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ZUSAMMENFASSUNG

Die Erklarbarkeit von Systemen — ihre Fahigkeit, dem Nutzer das Systemverhalten
verstandlich zu machen — ist im Rahmen des Software- und Requirements-Engineering
eine nicht-funktionale Anforderung, die maf3geblich die Softwarequalitat beeinflusst. Um
diese Anforderung zu erfiillen, wird angestrebt, den Erklarungsbedarf zu reduzieren. In
dieser Arbeit wurde untersucht, wie der Erklarungsbedarf automatisch erkannt werden
kann. Dafir wurde ein Datensatz von 2179 App-Reviews erstellt, bei denen
Erklarungsbedarf festgestellt wurde. Diese Daten wurden typologisiert und in
verschiedene Kategorien eingeteilt. Auf Grundlage dieses Datensatzes wurden sowohl
Modelle des Machine Learning als auch des Deep Learning trainiert und bewertet.
Zusatzlich wurde eine regelbasierte Filtermethode implementiert, die es ebenfalls
ermdoglicht, Reviews auf potenziellen Erklarungsbedarf zu untersuchen. Dabei zeigte
sich, dass diese Methode auf einem unausgeglichenen Datensatz teilweise hohere
Prazision als die Deep Learning Modelle erreicht, jedoch beim Recall EinbulRen
verzeichnet. Die trainierten Deep Learning Modelle zeigten insgesamt stabilere
Ergebnisse, wiesen jedoch bei der Bewertung auf einem unausgewogenen Datensatz
EinbulRen hinsichtlich der Préazision auf. Beide Modelle wurden in eine GUI integriert,

durch die eine Analyse von Reviews aus dem App- und Playstore moglich ist.



ABSTRACT

The explainability of systems — their ability to make the system behavior understandable
to the user — is, within the context of software and requirements engineering, a non-
functional requirement that significantly influences software quality. To meet this
requirement, the aim is to reduce the need for explanations. In this study, we investigated
how the need for explanations can be automatically detected. For this purpose, a dataset
of 2,179 app reviews was created, in which a need for explanation was identified. These
data were typologized and categorized. Based on this dataset, both machine learning and
deep learning models were trained and evaluated. Additionally, a rule-based filtering
method was implemented, which also allows for the examination of reviews for potential
explanation needs. It was found that this method, when applied to an imbalanced dataset,
sometimes achieved higher precision than the deep learning models but recorded losses
in recall. The trained deep learning models showed overall more consistent results but
had losses in precision when evaluated on an imbalanced dataset. Both models were
integrated into a GUI, allowing for the analysis of reviews from the App Store and Play

Store.
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1. Einleitung

Im Bereich Software- und Requirements Engineering wird Erklarbarkeit, das heil3t die
Fahigkeit eines Systems die Funktionsweise verstandlich zu vermitteln, zunehmend als
Qualitatsmerkmal betrachtet [40]. Eine Methode, um Erklarungsbedarf in mobilen Apps
zu identifizieren kann die Auswertung von App Bewertungen darstellen [1]. Diese bieten
bereits wertvolle Informationen Uber Kundenzufriedenheit, Fehlerberichte oder
Verbesserungsvorschlage [3]. Durch eine detaillierte Untersuchung dieser Bewertungen
kann Erklarungsbedarf identifiziert und Software hinsichtlich der Erklarbarkeit optimiert

werden [1].

1.1 Problemstellung

Aufgrund der hohen Downloadzahlen popularer Apps [41] und dem geringen Anteil von
nur 5%, an Bewertungen, in denen explizit eine Erklarung gefordert wird [1], gestaltet sich
die prazise und ausfuhrliche Zusammenstellung relevanter Bewertungen wahrend der
Datenanalyse als zeitaufwendig da. Daher wird untersucht, inwieweit eine automatisierte
Erkennung von Reviews mit Erklarungsbedarf mdglich ist. Da in der Vergangenheit
lediglich Datensatze zusammengestellt wurden, in denen Bewertungen mit einem
expliziten Erklarungsbedarf betrachtet wurden, stellt sich die Detektion von Bewertungen
mit einem impliziten Erklarungsbedarf durch den Einsatz von Machine-Learning Modellen

als zusatzliche Herausforderung dabei dar.
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1.2 Losungsansatz

Ziel dieser Arbeit ist es, Modelle zu entwickeln, die zwischen implizitem, explizitem und
keinem Erklarungsbedarf unterscheiden konnen. Hierfur wird ein Datensatz erstellt,
wobei die Herausforderungen und Besonderheiten der Labelung ausfuhrlich
dokumentiert werden. Dies gewahrleistet, dass der Datensatz auch in zukinftigen
Forschungsprojekten genutzt werden kann. Um einen tieferen Einblick in den impliziten
und expliziten Erklarungsbedarf zu gewinnen und die Modelle effektiv trainieren zu
konnen, wird angestrebt, dass der Datensatz eine umfassende Sammlung von Reviews
mit impliziten und expliziten Erklarungsbedarf enthélt. Daher wird eine Vorfilterung

durchgefiihrt, um gezielt Reviews mit potentiellem Erklarungsbedarf zu identifizieren.

Auf Basis des erstellten Datensatzes entwickeln und evaluieren wir sowohl Machine-
Learning- als auch Deep-Learning-Modelle. Zusatzlich wird eine Woérterbuchmethode
implementiert, bei der Texte auf das Vorkommen spezifischer Phrasen hin untersucht
und ebenfalls eine Klassifikation ermdéglicht. Abschliel3end wird die Leistungsfahigkeit der
verschiedenen Modelle bewertet, um zu bestimmen, inwieweit und in welchen
Anwendungsféllen die implementierten Ansatze in der Lage sind, Bewertungen mit

Erklarungsbedarf zu identifizieren.

Im Rahmen dieses Prozesses wird angestrebt folgende Forschungsfragen zu evaluieren:

F1: Wie prazise lasst sich ein Datensatz aus Reviews mit impliziten und expliziten
Erklarungsbedarf durch eine gezielte Nutzung von regelbasierten Filtern
zusammenstellen?

F2: Kann durch eine Filterbasierte Datensatzerstellung gewéhrleistet werden, dass
alle moglichen Bereiche abdeckt, in denen Erklarungsbedarf vorkommen kann?

F3: Wie gut konnen trainierte Modelle Reviews mit Erklarungsbedarf hinsichtlich
Precision und Recall erkennen?

F4:  Wie vergleicht sich eine filterbasierte Worterbuchmethode gegeniber
traditionelle Machine-Learning und Deep-Learning Methoden bei der
Identifizierung von Reviews mit Erklarungsbedarf?
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1.2. Struktur der Arbeit

Zu Beginn werden in Kapitel 2 die Grundlagen bezuglich Erklarungsbedarf in Appreviews
und die Methoden zur automatisierten Erkennung durch Methoden des Natural Language
Processings vermittelt. Kapitel 3 beschéaftigt sich mit verwandten Forschungsarbeiten im
Bereich der Klassifikation von Reviews einer bestimmten Art. Daraufhin beschreibt
Kapitel 4 die Erstellung des Datensatzes und dessen Auswertung. In Kapitel 5 wird der
erstellte Datensatz tiefer in Hinblick auf Auffalligkeiten und Kategorie Unterscheidungen
untersucht. AnschlieRend wird in Kapitel 6 beschrieben, wie Modelle zur automatisierten
Erkennung implementiert und trainiert werden. Kapitel 7 beschéftigt sich mit der
Auswertung der Modelle, deren Einbindung in eine GUI in Kapitel 8 beschrieben wird.,
was auch einen praktischen Einsatz der erstellten Modelle ermdglicht. In Kapitel 9 wird
die Validitat der Ergebnisse diskutiert. Eine Zusammenfassung der Ergebnisse samt
Ausblick findet sich in Kapitel 10.
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2. Grundlagen

2.1 Nutzerfeedback zu mobilen Apps

Schéatzungen zufolge wird Im Bereich Mobiler Apps bis 2027 ein Marktvolumen von
721,40 Milliarden Euro® erreicht [12], was das wirtschaftliche Interesse an diesem Markt
hervorhebt. Der Erfolg einer App hangt unteranderem von der Sichtbarkeit oder auch das
Ranking im Store von den Bewertungen ab [3]. User haben dort die Mdglichkeit
textbasiertes Feedback fir andere Nutzer und Anbieter einsehbar zu hinterlassen [10].
Diese App-Rezensionen stellen ein wertvolles Instrument da um Entwicklern
Informationen Uber Kundenzufriedenheit, Fehlerberichte oder Verbesserungsvorschlage
zu kommunizieren [3]. Die Analyse dieser Bewertungen ist schon l&anger Gegenstand der
Forschung [1,3,6]. Dadurch ist es mdoglich, Nutzergruppen und Stakeholdern zu
identifizieren und Probleme schnell zu erkennen [3]. Eine Umfrage unter Release-
Ingenieuren bestétigte die Bedeutung des Kundenfeedbacks: Die Mehrheit ist Uberzeugt,
dass Bewertungen ausschlaggebend fir den Erfolg von mobilen Apps darstellen. Durch
Feedback lasst sich die Licke zwischen ihren angestrebten
Funktionalitatsanforderungen mit den tatsachlichen Bedurfnissen und Erwartungen der
Nutzer Uberbricken [6]. So kann Nutzerfeedback den Entwicklern signalisieren, falls es

Unklarheiten hinsichtlich des Systemverhaltens gibt.



2. Grundlagen 5

2.2 Erklarungsbedarf

Im Rahmen des Requirements Engineerings wird Explainability (,Erklarbarkeit) eine
nicht-funktionale Anforderung da, die mit anderen Software Qualitatsaspekten wie
Trasparenz [42,43], Verstandlichkeit [44,45] und end-user Privacy [46] zusammenhangt.
Dadurch wird ausgesagt, wie gut das System dazu in der Lage ist, das Verhalten und die
Absichten verstandlich zu kommunizieren [44].

Erklarungsbedarf besteht sofern ein Adressat A ein unvollstandiges Wissen tber einen
Aspekt X des Systems S im Kontext C hat und einen Informationskorpus | anfordert, der
von einer Entitat E bereitgestellt wird und es A ermdglicht, X von S in C zu verstehen.
[47].

Erklarbarkeit wird in Bereichen wie der Medizinischen Informatik immer relevanter, wo
Systeme Gesundheitsentscheidende Entscheidungen treffen [48], beim Thema
Datenschutz, wo nicht immer klar verstandlich ist, was mit den Daten passiert [49] und
auch Im Rahmen des Requirements Engineerings. Hier kann die Reduzierung von
potentiellem Erklarungsbedarf vor der Entwicklung besonders relevant sein, da
Architekturentscheidungen hiervon beeinflusst werden kdnnen [44]. Eine gute
Erklarbarkeit fuhrt beim Endnutzer zu erhéhter Kundenzufriedenheit, Transparenz und
Verstandlichkeit. So kann die Identifizierung von  Erklarungsbedarf die
Softwareentwicklung und Optimierung dieser: Kundenzufriedenheit, der Marktanalyse
und Produktmanagement optimieren und eine Erklarbarkeit, wird als Qualitatsattribut
verstanden [51,50] und stellt im Feld des Software Engineerings (SE) und Requirement

Engineerings (RE) ein relevantes Feld dar [42].

Beliebte Apps erhalten taglich eine Vielzahl von Bewertungen, die manuell nur schwer zu
analysieren sind [9]. Eine genaue Typologisierung und Unterscheidung von Taxonomien
kann dabei helfen, komplexe Konzepte besser zu kommunizieren und die Ergebnisse
verschiedener Forschungen besser in Bezug zueinander zu setzen [42]. In dieser Arbeit

werden zu Forschungszwecken freigegebene Definitionen des Software Engineering
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Instituts der Leibniz Universitdt Hannover als Grundlage fur die Einteilung in Typen und
Kategorien von Erklarungsbedarf genutzt [36]. Da nach den Untersuchungen von
Unterbusch et. Al [1] lediglich 5% der Reviews expliziten Erklarungsbedarf enthalten, es
jedoch keine konkrete Konkreten Untersuchungen in Bezug auf Reviews mit impliziten
Erklarungsbedarf gibt, wird fur ein konsistentes Vorgehen angenommen, dass der Anteil

der Reviews mit impliziten Erklarungsbedarf sich ebenfalls auf 5% beschrank.

2.2.1 Impliziter und expliziter Erklarungsbedarf

Erklarungsbedarf kann dabei in zwei Typen unterteilt werden: expliziten und impliziten
Erklarungsbedarf. Expliziter Erklarungsbedarf liegt vor sobald von einem Nutzer
deutlich gemacht wird, dass eine Klarstellung oder Erklarung winscht. Dies kann
unteranderem durch Frageworter wie ,why*, ,how" oder ,where* eingeleitet oder durch

andere Formulierungen wie ,Please tell me how to“ klargemacht werden.

Impliziter Erklarungsbedarf bezieht sich hingegen auf Situationen in denen der Nutzer
nicht direkt um eine Erklarung bittet, aber auf andere Art und Weise seine Unklarheiten
formuliert, die auf eine gewlnschte Klarstellung hindeuten. Dazu gehéren neben dem
Ausdruck von Unverstandnis auch die Beschreibung eins Uberraschenden oder nicht
nachvollziehbaren Verhaltens oder auch die Beschreibung, dass die Software ohne Hilfe

nicht bedienbar ist (z.B. ,| don’t know know how | can find my Inventory*) [36].
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2.2.2 Taxonomie

Neben der Unterscheidung zwischen impliziten und expliziten Reviews lasst sich
Erklarungsbedarf auch Kategorien zuordnen, auf die sich der Erklarungsbedarf bezieht
[36]. Wie oben beschrieben kann Erklarungsbedarf in unterschiedlichen Bereichen
auftreten, bei denen Unklarheit Uber Systemaspekte auftreten kann. Dabei wird
unterschieden, ob es sich um direkte oder indirekte Systemaspekte handelt.

Business
Operation
Interaktion (Nutzerinteraktion) Einfiihrung
Navigation
Algorithmen
Konsequenzen
Systemverhalten
Direkte Systemaspekte Unerwartetes Systemverhalter
Erklarungsbedarf =
Bugs/Abstiirze
GUI/Designentscheidung
Privacy
Security —<
Vulnerability
Metainformation
Begrifflichkeiten
Indirekte Systemaspekte === Domainwissen —<
Systemspezifische Elemente

Abbildung 1: Taxonomie beziglich Erklarungsbedarf

Direkte Systemaspekte
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Betrifft Unklarheiten in Bezug auf die genutzte Software.

Interaktion:
Bei Themen, die sich auf die Interkation mit der Software beziehen, wird dies der

Oberkategorie ,Interaktion zugeordnet. Dieser Bereich Ilasst sich in folgende

Unterbereiche gliedern:

Operation: Hier geht es um die Nutzung bestimmter Funktionalitaten des Systems
(z.B. ,Wie kann ich nach Artikeln suchen?“).

Navigation: Bezieht sich auf Unklarheiten, die wahrend der Navigation auftreten
konnen (z.B. ,Wo finde ich meinen Einkaufswagen?®).

EinfiUhrung: Wenn ein Tutorial angefragt wird, welche Schritte erforderlich sind,

um etwas zu erreichen.

Systemverhalten:

Betrifft Unklarheiten in Bezug auf das Verhalten des Systems.

-Algorithmus: Bezieht sich darauf, wie das System zu einem Ergebnis gelangt

(z.B. ,warum wird mir dieses Hotel als erstes angezeigt?“)

-Konsequenzen: Betrifft die Unklarheiten welche Auswirkungen ein Verhalten auf
das System hat (z.B. ,was passiert, wenn ich einen Screenshot von einer Story

mache?“)

-Unerwartetes Systemverhalten: Bezieht sich auf unklare oder nicht
nachvollziehbare Aktionen der Software (z.B. ,Warum hat sich der Hintergrund

verandert?“)

-Bugs/Abstirze: Falls der Nutzer Erklarungsbedarf beziglich einer
Fehlermeldung oder eines Absturzes ausdruckt (z.B. ,Warum ist die App

abgestlrzt?“).
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Security

- Hierrunter fallen Unklarheiten zu Themen wie Privacy oder Vulnerabilitys in
Bezug auf das System (z.B. ,Was passiert mit meinen Daten” oder ,Liegt hier

eine Sicherheitsllcke vor)

Designentscheidungen:

- Bezieht sich auf Unklarheiten in Bezug auf die Gestaltung der
Benutzeroberflache und einzelner Designelementen. Dabei geht es nicht um die
Interaktion mit dieser oder die Funktionalitat (z.B. ,Warum ist die Suchleiste so

klein?“)

Metainformationen:

- Sofern der Erklarungsbedarf keiner der anderen Kategorien zugehorig ist oder
mehrere Kategorien betroffen sind, wird die Art Erklarungsbedarf der Kategorie

.Metainformationen“ zugeordnet.
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Indirekte Systemaspekte

Domainwissen

Unklarheiten die sich auf Begrifflichkeiten oder Systemspezifische Elemente
beziehen (z.B. ,Was bedeutet USD" oder ,Wie unterscheidet sich die Premium-

von der Gratisversion?“)

Business:

Unklarheiten die sich nicht direkt auf das System beziehen (z.B. ,Warum ist das

Abonnement teurer geworden?*)
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2.6. Datensatzerstellung

Fur die Erstellung eines allgemeingiltigen Goldstandard-Datensatzes sind die
Sicherstellung der Validitdit der Daten, eine gute Dokumentation sowie auch

Unvoreingenommenheit und Objektivitat von Bedeutung [34].

Intercoder Agreement

Um Subjekte Verzerrungen ausschlieRen zu kénnen, ist tiblich, mehrere Personen fir die
Labeln und Codierung heranzuziehen. Durch ein ,Intercoder Agreement® kann Uberprift

werden, ob die Daten die gewtinschte Ubereinstimmung aufweisen.

Kappa Statistik

Bei Kappa handelt es sich um ein statistisches MaR, welches die Uberschneidung der
gesetzten Label zwischen Codierern untersucht. Dieser Wert kann zwischen 0 und 1
liegen, wobei 1 wiirde eine perfekte Ubereinstimmung und ein Wert von 0 bedeutet, dass

die Ergebnisse nicht besser als eine zufallige Ubereinstimmung sind (Tabelle 1) [35].
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Kappa Zuverlassigkeit
>0.8 fast perfekt
>0.6 substanziell
>0.4 moderat

>0.2 mafig

0-0,2 gering

<0 mangelhaft

Tabelle 1: Interpretation der Kappa Werte [5]

Fleiss Kappa:

Fleiss Kappa ist eine Erweiterung von Cohen’s Kappa und ermdglicht die Berechnung
eines Kappa-Werts fiir mehr als zwei Codierer. Eine hohe Ubereinstimmung deutet auf
eine hohe Inter-Rater-Reliabilitat hin [5]. Dieses MaRR wird mit dem Fleil3 Kappa bestimmt
(Formel 1). Dabei wird der Zusammenhang zwischen der beobachteten
Ubereinstimmung (p,) und der erwarteten Ubereinstimmung, bei einer zufalligen

Beurteilung (p. ) untersucht

:PO_Pe
1_pe

Formel 1: Flei Kappa
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Hier beschreibt p, den durchschnittlichen Prozentsatz der Ubereinstimmung zwischen
den Ratern (Formel 2). Die erwartende Ubereinstimmung p, gibt dabei an, wie oft man

erwarten wurde, dass die Rater zufallig Ubereinstimmen. (Formel 3).

N K
(DRSNS
= s, — *
i=1 j=1

Formel 2: der beobachteten Ubereinstimmung (p, ). Anzahl der Reviews (N) und Anzahl

der Rater (n)

pe=2pf

Formel 3: Erwartete Ubereinstimmung bei Zufalliger Beurteilung. Dabei steht p; furden

Anteil der Bewertungen, die der Kategorie j zugeordnet sind
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2.3. Natural Language Processing

Unter dem Natural Language Processing (NLP) versteht man einen spezifischen
Bereich der Kunstlichen Intelligenz, der sich darauf spezialisiert menschliche Sprache zu
analysieren. Zu den Hauptanwendungen von NLP z&hlen unter anderem die
Stimmungserkennung, Textzusammenfassung, Textgenerierung und auch die fir diese
Arbeit relevante Textklassifizierung [14]. Um Systeme mit menschlicher Sprache
interagieren zu lassen, ist es notwendig den Text in eine fur die Maschine verstéandliche
Form zu Ubersetzen. Dazu werden Vektorisierungstechniken wie TF-IDF oder Count
Vectorizer genutzt, wobei die Auswahl der Vektorisierung EinfluR auf die Ergebnisse
haben kann [13].

Der Prozess der Vorbereitung wird als Preprocessing bezeichnet. Dieser Schritt hat das
Ziel Storungen aus den Daten zu entfernen und Worter zu konsolidieren, um die
Datenanalyse zu vereinfachen. Nach einer sorgfaltigen Vorverarbeitung kann der

Datensatz zum Training und zu Auswertung eines Klassifikators genutzt werden [15].

2.3.1 Textvorverarbeitung

Damit die Modelle optimal mit den Daten arbeiten kdnnen, sollten eine Reihe von
Schritten verwendet werden, die den Text vorverarbeiten [5]. Diese Vorverarbeitung

umfasst mehrere Schritte:

1. Tokenisierung: Der Text wird in kleinere Einheiten, sogenannte Tokens, zerlegt. Dies
konnen Worter, Satze oder Absatze sein [15].

2. Entfernung von Stoppwdrtern (Stopword removal): Hierbei werden Worter
geringer semantischer Bedeutung entfernt. Dazu gehdren Gruppen wie Artikel oder
Konjunktionen [15]

3. Stemming und Lemmatization: In diesem Schritt werden Worter auf ihre Grundform
reduziert. Wahrend beim Stemming die Wortendungen entfernt werden, wird beim

Lemmatizing versucht die Grundform des Wortes zu erhalten (oft Zeitintensiver) [16]
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4. Named Entity Recognition (NER): Hier werden Entitaten erkannt und klassifiziert
(z.B. Orte oder Personen) [16]
5. Part-of-Speech Tagging: Jedem Wert wird einer Wortart zugeordnet [16]

2.3.2 Klassifikationstechniken

Es gibt eine Vielzahl von NLP Techniken und Algorithmen die fiir die Textklassifizierung
eingesetzt werden kénnen. Dazu gehdren regelbasierte Ansatze, traditionelle Techniken
des Machine-Learnings und Deep-Learning-Methoden.

2.3.2.1 Regelbasierte Methoden

Regelbasierte Methoden setzen auf manuell vom Menschen definierte linguistische und
heuristische Regeln, die als Entscheidungsgrundlage dienen Beispiele hierfur ist die
Schlisselworterkennung oder die Waorterbuchmethode, die in dieser Arbeit genutzt wird.
Dabei wird der Text auf das Vorkommen bestimmte Muster hin untersucht. [17]. Der
Vorteil dieser Methoden ist die Transparenz und Interpretierbarkeit der Filterung.
Aufgrund der Vielfalt und Ambiguitat natirlicher Sprache, kénnen diese Modelle bei
komplexen Aufgaben schlechter Anwendbar sein, als Modelle, die Kontextbezogene

Entscheidungen treffen.
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2.3.2.2 Ansatze des Maschinellen Lernens

Maschinelle Anséatze haben gegenuiber regelbasierten Ansatzen den Vorteil, dass Muster
auf abstrakter ebene automatisch erkannt werden kénnen und diese Modelle selbst
Regeln zur Entscheidungsfindung definieren [25]. So kénnen komplexe und grof3e
Aufgaben ohne Expertenwissen in der betrachteten Textdomain bewaltigt werden [25].

Beim Naive Bayes handelt es sich um einen Algorithmus der einfach und effizient Daten
hoher Dimension untersuchen kann. Der Algorithmus beruht auf dem Bayes Theorem
und ist ,naiv’, da hier die Features nicht in Bezug zueinander gesetzt, sondern

unabhéngig betrachtet werden.

Auch wenn dies intuitiv nicht zur komplexen menschlichen Kommunikation zugrifft, ist es
diesem Fall ,haufig ein guter erster Ansatz, wenn die Trainingsdaten begrenzt sind“ [18]

und zur Textklassifikation eingesetzt werden.

Bei Support Vektor Machines wird versucht eine Hyperebene zu finden, die die Daten
in einem hoher Dimensionalem Raum abgrenzen. Auch wenn die Trainingsdauer und
Nutzung der SVMs rechenintensiv ist, zeigt sich eine gute Effektivitat mit Daten hoherer

Dimension [19].

Bei der Lineareren Regression handelt es sich um eine statistische Methode, die schnell
und gut mit kleineren Datensatzen arbeiten kann, sich jedoch auf lineare Beziehungen

beschrankt. Bei groRem Vokabular kann dieses Verfahren rechenintensiv sein [20].

Im Fall der Entscheidungsbéaume, wird der Inputraum in Bereiche eingeteilt, wo flr
jeden Bereich der Zweig mit der hochsten Wahrscheinlichkeit gewahlt wird. Ein Training
kann jedoch leicht zum overfitting fihren (das Training passt sich zu stark an die

Trainingsdaten an) [21].
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Random Forest nutzt mehrere Entscheidungsbaume, die jeweils auf einen anderen Teil
des Datensatzes trainiert sind. Dies kann eine Uberanpassung an die Trainingsdaten
(overfitting) wahrend des Trainings entgegenwirken, hat jedoch eine hdohere
Trainingsdauer zur Folge [22].

2.3.2.2 Deep Learning Ansétze:

Deep Learning Ansatze eigenen sich zum Teil noch besser um komplexe Muster in
Daten zu erfassen, Merkmale automatisch zu extrahieren, arbeiten aber am besten mit
hoher Datenmenge [26]. Aufgrund der effektiven Verarbeitung sequenzieller Daten
eigenen sich Modelle wie Convolutional Neural Networks, Recurrent Neural Networks
oder auch Long Short-Term Memory gut zur Textklassifizierung [26].
Da angestrebt wird, die Ergebnisse von Unterbusch et. Al [1] zu optimieren und sich in
den letzten Jahren Modelle der Transformer Architektur bewéhrt haben wird im Bereich
der Transformer Architektur hiermit gearbeitet. Diese Modelle haben den Vorteil lokale
und globale Kontexte zu verstehen, konnen jedoch auch grol3 und rechenintensiv sein
[23].

Zu den state-of-the-art Methoden gehort unter anderem BERT [24]

BERT

Bei BERT (,Biderectional Encoder Representations Transformers) handelt es sich um
ein von Forschern von Google entwickeltes Modell fiir die maschinelle
Sprachverarbeitung. Es kann fur verschiedene NLP Probleme eingesetzt werden,
unteranderem auch zur Textklassifikation. Es handelt sich um ein vortrainiertes Modell,
welches in der Forschung eingesetzt wird, indem es auf relevante Bereiche angepasst
wird. Es hat den Vorteil, da das vortrainierte Modell bereits stark darin ist
Kontextinformationen automatisch erfassen zu kénnen und es sinnvoll flr eigene

Sachverhalte angepasst werden kann.
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SetFit

SetFit, abgekuirzt fur ,Sentence Transofmer Fine-Tuning®“ ist ein Deep-Deep-Learning
Framework. Analysen zeigten mit kleineren Datenséatzen &hnliche und teils bessere
Ergebnisse als andere Modelle wie BERT [29]. Bei SetFit wird zuerst ein Sentence
Transformer Modell mit einem geringen Teil der Trainingsdaten und anschliel3end der
Klassifizierer trainiert [29]. Durch Tupelbildung aus positiven und negativen Paaren,
kann das Modell auch mit einer geringen Anzahl von Trainingsdaten gute Anpassungen
erzielen [29].
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2.5. Evaluations Metriken

Fur die Bewertung der Modelle kann es wichtig sein, verschiedene Metriken zu
bericksichtigen. Dabei das Verhaltnis zwischen den korrekt und inkorrekt
vorhergesagten Daten analysiert. Dabei werden die Vorhersagen wie folgt eingeordnet
[30].

TP (True Positive): Daten die ,positive” gelabelt wurden und auch als positiv vom Modell

klassifiziert wurden

FP (False Postive): Daten die ,negativ‘ gelabelt wurden und vom Modell als positive

klassifiziert wurden

FN (False Negative): Daten die ,positive” gelabelt wurden und vom Modell als negativ

klassifiziert wurden

TN (True Negative): Daten die ,negativ’ gelabelt wurden und auch als negativ vom

Modell klassifiziert wurden

Dies lasst sich in einer Confusion Matrix abbilden (Tabelle 2).
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Modellvorhersage

Erklarungsbedarf Kein Erklarungsbedarf
erkannt erkannt
Erklarungsbedarf | 130 70
Label
Kein 50 500
Erklarungsbedarf

Tabelle 2: Beispiel einer Confusion Matrix

Durch die Accuracy wird das Verhaltnis zwischen richtig und falsch vorhergesagten
Ergebnissen bestimmt. Diese Metrik kann jedoch, insbesondere bei unausgeglichenen
Datensatzen irrefihrend sein. Vor allem bei einem unausgewogenem Datensatz, kann
ein hoher Accuracy Wert suggerieren, dass das Modell generell gut performt, auch wenn

schwache Metriken fir die unterreprasentierte Klasse vorliegt [30].

Die Precision gibt Verhaltnis zwischen den positiv klassifizierten Daten und den positiv
gelabelten Daten an. Sie ist besonders relevant, wenn die Kosten fur False Positives
hoch sind. Eine hohe Precission bedeutet beispielsweise bei einem Spamfilter, dass nur

wenige legitime E-Mails falschlicherweise als Spam erkannt werden [30].

Der Recall Value misst hingegen, wie viele der tatsachlich positiven Daten korrekt als
solche. Diese Metrik ist vor allem von Bedeutung, falls hohe Kosten fiir False Negatives
anfallen. Ein Beispiel ware hier die Friherkennung von Krankheiten, bei der das
Ubersehen einer Erkrankung gravierendere Folgen haben kann, als eine Falschdiagnose
[30].

Der F1-Score stellt ein harmonisches Mittel zwischen Precision und Recall dar. Im Falle
des Friherkennung einer Krankheit konnte ein hoher F1-Score Auskunft dariiber geben,
das die Krankheit bei allen betroffenen Patienten gefunden wird ohne dabei gesunde

Personen als krank zu diagnostizieren [30].
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Der F1-Mikro Score bericksichtigt alle Vorhersagen eines Modells unabhangig von einer
Klassengewichtung sind. Hierbei flieRen alle Berechnungen in die Gesamtkalkulation des
F1-Scores mit ein. Bei einer Foto-App, in der die Bilder in Kategorien wie ,Menschen®,
»,rieren“und ,Gebauden® unterteilt, bewertet der F1-Mikro Score die Gesamtperformance

unabhangig von dem Vorkommen der Daten einer Klasse [27].

Im Gegensatz dazu berechnet der F1-Makro Score die Leistung fir jede Klasse einzeln
und bestimmt anschliel3end den Durchschnitt [27]. Bei einem Modell welches gut die
dominanten Krankheiten A, B erkennt, jedoch schlecht die selten vorkommende Klasse
C als solche erkennt, wirde der F1-Makro score geringer als der F1-Mikro Score

ausfallen [30].

Durch den AUC-Score (Area Under the Curve) die Fahigkeit eines Modells untersuchen.
Es ist besonders Aussagekraftig bei binaren Klassifikatoren, wobei ein Wert von 1 eine
perfekte Klassifikation aussagt und ein Wert von 0,5 aussagt, dass die

Erkennungsgenauigkeit nicht besser als zufalliges Raten aussagt [30].
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3. Verwandte Arbeiten

3.1 Arbeiten im Zusammenhang zum Erklarungsbedarf und
Erklarbarkeit

In ihrer Untersuchung zur automatisierten Erkennung von Erklarungsbedarf
implementierten und evaluierten Unterbusch et al. [1] verschiedene Methoden aus dem
Bereich des Natural Language Processing (NLP). Dazu gehoren regelbasierte Ansatze,
Maschinelles Lernen und Deep Learning. Dabei erzielten regelbasierte Methoden und
das BERT-Modell die besten Ergebnisse bei der Erkennung von explizitem
Erklarungsbedarf in einem Cross-Validation-Datensatz mit 5078 Bewertungen. Beide
Ansatze erreichten dort einen Macro-F1-Score von 93% [1]. Insgesamt zeigte das BERT-
Modell eine bessere Generalisierungsfahigkeit auf ungesehenen Daten. Auffallend war
dabei eine starke Verschlechterung des Recall und der Precision bei der Evaluation an
einem unausgewogenen Datensatz, bei dem der Anteil der Reviews mit explizitem
Erklarungsbedarf lediglich 5% betrug, was den Anteil der Verteilung in der Praxis
widerspiegelt [1]. Insgesamt wurden 268 Reviews mit explizitem Erklarungsbedarf zur
Verfigung gestellt. Trotz der vielversprechenden Ergebnisse wird flir den praktischen
Einsatz empfohlen, die einzelnen Ansatze in Bezug auf den Recall-Wert starker zu
optimieren. Um fUr den praktischen Einsatz qualifiziert zu sein, mussten die Modelle nach
Unterbusch et al. [1] auf Gber 80% verbessert werden. Auch wurde ein Vorkommen von
explizitem Erklarungsbedarf in lediglich 5% der Reviews festgestellt. Zur Optimierung der
Ergebnisse empfehlen die Autoren unter anderem eine Erweiterung des
Trainingsdatensatzes. Die in dieser Studie verwendeten Trainingsdaten bilden die
Grundlage fur die vorliegende Arbeit. Chazette et. Al [47] fanden heraus, dass der Bedarf
an Erklarungen stark vom Nutzer und Kontext abhangt, was die Identifizierung dessen

erschwert.
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Unter dem Projekt SoftXPlain [36] am Software Engineering Institut der Leibniz
Universitat Hannover wird untersucht, inwiefern Erklarungsbedarf in Software vorkommt,
welche Herausforderungen sich daraus ergeben und wie Erklarungsbedarf reduziert
werden kann [38,39,45,43,33]. Im Rahmen des SoftXPlain-Projekts [36] wurden
Befragungen durchgefuhrt, die untersuchten, inwiefern impliziter und expliziter
Erklarungsbedarf von Probanden wahrgenommen wird. Dieser Datensatz wurde
zusammen mit einer Taxonomie und Definition (siehe Kapitel 2.2), fur diese Arbeit zur

Verfiigung gestellt [36].

Im Rahmen seiner Bachelorarbeit hat Timo Kurz ein Tool entwickelt [32], das darauf
ausgelegt ist, Reviews aus dem App- und Playstore herunterzuladen und diese nach
verschiedenen Kriterien, wie deren Sentiment oder Noise, zu filtern und Ubersichtlich
anzuzeigen. In diesem Zusammenhang wurde auch ein grober Filter fir Reviews mit
Erklarungsbedarf eingebaut. Dieser Filter pruft grob nach dem Vorkommen einiger

Schlisselworter, die auf Erklarungsbedarf hindeuten.

3.2 Klassifikation von Userfeedback

Es gibt eine Vielzahl wissenschaftlicher Arbeiten, die untersuchen, inwiefern Feedback
durch verschiedene Techniken klassifiziert werden kann und wie sich unterschiedliche
Ansétze kombinieren lassen um die Ergebnisse zu optimieren. In der Studie von Stanik
et al. [2] wurde die Wirksamkeit von Deep Learning im Vergleich zu traditionellen
Methoden des maschinellen Lernens bei der Klassifizierung von Benutzerfeedback in
Twitter-Posts untersucht. Stanik et al. [2] Kklassifizierten das Feedback in
Problemberichte, Anfragen und irrelevante Beitrage. Bei der Klassifizierung von App-
Bewertungen erwiesen sich traditionelle Methoden des maschinellen Lernens,
einschlief3lich Naive Bayes und Support Vector Machines, als Uberlegen gegeniiber Deep
Learning-Methoden, die unter anderem ein fein abgestimmtes und weiter trainiertes

Convolutional Neural Network einsetzten. Die Autoren schlussfolgerten, dass eine
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Erweiterung des Trainingsdatensatzes oder eine Kombination von Methoden das
Ergebnis des Deep Learnings verbessern kdnnte. Es ist jedoch zu beachten, dass
aktuelle state-of-the-art Deep Learning-Ansatze wie BERT aus unbekannten Grinden
ausgelassen wurden. Untersuchungen von Maalej et al. [4] und Edna et al. [5] verglichen
Textmerkmalsextraktionstechniken wie BoW, TF-IDF und CHI2 sowie Machine-Learning-
Algorithmen wie SVM, kNN und MNB. Dabei stellte sich heraus, dass die Kombination
von TF-IDF mit einer logistischen Regression oder einer Support Vector Machine die
besten Ergebnisse erzielte [4]. Zudem konnten die Ergebnisse durch den Einsatz von
Bigrammen und Lemmatisierung verbessert werden. Maalej et al. [4] und Edna et al. [5]
zeigten, dass probabilistische Techniken eine bessere Performance als String-Matching-
Methoden erzielen. Lu et al. [8] stellten ebenfalls fest, dass die Kombination
verschiedener Methoden Vorteile bietet. Die Genauigkeit von Deep Learning-Methoden
wie BERT bei der Klassifizierung von Texten und der Vorteil von Feintuning und
Transferlernen wurden auch von Restrepo et al. [6] bestétigt. Scalabrino et al. [9]
betonten zudem die Bedeutung der Vorverarbeitung. Sie untersuchten, inwiefern
Nutzerbewertungen effizient kategorisiert und geordnet werden kénnen. Neben typischen
Methoden wie dem Entfernen von Stoppwortern oder Stemming sollten auch Aspekte wie
das Arbeiten mit Verneinungen oder Smileys bertcksichtigt werden. In Bezug auf das
Entfernen von Verneinungen wurden Methoden entwickelt, die effizienter und genauer

sind als der Stanford-Parser.

3.3 Filterbasierte Methoden

Zibran et al. [31] haben ein Tool entwickelt, das darauf abzielt, kurze Texte hinsichtlich
ihres Sentiments zu analysieren. Dabei werden Begriffe hierarchisch geordnet, wobei
jedem Wort im Wérterbuch ein spezifischer Wert zugeordnet wird. In der praktischen
Anwendung werden Texte auf das Vorkommen dieser Worter hin untersucht, sodass der

analysierte Text eine endgultige Bewertung in Bezug auf das erkannte Sentiment erhalt.
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3.4 Abgrenzung von den Verwandten Arbeiten

In der bisherigen wissenschaftlichen Literatur wird deutlich, dass es keinen universellen
Ansatz zur Klassifikation von Nutzerbewertungen gibt. Der Kontext und der spezielle
Schwerpunkt des Finetunings beeinflussen mafRgeblich die Genauigkeit. Die Arbeiten
zeigten die Mdoglichkeit auf, dass die Ergebnisse durch Kombinationen von Methoden,
eine Erweiterung des Trainingsdatensatzes und prazise Vorverarbeitung verbessert
werden kénnen. In dieser Arbeit wird auf den bisherigen Forschungsstand aufgebaut.
Auch wird der implizite Erklarungsbedarf in dieser Arbeit néher betrachtet, welcher in
bisherigen Forschungen zum Erklarungsbedarf nicht gezielt berticksichtigt wurde. Zur
Erkennung von Reviews mit implizitem und explizitem Erklarungsbedarf werden
verschiedene Ansatze untersucht und verglichen, und es wird versucht, den
Klassifizierungsprozess weiter zu optimieren. Eine Analyse des Datensatzes von
Unterbusch et al. [1] zeigte, dass der zur Verfligung gestellte Datensatz auch Beispiele
enthalt, in denen Reviews als explizit gelabelt wurden, die jedoch nach der aktuellen
Definition des Software Engineering Instituts als implizit eingestuft wirden. So wurden
nach Unterbusch Definition Reviews mit Phrasen wie ,| don’t know what this is” als explizit
gelabelt. Da sich bei der Unterscheidung zwischen implizitem und explizitem
Erklarungsbedarf in dieser Arbeit an den Guidelines des Software Engineering Instituts
orientiert wird, findet hier eine Abgrenzung zur Arbeit von Unterbusch statt. Im Rahmen
dieser Arbeit wirde solch ein Beispiel, aufgrund einer fehlenden Erklarungsaufforderung

als implizit gelten [36].
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4. Datensatzerstellung

Angesichts der geringen Anzahl von Daten, mit denen Modelle zum Training der
Erkennung von Erklarungsbedarf, wird ein spezifischer Datensatz erstellt. Mit diesem
Datensatz kdnnen Modelle trainiert und eine Waérterbuchmethode implementiert werden,
um Reviews mit Erklarungsbedarf automatisch zu identifizieren. Um der
Herausforderung, dass nur 5% der Reviews einen (expliziten) Erklarungsbedarf
aufweisen, werden Filtermethoden angewendet, die Reviews mit potenziellem implizitem
und explizitem Erklarungsbedarf aus einem grol3eren Datensatz extrahieren. Dieser
vorgefilterte Datensatz wurde dann basierend auf den in Kapitel 2.2.1 beschriebenen
Prinzipien von mehreren Bewertern analysiert. Das Ergebnis ist ein Datensatz, der
Reviews mit implizitem, explizitem und keinem Erklarungsbedarf differenziert. Dieses

Konzept ist in Abbildung 2 dargestellt.
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Abbildung 2: Vorgehen bei der Datensatzerstellung
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4.1. Filterungskriterien

Wie bereits in Kapitel 3 beschrieben, haben Unterbusch et. Al [1] einen Datensatz
zusammengestellt, der 286 Reviews mit expliziten Erklarungsbedarf enthalt. Auch
wurden im Rahmen von Forschungsarbeiten am Software Engineering Institut der
Leibniz Universitat Hannover untersucht, inwiefern Probanden expliziten und impliziten
Erklarungsbedarf erfuhren. Insgesamt werden hier Aussagen zu wahrgenommen
expliziten und impliziten Erklarungsbedarf zusammengetragen. Aul3erdem legte das
Software Engineering Institut Definitionen zu impliziten und expliziten Erklarungsbedarf,
als auch Unterscheidungskriterien in Bezug auf die Kategorie fest, auf die sich die
Unklarheit bezieht [36].

Gemeinsam mit zwei Masterstudenten der Informatik wurden diese Daten Muster

untersucht, die eindeutig auf expliziten oder impliziten Erklarungsbedarf verweisen.

Zur Erstellung eines Filters, der Reviews mit expliziten Erklarungsbedarf extrahiert, wurde
mit dem Datensatz von Unterbusch et. Al [1], dem SoftXPlain [36] Datensatz und den
Definitionen zu expliziten Erklarungsbedarfs gearbeitet. Die gesammelten Phrasen, die
auf einen expliziten Erklarungsbedarf verweisen, wurden analysiert, um zu sehen, ob
ebenfalls Reviews ohne expliziten Erklarungsbedarf erkannt werden. Jeder Phrase wurde
eine Metrik zugeordnet und Phrasen mit einer Precision von 100% fir den Filter genutzt.
Bei einer Precision von Uber 90% oder einem Recall von Uber 5% wurde diskutiert, ob

eine Nutzung fur den Filter sinnvoll sein kann.

Fur die Zusammenstellung der Phrasen bezlglich der Erkennung von implizitem
Erklarungsbedarf, wurde neben den Guidelines mit dem SoftXPlain [36] Datensatz
gearbeitet. Hier konnte festgestellt werden, dass impliziter Erklarungsbedarf haufig erst
durch den Kontext erkennbar ist und eher auf Schlisselworter wie ,irritated” oder ,don’t
know why*“ zu erkennen ist. Deshalb baut der Filter fur implizite Reviews Uberwiegend auf
Schltsselworter auf, die Unklarheit andeuten. Mit einem Synonymlexikon wurden die im

Datensatz identifizierten Phrasen und Begriffe erganzt.
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4.2. Datensatzgrundlage

Um sicherzustellen, dass nach der Filterung noch gentigend Reviews bestehen, wurde
ein umfangreicher Datensatz als Basis zusammengestellt. Da fur weitere Forschung und
eine ausfuhrlichere Trainingsgrundlage angestrebt wird, 2000 Beispiele von Reviews mit
impliziten und expliziten Erklarungsbedarfs zusammenzustellen, wird sich gezielt fir eine
gro3e Anzahl an Reviews entschiedenen, die den Stammdatensatz fur die Filterung
bilden.

Dieser besteht aus Bewertungen der 15 beliebtesten Kategorien (Abbildung 3). Fr jede
dieser Kategorien wurden jeweils 3000 Apps sowohl aus dem App- als auch dem
Playstore betrachtet, was zu einer Gesamtzahl von 6000 Apps pro Kategorien fuhrt. Eine
genaue Auflistung der betrachteten Apps findet sich im Anhang (Al, A2). Insgesamt
ergibt das 90000 Reviews die als Filtergrundlage dienen. Fir das Laden der Reviews
wurde ein Tool verwendet, welches im Rahmen der Abschussarbeit von Timo Kurz
entwickelt wurde [32]. Jeder Review wird dabei einer global einzigartige ID (GUID)
zugeordnet und zusammen mit der Sternebewertung und der App-ID in einem Datensatz

gespeichert.
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Spiele 20,29%

Business 10,1%
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Anteil verfiigbarer Apps

Abbildung 3: Anteil der Apps im App Store nach den Top-20-Kategorien (Juni 2023). Im
Rahmen dieser Arbeit wurden die 15 beliebtesten Apps untersucht [40].
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4.3 Filterung

Um den Datensatz auf expliziten und impliziten Erklarungsbedarf zu filtern, wurden die
vorgestellten Filter eingesetzt. Von den urspringlich 90000 Reviews konnten 1500
Reviews herausgefiltert, die potentiellen impliziten- und 1500 Reviews mit potentiellen
expliziten Erklarungsbedarfs enthalten. Zudem wurden 1500 Reviews, bei denen keiner

der Filter anschlug, zunéchst als Review ohne Erklarungsbedarf betrachtet.
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4.4 Datenanalyse und Validierung

Da nicht ausgeschlossen werden kann, dass unter den gefilterten Reviews auch Reviews
enthalten sind, die nicht dem gewinschten Label entsprechen, ist es notwendig die

Reviews manuell zu untersuchen und die Filterung zu Uberprifen.

Um Verzerrungen bei der Uberprifung zu vermeiden, wird der Filterdatensatz von 3
Master-Informatik Studenten analysiert. Die Definitionen des Softwareinstituts sowie die
Einteilung der Kategorien dienen hier als Grundlage fir die Identifizierung von impliziten,

expliziten oder keinem Erklarungsbedarf.

4.4.1 Vorgehen: Identifizierung Erklarungsbedarf

Die 4500 vorgefilterten Reviews wurden in 4 Iterationen zu dritt unabhangig von einander
gelabelt. Zu diesem Zweck wurde ein Tool entwickelt, welches den Labelnden durch die
Reviews fuhrt (siehe Abbildung 4). Dabei kann der Labelnde der Review einer der funf

Label zuordnen:

Kein Erklarungsbedarf
Explizier Erklarungsbedarf
Impliziter Erklarungsbedarf

Erklarungsbedarf ohne Kontext

WP O

Diskussionsrunde
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ﬁ Review Checker

Last Review Next Review

Why do you keep making unnecessary changes?:| understand updating the app and trying to improve it to keep up with
other forms of social media such as TikTok, Instagram, etc., but some changes they've made recently just do not make
any sense. To be specific, | do not understand why they felt it was necessary to get rid of the following tab. Following
people is almost obsolete now and we have completely lost control over the pins we see. Having pins suggested on the
“for you” page is nice, but | still would like to see the pins created/shared by the people and boards | went out of my way
to follow. Both can happen. Also, | am incredibly disappoeinted that they got rid of photo comments. | used Pinterest mainly
to find baking recipes and posting photo comments was my way of keeping track of what | made. | also got inspired by
seeing other people’s takes on things. If | can't add photo comments, at least make a way for me to add things to my

“tried” section.

You chose: Explicit Explanation Need

Index: 16
No Explanation Need (0) Explicit Explanation Need (1)
Implicit Explanation Need (2) Discussion (4)

Explanation Need without clear Context (3)

Abbildung 4: Tool zur Typologisierung von Erklarungsbedarf

Da nicht ausgeschlossen werden kann, dass unter den gefilterten Reviews auch Reviews

enthalten sind, die nicht dem gewinschten Label entsprechen, ist es notwendig die

Reviews manuell zu untersuchen und die Filterung zu Uberprifen.

Um Verzerrungen bei der Uberpriifung zu vermeiden, wird der Filterdatensatz von 3

Master-Informatik Studenten analysiert. Die Definitionen des Softwareinstituts sowie die

Einteilung der Kategoriegruppen dienen hier als Grundlage fur die Identifizierung von

impliziten, expliziten oder keinem Erklarungsbedarf.
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4.4.2 Diskussionsgrundlage und Auffalligkeiten wahrend des Labelns

Je nach Interpretation, konnen Beschreibungen von Problemen auch als impliziten
Erklarungsbedarf verstanden werden. Um sich jedoch von der Identifizierung von
Systemproblemen abzugrenzen, werden Reviews in denen nicht klar auf eine Verwirrtheit
oder Unklarheit aufmerksam gemacht werden als Reviews ohne Erklarungsbedarf
gehandhabt. Auch Fragen die nicht direkt mit dem System oder dem Unternehmen
dahinter zu tun haben, werden nicht als Erklarungsbedarf klassifiziert. Auch rhetorische
Fragen, die selbst vom Schreiber beantwortet werden, werden nicht als Erklarungsbedarf

gelabelt.

Félle in denen zu in den ersten Iterationen Uneinigkeit bestand und als Reviews ohne
Erklarungsbedarf festgehalten wurden (IDs finden sich mit weiteren Beispielen im
Anhang unter A4 und A5):

- ,Can't sign in. Useless. server error”

- “I dona€™t know why this app has mostly 5 stars?”

- “[..] I even remembered a few albums | had downloaded but guess what? Since they
aren't in any of the lists | have to search for the artist to find them, which doesn't work
without internet!”

- “l'like this app but your Amazon fresh is not working. It won't let me checkout. Please
fix this”

In Kapitel 5 werden Grenzfélle diskutiert bei denen sich auf Erklarungsbedarf geeinigt
wurde. Diskussionsgrundlage waren ebenfalls Reviews in denen der Erklarungsbedarf

nicht direkt mit der Software zusammenhangt, wie wenn es um die Zahlungsabwicklung,
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Abos oder Prozesse ging. In Abstimmung mit den Kategoriegruppen fir Erklarungsbedarf
wurde nochmals definiert, dass Themen, die einer Taxonomie zugeordnet werden
konnen auch als Reviews mit Erklarungsbedarf gelabelt werden sollen. Reviews in denen
Erklarungsbedarf explizit festgestellt wird, es aber keine Triggerworter gab, wurden

Kontextabhangig entschieden.

4.4.3 Auswertung der Labelung

Insgesamt wurde eine Kappa Ubereinstimmung von 0.63% erreicht, was auf eine
substanzielle Zuverlassigkeit schlief3t. Die Auswertung der Vorfilterung zeigt eine hohe
Precision bei der Filterung von Reviews mit expliziten Erklarungsbedarf und eher
schwachere Ergebnisse bei der Identifizierung von Reviews mit impliziten
Erklarungsbedarf. Wahrend der Auswertung ist auch die Schwéachen dieser Methode
auffallen, wie das falschgeschriebene Ausdriicke wie ,I d nt know* von der Methode nicht
als Hinweis auf potentiellen impliziten Erklarungsbedarfs gesehen werden oder dass der
Filter ,clueless hauptsachlich Reviews filterte, in der sich auf die gleichnamige Serie

bezogen wird, jedoch keinen Erklarungsbedarf andeuten.

Durch die Betrachtung der Ergebnisse lasst sich die F1, wie prazise sich ein Datensatz
aus Reviews mit impliziten und expliziten Erklarungsbedarf, durch eine gezielte Nutzung

von sprachlichen Filtern zusammenstellen lasst beantworten:

Durch den Einsatz von Filtern lassen sich mit einer Precision von 79,8% Reviews mit
expliziten Erklarungsbedarfs rausfiltern (Tabelle 3). Bei Reviews mit impliziten
Erklarungsbedarf erreicht die Filtermethode eine Precision von 40,8%. Falls nicht
zwischen implizitem und explizitem Erklarungsbedarf unterschieden werden soll, erreicht

der Filter eine Precision von 68,2%.
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Vorfilterung Als Explizit | Als implizit | Unklarere Kein Precision
gelabelt gelabelt Kontext Erklarungsbedarf

festgestellt

Explizit 1197 64 24 215 79,8%
Implizit 173 612 24 22 40,8%
Kein EN 82 51 11 1356 90,4%

Tabelle 3: Auswertung der Vorfilterung

5. Datensatzanalyse

Als Vorbereitung fir die Worterbuchmethode und zur Kategorisierung des
Erklarungsbedarfs werden die Reviews des erstellten Datensatzes auf Phrasen
untersucht, die einen Erklarungsbedarf andeuten und die Kategorie in Hinsicht auf die
Taxonomie (Kapitel 2.2.2) festgehalten, was den Datensatz naher beleuchtet und fur
zukUnftige Forschungsfragen relevant sein kann.
Um die Objektivitat dieser Labelung zu gewéhrleisten wird die Analyse von 3 Personen
groRtenteils unabhangig voneinander durchgefuhrt. Der Prozess ist in Abbildung 5

beschrieben.
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Abbildung 5: Vorgehen wahrend der Datensatzanalyse

5.1 Eingesetztes Datenanalyse Tool

MaxQDA

Bei MaxQDA handelt es sich um eine Datenanalyse Tool, welches es ermdglicht
unstrukturierte Daten effizient analysieren zu koénnen. Dabei kodnnen die zu
analysierenden Texte importiert und relevante stellen codiert werden. Durch visuelle und
strukturierte Anordnungen lassen sich die codierten Daten effizient durchsuchen [28]. Es
lassen sich dabei Projekte zusammenfihren und Codierungen verschiedener Codierer

effizient zusammenfiihren.

Gemeinsam mit einem Kommilitonen wurden die Reviews auf die Kategorien
iterationsweise markiert. Durch regelmafigen Austausch und Diskussionsrunden wurden

Unklarheiten reduziert. In der Abbildung 6 in eine Beispielcodierung abgebildet. Der Tell
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,oon't know why it had to change“ deutet hier auf Erklarungsbedarf in Bezug eine
Anderung der GUI hin. Die markierte Stelle wurde sowohl mit Designentscheidung, als
auch mit ,Anderung“ markiert. Bei der Bestimmung der Kategorien gab es teilweise
Unstimmigkeiten, die iterativ besprochen wurden. Insgesamt wurde eine Kappa
Ubereinstimmung von 55,9%, wahrend der ersten lIteration und eine Ubereinstimmung

60,3% wéahrend der zweiten Iteration erreicht erreicht.

The newer layout is not user friendly. The

previous format was great! Don't know why it had
to change. \Won't be recommending.

Abbildung 6: MaxQDA Interface am Beispiel einer Codierung

5.2 Auffalligkeiten und Probleme wahrend der Unterteilung in die
Kategorien

Bei der Labelung gab es unter anderem Unstimmigkeiten was die Kategorien
,Operation“ und ,Unerwartetes Verhalten® betrifft. Je nach Aussage kann ein Problem
bei der Interaktion teils auf den User und Teils auf das System zurtickzufihren sein. Die
Review: “Hi, I've recently upgraded to a Galaxy S21 and toggle WiFi no longer works.
How do I fix this?” beschreibt gezielt ein Problem. Der Erklarungsbedarf bezieht sich
jedoch nicht auf eine Unklarheit in Bezug auf das Systemverhalten, sondern auf eine
Fragestellung bezuglich der Problemlésung. Deshalb wird solch ein Fall als Operation

gewertet.

Ahnlich bei der Unterscheidung zwischen der Labelung ,Bug“ und ,Unerwartetem
Verhalten®. Deshalb wurde sich nach der ersten Iteration (nach 1000 Reviews) darauf

geeinigt die Reviews danach zu labeln, als dass User die Situation wahrnehmen. Deshalb
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wird eine Problemstellung die vom User als unerwartetes Systemverhalten
wahrgenommen, vom Labelnden jedoch als Error verstanden wird, trotzdem als
,Unerwartetes Systemverhalten® gemeldet, insofern kein Systemabsturz gemeldet oder
explizit ein Systemfehler beschrieben wird. Im Zweifelsfall wurde die Review als
Metainformation gelabelt, das heil3t, dass die Passage nicht einem eindeutigen Typen

zugeordnet werden kann.

Des Weiteren war die Abgrenzung zwischen ,Metainformationen® und ,Business® in
einige Fallen die das Business betreffen, aber auch teilweise mit der Software zu tun
haben nicht eindeutig. Es wurde sich in solchen Fallen darauf geeinigt Erklarungsbedarf
der eine Schnittstelle zur Software aufweist als ,Meta“ gelabelt wird (,How can | contact
support about a refund®) oder sowohl ,Meta“ als auch Business gelabelt werden soll (,I
dont know why | was charged this fee®). Beispiele fur die jeweiligen Kategorien finden
sich im Anhang (A4, A5).

5.1. Datensatzvorstellung

Insgesamt ergeben das 1456 Reviews mit expliziten, 727 mit impliziten und 184 mit
impliziten und expliziten Erklarungsbedarf, welche als explizit betrachtet werden.
Die Verteilung ist in Tabelle 4 abgebildet und in Abbildung 7 und 8 Visualisiert.

Daraus ergibt sich, dass die Methodik einen grofen Anteil an Reviews mit
Erklarungsbedarf in Bezug auf Systemverhalten und Interaktion zusammengetragen hat.
Durch die Betrachtung der Ergebnisse lasst sich die Forschungsfrage F2 beantworten,
wonach untersucht werden sollte ob eine filterbasierte Datensatzerstellung gewébhrleistet

kann, dass alle mdglichen Informationstypen von Erklarungsbedarf abgedeckt werden:

Eine Gleichverteilung auf alle Kategorien kann durch die genutzte Methodik nicht

garantiert werden. Die Verteilung zeigt eine Uberreprasentation der Aspekte
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,Jnerwartetes Systemverhalten®, ,Operation” und ,Metainformationen®.
»Sicherheitsrelevante Themen®, sowie die Kategorien ,Konsequenzen®, ,Einfihrung®
und ,Algorithmen® traten eher selten auf.
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1. Direkte Systemaspekte
a. Interaktion
I. Operation (452 exp, 68 imp)
ii. Einflihrung (12 exp, 40, imp)
iii. Navigation (43 exp, 35 imp)
b. Systemverhalten
I. Algorithmus (20 exp, 35 imp)
ii. Konsequenzen (8 exp, 4 imp)
iii. Unerwartetes Systemverhalten (396 imp, 369 exp)
iv. Bugs/Abstirze (64 imp, 62 exp)
c. Designentscheidungen (84 imp, 49 exp)
d. Security
I. Privacy (28 imp, 6 exp)
ii. Vulnerability (3 exp, 0 imp)
e. Metalnformationen (363 imp, 192 exp)
2. Indirekte Systemapekte
a. Domainwissen
i. Begrifflichkeiten (3 exp, 2 imp)
ii. Systemspezifische Aspekte (85 exp, 48 imp)
3. Timing/Context
a. Anderung/Vergangenheit (178 exp, 100 imp)
b. Zukunftsplan (107 exp, 4 imp)
4. Business (322 exp, 141 imp)

Tabelle 4: Taxonomieuberblick
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Abbildung 8: Verteilung der Kategorien in Bezug auf expliziten Erklarungsbedarf
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Abbildung 9: Verteilung der Kategorien in Bezug auf impliziten Erklarungsbedarf
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6. Implementierung
6.1 Trainingsdatensatz

Mit dem Ziel, automatisiert Reviews mit Erklarungsbedarf mdglichst effizient zu erkennen,
werden verschiedene Ansadtze implementiert und evaluiert. Neben der
Worterbuchmethode, die das gezielte Einsetzen von Filtermethoden verwendet, werden
auch Modelle des maschinellen Lernens und des Deep Learnings trainiert. In dieser
Arbeit wird zwischen explizitem und implizitem Erklarungsbedarf unterschieden. Daher
wird auch analysiert, wie gut sich Modelle in Abhangigkeit vom Typ des

Erklarungsbedarfs verhalten.

Grundlage fur die Trainingsdaten ist zuvor erstellte Datensatz, der sich aus 727 Reviews
mit implizitem, 1452 Reviews mit explizitem Erklarungsbedarf und 2262 Reviews ohne
Erklarungsbedarf zusammensetzt. Zudem enthalt der Datensatz 60 Reviews, die
Erklarungsbedarf aufweisen, bei denen jedoch kein klarer Kontext erkennbar ist. Im
Rahmen der Analyse werden diese Reviews als solche ohne Erklarungsbedarf
behandelt, da sie nicht der Definition von Erklarungsbedarf entsprechen. Vor dem
Training wird dieser Datensatz in Trainings- und Validierungsdaten unterteilt (siehe
Tabelle 5), dabei werden 90% der Daten den Trainings und 10% flr die Validierung der
Modelle eingesetzt. Die implementierten Modelle werden anhand des
Trainingsdatensatzes optimiert und anschlieRend am Validierungsdatensatz im nachsten

Kapitel ausgewertet.
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Explizit EN Implizit EN Kein EN
Trainingsdatensatz 1307 654 2089
Validierungsdatensatz 145 73 233

Tabelle 5: Datensatzaufteilung zwischen Trainings- und Validierungsdaten

6.2 Worterbuchmethode

Die erkannten Muster, die wahrend der Kategorieunterteilung in Kapitel 5 festgehalten

wurden, werden anschlieend daraufhin untersucht, inwiefern von diesen auf expliziten,
impliziten und allgemeinen (explizit und implizit zusammen betrachtet) Erklarungsbedarf
geschlossen werden kann. Nach einer individuellen Analyse der Phrasen, werden diese

gezielt durch eine Parameteroptimierung kombiniert, wodurch fiir jeden der 3 Typen von

Erklarungsbedarf Modelle erstellt werden, die auf einen hohen Recall, eine hohe

Precision und F1 Wert abzielen. Da jeder Phrase Metriken zugeordnet werden, wird im

Rahmen dieser Arbeit der Prozess als Worterbuchmethode verstanden. Der Prozess ist

in Abbildung 10 abgebildet.
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Abbildung 10: Vorgehen fiur die Worterbuchmethode

6.2.1 Individuelle Phraseneinordnung

Fur die identifizierten Phrasen wird individuell Gberprft, wie gut diese zur Identifizierung
von Reviews mit implizitem und explizitem Erklarungsbedarf geeignet sind. Orientiert an
dem Modell von Zibran et. Al [65] werden den einzelnen Phrasen Scores zugeordnet und
hierarchisch geordnet. So wird fuir jede Phrase untersucht, welche Metriken sich ergeben,
falls Reviews mit impliziten, expliziten oder allgemeingtltigen Erklarungsbedarf auf diese
Phrasen hin untersucht werden. In Tabelle 6 sind beispielhaft die Metriken fir die

Erkennung von Reviews mit explizitem Erklarungsbedarf dargestellt.
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Ausdruck Precision Recall F1
why (cant|(can not)|can(‘|’|o)t) 0,96 0,11 0,1902
(ilwelyou)

How can | 0,88 0,069 0,13
Doesn’t do 0,5 0,0045 0,009
Worried about 0,10 0,004 0,007

Tabelle 6: Auschnitt der Metriken bezlglich der Erkennung von explizitem
Erklarungsbedarf

6.2.2 Phrasenzusammenstellung

Um sicherzustellen, dass moglichst viele Reviews mit Erklarungsbedarf korrekt als solche
identifiziert werden, wird bei der Wérterbuchmethode neben einer hohen Precision auch
ein hoher Recall angestrebt. Da Phrasen mit hoher Precision nicht zwangslaufig einen
hohen Recall aufweisen, werden zur umfassenderen Erkennung verschiedene Phrasen
kombiniert. Insgesamt werden zur Erkennung je Typ von Erklarungsbedarfs 3 Modelle
trainiert, die auf unterschiedliche Metriken (Precision, Recall, F1) hin optimiert wurden.
Dadurch kann ebenfalls untersucht werden, inwiefern die Methode in Bezug auf andere

Ansatze einzuordnen ist.

Zu diesem Zweck wurden die zuvor individuell evaluierten 153 Phrasen nach
eingehender Analyse kombiniert. Um den Suchraum der mdglichen Kombinationen zu
begrenzen, wurden mittels Gridsearch Schwellenwerte (Threshold Values) ermittelt, die
Mindestanforderungen an die Precision, Recall und F1-Werte der einzelnen Phrasen

setzen (siehe entsprechende Tabelle). FiUr jede dieser Kombinationen wurden die
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Metriken zur Evaluation festgelegt. Insgesamt wurden jeweils drei Modelle fur die
Erkennung von explizitem, implizitem und allgemeinem Erklarungsbedarf erstellt, die auf
hohe Werte in Recall, Precision und F1 optimiert wurden. Die optimal bestimmten
Schwellenwerte sind in Tabelle 7 abgebildet.

Precision-Grenze Recall-Grenze F1-Grenze
Filter_en_f1 0,72 - -
Filter _exp_f1 0,76 - 0,06
Filter_imp_f1 0,38 0,005 0,005
Filter_en_Recall 0,1 - -
Filter_exp_Recall 0,1 - -
Filter_imp_Recall 0,2472 - -
Filter_en_Precission 0,96 - -
Filter_exp_Precission 0,96 0,22 0,36
Filter_imp_Precission 0,62 - 0,005

Tabelle 7: Optimale Konfigurationen der Filtermethoden



6. Implementierung 48

Das Modell, das auf eine hohe Precision optimiert wurde, erreichte im Trainingsdatensatz
eine Precision von 96,05%, wies jedoch nur einen Recall von 22,41% auf (Tabelle 8).
Das auf einen hohen Recall ausgerichtete Modell erzielte in dieser Metrik 99,1%, jedoch
lag die Precision bei lediglich 47%. Das Modell, welches auf einen optimalen F1-Wert
trainiert wurde, erreichte einen F1-Wert von 84,1%. Dabei betrug die Precision 76,02%
und der Recall ebenfalls 95,1%. Das F1-Modell erreicht den hdchsten AUC-Score,
welcher Aussagekraft dartber gibt, wie gut das Modell zwischen zwei Klassen

unterscheiden kann.

Explicit EN No explicit EN
Prec | Recall F1 Prec | Recall F1 AUC F1-
Makro
exp_fl 0,76 0,95 0,84 0,97 0,85 0,91 0,90 0,87
exp_rec 0,47 0,99 0,63 0,99 0,45 0,62 0,72 0,63
exp_prec 0,96 0,22 0,36 0,72 1,0 0,72 0,61 0,60

Tabelle 8: Expliziter Erklarungsbedarf. Trainingsdurchlauf, mit Fokus auf optimierten F1,

Precission und Recall Wert
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Die Metriken der Modelle zur ldentifikation von implizitem Erklarungsbedarf (siehe
Tabelle 9) sind generell niedriger als die zur Erkennung von explizitem Erklarungsbedarf.
Die Evaluationsergebnisse fur die Erkennung von Reviews mit implizitem
Erklarungsbedarf ahneln den Trainingsergebnissen. Das auf hohe Precision trainierte
Modell erreichte eine Precision von 63%, erreicht dabei jedoch schwache Recall-Werte.
Das auf hohen Recall optimierte Modell erreicht in dieser Kategorie einen Wert 94%, hat

aber eine niedrige Precision von 24% im Training und 25% in der Evaluation.

Implicit EN No implicit EN
Kind Prec | Recall F1 Prec | Recall F1| AUC F1-
Makro
imp_f1 0,52 0,82 0,55 0,96 0,78| 0,86 | 0,80 0,71
imp_rec 0,25 0,94 0,39 0,97 0,55| 0,61 | 0,69 0,50
imp_prec 0,63 0,07 0,12 0,84 0,99| 0,91 | 0,53 0,52

Tabelle 9: Impliziter Erklarungsbedarf: Trainingsdurchlauf, mit Fokus auf optimierten F1,

Precission und Recall Wert
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Modelle, die allgemein darauf ausgerichtet sind, Erklarungsbedarf zu identifizieren
(unabhangig davon, ob implizit oder explizit), weisen sowohl auf den Trainings-, als auch
beim Evaluationsdatensatz, hohe Metriken in Ihrer Disziplin auf (Tabelle 10). So erreicht
das auf einen F1-Score optimierte Modell sowohl beim Training, als auch bei der
Evaluation einen F1-Score von 83%. Die anderen Modelle erzielten in ihren optimierten
Disziplinen Ergebnisse von tUber 90%. In Kapitel 7 wird untersucht, wie gut die Modelle

auf Trainingsfremde Daten performen und sie sich von anderen Ansatzen unterscheiden.

Explanation Need No Explanation Need
Kind Prec | Recall F1 Prec | Recall F1| AUC F1-
Makro
en_fl 0,78 0,93 0,83 091 o0,70| 0,79 | 0,81 | 0,81
en_rec 0,69 0,98 0,81 09| 057| 0,72| 0,77 | 0,76
en_prec 0,96 0,17 0,28 066 099| 0,71| 0,59| 0,50

Tabelle 10: Allgemeiner Erklarungsbedarf: Trainingsdurchlauf, mit Fokus auf optimierten

F1, Precission und Recall Wert
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6.3 Machine- und Deep-Learning Modelle

6.3.1 Genutzte Frameworks

Die in Kapitel 2 beschriebenen Methoden des maschinellen Lernens und Deep Learning
wurden mittels Python umgesetzt. Zur Datenanalyse kam die pandas-Bibliothek zum
Einsatz, welche die Analyse und Manipulation tabellarischer Daten erleichtert. Mit dieser
wurden die erstellten Datenséatze eingelesen. Das Natural Language Toolkit (NLTK)
wurde fur die Verarbeitung natirlicher Sprache verwendet. Im Zuge der
Datenvorverarbeitung wurden Texte in Kleinbuchstaben umgewandelt, tokenisiert und
nicht-numerische Warter entfernt. AnschlieRend wurde eine binare Variable erstellt. Zur
Sicherstellung eines ausgewogenen Klassenverhaltnisses fand ein Undersampling statt.
Die Daten wurden dann mittels Feature-Extraktion fir die maschinellen Lernmodelle
vorbereitet. Mit der sklearn-Bibliothek wurden verschiedene maschinelle Lernmethoden
wie Naive Bayes, Support Vector Machine, logistische Regression, KNN

und Entscheidungsbaume trainiert. Diese Bibliothek unterstiitzt auch die

Parameteroptimierung durch Gridsearch und die Evaluierung mittels Cross-Validation.

BERT und SetFit

Fur die Datenverwaltung und Ergebnisevaluierung wurden die Bibliotheken numpy und
sklearn genutzt. Das vortrainierte BERT-Modell wurde tber die Open-Source-Bibliothek
transformers geladen, die eine Schnittstelle zu Hugging Face bietet. Bei SetFit kommt ein
sentence-transformer von Hugging Face zum Einsatz. Die torch-Bibliothek unterstitzt
nicht nur die Modellverwaltung hinsichtlich der Hardware, sondern auch das GPU-

Training. Zur Sicherung der Reproduzierbarkeit der Ergebnisse wurde ein vordefinierter
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Seed verwendet. Nach dem Datenimport erfolgte die Tokenisierung, um BERT und SetFit
die Datenverarbeitung zu ermdglichen. In einem weiteren Schritt wurde eine
benutzerdefinierte Klasse entwickelt, die die tokenisierten Daten in PyTorch-Datensatze
umwandelt. Das vortrainierte Modell diente als Basis fir ein angepasstes Modell, welches
an die Datenstruktur angepasst wurde. Nach dem Training dieses Modells erfolgte die

abschlieRende Evaluierung der Ergebnisse.

6.3.2 Training der Deep-Learning Modelle

Um in Bezug auf die Beantwortung der Forschungsfrage 4 zu untersuchen, inwiefern
Modelle auf die Erkennung von unterschiedlichen Typen von Erklarungsbedarf optimiert
werden kénnen. Zu dem Zweck werden sowohl Multilabelklassifikatoren, als auch
Binarklassifikatoeren trainiert und evaluiert. Die Binaren Klassifikatoren unterscheiden

die Reviews dabei zwischen:

- explizitem und keinem explizitem Erklarungsbedarf (impliziten und keinem
Erklarungsbedarf)

- zwischen implizitem und keinem impliziten Erklarungsbedarf (explizitem und keinem
Erklarungsbedarf)

- zwischen allgemeinem (impliziten und expliziten) und keinem Erklarungsbedarf

Um eine Klassenbalance zu gewahrleisten werden vor dem Training die Datensatze
reduziert (Undersampling). Die Aufteilung ist in Tabelle 11 dargestellt. Bei den Binaren-
Klassifikatoren, werden dabei Reviews, die nicht dem Fokus des Trainings entsprechen,

als Reviews ohne Erklarungsbedarf gesehen.
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Datensatzart Exp Reviews Imp Reviews No EN Reviews
Multilabel 654 654 654
Binar-EN 1307 654 653
Binar-Exp 1307 654 653
Binar-Imp 327 654 327

Tabelle 11: Trainingsdatenséatze fir die Machine- und Deep-Learning Modelle

7.Evaluation der Ergebnisse

In diesem Teil der Arbeit werden die zuvor Trainierten Modelle auf unterschiedliche

Datensétzen evaluiert. Zunachst werden die Modelle daraufhin untersucht, wie sie auf

einen Ausgeglichenem Datensatz performen. Dadurch kann der Trainingserfolg mit

Trainingsfremdendaten untersucht werden.

AnschlieRend wird untersucht, wie gut die Daten auf einem unausgeglichenem Datensatz

performen. Dafir werden die Evaluationssitze so angepasst, dass der Anteil an

Erklarungsbedarf den realen Verhaltnissen angepasst wird. Der Anteil an Reviews mit

expliziten Erklarungsbedarf beschrankt sich lauf Unterbusch et. Al [1] auf 5%. Da es keine

Daten zu dem Anteil der Reviews mit impliziten Erklarungsbedarf gibt, wird zur Evaluation

angenommen, dass sich dieser ebenfalls auf 5% beschrankt. Darauf aufbauend, werden

die Datensatze reduziert und die Modelle darauf ausgewertet.




Evaluation der Ergebnisse 54

7.1 Validierung auf Basis eines ausgeglichenen Datensatzes

Wie bei der Zusammenstellung der Trainingsdatenmodelle in Kapitel 6.3.2, wird der
Validierungsdatensatz so angepasst, dass eine Klassenbalance gegeben ist. Der Aufbau

der Validierungsdatensatze ist in Tabelle 8 dargestellt.

Datensatzart Exp Reviews Imp Reviews No EN Reviews
Dict/Binar-Exp 145 72 73
Dict/Binar-Imp 36 73 37
Dict/Binar-EN 145 73 218
Multilabel 73 73 73

Tabelle 12: Evaluationsdatensatze (ausgeglichen)

7.1.1 Detektion von Reviews mit expliziten Erklarungsbedarf

Zunachst wird untersucht, wie gut bindre Modelle dabei abschneiden, Reviews mit

explizitem Erklarungsbedarf zu erkennen. Die Ergebnisse sind in Tabelle 13 dargestellt.

Die hochste Prazision bei der Erkennung von explizitem Erklarungsbedarf liefert dabei
die Worterbuchmethode, die auf eine hohe Préazision optimiert wurde (97%). Darauf
folgen die Deep Learning-Ansétze SetFit und BERT, beide mit einem Ergebnis von 91%.
Die auf eine hohe F1-Performance optimierte Woérterbuchmethode erreicht 87,34%,
gefolgt von den Machine Learning-Ansatzen, wobei AdaBoost mit 83,59% am besten

abschneidet.
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Unter dem Recall-Wert zeigt sich, wie grol3 der Anteil der korrekt als Erklarungsbedarf
klassifizierten Ergebnisse ist. Hier erreicht die Worterbuchmethode die besten
Ergebnisse. Mit Recall-Werten von tber 91% folgen die Deep Learning-Ansétze. Die
Machine Learning-Methoden liegen zwischen 52-83%, wobei RandomForest, mit Count

Vector trainiert, am starksten abschneidet.

Der F1-Wert zeigt ein Gleichgewicht zwischen Prazision und Recall. Hier schneiden die
Machine Learning-Methoden generell schlechter ab als die Deep Learning-Methoden.
Die besten Ergebnisse erzielen SetFit, die Wérterbuchmethode und BERT.

Die Trennungsfahigkeit der Modelle wird durch den AUC-Wert bestimmt. Die Deep
Learning-Ansatze BERT (91,03%) und SetFit (91,37%) sowie die Worterbuchmethode
(90,58%) uberzeugen hier. Bei den ML-Modellen schneidet RandomForest mit TFIDF
(79%) am besten ab.

Insgesamt Uberzeugen die Deep Learning-Modelle mehr als die ML-Modelle. Je nach
betrachteter Metrik sind SETFIT oder BERT die Spitzenreiter. Bei den Machine Learning-
Methoden schneiden KNN und Naive Bayes weniger gut ab, wahrend AdaBoost und
RandomForest bessere Ergebnisse liefern. Bezliglich der Transformer zeigt sich, dass

TFIDF genauere Ergebnisse liefert.

Es ist auch zu beachten, dass die Metriken bei der Erkennung von nicht explizitem
Erklarungsbedarf konstant tiber denen der Erkennung von Reviews mit Erklarungsbedarf

liegen. Die Rangfolge der Klassifikatoren bleibt hierbei ahnlich.
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Exp EN No exp EN
Model Prec| Rec| Fl1| Prec| Rec F1 AUC | F1-Makro
NB (TF) 064| 081| 0,72| 0,75| 0,55| 0,63 0,68 0,68
NB(CV) 071| 0,77| 0,74| 0,75| 0,68| 0,71 0,73 0,73
SVM (TF) 0,75| 0,74| 0,74| 0,74| 0,75| 0,75 0,74 0,74
SVM (CV) 08| 071| 0,76 | 0,74| 0,84| 0,79 0,78 0,77
RF (TF) 0,80| 081| 0,80| 0,80| 0,79| 0,80 0,80 0,80
RF (CV) 0,77| 0,83| 0,80| 082| 0,74| 0,78 0,79 0,79
LR (TF) 0,76 | 0,70 0,73| 0,72| 0,77| 0,75 0,74 0,74
LR (CV) 08| 071| 0,75| 0,74| 0,83| 0,78 0,77 0,77
AB (TF) 0,84| 0,74| 0,78| 0,77| 086| 0,81 0,80 0,80
AB (CV) 08| 073| 0,77| 0,75| 0,83| 0,79 0,78 0,78
KNN (TF) 0,65| 054| 0,59 | 061| 0,71| 0,66 0,63 0,63
KNN (CV) 0,68| 052| 0,59 | 061| 0,76| 0,68 0,64 0,64
SetFit 092| 091| 091| 091| 092| 0,91 0,95 0,91
BERT 091] 091| 091| 091| 091| 0,91 0,96 0,91
Dict_f1 0,87| 095| 091| 095| 086| 0,90 0,91 0,91
Dict_rec 0,68 099| 0,80| 099| 052| 0,68 0,76 0,74
Dict_prec 097| 021| 035| 056| 099| 0,71 0,60 0,53
Tabelle 13: Evaluationsergebnisse der binaren Klassifizierer,

Erklarungsbedarf erkennen (an einem ausgeglichenem Datensatz)

die expliziten
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7.1.2 Detektion von Reviews mit impliziten Erklarungsbedarf

Die Evaluationsergebnisse zur Erkennung von Reviews mit implizitem Erklarungsbedarf
sind in Tabelle 14 dargestellt. Insgesamt zeigen die Deep-Learning-Modelle die besten
Ergebnisse in allen Kategorien. Hinsichtlich der Precision Rate erzielen SeitFit und BERT
den hochsten Wert von 91,78%. Die Worterbuchmethode kommt auf eine Prézision von
75%, wahrend die traditionellen Machine-Learning-Methoden Werte zwischen 49,35%
und 66,67% aufweisen.

Sowohl SETFIT als auch BERT haben einen Recall-Wert von 91,78%. Im Vergleich dazu
liegen die Recall-Werte der Machine-Learning-Methoden zwischen 40% und 80,82%. Die
Worterbuchmethode erreicht hierbei 82,19%. Es ist bemerkenswert, dass ein
Worterbuchansatz, der auf hohe Precision optimiert wurde, eine Prazision von 100% bei

einem Recall von nur 10% erzielt.

In Bezug auf die F1, AUC, F1-Macro und F1-Micro Werte tbersteigen SETFIT und BERT
mit Werten von Uber 91% die Performance. Die Worterbuchmethode folgt mit Werten
zwischen 75% und 77%.

Zusammenfassend lasst sich feststellen, dass SETFIT und BERT insgesamt besser
abschneiden als die Worterbuchmethode. Dennoch Ubertrifft die Worterbuchmethode in

allen Metriken die traditionellen Machine-Learning-Methoden.
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Imp EN No IMP En
Model Prec| Rec F1| Prec| Rec F1 AUC | F1-Makro
NB (TF) 0,52 0,70 0,59 0,53 0,34 0,42 0,52 0,50
NB(CV) 0,55 0,75 0,64 0,61 0,38 0,47 0,57 0,55
SVM (TF) 0,57 0,64 0,60 0,59 0,51 0,54 0,58 0,57
SVM (CV) 0,65 0,64 0,65 0,65 0,66 0,65 0,65 0,65
RF (TF) 0,58 0,75 0,65 0,65 0,45 0,53 0,60 0,59
RF (CV) 0,60 0,81 0,69 0,71 0,47 0,56 0,64 0,63
LR (TF) 0,62 0,67 0,64 0,64 0,59 0,61 0,63 0,63
LR (CV) 0,63 0,62 0,63 0,63 0,64 0,64 0,63 0,63
AB (TF) 0,58 0,70 0,63 0,62 0,49 0,55 0,60 0,59
AB (CV) 0,67 0,68 0,68 0,68 0,66 0,67 0,67 0,67
KNN (TF) 0,52 0,45 0,48 0,51 0,58 0,54 0,51 0,51
KNN (CV) 0,49 0,52 0,51 0,49 0,47 0,48 0,49 0,49
SetFit 0,92 0,92 0,92 0,92 0,92 0,92 0,96 0,92
BERT 0,92 0,92 0,92 0,92 0,92 0,92 0,94 0,92
Dict f1 0,75 0,82 0,78 0,80 0,73 0,76 0,77 0,77
Dict_rec 0,51 0,92 0,65 0,57 0,11 0,18 0,51 0,42
Dict_prec 1,00 0,10 0,18 0,53 1,00 0,69 0,55 0,43
Tabelle 14: Evaluationsergebnisse der bindren Klassifizierer, die impliziten

Erklarungsbedarf erkennen (an einem ausgeglichenem Datensatz)
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7.1.3 Detektion von Reviews mit allgemeinem Erklarungsbedarf

AnschlieBend wird untersucht, wie gut bindre Modelle in der Lage sind, Reviews mit
explizitem Erklarungsbedarf zu identifizieren. Die Evaluationsergebnisse bezlglich der
Detektion von allgemeinem Erklarungsbedarf reihen sich zwischen denen der anderen
bindren Klassifikatoren ein (Tabelle 15). Auch in diesem Bereich zeigen die Deep-
Learning-Modelle die Uberzeugendsten Ergebnisse in den aussagekraftigen Metriken.
Die Wdrterbuchmethoden zeichnen sich ebenfalls durch hohe Recall-Werte bei den F1-
und Recall-optimierten Modellen aus (Uber 90%). Das auf die Precision trainierte
Worterbuchmodell weist zwar nur einen Recall von 16% auf, erreicht jedoch eine

Precision von 97%, was 10% Uber den zweitbesten Ergebnissen im Vergleich liegt.
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Explanation Need No Explanation Need
Model Prec Rec F1| Prec Rec F1| AUC | F1-Makro
NB (TF) 0,68 0,83 0,75 0,79 0,61 0,68 0,72 0,72
NB(CV) 0,68 0,84 0,75 0,79 0,61 0,69 0,72 0,72
SVM (TF) 0,78 0,84 0,81 0,83 0,76 0,79 0,80 0,80
SVM (CV) 0,85 0,78 0,81 0,79 0,86 0,82 0,82 0,82
RF (TF) 0,73 0,86 0,79 0,83 0,69 0,75 0,78 0,77
RF (CV) 0,72 0,83 0,77 0,80 0,67 0,73 0,75 0,75
LR (TF) 0,78 0,85 0,82 0,34 0,76 0,80 0,81 0,81
LR (CV) 0,82 0,78 0,80 0,79 0,83 0,81 0,81 0,80
AB (TF) 0,81 0,77 0,79 0,78 0,83 0,80 0,80 0,80
AB (CV) 0,85 0,72 0,78 0,75 0,87 0,81 0,79 0,79
KNN (TF) 0,72 0,39 0,51 0,58 0,84 0,69 0,62 0,60
KNN (CV) 0,73 0,63 0,68 0,68 0,77 0,72 0,70 0,70
SetFit 0,87 0,94 0,90 0,94 0,86 0,89 0,90 0,92
BERT 0,85 0,90 0,88 0,89 0,84 0,87 0,87 0,93
Dict f1 0,74 0,91 0,82 0,89 0,68 0,77 0,80 0,80
Dict rec 0,70 0,97 0,81 0,95 0,58 0,72 0,78 0,77
Dict_prec 0,97 0,16 0,27 0,54 1,00 0,70 0,58 0,48

Tabelle 15: Evaluationsergebnisse der binaren Klassifizierer, die Erklarungsbedarf

erkennen (an einem ausgeglichenem Datensatz)

7.1.3 Multiklassen-Klassifikation

Bei der Auswertung der Multiklassen-Klassifikatoren zeigen sich insgesamt bessere
Metriken fur die Erkennung von explizitem im Vergleich zu implizitem Erklarungsbedarf
(vgl. Tabelle 12).

Fur die Erkennung von Reviews mit explizitem Erklarungsbedarf erzielen SetFit und

BERT die héchsten Precision-Werte von tber 85%. Im Gegensatz dazu bewegen sich



Evaluation der Ergebnisse 61

die Préazisionswerte der Machine-Learning-Methoden im Bereich von 46% bis 69%. Die
Deep-Learning-Methoden, insbesondere SetFit, zeigen ihre Starken auch bei den Recall-
und F1-Werten, mit Werten tber 89% bzw. 88%. Adaboost ist das leistungsstarkste ML-
Modell in dieser Kategorie und erreicht einen Recall von 66% und einen F1-Wert von
67%.

Die Ergebnisse fur die Erkennung von implizitem Erklarungsbedarf und ohne
Erklarungsbedarf &hneln denen fir expliziten Erklarungsbedarf, allerdings sind die
Metriken insgesamt etwas schlechter. Hierbei ist SETFIT das Modell mit den besten
Ergebnissen: Eine Precision von 81%, ein Recall von 89% und ein F1-Wert von 85%.
Auch bei der Erkennung von Reviews ohne Erklarungsbedarf fihrt SetFit.
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7.1.4 Einordnung

Durch einen Vergleich der Evaluationsergebnisse zeigt sich der Trend, dass die Deep-
Learning Ansétze SetFit und BERT die traditionellen Machine Learning Modelle in allen
relevanten Metriken Ubertreffen. Lediglich die Worterbuchansatze fallen durch hohe F1
und Recall Ergebnisse bei den Modellen auf, die auf einen hohen F1 und Recall optimiert
wurden. Das Wodrterbuchmodell, welches auf eine hohe Precision hin trainiert wurde
erreicht dabei die hochsten Precision im Vergleich zu den anderen Modellen (Uber 95%).
Jedoch wird auch nur ein Recall von unter 20% erreicht.

Die binaren Klassifikatoren Ubertreffen dabei die Multiklassen-Klassifikatoren und

performen alle ahnlich gut.
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7.2 Validierung auf Basis eines unausgeglichen Datensatzes

Um die Leistungsfahigkeit der Modelle in einem realistischen Szenario zu beurteilen,
werden die Modelle an einem unausgeglichenen Datensatz getestet. Dafir wird davon
ausgegangen, dass 5% der Reviews auf einen expliziten und 5% der Reviews auf einen
impliziten  Erklarungsbedarf hinweisen. Der in Abschnitt 7.1 vorgestellte
Evaluationsdatensatz wird um jene Daten erweitert, die wahrend des Undersamplings
aus dem Trainingsdatensatz entfernt wurden. Dadurch enthalt der Evaluationsdatensatz
5% Reviews mit dem entsprechenden Erklarungsbedarf. Da die Worterbuchmethode den

gesamten Trainingsdatensatz berucksichtigt, erfolgt inre Evaluation an einem kleineren

Datensatz
Datensatzart Exp Reviews Imp Reviews No EN Reviews
Multiklassen 73 73 1440
Binar-EN 10 9 360
Binar-Exp/ 99 72 1815
Binar-Imp 73 73 1387
Dict 13 12 227

Tabelle 17: Evaluationsdatensatze (unausgeglichen)
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7.2.1 Erkennung von Reviews mit expliziten Erklarungsbedarf

Die Modelle, die darauf trainiert wurden, Reviews mit explizitem Erklarungsbedarf zu

erkennen, weisen auf dem unausgeglichenen Datensatz eine geringere Performance

hinsichtlich des F1-Scores auf (Tabelle 13). Dies ist auf die niedrigere Precision

zurickzufihren, wobei SetFit den Spitzenwert von 34% erzielt. Obwohl der AUC-Score

auf eine gute Trennungsfahigkeit der Modelle hinweist, sind sowohl der F1-Makro-Score

als auch der Precision Score niedrig. Ansonsten gibt es keine besonderen Auffalligkeiten

im Vergleich zur Evaluation an einem ausgeglichenem Datensatz

Exp EN No exp EN
Model Prec | Rec F1| Prec| Rec F1 AUC | F1-Makro
NB (TF) 0,09| 080| 0,16| 098| 0,54| 0,70 0,67 0,43
NB(CV) 0,10| 0,77| 0,18| 098| 0,62| 0,76 0,69 0,47
SVM (TF) 0,14| 0,73| 024| 098| 0,75| 0,85 0,74 0,54
SVM (CV) 0,18| 0,76 0,29| 098| 0,81| 0,89 0,78 0,59
RF (TF) 0,16 | 080| 026| 099| 0,76| 0,86 0,78 0,56
RF (CV) 05| 0,84| 025| 099| 0,73| 0,84 0,78 0,55
LR (TF) 0,14| 0,70| 0,23| 098| 0,76| 0,85 0,73 0,54
LR (CV) 0,18| 0,73| 029| 098| 0,81| 0,89 0,77 0,59
AB (TF) 0,18| 0,75| 0,29| 098| 0,80| 0,88 0,78 0,59
AB (CV) 0,18| 0,76 029| 098| 0,81| 0,89 0,78 0,59
KNN (TF) 0,10| 0,57| 0,17| 097| 0,71| 0,82 0,64 0,49
KNN (CV) 01| 054| 0,19| 097| 0,77| 0,85 0,65 0,52
SetFit 034| 092| 050| 099| 09| 0,95 0,92 0,72
BERT 030| 09| 046| 099| 0,88| 094 0,94 0,70
Tabelle 18: Evaluationsergebnisse der bindren Klassifizierer, die expliziten

Erklarungsbedarf erkennen (an einem unausgeglichenem Datensatz)
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7.2.2 Erkennung von Reviews mit impliziten Erklarungsbedarf

Die Beobachtungen die bei der Untersuchung des bindren Klassifizierers, der auf

expliziten Erklarungsbedarf trainiert wurde, lassen sich auch auf die Auswertung des

impliziten Klassifizier Ubertragen. Die hdochste Precision erreicht dabei SetFit mit 28%

(Tabelle 19).
Implicit EN No implicit EN

Model Prec | Rec F1| Prec| Rec F1| AUC F1-Makro
NB (TF) 006| 070| 0,11| 097| 043| 060| 0,57 0,35
NB(CV) 006| 075| 0,11| 097| 043| 060| 0,59 0,36
SVM (TF) 0,07| 064| 013| 097| 059| 0,73| 0,62 0,43
SVM (CV) 009| 064| 016| 097| 068| 080 0,66 0,48
RF (TF) 0,08/ 0,75| 0,14| 098| 05| 0,70| 0,65 0,42
RF (CV) 008| 081| 014| 098| 053] 069| 0,67 0,41
LR (TF) 0,08| 067| 014| 097| 059| 0,73| 0,63 0,44
LR (CV) 009| 062| 0,15| 097| 067| 0,79| 0,64 0,47
AB (TF) 0,09| 070| 0,16| 098| 063| 0,77| 0,67 0,46
AB (CV) 0,10| 068| 0,17| 098| 069| 081| 0,69 0,49
KNN (TF) 006| 045| 011| 09| 065| 0,77| 0,55 0,44
KNN (CV) 006| 052| 011| 09| 059| 0,73| 0,55 0,42
SetFit 028| 092| 042| 100| 0,88| 093| 094 0,68
BERT 025| 092| 040| 100| 08| 092| 0,93 0,66

Tabelle 19: Evaluationsergebnisse der bindren Klassifizierer, die impliziten

Erklarungsbedarf erkennen (an einem unausgeglichenem Datensatz)
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7.2.3 Erkennung von Reviews mit allgemeinen Erklarungsbedarf

Bei dem binaren Klassifizierer, der den allgemeinen Erklarungsbedarf identifiziert, ist ein
ebenfalls ein Ruckgang der Precision zu beobachten (Tabelle 20). Die beste Precision
wird von SetFit mit 41% erzielt. Trotz hoher Recall-Werte (88% bei BERT und 93% bei
SetFit) beeintrachtigt der niedrige Precision-Wert von 41% die Gesamtleistung der
Klassifikation fir den Erklarungsbedarf. Die besten AUC-Werte werden von SetFit und
BERT erreicht.

Explanation Need | No Explanation Need
Model Prec| Rec F1| Prec| Rec F1 AUC | F1-Makro
NB (TF) 020 085| 032| 097| 0,61 0,75 0,73 0,54
NB (CV) 0,18| 0,75| 029| 09| 0,63 0,76 0,69 0,53
SVM (TF) 027| 085| 041| 098] 0,75 0,85 0,80 0,63
SVM (CV) 030| 0,70| 042| 09| 0,82 0,88 0,76 0,65
RF (TF) 023| 088| 037| 098| 0,68 0,80 0,78 0,58
RF (CV) 020| 0,78| 031| 096| 0,65 0,77 0,71 0,54
LR (TF) 028| 085| 042| 098] 0,76 0,85 0,80 0,64
LR (CV) 029| 0,72| 041| 09| 0,80 0,88 0,76 0,65
AB (TF) 031| 0,72| 043| 09| 0,82 0,89 0,77 0,66
AB (CV) 032| 065| 043| 096| 0,84 0,90 0,75 0,66
KNN (TF) 016| 0,23| 019| 091| 0,87 0,89 0,55 0,54
KNN (CV) 023| 062| 034| 095| 0,77 0,85 0,70 0,59
SetFit 041| 093| 057| 099| 0,85 0,92 0,92 0,74
BERT 041| 0,88| 056| 098| 0,86 0,92 0,93 0,74

Tabelle 20: Evaluationsergebnisse der binaren Klassifizierer, die Erklarungsbedarf

erkennen (an einem unausgeglichenem Datensatz)
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7.2.4 \Worterbuchmethode

Das Modell, das speziell darauf optimiert wurde, expliziten Erklarungsbedarf mit hoher
Prazision zu identifizieren, erreicht auch im unausgeglichenen Evaluationdatensatz eine
Prazision von 80% (Tabelle 21). Im Gegensatz dazu erzielt das Modell, das auf hohe
Préazision bei der Erkennung von implizitem Erklarungsbedarf trainiert wurde, keine
Treffer. Die Auf F1 optimierten Modelle erzielen dabei einen hheren Precisionscore und
generell bessere Ergebnisse, sowohl auf das Modell bezogen, welche allgemeinen, als

auch impliziten Erklarungsbedarf erkennt.

(EN/IMP/EXP) No (EN/IMP/EXP)

Explanation Need Explanation need
Model Prec Rec F1 Prec Rec F1| AUC F1-
Makro
F1_EN 0,42 0,88 0,57 09| 087 09| 0,94 0,75
Rec_EN 0,24 0,88 0,38 0,98 069| 081| 0,79 0,59
Prec_EN 0,21 0,96 0,34 0,99 0,59 | 0,74 | 0,78 0,54
F1 imp 0,20 0,92 0,32 0,99 081 089| 0,86 0,61
Rec_imp) 0,10 0,92 0,18 0,99 0,60| 0,74 | 0,76 0,46
Prec_imp 0,00 0,00 0,00 0,95 1,00 | 0,97 | 0,50 0,49
F1 exp 0,27 1,00 0,42 1,00 0,85| 092 | 092 0,67
Rec_exp 0,11 1,00 0,20 1,00 0,57 0,73 0,78 0,46
Prec_exp 0,80 0,31 0,44 0,96 1,00 | 0,98 | 0,65 0,71

Tabelle 21: Evaluierungsergebnisse anhand eines unbanzierten Datensatzes.

Explanation Need bezieht sich dabei auf den Fokus des Modells



Evaluation der Ergebnisse 69

7.2.5 Multiklassen-Klassifizierung

Die Auswertung des Multiklassen-Klassifikator zeigt ebenfalls EinbulRen in Hinblick auf
die Precision bei der Erkennung von impliziten und explziten Erklarungsbedarf. Setfit
erzielt eine Precision von 32% fir expliziten und 18% fur impliziten Erklarungsbedarf, bei
nur leicht schlechteren Recall-Werten. Die Ergebnisse sind in Tabelle 22 abgebildet.
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7.2.6 Einordnung

7.2.6.1 Bewertung der Machine- und Deep-Learning Anséatze

In der Analyse zeigte sich, dass binare Klassifikatoren im Vergleich zu Multiklassen-
Klassifikatoren Uberlegen sind (Tabelle 23). Besonders hervorzuheben sind jene
Klassifikatoren, die auf die Erkennung von allgemeinem Erklarungsbedarf trainiert
wurden. Im Gegensatz dazu weist der Multiklassen-Klassifikator insbesondere bei der

Erkennung von Reviews mit implizitem Erklarungsbedarf Schwachen auf.

Zur Beantwortung der Forschungsfrage F3 wurden Recall und Precision der Modelle
detailliert analysiert. Es hat sich herausgestellt, dass Modelle, die spezifisch fur die binére
Erkennung von explizitem, implizitem oder allgemeinem Erklarungsbedarf trainiert
wurden, die bessere Leistung in Hinblick auf die relevanten Kategorien erzielt. Dies lasst
sich sowohl durch die Auswertung des ausgeglichenem als beim unausgeglichenem

Datensatz erkennen.

(EN/IMP/EXP) No (exp/imp) EN
Explanation Need
Kind Pre | Rec F1| Prec| Rec F1| AUC F1- F1-
Makr | Mikro
0
SetFit (en) 041| 093| 057| 099| 08| 092| 092| 074| 0,86

SetFit (exp) 0,34 0,92 0,50 0,99 0,90 0,95 0,92 0,72 0,90
SetFit (imp) 0,28 0,92 0,42 1,00 0,88 0,93 0,94 0,68 0,88
SetFit(Multi- 0,32 0,90 0,48 0,99 0,73 0,84 0,91 0,55 0,74

exp)
SetFit(Multi- 0,20 0,89 0,32 0,99 0,73 0,84 0,91 0,55 0,74

imp)
Tabelle 23: Die Starksten Modelle jeder Disziplin.In Hinblick auf den unausgeglichenem

Datensatz
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7.2.6.2 Worterbuchmethode gegentiber Deep-Learning Ansatze

Da die Woérterbuchmethode mit der Gesamtanzahl der 4050 Trainingsdaten trainiert
wurde, werden die erzielten Ergebnisse der Worterbuchmethode mit den SetFit
Ergebnissen verglichen, da es sich dabei um das Modell mit der besten
Gesamtperformance handelt. Dazu wird untersucht wie gut SetFit auf dem
unausgeglichenen Datensatz performt der zur Evaluation der Worterbuchmethode

genutzt wurde.

Erkennung von allgemeinem Erklarungsbedarf

Bei der allgemeinen Erkennung von Erklarungsbedarf zeigt sich, dass SetFit insgesamt
(gemessen an der F1-Metrik) insgesamt besser abschneidet (Tabelle 24). Lediglich das
Worterbuchmodell, welches auf eine hohe Precision optimiert wurde, kann in der Disziplin
80% erreichen, wohingegen SetFit nur 42% der Reviews mit Erkarungsbedarf prazise
erkennt. Abhangig vom Anwendungsfall kann jedoch das auf Precision trainierte Modell
Vorteile bieten. Wenn ein hoher Precision-Wert gewiinscht ist, kénnte auch der Einsatz

der Woérterbuchmethode (Dict) vorteilhaft sein.

Explanation Need | No Explanation Need
Model Prec Rec F1| Prec Rec F1 AUC | F1-Makro
SetFit (en) 0,42 0,88 | 0,57 099 | 0,87 0,92 0,94 0,75
Dict EN F1 0,24 0,88 0,38 0,98 0,69 0,81 0,79 0,59
Dict EN Rec 0,21 0,96 0,34 0,99 0,59 0,74 0,78 0,54
Dict EN Prec 0,80 0,16 0,27 0,91 1,00 0,95 0,58 0,61

Tabelle 24: Woérterbuchmethode im Vergleich zu SetFit (Erkennung von allgemeinem

Erklarungsbedarf)
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Erkennung von explizitem Erklarungsbedarf

Dasselbe lasst sich auf die auch auf die Methode zur Identifizierung von expliziten

Erklarungsbedarf Ubertragbar. Die Worterbuchmethode kann eine hohe Prazision
erreichen, was jedoch einen Recall Wert erméglicht.

Exp En No Exp EN
Model Prec |Rec |F1 |Prec |Rec F1 AUC F1-Makro
SetFit (exp) 0,39 | 1,00 | 0,56 | 1,00 0,92 0,96 0,97 0,76
Dict_ Exp_F1 0,27 | 1,00 | 0,42 1,00 0,85 0,92 0,92 0,67
Dict_Exp_Rec 0,11| 1,00 | 0,20 1,00 0,57 0,73 0,78 0,46
Dict_Exp_Prec 0,80| 0,31 | 0,44 0,96 1,00 0,98 0,65 0,71

Tabelle 25: Worterbuchmethode im Vergleich zu SetFit (Erkennung von expliziten

Erklarungsbedarf)
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Erkennung von impliziten Erklarungsbedarf

Beim Vergleich in Bezug auf die Erkennung von Reviews mit impliziten Erklarungsbedarf

werden die Schwachen der

Worterbuchmethode deutlich (Tabelle 26).

Das

Worterbuchmodell welches auf eine hohe Precision hin optimiert wurde, erzielt hier gar

keine Treffer. Da es sich um einen kleinen Datensatz handelt, kann hieraus keine

allgemeingultige Aussage getroffen werden, macht aber die Problematik klar.

Implicit EN No Implicit EN
Model Prec Rec F1| Model Prec Rec F1 | Model
SetFit (imp) 0,20 0,91 0,33 0,99 0,82 0,90 0,93 0,62
Dict_Imp_F1 0,20 0,92 0,32 0,99 0,81 0,89 0,86 0,61
Dict_Imp_Rec 0,10 0,92 0,18 0,99 0,60 0,74 0,76 0,46
Dict_Imp_Prec | 0,00| 0,00/ 000| 0,95 1,00 0,97 0,50 0,49

Tabelle 26: Worterbuchmethode im Vergleich zu SetFit (Erkennung von impliziten

Erklarungsbedarf)
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Einordnung

In Bezug auf die Beantwortung der Forschungsfrage F4, wie gut sich eine regelbasierte
Worterbuchmethode gegeniber traditionelle Machine-Learning und Deep-Learning
Methoden bei der Identifizierung von Reviews mit Erklarungsbedarf bewéhrt, lasst sich
festhalten, dass der Ansatz der Worterbuchmethode in Hinblick auf die F1-Performance
generell schlechter abschneidet als die Deep-Learning Ansatze. Auswertungen konnten
jedoch auch zeigen, dass die Methodik dazu geeignet sein kann Erklarungsbedarf mit
hoher Precision zu filtern. Aufgrund der starkeren Filterkriterien, kdnnen die Ergebnisse
dieser Filterung je nach Datensatz nur einen geringen Recall aufweisen, wodurch nicht
sichergestellt werden kann, dass eine Breite an Reviews mit Erklarungsbedarf gefunden

werden kann.
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7.3 Fazit der Evaluation

Bei allen untersuchten Modellen zeigt sich ein signifikanter Rickgang des Precision-
Werts, wenn man von einem ausgeglichenen zu einem praxisnah verteilten Datensatz
wechselt. Obwohl der Recall-Wert bei den Top-Modellen auch bei der Evaluation mit
einem unausgeglichenen Datensatz weitgehend stabil bleibt, fallt der Precision-Wert auf
Werte zwischen 20% und 40%. Unsere Analyse hat zudem ergeben, dass binare

Klassifikatoren gegeniiber Multiklassen-Klassifikatoren Vorteile aufweisen.

Die Ergebnisse erméglichen es, die vierte Forschungsfrage zu beantworten, welche die
Effektivitat der Worterbuchmethode im Vergleich zu Deep Learning-Ansatzen untersucht.
Insbesondere bei der Erkennung von Reviews mit explizitem Erklarungsbedarf zeichnet
sich die Worterbuchmethode, die auf hohe Precision optimiert wurde, durch gute
Ergebnisse aus. Im Vergleich dazu weisen Deep Learning-Modelle jedoch bessere Werte
beim Recall, AUC und F1-Makro-Score auf. Dies deutet darauf hin, dass die Deep
Learning-Modelle effektiver darin sind, zwischen den Klassen zu unterscheiden und mehr

Falle von Erklarungsbedarf zu identifizieren.
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8. GUI Einbindung

Fur die praktische Anwendung werden die Modelle, die in Bezug auf die F1-Metrik die
besten Leistungen zeigen, in das Tool von Timo Kurz [32] integriert. In diesem Tool ist
es bereits moglich, Reviews aus dem Play Store und App Store herunterzuladen und
sie anhand von Kriterien, wie beispielsweise einer Sentiment-Analyse, zu filtern. Der
Nutzer kann dabei neben der App-ID (aus dem Play Store oder App Store) auch die
gewulnschte Anzahl an Reviews sowie einen bestimmten Zeitraum angeben (Abbildung
10).

Analyse a new app

You are free to fill all properties and fetch reviews from all stores. Lets create a new project, that includes for
example a CSV file, a Google Play Store app and an Apple App Store app.

[} [
A G)
o
123 Review Count @
™ 01.10.2022 ] ™ 01.10.2023 o
+

Abbildung 10: Suchmaske der GUI
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Die Modelle, die in das Tool integriert werden, sind SetFit und die Worterbuchmethode.
Fur die Einbindung von SetFit wurde das zuvor trainierte Modell auf Hugging Face
hochgeladen, was eine effiziente Integration in das Tool ermoéglicht. Die
Worterbuchmethode ist direkt in das Tool integriert. Sobald die Analyse einer App
gestartet wird, erfolgt neben der Klassifikation der Sentimente auch eine Untersuchung
der Reviews hinsichtlich des Erklarungsbedarfs.

Dabei werden zum einen durch die Worterbuchmethode, die auf eine hohe Precision
hin optimiert wurde, untersucht, welche Reviews wahrscheinlich Erklarungsbedarf
aufweisen. AulRerdem kann der Nutzer die Reviews nach Bewertungen filtern, die vom

SetFit Modell als Review mit Erklarungsbedarf erkannt wurden.

Dadurch steht es dem Nutzer frei, ob fir ihn bei der Analyse eine hohe Precision oder
ein hoher Recall mit eingeschrankter Precision relevant ist.

Die ausgewahlten Beispielreviews werden in einer Ubersicht dargestellt (siehe
Abbildung 12).

October 17 2023 October 17 2023 October 17 2023

Recently the app has become unusable Please stop about TOP PICKS!. | already Why have you blocked my yahoo email
Messages are blank. Deleted and saw them on different apps. Why you take account? Please tell me the reason. If not,
redownloaded. Page is also blank when i them into yahoo mail?! PLEASE STOP open the account. If not, | will file a
try logging in with Yahoo. Had thus email ITHnmmmE REMOVE IT RIGHT NOw!HI! complaint against you
for over 10 years. Do | need to switch? STOP!!!' | AM GOING TO FIND DIFFERENT negative ® anger clean

negative = sadness Explicit Explanation Need

mild gibberish negative @ anger user experience feature request

Explicit Explanation Need mild gibberish

user experience Explicit Explanation Need

user experience feature request

Abbildung 11: GUI Interface bei der Betrachtung der Ergebnisse
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9. Threads of Validity

9.1 Interne Bedrohungen der Validitat

9.1.1 Datensatzfilterung:

Die Vorfilterung der Bewertungen erfolgte anhand bestimmter Worter und Phrasen.
Daher reflektiert der erstellte Datensatz nicht notwendigerweise die tatséachliche
Verteilung von Bewertungen mit Erklarungsbedarf. Obwohl der Filter auf Basis typischer
Phrasen und Schlisselworter fur expliziten und impliziten Erklarungsbedarf erstellt
wurde, ist es mdoglich, dass es weitere Phrasen und Schlusselwoérter gibt, die auf
Erklarungsbedarf hinweisen. Es wurde versucht, Phrasen mit hoher Prézisionsrate und
hohem Recall-Wert zu kombinieren, um eine breite Palette von Mustern erkennen zu
kénnen. Eine genaue Filtermethode fir Bewertungen mit implizitem Erklarungsbedarf

konnte jedoch nicht angewendet werden.

9.1.2 Labelung und Agreement:

Trotz Diskussionen Uber die Richtlinien, Kategorieunterscheidungen und
Phrasenmarkierungen vor, wahrend und nach der Labelung/Codierung der Daten kbnnen
Fehler und Missverstandnisse nicht ausgeschlossen werden. Um Missverstandnisse
bezlglich der Taxonomiegruppen und der Arten von Erklarungsbedarf zu minimieren,
wurden die Definitionen ausfuhrlich mit Beispielen erlautert. Fur die Erstellung eines
Goldstandard-Datensatzes sollte die Labelung jedoch vollstandig unabhangig
voneinander erfolgen. Aufgrund von Unklarheiten gab es dennoch Diskussionen wéahrend

des Prozesses
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9.1.3 Kategorie Verteilung

Die Vorfilterung beeinflusste auch die Anzahl der Bewertungen in den einzelnen
Kategorien. So lassen sich beispielsweise Bedienungsprobleme leichter bestimmten
Phrasen zuordnen als Fragen zum Algorithmus. Dies hat zur Folge, dass einige
Kategorien, wie ,Operation“ oder ,Unerwartetes Systemverhalten prasenter Vertreten
sind als andere. So kann der Datensatz nur wenig Einblick in den Bereich ,Security” in
Bezug auf Erklarungsbedarf geben.
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9.2 Externe Bedrohungen der Validitat

9.2.1 Grundlage des Datensatzes:

Der Datensatz basiert auf 90.000 Bewertungen aus dem App Store und Play Store, die
die Top-Apps der beliebtesten Kategorien reprasentieren. Es kann jedoch nicht garantiert
werden, dass diese 60 Apps alle moglichen Arten von Erklarungsbedarf abdecken oder
ob die Ergebnisse ausschlief3lich auf den Google Play Store und App Store beschrankt

sind.

9.2.2 Anwendbarkeit auf weitere Forschungsarbeiten

Die Einordnung in impliziten und expliziten Erklarungsbedarf baut auf die Definition des
Software Engineering Instituts der Leibniz Universitdt Hannover auf. Da es
unterschiedliche Definitionen von Erklarungsbedarf geben kann, ist es fir die Nutzung
der Modelle des Datensatzes von Bedeutung, das Verstandnis von Erklarungsbedarf

abzugleichen.

8.2.3 Einordnung der Evaluationsergebnisse

Die Evaluation wurde ebenfalls auf einem fir die Arbeit zusammengestellten Datensatz
durchgefiihrt. Da der Datensatz auf der Grundlage von Vorfilterungen aufgebaut wurde,
kann nicht sichergestellt werden, dass sowohl die Verteilung der Kategorien im

Trainingsdatensatz, als auch die Evaluationsergebnisse auf die Praxis Gbertragbar sind.
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10. Fazit

10.1 Diskussion

Auf Basis der beantworteten Forschungsfragen, wird das Vorgehen nochmal evaluiert

und eingeordnet.

F1: Wie prazise lasst sich ein Datensatz aus Reviews mit impliziten und expliziten
Erklarungsbedarf, durch eine gezielte Nutzung von regelbasiertem Filter

zusammenstellen?

In Kapitel 4.4.3 wurde gezeigt, dass durch den Einsatz von Filtern kénnen Reviews mit
explizitem Erklarungsbedarf mit einer Precision von 79,8% und Reviews mit implizitem
Erklarungsbedarf mit einer Precision von 40,8% identifiziert werden. Wenn nicht
zwischen implizitem und explizitem Erklarungsbedarf unterschieden wird, erreicht der
Filter eine Precision von 68,2%. Der Hauptgrund fir diese Unterschiede ist die
Kontextabhangigkeit von implizitem Erklarungsbedarf. Durch die Fokussierung auf
Schlisselwoérter kann nicht immer garantiert werden, dass es sich tatsachlich um
impliziten Erklarungsbedarf handelt. Reviews mit explizitem Erklarungsbedarf kénnen
aufgrund ihrer typischen Phrasenstruktur praziser gefiltert werden. Dennoch zeigt der
Wert von 79,8%, dass es Falle gibt, in denen eine Review féalschlicherweise als explizit

gekennzeichnet wurde.
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F2: Kann durch eine Filterbasierte Datensatzerstellung gewéhrleistet werden, dass
alle méglichen Bereiche abdeckt werden, in denen Erklarungsbedarf vorkommen
kann?

Eine gleichmaliige Verteilung tber alle Kategorien kann durch die angewandte Methodik
nicht sichergestellt werden. Die in Kapitel 5.1 vorgestellten Daten zeigen eine
Uberreprasentation der Aspekte "Unerwartetes Systemverhalten", "Operation” und
"Metainformationen”.  Sicherheitsrelevante  Themen sowie die  Kategorien
"Konsequenzen", "Einfuhrung" und "Algorithmen" sind hingegen unterreprasentiert. Dies
hangt mit der Herausforderung zusammen, gezielte Filter zu erstellen, die zu diesen
weniger vertretenen Kategorien fuhren. Mit der aktuellen Methode wurden hauptséchlich
Themen herausgefiltert, die das Systemverhalten, die Interaktion mit dem System oder

Kombinationen mehrerer Kategorien betreffen.

F3: Wie kdnnen trainierte Modelle Reviews, Erklarungsbedarf, in Hinblick auf
Precision und Recall erkennen?

Die Analysen aus Kapitel 7 zeigen, dass Modelle, die binar auf die Erkennung von
explizitem, implizitem oder allgemeinem Erklarungsbedarf trainiert wurden, besser
performen als Multiklassen-Klassifikatoren. Am besten performen die Modelle auf einem
ausgeglichenem Datensatz, wo die Deep Learning Ansatze fir die Erkennung von
impliziten und expliziten Erklarungsbedarf Precision und Recall Werte von tber 90%
erreichen.

Auf einen unausgeglichenem Datensatz, lasst sich jedoch fur alle Modelle ein wesentlich
schlechter werdender Recall beobachten. Das Deep-Learning-Modell "SetFit" erzielte bei
der Klassifikation von Erklarungsbedarf hierbei die besten Ergebnisse mit einem Recall-
Wert von 93%, und einer Precision von 41%. Bei einer gezielten Klassifikation von
Reviews mit impliziten oder expliziten Erklarungsbedarf sank die Precision auf 28% flr

die Erkennung von impliziten und 34% flr die Erkennung von impliziten Erklarungsbedarf.
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F4: Wie vergleicht sich eine filterbasierte Worterbuchmethode gegeniber
traditionelle Machine-Learning und Deep-Learning Methoden bei der
Identifizierung von Reviews mit Erklarungsbedarf?

Insbesondere bei der Erkennung von Reviews mit explizitem Erklarungsbedarf zeichnet
sich die Worterbuchmethode, die auf hohe Precision optimiert wurde, durch ein hohes
Precision-Ergebnis aus. Im Vergleich zur Deep-Learning-Methode weist dieser Ansatz
jedoch geringere Recall-Werte auf. Dies bedeutet, dass je nach Anwendungsfall
entweder das "SetFit"-Modell oder die Worterbuchmethode bevorzugt werden sollte.
Wenn ein hoher Recall-Wert gewtinscht ist, wird das "SetFit"-Modell besser abschneiden.
Wenn jedoch eine hohe Precision erforderlich ist, kann die Worterbuchmethode prazise
Beispiele aus einem grol3en Datensatz herausfiltern, die Erklarungsbedarf aufweisen. Die
Deep-Learning Ansatze weisen generell eine stabilere Performance auf unterschiedliche

Datenséatze auf.
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10.2 Zusammenfassung

Im Rahmen dieser Arbeit wurde durch die gezielte Wahl von Filterkriterien ein
unangetasteter Datensatz, der sich aus Bewertungen von 60 unterschiedlichen Apps
zusammensetzt, auf potenziellen impliziten und expliziten Erklarungsbedarf hin gefiltert.
Die Ergebnisse dieser Filterung wurden auf ihre Richtigkeit hin von drei Codierern
Uberprift. Dabei wurde eine Precision von 79,8 % fur die Erkennung von Reviews mit
explizitem Erklarungsbedarf sowie eine Precision von 40,8 % fir die Erkennung von
Reviews mit implizitem Erklarungsbedarf festgestellt.

Reviews des Datensatzes wurden anschlielend auf Kategorien hin tGberprift, auf die
sich der jeweilige Erklarungsbedarf bezieht, und auf Muster untersucht.

Wahrend des Trainings der Modelle zeigte sich, dass binare Klassifikatoren den --
Detektoren Uberlegen sind. Die héchsten Recall- und Precision-Werte erreichten dabei
Modelle, die impliziten und expliziten Erklarungsbedarf gemeinsam betrachteten, gefolgt
von Modellen, die speziell auf die Erkennung von explizitem Erklarungsbedarf trainiert
wurden. Die Ergebnisse fur die Erkennung von implizitem Erklarungsbedarf allein
schneiden in einem praxisorientierten Datensatz, dessen Anteil an Erklarungsbedarf

gering ist, eher schlecht ab.

Die entwickelte Worterbuch-Methode schnitt generell schlechter als die Deep-Learning-
Ansatze ab. Die Ausnahme bilden Wdorterbuch-Modelle, die auf eine hohe Precision hin
optimiert wurden. Die Metrik betreffend erreichten diese Ansétze starkere Ergebnisse,
erreichen aber dabei auch nur einen geringen Recall. Die hohe Precision kann fur
Anforderungsanalysten vorteilhaft sein, insbesondere wenn gezielt Reviews mit
Erklarungsbedarf betrachtet werden sollen.

Beide Ansatze wurden in das Tool von Timo Kurtz [64] integriert, was es ermdglicht, auf

die Starken beider Ansatze zuriickzugreifen.
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10.3 Ausblick

Die Analyseergebnisse bieten wertvolle Einblicke in den impliziten und expliziten
Erklarungsbedarf und verdeutlichen, inwiefern eine gezielte Phrasenfilterung fur die
Klassifikation nitzlich sein kann. Zukunftige Studien konnten die tatsachliche Effizienz
der Modelle anhand eines umfangreichen, ungefilterten Datensatzes prufen, der
ebenfalls zwischen implizitem und explizitem Erklarungsbedarf unterscheidet. Um den
idealen praktischen Nutzen zu erzielen und das Verstandnis von Erklarungsbedarf zu
vertiefen, sollte das Ziel sein, kontinuierlich die Precision und den Recall zu verbessern
und Modelle zu entwickeln, die nicht nur zwischen implizit und explizit unterscheiden,
sondern auch die spezifische Kategorie des Erklarungsbedarfs bestimmen kdnnen.
Neben der Identifikation von Erklarungsbedarf ist die Klarung von Unklarheiten von
Bedeutung. In zukinftigen Forschungsarbeiten konnte untersucht werden, wie
automatisierte Reaktionen auf geduRerten Erklarungsbedarf zur Klarung beitragen

kdnnen.
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Al Ubersicht der Apps aus dem Appstore, die als
Datengrundlage genutzt wurden dienten

Kategorie Gratis Apple Kostenpflichtig Apple

Spiele Monopoly Go Minecraft, Heads up
(1000), Royal Match

Business LinkedIn (1000), TurboScan (1000), Hot
Teams (500) Schedules (500)

Bildung PictureThis (1000), Sky View (1000), Anki (500)
Duolingo (500)

Lifestyle Pinterest (1000), Cloud Baby (1000), Styleboo
Ring (500) (500)

Hilfsmittel Google (1000), Adblock (1000), Shadowrocket
Widgetable (500) (500)

Unterhaltung

Essen/Trinken

Reisen
Gesundheit

Produktivitat

Shopping
Finanzen

Soziale Netzwerke

Musik

Bucher

Max (1000), Tiktok
(500)

Too Good to go
(1000), McDonalds
(500)

Booking.com (1000),
Uber (500)

Impluse (1000),
Planet Fitness (500)
Gmail (1000),
Microsoft
Authentificator (500)
Temu (1000),
Amazon (500)

Cash App (1000),
Paypal (500)

BeReal (1000),
Threads (500)

Spotify (1000),
Shazam (500)
Audible (1000),
Kindle (500)

Pocket God (1000), Akinator
VIP (500)

Paprica Recipe Manager
(1000), FitMenCook (500)

Happy Cow (1000), OBD
Fusion (500)
Wonderweek (1000),
Autosleep (500)

Forest (1000), Screen
Mirrroring (500)

Buycott (1000), Christmas List
(500)

iAllowance (1000), Accounts 2
Checkbook (500)

Badoo premium (1000),
Friends Plus social Browser
(500)

Tonal Energy (1000), iReal Pro
(500)

Js (1000), Twenty-Four Hours a
Day (500)
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A2: Ubersicht Apps aus dem Play Store, die als
Datengrundlage genutzt wurden dienten

Kategorie

Gratis Play Store

Kostenpflichtig Play Store

Spiele

Business

Bildung

Lifestyle

Hilfsmittel
Unterhaltung

Essen/Trinken

Reisen

Gesundheit

Produktivitat

Shopping

Finanzen

Soziale Netzwerke

Clash of Clans
(1000), Roblox (500)

Microsoft Teams
(1000), LinkedIn
(500)

Duolingo (1000),
Samsung Global
Goals (500)
Samsung Wallet
(1000), Pinterest
(500)

Google (1000), Clock
(500)

Netflix (1000), Hulu
(500)

DoorDash (1000),
Starbuckt (500)

Google Maps (1000),
AirBnB (500)
Komoot
(1000),Samsung
Health (500)
Google Docs
(1000),Google
Calender (500)
Amazon Shopping
(1000), Walmart
(500)

Paypal (1000), Cash
App (500)

Tiktok (1000),
Threads (500)

Minecraft, Bloons TD6 (500)

OfficeSuite Pro (1000),
MDScan + OCR(500)

Star walk 2 (1000), Toca Hair
Salon (500)

Alarm Clock (1000), Alarm Plus
Milenium (500)

Tasker (1000), 1DM+ (500)

Meme Generator Pro (1000),
Scanner Radio Pro (500)
CookBook (500), On She
Glows (482), My Cocktail Bar
Pro (157), 101 Juice Recipes
(361)

OsmAnd+ (1000), Peakfinder
(500)

The Wonder Weeks (1000),
White Noise (500)

HotSchedules (1000), RealCalc
Plus(500)

Shopping list voice input Pro
(1000), Movie Collection &
Inventory(500)

My Budget Book (1000),
Monefy (500)

Reddit Donations
(1000),Tapatalk (500)
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Musik Spotify (1000), JetAudio HD (1000), FL Studio
YouTube Music (500)
(500)

Blcher Audible (1000), Moon+ Reader Pro (1000),
Kindle (500) ReadEra Premium(500)

A3 Zusatzliche Evaluationen

Datensatz | Reviews mit | Reviews mit | Reviews ohne | Anteil der
expliziten impliziten Erklarungsbedar | reviews mit
Erklarungsbedar | Erklarungsbedar | f Erklarungsbedar
f f f

Detect exp | 145 (Label: 1) 74 (Label: 0) 1617 (Label: 0) | 7,8%

(val_large)

Detect imp | 1125 (Label: 0) | 73 (Label: 1) 1944 (Label: 0) | 2,32%

(val_large)

Detect 145(Label: 1) 73(Label: 1) 312 (Label: 0) 41,32%
Explanatio

n Need

(val_large)

T1: Validierungsdatensatze, bestehend aus Daten die weder fur das Training, noch bis

die ausgeglichene Evaluation der Modelle genutzt wurden
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T2: EN Ergebnisse bezuglich A3
Precision Recall F1
Exp | No Exp | No Exp | No AUC | F1- F1-
Exp Exp Exp Makr | Mikro

0
NB (TF) 068 072 |08 |061 |057 |08 |0,72 |0,70 |0,70
NB (CV) 068 0,73 |08 |063 |058 |087 [0,73 |0,71 |0,71
SVM (TF) 075/081 |08 |075 |067 |08 [080 |0,78 |0,79
SVM (CV) 0,75 /08 |078 |08 |072 |08 |08 |0,79 |0,80
RF (TF) 0,72 (0,77 |08 |068 |062 |08 |0,77 |0,75 |0,75
RF (CV) 069 074 |08 |065 |059 |087 [0,74 |0,72 |0,72
LR (TF) 0,76 |0,82 |08 [0,76 |068 |09 [081 |079 |0,79
LR (CV) 0,74 |083 |0,78 |080 |071 |08 [0,79 |0,79 |0,79
AB (TF) 0,74 |084 |0,77 |082 |072 |08 |0,79 |0,79 |0,80
AB (CV) 073 /084 |072 |08 |074 |08 |0,78 |0,78 |0,80
KNN (TF) 0,49 0,78 |039 |087 |064 |070 |063 |063 |0,69
KNN (CV) 063|077 |063 |0,77 |062 |0,78 [0,70 |0,70 |0,72
SetFit 0,86 |09 |094 |08 |[079 |09 [092 |088 |0,89
BERT 0,84 |09 |09 |08 |08 |093 [093 |087 |0,88

Precision Recall F1
Exp | No Exp | No Exp | No AUC | F1- F1-
Exp Exp Exp Makr | Mikro

0
NB (TF) 0,03 099 |070 |048 |006 |065 [059 |035 |048
NB (CV) 0,03 099 |075 |046 |006 |062 |060 |034 |046
SVM (TF) 0,04 (099 |064 |065 |008 |078 |064 |043 |0,65
SVM (CV) 0,05 099 |064 |072 |009 |083 |068 |046 |0,72
RF (TF) 0,04 099 |075 |062 |008 |0,76 |068 |042 |0,62
RF (CV) 0,05 099 |08l |060 |009 |075 |0,70 |042 |0,61
LR (TF) 0,04 099 |067 |066 |008 |0,79 |066 |044 |0,66
LR (CV) 0,05 099 |062 |071 |009 |08 |067 |046 |0,71
AB (TF) 0,05 099 |070 |068 |009 |081 |069 |045 |0,68
AB (CV) 0,05 099 |068 |071 |010 |08 |0,70 |046 |0,71
KNN (TF) 0,03 /098 |045 |069 |006 |081 |057 |044 |0,69
KNN (CV) 0,03 /098 |05 |066 |[007 |079 |059 |043 |0,66
SetFit 0,11 [1,00 |0,92 |08 |020 |09 |091 |055 |0,83
BERT 0,10 1,00 |0,92 |08 |018 |08 [091 |053 |0,81

T3: Imp Ergebnisse beziiglich A3
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Precision Recall F1
Exp | No Exp | No Exp | No AUC | F1- F1-
Exp Exp Exp Makr | Mikro

0
NB (TF) 013|097 |081 |054 |022 |0,70 |068 |046 |0,56
NB (CV) 0,15 097 |0,77 |062 |024 |0,76 |0,70 |0,50 |0,63
SVM (TF) 0,20 |097 |074 |0,75 |031 |08 |0,74 |058 |0,75
SVM (CV) 0,24 097 |071 |081 |035 |08 |0,76 |062 |0,80
RF (TF) 0,22 {098 |081 |076 |034 |086 [0,78 |060 |0,76
RF (CV) 0,20 {098 |08 |0,73 |033 |084 |0,78 |058 |0,74
LR (TF) 0,20 097 |070 |0,76 |031 |08 |0,73 |0,58 |0,75
LR (CV) 0,24 {097 |071 |081 |035 |088 |0,76 |0,62 |0,80
AB (TF) 0,24 097 |074 |080 |036 |08 |0,77 |062 |0,80
AB (CV) 0,24 {097 |0,73 |081 |036 |088 |0,77 |062 |0,80
KNN (TF) 013 |09 |054 |071 |022 |081 |063 |[051 |0,69
KNN (CV) 0,16 {095 |052 |0,77 |04 |085 |[064 |054 |0,75
SetFit 041099 |091 |089 |057 |09 [092 |[0,75 |0,89
BERT 03909 |091 |08 |055 |093 |09 |074 0,89

T4: Exp Ergebnisse bezuglich A3
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A4 Eingeordnete Beispielergebnisse

Beispiele fur Reviews mit Erklarungsbedarf aus dem Bereich Interaktion:

Operation:

Es gibt Unklarheiten bezuglich einer Systemoperation. Dies kann sich auf die Ausfuhrung

einer Operation oder ein Problem mit einer Operation zusammenhangen:

“How do | subscribe and get an IP address*
- “[..]Jdon&€™t understand why we cand€™t search|..]”

Einfihrung:
Falls spezielle Schritten zur Zielfhrung angesprochen werden

- “[..]Very hard to understand how to set up|[..]*
“But where is instruction for setup? “

Navigation:
Es wird gezielt nach einer Bedienungshilfe wahrend der Navigation gesprochen:
- “‘where is it? How is it accessed?“

- “[..JIt very unintuitive to find[..]”

Bereich Systemverhalten:

Unerwartetes Verhalten:

Hierrein fallen Situationen in denen der User beschreibt, dass das System nicht auf die
Art und weise reagiert, wie es erwartet wird. Es grenzt sich jedoch von dem Bereich der
Interaktion ab und beschreibt falle, in denen der User beschreibt, dass das System
Probleme macht.

- “but | just randomly lost all of my information? That's super irritating*
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“Why can't | sign in?*

- “[..]tell me why it does not sort the list of non-working and working countries®

Algorithmus:
Falls gezielt nach den Entscheidungsgrundlage der Systementscheidungen gefragt wrid:

‘I never ask for them to pick things for me | picked my own playlist and now
theyd€™re choosing it for me? “

Konsequenzen:

Es besteht unklarheit dartber, inwiefern bestimmte Aspekte einflu3 auf auf andere
Bereiche haben.

- “[..]l also find it irritating that if | change the speed on a book it changes that speed
for all books”
“When | enter the game, why is it consuming the network????*

Bugs:

Falls gezielt ein Absturz oder ein Fehler benannt wird.

“l don't understand that. | tried it five times gives the same error. “
- “Is this a bug?“

Reviews sind mit Meta gelabelt, sofern sich der Erklarungsbedarf nicht einer eindeutigen
Kategorie zugeordnet werden kénnen (z.B. Interaktion und Systemverhalten hinterfragt
werden). Auch Erklarungsbedarf beztglich Aspekte die sich auf Aspekte um das System
herum beziehen werden hier berlcksichtigt (sofern es einen technischen Hintergrund
hat).

Dazu gehoéren Reviews wie:
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- “[..]Jwhy is it so hard to prevent people from hacking servers?[..]”
- “Why didna€™t they just update the old app”

- “doesna€™t block ads in apps:Why doesnd€™t this block the ads in my apps?! So
frustrating please fix this!!!'! HOW do | block the ads in other apps?!? “

Systemspezifische Aspekte:

Domain:

Dem user ist unklar, was etwas bedeutet, was nicht speziell mit der App oder dem
Anbieter zutun hat.

- “Don't understand what SSN means”
- “Pricing is not in USD. What is COP?”

Beispiel indirekte Systemaspekte:

Es besteht unklarheit Uber einen Systemaspekt, welches eher das Konzept der App
betrifft:

- “what's the difference between pro and premium?”
“[..] what does the shield do [..]”

Beispiel Designentscheidungen:

Designentscheidungen, die die Optik der App betreffen werden hinterfragt:

“‘why are the profile pictures so massive? [..]”
- terrible design don't understand why it's randomly changing positions

Security

Unklarheiten beziiglich adressierter Sicherheitsrelevanter Themen oder Berechtigungen

-“l don't understand how these scammers could get my info and do this “
-“Why do you need access to all data “
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Business:

Fragen die nicht das System direkt betreffen und sich an den Anbieter fern von
Softwarebereich adressieren.

-“I don&€™t know why you keep emailing me “

-“I doesnd€™t make sense to make something cost money “
-“£2.99 ??? Please explain.”

-“Why cana€™t they just leave things shipped by UPS or FedEx? ,,
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A5 Zuordnung der in der Arbeit zitierten Reviews

Review

ID

Art der Labelung

»,Can't sign in. Useless. server error”

939866ed-
3282-46fc-
9e56-
12a5ff759a
938321

Kein
Erklarungsbedarf

‘I don’t know why this app has mostly 5 stars?”

660ac3cc-
e22c-415a-
9810-
833c9de37
b5148042

Kein
Erklarungsbedarf

“l even remembered a few albums | had
downloaded but guess what? Since they aren't
in any of the lists | have to search for the artist
to find them, which doesn't work without
internet”

lad456
38-
1fb2-
4edb-
a82f-
abff890
a66975
2167

Kein

Erklarungsbedarf

[..]JHow is that possible in this noisy city [..]”

d339d7
al-
1088-
42cc-
91dd-
57564f
874c49
64502

Kein

Erklarungsbedarf

“[..]JHow is that possible in this noisy city [..]"

ce3fff32-
3edd-4eef-
a42f-

Kein
Erklarungsbedarf
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d67682b5c
05¢8460,

How do | subscribe and get an IP
address

172cle6f-
943b-43e3-
82ba-
0c93f974a3
5379006

Operation explizit

don’t understand why we can’t search

7f0edd72-
65ba-441f-
a45c-
870d39ee9
ec662523

Operation implizit

Very hard to understand how to set up

7deb3ace-
43e5-4b81-
b275-
484116047
6257510

Einflhrung, imp

But where is instruction for setup?

06047b
fb-9faf-
4580-
a07a-
35bf0Oca
61537
8999

Einfirhung, exp

where is it? How is it accessed?

3bbba3
ag-
e8e2-
420e-
826f-
f7701c9
452d25
4497

Navigation, exp

it very unintuitive to find

3fo5ff6
6-6¢c49-
4424-
99ed-
3b1b96
2cec74
81498

Navigation, imp

but | just randomly lost all of my
information? That's super irritating

f9a50e
d3-
3fb5-
4279-
a429-
defobd

Unerwartets
Verhalten, imp
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0c8f697
011

Why can't | sign in?

fo571b87-
be54-4cel-
b474-
1a81d894f3
9822003

Unerwartes
Verhalten, exp

tell me why it does not sort the list of non-
working and working countries

313c9off2-
5e2d-4af0-
9ba8-
13af9242e0
c079004

Unerwartetes
Verhalten exp

| never ask for them to pick things for me |
picked my own playlist and now they’re
choosing it for me?

834c95ea-
c872-4€93-
bd4d-
fdcOcefedc
9d51653

Algorithmus exp

| also find it irritating that if | change the speed
on a book it changes that speed for all books

Obefd7f6-
3dbe-4346-
a4b5s-
d74878393
d9of49551

Konsequenzen
imp

When | enter the game, why is it
consuming the network????

ef22d937-
e3ef-410e-
85f2-
130d959a6
1811008

Konsequenzen
exp

not sure what the difference is between
my playlists and shared playlists

98251c4a-
8123-4723-
9c32-
b8d4ac28d
09713013

Systemspezische
Aspekte imp

Why is the most expensive texture pack in the
store so simple?

ff4cfdd5-
9ch3-4dbb-
ac9c-
0081e39b6
34d46000

Systemspezische
Aspekte exp

| don't understand that. | tried it five times gives
the same error.

6c873848-
366e-4da4-
a262-
94286082a
a6b29009

Bugs imp
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Is this a bug?

94c5c384-
d416-4e76-
bc29-
63d2d6eab
26a70520

Bugs exp

“[..]why is it so hard to prevent people from

hacking servers?[..]’

5e688878-
ar7c2-47c3-
af97-
acOcca69a
3be46077

Meta, exp

doesn’t block ads in apps:Why doesn’t this block
the ads in my apps?! So frustrating please fix
this!!' HOW do | block the ads in other apps?!?

8535d3f3-
lac2-4141-
896b-
1c6195cab
19353535"

Meta, exp

Don't understand what SSN means

164cab09-
20f8-452f-
a23c-
007e0b918
88b36999

Domain, imp

Pricing is not in USD. What is COP?

e096eefl-
afld-43a6-
9986-
bb7e37bb4
10c37002

Domain, exp

“‘what's the difference between pro and

premium?”

a2e4f978-
9344-4628-
bebO-

Indirekte Aspekte,
exp
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cc65d24eb
47h18022

“[..] what does the shield do [..]”

30bd
1f4d-
f22a-
49da-
b9d5-
5beadd
60887a
45028

Indirekte Aspekte

“‘why are the profile pictures so massive?

[.]"

- 6c022b
ec-
8390-
4520-
8ch2-
f812cf6
8134b4
7017

GUI, exp

terrible design don't understand why it's
randomly changing positions

e978fa
5d-
9b9c-
4af4-
b25e-
45353
4¢c5195
8042

GUI, imp

| don't understand how these scammers could
get my info and do this

- d84f42
ac-
3b65-
409b-
8d6d-

Security, imp
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a3ce2c
b7a96f
40500

Why do you need access to all data

0e2f6869-
e67e-4f31-
8870-
935aa76fof
bf15028

Security, exp

| don’t know why you keep emailing me

bc8e7a79-
d397-4c1f-
aac2-
2edaedadb
c0d80509

Business, imp

| doesn’t make sense to make something cost
money

b98be84b-
0629-415c-
88c0-
f8858a0e9f
1c78503

Businesss, imp

“the instructions for opening a wish jar don’t
make sense because it says to tap on
hatching a pet egg and there’s literally

nothing that says that in my entire app”

- a0fcOad
3-7b51-
422c-
bdfO-
628d98
a92168
78500

Einfuhrung, imp

Great Wardrobe Tracker:Cher's closet from

Clueless has come to life!

- 4d6b36
ds-
c325-
4bec-
979e-
8951e9
5e9035
77999

Kein
Erklarungsbedarf




