt des vorherigen Mittelwertes von 134.
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——
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1.85 50
3 72.77
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140
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Nachdem jedes der fehlenden Elemente aus Y,,s einmal per linearer
Regression unter Verwendung aller anderen Zeilen bestimmt wurde, ist die
erste Iteration von MICE abgeschlossen (vgl. . Die neu entstandene
Matrix Y7 liegt bereits nach einer einzelnen Iteration deutlich ndher an den
tatsdchlichen Werten 35, 1, und 80 der fehlenden Eintrége yg1, y12 und 323 aus
Y. Dieses Beispiel wurde allerdings auch bewusst so gewahlt, dass es einen
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tatsdchlichen linearen Zusammenhang der drei Variablen von Y gibt. Fiir
echte Variablen, wo diese Zusammenhénge schwécher sind, benotigt MICE
mehrere Iterationen fiir eine genaue Imputation. Fiir eine zweite Iteration
von MICE wiirde nun als Néchstes der Wert 36.25 in Y] an Position yg;
erneut geléscht und mittels linearer Regression der ersten fiinf Zeilen aus Y;
durch einen neuen Wert ersetzt werden. Die Schritte der Gleichungen [2.6]
bis werden also sukzessiv erneut mit der Matrix Y7 durchlaufen, um die
Matrix Y5 zu erhalten. Iterativ ldsst sich so aus jeder Matrix Y,, die néachste
Matrix Yy 41 errechnen. Die imputierten Werte der Matrix stabilisieren sich
auf diese Weise recht schnell, d. h. der Betrag | Y,, — Y,,—1 | konvergiert gegen
null. Zudem ist es moglich fiir MICE eine maximale Anzahl an Iterationen
anzugeben, nach welcher das Verfahren abgebrochen wird.

Da die gesamte vorhandene Datenbasis genutzt wird, um die fehlenden
Variablen abzuschétzen, folgt somit, dass MICE in der Lage ist, sowohl
komplett zufillig fehlende Variablen (MCAR), als auch zufillig fehlenden
Variablen (MAR) zu imputieren [I57]. Eine Imputation von nicht zuféllig
fehlenden Variablen (MNAR) ist mit MICE zwar moglich, jedoch kénnen
so entstandene Verzerrungen nicht ohne einen externen Vergleich mit den
fehlenden Daten selbst abgeschitzt werden [157]. Fiir mindestens zufillig
fehlenden Variablen (MAR) ist MICE jedoch in der Lage bis zu 90 %
fehlender Daten ohne eine Verzerrung der statistischen Eigenschaften zu
imputieren [91]. Eine Analyse der vollstindigen Datenpunkte, auch CCA
(engl. Complete Case Analysis), hitte bei zufillig fehlenden Variablen
(MAR) hingegen zur Folge, dass eine Verzerrung erzeugt wird [I55]. Ein
Beispiel dafiir wire, dass mehr weibliche Studienteilnehmer aus der Da-
tenbasis entfernt werden, falls diese 6fter nicht ihr Alter angeben. Somit
wéare die Stichprobe bei einer Analyse der vollstdndigen Datenpunkte
verzerrt, mit Imputation der unvollstdndigen Datenpunkte durch MICE
jedoch nicht [155]. Neben der vorgestellten Variante von MICE, gibt
es vielzéhlige Variationen, welche sich primér anhand der verwendeten
Regressionsverfahren unterscheiden.

2.1.4 MICE-RF (Random Forest Regression)

MICE-Random-Forest [138], kurz MICE-RF, ist ein auf MICE basierendes
Verfahren, welches zur Imputation fehlender Daten einen Random Forest [6]
nutzt. Ein Random Forest ist ein maschinelles Lernverfahren, welches
ein Ensemble von zufillig generierten Entscheidungsbaumen [I19] fir die
Klassifikation von Daten nutzt [6]. Um die Klasse einer abhéngigen Variable
Y vorherzusagen, wird eine Menge von beobachteten Variablen VY ¢ V
einer Datenbasis D genutzt, um variierende Entscheidungsbdume (fiir die
Abhéngigkeit von Y zu V) zu generieren. Im Folgenden wird der Ablauf
einer Random Forest Regression vereinfacht in vier Schritten erldutert.
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Schritt 1: Aus der Datenbasis D werden zufillig Datenpunkte aus-
gewihlt, um eine modifizierte Datenbasis D mit derselben Anzahl an
Datenpunkten und Variablen zu erstellen (engl. Bagging [5]). Hierbei
werden einzelne Datenpunkte aus D mehrfach fiir D ausgewihlt [6].
Somit sind nicht alle Datenpunkte aus D auch in D enthalten.

Schritt 2: Aus D wird eine zufillige Teilmenge an beobachteten Varia-
blen V C V ausgewihlt. Die Variable aus V, welche die Datenpunkte
in D im Sinne der abhingigen Variable Y am besten separiert, wird als
Wurzel eines neuen Entscheidungsbaumes ausgewihlt [6].

Schritt 3: Analog zum vorherigen Schritt wird fiir jeden weiteren
Knoten im Entscheidungsbaum eine zufillige Teilmenge der Variablen
V C V aus D bestimmt und fiir jeden Knoten die Variable gew#hlt,
welche D am besten in die vorherzusagende Klasse Y separiert (unter
Kenntnis tiber den bisherigen Pfad des Entscheidungsbaumes). Dies wird
wiederholt, bis eine bestimmte Tiefe im Entscheidungsbaum erreicht ist.
Die Blatter des Entscheidungsbaumes représentieren dann jeweils die
Klassen der abhéngigen Variable Y [6].

Schritt 4: Abschlielfend werden die Schritte 1 bis 3 erneut durchlaufen,
um weitere zufillige Entscheidungsbdume zu generieren. Dies geschieht
so lange, bis eine bestimmte Anzahl an Entscheidungsbdumen generiert
wurde. Durch die zufillige Auswahl von D fiir jeden Entscheidungsbaum
und V fiir jeden Knoten entstehen Entscheidungsbdume mit grofer
Variation untereinander [6].

Nachdem die obigen Schritte durchlaufen wurden, ist ein Random Forest,
also sinngemaft ein Wald aus zufalligen Entscheidungsbédumen generiert
worden [6]. Um nun eine unbekannte Reihe von beobachteten Variablen zu
klassifizieren, wird jeder der generierten Entscheidungsbdume entsprechend
der Belegung der Variablen durchlaufen. Das Ergebnis Y von jedem einzelnen
Entscheidungsbaum wird anschlieffend erfasst [17]. Die finale Vorhersage von
Y wird anschliefend aus dem Mehrheitsentscheid (engl. Aggregation [5]) der
einzelnen Entscheidungsbédume gewonnen [17]. Eine Evaluation des Random
Forest ist moglich durch die Klassifikation der Datenpunkte aus D, welche
nicht als Teil der modifizierten Datenbasis D ausgewdhlt worden sind (engl.
Out of Bag Ewaluation) [17]. Dadurch konnen Parameter wie die Tiefe
der Entscheidungsbdume und die Anzahl an beriicksichtigten Variablen pro
Schritt optimiert werden [6]. MICE-RF [I38] nutzt den Algorithmus von
MICE (vgl. Kapitel unter Verwendung einer Random Forest Regres-
sion anstelle von einer linearen Regression. Somit besteht die Moglichkeit
MICE-RF auch zur Imputation von ordinal- und nominalskalierte Variablen
zu nutzen [I38]. Eine Python Implementation des Imputationsverfahrens
MICE-RF ist im Paket miceforest enthalten.
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2.2 Korrelation

Die Korrelation ist eine Mafszahl, welche den Zusammenhang von zwei
Merkmalen quantifiziert [I60]. Fiir eine Reihe von Datenpaaren {x;, y;} kann
durch einen Korrelationskoeffizienten der Zusammenhang und die Starke der
Beziehung von 2 und y berechnet werden [160]. Sind x und y stark korreliert,
so kann man einen Wert mithilfe des anderen vorhersagen [160]. Im Folgenden
werden zwei Korrelationskoeffizienten vorgestellt.

2.2.1 Pearson’s r

Der Pearson’sche Korrelationskoeffizient, kurz Pearson’s r ist der am weite-
sten verbreitete Koeffizient zur Berechnung der Korrelation von numerischen
Merkmalen [I04]. Fir eine Reihe von n Datenpaaren {z;, y;} mit den
Mittelwerten Z, § berechnet sich Pearson’s r wie folgt [131], 160].

oy = o (@i —T) (Y — )
Vil - [E w97

(2.9)

Durch die Division der Kovarianz von x und y durch die Standardab-
weichung von x und y wird eine auf das Intervall [—1, 1] normierte Mafzahl
berechnet [56]. Damit ist Pearson’s r unabhéngig von der Skalierung der
betrachteten Merkmale [160]. Zudem folgt, dass Pearson’s 7 einen linearen
Zusammenhang zwischen den Merkmalen misst. Fiir die Berechnung von
Pearson’s r werden daher mindestens intervallskalierte Daten benétigt [160].

2.2.2 Spearman’s g

Liegen stattdessen ordinalsklalierte Daten vor, kann stattdessen Spearman’s
Rangkorrelationskoeffizient [145], kurz Spearman’s g, fiir die Berechnung der
Korrelation herangezogen werden [160]. Fiir die Berechnung von Spearman’s
o werden zunéchst die Werte von x und y zunéchst nach ihrer aufsteigenden
Grofke sortiert [160]. Entsprechend dieser Sortierung werden den Werten die
Rangzahlen R(z;), R(y;) € {1,2,...,n} zugeordnet [I60]. Die Berechnung
von Spearman’s ¢ ergibt sich anschliefiend wie folgt [160].

= ANARG) - RI(Rw) - Ry
VES(R@) — R \[L () — Ry)?

(2.10)

Ozy = TR(x

Dabei sind R, und R, als Mittelwerte der Rangzahlen von z und y
definiert. Wie die Gleichung aufzeigt, berechnet Spearman’s g also
Pearson’s r auf den Rangzahlen der Datenpaare {z;,y;} [160]. Da die
Berechnung der Rangzahlen nur erfordert, dass die Werte nach Grofe
sortiert werden konnen, ist eine ordinale Skalierung der Eingabedaten fiir
die Berechnung von Spearman’s ¢ ausreichend [160].
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2.2.3 Vergleich von Pearson’s » und Spearman’s o

Abbildung [2.1] visualisiert die Unterschiede zwischen Pearson’s r und Spear-
man’s ¢ fiir zwei Reihen von Datenpunkten {z;,y;}. Fiir einen maximalen
linearen Zusammenhang (y = x), welcher auf der linken Seite von Abbil-
dung dargestellt ist, nehmen sowohl Pearson’s r als auch Spearman’s g
einen Wert von eins, also einer maximal positiven Korrelation von x und y,
an. Sobald kein linearer Zusammenhang zwischen den beiden Variablen mehr
besteht, sind die berechneten Werte beider Korrelationskoeffizienten jedoch
nicht mehr identisch. Auf der rechten Seite von Abbildung ist ein nicht
linearer Zusammenhang (y = 2%) der Datenpunkte dargestellt. Withrend der
Wert von Pearson’s r auf 0.8565 absinkt, gibt Spearman’s ¢ weiterhin eine
maximal positive Korrelation von eins an. Warum das so ist, wird durch
Gleichung verdeutlicht: Transformiert man alle Datenpunkte {z;,y;} in
ihre jeweiligen Rangzahlen {R(x;), R(y;)}, so erhélt man denselben linearen
Zusammenhang, der auf der linken Seite von Abbildung dargestellt ist.
Folglich misst Spearman’s g also nur das monotone Wachstum zwischen den
Variablen, wobei die Absténde, in denen dieses Wachstum stattfinden, nicht
konstant sein miissen. So wird verdeutlicht, warum Spearman’s p fiir die
Berechnung von Korrelationen auf ordinalskalierten Daten geeignet ist, da fiir
diese Daten nur die Reihenfolge und nicht die Absténde bekannt sind. Daher
kann Spearman’s g beispielsweise genutzt werden, um die Zusammenhénge
zwischen den Antworten von Likert-Skalen-Fragebdgen zu messen. Dabei
kann die Korrelation der Antworten auch als Mafs der Interrater-Reliabilitét
interpretiert werden [I8].

Lineares Wachstum Monotones Wachstum
oy = 1 Ty = 0.8565
Oxy = 1 Oxy = 1
Yy
T T

Abbildung 2.1: Vergleich von Pearson’s r und Spearman’s g fiir lineares
Wachstum (y = x) und monotones Wachstum (y = 2?).
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2.3 Hierarchische Clusteranalyse

Bei der hierarchischen Clusteranalyse handelt es sich, um ein uniiberwachtes
maschinelles Lernverfahren, mit dem Ziel zusammenhéngende Strukturen
innerhalb einer Datenbasis erkennbar zu machen [I06]. Im Gegensatz zu
partitionierenden Clusterverfahren (wie dem k-Means-Algorithmus) ist fiir
das hierarchische Clustering keine Angabe der Anzahl an Clustern, in welche
die Eingabedaten partitioniert werden sollen, notwendig. Stattdessen werden
beim hierarchischen Clustering Partitionen entsprechend jeder moglichen
Anzahl von Clustern ausgegeben. Dabei unterscheidet man zwischen agglo-
merativem und divisivem hierarchischen Clustering [49].

Agglomeratives hierarchisches Clustering verfolgt einen Bottom-Up-
Ansatz [49]. Zu Beginn befindet sich dafiir jedes zu gruppierende Objekt
innerhalb seines eigenen Clusters [49]. Im Folgenden werden dann iterativ
einzelne und bereits gruppierte Objekte zu Clustern fusioniert, indem in
jedem Iterationsschritt die kostengiinstigste Fusion vollzogen wird [49].

Divisives hierarchisches Clustering verfolgt im Gegensatz dazu ein Top-
Down-Ansatz [49]. Dabei befinden sich zu Beginn alle Objekte innerhalb
eines einzelnen Clusters [49]. Anschliefend wird die Anzahl der Cluster
in jedem Iterationsschritt inkrementiert, solange, bis sich jedes Objekt
in einem eigenen Cluster befindet [49].

2.3.1 Distanzmalie

Neben der Wahl zwischen dem agglomerativem und divisivem Ansatz, sind
fiir die Durchfithrung einer hierarchischen Clusteranalyse zusétzlich ein
die Wahl eines Distanzmafses und ein Fusionierungsalgorithmus notwendig.
Géangige Distanzmafe sind dabei die euklidische Distanz oder die Manhattan-
Distanz [2]. Auch Korrelationskoeffizienten, welche die Ahnlichkeit zweier
Objekte angeben, kénnen zu einem Distanzmaf transformiert werden [99].
Fiir eine Datenbasis mit n Objekten kann anschliefsend die Distanz d;; fiir alle
Objektpaare berechnet werden. Dadurch entsteht eine symmetrische n x n
Distanzmatrix D [128]. Auf der Hauptdiagonalen von D befinden sich dabei
Nullen, da die Distanz von jedem Objekt zu sich selbst Null entspricht [128].

2.3.2 Fusionierungsalgorithmen

Um das hierarchische Clustering durchfiithren zu koénnen, muss zuletzt
noch ein Fusionierungsalgorithmus (engl. Linkage) [106] festgelegt werden.
Dieser bestimmt auf Basis von D, welche Cluster in jedem iterativen
Schritt miteinander fusioniert (oder bei divisivem hierarchischen Clustern
aufgetrennt) werden [L06]. Bei den Fusionierungsalgorithmen handelt es
sich in der Regel um Greedy-Algorithmen [148], da diese jeweils nur die
glinstigste Fusion innerhalb einer Iteration ermitteln. Um nachfolgend einige
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gingige Fusionierungsalgorithmen vorzustellen, seien a € A die Objekte
eines Clusters A und b € B die Objekte eines Clusters B. Dann sind die
Fusionierungsalgorithmen Single-Linkage, Complete-Linkage, und Average-
Linkage wie folgt definiert [106].

Single-Linkage: min d(a, b) (2.11)
a€A,beB
Complete-Linkage: max d(a, b) (2.12)
a€A,beB
1
Average-Linkage: VTR Z d(a, b) (2.13)
|A]-1B] acA,beB

Die Fusionierungsalgorithmen Single-Linkage und Complete-Linkage er-
mitteln also jeweils den minimalen und maximalen Abstand zwischen
allen Objekten beider Cluster. Im Gegensatz dazu wird fiir die Average-
Linkage der durchschnittliche Abstand zwischen den Objektpaaren {a,b}
der beiden Cluster bestimmt. Diese drei Fusionierungsalgorithmen wenden
einfache Kriterien zur Bestimmung der zu fusionierenden Cluster an. Ward’s
minimales Varianzkriterium [162] (engl. Ward-Linkage) ist ein weiterer
Fusionierungsalgorithmus, welcher in jedem Iterationsschritt die zwei Cluster
fusioniert, fiir welche das fusionierte Cluster A U B die niedrigste Varianz
aufweist [106]. Dafiir werden in jedem Fusionsschritt die Cluster A und B
fusioniert, welche das folgende Kriterium minimieren [106].

Ward’s minimales 1
dlx, AUB), AUB = 2.14
Varianzkriterium: Z (=, ) |AU B Z z (214)
2€AUB 2€AUB

Dabei ist AU B als Zentroid von AU B durch Gleichung definiert.
Fiir die Berechnung von Ward’s minimalem Varianzkriterium wird also die
Summer der Absténde aller Objekte der beiden Cluster A und B zum
Zentroid des fusionierten Clusters A U B bestimmt. Diese Berechnung wird
fiir jede mogliche Kombination von zwei Clustern A und B aus der Menge der
bestehenden Cluster durchgefiihrt. Anschliefsend werden die beiden Cluster,
die nach der Fusion die Abstdnde ihrer Objekte zum Zentroid minimieren,
miteinander fusioniert [106].

2.3.3 Vergleich verschiedener Fusionierungsalgorithmen

Die Wahl des Fusionierungsalgorithmus beeinflusst mafsgeblich die Ergeb-
nisse des hierarchischen Clusterings [106], wie Abbildung (auf der
umliegenden Seite) veranschaulicht. Abbildungvergleich‘c die Clustering-
Ergebnisse der zuvor vorgestellten Fusionierungsalgorithmen fiir drei fiktive
Datenverteilungen. Die Beispieldaten wurden dem Python-Paket scikit-
learn [117] entnommen. Die Single-Linkage neigt zur Kettenbildung, da
immer die Cluster mit den am néchsten benachbarten Objekten fusioniert
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werden. Daher kann die Single-Linkage als einziger Fusionierungsalgorithmus
die konkaven Formen im ersten Beispiel von [2.2] korrekt voneinander
abgrenzen. Sind die Strukturen der Objekte in den Daten dicht und deutlich
voneinander abgegrenzt, so konnen alle Verfahren die Cluster korrekt
identifizieren, wie das zweite Beispiel in Abbildung [2.2] zeigt. Im letzten
Beispiel von Abbildung [2:2]sind die Strukturen der Objekte weniger deutlich
voneinander abgegrenzt. Zudem weist die grofte Struktur im Zentrum eine
niedrigere Dichte auf, als die zwei dufseren Strukturen, und es sind mehrere
Ausreifser vorhanden. Die Single-Linkage schneidet bei diesem Beispiel
am schlechtesten ab. Nur durch Ward’s minimales Varianzkriterium kann
das kleine dichte Cluster am rechten Rand der Datenverteilung in Griin
korrekt vom groferen blauen Cluster im Zentrum abgegrenzt werden. Der
Fusionierungsalgorithmus Average-Linkage schneidet am zweitbesten ab,
ordnet jedoch drei Objekte dem falschen Cluster zu (griin statt blau).
Abbildung [2:2) zeigt auf, dass jeder Fusionierungsalgorithmus seine Vor-
und Nachteile bietet. Fiir die Auswahl eines Verfahrens ist daher nétig
abzuwigen, welche der Vor- und Nachteile fiir die eigene Datenbasis den
groften Mehrwert bieten.

Single Complete Average Ward
O
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Abbildung 2.2: Vergleich der Fusionierungsalgorithmen Single-Linkage,
Complete-Linkage, Average-Linkage und Ward’s minimalem Varianzkriteri-
um. Es sind je drei Beispiele (von oben nach unten) getestet worden.
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2.4 Dimensionsreduktion

Die Mdoglichkeiten grofie Mengen an Daten zu sammeln, und zu speichern,
steigen stetig [35]. Jedoch sind die Ressourcen und Moglichkeiten diese
Daten auszuwerten, um daraus sinnvolle Informationen zu gewinnen, oft
sehr beschrénkt [35]. Im Forschungsbereich der Data Science beschéftigt man
sich daher damit, die Dimensionalitét (d. h. die Anzahl der Variablen pro
Datenpunkt) in Datensétzen so zu reduzieren, dass wichtige Informationen
der Daten dennoch erhalten bleiben [35]. Dies ermdglicht unter anderem
die Anwendung von maschinellen Lernverfahren, deren Berechnung auf den
urspriinglichen hochdimensionalen Daten zu aufwendig gewesen wire [35].
Im Folgenden werden hochdimensionale Daten definiert sowie mit der
Hauptkomponentenanalyse [66] und der linearen Diskriminanzanalyse [32]
zwei traditionelle Dimensionsreduktionsverfahren vorgestellt.

2.4.1 Hochdimensionale Daten

Ob Daten als hochdimensional gelten, hidngt von dem Verhéltnis von
Datenpunkten, zu beobachteten Variablen pro Datenpunkt ab [I35]. Ist die
Anzahl an Variablen nahe der Anzahl an Datenpunkten (oder {ibersteigt
diese sogar), kann von hochdimensionalen Daten gesprochen werden [135].
Dies wéare z. B. der Fall, falls im Rahmen einer Studie 90 Messwerte von
100 Studienteilnehmern gesammelt wurden: Die Anzahl der Variablen (90)
ist nahe der Anzahl an Datenpunkten (100). Aufgrund des ,, Fluches der
Dimensionalitat* [4] nimmt die rdumliche Dichte der Daten exponentiell
mit der Anzahl an Dimensionen ab. Dadurch geht der Bezug benachbarten
Datenpunkten im hochdimensionalen Raum verloren [4].

2.4.2 Hauptkomponentenanalyse

Bei der Hauptkomponentenanalyse (engl.  Principal — Component
Analysis) [66] handelt es sich, um ein uniiberwachtes Dimensionsre-
duktionsverfahren, mit dem Ziel, die maximale Varianz der urspriinglichen
Datenbasis zu erhalten [35]. Dabei wird die Anzahl der Variablen V' in der
Datenbasis verringert. Zunéchst wird fiir jedes Paar x,y € V von Variablen
die Kovarianz oy, = 13 (z; — Z)(y; — y) iiber alle n Datenpunkten
berechnet. Zudem wird die Varianz 0,2 = 3 (z; — T)? jeder einzelnen
Variable x € V berechnet. Anschlieflend wird die symmetrische p X p
Kovarianzmatrix Cov (V') aller Variablen aufgestellt, die sich fiir p Variablen
{V1,Va,...,V,} folgendermafen ergibt [170].
01> o1 oo o
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Um aus der Kovarianzmatrix Cov(V') die Hauptkomponenten (engl.
Principal Components) abzuleiten, miissen zunéchst alle Eigenwerte und
Eigenvektoren [I49] der Kovarianzmatrix berechnet werden. Dafiir wird
zunéchst das charakteristische Polynom det(Cov(V) — A - I,) berechnet,
wobei I, die pxp Identitatsmatrix bezeichnet. Das charakteristische Polynom
kann beispielsweise mit dem Gaufsschen Eliminationsverfahren [58] berechnet
werden, indem die Determinante aufgelost wird. Anschliefend kénnen die
Eigenwerte A; von Cov(V) als Nullstellen des charakteristischen Polynoms
berechnet werden [I5I]. Daraufhin kann zu jedem Eigenwert \; von Cov(P)
ein zugehoriger Eigenvektor z; durch Losung von (Cov(P) — ;- I,) - 3 = 0
berechnet werden [I51]. Die erste Hauptkomponente (PC1) der Daten ergibt
sich anschlieffend aus dem Eigenvektor &; mit dem gréfiten Eigenwert \;, die
zweite Hauptkomponenten (PC2) ergibt sich folglich aus dem Eigenvektor
mit dem zweitgrofiten Eigenwert, et cetera [35]. Die Varianz, der urspriing-
lichen Daten, die durch eine Hauptkomponente erklart werden kann, ergibt
sich aus dem Verhiltnis des Eigenwertes der jeweiligen Hauptkomponente zu
der Summe aller Eigenwerte von Cov(P) [35]. Abbildung[2.3] veranschaulicht
beispielhaft die ersten beiden Hauptkomponenten (PCl1 und PC2) einer
multivariaten Datenverteilung mit zwei urspriinglichen Dimensionen. Die
Vektoren der beiden Hauptkomponenten verlaufen orthogonal zueinander
und bilden die gesamte Varianz der Datenverteilung ab. Anhand der ersten
Hauptkomponente konnen jedoch bereits 95.08 % der urspriinglichen Varianz
dieser Datenverteilung abgebildet werden (und bei deiner Dimensionsreduk-
tion der Datenpunkte in den eindimensionalen Raum erhalten bleiben).

PC1

PC2

Abbildung 2.3: Die ersten beiden Hauptkomponenten (PC1 und PC2)
einer multivariaten Datenverteilung. PC1 bildet 95.08 % der urspriinglichen
Varianz ab und PC2 die restlichen 4.92 %.
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Um die urspriinglichen hochdimensionalen Daten nun in den niedrigerdi-
mensionalen Raum zu transformieren, ist es notig, das Skalarprodukt aus den
Datenpunkten und der jeweiligen Hauptkomponente zu bilden [35]. Die erste
Hauptkomponente berechnet dabei die x-Koordinate im niedrigerdimensio-
nalen Raum, und die zweite Hauptkomponente die y-Koordinate [35]. So
kénnen auch Daten, die urspriinglich viele Hunderte Variablen beinhalteten,
als Punkte in einem Raum mit nur zwei Dimensionen abgebildet werden.
Dabei wird jedoch immer nur ein Teil der Varianz der Daten beibehalten,
je mehr Variablen im hochdimensionalen Raum allerdings hohe Kovarianzen
aufweisen, desto mehr Varianz kann nach der Dimensionsreduktion durch die
Hauptkomponentenanalyse weiterhin abgebildet werden [35].

2.4.3 Lineare Diskriminanzanalyse

Die lineare Diskriminanzanalyse [32] ist ein iiberwachtes Dimensionsre-
duktionsverfahren [167]. Zusétzlich zu den hochdimensionalen Daten ist
flir die Durchfiihrung der linearen Diskriminanzanalyse also auch eine
Zuordnung der Datenpunkte in Klassen notwendig [167]. Ziel der linearen
Diskriminanzanalyse ist es, einen niedrigerdimensionalen Raum zu finden,
welcher die Separation der Datenpunkte unterschiedlicher Klassen ma-
ximiert [167]. Abbildung zeigt dieselbe multivariate Datenverteilung
wie Abbildung jedoch ist jeder Datenpunkt zusétzlich einer von zwei
Klassen zugeordnet. Weiterhin zeigt Abbildung [2.4] dass die erste lineare
Diskriminante (LD1) orthogonal zu der unbekannten Entscheidungsgrenze
zwischen beiden Klassen verlduft, und nicht entlang der grofiten Varianz.
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Abbildung 2.4: Die erste lineare Diskriminante (LD1) einer multivariaten
Datenverteilung mit zwei Klassen von Daten. LD1 verlauft orthogonal zu der
unbekannten Entscheidungsgrenze zwischen beiden Klassen.
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Dadurch, dass LD1 orthogonal zur Entscheidungsgrenze verlduft, wird
durch eine Transformation der Daten in den eindimensionalen Raum,
die Separation der beiden Klassen entlang der neuen Koordinatenachse
maximiert. Die maximale Anzahl an Dimensionen, welche durch die lineare
Diskriminanzanalyse bestimmt werden koénnen, ist dabei immer niedriger
als die Anzahl an Klassen der Daten [35]. Daher kann fiir die zwei Klassen
in Abbildung nur eine einzige lineare Diskriminante bestimmt werden.
Fiir die Durchfiihrung der linearen Diskriminanzanalyse sind, wie zuvor
bei der Hauptkomponentenanalyse, Verfahren der linearen Algebra notwen-
dig [167]. Im Folgenden wird die Berechnung der linearen Diskriminante fiir
eine Datenverteilung mit zwei Klassen A und B beschrieben, die formale
Notation basiert dabei auf Xanthopoulos et al. [167]. Zunéchst seien die p-
dimensionalen Zentroide iiber alle Datenpunkte innerhalb Klasse A und B
durch A und B folgendermafen definiert.

_ 1 — 1
A=—N"4a, B=—>b (2.16)
mp> B 2

beB

Dabei entsprechen |A| und |B| der Anzahl an Datenpunkten a € A und
b € B in den Klassen A und B [167]. Fiir die Durchfiihrung der linearen
Diskriminanzanalyse werden anschliefend die positiv semidefiniten Streu-
ungsmatrizen Sy und Sp (engl. Scatter Matriz) wie folgt berechnet [167].

Sa=>(a-A)a-A), 55=Y (b-B)(b—B) (2.17)

acA beB

Die Matrizen S4 und Sp reprisentieren dabei die Streuung der Daten-
punkte @ € A und b € B innerhalb der jeweiligen Klassen von A und B [167].
Die Streuungsmatrix Sap gibt hingegen die Streuung der Datenpunkte
zwischen den Klassen A und B an, und wird folgendermafsen berechnet [167].

Sip=A-B)(A-B)' (2.18)

Ein Kriterium der linearen Diskriminanzanalyse ist es, dass die Da-
tenpunkte innerhalb ihrer eigenen Klasse im niedrigerdimensionalen Raum
eine moglichst geringe Streuung aufweisen [167]. Formal muss dafiir eine
Hyperebene, welche durch einen Vektor ¢ definiert ist, gefunden werden, die
das folgende Kriterium minimiert [167].

Erstes Kriterium: mdin " (Sa+Sp)o (2.19)
Zugleich soll die Streuung zwischen den Datenpunkten der beiden

Klassen maximiert werden [167]. Formal soll ¢ also das folgende zweite
Kriterium der linearen Diskriminanzanalyse maximieren [167].

Zweites Kriterium: qusxx ' Sapd (2.20)
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Fisher’s Kriterium [32] maximiert die Streuung der Datenpunkte zwi-
schen den Klassen und minimiert zugleich die Streuung der Datenpunkte
innerhalb der Klassen. Dafiir wird sowohl das erste als auch das zweite
Kriterium der linearen Diskriminanzanalyse wie folgt berticksichtigt [167].

Ts
Fisher’s Kriterium: max ¢ Sap¢

¢ ¢'(Sa+Sp)o (2:21)

Um Fisher’s Kriterium zu erfiillen, muss der Eigenvektor ¢ mit dem grofs-
ten Eigenwert A fiir das folgende Eigenwertproblem bestimmt werden [167].

Sap¢ = A(Sa+ Sp)¢ (2.22)

Die Losung des Eigenwertproblems wurde dabei bereits in Kapitel
im Rahmen der Hauptkomponentenanalyse beschrieben, und kann bei der
linearen Diskriminanzanalyse ebenso angewendet werden. Der resultierende
Eigenvektor ¢ mit dem grofsten Eigenwert A wird die erste lineare Dis-
kriminante (LD1) genannt [65]. Die lineare Diskriminante kann wie die
Hauptkomponenten der Hauptkomponentenanalyse genutzt werden, um die
Datenpunkte in den niedrigerdimensionalen Raum zu transformieren (vgl.
Kapitel . Durch diese Transformation der urspriinglichen Datenpunkte
mit LD1 werden zuvor festgelegten Kriterien fiir eine maximale réumliche
Separation der Klassen A und B erfiillt.

2.5 Logistische Regressionsanalyse

Wahrend bei einer linearen Regressionsanalyse eine abhidngige numerische
Variable vorhergesagt werden soll (z. B. das Alter einer Person anhand der
Korpergrofe und des Geschlechts), geht es bei der logistischen Regressions-
analyse um die Vorhersage einer abhéngigen Variable Y, welche nur zwei
diskrete Auspriagungen besitzt (z. B. ob eine Person einer Risikogruppe
angehort oder nicht, aufgrund des Alters und der Vorerkrankungen) [3].

2.5.1 Linearer Pradiktor

Wie bei einer linearen Regressionsanalyse miissen auch fiir die logistische
Regressionsanalyse zunéchst die Pradiktorvariablen X = {z1,z92,..., 2}
festgelegt werden. Diese sind eine Teilmenge m < p von p unabhingigen
Variablen einer Datenbasis [3]. Um die Informationen der Priadiktorvariablen
zu kombinieren, wird jeder Prédiktorvariable zunéchst ein Regressionskoef-
fizient in 8 = {Bo, B1,P2,...,Bm} durch die logistische Regressionsanalyse
zugeordnet [134]. Dadurch ergibt sich das folgende Produkt [3].

w = fo+ Zﬂiwi = Bo + Bix1 + Boxa + -+ + B (2.23)
=1
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Dabei wird w als linearer Pradiktor bezeichnet, welcher die Pradik-
torvariablen x; anhand der Regressionskoeflizienten 3; auf einen einzelnen
numerischen Wert abbildet [134]. 5y justiert dabei den Wert des linearen
Pradiktors fiir den Fall {x1,x9,..., 2} = 0.

2.5.2 Vorhersage der abhangigen Variable

Die Werte des linearen Prédiktors liegen im Intervall [—oo, oo]. Um eine
Wahrscheinlichkeit der abhéngigen Variable P(Y =1 | X) im Intervall [0, 1]
vorherzusagen, wird w durch den nachstehenden Term normiert [134].

ew

P(Y =1]|X)= "

(2.24)

Somit kann die Wahrscheinlichkeit, dass die abhéngige Variable Y fiir
einen Datenpunkt ausgeprédgt ist ¥ = 1 unter Kenntnis der Werte von
X fiir diesen Datenpunkt, durch P(Y = 1 | X) angegeben werden [3].
Die Gegenwahrscheinlichkeit ergibt sich folglich als P(Y = 0 | X) =
1—P(Y =1] X), und gibt die Wahrscheinlichkeit an, dass die abhéngige
Variable Y fiir einen Datenpunkt nicht ausgepragt ist. Fiir P > 0.5 wird
folglich Y = 1 vorhergesagt, wihrend fir P < 0.5 stattdessen ¥ = 0
vorhergesagt wird [3]. Das Ziel der logistischen Regressionsanalyse ist es
also, die Regressionskoeffizienten B; so zu wéhlen, die abhéngige Variable
Y unter Kenntnis der Pradiktorvariablen X korrekt vorhergesagt wird [3].
Fiir Datenpunkte, deren Auspriagungen der abhéngigen Variable Y bekannt
sind, kann so zudem gepriift werden, ob eine vollstindige Separation der
Datenpunkte anhand der Pradiktorvariablen X moglich ist. Das bedeutet,
es kann gepriift werden, ob die in X enthaltenen Informationen ausreichend
sind, um jeden Datenpunkt seiner korrekten Ausprigung Y =0 oder Y =1
zuordnen zu koénnen.



Kapitel 3

Verwandte Arbeiten

In diesem Kapitel werden verwandte Arbeiten zusammengefasst, welche sich
thematisch oder methodisch mit den Inhalten dieser Masterarbeit vergleichen
lassen. Zunéchst werden verwandte Arbeiten im Bereich der Stimmungs-
analyse in Softwareprojekten beschrieben. Anschliefend wird auf verwandte
Arbeiten eingegangen, welche ebenfalls eine Clusteranalyse, mit dem Ziel
Softwareentwickler nach bestimmten Kriterien zu gruppieren, anwenden.
Abschliefsend wird diese Arbeit von den verwandten Arbeiten abgegrenzt.

3.1 Stimmungsanalyse in Softwareprojekten

Das Wirth’sche Gesetz beschreibt das Phdnomen, dass Software schneller
langsamer wird, als Hardware schneller wird [165]. Dies unter anderem
dem Fakt geschuldet, dass moderne Softwaresysteme immer mehr essenzi-
elle Komplexitat beinhalten, da immer mehr Funktionalitdt vom Kunden
erwartet wird [7]. Im Zuge dessen stoft das Software Engineering an seine
Grenzen, da Softwaresysteme schneller grofser und komplexer werden, als
neue Methoden zur Bewiéltigung der Komplexitit entwickelt werden [7]. Die
nachfolgenden verwandten Arbeiten beschéftigen sich mit der Anwendung
der Stimmungsanalyse in Softwareprojekten und erldutern zudem, warum
diese ein vielversprechender Ansatz ist, um die steigende Komplexitdt der
Softwareprojekte zu bewaltigen.

In ihrem Fachartikel ,,Do Developers Feel Emotions? An Ezxploratory
Analysis of Emotions in Software Artifacts” analysieren Murgia et al. [101],
ob Artefakte aus der professionellen Softwareentwicklung, wie Problem-
berichte, Emotionen transportieren. Die Motivation fiir diese Analysen
ist trivial: Dort, wo Menschen miteinander zusammenarbeiten, werden
unweigerlich auch Emotionen hervorgerufen, welche sich positiv oder negativ
auf die Zusammenarbeit auswirken koénnen [I0I]. So sind unter anderem
hitzige Diskussion in der Mailing-Liste der Linux-Kernel-Entwickler keine
Seltenheit [I01]. Daher ist es notwendig, diese Emotionen zu betrachten, um

23
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vollstdndig zu verstehen, wie Entwickler innerhalb von Softwareprojekten
agieren [I0I]. Eine rein rationale Betrachtung ist nicht ausreichend, so
Murgia et al. [I0I]. Die Psychologie zeigt beispielsweise, dass eine positivere
Stimmung zu mehr Kreativitét fithrt [34]. Kreativitit ist wiederum essenziell
fiir das erfolgreiche Design und die Entwicklung von Software [7]. Unabhéngig
vom Talent eines Entwicklers gilt hingegen auch, dass dieser wahrscheinlich
ein Projekt verlassen wird, sofern er mit seiner Umgebung oder seinen
Kollegen unzufrieden ist [I0I]. Dies gibt einen Anreiz fiir Projektleiter, sich
mit den Emotionen ihrer Entwickler auseinanderzusetzen [I0I]. In einem
ersten Schritt zur Ermoglichung einer solchen Technologie fithren Murgia
et al. [I0I] eine Studie mit Master-Studierenden und Doktoranden der
Informatik zweier Universitdten durch. Die Aufgabe der Studienteilnehmer
bestand darin, Fehlerberichte aus dem Fehlersystem der Apache Software
Foundation mit zutreffenden Emotionen zu annotieren. Dafiir standen
die sechs Kategorien von primdren Emotionen aus dem Framework von
Shaver et al. [I40] zur Verfiigung, namentlich Liebe, Freude, Uberraschunyg,
Wut, Trauer und Angst. Die erste Forschungsfrage diente dabei dazu,
festzustellen, ob die Studienteilnehmer in der Lage sind iiber die An- oder
Abwesenheit von Emotionen in den Fehlerberichten einig zu sein [101]. Dabei
kommen Murgia et al. [I0I] zu dem Schluss, dass dies fiir die Emotionen
Liebe (durch die sekundire Emotion Dankbarkeit), Freude und Trauer der
Fall ist. Die zweite Forschungsfrage untersuchte, ob die Ergebnisse der
ersten Forschungsfrage durch die zusétzliche Priasentation des Kontextes der
jeweiligen Fehlerberichte verbessert werden konnen [I01]. Hierbei berichten
Murgia et al. [I01] von einem interessanten Ergebnis: Durch den zusétzlichen
Kontext eines Problemberichtes sind sich die Studienteilnehmer weniger iiber
die transportierten Emotionen einig als zuvor [10I]. Dennoch, durch die
Beantwortung ihrer ersten Forschungsfrage zeigen Murgia et al. [101], dass
Artefakte der professionellen Softwareentwicklung FEmotionen transportie-
ren, und potenzielle Mitglieder eines Entwicklungsteams in der Lage sind,
diese Emotionen kohérent zu identifizieren.

Islam und Zibran [62] untersuchten in ihrem Fachartikel ,, Towards
Understanding and FEzxploiting Developers’ Emotional Variations in Soft-
ware Engineering” die unterschiedlichen Emotionen von Entwicklern in
Open-Source-Softwareprojekten. Dafiir wurden die 50 grofsten Open-Source-
Softwareprojekte auf GitHub analysiert und deren insgesamt mehr als
490.000 Commit-Nachrichten analysiert [62]. Islam und Zibran [62] unter-
suchten ihre Datenbasis mit dem Stimmungsanalysetool SentiStrength [150]
auf transportierte Emotionen, wobei sie zusétzlich verschiedenen &aufiere
Umstande betrachteten. Zu diesen Umstadnden z&hlten dabei unterschiedliche
Arten von Entwicklungsaktivititen (z. B. Fehlerbehebung, Implementierung
neuer Funktionen und Refactoring), sowie verschiedene Wochentage und
Tageszeiten [62]. Dabei fanden Islam und Zibran [62| heraus, dass die
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Entwickler bei der Fehlerbehebung und dem Refactoring signifikant ofter
positive Emotionen ausdriicken. Im Gegensatz dazu enthielten die Commit-
Nachrichten der Entwickler wahrend der Implementation neuer Funktion
einen signifikant hoheren Anteil an negativen Emotionen [62]. Durch eine
hierarchische Clusteranalyse konnten Islam und Zibran [62] zudem drei
Gruppen von Entwicklern identifizieren, die unterschiedliche Emotionen
wéhrend der Fehlerbehebung ausdriicken (iiberwiegend negativ, iiberwiegend
positiv und gleichermafen negativ und positiv). Die Clusteranalyse stand
dabei jedoch nicht im Vordergrund der Arbeit, und wurde nur beildufig
erortert [62]. Zwischen allen Paaren von je zwei verschieden Wochentagen
fanden Islam und Zibran [62] keine signifikanten Unterschiede in der
Verteilung der negativen und positiven Emotionen. Selbiges gilt auch fiir
die betrachteten Kategorien von Tageszeiten (vor 9:00 Uhr, zwischen 9:00
und 17:00 Uhr, und nach 17:00 Uhr) [62]. Letztlich untersuchten Islam und
Zibran [62] den Zusammenhang zwischen der Lange einer Commit-Nachricht
und der emotionalen Aktivitdt der Entwickler. Als emotionale Aktivitéat galt
dabei der Ausdruck von sowohl stark positiven als auch stark negativen
Emotionen im Rahmen der Commit-Nachricht [62]. Dabei fanden Islam und
Zibran [62| heraus, dass Entwickler deutlich langere Commit-Nachrichten
verfassen, wenn sie gefiihlsméfig aktiv sind, als sonst [62].

3.2 Clusteranalyse in Softwareprojekten

In ihrem Fachartikel ,,Characterizing Software Developers by Perceptions
of Productivity” untersuchten Meyer et al. [97] die Wahrnehmung von
Produktivitéat verschiedener Entwickler durch eine Studie mit anschlieffender
Clusteranalyse. Obwohl es viele verschiedene Mafte zur Messung der Produk-
tivitét gibt (z. B. Lines of Code oder das Function-Point- Verfahren [67]), gibt
es wenig Wissen {iber die Variationen und Gemeinsamkeiten der Wahrneh-
mung von Produktivitdt durch die betreffenden Entwickler selbst [97]. Um
dies zu dndern, befragten Meyer et al. [97] die teilnehmenden Entwickler
nach kurzen Definitionen von produktiven und unproduktiven Arbeitstagen.
Anschliefend wurde die Ubereinstimmung der teilnehmenden Entwickler
mit vordefinierten Aussagen tiber die Produktivitét (z. B. ,,Ich fihle mich
produktiv, wenn ich programmiere.*) durch eine fiinfstufige Likert-Skala
gemessen [97]. Abschliefend wurden die teilnehmenden Entwickler dazu
befragt, welche Metriken ihnen bei der reflektierenden Selbsteinschatzung
der Produktivitét einer vergangenen Fiinftagewoche helfen wiirden [97].
Dafiir sollten ebenfalls vordefinierte Metriken mit einer flinfstufige Likert-
Skala bewertet werden [97]. Unter den einzuschétzenden Metriken waren
beispielsweise ,, Wie viele Stunden ich programmiert habe.“ oder ,, Wie viele F-
Mails ich versendet habe.“ vertreten [97]. An der Umfrage nahmen insgesamt
413 professionelle Softwareentwickler von Microsoft teil, die durchschnittlich
mehr als neun Jahre Berufserfahrung hatten [97]. Durch eine Clusteranalyse
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auf Basis der Ubereinstimmung der teilnehmenden Entwickler mit den
verschiedenen Aussagen iiber die Produktivitit fanden Meyer et al. [97]
sechs Cluster von Entwicklern. Die gefundenen Cluster wurden anschliefend
mithilfe der anderen Umfrageantworten charakterisiert [97]. Unter den sechs
verschiedenen Arten von Entwicklern fanden Meyer et al. [97] so unter
anderem den einsamen Entwickler, welcher Gespréache, Meetings und E-
Mails als Stérungen empfindet und sich am produktivsten fiihlt, wenn er
allein und ununterbrochen programmieren kann. Umgekehrt verhélt es sich
mit dem sozialen Entwickler, welcher sich am produktivsten fiihlt, wenn er
Kollegen helfen kann oder mit ihnen zusammenarbeitet (z. B. bei Code
Reviews). Ein wichtiges Ergebnis von Meyer et al. [97] ist, dass alle diese
unterschiedlichen Typen von Entwicklern, auch unterschiedliche Metriken
als Feedback beziiglich ihrer Produktivitdt bevorzugen. So bevorzugt der
einsame Entwickler Feedback dariiber, wie oft und wie lange er jeweils
von seiner Arbeit unterbrochen wurde, wahrend der soziale Entwickler die
Zeit, die er mit dem Programmieren verbrachte, als Metrik bevorzugt.
Abschliefiend gaben Meyer et al. [97] diverse Empfehlungen fiir Projektleiter,
basierend auf ihren Ergebnissen. So ist es wichtig einen abgetrennten ruhigen
Bereich in einem Biiro zur Verfiigung zu stellen, damit sich die einsamen
Entwickler produktiv fithlen kénnen, wihrend fiir die sozialen Entwickler
offene Biirofldchen besser geeignet sind.

Di Bella et al. [21] untersuchten mittels einer Clusteranalyse das Verhal-
ten und die Beitrage von Entwicklern in Open-Source-Projekten. Die Moti-
vation bestand dabei darin, zu verstehen, welche Mitglieder in Entwicklungs-
teams wichtiger sind als andere und wer die eigentlichen ,, Hauptentwickler
sind [21I]. Da viele Unternehmen auf Open-Source-Projekten aufbauen, ist
das Verhalten dieser Entwickler fiir sie von Interessen. [21]. Die Identifikation
solcher Entwickler in Open-Source-Softwareprojekten eines Unternehmens
kann z. B. sinnvoll sein, um diese Entwickler fest anzustellen [21]. Di Bella et
al. [2I] betrachteten daher zehn Open-Source-Softwareprojekte, wobei diese
in Doméne, Programmiersprache und Grofe variierten. Anschliefsend wurden
fiir alle Entwickler innerhalb eines jeden Projektes eine Vielzahl von Metriken
berechnet [2I]. Diese umfassten etwa die Anzahl an Commits zu dem
Projekt und die durchschnittliche Zeit zwischen Commits [21]. Anhand dieser
Metriken wurden die Entwickler in den Projekten anschliefsend geclustert,
wobei vier Gruppen von Entwicklern identifiziert werden konnten [21].
Dazu gehorten unter anderem die gelegentlichen Entwickler, die einen
Grofsteil der Entwickler ausmachen und nur sporadisch etwas zu ihren
Projekten beitragen [21]. Hauptséichlich fokussieren sie sich dabei zudem auf
einzelne Dateien [2I]. Im Gegensatz dazu stehen die zentralen Entwickler:
Sie tragen die Open-Source-Projekte mafgeblich auf ihren Schultern und
liefern die wichtigsten Beitrdge, allerdings machen sie auch nur einen
kleinen Teil der Entwickler aus [2I]. Di Bella et al. [2I] nutzten zudem



3.3. ABGRENZUNG DIESER ARBEIT 27

die Hauptkomponentenanalyse [66], um die Ergebnisse des Clusterings
zu visualisieren. Dabei erkannten sie, dass die zentralen Entwickler ein
deutlich abgegrenztes Cluster im Vergleich zu den anderen drei Gruppen
von Entwicklern bildeten [2I]. Innerhalb aller zehn unterschiedlichen Open-
Source-Projekte konnten die vier Arten von Entwicklern identifiziert werden,
wobei es jedoch deutliche Unterschiede in deren H&ufigkeitsverteilungen
gab [21]. Di Bella et al. [2I] argumentierten, dass eine Uberwachung der
Arten von Entwicklern Aufschluss iiber den Zustand eines Projektes, die
potenzielle Zukunft des Projektes, und die Frage, ob eine Investition in das
Projekt (in Form von Zeit oder Geld) sinnvoll ist, geben kann [21]. Zusétzlich
ist diese Methodik sinnvoll, um die mogliche Anzahl an Kombinationen von
Interaktionen, die im Rahmen einer sozialen Netzwerkanalyse [96] beobachtet
werden miissen, zu reduzieren, indem die weniger wichtigen Entwickler fiir
die Berechnungen auften vor gelassen werden. [21].

3.3 Abgrenzung dieser Arbeit

Obwohl sich in dieser Arbeit viele der einzelnen Aspekte der zuvor be-
schriebenen verwandten Arbeiten wiederfinden, verkniipft diese Arbeit die
methodischen Aspekte, wie die Clusteranalyse, mit der Motivation fiir
die Anwendung von Stimmungsanalyse in Softwareprojekten, was so in
noch keiner Arbeit durchgefiihrt wurde. Durch die Arbeiten von Murgia
et al. [101], sowie Islam und Zibran [62] ist bekannt, dass Emotionen
eine entscheidende Rolle fiir die Zusammenarbeit in Entwicklungsteams
spielen, diese Emotionen von Entwicklern identifizierbar sind, und zwischen
verschiedenen Entwicklungsaktivitdten variieren. Im Rahmen dieser Arbeit
soll nun aber ein Perspektivwechsel auf die persoénliche Ebene der einzelnen
Entwickler vollzogen werden: Anstatt den Einfluss von dufteren Umsténden
zu untersuchen, sollen die allgemeinen Unterschiede in der Wahrnehmung
der Stimmung von Aussagen zwischen verschiedenen Entwicklern untersucht
werden. Damit dhnelt diese Arbeit methodisch derer von Meyer et al. [97],
welche jedoch die Wahrnehmung der Produktivitat der Entwickler anstelle
von der Wahrnehmung der Stimmung untersuchte. Mit Methodiken, wie der
Dimensionsreduktion und Clusteranalyse, die unter anderem auch von Di
Bella et al. [2I] angewendet wurden, soll die von Entwicklern wahrgenomme-
ne Stimmung zu verschiedenen Aussagen, aus der Doméne der kollaborativen
Softwareentwicklung, untersucht werden. Falls sich dabei unterschiedliche
Gruppierungen von Entwicklern mit einer dhnlichen Wahrnehmung der
Stimmung identifizieren lassen, sollen diese zudem so weit wie moglich
charakterisiert werden. Diese Arbeit vereint also die bisherigen Motivationen
und Kenntnisse iiber die Stimmungsanalyse im Software Engineering mit
einer zuvor so noch nicht in diesem Bereich angewendeten Methodik, um
Aufschluss iiber die Unterschiede in der Wahrnehmung der Stimmung
zwischen einzelnen Entwicklern zu erhalten.
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KAPITEL 3. VERWANDTE ARBEITEN



Kapitel 4

Forschungsdesign

In diesem Kapitel werden die Rohdaten, die Datenbasis, sowie Forschungs-
methoden, welche im Rahmen dieser Arbeit auf die Datenbasis angewendet
wurden, beschrieben. Abbildung gibt einen Uberblick iiber die wichtig-
sten dieser Forschungsmethoden, und ihre Abhéngigkeiten untereinander.

Rohdaten
n = 180 | Filter: Informatiker == "JA’ && !
Vorverarbeitung |t Programmiererfahrung == "JA i
Y :

i Imputation: MICE-RF

Datenbasis
n = 94

Spearman’s Annotationen:
P Ql V = {V1,Va,..., Voe}
Korrelationsmatrix
Clusteranalyse

A\

Cluster 1 | |C1uster m LDA

A\
LR Pradiktorvariablen: X C V

A\

Logistisches i 3 : - i
Regressionsmodell i l

Abbildung 4.1: Uberblick iiber die wichtigsten Methoden des Forschungs-
designs, sowie deren Abhéngigkeiten untereinander.
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Wie Abbildung zeigt, werden zunéchst in Kapitel die Rohdaten
dieser Arbeit [I11] beschrieben, wobei auf den Aufbau der Umfrage und die
Erhebung der Antworten eingegangen wird. Kapitel beschreibt, wie der
Rohdatensatz vorverarbeitet wurde, um die im weiteren Verlauf dieser Arbeit
betrachtete Datenbasis von n = 94 Studienteilnehmern zu erhalten. Auf
Basis der Korrelationen (vgl. Kapitel zwischen den Annotationen der
96 Aussagen V7 bis Vg aus der Datenbasis werden die Studienteilnehmer in
Kapitel geclustert. Die dabei entstandenen Teilnehmergruppen (Cluster
1 bis Cluster m) werden in Kapitel zusammen mit den Annotationen
der Aussagen V' genutzt, um durch die lineare Diskriminanzanalyse (LDA)
eine Teilmenge X C V von Aussagen zu bestimmen, deren Annotationen
zwischen den Teilnehmergruppen die grofiten Unterschiede aufweisen. Diese
Aussagen X dienen letztlich als Pradiktorvariablen fiir die logistische
Regressionsanalyse (LR), welche in Kapitel genutzt wird, um ein
logistisches Regressionsmodell zur Vorhersage der Teilnehmergruppe eines
jeden Studienteilnehmers zu berechnen. Zu den Verfahren, die nicht in
Abbildung dargestellt sind, gehort die Hauptkomponentenanalyse (vgl.
Kapitel , welche als Dimensionsreduktionsverfahren auf die Ergebnisse
der Clusteranalyse angewendet wird. Im Anschluss an die Verfahren in
Abbildung werden zudem in Kapitel alle im Rahmen der Umfrage
erfassten Merkmale der Studienteilnehmer auf Unterschiede zwischen den
verschiedenen Teilnehmergruppen untersucht. Dafiir werden aufgrund der
unterschiedlichen Skalenniveaus und Vorbedingungen verschiedener Merk-
malswerte auch verschiedene Testverfahren benétigt, welche am Ende von
Kapitel beschrieben werden.

4.1 Rohdaten

Der verwendete Rohdatensatz aus der Studie von Herrmann et al. [54] ist
im Forschungsdatenrepositorium Zenodo verfiighar (vgl. Obaidi et al. [IT1]).
Aus diesen Rohdaten wurde die vorverarbeitete Datenbasis dieser Arbeit
bestimmt. Im Folgenden wird auf das Erhebungsdesign der zugehorigen
Umfrage, die Auswahl der Referenz-Aussagen, sowie die Datenerhebung des
Rohdatensatzes eingegangen. Dieser Abschnitt {iberschneidet sich daher mit
den Abschnitten 3.2 und 3.3 aus dem Fachartikel von Herrmann et al. [54].

4.1.1 Erhebungsdesign

Das Erhebungsdesign der Umfrage ist im Anhang dieser Arbeit in Tabelle[A-T]
als deutschsprachige Ubersetzung vom englischsprachigen Original [54] ta-
bellarisch dargestellt. Insgesamt wurden die Studienteilnehmer der Umfrage
zu funf Kategorien befragt, wobei alle Fragen, sowie die zu annotierenden
Aussagen selbst auf Englisch prisentiert wurden [54]. Die erste Kategorie
(vgl. Tabelle umfasste Fragen zu den demografischen Merkmalen
der Teilnehmer. Die Teilnehmer wurden nach Angaben zu ihrem Alter
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und ihrem Geschlecht gebeten [54]. Anschliefend sollten die Teilnehmer
angeben, ob Englisch ihre Muttersprache ist, und wie haufig sie auf Englisch
kommunizieren [54]. In der zweiten Kategorie (vgl. Tabelle [A.1b)) wurde
festgestellt, ob und inwiefern die Teilnehmer zur Informatik zugehorig
sind. Die Teilnehmer sollten angeben, ob sie sich selbst als Informatiker
identifizieren, und wie ihr beruflicher Status lautet [54]. Die dritte Kategorie
(vgl. Tabelle umfasste Fragen zur Berufserfahrung der Teilnehmer.
Zunichst wurden die Teilnehmer befragt, ob sie im Allgemeinen Program-
miererfahrung haben und wie sie ihre Programmierkenntnisse einschétzen
wiirden [54]. Anschliefend wurden die Teilnehmer gefragt, wie viele Jahre
sie an professioneller Erfahrung als Entwickler (sowohl mit als auch ohne
Entwicklungsteam) haben, und wie familidr sie darin sind als Entwickler
in einem Team zu arbeiten [54]. Anschliefend folgte die Annotation der
Aussagen (vgl. Tabelle. Hierfiir wurden die Teilnehmer darum gebeten,
zehn Blocke von je zehn Aussagen mit den Sentiment-Polaritdten, welche
sie bei den jeweiligen Aussagen wahrnehmen, zu annotieren [54]. Sowohl
die Reihenfolge der zehn Aussagen-Blocke als auch die der zehn Aussagen
innerhalb der jeweiligen Blocke wurde fiir jeden Teilnehmer zuféllig festge-
legt [54]. Es wurde vorab keine Anweisung dafiir gegeben, wie die Teilnehmer
die Annotation durchfiihren sollten [54]. Es blieb den Teilnehmern also
freigestellt, woran sie die Sentiment-Polaritdten der einzelnen Aussagen
festmachten [54]. Im Anschluss an die Annotation der Aussagen wurden
die Teilnehmer dazu befragt, nach welchen Kriterien sie die Annotation
vorgenommen haben (vgl. Tabelle . Als Auswahlmoglichkeiten standen
dafiir sowohl der Inhalt der Aussage (z. B. Berichte iiber negative Ereignisse
im Sinne der Softwareentwicklung), als auch die Tonalitét (z. B. abwertende
oder unangemessene Formulierungen) zur Verfiigung, sowie ein Feld fiir
Freitext-Antworten [54]. Einschliefslich einiger gespeicherter Metadaten (z. B.
Datum, Uhrzeit, Dauer der Umfrage etc.), wurden 126 abhingige und
unabhéngige Variablen [I33] pro Studienteilnehmer erfasst [111].

4.1.2 Selektion der Aussagen fiir das Erhebungsdesign

Die Auswahl der insgesamt 100 Aussagen, welche von jedem Teilnehmer
der Umfrage [I11] annotiert werden sollten, ergab sich wie im Folgen-
den beschrieben. Die einzelnen Aussagen entstammten je einem von zwei
verschiedenen Datensétzen [84, [107]|, die von wissenschaftlichen Autoren
annotiert und publiziert worden sind [54]. Dabei wurde ein Datensatz
ausgewahlt, fir dessen Erstellung die Autoren angaben, ein Emotions-
Framework verwendet zu haben, und ein Datensatz, fiir welchen stattdessen
eine ad-hoc Annotation erfolgte. Ein Emotions-Framework dient bei der
Erstellung des Datensatzes als eine Richtlinie, nach welchen Kriterien die
Aussagen mit den Sentiment-Polaritidten negativ, neutral und positiv (oder
feingranulareren Emotionen) zu annotieren sind. Dieses Vorgehen verspricht
eine hohere Konsistenz des Datensatzes, wenn mehrere Personen die manuelle
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Annotation anhand des Frameworks vornehmen [109]. Durch die Verwendung
beider Datensédtze in der aktuellen Forschung {iber Stimmungsanalyse im
Software Engineering [12], 160, [169] sind diese eine reprasentative Datenquelle
fiir die urspriingliche Umfrage [111] aus der Studie von Herrmann et al. [54],
sowie fiir die weiterfiihrenden Untersuchungen, welche im Rahmen dieser
Arbeit angewendet werden.

Emotions-Framework-Datensatz

Beim ersten Datensatz handelt es sich um den von Novielli et al. [107]
erstellten GitHub-,, Goldstandard“-Datensatz [107]. Dieser Datensatz wurde
aus der Mehrheitsentscheidung [I15] von drei Autoren unter Verwendung
des Emotions-Frameworks von Shaver et al. [I40] annotiert. Das Shaver-
Framework [140] gab den Autoren dabei klare Richtlinien, die besagten,
wann eine Aussage den Emotionen Liebe, Freude, Trauer, Wut, Angst
und Uberraschung zuzuordnen war. Die so festgelegten Emotionen der
Aussagen wurden dann je einer der drei Sentiment-Polaritéten positiv,
neutral, negativ zugeordnet. Dabei wurden Liebe und Freude je der Kategorie
positiv zugeordnet, wihrend Trauer, Wut, und Angst der Kategorie negativ
zugeordnet wurden [107]. Die Emotion Uberraschung konnte nicht eindeutig
einer Sentiment-Polaritidt zugeordnet werden und wurde daher verwor-
fen [107]. Alle Aussagen, die keiner der sechs Emotionen aus dem Shaver-
Framework [I40] zugeordnet werden konnten, erhielten die Sentiment-
Polaritat neutral [107]. Der so entstandene Datensatz von Novielli et al. [107]
umfasst 7122 manuell annotierte Aussagen der Plattform GitHub.

Ad-hoc-Datensatz

Fiir den zweiten Datensatz wurden von Lin et al. [84] Aussagen von der
Plattform Stack Overflow extrahiert und manuell mit den drei Sentiment-
Polaritaten positiv, neutral, negativ annotiert. Im Gegensatz zu Novielli et
al. [107] nutzen die Autoren dafiir keine festgelegten Richtlinien, sondern
annotierten die Aussagen ad-hoc [54]. Insgesamt wurden 1500 Aussagen von
den Autoren annotiert, bevor der Datensatz veréffentlicht wurde [84].

Selektion der Aussagen aus den Referenz-Datensitzen

Aus jedem der beiden Referenz-Datensétze [84 [[07] wurden je 16 negative,
neutrale, und positive Aussagen zuféllig ausgewéhlt [54]. Dadurch ergeben
sich insgesamt 48 zufillige Aussagen pro Datensatz und 96 zuféllige Aussagen
insgesamt. Aus den bereits ausgewdhlten 48 Aussagen des GitHub Daten-
satzes [107] wurden zuféllig zwei positive, und je eine neutrale und negative
Aussage ausgewahlt, welche doppelt in die Umfrage eingefiigt wurden, um
die Intrarater-Reliabilitét [47] der Teilnehmer zu iiberpriifen [54]. Dadurch
ergeben sich insgesamt 100 Aussagen mit ausgewogenen Verhéltnissen der
drei Sentiment-Polaritaten (1t. den Annotationen der Autoren der Datensét-
ze). Im weiteren Verlauf dieser Arbeit werden sich alle Datenanalysen auf
die 96 verschiedenen Aussagen ohne die vier Duplikate beschranken.
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4.1.3 Datenerhebung

Die Umfrage wurde mittels LimeSurvey auf dem Server des Fachgebiets
Software Engineering der Leibniz Universitiat Hannover verdffentlicht [54].
Die Einladungen an der Umfrage teilzunehmen wurden primér {iber E-Mails
verschickt [54]. Bachelor- und Masterstudierende im Studiengang Informatik
wurden iiber die E-Mail-Verteiler der Veranstaltungen des Fachgebiets
Software Engineering gebeten, an der Umfrage teilzunehmen [54]. Die E-
Mail-Adressen von Doktoranden, Postdoktoranden und wissenschaftliche
Hilfskréifte im Bereich der Informatik wurden von institutionellen Webseiten
extrahiert, um diese ebenfalls auf die Umfrage aufmerksam zu machen [54].
Des Weiteren wurden Autoren von Publikationen im Bereich der Stim-
mungsanalyse im Software Engineering iiber die in ihren Publikationen
angegebenen E-Mail-Adressen kontaktiert und darum gebeten, die Umfrage
in ihrem Forschungsnetzwerk zu verbreiten [54]. Die relevanten Autoren
wurden dabei aus der systematischen Literaturrecherche von Obaidi und
Kliinder [112] extrahiert [54]. Zusétzlich wurde die Umfrage in den sozialen
Netzwerken Twitter, Facebook, LinkedIn, und XING verbreitet [54]. In der
Einladung wurde ausdriicklich darauf hingewiesen, dass sich die Umfrage
nur an Informatiker mit Programmiererfahrung richtet [54]. Zusétzlich
wurde in der Einladung beschrieben, dass diese Umfrage dazu dient, die
Wahrnehmung von Informatikern beziiglich der Stimmung in Aussagen, aus
der Doméne der kollaborativen Softwareentwicklung, besser zu verstehen.
Eine Teilnahme an der Umfrage war von April 2021 bis November 2021
moglich [54]. Insgesamt umfasst der Rohdatensatz der Umfrageergebnisse
180 Datenpunkte [IT1].

4.2 Datenvorverarbeitung

Um den Rohdatensatz von Obaidi et al. [IT1I] aus der Studie von Herrmann
von et al. [54] fiir die Forschungsmethoden im weiteren Verlauf dieser Arbeit
sinnvoll nutzen zu koénnen, miissen die Rohdaten zunéchst vorverarbeitet
werden. Im Folgenden werden die Auswahl der Strichprobe aus den Rohda-
ten, sowie die Imputation fehlender Annotationen beschrieben, welche dazu
dienten, die Datenbasis dieser Arbeit zu bestimmen.

4.2.1 Selektion der Stichprobe

Da diese Arbeit die Wahrnehmung der Stimmung in Softwareprojekten
untersucht, sollte die untersuchte Stichprobe auch nur potenzielle Mitglieder
eines Entwicklungsteams enthalten. Deshalb mussten zunédchst Studienteil-
nehmer aus dem Rohdatensatz [I11] entfernt werden, die aufgrund ihrer
Antworten in der Umfrage nicht als potenzielle Mitglieder eines Entwick-
lungsteams angesehen werden konnten. Dafiir wurden aus den Rohdaten
im ersten Schritt nur die Studienteilnehmer selektiert, welche die beiden
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Fragen , Identifizieren Sie sich als Informatiker?“ und ,,Haben Sie Erfahrung
mit Programmierung?‘ mit Ja beantwortet haben. Dadurch reduzierte
sich die Anzahl der beriicksichtigten Studienteilnehmer um 50 Teilnehmer
von 180 auf 130. Um die Wahrnehmung der Stimmung der verbleibenden
Teilnehmer zu untersuchen, ist es notwendig, dass diese Teilnehmer die
Wahrnehmung ihrer Stimmung angegeben haben. Daher wurden im néchsten
Schritt der Datenvorverarbeitung alle die Studienteilnehmer entfernt, welche
keine einzige der 96 Aussagen annotiert haben. Dadurch reduzierte sich die
Anzahl der berticksichtigten Teilnehmer um 36 Teilnehmer von 130 auf 94.
Fiir den weiteren Verlauf dieser Arbeit wird genau diese Stichprobe von
n = 94 Studienteilnehmern betrachtet.

4.2.2 Imputation fehlender Annotationen

Von den insgesamt 94 - 96 = 9024 mdglichen Annotationen der Stichprobe
fehlen 2339 Annotation, was einem Anteil von 25.92 % entspricht. Im
Folgenden werden mogliche Erklarungen présentiert, die zum Fehlen dieser
Annotationen gefithrt haben kénnten. Anhand dieser Uberlegungen wird die
Wahl eines geeigneten Imputationsverfahrens begriindet und durch einen
anschliefsenden Vergleich verschiedener Verfahren zum Umgang mit den
fehlenden Annotationen validiert.

Bezug zu den Mechanismen fehlender Daten

Die drei Mechanismen fehlender Daten (kurz MCAR, MAR und MNAR)
welche von Rubin [I25] definiert wurden (vgl. Kapitel 2.1.1)), werden
nachfolgend auf die fehlenden 2339 Annotationen der Studienteilnehmer
bezogen. Dies dient dazu, festzustellen, welche Mechanismen fehlender Daten
fiir die fehlenden Annotationen plausibel sind.

MCAR: Dass diese Annotationen komplett zuféllig fehlen, wére denk-
bar, wenn die jeweiligen Annotationen von betreffenden Studienteil-
nehmern schlichtweg vergessen worden sind. Ein komplett zufilliges
Fehlen der Daten wére auch dann gegeben, wenn die Umfrage von
den betreffenden Studienteilnehmern bewusst vor Abschluss abgebrochen
wurde, da die Reihenfolge der zu annotierenden Aussagen fiir jeden

Studienteilnehmer zuféllig festgelegt wurde (vgl. Kapitel |4.1.1]).

MAR: Ein zufélliges Fehlen dieser Annotationen wére gegeben, wenn
das Fehlen der Annotationen eines Studienteilnehmers mit anderen be-
obachteten Variablen zusammenhéangt. Zu den beobachteten Variablen,
die dafiir infrage kommen, gehoren die Berufserfahrung, die Program-
mierkenntnisse, und Familiaritdt mit der Arbeit in Entwicklungsteams.
Es wire etwa denkbar, dass ein Studienteilnehmer aufgrund mangelnder
Berufserfahrung nicht in der Lage war, eine prisentierte Aussage ausrei-
chen einzuschéitzen und daher keine Annotation vornahm.
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MNAR: Da es sich bei Wahrnehmung einer présentierten Aussage nicht
um eine sensible Information handelt, kann ausgeschlossen werden, dass
diese Annotation nicht zuféllig fehlen. Es wird nicht davon ausgegangen,
dass ein Studienteilnehmer eine Annotation verweigert hat, weil er seine
Wahrnehmung nicht mitteilen wollte, da die Einladung zur Umfrage
eindeutig darauf hingewiesen hat, dass die Annotation der Aussagen

Kern der Befragung ist (vgl. Kapitel [4.1.3]).

Wahl eines geeigneten Imputationsverfahrens

Es kann also ausgeschlossen werden, dass der Mechanismus MNAR fiir das
Fehlen der Annotationen verantwortlich ist. Es kann jedoch nicht abgegrenzt
werden, welcher der verbleibenden Mechanismen (MCAR oder MAR) fiir das
Fehlen der Annotationen verantwortlich sind. Sollten die Annotationen nur
zufallig (MAR) und nicht komplett zuféllig fehlen (MCAR), dann konnte
das Ausschliefen unvollstindiger Datenpunkte, kurz CCA (engl. Complete
Case Analysis), die so entstehende Datenbasis verzerren [I55]. Aufgrund
der Ungewissheit dariiber, welcher der beiden Mechanismen (MCAR oder
MAR) in den Rohdaten vorliegt, sollten daher auch die unvollstdndigen
Datenpunkte beriicksichtigt werden. Fiir die Anwendung der im folgenden
in Kapitel beschriebenen Forschungsmethoden kénnen jedoch keine un-
vollstdndigen Datenpunkte genutzt werden. Daher ist es notig, die fehlenden
Annotationen zu imputieren. Um die fehlenden Annotationen bestmdglich
zu imputieren, wurde das in Kapitel beschriebene Verfahren MICE-
RF [I38] ausgewihlt. Dieses eignet sich fiir die Imputation von ordinalen
Daten und verspricht die statistische Inferenz der Daten zu erhalten [70].
Damit ist MICE-RF auch fiir die Imputation der fehlenden Annotation der
vielversprechendste Ansatz. Dies hat zudem den Vorteil, dass nachfolgend
alle n = 94 Datenpunkte der selektierten Stichprobe genutzt werden kénnen
und Verfahren wie die Clusteranalyse auf weniger spérlichen Daten bessere
Ergebnisse erzielen kénnen [93].

Abschitzung der Giite der Imputation

Um die Giite der Imputation abzuschitzen, werden in der Literatur oftmals
Lagemafse wie Mittelwerte und Varianzen der einzelnen Variablen einer
Datenbasis vor und nach der Imputation verglichen [I71]. Dadurch wird
dann etwa deutlich, dass eine Mittelwert Imputation den Mittelwert zwar
nicht verdndert, aber die Varianz der Daten verzerrt, da immer nur derselbe
Wert imputiert wird [I71]. Da es sich um bei den Annotationen der
Studienteilnehmer um ordinal skalierte Daten handelt, ist eine Berechnung
von Mittelwerten und Varianzen nicht moglich. Daher wurde entschieden,
stattdessen die relativen Hé&ufigkeiten der Sentiment-Polaritdten negativ,
neutral und positiv als Lagemafse fiir jede Aussage zu betrachten. Als Grund-
lage fiir den anschliefenden Vergleich wurden diese relativen H&aufigkeiten
aller 96 Aussagen zunéchst anhand der verfiigbaren Daten (engl. Awvailable
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Case Analysis), berechnet. Fiir jede Aussage V;, ¢ € {1,2,...,96} wurde die
relative Haufigkeit h;(P) einer Sentiment-Polaritét P dabei folgendermafen
berechnet [132].

PV , .
hi(P) = | |§/V‘)’ , P € {negativ, neutral, positiv} (4.1)
hi(negativ) + h;(neutral) + h;(positiv) = 1 (4.2)

Dabei gibt |P(V;)| die absolute Haufigkeit der Annotationen der
Sentiment-Polaritat P fir V; an, wéhrend |V;| die absolute Hé&ufigkeit
aller Annotationen von V; angibt. Um die Verzerrung der urspriinglichen
Haufigkeitsverteilungen zu quantifizieren, wurden neben den drei relativen
Héufigkeiten h;(P) jeder Aussage V;, ¢ € {1,2,...,96} der unvollstandigen
Datenpunkte auch die verdnderten relativen H&aufigkeiten HZ(P) fiir jedes
der folgenden Verfahren berechnet.

CCA (engl. Complete Case Analysis): Der Datenpunkt eines je-
den Studienteilnehmers S;, i € {1,2,...94}, welcher nicht alle V;
annotiert hat, wird entfernt. Dadurch sinkt die Anzahl der Datenpunkte
auf n = 45. Die Annotationen unvollstdndiger Datenpunkte gehen somit
verloren.

Median Imputation: Alle fehlenden Annotationen einer Aussage V;
werden mit dem Median der Sentiment-Polaritdten fiir diese Aussage
imputiert [89]. Folglich entsprechen alle imputierten Annotationen von
Vi derselben Sentiment-Polaritét P [89].

Zufillige Imputation: Fiir jede einzelne der 2339 fehlenden Anno-
tationen wird eine Sentiment-Polaritat P € {negativ, neutral, positiv}
zufillig ausgewdhlt. Die Imputation einer fehlenden Annotation ist also
weder von der Aussage V; noch dem Teilnehmer S; abhéngig.

MICE-RF: Die fehlenden Annotationen werden unter Beriicksichti-
gung der Annotationen aller Aussagen V; und aller Studienteilnehmer

S; durch das Verfahren MICE-RF [138] imputiert (vgl. Kapitel [2.1.4)).

Nach der Anwendung von jedem dieser vier Verfahren gibt es folglich
eine veranderte Verteilung der relativen Haufigkeiten ﬁi(P), fiir jede Aussage
Vi und jede Sentiment-Polaritdit P. Um diese mit den urspriinglichen
relativen Haufigkeiten h;(P) zu vergleichen, wurde die Wurzel des mittleren
quadratischen Fehlers, kurz RMSE (engl. Root-Mean-Square Error) [141],
fiir jede Sentiment-Polaritdt P wie folgt berechnet.

1 ~ 2
RMSE = , |- Z (hi(P) — hy(P)) (4.3)
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Tabelle zeigt die resultierenden Fehler in den verdnderte Vertei-
lungen der negativen, neutralen und positiven Annotationen, sowie den
durchschnittlichen Fehler ¢ iiber alle Sentiment-Polaritdten P fiir die vier
zuvor vorgestellten Verfahren. Die Balkendiagramme sind auf den maximalen
Fehler der Median Imputation fiir die Sentiment-Polaritét neutral normiert.

Tabelle 4.1: Vergleich zwischen den resultierenden Fehlern fiir die Analyse
vollstéandiger Datenpunkte (CCA), sowie die Verfahren Median Imputation,
zufélliger Imputation und MICE-RF.

Verfahren RMSE
Negativ Neutral Positiv o]
CCA 0.0372 1 0.0400 = 0.0314 1 0.0364 &

Median 0.0649 == 0.1019 ==  0.0601 . 0.0779 a
Zufillig 0.0638 . 0.0586 . 0.0621 == 0.0616 .
MICE-RF  0.0255 ® 0.0438 = 0.0308 m 0.0342 m

Wie Tabelle[d.T]zu entnehmen ist, wird durch die Median Imputation, mit
7.79 % RMSE-Abweichung, die grofite Verzerrung der Sentiment-Polaritaten
hervorgerufen. Insbesondere die Haufigkeit der Sentiment-Polaritit neutral
wird durch dieses Verfahren um mehr als 10 % verzerrt. Die zuféllige
Imputation schneidet mit 6.16 % Abweichung am zweitschlechtesten ab.
Die CCA ist das zweitbeste Verfahren und schafft es in der H&ufigkeit
der Sentiment-Polaritdt meutral den niedrigsten Fehler von 4 % RMSE-
Abweichung zu verursachen. Durchschnittlich liegt die Abweichung zu
urspriinglichen relativen H&aufigkeiten der Sentiment-Polaritdten durch die
CCA bei 3.64 %, was eine deutliche Verbesserung zu zufilligen Imputation
und Median Imputation darstellt. MICE-RF erreicht das beste Ergebnis mit
einer durchschnittlichen RMSE-Abweichung von 3.42 %. Insbesondere fiir
die Sentiment-Polaritit negativ erreicht MICE-RF eine besonders niedrige
Abweichung von nur 2.55 % und kann damit einen deutlichen Vorteil zur
CCA aufweisen. Insgesamt erreicht MICE-RF fiir den Durchschnitt und die
Sentiment-Polaritdten negativ und positiv das beste Ergebnis. Tabelle
lasst darauf schliefsen, dass die Imputation der fehlenden Annotationen durch
MICE-RF eine mindestens genauso valide Verfahrensweise ist, wie der Aus-
schluss von unvollstéandigen Datenpunkten (CCA). Dies gilt insbesondere, da
die negativen und positiven Annotationen im weiteren Verlauf dieser Arbeit
von héherem Interesse sind und MICE-RF deren H&ufigkeitsverteilungen
am wenigsten verzerrt. Daher bilden die Datenpunkte der verbleibenden 94
Studienteilnehmer S; nach der Imputation durch MICE-RF die vollstéandige
Datenbasis dieser Arbeit.
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4.3 Datenanalyse

Im Folgenden werden alle Forschungsmethoden, welche auf die zuvor be-
schriebene Datenbasis der 94 Studienteilnehmer angewendet wurden, be-
schrieben. Alle Methoden dienen dabei dem Ziel, die verschiedenen Wahr-
nehmungen der Stimmung von Kommunikation im Software Engineering
besser zu verstehen. Die wichtigsten dieser Forschungsmethoden und ihre
Abhéngigkeiten untereinander wurden in Abbildung visualisiert.

4.3.1 Korrelationsanalyse der Wahrnehmung

Um zu quantifizieren, wie stark die Wahrnehmung der Studienteilnehmer
im Allgemeinen zusammenhangt, wurde eine Korrelationsanalyse zwischen
allen Studienteilnehmer auf Basis ihrer Annotationen durchgefiihrt. Fiir die
Berechnung der Korrelation wurde Spearman’s Rangkorrelationskoeffizient,
kurz Spearman’s g [145] verwendet (vgl. Kapitel 2.2.2)). Spearman’s ¢ eignet
sich durch die Beriicksichtigung der ordinalen Rangfolge der Sentiment-
Polaritaten, sowie der Interpretierbarkeit (identisch zu Pearson’s r [160])
fiir den Vergleich der Zusammenhénge in der Wahrnehmung der Stimmung,.
Ein Maf fiir die Interrater-Reliabilitit wie Cohen’s s [13] ist fiir die
folgenden Analysen ungeeignet, da es von der Verteilung der Annotations-
Klassen (in der Datenbasis die Sentiment-Polaritaten negativ, neutral, und
positiv) abhéngig ist. Das heifst, dass zwei Paare von Studienteilnehmern
unterschiedliche k-Werte erzeugen kénnen, obwohl fiir beide dieselbe Anzahl
an Annotationen {ibereinstimmt, was zu paradoxen Ergebnissen fiihren
kann [9, 29]. Aufgrund dessen wird Cohen’s  in der Literatur oftmals als
unzuverléssig kritisiert [90) [143]. Spearman’s g eignet sich zudem ebenfalls
als Maf der Interrater-Reliabilitat fir ordinalskalierte Variablen [I§], sowie
als Ahnlichkeitsmaf fiir die im weiteren Verlauf folgende Clusteranalyse [79].

Berechnung der Korrelationsmatrix aller Studienteilnehmer

Um korrelative Strukturen innerhalb der Datenbasis aufzudecken, wird
zunichst eine Korrelationsmatrix zwischen den insgesamt 94 Studienteil-
nehmern S;,i € {1,2,...,94} berechnet. Die Korrelationen iiber alle
96 Annotationen zwischen jedem Paar von Studienteilnehmern S; und
S; kann durch o(S;, S;) beschrieben werden. Die Korrelationsmatrix aller
Studienteilnehmer in der Datenbasis ist folglich durch die nachstehende
untere Dreiecksmatrix Corr(S) gegeben.

0(51,52)
0(S51,53)  0(S2,53)
Corr(S) = : : (4.4)
0(S1,593) 0(S2,503) -+ 0(S92,S593)
| 0(S1,804)  0(S2,504) -+ 0(So2,504)  0(S93,S04) |
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Die Eintrage der Dreiecksmatrix Corr(S) reprisentierten die Korrelatio-
nen nach Spearman’s g filir jedes mogliche Paar aus den 94 Studienteilneh-
mern. Insgesamt enthélt Corr(S) also 94 - (94 — 1)/2 = 4371 Korrelations-
koeffizienten. Die restlichen kombinatorischen Moglichkeiten miissen nicht
betrachtet werden, da die Korrelation kommutativ ist, d. h. dass o(S;, S;) =
0(S;,8:) Vi, j € {1,2,...,94} gilt. Die Korrelation eines Teilnehmers mit sich
selbst ist zudem auch uninteressant, da diese immer maximal positiv ist, also
0(Si, Si) = 1 gilt. Fiir die 4371 Eintrége von Corr(S) nimmt Spearman’s o
jeweils einen Wert im Intervall [—1, 1] an [56]. Ein positives o gibt einen
positiven Zusammenhang zwischen der Wahrnehmung der Teilnehmer an
(z. B. iibereinstimmende positive und negative Annotationen fiir dieselben
Aussagen). Ein negatives p gibt hingegen einen negativen Zusammenhang der
Wahrnehmung zweier Studienteilnehmer an (z. B. je eine positive und eine
negative Annotation fiir mehrere Aussagen). Der Betrag |o| gibt dabei an, wie
stark die Wahrnehmung der Studienteilnehmer zusammenhéngt, unabhéngig
davon, ob dieser Zusammenhang positiv oder negativ ist [56]. Um die
Korrelationsmatrix Corr(S) leichter interpretieren zu kénnen, wurden die
4371 Werte von Spearman’s ¢ mit einem divergierenden Farbverlauf [100]
visualisiert, um positiv, negativ, und gar nicht miteinander korrelierende
Studienteilnehmer optisch voneinander abzugrenzen zu kénnen.

Hypothesentests fiir Zusammenhinge der Wahrnehmung

Um die statistische Signifikanz der Zusammenhénge in der Wahrnehmung
der Stimmung zwischen den Studienteilnehmern zu priifen, wurden mehrere
Nullhypothesen aufgestellt, die in Tabelle definiert sind.

Tabelle 4.2: Definition der 94 iibergeordneten Nullhypothesen H1(S;)o und
4371 untergeordneten Nullhypothesen H1(S;, S})o.

Definition der Nullhypothesen

H1(Si)o Es gibt keinen Zusammenhang zwischen den Annotationen
von Studienteilnehmer S; und den Annotationen der anderen
Studienteilnehmer {Si, S, ..., S04} \ {S:}.

H1(S;,S;)0 Es gibt keinen Zusammenhang zwischen den Annotationen
der Studienteilnehmer S; und S;, wobei i, j € {1,2,...,94}
und ¢ < j gilt.

Die 94 iibergeordneten Nullhypothesen H1(S;)g konnen dabei anhand der
4371 untergeordneten Nullhypothesen H1(S;, S;)o tiberpriift werden. Sobald
H1(S;, Sj)o fiir die Studienteilnehmer S; und S; abgelehnt werden kann,
werden auch H1(S;)o und HI1(S;)o abgelehnt, da beide Studienteilnehmer
mindestens einen signifikanten Zusammenhang zu den Annotationen des
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jeweils anderen aufweisen. Dabei konnen die 4371 untergeordneten Nullhypo-
thesen H1(S;, S;)o anhand der Korrelationen o(S;, S;) der Studienteilnehmer
iiberpriift werden. Dafiir wird zu jedem o-Wert aus der Korrelationsmatrix
Corr(S) die zugehérige Wahrscheinlichkeit der Korrelation P(>|o(S;, S;i)|)
berechnet. Da jeder Studienteilnehmer S; fiir die Beantwortung von H1(S;)g
mit jedem anderen Teilnehmer {57, Sa, ..., Soa}\{S;} verglichen wird, wurde
das Signifikanzniveau « durch die Bonferroni-Korrektur [127] (von 0.05
nach Fisher [33]) auf o = 0.05/93 ~ 0.000538 abgesenkt. Um H1(.S;, S;)o
abzulehnen, muss also P(>|0(S5},5;)]) < « gelten. Folglich kann H1(S;)o
fiir jeden Studienteilnehmer S; abgelehnt werden, der Teil mindestens einer
signifikanten Korrelation P(>|0(S}, S;)|) < « ist.

4.3.2 Clusteranalyse der Studienteilnehmer

Um die Strukturen innerhalb der Datenbasis zu erforschen, wird eine
Clusteranalyse auf Basis der Annotationen der Studienteilnehmer durch-
gefiihrt. Somit sollen Studienteilnehmer, die eine dhnliche Wahrnehmung
der Stimmung aufweisen, gruppiert werden. Als Clusterverfahren wird dafiir
die hierarchische Clusteranalyse [106] verwendet (vgl. Kapitel . Das
Ergebnis der hierarchischen Clusteranalyse ist eine verschachtelte Sequenz
von Partitionen der Studienteilnehmer, von einem Cluster hin zu 94 einzelnen
Clustern [146]. Die Anzahl der Cluster muss somit nicht im Vorfeld bestimmt
werden, wie es bei partitionierenden Clusterverfahren (z. B. dem k-Means-
Algorithmus) der Fall ist, sondern kann stattdessen im Nachhinein festgelegt
werden [146]. Fiir die hierarchische Clusteranalyse wird nachfolgend das Di-
stanzmafs definiert und der gewahlte Fusionierungsalgorithmus beschrieben.

Definition des Distanzmafies

Da die zuvor in Kapitel [£.3.1] berechneten Korrelationen angeben, wie sehr
sich die Wahrnehmung zweier Studienteilnehmer &hnelt, bietet es sich an,
aus der Korrelation eine Unéhnlichkeit bzw. Distanz fiir die hierarchische
Clusteranalyse abzuleiten. In der Literatur [38] 41l [99] wird die Korrelation
Corr unter Verwendung des Kosinussatzes [55] zu einer geometrisch korrekten
euklidischen Distanz d durch d = /2-(1 — Corr) umgeformt. Fiir ein
konkretes Paar von Studienteilnehmern S; und S; aus der Datenbasis, fiir
welche der Zusammenhang ihrer Annotationen durch o(S;, S;) gemessen
wird, ergibt sich die Distanz der beiden Teilnehmer d;; also wie folgt.

dij = \[2- (1 - o(5:,5;) (4.5)

Die Distanzen d;; aller Studienteilnehmer S§; und S; konnen folglich
direkt aus den Eintrégen der Korrelationsmatrix Corr(S) berechnet werden.
Abbildung zeigt, den Verlauf der Distanz d;; in Abhéngigkeit von der

Korrelation o(S;, Sj) der Annotationen zweier Studienteilnehmer S; und Sj.
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2 Abbildung 4.2: Die
V3 Distanz zweier Studien-
V2 teilnehmer S; und S; ist

1 durch d;; in Abhéngig-

keit von der Korrelation
zwischen den Annotatio-
nen o(S;,Sj) der Teil-

0 nehmer gegeben.

1 0.5 0 -0.5 -1

o(S5i, 5j)

Wie Abbildung zu entnehmen ist, nimmt die Distanz d;; einen
Wert im Intervall [0, 2] an. Fiir o(S;,S;) = 1, also eine maximal positive
Korrelation der Annotationen zweier Studienteilnehmer S; und S betrégt die
Distanz d;; = 0. Fiir 9(5;, 5j) = —1, also eine maximal negative Korrelation
der Annotationen, zweier Studienteilnehmer, betragt die Distanz d;; = 2.
Fiir alle anderen Werte von o(S;,.S;) im Intervall [—1, 1] besitzt die Distanz
d;j einen nicht linearen Zusammenhang zur Korrelation o(.S;, S;). So nehmen
zwei Studienteilnehmer, die nicht miteinander korrelieren, fiir o(S;,S;) = 0,
eine Distanz von d;; = v/2 an (vgl. Gleichung 4.5)).

Wahl des Fusionierungsalgorithmus

Neben dem Distanzmafs muss fiir das hierarchische Clustering auch ein Fu-
sionierungsalgorithmus (engl. Linkage) gewahlt werden, der festlegt, welche
Cluster in jedem hierarchischen Schritt miteinander fusioniert werden [102].
Als Fusionierungsalgorithmus fiir das hierarchische Clustering in dieser
Arbeit wurde Ward’s minimales Varianzkriterium [162] ausgewéhlt (vgl.
Kapitel . Ward’s minimales Varianzkriterium erzielt im Vergleich zu
anderen Fusionierungsalgorithmen besonders gute Ergebnisse dabei, Cluster
zu identifizieren, welche nicht stark voneinander separiert sind [I58]. Dies
wird im Rahmen des Ziels dieser Arbeit préferiert, da die Annotationen
der Studienteilnehmer nur drei diskrete Werte (negativ, neutral und positiv)
annehmen konnten und diese somit nicht stark variieren kénnen. Durch das
hierarchische Clustering werden anfinglich 94 Cluster initialisiert, wobei je-
der Studienteilnehmer sich in seinem eigenen Cluster mit minimaler Distanz
befindet. Dies entspricht einem agglomerativem hierarchischen Clustering,
d. h. einem Bottom-Up-Verfahren, wobei schrittweise Cluster miteinander
fusioniert werden, bis sich alle Teilnehmer im selben Cluster befinden (vgl.
im Gegensatz dazu Kapitel fiir divisives hierarchisches Clustering).
Durch den Fusionierungsalgorithmus von Ward werden anschliefend in jedem
Schritt die zwei Cluster A und B fusioniert, deren Vereinigungsmenge
A U B von Studienteilnehmern die geringste Varianz der Annotationen
aufweist [162]. Ward’s minimales Varianzkriterium neigt somit dazu, Cluster
mit einer hohen Dichte zu formen (vgl. Kapitel .
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Visualisierung der Clustering-Ergebnisse

Um die Ergebnisse des hierarchischen Clusterings zu visualisieren, stehen
eine Vielzahl von Verfahren zur Verfiigung [57]. Zwei weitverbreitete Metho-
den sind die Darstellung der Ergebnisse durch ein Dendrogramm oder eine
geordnete Korrelationsmatrix, die im Folgenden beschrieben werden.

Dendrogramm: Die Ergebnisse des hierarchischen Clusterings konnen
durch ein Dendrogramm [57] visualisiert werden. Das Dendrogramm
ist eine bauméhnliche Struktur, dessen horizontale Verbindungen die
iterativen Fusionen des hierarchischen Clusterings représentieren [57].
Die Blatter des Dendrogramms reprisentieren die 94 Studienteilneh-
mer und sind auf der x-Achse aufgetragen. Auf der y-Achse ist die
durch den Fusionierungsalgorithmus bestimmte Distanz von Clustern
aufgetragen [57]. Bei Ward’s minimalem Varianzkriterium entspricht
diese der Varianz innerhalb der fusionierten Cluster (vgl. Kapitel .
Horizontale Verbindungen im Dendrogramm visualisieren die Fusion
zweier Cluster, wobei diese auf Hohe der Distanz beider Cluster vor der
Fusion eingetragen werden [57]. Da die Distanz der in jedem Schritt
fusionierten Clustern wiéchst, sind die horizontalen Verbindungen im
Dendrogramm also iibereinander von der giinstigsten Fusion (unten)
bis zur teuersten Fusion (oben) angeordnet [57]. Das Dendrogramm
kann als visuelle Entscheidungshilfe fiir das Abschétzen der Anzahl an
tatsichlichen Clustern in den Daten genutzt werden [57].

Geordnete Korrelationsmatrix: Eine weitere Moglichkeit, die Er-
gebnisse des Clusterings zu visualisieren ist, die vollstdndige Korrelati-
onsmatrix der Studienteilnehmer so darzustellen, dass die Reihenfolge der
Zeilen und Spalten entsprechend der Clustering-Ergebnisse permutiert
wird [57]. Die vollstdndige Korrelationsmatrix der Studienteilnehmer
besteht aus der unteren Dreiecksmatrix Corr(S) aus Gleichung der
oberen Dreiecksmatrix Corr(S )T, sowie einer Hauptdiagonale aus Einsen.
Die Zeilen und Spalten der vollstdndigen Korrelationsmatrix werden bei
diesem Verfahren so permutiert, dass Studienteilnehmer mit geringer
Distanz in der Reihenfolge der Zeilen und Spalten benachbart sind [57].
Diese Permutation ist identisch zu der Reihenfolge der Studienteilnehmer
in den Blittern des Dendrogramms. Die Studienteilnehmer, welche
sich nach den Ergebnissen des hierarchischen Clusterings in denselben
Clustern befinden, sind folglich auch in den Zeilen und Spalten der
geordneten Korrelationsmatrix benachbart angeordnet [57]. Dadurch,
dass die Korrelation der Studienteilnehmer im selben Cluster hoher ist
als zwischen den verschiedenen Clustern, entstehen in der geordneten
Korrelationsmatrix sichtbare Blocke als korrelative Strukturen, bei einer
entsprechenden Visualisierung der Korrelation durch einen divergieren-
den Farbverlauf [100].
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Das Python-Paket Seaborn bietet unter anderem eine Funktion namens
Clustermap an, welche die Ergebnisse eines hierarchischen Clusterings
mittels der geordneten Korrelationsmatrix und einem Dendrogramm visua-
lisiert [163]. Dazu wird die Eigenschaft, dass die Reihenfolge der Zeilen und
Spalten der geordneten Korrelationsmatrix der Reihenfolge der Blétter des
Dendrogramms entspricht, ausgenutzt, indem diese miteinander verbunden
werden [57]. Die Ergebnisse der hierarchischen Clusteranalyse dieser Arbeit
werden mit dieser Funktion visualisiert.

Bestimmung der optimalen Anzahl an Teilnehmerclustern

Anhand rein visueller Verfahren kann es schwierig sein, die Anzahl der
vorhandenen Cluster abzuschétzen. Es empfiehlt sich daher, zusétzlich eine
Metrik wie den Silhouettenkoeffizienten [124] auf die Ergebnisse anzuwenden.
Der Silhouettenkoeffizient gibt die Giite eines Clusterings in Bezug auf
die Dichte in jedem Cluster und die Distanz der verschiedenen Cluster
untereinander durch einen Wert im Intervall [—1, 1] an. Um die optimale
Anzahl der Cluster aus den Ergebnissen der hierarchischen Clusteranalyse
abzuleiten, wird der Silhouettenkoeffizient fiir jede Partitionierung der Stu-
dienteilnehmer, beginnend bei zwei Clustern, hin zu 94 Clustern berechnet.
Die Anzahl an Clustern, welche den héchsten zugehorigen Silhouettenkoef-
fizient erzielt, ist folglich die optimale Anzahl an Teilnehmerclustern [124].
Die Interpretation des Silhouettenkoeffizienten wird anhand der Literatur
von Kaufman und Rousseeuw [71] durchgefiihrt (vgl. Tabelle [4.3).

Tabelle 4.3: Interpretation des Silhouettenkoeffizienten SK, nach der
Literatur von Kaufman und Rousseeuw [71].

SK Interpretation

0.70 < SK <1.00 Eine starke Struktur wurde gefunden.
0.50 < SK <0.70 Eine sinnvolle Struktur wurde gefunden.

0.25 < SK <0.50 Eine schwache, mdglicherweise kiinstliche Struktur
wurde gefunden.

SK <0.25 Keine substanzielle Struktur wurde gefunden.

Aufgrund des ,,Fluches der Dimensionalitit” (engl. Curse of Dimensio-
nality) [4] wird auch der Silhouettenkoeffizient abgeschwécht, da jeder der
94 Teilnehmer durch seine insgesamt 96 Annotationen représentiert wird.
Eine mogliche Gegenmafnahme ist, den Silhouettenkoeffizient im Anschluss
auf die im folgenden Kapitel erlduterten Dimensionsreduktionsverfah-
ren [I59] erneut zu berechnen. Somit kann auch die Existenz moglicherweise
visuell erkennbarer Cluster in der dimensionsreduzierten Datenbasis validiert
werden.
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Bestimmung der internen Konsistenz der Teilnehmergruppen

Um die interne Konsistenz der Teilnehmergruppen, welche durch die Ergeb-
nisse der hierarchischen Clusteranalyse definiert werden, zu validieren, kann
fiir die Annotationen der Studienteilnehmer einer jeden Gruppe, Cronbach’s
a [16] berechnet werden. Nach der Methodik von Kliinder et al. [75] gibt
Cronbach’s « somit an, ob durch die Annotationen der Aussagen von
Studienteilnehmern innerhalb einer Gruppe dieselbe latente Variable [28]
gemessen wird. Die latente Variable kann dabei im Rahmen dieser Arbeit
als Wahrnehmung bezeichnet werden, wobei jedoch nicht ndher bekannt
ist, woraus sich diese zusammensetzt. Um die resultierende Werte von
Cronbach’s « fiir die einzelnen Gruppen zu interpretieren, wird die Skala
von Hair et al. [48] genutzt, welche in Tabelle dargestellt ist.

Tabelle 4.4: Interpretation von Cronbach’s « als Maf der internen
Konsistenz, nach der Literatur von Hair et al. [4§].

Cronbach’s « Interne Konsistenz
0.90 < « Exzellent
0.80 < a < 0.90 Gut
0.70 < a < 0.80 Akzeptabel
0.60 < a < 0.70 Fragwiirdig
0.50 < o < 0.60 Schlecht
a < 0.50 Inakzeptabel

4.3.3 Dimensionsreduktion der Datenbasis

Hochdimensionale Daten werden in der Fachliteratur als Daten definiert,
bei denen die Anzahl der Variablen nahe oder sogar grofer der Anzahl an
Datenpunkten ist [135]. Da die Annotationen der 94 Studienteilnehmer der
Datenbasis in einem 96-dimensionalen Raum liegen konnen diese folglich
als hochdimensionale Daten klassifiziert werden (vgl. Kapitel 2.4.1). Da
eine Visualisierung der Ergebnisse der Clusteranalyse im hochdimensionalen
Raum nicht moglich ist, soll die hochdimensionale Datenbasis stattdessen
mithilfe von Dimensionsreduktionsverfahren in einen niedrigerdimensionalen
Raum transformiert werden [35]. Neben der Visualisierung der Clustering-
Ergebnisse konnen somit auch weitere Erkenntnisse {iber die verschiedenen
Wahrnehmungen der Studienteilnehmer gewonnen werden. In Kapitel
wurden zwei Dimensionsreduktionsverfahren, die Hauptkomponentenanaly-
se [66] und die lineare Diskriminanzanalyse [32] vorgestellt. Im Folgenden
wird beschrieben, wie die Hauptkomponentenanalyse und die lineare Diskri-
minanzanalyse auf die Datenbasis angewendet werden.
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Anwendung der Hauptkomponentenanalyse

Die Hauptkomponentenanalyse (engl. Principal Component Analysis) ist
ein statistisches Verfahren zur Dimensionsreduktion, welches beabsichtigt,
die maximale Varianz der urspriinglich hochdimensionalen Daten zu erhal-
ten [35]. Um die Hauptkomponentenanalyse auf die Datenbasis dieser Arbeit
anzuwenden, muss zunéchst die 96 x 96 Kovarianzmatrix der Annotationen,
die von jedem Studienteilnehmer getétigt wurden, gebildet werden [66]. Um
die Kovarianzen zu berechnen wurden die Rénge der ordinalen Kategorien
negativ, neutral, und positiv verwendet.

Fiir die Anwendung der Hauptkomponentenanalyse werden mindestens
intervallskalierte Daten benétigt. Obwohl die Hauptkomponentenanalyse
damit also methodisch streng genommen nicht auf ordinalskalierte Daten
anwendbar ist, sind auf diese Weise erzielte Ergebnisse oftmals dennoch
aussagekraftig (vgl. Robitzsch [122] und Sullivan et al. [147]).

Fiir die Anwendung der Hauptkomponentenanalyse wird also angenom-
men, dass die Sentiment-Polaritdten negativ und positiv denselben Abstand
zu der Sentiment-Polaritdt meutral besitzen, obwohl dies nicht gesichert
ist. Die Hauptkomponentenanalyse wird im Rahmen dieser Arbeit jedoch
nur genutzt, um die Ergebnisse des hierarchischen Clusterings fiir den
Leser verstandlich zu visualisieren, was ohne eine Dimensionsreduktion nicht
moglich gewesen wire. Aus der 96 x 96 Kovarianzmatrix der Annotationen
werden anschlieftend die Eigenwerte und deren zugehorige Eigenvektoren
berechnet (vgl. Kapitel . Die ersten beiden Hauptkomponenten der
Datenbasis ergeben sich aus den Eigenvektoren mit dem grofiten und
zweitgroften Eigenwert [66]. Um die hochdimensionalen Annotationen der
Studienteilnehmer in den zweidimensionalen Raum zu transformieren, wer-
den die x- und y-Koordinaten eines jeden Studienteilnehmers durch Skalar-
multiplikation der ersten und zweiten Hauptkomponente mit den Réngen
der Annotationen des Studienteilnehmers berechnet [66]. Die berechneten
x- und y-Koordinaten eines jeden Studienteilnehmers kénnen abschliefsend
durch Punkte in einem Streudiagramm visualisiert werden, welches den
grofitmoglichen Anteil der Varianz aus der hochdimensionalen Datenbasis
in nur zwei Dimensionen abbildet [66]. Um die vorangegangenen Ergebnisse
des hierarchischen Clusterings im neu berechneten zweidimensionalen Raum
zu betrachten, werden die einzelnen Streupunkte der Studienteilnehmer
entsprechend der ihnen zugeordneten Gruppen koloriert. Entscheidend ist
dabei, dass die Hauptkomponentenanalyse ohne das Vorwissen dariiber,
welcher Teilnehmer welcher Gruppe zugeordnet wurde, vorgenommen wird,
da es sich bei der Hauptkomponentenanalyse um ein uniiberwachtes Di-
mensionsreduktionsverfahren handelt [35]. Somit kann ein Eindruck dariiber
gewonnen werden, wie gut die Teilnehmergruppen durch die hierarchische
Clusteranalyse abgegrenzt worden sind (z. B. ob diese sich iiberlappen).



46 KAPITEL 4. FORSCHUNGSDESIGN

Anwendung der linearen Diskriminanzanalyse

Die lineare Diskriminanzanalyse (engl. Linear Discriminant Analysis) nach
Fisher [32] ist ein weiteres Dimensionsreduktionsverfahren. Im Gegensatz
zur Hauptkomponentenanalyse handelt es sich bei der linearen Diskriminan-
zanalyse jedoch um ein iiberwachtes Dimensionsreduktionsverfahren (vgl.
Kapitel . Im Rahmen dieser Arbeit soll durch die lineare Diskrimi-
nanzanalyse ein niedrigerdimensionaler Raum gefunden werden, in welchem
die Studienteilnehmer nach einer Transformation aus der hochdimensionalen
Datenbasis entsprechend ihrer zugeordneten Teilnehmergruppen bestmoglich
separiert werden. Sind die Gruppen im resultierenden dimensionsreduzierten
Raum deutlich sichtbar voneinander separiert, so ist diese Separation folglich
allein anhand der 96 Annotationen eines jeden Teilnehmers moglich [35].
Die Lineare Diskriminanzanalyse setzt jedoch voraus, dass die Eingabedaten
einer multivariaten Normalverteilung [69] folgen [35, [123]. Dass die Rénge der
Annotationen der Studienteilnehmer in der Datenbasis dieser Arbeit keiner
multivariaten Normalverteilung folgen, wird durch die Ergebnisse des Henze-
Zirkler-Testes [52], welche in Tabelle dargestellt sind, bestéatigt.

Tabelle 4.5: Ergebnisse des Henze-Zirkler-Testes [52] fiir die Annotationen
der Studienteilnehmer in der Datenbasis.

HZ P Interpretation

376 < 0.0001 Keine multivariate Normalverteilung

Die Nullhypothese des Henze-Zirkler-Testes, dass die Datenbasis einer
multivariaten Normalverteilung folgt, muss demnach abgelehnt werden.
Weiterhin setzt die Anwendung der linearen Diskriminanzanalyse die Homos-
kedastizitiat [129] (eine konstante Varianz aller Variablen) der Eingabedaten
voraus [123]. Da die Annotationen der Studienteilnehmer in der Datenbasis
dieser Arbeit keiner multivariaten Normalverteilung folgen, wurde zu Uber-
prifung der Homoskedastizitat der Levene-Test [27] anstelle des Bartlett-
Testes [1] ausgefiihrt. Die Ergebnisse des Levene-Testes in der Ausfithrung
von Brown und Forsythe [8] sind in Tabelle 4.6| dargestellt.

Tabelle 4.6: Ergebnisse des Levene-Testes [27] in der Ausfiihrung von
Brown und Forsythe [§] fiir die Annotationen der Studienteilnehmer.

L P Interpretation

6.6985 < 0.0001 Keine Homoskedastizitat
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Wie Tabelle zu entnehmen ist, muss auch die Nullhypothese des
Levene-Testes, dass alle Aussagen der Datenbasis in Bezug auf die Rénge
ihrer Annotationen eine konstante Varianz aufweisen, abgelehnt werden.

Die Datenbasis dieser Arbeit kann beide Vorbedingungen der linearen
Diskriminanzanalyse nicht erfiillen. Viele Publikationen weisen jedoch
darauf hin, dass die lineare Diskriminanzanalyse robust gegen die
Verletzung ihrer Vorbedingungen ist (vgl. Duda et al. [26], Hastie et
al. [50], Huberty [60], Klecka [73] und Li et al. [83]).

Da die Vorbedingungen der linearen Diskriminanzanalyse nicht erfiillt
sind, wird die logistische Regressionsanalyse [130], welche in diesem Fall
als géngige Alternative gilt [14] zusétzlich auf die Datenbasis dieser Arbeit
angewendet. Die Ergebnisse der linearen Diskriminanzanalyse werden nur
fir die Dimensionsreduktion der Datenbasis und fiir die Identifikation
polarisierender Aussagen in Bezug auf die unterschiedliche Wahrnehmung
der verschiedenen Teilnehmergruppen verwendet. Letzteres ist durch die
Berechnung der linearen Diskriminanten moglich, die in Kapitel
beschrieben wurde. Die linearen Diskriminanten gewichten die ordinalen
Rénge der Sentiment-Polaritdten negativ, neutral und positiv, fiir alle
96 Aussagen V; € V unterschiedlich stark. Infolgedessen haben stérker
gewichtete Aussagen einen groferen Einfluss auf die berechneten Koordi-
naten bzw. die Position eines jeden Teilnehmers im transformierten nied-
rigerdimensionalen Raum, welcher die Separation der Teilnehmergruppen
maximiert [35]. Daraus kann geschlossen werden, dass hoch gewichtete
Aussagen besonders unterschiedliche Wahrnehmungen der Studienteilnehmer
in verschiedenen Gruppen hervorrufen. Nachdem die geeigneten Gewichte
der Annotation durch die lineare Diskriminanzanalyse ermittelt wurde,
kann diese zusétzlich zur Anwendung als Dimensionsreduktionsverfahren
auch als Klassifizierungsverfahren angewendet werden [118]. Dabei erreicht
die lineare Diskriminanzanalyse oftmals sogar genauere Ergebnisse der
Klassifizierung als vergleichbare Verfahren, sofern die Vorbedingungen der
linearen Diskriminanzanalyse erfiillt sind [I18]. Da dies fiir die Datenbasis
dieser Arbeit aber nicht der Fall ist, ist jedoch anzunehmen, dass der Klas-
sifizierungsfehler nicht minimal ist [80]. Daher bietet es sich an, stattdessen
eine logistische Regressionsanalyse durchzufiithren, mit welcher sich dieselben
Forschungsfragen, ohne die Vorbedingungen der multivariaten Normalitét
und Homoskedastizitét, beantworten lassen [14].

4.3.4 Logistische Regressionsanalyse

Die logistische Regressionsanalyse ist ein weitverbreitetes Klassifizierungs-
verfahren, welches in der Lage ist, anhand einer Menge von Pradiktor-
variablen (engl. Ezplanatory Variables) die Ausprigung einer dichotomen
abhéngigen Variable vorherzusagen [23]. Im Rahmen dieser Arbeit soll die
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logistische Regressionsanalyse genutzt werden, um festzustellen, ob eine
Teilmenge X C V der Aussagen in der Datenbasis ausreichend ist, um die
Studienteilnehmer korrekt ihren Teilnehmergruppen zuzuordnen. Somit kann
festgestellt werden, wie viele Annotationen eines Studienteilnehmers nétig
sind, um dessen Wahrnehmung der Stimmung zu erfassen.

Merkmalsselektion durch die lineare Diskriminanzanalyse

Neben der Anwendung als Klassifizierung- und Dimensionsreduktionsver-
fahren kann die lineare Diskriminanzanalyse auch zur Merkmalsselektion
verwendet werden [144]. Im Rahmen dieser Arbeit kann sich diese Eigen-
schaft zunutze gemacht werden, um die Anzahl der wichtigsten Aussagen
in der Datenbasis iterativ zu reduzieren. Dafiir wird zunéchst die initiale
Berechnung der linearen Diskriminanzanalyse genutzt, um die Aussage zu
identifizieren, die den niedrigsten absoluten Koeffizienten |K| besitzt. Da
diese Aussage den niedrigsten Einfluss auf die Separation der Teilnehmer-
gruppen nimmt, kann die lineare Diskriminanzanalyse erneut ohne diese
Aussage, d. h. anhand der verbleibenden 95 Aussagen berechnet werden.
Dieses Verfahren wird dann iterativ wiederholt, bis nur noch eine einzelne
Aussage iibrig ist. Durch diese Methodik ergibt sich fiir jedes n, 1 < n < 95
eine Teilmenge X C V,|X| = n der Aussagen V = {Vi, Vo, ..., Vos},
welche durch die lineare Diskriminanzanalyse als die n wichtigsten Aussagen
identifiziert wurden. Somit kann fiir jedes n, beginnend bei n = 1 ein logisti-
sches Regressionsmodell berechnet werden, fiir welches anschliefsend gepriift
werden kann, ob alle Studienteilnehmer ihrer korrekten Teilnehmergruppen
zugeordnet werden konnen. Gelingt dies nicht, so kann n inkrementiert
werden, wodurch die néchst wichtigste Aussage der Datenbasis mit fiir die
Vorhersage der Teilnehmergruppen beriicksichtigt wird. Dies kann so lange
wiederholt werden, bis die Gruppen aller 94 Studienteilnehmer korrekt durch
das logistische Regressionsmodell vorhergesagt werden kénnen. Somit ergibt
sich die Mindestanzahl an Aussagen der Datenbasis, welche nétig sind, um
die verschiedenen Teilnehmergruppen voneinander zu separieren.

Logistische Regression nach Firth

Um die Teilnehmergruppe eines Studienteilnehmers anhand dessen An-
notationen einer Teilmenge der Aussagen der Datenbasis zu berechnen,
wird die logistische Regression nach Firth [3I] verwendet, welche von
Heinze und Schemper [51] erstmals detailliert beschrieben wurde. Diese
Variante der logistischen Regressionsanalyse ist besonders fiir Datensétze
mit wenigen Datenpunkten geeignet [5I]. Zudem wird durch diese Va-
riante das Problem der vollstdndigen Separation [3], welches haufig bei
logistischen Regressionsanalysen kleinerer Datensétze mit kollinearen [25]
Pradiktorvariablen zu Konvergenzproblemen |[3] fithrt, eliminiert [5I]. Da
in der Datenbasis dieser Arbeit nur 94 Datenpunkte vorliegen und von
einer Multikollinearitat [25] der 96 Aussagen ausgegangen werden kann, ist
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die logistische Regression nach Firth aufgrund ihrer Robustheit gegeniiber
den zuvor beschriebenen Problemen der klassischen logistischen Regression
vorzuziehen [51]. Anhand des somit berechneten Regressionsmodells kénnen
abschlieffend die Einfliilsse der Aussagen des Regressionsmodells auf die
Vorhersage der Teilnehmergruppen abgeschétzt werden. Diese Einfliisse
konnen durch den Wald-Test [I61] zudem auf statistische Signifikanz gepriift
werden. Auf diese Weise kann ein signifikanter Zusammenhang zwischen den
Aussagen des Regressionsmodells und der Vorhersage der Teilnehmergruppen
nachgewiesen werden.

4.3.5 Statistischer Vergleich der Teilnehmergruppen

Um die Datenanalyse dieser Arbeit abzuschliefsen, werden die verschiedenen
Gruppen von Studienteilnehmern, welche laut den Ergebnissen der hierar-
chischen Clusteranalyse eine unterschiedliche Wahrnehmung der Stimmung
aufweisen, auf Unterschiede in den restlichen Merkmalen der Datenbasis
untersucht. Alle durch das Erhebungsdesign der urspriinglichen Umfra-
ge [I11] erfassten Merkmale wurden in Kapitel beschrieben, und
sind in Tabelle [A71] im Anhang dieser Arbeit aufgelistet. Um festzustellen,
ob die Unterschiede zwischen den Merkmalswerten der Studienteilnehmer
verschiedener Teilnehmergruppen statistisch signifikant sind, miissen je nach
Merkmal unterschiedliche statistische Testverfahren angewendet werden. Im
Folgenden wird beschrieben, wie die Freitext-Antworten, sowie die nomina-
len, ordinalen und metrischen Merkmale der Datenbasis auf Unterschiede
zwischen den Teilnehmergruppen untersucht werden.

Vergleich der Freitext-Antworten

Die Freitext-Antworten, zu der Frage, nach welchem Kriterium die Teilneh-
mer den Aussagen eine Sentiment-Polaritat zugeordnet haben (vgl. Tabel-
le , miissen manuell analysiert werden. Dafiir werden die Antworten
der Studienteilnehmer nach den jeweiligen Teilnehmergruppen aufgeteilt.
Zunéchst konnen die Antworten der Studienteilnehmer so auf Gemein-
samkeiten innerhalb der Gruppen untersucht werden. Abschliefsend kénnen
die Antworten zwischen den verschiedenen Teilnehmergruppen miteinander
verglichen werden.

Vergleich der nominalen Merkmale mit Einfachauswahl

Fiir die Untersuchung aller Merkmale, bei deren Antwort die Studienteilneh-
mer zwischen zwei oder mehreren nominalen Kategorien eine Einfachauswahl
treffen konnten, wird der y2-Test [I16] angewendet. Dies betrifft das
Geschlecht sowie die Angabe, ob Englisch oder eine andere Sprache die
Erstsprache des jeweiligen Studienteilnehmers ist (vgl. Tabelle |A.1a)). Dafiir
wird zunéchst die Kontingenztabelle [24] zwischen den Teilnehmergruppen
und den kategorischen Antwortmoglichkeiten der jeweiligen Frage gebildet.
Anhand der Kontingenztabelle wird anschliefend die y2-Statistik, sowie die
zugehorige Wahrscheinlichkeit P(>x?) berechnet [116].
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Vergleich der nominalen Merkmale mit Mehrfachauswahl

Fiir einige Fragen mit kategorischen Antwortmoglichkeiten konnte mehr als
eine zutreffende Antwortmoglichkeit von den Studienteilnehmern ausgewéhlt
werden [III]. Dazu gehoren die Auswahl des beruflichen Status (vgl.
Tabelle und der vordefinierten Annotationskriterien (vgl. Tabelle
durch die Studienteilnehmer. Fiir diese Merkmale wird die y2-Statistik
verfilscht, da der y?-Test eine Einfachauswahl der Antwortmoglichkeiten
annimmt, d. h. dass die Summe der Eintrige in der Kontingenztabelle
m der Gesamtzahl an Studienteilnehmern n entspricht, also m = n
gilt [116]. In diesen Fillen muss daher nach der Durchfiihrung des x*-
Testes die Rao-Scott-Korrektur [120, [121] auf die resultierende y?-Statistik
angewendet werden. Sei m > n und sei k die Anzahl der mehrfach
auswihlbaren Kategorien eines Merkmals. Dann wird aus der y2-Statistik
die angepasste X%—Statistik nach der Methodik von Decady und Thomas [19]
folgendermafsen berechnet.

,o=1-—

Xe = (4.6)

X’ m
5 n-k

Die Anzahl der Freiheitsgrade (engl. Degrees of Freedom) [59], dndert
sich ebenfalls, wenn m > n fiir die Kontingenztabelle eines Merkmals gilt.
Die korrigierte Anzahl der Freiheitsgrade ergibt sich fiir die betreffenden
Merkmale durch dfc = (9 —1) -k, wobei g der Anzahl an Teilnehmergruppen
entspricht, die durch die hierarchische Clusteranalyse ermittelt wurden. An-
hand von X% und dfc kann abschliefsend wiederum eine Wahrscheinlichkeit

P(> ch) fiir das angepasste Ergebnis von XQC berechnet werden.

Vergleich der ordinalen Merkmale

Merkmalswerte, die von den Studienteilnehmern auf einer Likert-Skala
angegeben wurden, gelten als ordinalskalierte Daten. In der Datenbasis dieser
Arbeit wurden die Merkmale der Programmiererfahrung und Familiaritéat
mit der Arbeit in Entwicklungsteams (vgl. Tabelle , die englischspra-
chige Kommunikationshéufigkeit (vgl. Tabelle und die Annotationen
der 96 Aussagen selbst (vgl. Tabelle jeweils durch eine Likert-Skala
erfasst [I11]. Um zu iiberpriifen, ob es statistisch signifikante Unterschiede
dieser Merkmale zwischen den Teilnehmergruppen gibt, eignet sich der
Mann-Whitney-U-Test [92]. Dieser iiberpriift fiir zwei Teilnehmergruppen
mit mindestens ordinalskalierten Merkmalswerten die Nullhypothese, dass
es gleich wahrscheinlich ist, dass ein zuféllig ausgewéhlter Wert der ersten
Teilnehmergruppe grofer oder kleiner ist als ein zuféllig ausgewahlter Wert
aus der zweiten Teilnehmergruppe [92]. Féllt der Mann-Whitney-U-Test
signifikant aus, so ist es bei der zufdlligen Auswahl eines Merkmalswertes
aus zwei Teilnehmergruppen also immer wahrscheinlicher, einen gréfieren
Wert fiir einer der beiden Teilnehmergruppen zu erhalten.
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Vergleich der metrischen Merkmale

Zu den metrischen Merkmalen der Datenbasis gehoren das Alter (vgl.
Tabelle , sowie die Jahre an Berufserfahrung und die Jahre an Berufs-
erfahrung in Entwicklungsteams der Studienteilnehmer (vgl. Tabelle [A.1d).
Um die Merkmalswerte dieser Merkmale auf Unterschiede zwischen den
Teilnehmergruppen zu iiberpriifen, muss zunéchst iiberpriift werden, welche
Vorbedingungen von den Merkmalswerten der Teilnehmergruppen erfiillt
werden. Die Entscheidungstabelle gibt eine Ubersicht iiber die Auswahl
der statistischen Testverfahren fiir die metrischen Merkmale in Abhéngigkeit
von den Vorbedingungen der Normalitdt und Homoskedastizitat.

Tabelle 4.7: Statistische Testverfahren fiir metrische Merkmale in Ab-
hangigkeit von den erfiillten Vorbedingungen (v) des jeweiligen Merkmals.

Vorbedingungen L
. L. Statistischer Test
Normalverteilt Homoskedastizitit

v v Zwei-Stichproben-t-Test
v - Welch-Test
- - Mann-Whitney-U-Test

Fir die Auswahl eines statistischen Testverfahrens muss zunéchst die
Vorbedingung der Normalitdt gepriift werden. Dafiir wird der Shapiro-
Wilk-Test [139] auf die metrischen Merkmalswerte jeder Teilnehmergruppe
angewendet. Fallt der Shapiro-Wilk-Test signifikant aus, so sind die Merk-
malswerte nicht normalverteilt [139]. Ist dies fiir mindestens eine Teilnehmer-
gruppe der Fall, so miissen die Unterschiede des jeweiligen Merkmals mit dem
Mann-Whitney-U-Test untersucht werden (vgl. ordinale Merkmale). Fallt
der Shapiro-Wilk-Test hingegen fiir keine der Teilnehmergruppen signifikant
aus, so muss weiterhin die Vorbedingung der Homoskedastizitdt (d. h.
konstante Varianz der Merkmalswerte zwischen den Teilnehmergruppen)
gepriift werden [129]. Da in diesem Fall schon bekannt ist, dass die
Merkmalswerte normalverteilt sind, kann dafiir der Bartlett-Test [I] ange-
wendet werden. Féllt der Bartlett-Test signifikant aus, so weist mindestens
eine Teilnehmergruppe abweichende Varianzen (Heteroskedastizitét) der
Merkmalswerte auf [I]. In diesem Fall miissen die Unterschiede des jeweiligen
Merkmals zwischen den Gruppen mit dem Welch-Test [I64] untersucht
werden. Fillt der Bartlett-Test hingegen nicht signifikant aus, so miissen
die Unterschiede des jeweiligen Merkmals zwischen den Teilnehmergruppen
mit dem Zwei-Stichproben-¢-Test [40] untersucht werden. Sowohl der Welch-
Test als auch der Zwei-Stichproben-t-Test geben an, ob der Unterschied der
Erwartungswerte zwischen den Teilnehmergruppen signifikant ist.
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Hypothesentests fiir die Wahrnehmung der Aussagen

Der Mann-Whitney-U-Test einer Aussage V;, i € {V1, V5, ..., Vos} sagt aus,
ob es statistisch signifikante Unterschiede der Annotationen von V; zwischen
den Teilnehmergruppen gibt. Diese Ergebnisse dienen dazu, die 96 unter-
geordneten Nullhypothesen H2(V1)o bis H2(Voyg)o sowie die libergeordnete
Nullhypothese H2( zu iiberpriifen, die in Tabelle definiert sind.

Tabelle 4.8: Definition der iibergeordneten Nullhypothese H2y und der 96
untergeordneten Nullhypothesen H2(V;)o.

Definition der Nullhypothesen

H2y Es gibt keine Unterschiede in den Annotationen zwischen den
verschiedenen Teilnehmergruppen.

H2(V;)o Es gibt keine Unterschiede in den Annotationen von
Vi,ie{V1,Va,...,Vos} zwischen den verschiedenen Teilneh-
mergruppen.

Da, wie in Tabelle definiert, 96 untergeordnete Nullhypothesen
H2(V;)p mit dem Mann-Whitney-U-Test iiberpriift werden, muss das Si-
gnifikanzniveau « mit der Bonferroni-Korrektur [127] angepasst werden.
Dadurch ergibt sich ein neues Signifikanzniveau von ae = 0.05/96 ~ 0.000521.
Sobald eine der untergeordneten Nullhypothesen H2(Vi)g bis H2(Vie)o
das Signifikanzniveau « unterschreitet, kann also auch die {ibergeordnete
Nullhypothese H2y abgelehnt werden. Auch wenn im Rahmen der linearen
Diskriminanzanalyse bereits Aussagen identifiziert werden konnten, die von
den Teilnehmergruppen als unterschiedlich wahrgenommen wurden, kann so
zusétzlich quantifiziert werden, fiir wie viele Aussagen dieser Unterschied
auch statistisch signifikant ist.

Hypothesentests fiir die Wahrnehmung der Sentiment-Polarititen

Um die Wahrnehmung der Teilnehmergruppen besser charakterisieren zu
konnen, werden fiir jeden Studienteilnehmer die durchschnittlichen Anteile
der Sentiment-Polaritdten mnegativ, neutral und positiv, von dessen ver-
gebenen Annotationen berechnet (vgl. Kapitel . Diese drei Anteile
werden als metrische Merkmale behandelt und entsprechend der erfiillten
Vorbedingungen mit einem der statistischen Testverfahren aus Entschei-
dungstabelle auf Unterschiede zwischen den Teilnehmergruppen unter-
sucht. Anhand der Ergebnisse des resultierenden statistischen Testes konnen
die drei untergeordneten Nullhypothesen H3(negativ)g, H3(neutral)y, und
H3(positiv)g, sowie die iibergeordnete Nullhypothese H3 iiberpriift werden.
Diese sind in Tabelle [£.9] definiert.
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Tabelle 4.9: Definition der iibergeordneten Nullhypothese H3y und der drei
untergeordneten Nullhypothesen H3(P)y.

Definition der Nullhypothesen

H3p Es gibt keine Unterschiede in den Anteilen der Sentiment-
Polaritdten zwischen den verschiedenen Teilnehmergruppen.

H3(P)y Es gibt keine Unterschiede in den Anteilen der Sentiment-
Polaritdt P zwischen den verschiedenen Teilnehmergruppen,
wobei P € {negativ, neutral, positiv} gilt.

Da fiir die tibergeordnete Nullhypothese H3( drei untergeordnete Null-
hypothesen getestet werden (vgl. Tabelle , wird das Signifikanzniveau
a der untergeordneten Nullhypothesen H3(negativ)g, H3(neutral)y, und
H3(positiv)y mit der Bonferroni-Korrektur angepasst. Dadurch ergibt sich
ein neues Signifikanzniveau o = 0.05/3 = 0.0166. Sobald das Signifi-
kanzniveau « fiir die untergeordnete Nullhypothese H3(P)q einer der drei
Sentiment-Polarititen P € {negativ, neutral, positiv} unterschritten wird,
kann folglich auch die iibergeordnete Nullhypothese H3y abgelehnt werden.
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Kapitel 5

Ergebnisse

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse dieser Arbeit, welche durch
die in Kapitel beschriebenen Forschungsmethoden erarbeitet wurden,
vorgestellt. Am Ende von jedem Abschnitt dieses Kapitels werden die
wichtigsten Beobachtungen noch einmal zusammengefasst.

5.1 Ergebnisse der Korrelationsanalyse

Wie in Kapitel beschrieben, wurde die Korrelation der Annotationen
zwischen jedem Paar von Studienteilnehmer untersucht. Die Korrelation
gibt einen Aufschluss dariiber, wie stark die Wahrnehmung der Sentiment-
Polaritdten von zwei Studienteilnehmern zusammenhéngt. Die Korrelation
von zwei Studienteilnehmern S; und S; wird durch Spearman’s p [145] als

0(Si,Sj) beschrieben (vgl. Kapitel |4.3.1]).

5.1.1 Korrelationsmatrix der Studienteilnehmer

Die Korrelationsmatrix Corr(,S) enthalt 4371 Eintrége fiir jedes Paar aus den
94 Studienteilnehmern der Datenbasis (vgl. Gleichung . Abbildung
visualisiert die Korrelationsmatrix Corr(S). Dabei ist jeder Korrelationswert
0(Si, S;) durch ein eingefirbtes Quadrat visualisiert worden. Die Farbe
der Korrelationswerte wurde durch den divergierenden Farbverlauf [100]
zugeordnet, welcher in der Legende von Abbildung dargestellt ist.
Dabei reprasentieren blaue Farbtone eine positive Korrelation zwischen
den Annotationen zweier Studienteilnehmer, wihrend rote Farbtone mit
einer negativen Korrelation der Annotationen assoziiert sind. Die Intensitét
der Farbe reprisentiert dabei jeweils die Stidrke der absoluten Korrelation
|0(Si, Sj)|. Somit sind dunkler eingefirbte Quadrate mit einem stérkeren
Zusammenhang in der Wahrnehmung der betreffenden Studienteilnehmer
verkniipft. Schwécher eingefarbte Quadrate deuten hingegen auf einen
schwachen oder gar keinen Zusammenhang der Wahrnehmungen fiir die
betreffenden Studienteilnehmer hin.

55
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Abbildung 5.1: Korrelationsmatrix Corr(S) der Annotationen zwischen den
Studienteilnehmern (vgl. Gleichung .

Abbildung[5.I]kann entnommen werden, dass es viele, teilweise auch star-
ke, positive Korrelationen (blauliche Quadrate) zwischen den Annotationen
der Teilnehmer gibt, wihrend es nur wenige negative Korrelationen (rétliche
Quadrate) gibt. Von den insgesamt 4371 Paaren, von je zwei verschiedenen
Studienteilnehmern aus der Datenbasis, weisen die Annotationen von 3968
Paaren (90.78 %) eine positive Korrelation (¢ > 0) miteinander auf. Die
Annotationen von 402 Paaren (9.20 %) von Studienteilnehmern weisen hin-
gegen eine negative Korrelation (¢ < 0) miteinander auf. Die Annotationen
eines einzelnen Paares (0.02 %) von Studienteilnehmern weisen weder eine
positive noch eine negative Korrelation (¢ = 0) miteinander auf.
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5.1.2 Hypothesenpriifung von H1(S;), und H1(S;, S;)o

Um zu iiberpriifen, ob die Wahrnehmung der Studienteilnehmer statistisch
signifikant zusammenhéngt, wurden die 94 iibergeordneten Nullhypothesen
H1(S;)o sowie die 4371 untergeordneten Nullhypothesen H1(S;, Sj)o auf-
gestellt. Tabelle zeigt einen fiir die Uberpriifung der untergeordneten
Nullhypothesen H1(S;, Sj)o relevanten Ausschnitt der Korrelationswerte aus
Corr(S), sowie der zugehorigen Wahrscheinlichkeitswerte P(>|g|). Tabel-
le ist nach aufsteigenden Wahrscheinlichkeitswerten P(>|p|) sortiert
worden, anschlieffend wurde jede Spalte von 1 bis 4371 nummeriert.

Tabelle 5.1: Korrelationswerte o(S;, S;) von je zwei Studienteilnehmern S;
und S;, sowie die zugehoérigen Wahrscheinlichkeitswerte P(>|o]).

Nr. S; S; 0(Si, S;) P(>|o|) Interpretation
1 Ses  S79 0.9503 < 0.000001 Signifikant
2162 St Sy 0.3468 0.000536 Signifikant
2163 Ss3 S5 0.3467 0.000540 Nicht signifikant
4371 S73 Sga 0 1 Nicht signifikant

Von den 4371 Paaren, von je zwei verschiedenen Studienteilnehmern,
korrelieren die Annotationen von 2162 Paaren (49.46 %) statistisch si-
gnifikant miteinander unter dem, nach der Bonferroni-Korrektur [127]| auf
a = 0.05/93 ~ 0.000538 angepassten, Signifikanzniveau. Somit folgt, dass die
zugehorige Nullhypothese H1(.S;, S;)o in diesen 2162 Féllen abgelehnt werden
kann. Von den statistisch signifikanten Korrelation sind alle 2162 Félle
positive Korrelationen (¢ > 0.3467). Da fiir jeden der 94 Studienteilnehmer
S; der Datenbasis mindestens eine der 93 untergeordneten Nullhypothesen
H1(S;, Sj)o abgelehnt werden kann, kénnen auch alle 94 {ibergeordneten
Nullhypothesen H1(S1)p bis H1(Sg4)0 abgelehnt werden.

Beobachtung 5.1: Nahezu die Hilfte der Fille (49.46 %) weist
eine statistisch signifikante und positive Korrelation der Annotationen
zwischen zwei Studienteilnehmern auf. Die restlichen Félle weisen keine
statistisch signifikanten Korrelationen auf. In diesen Féllen korrelieren
die Annotationen der Teilnehmer entweder schwach positiv, schwach
negativ, oder gar nicht miteinander. Die Annotationen von jedem der
94 Studienteilnehmer in der Datenbasis korrelieren mindestens mit den
Annotationen eines weiteren Studienteilnehmers signifikant.
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5.2 Ergebnisse der hierarchischen Clusteranalyse

Im Folgenden werden die Ergebnisse der hierarchischen Clusteranalyse, deren
methodische Umsetzung in Kapitel beschriebenen wurde, vorgestellt.

5.2.1 Resultierende Anzahl an Teilnehmerclustern

Fiir jede mogliche Anzahl an Teilnehmerclustern, d. h. jede Partitionierung
der Studienteilnehmer aus den Ergebnissen der hierarchischen Clusteranaly-
se, wurde der Silhouettenkoeffizient [124] berechnet. Dieser gilt als Giitemafs
fiir Clustering-Ergebnisse, und kann genutzt werden, um die optimale
Anzahl an Teilnehmerclustern mit zusammenhidngender Wahrnehmung in
der Datenbasis dieser Arbeit zu ermitteln. Abbildung zeigt den Silhou-
ettenkoeffizienten in Abhéngigkeit von der Anzahl an Teilnehmerclustern
fir zwei bis 94 Cluster. Die Anzahl an Teilnehmerclustern (auf der x-
Achse) wurde dabei logarithmisch skaliert, da sich der Silhouettenkoeffizient
zu Beginn des Graphen stérker verdndert als im weiteren Verlauf. Wie
Abbildung zeigt, ist der Silhouettenkoeflizient fiir zwei Cluster maximal,
und sinkt anschlieffend augenfillig ab. Der Silhouettenkoeffizient betrigt
0.3504, fiir die finalen zwei Cluster des hierarchischen Clusterings, im
hochdimensionalen Raum. Fiir die maximale Anzahl von 94 Clustern ist
der Silhouettenkoeffizient hingegen minimal. Unter anderem gibt es fiir zehn
Cluster ein lokales Maximum des Silhouettenkoeffizienten, dieses ist jedoch
im Vergleich zum initialen Maximum fiir zwei Teilnehmercluster niedrig.
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Abbildung 5.2: Der Silhouettenkoeffizient in Abhéngigkeit von der Anzahl
an Teilnehmerclustern (logarithmisch skaliert).
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Damit lassen sich die Studienteilnehmer also objektiv am besten in
zwel Teilnehmercluster aufteilen. Nach der Interpretation von Kaufman und
Rousseeuw [71] entspricht der zugehorige Silhouettenkoeffizient von 0.3504
fiir diese beiden Cluster dabei einer schwachen Struktur (vgl. Tabelle .
Der Silhouettenkoeffizient selbst wird jedoch dadurch abgeschwécht, dass
die Datenbasis in einem hochdimensionalen Raum liegt [4]. Daher wird
der Silhouettenkoeffizient fiir die dimensionsreduzierte Datenbasis im nach-
folgenden Kapitel [5.3] erneut berechnet. Sicher ist jedoch, dass die zwei
resultierenden Teilnehmercluster das optimale Verhéltnis von maximaler
Korrelation der Annotationen innerhalb der Cluster und minimaler Korrela-
tion zwischen den Clustern aufweisen, welches von keiner hoheren Anzahl an
Teilnehmerclustern erreicht werden kann. Im weiteren Verlauf dieser Arbeit
wird daher auf diese zwei Teilnehmercluster Bezug genommen.

5.2.2 Visualisierung der Teilnehmercluster

Die umliegende Abbildung visualisiert die Ergebnisse der hierarchischen
Clusteranalyse durch eine Clustermap [163], wie in Kapitelbeschrieben.
Der innere Teil von Abbildung ist durch die vollstdndige geordnete
Korrelationsmatrix der Studienteilnehmer gegeben, wobei jedes Quadrat die
Korrelation von einem Paar von Studienteilnehmern S; und S; identisch zu
Abbildung visualisiert. Oben links ist die Legende von Spearman’s o
abgebildet, die Farben fiir die Korrelationswerte sind ebenfalls identisch
zu denen in Abbildung [5.I] Am linken und oberen Rand ist jeweils das
zugehorige Dendrogramm [57] des hierarchischen Clusterings abgebildet,
wobei die Permutation der Studienteilnehmer in den Bléttern identisch zu
den S; und S; der geordneten Korrelationsmatrix ist (vgl. Kapitel .

Geordnete Korrelationsmatrix der Studienteilnehmer

Im Gegensatz zu Abbildung sind in Abbildung alle moglichen
Kombinationen von S; und S; inkludiert. So befinden sich auf der Haupt-
diagonalen der geordneten Korrelationsmatrix die Korrelationen eines jeden
Teilnehmers mit sich selbst, welche allesamt einen maximalen Wert von o = 1
annehmen. Ebenso sind auch die identischen Korrelationen o(S;,.S;) und
0(S;,Si) abgebildet, wodurch im Gegensatz zu Abbildung keine untere
Dreiecksmatrix, sondern eine symmetrische 94 x 94 Matrix entsteht. Die
Reihenfolge der Studienteilnehmer S; in den Spalten und S; Zeilen entspricht
der in Kapitel [£.3.2] beschriebenen Permutation der Ergebnisse des hierar-
chischen Clusterings, und damit auch der Reihenfolge der Blatter des links
und oben an die geordnete Korrelationsmatrix angrenzenden Dendrogramms.
Folglich ist die Reihenfolge der Studienteilnehmer in den Zeilen und Spalten
der Korrelationsmatrix so angeordnet, dass sich Studienteilnehmer, deren
Annotationen stark positiv miteinander korrelieren, in benachbarten Zeilen
und Spalten befinden. Aufgrund dieser Anordnung konnten auch die zwei
Teilnehmercluster, welche anhand des Silhouettenkoeffizienten als optimale
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Anzahl an Teilnehmerclustern erfasst wurden, dargestellt werden. Wie
Abbildung zeigt, ergeben die kleineren Quadrate (also die Korrelationen
der Annotationen von Studienteilnehmern) zwei grofere blau eingefirbte
Quadrate entlang der Hauptdiagonalen, welche jeweils die Korrelation der
Studienteilnehmer innerhalb ihrer Teilnehmergruppe reprasentieren. Hierbei
ist zu sehen, dass eines der beiden Teilnehmercluster bzw. eine Gruppe der
Studienteilnehmer sehr viel kleiner ist, als die andere Gruppe. Die kleinere
Gruppe der Studienteilnehmer (in Abbildung links oben) macht die
ersten 16 Indizes von S; und Sj, und damit auch die ersten 16 Blatter des
jeweiligen Dendrogramms aus. Die grofere Gruppe der Studienteilnehmer
befindet sich in den verbleibenden 78 Zeilen und Spalten der geordneten
Korrelationsmatrix, sowie den verbleibenden 78 Blattern des jeweiligen
Dendrogramms links und dariiber. Zwischen den Gruppen gibt es negative
(rot), nur leicht positive (schwach blau) oder gar keine (weif) Korrelationen.

Abbildung 5.3: Seaborn Clustermap der Ergebnisse der hierarchischen
Clusteranalyse (vgl. Kapitel |4.3.2).
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Dendrogramm der Studienteilnehmer

Die Blatter der beiden umliegenden Dendrogramme in Abbildung
entsprechen den 94 Studienteilnehmern der Datenbasis in der Permutation,
welche durch das hierarchische Clustering entstanden ist. Folglich sind die
Studienteilnehmer, deren Annotationen stark positiv korrelieren, in den
Blattern der Dendrogramme benachbart angeordnet, identisch zu den .S;
und S der inneren geordneten Korrelationsmatrix. Durch das Dendrogramm
lasst sich der hierarchische Aufbau der Teilnehmercluster nachverfolgen. Die
Verbindungen von Blattern und Teilbdumen repréasentieren dabei jeweils eine
Fusion zweier Cluster, wobei sich die Hohe der Verbindung durch die Distanz
der fusionierten Cluster vor der Fusion ergibt. Die Distanz der Cluster
wurde daftir durch Ward’s minimales Varianzkriterium [162] berechnet. Wie
auch in der Korrelationsmatrix im Inneren kénnen die zwei Gruppen der
Studienteilnehmer anhand des Dendrogramms erkannt werden. Die Distanz
der letzten beiden Cluster ist vor der finalen Fusion des hierarchischen
Clusterings sehr hoch im Vergleich zu den vorherigen Distanzen, was fiir
eine gute Abgrenzung der Cluster spricht. Damit spiegelt das Dendrogramm
den Verlauf des Silhouettenkoeffizienten aus Abbildung wider, wobei ein
Teilnehmercluster durch den linken Teilbaum (die ersten 16 Blatter von oben
links aus) und das andere Teilnehmercluster durch den rechten Teilbaum (die
restlichen 78 Blétter) des Dendrogramms visualisiert wird.

5.2.3 Definition der Teilnehmergruppen

Insgesamt bestétigt Abbildung die Beobachtung des Silhouettenkoeffi-
zienten in Abbildung dass sich die Studienteilnehmer der Datenbasis
am besten in zwei Cluster aufteilen lassen. Abbildung verdeutlicht
zudem den Grofenunterschied dieser beiden Teilnehmercluster. Aus den
vorangegangenen Ergebnissen lassen sich die nachfolgenden beiden Gruppen
von Studienteilnehmern anhand ihrer Wahrnehmung definieren.

Erste Teilnehmergruppe: Der Grofiteil von 78 Studienteilnehmern
lasst sich zu einer Teilnehmergruppe zusammenfassen. Innerhalb der
ersten Teilnehmergruppe korreliert die Wahrnehmung der Studienteil-
nehmer stark positiv miteinander.

Zweite Teilnehmergruppe: Die Wahrnehmung einer Minderheit von
16 Studienteilnehmern korreliert hingegen nur schwach positiv, negativ,
oder gar nicht mit der Wahrnehmung der ersten Teilnehmergruppe.
Markant ist dabei jedoch, dass die Wahrnehmung dieser Minderheit von
Studienteilnehmern untereinander wieder positiv miteinander korreliert.

Fiir den weiteren Verlauf dieser Arbeit wird die grofere Gruppe der 78
stark positiv korrelierenden Studienteilnehmer als erste Teilnehmergruppe,
kurz Gruppe 1, referenziert. Die Minderheit von 16 Studienteilnehmern, wird
als zweite Teilnehmergruppe, kurz Gruppe 2, referenziert.
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5.2.4 Interne Konsistenz der Teilnehmergruppen

Tabelle zeigt die Werte von Cronbach’s « [16], welche fiir beide Teilneh-
mergruppen berechnet wurden (vgl. Kapitel [4.3.2)). Fiir die Interpretation
der internen Konsistenz wurde die Skala von Hair et al. [48] genutzt.

Tabelle 5.2: Interne Konsistenz der beiden Teilnehmergruppen gemessen
durch Cronbach’s v und interpretiert nach Hair et al. [4§].

Teilnehmergruppe Cronbach’s « Interne Konsistenz
Gruppe 1 0.8640 Gut
Gruppe 2 0.9142 Exzellent

Wie Tabelle zu entnehmen ist, weisen beide Teilnehmergruppen hohe
Werte von Cronbach’s o von 0.8640 fiir die erste Teilnehmergruppe und
0.9142 fiir die zweite Teilnehmergruppe auf. Diese Werte kénnen nach Hair
et al. [48] als eine gute interne Konsistenz fiir die erste Teilnehmergruppe
und eine exzellente interne Konsistenz fiir die zweite Teilnehmergruppe
interpretiert werden. Das bedeutet, dass die Aussagen, die von den Studien-
teilnehmern annotiert wurden, innerhalb beider Teilnehmergruppen dieselbe
latente Variable messen. Es ist naheliegend, dass es sich bei dieser latenten
Variable um die Wahrnehmung der Studienteilnehmer handelt, wobei jedoch
nicht genauer beschrieben werden kann, was diese Wahrnehmung ausmacht.

Beobachtung 5.2: Durch die hierarchische Clusteranalyse konnten
zwei Teilnehmergruppen identifiziert werden, welche die Datenbasis
optimal nach der Wahrnehmung der Teilnehmer spalten. Die erste
Teilnehmergruppe macht den Grofiteil von 78 Studienteilnehmern aus,
deren Wahrnehmung stark positiv miteinander korreliert. Die zweite
Gruppe macht die Minderheit von 16 Studienteilnehmern aus, deren
Wahrnehmung nur schwach positiv, negativ, oder gar nicht mit der
Wahrnehmung der ersten Teilnehmergruppe korreliert. Innerhalb der
zweiten Gruppe korreliert die Wahrnehmung der Teilnehmer jedoch
wiederum positiv miteinander.

5.3 Ergebnisse der Dimensionsreduktion

Wie in Kapitel beschrieben wurden sowohl die Hauptkomponenten-
analyse als auch die lineare Diskriminanzanalyse als Dimensionsredukti-
onsverfahren auf die Datenbasis dieser Arbeit angewendet. Ersteres bietet
eine weitere Moglichkeit, die Ergebnisse der hierarchischen Clusteranalyse
zu visualisieren, wihrend letzteres auch dazu dient, die Wahrnehmung
einzelner Aussagen zwischen den Teilnehmergruppen genauer zu betrachten.
Im Folgenden werden die Ergebnisse beider Verfahren beschrieben.
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5.3.1 Ergebnisse der Hauptkomponentenanalyse

Abbildung [5.4] visualisiert alle 94 Studienteilnehmer der Datenbasis als
Punkte in einem Streudiagramm nach der Transformation der Datenbasis
in einen zweidimensionalen Raum. Dieser Raum wird durch die ersten
beiden Hauptkomponenten aufgestellt, welche aus den Annotationen aller
Studienteilnehmer errechnet wurden (vgl. Kapitel . Auf der x-Achse
befindet sich die erste Hauptkomponente (PC1) mit einer abgebildeten
Varianz von 16.86 %. Auf der y-Achse befindet sich die zweite Haupt-
komponente (PC2) mit einer abgebildeten Varianz von 8.42 %. Insgesamt
werden 25.28 % der Gesamtvarianz aus dem hochdimensionalen Raum
(d. h. aus den urspriinglichen 96 Annotationen pro Studienteilnehmer)
abgebildet. Die Positionen der Studienteilnehmer sind jedoch unabhéngig
von der Kenntnis iiber die beiden Teilnehmergruppen errechnet worden.
Fiir jeden Studienteilnehmer wurden die x- und y-Koordinaten durch
Skalarmultiplikation der ersten und zweiten Hauptkomponente mit den
Réngen der von dem jeweiligen Studienteilnehmer gewéhlten Sentiment-
Polaritiaten fiir die 96 Aussagen der Datenbasis errechnet. Anschlieffend
wurde jeder Studienteilnehmer entsprechend seiner x- und y-Koordinaten
im Streudiagramm in Abbildung aufgetragen. Abschliefend wurde der
Punkt eines jeden Studienteilnehmers entsprechend seiner Zugehorigkeit zur
ersten (blau) oder zweiten (rot) Teilnehmergruppe koloriert.
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Abbildung 5.4: Durch die Hauptkomponentenanalyse dimensionsreduzier-
tes Streudiagramm aller 94 Studienteilnehmer aus der Datenbasis.
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Anhand von Abbildung ist eine optische Abgrenzung beider Teilneh-
mergruppen im durch die Hauptkomponentenanalyse dimensionsreduzierten
Raum gut erkennbar. Die Unterschiede scheinen dabei hauptsichlich durch
die x-Position, also durch die erste Hauptkomponente, hervorgerufen zu
werden. Abgesehen von einigen Ausreiftern ist das Cluster von Gruppe 1 sehr
viel dichter und definierter im niedrigerdimensionalen Raum erkennbar als
das Cluster von Gruppe 2. Dass die beiden erkennbaren Cluster von Gruppe 1
und Gruppe 2 nicht nur eine visuelle Téuschung sind, kann durch die Be-
rechnung des Silhouettenkoeffizienten im zweidimensionalen transformierten
Raum bestétigt werden. Fiir die Koordinaten in Abbildung [5.4] nimmt der
Silhouettenkoeflizient beider Cluster von Gruppe 1 und Gruppe 2 einen Wert
von 0.5429 an. Nach Kaufman und Rousseeuw [71] (vgl. Tabelle kann
ein Silhouettenkoeffizient von 0.5429 als eine sinnvolle Struktur interpretiert
werden, die so auch tatséchlich in der Datenbasis vorliegt.

5.3.2 Ergebnisse der linearen Diskriminanzanalyse

Da anhand der hierarchischen Clusteranalyse zwei Teilnehmergruppen in der
Datenbasis identifiziert wurden, konnen diese nur durch eine einzelne Diskri-
minante separiert werden (vgl. Kapitel . Dadurch wird die Datenbasis
in einen eindimensionalen Raum, d. h. eine Gerade, auf welcher sich die
Studienteilnehmer befinden, transformiert. Abbildung zeigt die Haufig-
keitsverteilung der Studienteilnehmer auf dieser Geraden als Histogramm.
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Abbildung 5.5: Histogramm der Studienteilnehmer in dem durch die
lineare Diskriminanzanalyse auf eine Dimension reduzierten Raum.
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Die Balken des Histogramms sind entsprechend der Zugehorigkeit der
jeweiligen Studienteilnehmer zu Gruppe 1 (blau) und Gruppe 2 (rot)
koloriert. Die Separation der beiden Teilnehmergruppen kann zu 100 % durch
die erste und einzige lineare Diskriminante (LD1) abgebildet werden, wie Ab-
bildung aufzeigt. Alle 78 Studienteilnehmer der ersten Teilnehmergruppe
befinden sich dabei auf der linken Seite des Histogramms (54204304194
3+1). Auf der rechten Seite des Histogramms befinden sich hingegen alle 16
Studienteilnehmer, die Gruppe 2 angehoren (1+2+6+6+ 1). Wie zu sehen
ist, sind beide Gruppen von Teilnehmern im Histogramm sehr dicht und klar
voneinander abgegrenzt repréasentiert. Durch die lineare Diskriminanzanalyse
war es also moglich, die Zuordnung der Studienteilnehmer in ihre jeweilige
Gruppe anhand einer linearen Kombination ihrer Annotation (oder deren
Réngen) vorzunehmen und die beiden Teilnehmergruppen dabei deutlich
voneinander zu separieren.

Gewichtung der Aussagen

Die Koeffizienten der 96 Aussagen, welche durch die lineare Diskriminanzana-
lyse bestimmt wurden, sind in Abbildung dargestellt. Die y-Achse zeigt
dabei den Betrag |K| eines jeden Koeffizienten, also das absolute Gewicht
einer Aussage. Die Betrige der Koeffizienten wurden dabei so normiert, dass
der kleinste Wert eins betriagt. Auf der x-Achse sind alle Aussagen V; nach
ihrem aufsteigenden absoluten Koeffizienten |K| angeordnet aufgetragen.
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Abbildung 5.6: Verteilung der absoluten Koeffizienten |K| der Aussagen
V1 bis Vgg, welche durch die lineare Diskriminanzanalyse berechnet wurden.
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Je hoher der Betrag des Koeffizienten |K| einer Aussage ist, desto
héher wurde der Einfluss dieser Aussage auf die Separation der beiden
Teilnehmergruppen durch die lineare Diskriminanzanalyse gewichtet. Da
der minimale Koeflizient auf einen Wert von eins normiert wurde, geben
die Werte von |K| in Abbildung also an, um welches Vielfache eine
Aussage hoher gewichtet wurde, als die am niedrigsten gewichtete Aussage.
Fiir die ersten 78 Aussagen in Abbildung scheinen die Gewichte linear
bis auf das 100-fache des kleinsten Gewichtes anzusteigen. Danach wachsen
die Gewichte der verbleibenden Aussagen jedoch exponentiell an. Dreizehn
Aussagen wurden 100- bis 150-mal hoher gewichtet, als die am niedrigsten
gewichtete Aussage. Weiterhin wurden vier verschiedene Aussagen 150-
bis 200-mal hoher gewichtet, als die am niedrigsten gewichtete Aussage.
Letztlich iibersteigt nur eine einzelne Aussage das 200-fache Gewicht, der
am niedrigsten gewichteten Aussage.

Hoch gewichtete Aussagen

Tabelle zeigt finf der tiberdurchschnittlich hoch gewichteten Aussagen
aus Abbildung sowie deren absolute Koeffizienten |K|. Zusétzlich ist fiir
jede Aussage die prozentuale Verteilung der Sentiment-Polaritéiten fiir beide
Teilnehmergruppen (G = 1 und G = 2) dargestellt.

Tabelle 5.3: Finf Aussagen, welche iiberdurchschnittlich hoch fiir die
Separation der beiden Teilnehmergruppen gewichtet wurden.

Anteile in %

|K| Aussage G ) .-
Negativ Neutral Positiv
11.54 23.08 65.38
209.8 ol :)
2 68.75mEW 25.00m 6.25 |
25.64 41.03 33.33
193.8 Lol.
2 87.50 W 12501 0.00
156.2 Q@timmywil Sounds 1 256 0.00 97.44
~ good! 2 18758  50.00m@ 31.25m
0.00 2.56 97.44
131.9 Most awesome! :+1:
6.25 1 6250 MW 3125 MW
2.56 16.67 80.77

106.9 Hope this helps.
2 0.00 43.75 W 56.25 W
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Die fiinf Aussagen in Tabelle sind allesamt unter den zehn am
starksten gewichteten Aussagen der Datenbasis. Diese fiinf Aussagen wurden
ausgewahlt, da sie am wenigsten Sonderzeichen und technischen Jargon
enthalten, und damit am verstdndlichsten prasentiert werden konnen. Die
erste Aussage (,lol :)) ist die einzige Aussage mit einem Koeffizienten,
dessen Betrag grofser als 200 ist. Damit ist dies die, durch die lineare
Diskriminanzanalyse, am stédrksten gewichtete Aussage von allen Aussagen
der Datenbasis. Die Verteilung der Sentiment-Polaritdten zeigt, dass Teil-
nehmer aus Gruppe 1 diese Aussage zu 65.38 % als positiv wahrnehmen,
wahrend die Teilnehmer aus Gruppe 2 dieselbe Aussage zu 68.75 % als
negativ wahrnehmen. Die zweite Aussage (,,Lol.”) ist die am dritthochsten
gewichtete Aussage und inhaltlich nahezu identisch mit der ersten Aussage in
Tabelle Diese Aussage wird von 25.64 % der Teilnehmer aus Gruppe 1
als negativ wahrgenommen, im Gegensatz zu 87.5 % der Teilnehmer aus
Gruppe 2. Die Aussagen ,, @timmywil Sounds good!* und , Most awesome!
:+1: werden von Gruppe 1 fast ausschlieklich als positiv wahrgenommen,
wahrend weniger als ein Drittel der Teilnehmer aus Gruppe 2 diese Aussagen
als positiv wahrnimmt. Die letzte Aussage (,Hope this helps.) wird von
Teilnehmern der ersten Gruppe zu 80.77 % als positiv wahrgenommen,
wiahrend im Vergleich nur 56.25 % der Teilnehmer aus Gruppe 2 diese
Aussage als positiv wahrnehmen. Dafiir wird diese Aussage von Teilnehmern
aus Gruppe 2 jedoch héufiger neutral wahrgenommen (43.75 % im Vergleich
zu 16.67 %). Insgesamt lassen sich fiir alle der hoch gewichteten Aussagen
deutliche Abweichungen in den Verteilungen der drei Sentiments-Polaritdten
zwischen den beiden Teilnehmergruppen beobachten. Diese Aussagen sind
also, wie durch die lineare Diskriminanzanalyse ermittelt, tatséchlich stark
polarisierend. In fast allen Féllen ist die Sentiments-Polaritdt mit den
meisten Annotationen fiir beide Gruppen unterschiedlich, es gibt jedoch auch
Ausnahmen, wie die letzte Aussage in Tabelle welche beide Gruppen
mehrheitlich als positiv wahrnehmen.

Niedrig gewichtete Aussagen

Im Gegensatz zu den Aussagen in Tabelle , enthilt Tabelle (auf der
umliegenden Seite) Aussagen, welche von der linearen Diskriminanzanalyse
iiberdurchschnittlich niedrig gewichtet wurden. Das heiftt, dass diese Aussa-
gen keinen starken Einfluss auf die lineare Kombination der Aussagen haben,
welche die beiden Teilnehmergruppen voneinander separiert. Der Betrag
des Koeffizienten |K| der Aussagen in Tabelle ist entsprechend deutlich
niedriger als in Tabelle Die fiinf Aussagen in Tabelle sind allesamt
unter den 16 am niedrigsten gewichteten Aussagen der Datenbasis. Die
Aussagen in Tabelle wurden ahnlich wie in Tabelle nach ihrer Lange
und Lesbarkeit ausgewéhlt, da sie wenige Sonderzeichen und technischen
Jargon enthalten, und damit am geeignetsten fiir die Présentation sind.
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Tabelle 5.4: Fiinf Aussagen, welche iiberdurchschnittlich niedrig fiir die
Separation der Teilnehmergruppen gewichtet wurden (vgl. Tabelle .

Anteile in %

|K| Aussage G . .
Negativ Neutral Positiv
179 ...because this is how it 1 34.62 50.00 15.38
"~ was before :) 2 25.00W 6250 W 12501
30.77 42.31 26.92

9.1 OMG stupid me
2 37.50m 50.00m 12501

31 Yay for improving 1 513 8.97 85.90
' consistency, +1 2 18.751 43. 75 3750 =
95 else your GUI will be 1 39.74 55.13 5.13
~ Hanged. 2 25.00W 4375  3125MW
2.56 74.36 23.08

1 Is this good to go then?
18.75 1 68.75 W 12.50 1

Die erste Aussage in Tabelle[5.4] (,,...because this is how it was before :)*)
wird von beiden Teilnehmergruppen mehrheitlich als neutral wahrgenommen
(50 % und 62.5 %). Die zweite Aussage (, OMG stupid me") wird ebenfalls
von beiden Teilnehmergruppen am héufigsten als neutral wahrgenommen,
mit einem Anteil von jeweils 42.31 % und 50 %. Auffallig ist, dass
die Sentiments-Polaritdten im Vergleich zu den vorherigen Beispielen in
Tabelle [5.3]sehr gleichmiRig verteilt sind, d. h. dass sich auch die Studienteil-
nehmer innerhalb beider Teilnehmergruppen fiir diese Aussagen eher uneinig
sind. Die Aussage ,, Yay for improving consistency, +1* bildet eine Ausnahme
in Tabelle Diese wird von Teilnehmern aus Gruppe 1 zu 85.9 % als
positiv wahrgenommen, wiahrend nur 37.5 % der Teilnehmer aus Gruppe 2
diese Wahrnehmung teilen. Stattdessen nehmen 43.75 % der Teilnehmer aus
Gruppe 2 diese Aussage als neutral wahr, im Vergleich zu nur 8.97 % aus
Gruppe 1. Die vorletzte Aussage (,,else your GUI will be Hanged.*) wird von
beiden Teilnehmergruppen wieder mehrheitlich als neutral wahrgenommen.
Deutlich mehr Teilnehmer aus Gruppe 2 nehmen diese Aussagen jedoch als
positiv wahr, mit 31.25 % zu 5.13 %. Die letzte Aussage in Tabelle[5.4](,, /s this
good to go then?“) hat einen Koeffizient mit einem Betrag von eins, und ist
damit die am niedrigsten gewichtete Aussagen von allen. Diese Aussage wird
von 74.36 % der Teilnehmer aus Gruppe 1 und 68.75 % der Teilnehmer aus
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Gruppe 2 als neutral wahrgenommen. Teilnehmer der ersten Gruppe nehmen
diese Aussage zudem ofter positiv wahr, wiahrend Teilnehmer der zweiten
Gruppe diese Aussage héufiger als negativ wahrnehmen. Zusammenfassend
fallt auf, dass Aussagen, denen durch die lineare Diskriminanzanalyse
ein niedriger Koeffizient zugeordnet wurde, oft mehrheitlich von beiden
Teilnehmergruppen als neutral wahrgenommen werden. Auch wenn es in
Tabelle ein Gegenbeispiel dafiir gibt, scheinen die Annotationen dieser
Aussagen also tatséchlich keine wertvollen Informationen fiir die Separation
der beiden Teilnehmergruppen zu enthalten.

Beobachtung 5.3: Die Cluster beider Teilnehmergruppen sind im
durch die Hauptkomponentenanalyse uniiberwacht dimensionsreduzier-
ten Raum deutlich erkennbar, iiberschneiden sich nicht, und bilden
eine sinnvolle Struktur. Durch die iberwachte Dimensionsreduktion mit
der lineare Diskriminanzanalyse wurde beobachtet, dass verschiedene
Aussagen der Datenbasis einen unterschiedlich hohen Einfluss auf die
Separation der Studienteilnehmer nehmen. Dabei unterscheidet sich die
Verteilung der Sentiment-Polaritéten, fiir Aussagen mit hohem Einfluss
deutlich zwischen den Teilnehmergruppen, wahrend die Verteilung fiir
Aussagen mit niedrigem Einfluss beinahe identisch ist.

5.4 FErgebnisse der logistischen Regressionsanalyse

Die logistische Regressionsanalyse wurde im Rahmen dieser Arbeit auf
die Datenbasis angewendet, um festzustellen, wie viele der 96 Aussagen
notig sind, um ein logistisches Regressionsmodell zu berechnen, welches in
der Lage ist, die korrekte Teilnehmergruppe fiir alle 94 Studienteilnehmer
vorherzusagen (vgl. Kapitel [£.3.4).

5.4.1 Anzahl der Pradiktorvariablen

Fir die Anwendung der logistischen Regressionsanalyse wurde, wie in
Kapitel beschrieben, zunéchst eine Merkmalsselektion der Aussagen
V ={W,Va,...,Vos} durch die lineare Diskriminanzanalyse vorgenommen.
Dabei wurden fiir jede Anzahl n, 1 < n < 95 die n wichtigsten Aussagen der
Datenbasis fiir die Separation der Teilnehmergruppen selektiert. Anschlie-
fend wurde durch die logistische Regressionsanalyse nach Firth [31), [51] fiir
jedes n anhand der n wichtigsten Aussagen ein logistisches Regressionsmodell
zur Vorhersage der Teilnehmergruppen berechnet und dessen Vorhersagege-
nauigkeit evaluiert. Tabelle zeigt die Vorhersagegenauigkeiten des jewei-
ligen logistischen Regressionsmodells in Abhéngigkeit von der Anzahl n =
| X|, der vom Regressionsmodell fiir die Vorhersage der Teilnehmergruppen
genutzten Prédiktorvariablen X € V. Neben den absoluten und prozentualen
Vorhersagegenauigkeiten ist fiir jedes | X| in Tabelle angegeben, ob die
beiden Teilnehmergruppen vollstdndig separiert werden kénnen.
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Tabelle 5.5: Vorhersagegenauigkeit des logistischen Regressionsmodells in
Abhéngigkeit von der Anzahl |X| der Prédiktorvariablen X € V.

Genauigkeit Separation der
|X| X .
abs. in % Teilnehmergruppen
1 {Vso} 85 92.43 Unvollstandig
2 {Vrs, Vao} 88 93.92
3 {Var, Vg, Veo} 90 95.74
4 {Vgl, V49, V78, Vgo} 93 98.94 Unvollsténdig
) {val, ‘/49, %7, V78, Vg()} 94 100.00 Vollstiindig
96 {Vi,Va,...,Vos} 94 100.00 Vollstindig

Wie Tabelle zu entnehmen ist, konnten anhand der (It. der linearen
Diskriminanzanalysen) wichtigsten Aussage Vgg, fiir 85 Studienteilnehmer
die korrekte Teilnehmergruppe vorhergesagt werden, was einer Vorhersa-
gegenauigkeit von 92.43 % entspricht. Durch Hinzunahme der Aussage
Vzs konnten im néchsten Schritt fiir 88 Teilnehmer die korrekte Grup-
pe vorhergesagt werden. Somit wurde durch die zwei Pradiktorvariablen
{Vzs, Vao} eine Vorhersagegenauigkeit von 93.92 % erreicht. Im néchsten
Schritt wurde den Pradiktorvariablen die Aussage Va1 hinzugefiigt, was
zu einer Steigerung der Vorhersagegenauigkeit auf 95.74 % fiihrte, da fiir
90 Studienteilnehmer die korrekte Teilnehmergruppe vorhergesagt werden
konnte. Das Hinzufiigen der Aussage V9 hatte zufolge, dass nur noch
ein einzelner Studienteilnehmer nicht seiner korrekten Teilnehmergruppe
zugeordnet werden konnte, was einer Vorhersagegenauigkeit von 98.94 %
entspricht. Eine korrekte Vorhersage aller Studienteilnehmer, und damit
eine vollstdndige Separation beider Teilnehmergruppen gelang durch das
Hinzufiigen der Aussage Vi7. Das Ensemble der Pridiktorvariablen ist
damit durch {Va1, Vig, V7, Vzg, Vao} gegeben. Alle Aussagen V; bis Vg der
Datenbasis befinden sich in Anhang dieser Arbeit.

5.4.2 Vorhersage der Teilnehmergruppen

Tabelle stellt die Parameter des logistischen Regressionsmodells, d. h.
die fiinf Pradiktorvariablen, sowie deren Regressionskoeffizienten [5; und
Standardfehler o; dar. Zudem sind die zugehorigen z-Werte und deren
Wabhrscheinlichkeit P(>|z|) nach dem Wald-Test [I61] angegeben. Gilt
P(>]z]) < 0.05, so hat die jeweilige Prédiktorvariable einen signifikanten
Einfluss auf die Vorhersage der Teilnehmergruppe fiir die Studienteilnehmer
der Datenbasis durch das logistische Regressionsmodell.
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Tabelle 5.6: Parameter des logistischen Regressionsmodells zur Vorhersage
der Teilnehmergruppen fiir die Studienteilnehmer der Datenbasis.

Vi Bi o; z P(>|z|) Interpretation
Vo1 4.4901 1.8068 2.4851 0.0130 Signifikant
Vio 3.7397 1.8545 2.0166 0.0437 Signifikant
Vsr  —1.3372 1.3942 —0.9591 0.3375 Nicht signifikant
Vzs  —2.2945 0.9235 —2.4845 0.0130 Signifikant
Vso —3.5870 1.4477 —2.4778 0.0132 Signifikant

Tabelle zeigt, dass alle Pradiktorvariablen aufser V57 einen signifikan-
ten Einfluss auf die Vorhersage der Teilnehmergruppe durch das Regressi-
onsmodell haben. Dies spiegelt die Reihenfolge der Wichtigkeit der Variablen
wider, welche durch die lineare Diskriminanzanalyse bestimmt wurde, da V57
den Préadiktorvariablen als letztes hinzugefiigt wurde. Die Variable V9 wurde
den Pradiktorvariablen als vorletztes hinzugefiigt und liegt im Gegensatz zu
Va1, Vzg und Vgp nur knapp unter dem Signifikanzniveau von o = 0.05. Fiir
Bo (nicht in der Tabelle abgebildet) ergab sich ein Wert von —1.932.
Der Vektor der Regressionskoeffizienten 8 = {So, fa1, a9, B57, 578, Bs0}
ergibt zusammen mit den Préadiktorvariablen X = {Va1, Vig, Vi7, Vg, Vao}
den linearen Pridiktor w als das folgende Produkt (vgl. Kapitel [2.5)).

w = Bo + Po1 Va1 + BagVag + Bs57Vs7 + Brs Vs + BroVao (5.1)

Fiir jeden Studienteilnehmer wird der lineare Prédiktor w unter der Bele-
gung von {Va1, Vg, V57, Vis, Vso} mit den Réngen der Sentiment-Polaritéten
negativ, neutral und positiv, welche der Teilnehmer fiir diese fiinf Aussagen
wahrgenommen hat, berechnet. Die Wahrscheinlichkeit, dass sich ein Stu-
dienteilnehmer in der zweiten Teilnehmergruppe befindet, wird anschlieffend
folgendermafen berechnet (vgl. Kapitel.

ew

P(Gruppe 2 | X) = T

(5.2)

Abbildung stellt die Wahrscheinlichkeit P(Gruppe 2 | X) in Ab-
héngigkeit vom linearen Pradiktor w dar. Der jeweilige Rug Plot [114] am
unteren und oberen Rand von Abbildung[5.7] visualisiert tatsdchlichen Werte,
von w fiir die 94 Studienteilnehmer der Datenbasis. Die Werte von w fiir
die Studienteilnehmer der ersten Gruppe wurden unter, und die Werte
der zweiten Teilnehmergruppen tiber, der logistischen Funktion platziert.
Zudem wurde der jeweilige Rug Plot sowie der Verlauf des Graphen selbst
entsprechend der beiden Teilnehmergruppen koloriert.
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Abbildung 5.7: Die Wahrscheinlichkeit P(Gruppe 2 | X) in Abhéngigkeit
vom linearen Pradiktor w zur Vorhersage der Teilnehmergruppen.

Wie Abbildung darstellt, erreicht der lineare Prédiktor fiir einen
Studienteilnehmer der ersten Gruppe einen Wert von nahezu null. Damit
liegt die Wahrscheinlichkeit, dass dieser Teilnehmer der zweiten Gruppe
zuzuordnen ist, nur knapp unter 50 % und der Teilnehmer wird seiner tat-
séchlichen Teilnehmergruppe (Gruppe 1) zugeordnet. Es ist also naheliegend,
dass das logistische Regressionsmodell fir vier Pradiktorvariablen nicht mehr
in der Lage war, diesen Teilnehmer seiner korrekten Gruppe zuzuordnen,
weshalb fiir |X| = 4 nur fir 93 Studienteilnehmer die korrekte Teilneh-
mergruppe vorhergesagt werden konnte (vgl. Tabelle . Dass mit nur finf
Aussagen, also nur knapp iiber 5 % der urspriinglich Aussagen der Datenbasis
eine korrekte Vorhersage der Teilnehmergruppe fiir alle Studienteilnehmer
entsprechend ihrer Wahrnehmung moglich ist, ist dennoch bemerkenswert.
Dieses Ergebnis zeigt, dass die Annotationen weniger sorgfiltig ausgewéhlter
Aussagen genauso dazu in der Lage sind, die Teilnehmer entsprechend
ihrer Wahrnehmung zu separieren, wie die gesamten Annotationen aller 96
Aussagen aus der Datenbasis.

Beobachtung 5.4: Fiir alle 94 Studienteilnehmer kann anhand der
Annotationen von nur finf (5.21 %) der insgesamt 96 Aussagen
aus der Datenbasis die korrekte Teilnehmergruppe, entsprechend
der Wahrnehmung eines jeden Teilnehmers, durch ein logistisches
Regressionsmodell vorhergesagt werden.
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5.5 Statistischer Vergleich der Teilnehmergruppen

Fiir den statistischen Vergleich der verschiedenen Merkmale zwischen den
Teilnehmergruppen werden zunéchst die Ergebnisse der Testverfahren fiir
Vorbedingungen der metrischen Merkmale prasentiert, welche in Kapi-
tel beschrieben wurden. Anschliefflend werden die Ergebnisse des
statistischen Vergleiches fiir das Geschlecht und Alter, das sprachliche
Verstandnis, die berufliche Erfahrung, die Annotationskriterien und die
Wahrnehmung der Teilnehmergruppen prasentiert.

5.5.1 Ergebnisse des Shapiro-Wilk-Testes

Um einen geeigneten statistischen Test zur Untersuchung der Unterschiede
zwischen den Teilnehmergruppen fiir die metrischen Merkmale der Daten-
basis zu ermitteln, wurde zunéchst der Shapiro-Wilk-Test [139] fiir die je-
weiligen Merkmalswerte beider Teilnehmergruppen durchgefiihrt. Tabelle[5.7]
zeigt die Ergebnisse des Shapiro-Wilk-Testes, fiir alle metrischen Merkmale.
Signifikante Ergebnisse des Shapiro-Wilk-Testes sind dabei hervorgehoben
und geben an, dass die jeweiligen Merkmalswerte nicht normalverteilt sind.

Tabelle 5.7: Ergebnisse des Shapiro-Wilk-Testes fiir die metrischen
Merkmalswerte beider Teilnehmergruppen (G =1 und G = 2).

Merkmal G W P Statistischer Test
1 0.8883 0.0001
Alter der < Mann-Whitney-U-Test
Teilnehmer 2 0.9452 0.4526
5 1 0.6789 0.0001
Berufiegahre als < Mann-Whitney-U-Test
Entwickler 2 0.7293 0.0005
Berufsjahre in 1 0.5804 < 0.0001

Entwicklungsteams 2 0.7256 0.0005 Mann-Whitney-U-Test

i i 1 0.9587 0.0127
Anteil ne;gatwer Mann-Whitney-U-Test
Annotationen 2 0.9637 0.7300

i 1 0.9679 0.0464
Anteil néutraler Mann-Whitney-U-Test
Annotationen 2 0.9565 0.5992
Anteil positiver 1 0.8933 < 0.0001

. Mann-Whitney-U-Test
Annotationen 2 0.9688 0.8193
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Wie Tabelle darstellt, unterschreitet das Ergebnis des Shapiro-
Wilk-Testes eines jeden metrischen Merkmals fiir mindestens die erste
der beiden Teilnehmergruppen das Signifikanzniveau o = 0.05. Folglich
sind die Merkmalswerte aller metrischen Merkmale in Tabelle B.7 fiir die
erste Teilnehmergruppe nicht normalverteilt. Damit kann unabhangig von
weiteren Vorbedingungen nur der Mann-Whitney-U-Test [92] fiir die Un-
tersuchung der Unterschiede zwischen den Teilnehmergruppen angewendet
werden. Da der Mann-Whitney-U-Test nur ein ordinales Skalenniveau der
Merkmalswerte voraussetzt, ist es unerheblich, ob diese normalverteilt sind.

5.5.2 Vergleich der Geschlechter- und Altersverteilung

Die Verteilung der ménnlichen und weiblichen Studienteilnehmer zwischen
den beiden Teilnehmergruppen ist in der Kontingenztabelle in Tabelle
zusammen mit den zugehorigen Ergebnissen des y2-Testes dargestellt. Dabei
gibt df die Anzahl der Freiheitsgrade an, und P(>x?) die Wahrscheinlichkeit
des Ergebnisses in Abhéngigkeit von x? und df.

Tabelle 5.8: Kontingenztabelle der Geschlechterverteilung zwischen den
beiden Teilnehmergruppen G1 und G2 (auf der linken Seite), sowie die
zugehorigen Ergebnisse des y2-Testes (auf der rechten Seite).

Geschlecht G1 G2 x2 df P(>x? Interpretation
Ménnlich 4 1

R 601 0 1 10 Nicht signifikant
Weiblich 14 3

Die X%—Statistik nimmt fiir die Verteilung der ménnlichen und weiblichen
Studienteilnehmer auf die Teilnehmergruppen einen Wert von null an. Die
Anzahl der weiblichen und ménnlichen Studienteilnehmer innerhalb der bei-
den Teilnehmergruppen entspricht also genau den erwarteten Haufigkeiten.
Das durchschnittliche Alter ¢ und dessen Standardabweichung ¢ innerhalb
beider Teilnehmergruppen (G = 1 und G = 2), sowie die zugehorigen
Ergebnisse des Mann-Whitney-U-Testes sind in Tabelle dargestellt.

Tabelle 5.9: Ergebnisse des Mann-Whitney-U-Testes fiir die Altersangaben
der Studienteilnehmer zwischen den Teilnehmergruppen.

Merkmal G ¢ o U »p Interpretation

Alter der 1 275769 6.9010

. 722 0.1527 Nicht signifikant
Teilnehmer 2 24.4000 3.5010
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Wie bei der Verteilung der Geschlechter gibt es auch bei der Al-
tersverteilung keinen statistisch signifikanten Unterschied zwischen den
Teilnehmergruppen. Auffallend ist jedoch, dass Studienteilnehmer der ersten
Teilnehmergruppe im Durchschnitt mehr als drei Jahre &lter sind, als

Studienteilnehmer der zweiten Teilnehmergruppe. Die Wahrscheinlichkeit p
des Ergebnisses des Mann-Whitney-U-Testes betriagt dabei 15.27 %.

5.5.3 Vergleich des englischsprachigen Verstiandnisses

Da die zu annotierenden Aussagen den Studienteilnehmer auf Englisch
préasentiert worden sind, ist es relevant zu iiberpriifen, ob es Unterschiede
in den Sprachkenntnissen der beiden Teilnehmergruppen gibt. Tabelle
stellt die Kontingenztabelle iiber die Verteilung der englischen Mutter-
sprachler und die Muttersprachler anderer Sprachen zwischen den beiden
Teilnehmergruppen, sowie die zugehorigen Ergebnisse des x2-Testes, dar.

Tabelle 5.10: Kontingenztabelle der Anteile an englischen Muttersprachlern
und anderen Muttersprachlern, zwischen den beiden Teilnehmergruppen G1
und G2 (links), sowie die zugehorigen Ergebnisse des y2-Testes (rechts).

Erstsprache G1 G2 x2 df P(>x?) Interpretation
Englisch 1

1B 0.0872 1 07678  Nicht signifikant
Andere 76

Wie die Ergebnisse des x2?-Testes in Tabelle aufzeigen, entspricht
diese Verteilung einer Wahrscheinlichkeit von 76.78 %. Damit gibt es keinen
statistisch signifikanten Unterschied in der Verteilung der Muttersprachler
auf die Teilnehmergruppen. Dies wird durch den Fakt widergespiegelt,
dass es in beiden Teilnehmergruppen jeweils nur einen Studienteilnehmer
gibt, dessen Muttersprache Englisch ist. Fine weitere Unterteilung der
anderen Muttersprachen der Studienteilnehmer ist in der urspriinglichen
Umfrage [111] nicht erfolgt. Jedoch wurden die Studienteilnehmer zusétzlich
dazu befragt, wie hiufig sie auf Englisch kommunizieren. Dies gibt mitunter
weitere Aufschliisse iiber die englischen Sprachkenntnisse der Studienteil-
nehmer. Da die Antwortmdoglichkeiten zur Haufigkeit der englischsprachigen
Kommunikation einer Ordinalskala von Nie bis Tédglich entsprechen (vgl. Ta-
belle , wurden die Antworten der Teilnehmer mit dem Mann-Whitney-
U-Test untersucht. Dabei wurden die ordinalen Antwortmoglichkeiten der
Kommunikationshéaufigkeit wurden durch die folgenden Rénge kodiert.

1: Nie 4: Mehrmals pro Woche
2: Gelegentlich 5: Téglich
3: Einmal pro Woche
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Obwohl die Rénge der Kommunikationshidufigkeiten ordinalskalierte
Merkmalswerte sind, wurde der durchschnittliche Rang ¢ sowie die Stan-
dardabweichung o beider Teilnehmergruppen berechnet. Selbiges gilt auch
fiir alle weiteren ordinalskalierten Merkmale der Datenbasis. Da der Median
bei geringen Unterschieden zwischen den Merkmalswerten identisch ist,
kann somit mehr Aufschluss iiber die Unterschiede zwischen den Teilneh-
mergruppen gewonnen werden [147]. Diese Durchschnitte sollten dennoch
mit Vorsicht betrachtet werden [I47]. Die durchschnittlichen Rénge ¢ der
englischsprachigen Kommunikationshéufigkeit beider Teilnehmergruppen,
deren Standardabweichungen o, sowie die zugehorigen Ergebnisse des Mann-
Whitney-U-Testes sind in Tabelle dargestellt.

Tabelle 5.11: Ergebnisse des Mann-Whitney-U-Testes fiir die Kommunika-
tionshéufigkeit auf englischer Sprache zwischen den Teilnehmergruppen.

Merkmal G ¢ o U »p Interpretation

Kommunikations- 1 3.4342 1.2684

. . 591 0.8199 Nicht signifikant
héiufigkeit (Engl.) 2 3.3333 1.3452 &

Tabelle zeigt, dass die Studienteilnehmer beider Teilnehmergruppen
angeben, durchschnittlich zwischen FEinmal pro Woche und Mehrmals pro
Woche auf Englisch zu kommunizieren. Die Wahrscheinlichkeit des Ergeb-
nisses liegt laut dem Mann-Whitney-U-Test bei 81.99 %. Daraus folgt,
dass es keinen statistisch signifikanten Unterschied in den englischsprachigen
Kommunikationshéufigkeiten zwischen den beiden Teilnehmergruppen gibt.

5.5.4 Vergleich der Berufs- und Programmiererfahrung

Da die berufliche Erfahrung im Bereich der Informatik moglicherweise einen
FEinfluss auf das Versténdnis der zu annotierenden Aussagen hat, werden
auch die Unterschiede in der Berufs- und Programmiererfahrung zwischen
den Teilnehmergruppen miteinander verglichen.

Vergleich des beruflichen Status

Im Rahmen der Umfrage wurden die Studienteilnehmer zu ihrem beruflichen
Status befragt, wobei eine Mehrfachauswahl aus vordefinierten Antwort-
moglichkeiten getroffen werden konnte (vgl. Tabelle . Da keiner der
94 Studienteilnehmer angab, im Ruhestand zu sein, wurde diese Kategorie
nicht fiir die Berechnung der y2-Statistik beriicksichtigt. Weiterhin wurden
die Freitext-Antworten zum beruflichen Status mangels ausreichender Daten
nicht analysiert, da nur drei Studienteilnehmer diese Moglichkeit nutzten.
Die Ergebnisse der korrigierten y2-Statistik X% sowie die zugehorige Kontin-
genztabelle zwischen dem beruflichen Status der Teilnehmer und den beiden
Teilnehmergruppen G1 und G2 sind in Tabelle dargestellt.
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Tabelle 5.12: Kontingenztabelle des beruflichen Status und den beiden
Teilnehmergruppen G1 und G2 (links), sowie die zugehorigen Ergebnisse
des x*-Testes nach der Rao-Scott-Korrektur x2, (rechts).

Tatigkeit G1 G2 X2 dfc P(>x%) Interpretation

Student 53 13
Akademia 15
Wirtschaft 23
Arbeitslos 1 1

7.3098 4 0.1204 Nicht signifikant

Wie Tabelle zu entnehmen ist, nimmt x% einen Wert von ungefihr
7.31 an. Bei einer korrigierten Anzahl der Freiheitsgrade von dfc = 4
entspricht dieses Ergebnis einer Wahrscheinlichkeit von 12.04 %. Obwohl das
Ergebnis damit nicht statistisch signifikant ist, deutet es auf dennoch auf eine
unausgewogene Verteilung des beruflichen Status der Teilnehmer zwischen
den Teilnehmergruppen hin. Die Kontingenztabelle auf der linken Seite
von Tabelle zeigt beispielsweise, dass 15 Studienteilnehmer der ersten
Teilnehmergruppe in der Akademia angestellt sind, wahrend dies auf keinen
Studienteilnehmer der zweiten Teilnehmergruppe zutrifft. Weiterhin sind 23
Teilnehmer der ersten Teilnehmergruppe in der freien Wirtschaft angestellt,
was jedoch nur auf vier Studienteilnehmer der zweiten Teilnehmergruppe
zutrifft. Insgesamt scheint es also so, dass fiir einen deutlich héheren
Anteil der ersten Teilnehmergruppe ein Arbeitsverhdltnis besteht. Fir
beide Teilnehmergruppen gibt der Grofiteil der Studienteilnehmer jedoch
(zusétzlich) an, Student zu sein.

Vergleich der Angaben zur Berufs- und Programmiererfahrung

Beziiglich ihrer beruflichen Erfahrung wurden den Studienteilnehmer weitere
Fragen gestellt. Zum einen sollten die Studienteilnehmer ihre Programmier-
kenntnisse und ihre Vertrautheit mit der kollaborativen Softwareentwicklung
in Entwicklungsteams selbst einschitzen. Fiir beide Fragen wurde den
Teilnehmern dabei eine fiinfstufige Likert-Skala zur Verfiigung gestellt (vgl.
Tabelle . Fiir die Einschatzung der Programmierkenntnisse wurde
die erste Stufe der Likert-Skala mit grundlegend und die letzte Stufe mit
fortgeschritten beschriftet. Fiir die Angabe der Familiaritdt mit der Arbeit
in Entwicklungsteams wurde die erste Stufe der Likert-Skala mit wenig
familidr und die letzte Stufe mit sehr familidr beschriftet. Weiterhin wurden
die Studienteilnehmer zur Angabe ihrer Berufsjahre als professioneller
Entwickler und als professioneller Entwickler in Entwicklungsteams befragt.
Falls die Studienteilnehmer noch keine Erfahrung in einem professionellen
Umfeld hatten (z. B. bei Studierenden) konnten dabei auch null Jahre
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angegeben werden. Tabelle zeigt die durchschnittlichen Merkmalswerte
@, deren Standardabweichungen o, und die zugehorigen Ergebnisse des Mann-
Whitney-U-Testes fiir die Antworten aller vier zuvor beschriebenen Fragen
zwischen beiden Teilnehmergruppen.

Tabelle 5.13: Ergebnisse des Mann-Whitney-U-Testes fiir die Merkmale
der Berufserfahrung zwischen den Teilnehmergruppen (G =1 und G = 2).

Merkmal G ¢ o U »p Interpretation

Programmier- 1 3.1923 0.8383

. 581 0.6391 Nicht signifikant
kenntnisse 2 3.2500 0.6831

Vertrautheit mit 1 2.7436 1.2632

Entwicklungsteams 2 2.8667 1.1955 542 0.6508 Nicht signifikant

' 1 3.2564 4.
Berufsjahre als 3:2564 9T oy (1713 Nicht signifikant
Entwickler 2 1.4000 2.0976
Berufsjahre in 1 2.1688 4.0145

Entwicklungsteams 2 0.8667 1.3020 678 0.2617 Nicht signifikant

Wie Tabelle[5.13]zu entnehmen ist, schitzen die Studienteilnehmer beider
Teilnehmergruppen ihre Programmierkenntnisse leicht iiberdurchschnittlich,
mit 3.19 und 3.25 der moglichen Stufen auf der fiinfstufigen Likert-Skala, ein.
Zudem schétzen beide Teilnehmergruppen ihre Vertrautheit mit der Arbeit
in Entwicklungsteams leicht unterdurchschnittlich ein, mit durchschnittlich
2.74 und 2.87 von fiinf moéglichen Stufen der Likert-Skala. Die Studienteil-
nehmer aus Gruppe 2 schitzen sowohl ihre Programmierkenntnisse als auch
ihre Vertrautheit mit Entwicklungsteams durchschnittlich hoher ein als die
Teilnehmer aus Gruppe 1. In beiden Féllen ist der Unterschied zwischen
den Teilnehmergruppen nicht signifikant, mit einer Wahrscheinlichkeit von
63.91 % und 65.08 %. Auffallig ist, dass Studienteilnehmer aus Gruppe 1
im Durchschnitt {iber 22 Monate mehr an Berufsjahren als professioneller
Entwickler an Erfahrung haben, als Studienteilnehmer aus Gruppe 2. Zudem
haben Studienteilnehmer aus Gruppe 1 im Durchschnitt mehr als 15 Monate
mehr an Berufserfahrung in Entwicklungsteams, als Studienteilnehmer aus
Gruppe 2. Diese Unterschiede entsprechen nach den Ergebnissen des Mann-
Whitney-U-Testes einer Wahrscheinlichkeit von 17.13 % und 26.17 %. Auch
wenn die Unterschiede in den Jahren an Berufserfahrung als Entwickler so-
wohl allein als auch in Entwicklungsteams damit nicht statistisch signifikant
sind, weisen sie dennoch eine Auffilligkeit auf. Interessant scheint dabei, dass
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die Studienteilnehmer aus Gruppe 2 sowohl ihre Programmierkenntnisse als
auch ihre Vertrautheit mit der Arbeit in Entwicklungsteams durchschnittlich
selbst hoher einschitzen als die Teilnehmer aus Gruppe 1, obwohl letztere
tatsachlich mehr praktische Erfahrung haben.

5.5.5 Vergleich der Annotationskriterien

Im Anschluss an die Annotation der présentierten Aussagen konnten die
Studienteilnehmer aus zwei vordefinierten Antwortmdglichkeiten eine Mehr-
fachauswahl treffen, je nachdem, welche Kriterien sie fiir die Annotation der
Aussagen genutzt haben (vgl. Tabelle . Zusétzlich konnte eine eigene
Freitext-Antwort formuliert werden. Im Folgenden werden die Antworten
zwischen der Teilnehmergruppen fiir die vordefinierten Annotationskriterien
und Freitext-Antworten der Teilnehmer verglichen.

Vergleich der vordefinierten Annotationskriterien

Die Kontingenztabelle zwischen den beiden Teilnehmergruppen und den zwei
vordefinierten Annotationskriterien, sowie die zugehorigen Ergebnisse des
x2-Testes nach der Rao-Scott-Korrektur sind in Tabelle dargestellt.

Tabelle 5.14: Kontingenztabelle fiir die vordefinierten Annotationskriterien
und die beiden Teilnehmergruppen G1 und G2 (links), sowie die zugehorigen
Ergebnisse des y2-Test nach der Rao-Scott-Korrektur X%} (rechts).

Kriterium G1 G2 X2 dfc P(>x%) Interpretation

Inhalt 35

i 0.0223 2 0.9889 Nicht signifikant
Tonalitét 48

Wie Tabelle zeigt, sind die Antworten gleichméfig zwischen den
beiden Teilnehmergruppen verteilt, wodurch die korrigierte x2-Statistik X%
einen Wert nahe null annimmt. Die zugehorige Wahrscheinlichkeit dieses
Ergebnisses entspricht dabei 98.89 % und es gibt somit keinen signifikanten
Unterschied in den Angaben der vordefinierten Annotationskriterien zwi-
schen den beiden Teilnehmergruppen.

Freitext-Antworten der ersten Teilnehmergruppe

Von den 78 Studienteilnehmern aus Gruppe 1 haben 13 Teilnehmer eine
Freitext-Antwort zur Wahl ihrer Annotationskriterien verfasst. Die Antwor-
ten dieser 13 Teilnehmer sind im englischsprachigen Original in Tabelle
aufgelistet. Zusétzlich sind die Antworten der ersten Teilnehmergruppe in
Tabelle farblich so hinterlegt, dass dhnlichen Motiven und Inhalten
der Antworten gleiche Farben zugeordnet wurden. Diese Zuordnung wurde
manuell durchgefiihrt, und ist daher moglicherweise subjektiv.
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Tabelle 5.15: Freitext-Antworten zu den Annotationskriterien von den
Studienteilnehmern S; der ersten Teilnehmergruppe.

S;  Annotationskriterien (Freitext-Antworten)

S17  Constructiveness (“this solution sucks” < “this solution sucks
because ... - let’s do ... instead”)

So5 Based on what i can guess from the context. This fails if i get
presented with a single “lol”. “lol :)” on the other hand is positive
(assuming not being sarcastic). If a sentence could be positive or
negative i choose neutral, knowing that it has both dimensions
instead of neutrality.

Ssg  Politeness, success vs. error

Sa9  Emotions/ smiley/slangs (LOL etc) used

Szq =)

Sz Emoticons and if it was mostly descriptive (neutral) or implied
having found a solution to a problem (positive)

Ssg =) or LOLs

Ss¢ I based my decision on my first emotional response to the
sentences. Most of them didn’t lead to much of a response because
I didn’t know enough about their context. Some that sounded to
come from people with a good understanding of English who used
wrong grammer despite of this lead to a negative response.

Ss7  Emoticons

Sss Smileys

Seo  Partly based on my own expertiese and how I would feel /react if 1
read some of the questions. Some specialities were out of my space
of knowledge: for those I responed Neutral too

S77 Sometimes the message may be neutral but the context (i. e.
talking abt erros) may be negative for development

So2 It can be complicated without context. Basically, I tried to guess the

tone of the message, reflecting how the person typing the comment or

reading it might feel , as opposed to just communicating a technical
fact. Using this definition, the two examples above (“I don’t like this
phone”) and “Not again, Mike” in fact have the same effect.

Wie Tabelle zu entnehmen ist, gibt es drei wiederkehrende Mo-
tive in den Freitext-Antworten der Studienteilnehmer aus Gruppe 1. So
erlautern drei Teilnehmer, dass sie die Annotation anhand von inhaltlichen
Erfolgen, wie Problemlésungen, oder Berichten von Fehlern in der Software
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durchgefithrt haben (vgl. ). Der Teilnehmer S7; fiithrt weiterhin aus,
dass Berichte iiber Fehler in der Software moglicherweise schlecht fiir die
Entwicklung des betreffenden Projektes sein konnten (und damit folglich
auch die Sentiment-Polaritdt der Aussage selbst negativ wahrgenommen
wird). Drei weitere Studienteilnehmer der ersten Teilnehmergruppe geben
an, dass sie die Vergabe der Annotationen anhand ihrer initialen emotionalen
Resonanz vorgenommen haben (vgl. ). Mit sieben von 13 Teilnehmern, gibt
die Mehrheit der Studienteilnehmer aus Gruppe 1 in Tabelle an, dass sie
Smileys bzw. Emoticons und Jargon (engl. Slang) als Annotationskriterien
genutzt haben (vgl. ). Der Studienteilnehmer Sos fiigt beispielsweise hinzu,
dass ,lol :)* (welches im englischen Jargon fiir ,,Laughing Out Loud“ steht,
also in etwa soviel wie ,Lautes Lachen' bedeutet) von ihm als positiv
wahrgenommen wurde, ,,lol“ ohne einen ldchelnden Smiley jedoch nicht.

Freitext-Antworten der zweiten Teilnehmergruppe

Von den 16 Studienteilnehmer der zweiten Teilnehmergruppe haben nur zwei
Teilnehmer eine Freitext-Antwort abgegeben, um ihre Annotationskriterien
zu erldutern. Die Antworten der beiden Studienteilnehmer sind in Tabel-
le dargestellt. Dabei sind dhnliche Inhalte und Motive innerhalb der
Teilnehmergruppe wieder durch gleiche Farben hervorgehoben.

Tabelle 5.16: Freitext-Antworten zu den Annotationskriterien von den
Studienteilnehmern S; der zweiten Teilnehmergruppe.

S; Annotationskriterien (Freitext-Antwort)

S1 Being the right amount of verbose. Not too much, but also asking
incomplete questions. Also comments which are helpful in explai-
ning design choices are appreciated and are also lightyears better
than unncessary /unprofessional ones.

Ss3  How informative the post was, if the post was written clear
and understandable , also if the post had meaning . “lol” e.g. is

ok in a casual environment but i would not want to have to check
my notifications for a useless “lol”

Wie Tabelle darstellt, iberschneiden sich die Antworten der beiden
Teilnehmer aus der zweiten Teilnehmergruppe ebenfalls in drei Motiven.
Beide Teilnehmer S7 und S33 gaben an, dass sie die Aussagen nach Ver-
standlichkeit (vgl. ) und danach, wie hilfreich, informativ oder bedeutsam
ihnen die Aussagen erschienen (vgl. ) annotierten. AnschlieRend gehen
beide Teilnehmer darauf ein, dass sie unnétige und unprofessionelle Aussagen
als negativ wahrnehmen (vgl. ). Der Studienteilnehmer Sss elaboriert
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weiterhin, dass eine Antwort, die nur aus ,lol“ besteht, zwar in einer
zwanglosen Umgebung in Ordnung ist, er jedoch dariiber verdrgert wére,
seine Benachrichtigungen in einem professionellen Umfeld fiir eine solche
Nachricht zu iiberpriifen. Diese unterschiedlichen Ansichten zwischen den
Teilnehmergruppen decken sich mit den Beobachtungen aus Tabelle[5.3] Dort
wiesen die Aussagen ,,lol ;) und ,, Lol enorme Unterschiede in der Verteilung
der Sentiment-Polaritdten zwischen den Teilnehmergruppen auf.

5.5.6 Vergleich der Wahrnehmung

Um die Unterschiede in der Wahrnehmung zwischen den Studienteilneh-
mer auf statistische Signifikanz zu iiberpriifen, wurden in Kapitel
die 96 untergeordneten Nullhypothese H2(V7)o bis H2(Vg)g, sowie die
iibergeordnete Nullhypothese H2g aufgestellt. Um die Unterschiede in der
Wahrnehmung zu charakterisieren, wurden zudem die drei untergeordneten
Nullhypothesen H3(negativ)g, H3(neutral)y, und H3(positiv)g, sowie die
iibergeordnete Nullhypothese H3y aufgestellt. Im Folgenden werden die
Ergebnisse der Hypothesenpriifung fiir diese Nullhypothesen présentiert.

Hypothesenpriifung von H2¢ und H2(V;)g

Die Nullhypothese H2y besagt, dass es keinen Unterschied zwischen den
Annotationen der Teilnehmergruppen gibt. Um dies zu iiberpriifen, wurden
die 96 untergeordneten Nullhypothesen H2(Vp)o bis H2(Vog)o getestet,
indem jede Aussage der Datenbasis mit dem Mann-Whitney-U-Test auf
Unterschiede in den Annotationen der Teilnehmergruppen gepriift wurde.
Das Signifikanzniveau fiir die untergeordneten Nullhypothesen H2(V;)o
wurde dabei durch die Bonferroni-Korrektur [127] auf o = 0.05/96 =~
0.000521 angepasst. Tabelle zeigt einen relevanten Ausschnitt der
Ergebnisse des Mann-Whitney-U-Testes fiir die 96 Aussagen der Datenbasis
dieser Arbeit.

Tabelle 5.17: Ergebnisse des Mann-Whitney-U-Testes fiir die Annotationen
der Aussagen Vi bis Vyg geordnet nach aufsteigender Wahrscheinlichkeit p.

Nr. V; U P Interpretation
1 Vg 1162.0 < 0.000001 Signifikant
37 Ve 348.0 0.000428 Signifikant

38 Vs 333.0 0.000599 Nicht signifikant

96 Vs 619.5 0.965731 Nicht signifikant
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Wie Tabelle zu entnehmen ist, unterschreitet die Wahrscheinlichkeit
p der Ergebnisse des Mann-Whitney-U-Testes fiir die Aussagen der Daten-
basis das Signifikanzniveau ov = 0.000521 in 37 von 96 Fillen (38.54 %). Fiir
diese 37 Aussagen gibt es also einen statistisch signifikanten Unterschied
in der Wahrnehmung zwischen den beiden Teilnehmergruppen. Damit kann
neben den 37 untergeordneten Nullhypothesen H2(V;)o dieser 37 Aussagen
V; also auch die iibergeordnete Nullhypothese H2y abgelehnt werden.

Hypothesenpriifung von H3¢ und H3(P),

Um besser charakterisieren zu kénnen, wie sich die Wahrnehmung der
beiden Teilnehmergruppen im Allgemeinen unterscheidet, wurde die iiber-
geordnete Nullhypothese H3g aufgestellt, welche besagt, dass es keinen
Unterschied in den durchschnittlichen relativen Anteilen der Sentiment-
Polaritaten negativ, neutral und positiv zwischen Studienteilnehmern der
beiden Teilnehmergruppen gibt (vgl. Kapitel . Zur Priifung von H3g
wurden fiir jeden Studienteilnehmer die relativen Anteile der negativen,
neutralen und positiven Annotationen berechnet und zwischen den Teil-
nehmergruppen mit dem Mann-Whitney-U-Test verglichen. Der Mann-
Whitney-U-Test wurde dabei dreimal, fiir die Priifung der drei unter-
geordneten Nullhypothesen H3(negativ)g, H3(neutral)y und H3(positiv)g
durchgefiihrt. Das Signifikanzniveau fiir die drei untergeordneten Nullhypo-
thesen H3(P)o, P € {negativ, neutral, positiv} wurde durch die Bonferroni-
Korrektur auf = 0.05/3 = 0.0166 angepasst. Die durchschnittlichen An-
teile der Sentiment-Polaritéten ¢, deren Standardabweichungen o, und die
zugehorigen Ergebnisse des Mann-Whitney-U-Testes zwischen den Teilneh-
mergruppen sind in Tabelle dargestellt.

Tabelle 5.18: Ergebnisse des Mann-Whitney-U-Testes fiir die durchschnitt-
lichen Anteile der Sentiment-Polaritdten zwischen den Studienteilnehmern
der beiden Teilnehmergruppen (G =1 und G = 2).

Anteilin % G ¢ o U »p Interpretation

1 21.7682  9.7927
Negativ 583 0.6832 Nicht signifikant
2 22.0703 11.1494

1 522169 13.1476
Neutral 5 917 0.0032 Signifikant

41.6016 11.5085

1 26.0150 9.6352
Positiv 327 0.0028 Signifikant

2 36.3281 13.2193




84 KAPITEL 5. ERGEBNISSE

Wie Tabelle zeigt, nehmen die Studienteilnehmer aus Gruppe 1
die Aussagen der Datenbasis durchschnittlich zu 21.77 % als negativ wahr,
wahrend die Teilnehmer aus Gruppe 2 durchschnittlich 22.07 % der Aussagen
als negativ wahrnehmen. Zwischen beiden Teilnehmergruppen liegt also nur
eine Differenz von 0.3 Prozent-Punkten. Auch wenn die Teilnehmer der
zweiten Teilnehmergruppe damit im Durchschnitt haufiger Aussagen als
negativ wahrnehmen, ist dieser Unterschied nicht signifikant. Das Ergebnis
des Mann-Whitney-U-Test entspricht einer Wahrscheinlichkeit von 68.32 %.
Anders verhélt es sich fiir die Anteile der neutralen Annotationen zwischen
den Teilnehmergruppen. Die Studienteilnehmer der ersten Teilnehmergruppe
nehmen durchschnittlich 52.22 % der 96 Aussagen als neutral wahr, wahrend
durchschnittlich nur 41.60 % der Aussagen von der zweiten Teilnehmer-
gruppe als neutral wahrgenommen werden. Diese Differenz entspricht also
ungefahr 10.62 Prozent-Punkten zwischen den Teilnehmergruppen fiir den
Anteil der neutral wahrgenommenen Aussagen. Das Ergebnis des Mann-
Whitney-U-Test ist dabei mit einer Wahrscheinlichkeit von nur 0.32 % unter
dem Signifikanzniveau o = 0.0166 statistisch signifikant. Letztlich werden
von Studienteilnehmern aus Gruppe 1 durchschnittlich 26.02 % der Aussagen
in der Datenbasis als positiv wahrgenommen, im Vergleich zu 36.33 % der
Aussagen fiir die zweite Teilnehmergruppe. Das entspricht einer Differenz
von 10.31 Prozent-Punkten zwischen den beiden Teilnehmergruppen. Das
Ergebnis des Mann-Whitney-U-Testes ist mit einer Wahrscheinlichkeit von
nur 0.28 % statistisch signifikant. Da die beiden untergeordneten Nullhy-
pothesen H3(neutral)y und H3(positiv)y folglich abgelehnt werden kénnen,
kann auch die iibergeordnete Nullhypothese H3y abgelehnt werden.

Beobachtung 5.5: Im statistischen Vergleich der Teilnehmergruppen
konnten keine signifikanten Unterschiede in den demografischen Merk-
malen, dem englischsprachigen Verstdndnis, der Berufserfahrung und
Programmierkenntnisse, oder den vordefinierten Annotationskriterien
zwischen den Teilnehmergruppen ausgemacht werden. Die Freitext-
Antworten zu den Annotationskriterien unterscheiden sich jedoch
zwischen den Teilnehmergruppen, wobei Studienteilnehmer aus Gruppe 2
angeben, kurze saloppe Aussagen in einem beruflichen Umfeld als negativ
wahrzunehmen. Teilnehmer aus Gruppe 1 geben hingehen teilweise an,
dieselben kurzen saloppen Aussagen als positiv wahrzunehmen. Insgesamt
unterscheidet sich die Wahrnehmung zwischen den Teilnehmergruppen
fiir 37 der 96 Aussagen (38.54 %) in der Datenbasis signifikant. Zudem
weisen die durchschnittlichen Anteile der Sentiment-Polaritdten aller 96
Aussagen zwischen den Teilnehmergruppen signifikante Unterschiede auf:
Studienteilnehmer aus Gruppe 2 nehmen durchschnittlich iiber 10 %
weniger Aussagen als neutral, dafiir aber iiber 10 % mehr Aussagen als
positiv wahr, im Vergleich zu den Teilnehmern aus Gruppe 1.



Kapitel 6

Diskussion

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse aus Kapitel dieser Arbeit
interpretiert. Dabei wird auf die Relevanz der Ergebnisse fiir die zukiinftige
Forschung im Bereich der Stimmungsanalyse im Software Engineering
eingegangen und {iber die moglichen Ursachen fiir die unterschiedlichen
Wahrnehmungen der Studienteilnehmer diskutiert. Abschliefsend wird dieses
Kapitel mit einer Diskussion iiber die Einschrankungen, welchen die Ergeb-
nisse dieser Arbeit unterliegen, beendet.

6.1 Interpretation der Ergebnisse

Die Ergebnisse dieser Arbeit liefern wichtige Erkenntnisse fiir die An-
wendung der Stimmungsanalyse in Softwareprojekten. Durch die hierar-
chische Clusteranalyse konnten zwei Teilnehmergruppen in der Datenbasis
identifiziert werden. Die Wahrnehmungen der Sentiment-Polarititen der
Studienteilnehmer korrelieren innerhalb beider Teilnehmergruppen stark
positiv miteinander. Zwischen den Teilnehmergruppen unterscheidet sich
die Wahrnehmung jedoch signifikant fiir viele Aussagen der Datenbasis.
Zu diesen Aussagen gehoren insbesondere kurze saloppe Aussagen, wie
wlol : )¢, die vom Grofsteil der zweiten Teilnehmergruppe als negativ und vom
Grofsteil der ersten Teilnehmergruppe als positiv wahrgenommen werden.
Diese Wahrnehmung wurde durch die qualitativen Freitext-Antworten der
Teilnehmer zu ihren Annotationskriterien bestatigt (vgl. Kapitel. Zudem
wurden statistisch signifikante Unterschiede in der Wahrnehmung zwischen
den Teilnehmergruppen fiir die Sentiment-Polaritdten neutral und positiv
iiber alle annotierten Aussagen hinweg beobachtet. Die stark unterschiedli-
chen Wahrnehmungen von Aussagen kénnen zu Missverstédndnissen in der
Kommunikation zwischen den Entwicklern innerhalb von Softwareprojekten
flihren. Diese Ergebnisse liefern wichtige Anhaltspunkte, welche fiir die zu-
kiinftige Forschung im Bereich der Stimmungsanalyse in Softwareprojekten
von Relevanz sind.
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6.1.1 Implikationen fiir zukiinftige Forschung

Wie die Ergebnisse dieser Arbeit aufzeigen, gibt es Gruppen von Entwicklern,
die Emotionen in Aussagen, aus der Doméne der Softwareentwicklung,
signifikant unterschiedlich wahrnehmen. Um die eingangs beschriebene (vgl.
Kapitel industrielle Anwendung der Stimmungsanalyse in Softwarepro-
jekten zu ermdglichen, miissen die Stimmungsanalysetools daher kalibriert
werden, um die Wahrnehmung der einzelnen Entwickler oder Entwick-
lungsteams widerzuspiegeln. Da die Studienteilnehmer bereits anhand ihrer
Annotationen von nur finf verschiedenen Aussagen korrekt in ihre jeweiligen
Teilnehmergruppen zugeordnet werden konnten, sollte auch eine solche
Kalibrierung nicht mit einem zu hohem Aufwand verbunden sein. Jedoch
miissen dafiir auch die Grundgedanken hinter den Datensdtzen [84, [107]
und Stimmungsanalysetools [64] iiberdacht werden. Datensétze mit einer
einzelnen Sentiment-Polaritédt pro Aussage sind nicht ausreichend, wenn un-
terschiedliche Wahrnehmungen berticksichtigt werden sollen. Die bisherigen
Ansétze sind daher nicht fiir eine industrielle Anwendung geeignet, da sie al-
lesamt die unterschiedlichen Wahrnehmungen von verschiedenen Entwicklern
vernachlédssigen. So wiirde ein Stimmungsanalysetool fiir die Aussagen ,,lol : )
aufgrund der positiven Assoziation der Bedeutung (Laughing Out Loud),
sowie des lachelnden Emoticons, eine positive Sentiment-Polaritat ausgeben
(vgl. Sentimentlexikon von SentiStrength-SE [64]). Somit wére die Ausgabe
eines Stimmungsanalysetools nicht reprasentativ fiir die Wahrnehmung eines
Entwicklers der zweiten Teilnehmergruppe. In der Forschung muss daher ein
Umdenken stattfinden: Es gibt keine Einheitslésung, welche die Wahrneh-
mung der Stimmung von jedem einzelnen Entwickler widerspiegeln kann. Da
einzelne Aussagen von verschiedenen Entwicklern sowohl negativ als auch
positiv wahrgenommen werden konnen, miissen Stimmungsanalysetools in
der Lage sein, auch beide Wahrnehmungen widerzuspiegeln.

Es ist notwendig, die unterschiedlichen Wahrnehmungen von Entwicklern
zu beriicksichtigen, wenn das Ziel eine industrielle Anwendung der
Stimmungsanalyse in Softwareprojekten ist.

Jedoch konnten keine statistisch signifikanten Unterschiede in den demo-
grafischen Merkmalen zwischen den Teilnehmergruppen festgestellt werden.
Ohne die Kenntnis von mindestens einer kleinen Menge von Annota-
tionen eines Entwicklers ist es nicht moglich, diesen einer der beiden
Teilnehmergruppen mit unterschiedlicher Wahrnehmung zuzuordnen. Fiir
die Kalibrierung eines Stimmungsanalysetools sind daher manuelle Annota-
tionen der Entwickler des betrachteten Softwareprojektes notwendig. Eine
Identifikation relevanter Merkmale fiir die Wahrnehmung der Stimmung
wére jedoch ein notwendiger néchster Schritt, um eine Kalibrierung von
Stimmungsanalysetools auf Entwicklungsteams durchfiihren zu kénnen, ohne
dass die betreffenden Teammitglieder selbst Aussagen annotieren miissen.
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6.1.2 Ursachen der unterschiedlichen Wahrnehmungen

Uber die Griinde der unterschiedlichen Wahrnehmungen zwischen den
Teilnehmergruppen kann nur spekuliert werden, da die betrachteten demo-
grafischen Merkmale keine statistisch signifikanten Unterschiede aufwiesen.
Eine mogliche Ursache konnte in unterschiedlichen Auspriagungen von
Personlichkeitsmerkmalen zwischen den Studienteilnehmern liegen. Diese
werden in der Psychologie durch das Fiinf-Faktoren-Modell (engl. Big
Five) modelliert und umfassen Offenheit, Gewissenhaftigkeit, Extraversion,
Vertréiglichkeit und Neurotizismus [105]. Ausgepriagter Neurotizismus geht
dabei beispielsweise mit erhohter Reizbarkeit, Unzufriedenheit, Stressex-
position, und einer allgemeinen negativeren Affektlage einher [105]. Es ist
zumindest eine naheliegende Vermutung, dass sich diese Aspekte auch auf
die Wahrnehmung der Stimmung von Entwicklern in Softwareprojekten
auswirken. Die Anwendung von psychometrischen Analysen ist zudem
bereits Gegenstand der Forschung im Software Engineering. Feldt et al. [30]
untersuchten so die Zusammenhénge zwischen den fiinf Personlichkeits-
merkmalen und der Haltung von Entwicklern zu verschiedenen Prozessen,
Aktivitdten und Tools des Software Engineerings. Die Auspridgungen der
Personlichkeitsmerkmale der Entwickler wurden iiber den standardisierten
IPIP-Test [39] gemessen [30]. Dabei wurde insbesondere ein Zusammenhang
zwischen der Gewissenhaftigkeit und dem Verlangen nach einer Anderung
des genutzten Softwareprozesses der befragten Entwickler nachgewiesen [30].
Feldt et al. [30] empfehlen daher Forschenden im Software Engineering
mehr psychometrische Analysen von Studienteilnehmern einzubinden. So
kann ausgeschlossen werden, dass anstelle von tatsédchlichen Préiferenzen
unbewusst nur die unterschiedlichen Auspragungen der Personlichkeitsmerk-
male der Entwickler gemessen werden [30]. Im Rahmen einer Folgestudie zu
den Ergebnissen dieser Arbeit wire es daher sinnvoll, das Erhebungsdesign
von Obaidi et al. [I1I] um einen standardisierten Test zur Erhebung der
Personlichkeitsmerkmale (z. B. NEO-PI-R [15] oder IPIP [39]), zu erweitern.
Anschliefsend kénnte durch eine Korrelationsanalyse gemessen werden, ob
sich Zusammenhénge zwischen den Annotationen und Personlichkeitsmerk-
malen der Studienteilnehmer identifizieren lassen.

6.2 Einschrankungen der Ergebnisse

Die Ergebnisse dieser Arbeit sind auf die ausgewéhlte Population von
94 Studienteilnehmern beschrankt, und nicht die Grundgesamtheit aller
Entwickler generalisierbar. Weiterhin unterliegen die Ergebnisse allen Ein-
schriankungen, welche auch im Abschnitt ,, Threats to Validity” der Studie
von Herrmann et al. [54] aufgefiihrt sind. Nachfolgend werden die wichtigsten
dieser Einschrankungen noch einmal zusammengefasst. Zusétzlich werden die
spezifischen Einschrankungen, der im Rahmen dieser Arbeit angewendeten
Forschungsmethoden aus Kapitel 4| ergédnzt.
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6.2.1 Demografie der Studienteilnehmer

Da die urspriingliche Umfrage [I11] von der Leibniz Universitat Hannover aus
veroffentlicht wurde, besteht die betrachtete Population fast ausschliefflich
aus Teilnehmern, deren Erstsprache nicht Englisch ist [54]. Diese Ein-
schrinkung wird jedoch dadurch abgeschwécht, dass die Studienteilnehmer
beider Teilnehmergruppen angaben, durchschnittlich einmal pro Woche bis
mehrmals pro Woche auf Englisch zu kommunizieren. Auch gab es zwischen
den Angaben beider Gruppen keine statistisch signifikanten Unterschiede
zwischen den Haufigkeiten der englischsprachigen Kommunikation. Folg-
lich kann davon ausgegangen werden, dass die sprachlichen Kenntnisse
die Ergebnisse der hierarchischen Clusteranalyse sowie dem allgemeinen
Verstiandnis der Studienteilnehmer beziiglich der ihnen présentierten Aus-
sagen nicht betrachtlich beeinflussten [54]. Zuséatzlich gab der Grofsteil der
Studienteilnehmer beider Teilnehmergruppen an, noch zu studieren. Damit
handelt es sich bei der betrachteten Population also zum Grofiteil nicht um
professionelle Entwickler. Dennoch kann davon ausgegangen werden, dass
Studenten der Informatik repréasentative Personen fiir die Rolle eines Ent-
wicklers sind [54]. Auferdem werden selbst ,, Goldstandard“-Datensétze fiir
die Stimmungsanalyse im Software Engineering [109] mit der Unterstiitzung
von Informatik-Studierenden annotiert.

6.2.2 Fehlender Kontext der prasentierten Aussagen

Fine weitere Einschrinkung ergibt sich dadurch, dass den Studienteil-
nehmern nur einzelne zufillig selektierte Aussagen présentiert wurden,
ohne einen zugehorigen Kontext oder gar einen vollstdndigen Konver-
sationsverlauf [54]. Dies hatte zur Folge, dass einige Studienteilnehmer
angaben, dass sie versuchten, den Kontext zu erraten, um sich fiir die
Annotation einer Sentiment-Polaritidt zu entscheiden [54]. Dies kann die
erhobenen Annotationen beeinflussen, da Aussagen abhéngig vom Kon-
text unterschiedlich wahrgenommen werden koénnen [54]. Allerdings kénnte
dies auch dazu gefiihrt haben, dass die initiale emotionale Reaktion der
Teilnehmer auf die Aussagen erfasst wurde [54]. Dies wiirde sich mit der
Beobachtung von Murgia et al. [I0I] decken, deren Ergebnisse ergaben,
dass sich Teilnehmer unsicherer bei der Annotation einer Sentiment-Polaritét
sind, wenn ihnen zusétzlich der zugehorige Kontext der Aussagen prasentiert
wird (vgl. Kapitel . Eine denkbare Erkldrung dafiir wire beispielsweise,
dass die initiale emotionale Reaktion eher die subjektive Wahrnehmung
eines Teilnehmers widerspiegelt, wahrend die Teilnehmer stattdessen bei der
Présentation von mehreren zugehorigen Informationen durch den Kontext
lénger nachdenken und versuchen, zu einem rationalen Schluss zu gelangen.
In diesem Fall wire eine Erhebung der Annotationen ohne den zugehorigen
Kontext der Aussagen also von Vorteil.



6.2. EINSCHRANKUNGEN DER ERGEBNISSE 89

6.2.3 Fehlende Annotation der Datenbasis

Eine Einschréinkung der FKErgebnisse dieser Arbeit ist, dass ein durch-
schnittlicher Anteil von 25.92 % der Annotation der Studienteilnehmer
im Rohdatensatz [111] fehlten. Das Fehlen dieser Annotationen kann zu
einer Verzerrung der Ergebnisse fiihren [70]. Um dieser Verzerrung ent-
gegenzuwirken, wurden Empfehlungen der Literatur zu den Mechanismen
fehlender Daten und den empfohlenen Verfahrensweisen befolgt [70]. Da
nicht sichergestellt werden konnte, welcher Mechanismus fiir das Fehlen
der Annotationen verantwortlich ist (Missing Completely at Random oder
Missing at Random [125]), wére eine Analyse ausschliefslich anhand der
vollstéandigen Beobachtungen (Complete Case Analysis) mit einer Verzerrung
der Ergebnisse einhergegangen [70]. Daher wurden die fehlenden Annotatio-
nen der Datenbasis mit dem Verfahren MICE-RF [138, [I57] imputiert. Dieses
Imputationsverfahren hat den Vorteil, dass die natiirliche Variabilitat der
fehlenden Daten in Bezug auf die unvollstdndigen Beobachtungen erhalten
bleibt, und dass die Unsicherheit aufgrund der fehlenden Daten bertick-
sichtigt wird, was zu einer giiltigen statistischen Inferenz fithrt [70]. Auch
wenn die Verzerrung der Datenbasis durch die fehlenden Annotationen somit
abgeschwicht werden konnte (vgl. Kapitel , wére es vorzuziehen, wenn
von vorneherein nur vollstdndige Beobachtungen vorgelegen héatten. Fiir
eine mogliche Folgestudie gilt daher sicherzustellen, dass alle Beobachtungen
vollstandig sind.

6.2.4 Vorbedingungen der linearen Diskriminanzanalyse

Im Rahmen dieser Arbeit wurden die lineare Diskriminanzanalyse auf
die Datenbasis angewendet, obwohl die Vorbedingungen der multivariaten
Normalitdt und Homoskedastizitat nicht durch die Datenbasis erfiillt werden
konnten. Einige Fachartikel weisen jedoch darauf hin, dass die lineare Dis-
kriminanzanalyse robust gegen die Verletzung ihrer Vorbedingungen ist und
dennoch verwendbare Ergebnisse erzielt [60]. Mitunter erreicht die lineare
Diskriminanzanalyse sogar unter der Verwendung von dichotomen Variablen
eine gute Separation der Klassen [73]. Li et al. [83] und Duda et al. [20]
erzielten mit der linearen Diskriminanzanalyse gute Ergebnisse der Klassifi-
kation in der Gesichts- und Objekt-Erkennung, obwohl die Voraussetzungen
der multivariaten Normalitdt und Homoskedastizitét verletzt wurden. Hastie
et al. [50] verweisen darauf, dass die Optimierungsfunktion der linearen
Diskriminanzanalyse fiir eine Klassifikation von lediglich zwei Klassen keine
Normalverteilung der Variablen annimmt und somit dennoch anwendbar ist.
Dies wiirde auf die Anwendung der linearen Diskriminanzanalyse im Rahmen
dieser Arbeit ebenfalls zutreffen, da nur die beiden Teilnehmergruppen (also
zwei Klassen) separiert wurden. Weiterhin hat sich gezeigt, dass die fiinf
Aussagen, welche mithilfe der linearen Diskriminanzanalyse selektiert wur-
den, tatsachlich in der Lage waren, die Studienteilnehmer mittels logistischer
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Regressionsanalyse korrekt ihren jeweiligen Teilnehmergruppen zuzuordnen.
Daraus kann geschlossen, dass die lineare Diskriminanzanalyse auch in dieser
Arbeit robust gegen die Verletzung ihrer Vorbedingungen war, und sinnvolle
Aussagen selektiert wurden. Es ist jedoch unbekannt, ob dies bereits die
bestmogliche Losung oder nur eine gute Losung darstellt. Moglicherweise ist
also eine Separation der Teilnehmergruppen auch mit weniger als fiinf der
96 Aussagen moglich, welche aber aufgrund der verletzten Vorbedingungen
der lineare Diskriminanzanalyse nicht ermittelt werden konnte. Hier gibt
es eine offene Moglichkeit auf den Ergebnissen aufzubauen und andere
Merkmalsselektionsverfahren zu nutzen, um zu iiberpriifen, ob eine weitere
Reduktion der Anzahl an Pradiktorvariablen, oder eine bessere Separation
der Teilnehmer mit fiinf anderen Pradiktorvariablen, moglich ist.

6.2.5 Glaubwiirdigkeit der Ergebnisse

Die Ergebnisse dieser Arbeit bauen hauptsichlich auf den Ergebnissen der
Clusteranalyse auf. Die Wahl des Distanzmalfes, dem Fusionierungsalgo-
rithmus, sowie der hierarchischen Clusteranalyse selbst wurden nach bester
Kenntnis im Sinne der Zielsetzung dieser Arbeit vorgenommen. Die Anzahl
der Cluster wurde objektiv durch den Silhouettenkoeflizienten bestimmt.
Durch die Bonferroni-Korrektur [I127] wurde das Signifikanzniveau fiir die
Korrelationen zwischen den Studienteilnehmern, sowie die Unterschiede in
den Annotationen der einzelnen Aussagen und der durchschnittlich vergebe-
nen Sentiment-Polaritdten zwischen den Teilnehmergruppen angepasst. So-
mit konnte falschlicherweise statistisch signifikanten Ergebnissen vorgebeugt
werden. Dennoch konnten viele statistisch signifikante Korrelation zwischen
den Annotationen der Teilnehmer innerhalb derselben Teilnehmergruppen
beobachtet werden. Ebenso wurden viele statistisch signifikante Unterschiede
zwischen den Annotationen beider Teilnehmergruppen fiir einzelne Aussa-
gen, sowie allgemeine Unterschiede zwischen den Anteilen der Sentiment-
Polaritdten neutral und positiv beobachtet. Daher kann mit hoher Sicherheit
davon ausgegangen werden, dass diese Teilnehmergruppen so tatsachlich in
der Datenbasis vorliegen und unterschiedliche Wahrnehmungen aufweisen. Es
ist jedoch nicht bekannt, ob sich diese Teilnehmergruppen bei der Betrach-
tung einer deutlich gréfseren Population n > 94 in weitere Untergruppen
aufteilen wiirden. Es gibt keinerlei anerkannte Moglichkeiten, die Signifikanz
der Ergebnisse von Clusterverfahren zu validieren [72]. Stattdessen ist es
gingige Praxis, die Ergebnisse anhand von Dimensionsreduktionsverfahren
wie der Hauptkomponentenanalyse zu visualisieren [72], so wie es auch im
Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrt worden ist.



Kapitel 7

Zusammenfassung und
Ausblick

Um diese Arbeit abzuschliefen, werden die wichtigsten Resultate in diesem
Kapitel zusammengefasst. Auflerdem wird ein Ausblick auf die zukiinftige
Forschung im Bereich der Stimmungsanalyse in Softwareprojekten gegeben,
welche durch diese Arbeit angeregt werden soll.

7.1 Zusammenfassung

Motiviert durch die Fortentwicklung der Stimmungsanalyse fiir eine indu-
strielle Anwendung in Softwareprojekten wurden im Rahmen dieser Arbeit
Unterschiede in der Wahrnehmungen der Stimmung, beziiglich Aussagen
aus der Doméne der kollaborativen Softwareentwicklung, von potenziel-
len Mitgliedern eines Entwicklungsteams untersucht. Dafiir wurden die
Annotationen der Sentiment-Polaritdten negativ, neutral und positiv zu
jeweils 96 Aussagen der Plattformen GitHub und Stack Owerflow von
94 verschiedenen Informatikern betrachtet. Anhand einer Korrelations-
analyse zwischen den Annotationen der Studienteilnehmer konnten hoch
korrelative Strukturen innerhalb der Datenbasis aufgedeckt werden. Mit
der folgenden hierarchischen Clusteranalyse auf Basis der Annotationen
wurden die Studienteilnehmer in zwei Gruppen von 78 und 16 Studien-
teilnehmern geclustert. Die Wahrnehmungen der Studienteilnehmer dieser
beiden Teilnehmergruppen korrelieren innerhalb ihrer eigenen Gruppe stark
positiv miteinander. Zwischen den Teilnehmergruppen gibt es stattdessen
entweder schwach positive, negative oder gar keine Korrelationen. Dies liegt
daran, dass es statistisch signifikante Unterschiede in der Wahrnehmung
der beiden Teilnehmergruppen gibt: Die zweite Teilnehmergruppe mit 16
Teilnehmern nimmt durchschnittlich 10 % mehr Aussagen als positiv, und
dafiir 10 % weniger Aussagen als negativ wahr. Indes gibt es wiederum
einzelne Aussagen, welche von der zweiten Teilnehmergruppe als negativ

91



92 KAPITEL 7. ZUSAMMENFASSUNG UND AUSBLICK

und von der ersten Teilnehmergruppe als positiv wahrgenommen werden.
Dazu gehoren z. B. kurze saloppe Aussagen, welche die Teilnehmer der
zweiten Gruppe als negativ wahrnehmen, wihrend die Teilnehmer der ersten
Gruppe diese positiv wahrnehmen. In den demografischen Merkmalen der
Studienteilnehmer gibt es jedoch keine statistisch signifikanten Unterschiede
zwischen den Teilnehmergruppen, sodass weitere Untersuchungen erfolgen
miissen, um aufzukldren, was ursédchlich fiir diese Unterschiede in der
Wahrnehmung ist. Offenbar muss aber ein Umdenken in der Forschung zur
Anwendung der Stimmungsanalyse im Software Engineering stattfinden: Die
deutlichen Unterschiede in der Wahrnehmung der Stimmung von einzelnen
Entwicklern sollten nicht weiterhin vernachléassigt werden.

7.2 Ausblick

Die Forschung im Bereich der Stimmungsanalyse in Softwareprojekten muss
einen Perspektivwechsel auf die Ebenen der einzelnen Entwickler vollzichen,
d. h. dass Stimmungsanalysetools in der Lage sein miissen, ihre Ausgabe an
die subjektive Wahrnehmung unterschiedlicher Entwickler anzupassen. Dafiir
ist eine Kalibrierung der Stimmungsanalysetools notig. Zunéchst miissen die
relevanten Merkmale fiir eine solche Kalibrierung bestimmt werden, damit
die Ergebnisse dieser Arbeit vollstdndig genutzt werden konnen, um die
Stimmungsanalyse in industriellen Softwareprojekten erfolgreich anwenden
zu konnen. Eine mogliche Erkldrung der unterschiedlichen Wahrnehmung
von Entwicklern sind unterschiedliche ausgeprégte Personlichkeitsmerkmale.
Diese Personlichkeitsmerkmale kénnen durch das Fiinf-Faktoren-Modell
modelliert [1I05], und durch standardisierte Testverfahren gemessen wer-
den [15]. Eine sinnvolle Ergédnzung einer Folgestudie wire also neben
der Wahrnehmung der Emotionen auch die Personlichkeitsmerkmale der
Studienteilnehmer zu erheben. Kann der Zusammenhang zwischen den
Personlichkeitsmerkmalen eines Entwicklers und dessen Wahrnehmung der
Stimmung von Aussagen, aus der Doméne der Softwareentwicklung, nachge-
wiesen werden, so kann dieses Wissen genutzt werden, um eine Kalibrierung
von Stimmungsanalysetools auf die Wahrnehmung einzelner Entwickler
vorzunehmen. Eine Moglichkeit dazu ware die automatisierte Erkennung
von Personlichkeitsmerkmalen durch Software, wobei jedoch zusétzlich eine
Anpassung auf die Doméne des Software Engineerings nétig ist [10].
Weiterentwicklungen, die auf solch personalisierte Stimmungsanalysetools
hinarbeiten, haben das Potenzial, den Weg fiir eine industrielle Anwendung
der Stimmungsanalyse im Software Engineering zu ebnen.



Anhang A

Erganzende Informationen

Dieser Anhang enthélt ergénzende Informationen zum Hauptteil dieser
Arbeit, die dem Verstdndnis des Lesers dienen sollen.

A.1 Erhebungsdesign

In Kapitel 4] wurde auf das Erhebungsdesign der Umfrage von Obaidi
et al. [III] aus der Studie von Herrmann et al. [54] Bezug genommen.

Tabelle enthélt, in bis unterteilt, eine deutschsprachige

Ubersetzung des Erhebungsdesigns, welches im Fachartikel von Herrmann
et al. [54] und auf Zenodo [111] im englischsprachigen Original zu finden ist.

Tabelle A.1: Erhebungsdesign der Umfrage von Obaidi et al. [111] in
sinngeméfer deutschsprachiger Ubersetzung

(a) Demografie

Fragen Antwortmoglichkeiten
Wie alt sind Sie? 18 - 99
Welches Geschlecht haben Sie? ‘Méinnlich‘ / ‘Weiblich‘ / ‘Divers‘
Ist Englisch Thre Muttersprache? /
Nie
Gelegentlich

Wie oft kommunizieren Sie auf

Englisch? Einmal pro Woche

Mehrmals pro Woche
Téglich
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(b) Zugehorigkeit zur Informatik

Fragen Antwortmoglichkeiten
Identifizieren Sie sich als Informatiker? /

O Student

O Angestellt in der Akademia
Was ist Ihr beruflicher Status? O Angestellt in der Wirtschaft
(Mehrfachauswahl) O Im Ruhestand

O Arbeitslos
O Andere (Freitext-Antwort)

(c) Berufserfahrung

Fragen Antwortmoéglichkeiten

Haben Sie Erfahrung mit -
Programmierung? /
Wie schétzen Sie Thre

Programmierkenntnisse ein? 1: grundlegend, 5: fortgeschritten

Wie viele Jahre an Erfahrung haben
Sie als professioneller Entwickler?

0-99

Wie familidr sind Sie damit, in einem
Entwicklungsteam zu arbeiten? 1: wenig familidr, 5: sehr familiir

Wie viele Jahre an Erfahrung haben
Sie als professioneller Entwickler in 0-99
einem Entwicklungsteam?

(d) Annotation

Frage Antwortmoglichkeiten

Welche Sentiment-Polarititen wiirden
Sie den folgenden Aussagen anhand
Threr Wahrnehmung zuweisen? %100

negativ neutral — positiv
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(e) Annotationskriterium

Frage Antwortmoglichkeiten

Nach welchem Kriterium haben Sie den U Inhalt
Aussagen die Sentiment-Polaritéten O Ton

zugeordnet? (Mehrfachauswahl) O Andere (Freitext-Antwort)

A.2 Aussagen der Datenbasis

Nachfolgend befindet sich eine Auflistung der 96 Aussagen aus der Da-
tenbasis dieser Arbeit, welche in den Ergebnissen in Kapitel [f] als V; bis
Vo referenziert wurden, sowie die Information dariiber, welcher der beiden
Datensétze [84], 107] die Quelle der jeweiligen Aussagen ist.

Vi
Va:
Vs:
Vi
Vs:

Ve:

Vi
Vg:

Vo:

Vio:

V11:
Via:

Vis:

» Trust URL - Lin et al. [84]

,» (Hopefully with a good example.)‘ - Lin et al. [84]

»It’s really good.* - Lin et al. [84]

»I don’t know what else to do to make things to work.”“ - Lin et al. [84]

» The data structure you are saving your data is not very optimal for
the days with daylight saving time.“ - Lin et al. [84]

,Use CDI’s CODE with CODE or JSF’s CODE with CODE.
- Lin et al. [84]

»quit spamming my notifications please, kthkbye* - Novielli et al. [107]

W If I still wasn’t explicit enough: GIT HASH I can either submit a pull
request or just forget it :)* - Novielli et al. [107]

wwhy allocate a mew String instance? def apply(name: String):
Node = hash(name) def fromHash(hash: String): Node = hash"
- Novielli et al. [107]

oI know a lot of server admins will be happy about that.
- Novielli et al. [107]

welse your GUI will be Hanged.* - Lin et al. [84]

,Because I thought I didn’t need the quotes, which I no know I do.”
- Novielli et al. [107]

»S0 you can easy reduce count of objects by factor two (one byte [ ]
instead of pair String + char [ ]), and array length of UTF-8 symbols
usually less than length of UTF-16 chars. - Lin et al. [84]
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Via:
Vis:
Vie:
Vi

Vis:
Vio:
Vao:

Va1:

Vaa:

Vas:

Vay:

Vas:

Vae:
Var:
Vas:

Vao:
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wSure can do. Privacy is a right!* - Novielli et al. [107]
w1t does its job, but was built for our use case.* - Lin et al. [84]
,, You have problem with classpath.” - Lin et al. [84]

,, This is a silly decision that does not represent the majority of the rails
community. Official plugin? Absolutely. Core? **No fucking way***
- Novielli et al. [107]

wMost awesome! :+1: - Novielli et al. [107]

., Well a solution that works for me.“ - Lin et al. [84]

,» There is a good erample showing how to put a file onto WebDAV
server. - Lin et al. [84]

,, Comparison time should be fast, so total run time should be only slight-
ly more than sum of run time for each ordered query.”“ - Lin et al. [84]

, There is a slight improvement that you can do that uses the CODE’s
internal cache by using its CODE method.” - Lin et al. [84]

» The maintainers’ rationale is covered in the JSF specification.’
- Lin et al. [84]

,»Still, we need a potentially unlimited number of buffers. What should
we do with them if we don’t need them any more if we don’t let them
be garbage collected?* - Novielli et al. [107]

» This is the only one that bothers me. If an old compilers fails to
optimize a static ‘strlen’, that’s ok, the code will run a bit slower... But
if an old compiler fails to optimize this one, this will just not compile.
We need to change this to a numeric “ - Novielli et al. [107]

»Now we’re getting to the good part.“ - Lin et al. [84]
w0 was afraid it’d do unimaginable things!“ - Novielli et al. [107]

5, This impl is weird. Uses system identityHashCode for hashCode AND
equals?“ - Novielli et al. [107]

,»Its a little complicated, there is a full example in this loadNativeLibrary
() method.” - Lin et al. [84]

L, @timmywil Sounds good!* - Novielli et al. [107]
Vs1:
V32!

wlol ;)¢ - Novielli et al. [107]

» There, I fized the two cleanup-issues :) Sorry about the sloppyness!*
- Novielli et al. [107]

: ,true, but then i would also need to be host, methods and schemes

attributes instead of elements. see https://github.com/symfony/
symfony/blob/master/src/Symfony/Component/Routing/Tests/
Fiztures/validpattern.xml* - Novielli et al. [T107]
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V34:

V35:

V3e:

Vao:

Va:
V42:

V43:
Vaa:
Vas:

Vae:
V47:

Vas:

Vag:

V50:

Vs1:

Vs2:
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., That’s what obfuscation does. We do our best to unobfuscate but only
for class names. This is a mojang thing, not us.“ - Novielli et al. [107]

wLet me know if there are any other details that might help!*
- Lin et al. [84]

o1 still think it’s not the best design, but I did quite a bit of testing
and can say with a good bit of confidence that it had no real impact on
performance. - Lin et al. [84]

. ,0h, forget it, my bad; maybe add a comment?“ - Novielli et al. [107]
Vss:
V39:

»Lol - Novielli et al. [107]

., Qultrasaurus: skip_before_filter :werify authenticity token, :only
=> [:aircrafts by _manufacturer] 2 - Novielli et al. [107]

,oh mice find, that’s been bugging the crap out of me"
- Novielli et al. [107]

., Which we currently are saved from using CODE. - Lin et al. [84]

whttps: //github.com /jquery/jquery/commit/GIT HASH thanks for
your expert eye.* - Novielli et al. [107]

» Yay for improving consistency, +1“ - Novielli et al. [107]
wIf I run the code in the GUI, it just hangs.* - Lin et al. [84]

»I'm having trouble figuring out how to do this in drools 6 +.
- Lin et al. [84]

»OMG stupid me* - Novielli et al. [107]

I think they should be the other way around. It’s the ‘consistentHash‘
that should be in the atomic since you don’t want to overwrite it with
a stale ‘consistentHash‘. Overwriting the ‘consistentHashRoutees‘ with
stale values will just trigger a new updat” - Novielli et al. [107]

WIf i access the /deploy keys on a project and there is a key that is
always assigned to multiple Projects, i see the key multiple times, think
you must call uniq or do a group deploy key id via sql If i add the
key, the -@enabled_ keys remove all duplic* - Novielli et al. [107]

I am trying to link my native library to FILE NAME application but
when I try to run it I get a CODE exception complaining about missing
symbols (CODE).* - Lin et al. [84]

., Thanks Steven. For a dot release, 3.1 sure changed a lot of fundamen-
tal things. :(“ - Novielli et al. [107]

90, I thought I could create FILE NAME that counts and pass the
stream through a API NAME code is in this answer.“ - Lin et al. [84]

,» The following is the error I keep getting.” - Lin et al. [84]
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Vss:

Vsa:

Vss:
Vso:
Veo:

Ve1:
Vea:

Ves:

Vea:

Ves:

Vee:

Ver:
Ves:
Veo:

V70 .

V712
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»I have looked and found that there are some packages that would
automatically enter my keyring on login but that isn’t really an option.”
- Lin et al. [84]

»900, everything builds fine, but when we try to deploy the application
to GFNUMBER we get the FILE NAME file not found “error.
- Lin et al. [84]

., Very good example of steady pooling readHere.” - Lin et al. [34]
Vse:
Vsr:

It dependes where it is exactly located. - Lin et al. [84]

1 can successfully call my service but when generating the response, it
seems to crash.”“ - Lin et al. [84]

wFinally, an IDE would be helpful for you.”“ - Lin et al. [84]
» When I run this on Windows, the console tells me.” - Lin et al. [34]

,, The following code therefore, might be (as I have not attempted using
it) a better one, if you are willing to use Mojarra specific classes.
- Lin et al. [84]

wHere’s an example of a JSON structure.” - Lin et al. [84]

,, You're twisting my words a little bit, but it’s ok :-) Your examples are
strange. [‘krsort()‘[(http://php.net/manual/en/function.krsort.php) is
designed to sort arrays while maintaining keys (i.e. associations, as the
name suggests) - hence it should not* - Novielli et al. [107]

LAt the moment I am receiving a ClassNotFoundFEzception to
API NAMEY - Lin et al. [84]

»Can you just do ““javascript var appender = wurllength > 0 &&
urlfurl.length - 1] == "2": &’ : 72’ ““ - Novielli et al. [107]

ol just refreshed page for me and I'm seeing all the comments
on the comments, I think GitHub needs to be more Real time! =)*
- Novielli et al. [107]

WIf you can change the code it helps to use CODE (with no host
parameter or with a connected socket).“ - Lin et al. [84]

I have no idea either, I just trust the spray guys* - Novielli et al. [107]
wIs this good to go then?“ - Novielli et al. [107]

» The following warning messages should be ignored, they are ‘false-
positive alert messages.” - Lin et al. [84]

, Using a concurrent data structure lets you get rid of the synchronized
block. - Lin et al. [84]

wAlright, one more try at GIT HASH* - Novielli et al. [107]
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V72 .

V76 .

Ve
V782

Vazg:
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Vsu:
., We ran into the same sort of problem with Flex and JPA/Hibernate.*

V33:

Vsa:

Vss:
Vse:

V3gas:
Vgo:

Vao:
Vo1:
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wIs link to wkipedia article enough? :)* - Novielli et al. [107]

., Fized. But, is this rule documented somewhere? There are other places

where short syntaz is used https://qgist.github.com/4352487. Does this
means that cast is done with: “‘php (integer) $var; “* as well? Again,
there are many short syntaz” - Novielli et al. [107]

: ,md5 not good enough for you?“ - Novielli et al. [107]

: ,,On the minus side, I hate curly braces. On the plus side, I hate

painting bikesheds. Style guides, while vaguely creepy and authoritarian,
definitely minimize the number of painters we need to keep around.
(And fwiw, consistency could be maintained w* - Novielli et al. [107]

1 think hints are specific to the ORM. So having them in the generic
Doctrine Type looks weird to me“ - Novielli et al. [107]

,---because this is how it was before : ) - Novielli et al. [107]

»A bi thanks for this :) we all are really happy that now this is fully
supported by Core. Now is missing Vehicles support and MaNGOS will
rulez =D Congrats for all your work® - Novielli et al. [107]

» Why was this reverted? :(* - Novielli et al. [107]
wAnd it works like a charm now SMILE FACE. - Lin et al. [84]
wHow would you prefer it to be implemented?* - Novielli et al. [107]

- Lin et al. [84]

oI ended up using ‘strtotime()‘ as the various formats that I saw in the
wild and in the specs resulted in icky code. However, strtotime() seems
to be able to sort everything out.* - Novielli et al. [107]

»which someone converted to a JSON string as follows.* - Lin et al. [84]
»Don’t use.“ - Lin et al. [84]

wSorry,  my  fail hitps://github.com/Imprtat/ TrinityCore/commit/
GIT HASH “ - Novielli et al. [107]

: wOh, sorry... It’s patch. :(In short: activerecord/lib/active_record/

connection__adapters/postgresql_adapter.rb:856 add unless
@config/:database] == ‘templatel’* - Novielli et al. [107]

,» This might prove to be useful unbescape.“ - Lin et al. [84]

,»Ops, that seems to have [failed the build](https://travis-ci.org/rails/
rails/builds/6066789) =(*“ - Novielli et al. [107]

wfinal class?* - Novielli et al. [107]
wHope this helps.“ - Lin et al. [84]
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»I'm investigating the problem and seems like I already have a fix to
the first part of the issue. Working on second part, will report soon.
EDIT: hm, seems fixing the automatic deinterlacer is somewhat more
difficult... :(* - Novielli et al. [107]

., Problem is pretty API _NAME. - Lin et al. [84]

wAnd a string contains the name of the enum.“ - Lin et al. [84]

: ,However, having said that, if you have a concrete need for modifying

the mock request created by CODE manually and then having that re-
used with CODE, you can create the FILE NAME in your project.”
- Lin et al. [84]

» 1o allow your programs to work without re-compiling, run your app
as. - Lin et al. [84]
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