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Zusammenfassung

Durch eine umfassende Etablierung von Stimmungsanalysetools kénnten
Schwierigkeiten und Probleme in der Kommunikation erkannt und bewél-
tigt werden und somit zu einer reibungslosen und erfolgreichen Softwa-
reentwicklung beitragen [46]. Obwohl in der Forschung die Vorteile von
Stimmungsanalysetools deutlich werden, ist in der Praxis die Nutzung
dieser nicht weit verbreitet [46]. Haufig basieren Stimmungsanalysetools auf
komplexen und undurchsichtigen Algorithmen. Die fehlende Transparenz
und Versténdlichkeit kann zu fehlendem Vertrauen bei den Stakeholdern
fiihren, die das Tool letztendlich verwenden sollen. Durch die Einfiithrung
von Erklarbarkeit kann jedoch die Nutzerakzeptanz und damit die Nutzung
einer Software erhoht werden [12].

Nach kurzer Literatursichtung wurde deutlich, dass bereits viele Studien
Erklarbarkeit untersuchen, wie z. B. die systematische Literaturanalyse von
Chazette et al. [12]. Auch betrachten viele Studien Stimmungsanalysetools,
wie z. B. die systematische Literaturanalyse von Obaidi und Klinder [46]. Je-
doch wurde keine Studie gesichtet, welche die Einfithrung von Erklarbarkeit
im Kontext von Stimmungsanalysetools untersucht.

Daher werden in dieser Arbeit Erkldrbarkeitsanforderungen zur Er-
hoéhung der Nutzerakzeptanz eines Stimmungsanalysetools ermittelt. Auf
Grundlage der Literaturrecherche wird das Stimmungsanalysetool RoBERTa
als das fiir diese Arbeit pradestinierteste Tool identifiziert. Um dieses Tool fiir
die Anwendung im SE-Kontext nutzen zu konnen, wird RoBERTa mithilfe
eines Datensatzes mit {iber 4000 Eintrégen vortrainiert. Im Rahmen eines
Workshops wird das Stimmungsanalysetool vorgestellt und Erklarbarkeits-
anforderungen erhoben. Diese werden auf Realisierbarkeit tiberpriift und
softwaretechnisch bzw. prototypisch im Stimmungsanalysetool RoBERTa
umgesetzt. Danach wird mithilfe einer Online-Umfrage die Nutzerakzeptanz
des Stimmungsanalysetools ohne und mit den jeweiligen Erkldrungen er-
hoben. Bei der anschlieffenden Analyse der Umfrageergebnisse wird u. a.
festgestellt, dass die Erkldrungen Beispiele und Schliisselworter zu einer
signifikanten mittelgroffen Erhéhung der Nutzerakzeptanz fithren. Die Arbeit
spricht Empfehlungen fiir die Industrie aus, wie z. B. die Umsetzung dieser
Erkldrungen unter Voraussetzung den vorliegenden Kontext auf Zielkonflikte
zu untersuchen.
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Abstract

Elicitation of Explainability Requirements to increase the User
Acceptance of a Sentiment Analysis Tool

By comprehensively establishing sentiment analysis tools, difficulties
and problems in communication could be recognized and overcome, thus
contributing to smooth and successful software development [46]. Although
the benefits of sentiment analysis tools are clear in research, their use
is not widespread in practice [46]. Sentiment analysis tools are often
based on complex and opaque algorithms. The lack of transparency and
comprehensibility can lead to a lack of trust among the stakeholders who
are ultimately supposed to use the tool. However, the implementation of
explainability can increase user acceptance and thus the use of software [12].

After a brief review of the literature, it became clear that many studies
are already investigating explainability, such as the systematic literature
analysis by Chazette et al. [I2]. Many studies also look at sentiment analysis
tools, such as the systematic literature review by Obaidi and Kliinder [46].
However, no study was reviewed that examined the implementation of
explainability in the context of sentiment analysis tools.

Therefore, explainability requirements for increasing the user acceptance
of a sentiment analysis tool are determined in this thesis. Based on the
literature research, the sentiment analysis tool RoBERTa is identified as
the most suitable tool for this work. In order to be able to use this tool
in the SE context, RoBERTa is pre-trained using a data set with over
4000 entries. The sentiment analysis tool is presented in a workshop and
explainability requirements are collected. These are checked for feasibility
and implemented or prototypically implemented in the sentiment analysis
tool RoBERTa. An online survey is then used to assess user acceptance of the
sentiment analysis tool without and with the respective explanations. The
subsequent analysis of the survey results shows, among other things, that the
explanations examples and keywords lead to a significant medium increase in
user acceptance. The work makes recommendations for the industry, such as
the implementation of these explanations, provided that the present context
is examined for conflicting objectives.

vil



viii



Inhaltsverzeichnis

1  Einleitung]

Grundlagen und verwandte Arbeiten|

2.1  Stimmungsanalysetools|. . . . . . ... ... ...

[2.1.1  Begriffliche Abgrenzung| . . . . . . .. ... ... ...
[2.1.2 Potenziale im Software Engineering. . . . . . . . . ..

[2.2.5  Erklarbarkeit und Nutzerakzeptanz|. . . . . . . . . ..
[2.2.6  Praktische Umsetzung der Erklarbarkeit| . . . . . . . .

Gestaltung der Literaturrecherche)|

ix



X INHALTSVERZEICHNIS

4 Workshop| 25
4.1 Forschungstragen| . . . . . . . ... .. ... ... ..., 25

4.2 Forschungsmethodik| . . . . . ... ... ... ... ... .. 26
4.3 Durchfihrungl . . . . . . ... ... ... 0. 28
4.4 FErgebnisse| . . . . . ... 28

[ "Auswirkungen auf verwandte NFAS| 33
5.1 Abschatzung der Beeinflussungen| . . . . . . . . . . ... ... 33

5.2 Ubertragung in den Kontext dieser Arbeit{ . . . . . . .. ... 35

|6  Softwaretechnische Umsetzung| 37
6.1  Stimmungsanalysetool RoBERTa] . . . . ... ... ... ... 37
6.2 Umgesetzte Anforderungen| . . . . ... .. ... ... ... 38
6.3 Ausgesparte Anforderung| . . . . ... ... ... ... 41

7 _Umirage 43
7.1 Forschungsmethodik|{ . . . . . ... ... ... ... ...... 43

[7.2  Ergebnisse und statistische Auswertung . . . . . ... .. .. 46
[7.2.1  Verteilung der Antworten auf Fragen zur Nutzerakzep- |

[ tanzl . . .. 46
[7.2.2  Vergleich der zentralen Tendenzenl . . . ... ... .. 52

[7.2.3  Zusammenhang zwischen demografischen Daten und |

[ Toolnutzenl . . . . . . ..o o7
I8  Diskussion der Ergebnisse| 59
8.1  Beantwortung der Forschungsfragen|. . . . . . . . ... .. .. 59
[8.2  Interpretation der Ergebnisse| . . . . . . ... ... ... 61
8.3 Limitierungen und Einschrankungen| . . . . . . . ... .. .. 63

9 Zusammenfassung und Ausblick] 65
9.1 Zusammenfassungl . . . . . . ... ... 65
D2 Ausblickl . . . . . . . . 67
[A_lLiteraturrecherchel 69
IB° Workshop| 71
|C Softwaretechnische Umsetzung| 73
ID Fragebogen der Umirage) 75
[ Auswertung der Umfrageergebnisse| 77

[F_Inhalte auf dem USB-Stickl 79



Abbildungsverzeichnis

2.1  Zuordnung der Stimmungsanalysetools bezuglich der Ansatze] 8

13.1 Prozess der Literaturrecherche und Forschungsmethodik| . . . 23
6.1  Entwicklungsumgebung JupyterLab| . . . . . . . . ... .. .. 38
6.2 Hinweisen auf die Grenzen des Toolsl . . . . .. ... ... .. 38
6.3 Identifikation und Markierung von Schliisselwortern|. . . . . . 39
6.4 Uberpriifbarkeit der Validitit des Modells| . . . . . . ... .. 40
6.5  Beschreibung der Funktionsweise des Tools|[. . . . . . . . . .. 40
[7.1 Selbsteinschatzung| . . . . . . ... ... ... . 46
7.2 Nutzerakzeptanz des Tools ohne Erklarungf. . . . . . . . . .. 47
[7.3  Nutzerakzeptanz des Tools mit Beispielen| . . . . . . . . . .. 48
7.4 Nutzerakzeptanz des Tools mit Schlisselwortern|. . . . . . . . 48
[7.5 Nutzerakzeptanz des Tools mit Grolke des Trainingsdatensatzes| 49
7.6 Nutzerakzeptanz des Tools mit Genauigkeit des Modells| . . . 50
[7.7  Nutzerakzeptanz des Tools mit Grenzen der Software| . . . . . o1
[7.8  Nutzerakzeptanz des Tools mit Wahrscheinlichkeiten tir die |

SEIMmMUNEen| . . . . . . . .. 51
[7.9 Nutzerakzeptanz des Tools mit Funktionsweise des Toolg| . . . 52
IB.1 Erklarbarkeitsantorderungen|. . . . . . . . ... ... ... .. 71
IB.2  Nichtfunktionale Anforderungen|. . . . . . . . ... ... ... 72
|C.1 Eingabe des Tools ohne Erklarungl . . . . . ... ... . ... 73
|C.2 Ausgabe des Tools ohne Erklarungl . . . . . . ... ... ... 73
|C.3 Neutralbeispiel] . . .. ... ... .. ... ... ........ 74
|C.4 Negativbeispiel| . . . . ... ... ... ... ... ... 74

xi



xii

ABBILDUNGSVERZEICHNIS



Tabellenverzeichnis

[2.1 ~ Durchschnittliche Prazision der Stimmungsanalysetools|. . . . 13
[3.1  Ergebnisse beziiglich Stimmungsanalysetools|. . . . . . . . .. 24
13.2  Ergebnisse beziiglich Erklarbarkeit| . . . . .. ... ... ... 24
4.1 Zeitplan des Workshops| . . . . . . .. ... ... ... .. 28
4.2 Priorisierte Erklarbarkeitsanforderungen| . . . . . . . . . . .. 29
4.3 Priorisierte nichtfunktionale Anforderungen| . . . . . . . . .. 30
b.1  Abschatzung der Auswirkungen von Erklarbarkeit aut andere |

| nichtfunktionale Anforderungen| . . . . . . . . ... ... ... 34
[7.1 Medianwerte der Nutzerakzeptanz ohne und mit den entspre- |

| chenden Erklarungen| . . . . . . . .. ..o 53
[7.2  Vergleich zwischen keiner Erklarung und den jeweiligen Erkla- |
rungen beziiglich Tool verstanden (Ergebnisse des Wilxocon- [

Tbstsﬂ ............................... 54

(7.3 Interpretation der r-Werte| . . . . . . . . ... ... .. 54
[7.4  Vergleich zwischen keiner Erklarung und den jeweiligen Erkla- |
rungen beziiglich Tool ist hilfreich (Ergebnisse des Wilxocon- [

Tbstsﬂ ............................... 55

[7.5  Vergleich zwischen keiner Erklarung und den jeweiligen Erkla- |

| rungen beziiglich Tool nutzen (Ergebnisse des Wilxocon-Tests)| 56
[7.6  Zusammenhang zwischen Ertahrung mit KI und Tool nutzen |

| (Ergebnisse des Spearman-Tests)| . . . . ... ... ... ... 57
[A.1 Ergebnisse der Recherchetechniken| . . . . . . . ... ... .. 69
ID.1 Fragebogen der Umiragel . . . . . . . . ... ... ... .... 76
|[E.1  Zusammenhang zwischen technisch versiert und Tool nutzen |

| (Ergebnisse des Spearman-Tests)| . . . . . .. ... ... ... 7
|[E.2  Zusammenhang zwischen Erfahrung im SE und Tool nutzen |

| (Ergebnisse des Spearman-Tests)| . . . . . .. ... ... ... 78

xiii



Xiv

TABELLENVERZEICHNIS



Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation

Durch die zunehmende Etablierung von Software im Alltag, wird auch die
Entwicklung von Software immer komplexer. Um einen reibungslosen Ablauf
in der Softwareentwicklung gewéhrleisten zu kénnen, ist ein kollaboratives
Arbeiten im Team besonders wichtig. Damit eine erfolgreiche und zufrie-
denstellende Softwareentwicklung durch eine reibungslose Kommunikation
im Team gewahrleistet wird, ist die Betrachtung der sozialen Aspekte
ausschlaggebend [40].

Damit die Probleme und Schwierigkeiten in der Kommunikation be-
waltigt werden konnen, muss zuerst die Stimmung im Team identifizieren
werden [46]. Hierfiir eignen sich zum Beispiel Stimmungsanalysetools, die
die Stimmung auf der Grundlage von textbasierter Kommunikation im
Team erheben [46]. Mithilfe dieser Tools kénnen zum Beispiel Teamleiter
angemessene Mafnahmen durchfiihren, um die Stimmung im Team und
somit auch die Softwareentwicklung zu verbessern.

1.2 Problemstellung

Obwohl in der Forschung die Vorteile bei der Nutzung von Stimmungsanaly-
setools deutlich werden [46], ist in der Praxis die Nutzung von Stimmungs-
analysetools nicht weit verbreitet. Haufig basieren Stimmungsanalysetools
auf komplexen und undurchsichtigen Algorithmen. Die fehlende Transparenz
und Versténdlichkeit kann zu fehlendem Vertrauen bei den Stakeholdern
fiihren, die das Tool letztendlich verwenden sollen. Durch die Einfiihrung
von Erklarbarkeit kann jedoch die Nutzerakzeptanz und damit auch die
Nutzung einer Software erhoht werden [12]. Daher wird in dieser Arbeit
die Einfiihrung von Erklarbarkeit zur Erhéhung der Nutzerakzeptanz von
Stimmungsanalysetools betrachtet.

Nach kurzer Literatursichtung wurde deutlich, dass bereits viele Studien
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2 KAPITEL 1. EINLEITUNG

sich mit Erklarbarkeit beschéftigen, wie z. B. die systematische Litera-
turanalyse von Chazette et al. [I2]. Auch befassen sich viele Studien mit
Stimmungsanalysetools, wie z. B. die systematische Literaturanalyse von
Obaidi und Kliinder [46]. Jedoch wurde keine Studie gesichtet, welche
sich mit den Potenzialen beziiglich der Einfiihrung von Erklarbarkeit bei
Stimmungsanalysetools beschéftigt.

1.3 Losungsansatz

Zuerst werden die Grundlagen der Stimmungsanalyse und Erklarbarkeit
im Rahmen einer Literaturrecherche erkundet. Auf Grundlage der Lite-
raturrecherche wird ein fiir diese Arbeit geeignetes Stimmungsanalyse-
tool ausgewahlt und mithilfe eines Workshops Erklarbarkeitsanforderungen
im Kontext des Tools erhoben. Danach wird das Stimmungsanalysetool
angepasst, sodass Erklarbarkeit unter Beriicksichtigung der wichtigsten
Anforderungen eingefiihrt wird. Abschlieftend wird eine Online-Umfrage
durchgefiihrt, um eine Erhhung der Nutzerakzeptanz durch die umgesetzten
Erklarbarkeitsanforderungen feststellen zu konnen.

1.4 Ergebnisse der Arbeit

Auf Grundlage der Ergebnisse der Literaturrecherche wurde das Stim-
mungsanalysetool RoBERTa als das fiir diese Arbeit pradestinierteste Tool
identifiziert. Um dieses Tool fiir die Anwendung im SE-Kontext nutzen
zu konnen, wurde RoBFERTa mithilfe eines Datensatzes vortrainiert. Im
Rahmen eines Workshops wurde das Stimmungsanalysetool vorgestellt und
Erklarbarkeitsanforderungen erhoben. Diese wurden auf Realisierbarkeit
iiberprift und softwaretechnisch bzw. prototypisch im Stimmungsanalysetool
RoBERTa umgesetzt. Danach wurde mithilfe einer Online-Umfrage die
Nutzerakzeptanz des Stimmungsanalysetools ohne und mit den jeweiligen
Erkldrungen erhoben. Bei der anschliefflenden Analyse der Umfrageergebnisse
wurde u. a. festgestellt, dass die Erklarungen Beispiele und Schlisselwérter
zu einer signifikanten mittelgroften Erhohung der Nutzerakzeptanz fiihren.
Die Arbeit spricht Empfehlungen fiir die Industrie aus, wie z. B. die Umset-
zung dieser Erkldrungen unter Voraussetzung den vorliegenden Kontext auf
Zielkonflikte zu untersuchen.

1.5 Struktur der Arbeit

In diesem Kapitel [I] wird die Einleitung der Arbeit und hierzu u. a. die
Motivation und Problemstellung beschrieben. Danach werden in Kapitel
die Grundlagen beziiglich Erkldrbarkeit und Stimmungsanalysetools erlau-
tert. In Kapitel |3| wird das Vorgehen der Literaturrecherche beschrieben und
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begriindet. Neben den Forschungsfragen werden in Kapitel 4] die Forschungs-
methodik und Ergebnisse des Workshops dargestellt. In Kapitel [ werden die
Auswirkungen von Erkliarbarkeit auf andere nichtfunktionale Anforderungen
abgeschitzt. Die im Workshop erhobenen Erklérbarkeitsanforderungen wer-
den softwaretechnisch bzw. prototypisch umgesetzt und dies in Kapitel [0]
dokumentiert. Um einen moglichen Einfluss auf die Nutzerakzeptanz durch
die umgesetzten FErklarbarkeitsanforderungen feststellen zu koénnen, wird
eine Umfrage durchgefiihrt und in Kapitel [7] die Forschungsmethodik und
Ergebnisse erldutert. In Kapitel [§ werden die Ergebnisse der Arbeit diskutiert
und zu diesem Zweck u. a. die Forschungsfragen beantwortet. Abschlieffend
wird die Arbeit in Kapitel [9] zusammengefasst und ein Ausblick in die
zukiinftige Forschung skizziert.
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Kapitel 2

Grundlagen und verwandte
Arbeiten

In diesem Kapitel werden die Grundlagen der Arbeit beschrieben. Hierzu
werden unter anderem die Begriffe Stimmungsanalysetool und Erkldrbarkeit
einheitlich definiert und der aktuelle Stand der Forschung erortert.

2.1 Stimmungsanalysetools

In der Studie von Zucco et al. [64] wird die Stimmungsanalyse als der Prozess
definiert, welcher Gefiihle, Emotionen oder Meinungen aus Texten extrahiert.
Folglich werden Stimmungsanalysetools definiert als Tools, welche die Stim-
mung auf der Grundlage von textbasierter Kommunikation analysieren.

2.1.1 Begriffliche Abgrenzung

In der Literatur wird ersichtlich, dass einige Studien wie z. B. Cagnoni
et al. [8] die Begriffe Emotionsanalyse und Stimmungsanalyse gleichsetzen.
Jedoch definieren Kliinder und Karras [34] die Begriffe unterschiedlich. Die
Studie definiert die Emotion als einen kurzfristigen und die Stimmung
als langfristigen affektiven Zustand [34]. Im Gegensatz zur Einordnung
der Stimmung in eine negative, neutrale oder positive Polaritdt wird die
Emotion in deutlich umfangreichere Kategorien eingeordnet, wie z. B.
Trauer, Wut, Freude und Liebe. Daher werden in dieser Arbeit die Begriffe
Emotionsanalyse und Stimmungsanalyse voneinander abgegrenzt und die
Definitionen von Kliinder und Karras [34] in den Kontext dieser Arbeit
ibertragen.

2.1.2 Potenziale im Software Engineering

Um die Potenziale der Stimmungsanalyse im Projektmanagement zu un-
tersuchen, werden in der Studie von Targiel [57] die Mailinglisten der

)



6 KAPITEL 2. GRUNDLAGEN UND VERWANDTE ARBEITEN

Open-Source Software Apache hinsichtlich der Stimmung analysiert. Die
Ergebnisse der Studie zeigen, dass sich die Einstellungen der Entwicklerinnen
und Entwickler durch externe Faktoren verdndern, wie zum Beispiel die
COVID-19 Pandemie [57]. Deshalb empfiehlt die Studie die Einfithrung von
Stimmungsanalysetools im Projektmanagement, insbesondere hinsichtlich
der COVID-19 Pandemie [57]. Auch wenn die Studie das Projektmanagement
und nicht die Softwareentwicklung betrachtet, lassen sich die Ergebnisse auf
den Kontext dieser Arbeit iibertragen. Somit wird der Nutzen dieser Arbeit
bestétigt.

Dhakad und Benedicenti [23] untersuchen die emotionale Ansteckung
unter den Entwicklerinnen und Entwicklern von global verteilter Open-
Source Software. Dabei wird untersucht, inwiefern sich die emotionale An-
steckung auf den Entwicklungsprozess auswirkt [23]|. Die Ergebnisse zeigen,
dass aus einer initial positiven bzw. negativen emotionalen Reaktion mehrere
positive bzw. negative Reaktionen folgen [23]. Initial neutrale Reaktionen
haben dagegen keine Auswirkungen auf die Folgereaktionen [23]. Auch
wenn Kliinder und Karras [34] Emotionen und Stimmungen unterschiedlich
definieren, lassen sich Folgereaktionen auch bei Stimmungen vermuten.
Daher bestétigen die Ergebnisse von Dhakad und Benedicenti [23] den
Nutzen dieser Arbeit.

Die Studie von Kliinder und Karras [34] untersucht die sozialen Aspekte
von Meetings im Software-Engineering, da diese Auswirkungen auf die
Stimmung im Team haben. Die Aussagen werden in positive, neutrale
und negative Kategorien eingeordnet und mit der Stimmung im Team
verglichen [34]. Karras und Kliinder [34] kommen zum Ergebnis, dass eher
die Gefiihle und weniger die Stimmung durch die Aussagen im Meeting
beeinflusst werden. Die Ergebnisse von Kliinder und Karras [34] zeigen
somit flir die weitere Forschung, dass sich eher die Betrachtung von
Emotionsanalysen und weniger von Stimmungsanalysen lohnt. In dieser
Arbeit werden die Ergebnisse von Kliinder und Karras [34] nicht weiter
berticksichtigt, auch wenn dies ein guter Ansatz fiir die weitere Forschung
ist.

In bestehender Literatur werden Ergebnisse der Stimmungsanalyse erst
am Ende des Tages fiir die Entwicklerinnen und Entwickler ersichtlich [56].
Um dieses Problem zu beheben, wird in der Studie von Schroth et al. [50]
eine Stimmungsanalyse in Echtzeit durch eine Nutzerstudie evaluiert. Durch
die Ergebnisse der Studie wird die Niitzlichkeit der Stimmungsanalyse in
Echtzeit ersichtlich [56]. Daher wird in dieser Arbeit der Vorteil von Echtzeit
bei der Auswahl eines geeigneten Stimmungsanalysetools beriicksichtigt.

Die Studie von Kaur et al. [33] untersucht die Commit-Logs von
Open-Source Projekten, um die Stimmung unter den Entwicklerinnen und
Entwicklern solcher Projekte zu bestimmen. In den Commit-Logs wurden
iberwiegend neutrale Aussagen beobachtet [33]. Des Weiteren wird unter-
sucht, inwieweit die Teamgroke, Commit-Logs und Umfang der Beitrige
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die Stimmung im Team beeinflusst [33]. Die Beeinflussung von Teamgrofe,
Commit-Logs und Umfang der Beitrage auf die Stimmung konnte nachgewie-
sen werden [33]. Die Ergebnisse von Kaur et al. [33] werden in dieser Arbeit
nicht beriicksichtigt, da nicht die Einflussfaktoren der Stimmung, sondern
nur dessen Analyse fiir die Arbeit relevant ist.

Da Stimmungsanalysetools meist {iber die Kommandozeile gesteuert
werden, ist die Nutzung eher fiir technisch versierte Entwicklerinnen und
Entwickler geeignet [50]. Um eine erleichterte Anwendung fiir alle Stake-
holder zu erzielen, wird in der Bachelorarbeit von Olsen [50] eine grafische
Oberflache implementiert. Die zuvor vermutete verbesserte Bedienung des
Stimmungsanalysetools wurde durch eine Nutzerstudie nachgewiesen [50].
Daher wird in dieser Arbeit ein Stimmungsanalysetool gewéhlt, welches mit
einer grafischen Oberfliche arbeitet bzw. die Moglichkeit hat diese einfach
zu implementieren.

Zwar bestehen Stimmungsanalysen auf Grundlage textbasierter Kom-
munikation, jedoch findet der Grofsteil der Kommunikation in Meetings
statt [27]. Um auch diesen Teil der Kommunikation analysieren zu kénnen,
stellen Herrmann und Kliinder [27] ein geeignetes Konzept vor. Dabei werden
Audioaufnahmen von Meetings mithilfe von Spracherkennung verarbeitet
und die transkribierten Aussagen im Stimmungsanalysetool weiterverarbei-
tet [27]. Die Ergebnisse von Herrmann und Kliinder [27] sind ein guter Ansatz
fiir die weitere Forschung, um die Anwendung von Stimmungsanalysetools
auf Meetings zu erweitern. In dieser Arbeit wird das Konzept jedoch nicht
berticksichtigt.

2.1.3 Erkennung von Ironie und Sarkasmus

Stimmungsanalysetools haben Probleme dabei Ironie unter den Entwickle-
rinnen und Entwicklern zu erkennen [52]. Dies wird durch die Ergebnisse
von Obaidi und Kliinder [46] bestatigt. Daher werden die Auswirkungen von
Ironie auf die Stimmung untersucht [52]. Die Bachelorarbeit von Rakow [52]
kommt zum Schluss, dass Ironie einen negativen, aber auch positiven Einfluss
auf die Softwareentwicklung haben kann. Diese Auswirkungen werden jedoch
unter den Entwicklerinnen und Entwicklern geringer bewertet als bei den
Nicht-Entwicklerinnen und Nicht-Entwicklern [52]. Somit wird der Nutzen
von Stimmungsanalysetools im Kontext der in dieser Arbeit betrachteten
Domaéne bestéatigt.

Da die meisten Stimmungsanalysetools Ironie nicht oder nur schlecht
erkennen, wird in der Masterarbeit von Schierholz [54] ein Verfahren zur
Erkennung vorgestellt. Dazu wird ein Datensatz mit der Einordnung in Ironie
und nicht Ironie erhoben [54]. Die Ergebnisse zeigen, dass die Erkennung
von Ironie durch eine automatisierte Software moglich ist [54]. Dies ist
ein guter Ansatz fiir die weitere Forschung, um die Nutzerakzeptanz von
Stimmungsanalysetools zu erhéhen. Im Rahmen dieser Arbeit wird dies
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Stimmungs-
analysetools

Maschinelles Regelbasiert Lexikonbasiert Kombinatioﬂn
Lernen mehrerer Ansdtze
—  SentiCR |— SentiSW SentiStrength |—Senti-analvzer
|| sentiasD SentiStrength-
SE
— SEntiMoji
— Emotxt
—  BERT
— ROBERTa

Abbildung 2.1: Zuordnung der Stimmungsanalysetools beziiglich der Ansétze

jedoch nicht umgesetzt.

Devika et al. [2I] unterteilen die Stimmungsanalyse in die folgen-
den Ansétze: maschinelles Lernen, regelbasiert und lexikonbasiert. Die
Stimmungsanalysetools werden den Ansétzen zugeordnet und dies in der

Abbildung dargestellt.

2.1.4 Maschinelles Lernen

Beim maschinellen Lernen wird der Algorithmus zuerst mit einem Trainings-
datensatz vortrainiert [2I]. Anschliefend kann dieser mit neuen unbekannten
Eingaben arbeiten [21]. Die Support-Vector Maschine, N-Gramm Sentiment
Analyse und Naive-Bayes Methode sind unter anderem bekannte Verfahren,
die auf maschinelles Lernen basieren und in der Stimmungsanalyse verwendet
werden [21].
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Anpassung an die Domine Da die Ergebnisse nicht sehr prizise sind,
ist die Anwendung von Stimmungsanalysetools bei textbasierten Software-
Artefakten bisher problematisch [7]. Dies wird durch die Ergebnisse von
Obaidi und Kliinder [46] bestéitigt. Um die Anwendung in diesem Kontext
zu verbessern, werden in dieser Studie neuronale Netze verwendet und die
Stimmungsanalyse an die Doméne des Software-Engineering angepasst [7].
Die Studie von Biswas et al. [7] zeigt eine verbesserte Prézision der
Ergebnisse, da Oversampling und Undersampling der Daten verhindert wird.
Um dies in der Arbeit zu beriicksichtigen, wird das Stimmungsanalysetool
gef. an die Doméne angepasst.

Die zur Analyse von Texten auf Social-Media verwendeten Stimmungs-
analysen kénnen nicht ohne Weiteres auf den Bereich Software-Engineering
ibertragen werden [3]. Da jedoch der Bedarf fiir Stimmungsanalysen trotz-
dem besteht, werden in der Studie von Ahmed et al. [3] 2000 Review-
Kommentare manuell kategorisiert und ein Datensatz daraus erstellt. Dieser
wurde in sieben populdren Stimmungsanalysetools angewandt [3].

SentiCR Da die Anwendung bestehender Stimmungsanalysetools zu sehr
unprézisen Ergebnissen fiihrt, wird das Stimmungsanalysetool SentiCR
entwickelt [3]. SentiCR arbeitet auf der Grundlage maschinellen Lernens und
kann zu einer Wahrscheinlichkeit von 83% einen Kommentar mit negativer
Stimmung identifizieren [3]. Somit ist dieses Stimmungsanalysetool fiir den
Kontext dieser Arbeit geeignet.

Senti4dSD Stimmungsanalysetools haben hiufig das Problem stimmungs-
neutrale Aussagen fehlerhaft in die Kategorien positiv und negativ einzuord-
nen [9]. Um dies zu beheben, wird in der Studie von Calefato et al. [9] das auf
maschinelles Lernen basierende Stimmungsanalysetool Senti4dSD vorgestellt.
Calefato et al. [9] erstellen auf Grundlage von iiber 4400 Beitrégen einen
Goldstandard fiir die Stimmungsanalyse im Software-Engineering. Das Tool
wird mithilfe des Goldstandard-Datensatzes speziell fiir die Anwendung
im Software-Engineering trainiert [J]. Die Studie zeigt, dass SentidSD
tatséchlich die Validitdt der Ergebnisse im Bereich Software-Engineering
verbessert [9]. Daher wird Senti4SD als ein fiir diese Arbeit potenziell
geeignetes Stimmungsanalysetool betrachtet.

SEntiMoji Durch technische Fachbegriffe im Software-Engineering leidet
die Préazision der Ergebnisse von Stimmungsanalysetools und anwendungs-
spezifische Anpassungen werden nétig [17]. Da Emojis allgegenwirtig und
doméneniibergreifend verwendet werden, sind diese einfacher zu interpretie-
ren [I7]. Daher wird in der Studie von Chen et al. [I7] das auf maschinelles
Lernen basierende Tool SEntiMoji vorgestellt, welches mithilfe von Emojis
die Stimmung analysiert. Im Vergleich zu bestehenden Stimmungsanalyse-
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tools arbeitet SEntiMoji préaziser [17]. Somit wird SEntiMoji [17] ebenfalls
als ein fiir diese Arbeit geeignetes Stimmungsanalysetool betrachtet, da es
préziser arbeitet als z. B. Senti4SD [9].

Emotxt Eine Open-Source Software zur Analyse von Emotionen aus
Texten, aber auch zum Training von benutzerdefinierten Klassifizierungs-
modellen, wird bisher nicht angeboten [10]. Daher wird in der Studie von
Calefato et al. [10] das Tool EmoTxt vorgestellt, welches dies anbietet und auf
maschinelles Lernen basiert. Durch eine Evaluierung auf Grundlage mehrerer
Datensétze wird eine stabile und gute Validitat festgestellt [10]. Zwar
verwenden Emotionsanalysen umfangreiche Kategorien, wie z. B. Trauer,
Wut, Freude und Liebe. Jedoch kénnen Polaritéiten (negativ, neutral, positiv)
der Stimmungsanalyse abgeleitet und im Rahmen dieser Arbeit verwendet
werden. Daher wird Emotxt [10] als ein fiir diese Arbeit potenziell geeignetes
Stimmungsanalysetool betrachtet.

BERT In der Studie von Devlin et al. [22] wird das auf maschinelles Lernen
basierende Sprachreprisentationsmodell BERT vorgestellt, das im Gegensatz
zu aktuellen Modellen bidirektionales Labeln unterstiitzt. Da durch den
Einsatz die Genauigkeit um minimal 1,5% bzw. maximal 7,7% erhoht wird,
ist die Leistungsfihigkeit von BERT empirisch bewiesen [22]. BERT kann
auch im Kontext dieser Arbeit als ein geeignetes Stimmungsanalysetool
eingesetzt werden.

Um die Stimmung unter den Softwareentwicklerinnen und Software-
entwicklern zu verbessern, wird ein Assistent vorgestellt, der die Stim-
mung in Fchtzeit analysiert und Verbesserungen in der Kommunikation
vorschlagt [26]. Durch die Anwendung des Assistenten lassen sich einige
Potenziale erschlieffen wie z. B., dass die Entwicklerinnen und Entwickler
den Assistenten als angemessen beurteilen und die Stimmung im Team
verbessert wird [26]. In der Masterarbeit von Herkenhof [26] wird das
Stimmungsanalysetool BERT [22] verwendet, da dies natiirliche Textsprache
besser verarbeitet als z. B. SentiStrength-SE [3I]. Somit bestétigen die
Ergebnisse von Herkenhof [26] die Anwendbarkeit von BERT [22] als
Stimmungsanalysetool.

RoBERTa In der Studie von Liu et al. [4I] werden Designentscheidungen
von BERT [22] kritisiert und die Weiterentwicklung RoBERTa vorgestellt.
Liu et al. [4I] beriicksichtigen fehlende Hyperparameter und die Grofse des
Trainingsdatensatzes, wodurch BERT [22] signifikant untertrainiert wird.
Die Ergebnisse der Studie [4I] zeigen, dass RoBERTa effizienter arbeitet
als BERT [22]. In dieser Arbeit kann RoBERTa [41] ebenfalls als ein
Stimmungsanalysetool eingesetzt werden, da dies eine Weiterentwicklung von
BERT [22] ist.
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Liao et al. [39] fithren ein textbasiertes Stimmungsanalysemodell ein,
welches auf RoBERTa [4I] basiert. Die Ergebnisse der Studie zeigen,
dass bisherige Vergleichsmodelle iibertroffen werden [39]. Somit wird die
Anwendbarkeit von RoBERTa [41] als Stimmungsanalysetool bestétigt.

2.1.5 Lexikonbasiert

Der lexikonbasierte Ansatz verwendet ein Domé&nenwdrterbuch mit den
Polaritdten, die das Vorliegen einer positiven, neutralen oder negativen
Stimmung repréasentieren [2I]. Auf dessen Grundlage werden die einzelnen
Worter bzw. Satze gewertet [21]. Diese werden unter anderem gewichtet und
anschliefend summiert [2I]. Die Summe stellt die Polaritét des vollstandigen
Eingabetextes dar [21].

SentiStrength Da die meisten Algorithmen fiir die Stimmungsanalyse
kommerziell sind bzw. nicht das Verhalten des Nutzenden erkennen, stellen
Thelwall et al. [58] SentiStrength vor. Der Algorithmus untersucht jedes
einzelne Wort im Text und ordnet es mithilfe einer Nachschlagtabelle
einer passenden Stimmungsstirke zu [58]. Dabei repréisentieren die Werte
von +5 bis +1 positive und von —1 bis —5 negative Stimmungen [58].
Thelwall et al. [58] zeigen, dass positive Stimmungen mit einer Genauigkeit
von 60,6% und negative Stimmungen mit 72,8% vorhergesagt werden.
Somit wird SentiStrength [58] als ein fiir diese Arbeit potenziell geeignetes
Stimmungsanalysetool betrachtet.

SentiStrength-SE Islam und Zibran [3I] untersuchen die Schwierigkeiten
bei der Nutzung von Stimmungsanalysetools im Software Engineering.
Durch den Aufbau eines Doménenworterbuchs und geeigneter Heuristiken
wird das Stimmungsanalysetool SentiStrength-SE vorgestellt, welches eine
Weiterentwicklung von SentiStrength [58] ist und speziell fiir die Nutzung im
Software Engineering konzipiert ist [31]. Durch eine Evaluierung von Islam
und Zibran [3I] anhand eines Datensatzes mit 5.600 Jira-Eintrédgen wird
ersichtlich, dass SentiStrength-SE deutlich bessere Ergebnisse im Software
Engineering erzielt als SentiStrength [58]. Da in dieser Arbeit die Doméne
des Software Engineering untersucht wird, ist SentiStrength-SE [31] ein fiir
diese Arbeit potenziell geeignetes Stimmungsanalysetool.

actdteams® Meetings mit zu destruktiven Auferungen kénnen bei den
Entwicklerinnen und Entwicklern zu Unzufriedenheit im Team fiihren [48§].
Mithilfe des Tools actdteams® konnen diese ermittelt werden [48]. Die Ma-
sterarbeit von Obeidi [48] untersucht die automatisierte Stimmungsanalyse in
Echtzeit mithilfe des lexikonbasierten Stimmungsanalysetools SentiStrength-
SE [31] und act4teams®. Da in dieser Arbeit die gesamte Kommunikation im
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Team betrachtet wird und actdteams® lediglich die Aussagen in Meetings
kategorisiert, ist das Tool fiir den Kontext dieser Arbeit ungeeignet.

2.1.6 Regelbasiert

Beim regelbasierten Ansatz werden Regeln festgelegt, die im Eingabetext auf
Vorhandensein iiberpriift werden und dann als positiv bzw. negativ gewertet
werden [2]]. Die Einzelwertungen werden zusammengefasst und eine Gesamt-
wertung fiir den vollstindigen Eingabetext wird ausgegeben [21]. Danach
wird abgefragt, ob die Gesamtwertung korrekt ist. Dies ist erforderlich, um
durch iiberwachtes Lernen das System auf neue Eingaben zu trainieren [21].

SentiSW  Bei der Ausweitung der Anwendung von Stimmungsanalysetools
auf andere Entitéten entstehen meist Fehlklassifizierungen [24]. Daher stellen
Ding et al. [24] das regelbasierte Stimmungsanalysetool SentiSW vor, welches
neben der Stimmung auch die Entitdt bestimmt. Die Entitét weist eine
Genauigkeit von 75,15% bzw. die Stimmung von 77,19% auf und ist somit
deutlich eiffizienter als bestehende Stimmungsanalysetools [24], wie z. B. Sen-
tiStrength [58] und SentiStrength-SE [31]. Somit wird auch SentiSW [24] als
ein fiir diese Arbeit potenziell geeignetes Stimmungsanalysetool betrachtet.

2.1.7 Kombination mehrerer Ansitze

In der Literatur bestehende Stimmungsanalysetools verwenden u. a. eine
Kombination aus mehreren zuvor genannten Anséitzen, wie z. B. die Studie
von Herrmann et al. [29].

Senti-analyzer Die Studie von Herrmann et al. [29] untersucht das
Stimmungsanalysetool Senti-analyzer, welches die verbale Kommunikation
im Team transkribiert und die jeweiligen Worter in negative, neutrale oder
positive Aussagen kategorisiert. Das Tool Senti-analyzer [29] verwendet eine
Kombination aus maschinellem Lernen und dem lexikonbasierten Ansatz,
da dieses auf Grundlage von SentiStrength [58], SentiStrength-SE [31]
und SentidSD [24] arbeitet. Herrmann et al. [29] zeigen, dass 73,3% der
Aussagen korrekt kategorisiert werden und vergleichen dies mit anderen
Stimmungsanalysetools. Daher wird Senti-analyzer als ein potenziell geeig-
netes Stimmungsanalysetool im Kontext dieser Arbeit beriicksichtigt.

2.1.8 Vergleich der Ansitze

Obaidi et al. [47] fithren eine systematische Mapping-Studie auf der Grund-
lage von 106 Studien durch. Dabei werden bei der Auswahl von Stim-
mungsanalysetools vom Kontext abhédngige Empfehlungen abgeleitet [47].
Die Prézisionswerte der Stimmungsanalysetools sind der Tabelle zZu
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Stimmungsanalysetool | Durchschnittliche Prazision
BERT 0.94 [47]
RoBERTa 0.91 [47]
SEntiMoji 0.87 [17]
SentiSW 0.77 |24]
SentiCR 0.76 [47]
Emotxt 0.75 [47]
SentidSD 0.74 [47]
SentiStrength-SE 0.73 |47]
SentiStrength 0.71 |47]

Tabelle 2.1: Durchschnittliche Prézision der Stimmungsanalysetools

entnehmen. Anhand der Prézisionswerte wird ersichtlich, dass der Einsatz
von neuronalen Netzen der préziseste Ansatz und BERT das préziseste
Werkzeug ist [47]. Daher sind in dieser Arbeit auf maschinelles Lernen ba-
sierende Stimmungsanalysetools, insbesondere BERT zu bevorzugen. Auch
wird in der Studie abgeleitet, dass Stimmungsanalysetools Probleme bei der
Erkennung von Ironie und Sarkasmus haben [47]. Dies ist eine Grenze von
Stimmungsanalysetools, die auch in dieser Arbeit beriicksichtig wird.

Die Studie von Herrmann et al. [28] verwendet ein Stimmungsanalysetool
mit vorher gelabelten Datensétzen aus unterschiedlichen Quellen. Ziel der
Studie ist die Uberpriifung, inwieweit die Label von den Wahrnehmungen
der Teilnehmenden des Softwareprojekts abweichen [28]. In der Studie mit
94 Teilnehmenden wird ersichtlich, dass teilweise grofie Differenzen zwischen
dem Label und der Wahrnehmung bestehen [28]. Die Ergebnisse der Studie
zeigen, dass die Ubereinstimmung teilweise nur bei 62,5% liegt [28]. Auch
zeigt die Studie, dass richtlinienbasierte Datensétze besser abschneiden
als ad-hoc basierte Datensitze [28]. Da vorher gelabelte Datensétze zu
einer hoheren Fehlerquote fiihren, empfiehlt die Studie neuronale Netze
zu bevorzugen [28]. Somit wird die Empfehlung von Obaidi et al. [47]
bestétigt, dass auf maschinelles Lernen basierende Stimmungsanalysetools
zu bevorzugen sind.

In der Metastudie von Abo et al. [I] wird nicht die Stimmung im
Software-Engineering untersucht, sondern von Nutzenden des Internets.
Hauptforschungsbereiche der Metastudie sind Validierungs-, Losungs- und
Evaluationsforschung [I]. Die Ergebnisse zeigen einen Anstieg der Publi-
kationen im Bereich der Stimmungsanalyse, wobei der grofite Bereich mit
76% auf Grundlage maschinellen Lernens arbeitet [1]. Dagegen arbeiten 14%
auf Grundlage eines Lexikons und die restlichen 10% auf Grundlage beider
Techniken [I]. Die Ergebnisse von Abo et al. [I] werden bei der Auswahl eines
geeigneten Stimmungsanalysetools im Kontext dieser Arbeit beriicksichtigt.

Um die durchschnittliche Stimmung im Internet zu bestimmen, werden
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in der Studie von Devika et al. [2I] Bewertungen auf Onlineplattformen
mithilfe von Stimmungsanalysetools untersucht. Dabei werden verschiedene
Methoden der Stimmungsanalyse miteinander verglichen und vorgestellt [21].
Bei dem Vergleich wird ersichtlich, dass die meisten Studien auf maschinelles
Lernen basierende Stimmungsanalysetools verwenden und diese auch in
den Bereichen Leistung, Effizienz und Genauigkeit die besten Ergebnisse
erzielen [21].

Auch werden in der Studie von Devika et al. [2I] die Vor- und Nachteile
der Ansitze genannt. Der lexikonbasierte Ansatz hat den Vorteil, dass im
Gegensatz zum maschinellen Lernen keine Daten gelabelt und trainiert
werden miissen [21]. Dafiir ist beim maschinellen Lernen ein Lexikon nicht
erforderlich und die Ergebnisse sind genauer [2I]. Jedoch funktioniert
maschinelles Lernen meist nur in der Doméne, in der die Daten trainiert
wurden [21].

Im Rahmen der Studien Calefato et al. [9] und Novielli et al. [45]
werden Kommentare aus dem Kontext der Softwareentwicklung gesammelt
und in Bezug auf die vorliegende Stimmung eingeordnet. Beide Studien
stellen Datensétze mit mehreren tausenden Eintrégen der weiteren Forschung
zur Verfiigung. Daher konnen diese in der Arbeit zum Trainieren eines
Modells beim maschinellen Lernen verwendet werden. Folglich ist das
Stimmungsanalysetool nach dem Trainieren nur geeignet fiir die Anwendung
in der Softwareentwicklung. Dies ist jedoch akzeptabel, da in der Arbeit
lediglich diese Doméne betrachtet wird.

In der Softwareentwicklung werden bereits erfolgreich Stimmungsana-
lysetools eingesetzt [44]. In der Bachelorarbeit von Moghadam [44] wird
dessen Anwendung bei Softwarenutzenden untersucht und empfiehlt fiir die
jeweilige Doméne das optimale Stimmungsanalysetool. Die Ergebnisse von
Moghadam [44] zeigen, dass RoBERTa in allen untersuchten Doménen am
effizientesten arbeitet. Daher ist RoOBERTa das fiir diese Arbeit geeignetste
Stimmungsanalysetool und wird im weiteren Verlauf der Arbeit verwendet.

2.2 Erklarbarkeit

Chazette et al. [12] definiert ein System beziiglich eines Aspektes im Kontext
als erkldrbar, wenn der Adressat durch die Bereitstellung von Informationen
in die Lage versetzt wird diesen Aspekt in Bezug auf den Kontext zu
verstehen. Somit kann fiir jeden Aspekt eines Systems eine Erklarung
eingefithrt werden. Die Definition von Chazette et al. [12] wird nachfolgend
fiir den Begriff Erkldrbarkeit in der Arbeit verwendet.

2.2.1 Ziele der Erklarbarkeit

Um die mangelnde Benutzerfreundlichkeit von Softwaresystemen zu erhGhen,
empfiehlt die Studie von Mann et al. [43] Strategien zur Erh6hung der Trans-
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parenz in Abhéngigkeit zum Kontext und der Quelle der Intransparenz. In
der Studie werden die Quellen der Intransparenz in die drei Hauptkategorien
architektonisch, analytisch und sozio-technisch unterteilt und schléagt fiir jede
Kategorie Verbesserungsvorschldage vor, wie zum Beispiel die Einfiihrung von
Erklarbarkeit [43]. Die Ergebnisse von Mann et al. [43] zeigen die Potenziale
von Erklarbarkeit und bestétigen somit den Nutzen dieser Arbeit.

Da ethische, rechtliche, soziale und technische Hiirden bei KI-
Technologien zu bewéltigen sind, ist die Einfiihrung von vertrauenswiirdiger
KI sinnvoll [59]. Daher werden in der Studie von Thiebes et al. [59]
Wohltétigkeit,  Nicht-Bosartigkeit, = Autonomie,  Gerechtigkeit und
Erklarbarkeit als die Grundprinzipien der vertrauenswiirdigen KI
konzeptionell vorgestellt und dessen Umsetzung demonstriert. Die
Ergebnisse der Studie zeigen, dass das Konzept sinnvoll ist und einen
Nutzen fir die zukiinftige Forschung bietet [59]. Da auch diese Studie die
Potenziale von FErklarbarkeit zeigt, werden die Ergebnisse von Mann et
al. [43] bestétigt.

2.2.2 Einfluss auf andere nichtfunktionale Anforderungen

Die Erklarbarkeit als nichtfunktionale Qualitétsanforderung kann die Soft-
warequalitdt verbessern, jedoch besteht die Annahme, dass Erklarbarkeit
die Leistung und damit auch die Softwarequalitét negativ beeinflusst [19].
Daher wird in der Studie von Crook et al. [19] untersucht, ob ein Zielkonflikt
besteht und gegebenenfalls ein Kompromiss zwischen den Zielen gefunden
werden kann. Damit ein Kompromiss gefunden wird, empfiehlt die Studie die
Beriicksichtigung von Ressourcenverfiigharkeit, Doménenmerkmalen und Ri-
sikobetrachtung [19]. Um in dieser Arbeit die Beeinflussung der Softwarequa-
litdt durch Zielkonflikte untersuchen zu kénnen, werden die nichtfunktionalen
Qualitétsanforderungen von Chazette et al. [12] im Rahmen eines Workshops
auf Wichtigkeit untersucht. Danach wird mithilfe der Studie von Chazette et
al. [12] iiberpriift, inwiefern sich die Erklarbarkeit auf andere nichtfunktionale
Qualitdtsanforderungen auswirkt. Um ein Kompromiss zwischen diesen zu
finden, lohnt sich die Betrachtung der Ergebnisse von Crook et al. [19].

Obwohl nichtfunktionale Anforderungen haufig untereinander konkur-
rieren, sind sie wichtig fiir den Erfolg von Softwareprojekten [42]. Daher
werden in der Metastudie die in der Literatur bestehenden Definitionen
und Konflikte der nichtfunktionalen Anforderungen untersucht [42]. Zur
Einordnung in absolute, relative und keine Konflikte stellt die Metastudie
von Mairiza und Zowghi [42] einen umfassenden Katalog zur Verfiigung.
Um in dieser Arbeit zu iiberpriifen, inwiefern durch die Einfiihrung von
Erklarbarkeit andere nichtfunktionale Anforderungen beeinflusst werden,
wird neben der Studie von Chazette et al. [12] auch der Konfliktkatalog
von Mairiza und Zowghi [42] beriicksichtigt.

Um den Bedarf nach Transparenz und dessen FErreichbarkeit durch
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Erkldrungen zu erheben, wird in der Studie von Chazette und Schneider [16]
eine Umfrage durchgefiihrt. Die Studie untersucht, ebenso wie die Studie
von Crook et al. [I9], inwiefern sich Erklarbarkeit auf die Softwarequalitét
auswirkt [16]. Chazette und Schneider [16] kommen zum Ergebnis, dass
leichtgewichtige nutzerzentrierte Erklarungen die Softwarequalitdt nicht
negativ beeinflussen. Daher wird in dieser Arbeit der Design- und Imple-
mentierungsprozess so gestaltet, dass die Erklarungen leichtgewichtig und
nutzerzentriert sind.

2.2.3 Mensch als Erklarer

In vielen Studien wird die Erklarbarkeit als eine wichtige nichtfunktionale
Qualitatsanforderung betrachtet, jedoch bestehen in der Literatur nur wenige
Studien wie die von Chazette et al. [12], welche die Definition von Erklér-
barkeit untersuchen [5]. Daher wird in der Studie von Balasubramaniam
et al. [0] eine einheitliche Definition erarbeitet. Dabei wird ersichtlich, dass
Erklarbarkeit als ein wichtiger Bestandteil der Transparenz betrachtet und
vor allem zur Forderung von Vertrauen in KI-Systeme eingesetzt wird [5].
Des Weiteren wird die Erklarbarkeit in die Komponenten Adressat, Inhalt,
Kontext und Erklarer eingeteilt [5]. Da die Betrachtung der Komponenten bei
der Einfiihrung von Erklédrbarkeit relevant ist, wird dies in der nachfolgenden
Arbeit berticksichtigt. Um die Vertrauenswiirdigkeit in die Erklarbarkeit zu
erhohen, empfiehlt die Studie den Menschen als Erkldrer zu nutzen [5].
In dieser Arbeit wird nur die Software und nicht der Mensch als Erklarer
betrachtet, da das Stimmungsanalysetool in der Lage sein soll sich selbst zu
erkldren.

Damit die Undurchsichtigkeiten bei der Nutzung von KI-Systemen bewél-
tigt werden, empfehlen Hind et al. [30] die Einfiihrung von Erklarbarkeit. In
der Studie wird im Gegensatz zu bisherigen Studien nicht die Funktionsweise,
sondern die Entscheidung des KI-Systems erklért [30]. Die Studie von Hind et
al. [30] zeigt auf Grundlage von zwei Beispielen, dass dieser Ansatz wirksam
ist und im Allgemeinen angewendet werden kann. Hind et al. [30] empfiehlt,
beim Design die Erklarungen einfach zu gestalten und Denkprozesse eines
menschlichen Anwenders nachzubilden. Somit werden die Ergebnisse von
Balasubramaniam et al. [5] bestatigt.

2.2.4 Erklarbare KI

Der Einsatz von KI-Technologien fiihrt zu leistungsfahigen Vorhersagen,
aber diese werden nicht durch das System erklart [2]. Da die mangelnde
Transparenz zu Schwierigkeiten bei der Nutzung von KI-Technologien
fithrt, wird in der Forschung die erklarbare KI ausfiihrlich betrachtet [2].
Um einen Uberblick iiber den schnell wachsenden Forschungsbereich zu
ermoglichen, werden in der Studie von Adadi und Berrada [2] die Ansétze,
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Trends und Forschungsrichtungen auf Grundlage einer Literaturrecherche
untersucht. In der Studie werden Erklarungsmethoden vorgeschlagen, wie
z. B. Entscheidungsbidume, Regelwerke, Substitutionsmodelle und Teilab-
héngigkeitsdiagramme [2]. Die Erklarungsmethoden werden in dieser Arbeit
beriicksichtigt, da hierdurch Design und Implementierung der Erklarbarkeit
vereinfacht wird. Auch kommt die Studie zum Ergebnis, dass Erklarungsmo-
delle menschenzentriert sein sollen [2]. Damit wird das Ergebnis der Studie
von Balasubramaniam et al. [5] bestétigt.

Um die KI fiir die Anwendung nachvollzichbarer zu gestalten ist die
Begriindung besonders wichtig, also wie der KI-Algorithmus das Ergebnis
berechnet [6]. Neben einer ausfiihrlichen Begriindung wird empfohlen eine
verantwortliche Person fiir die Berechnung zu benennen, um die Vertrau-
enswiirdigkeit der KI-Algorithmen zu erhéhen [6]. Dies ist insbesondere
hilfreich bei Uneinigkeiten zwischen Menschen und KI [6]. Da das in dieser
Arbeit verwendete Stimmungsanalysetool RoBERTa auf maschinelles Lernen
basiert, lohnt sich die Betrachtung der Ergebnisse von Baum et al. [6].

Die Effizienz von Textklassifizierungen hat sich durch den Einsatz von
neuronalen Netzen erhoht [61]. Das fehlende Vertrauen in neuronale Netze
aufgrund von Undurchsichtigkeiten kann durch den Einsatz von Erklarbar-
keit erhoht werden [61]. Daher wird in der Studie von Winkler und Vogel-
sang [61] ein Ansatz zur Veranschaulichung der Erklédrbarkeit vorgestellt, der
beschreibt, wie das neuronale Netz das Klassifizierungsergebnis berechnet.
Die Ergebnisse der Studie zeigen, dass dieser Ansatz zu mehr Vertrauen
in die Textklassifizierung fithrt [61]. Die Ergebnisse von Winkler und
Vogelsang [61] bestatigen die Aussage von Chazette et al. [I4] beziiglich der
Einfiihrung von Erklarungen iiber die Funktionsweise des Algorithmus. Da
die Textklassifizierung des Stimmungsanalysetools RoBERTa auf Grundlage
eines neuronalen Netzes arbeitet, sind die Ergebnisse von Winkler und
Vogelsang [61] auf den Kontext dieser Arbeit iibertragbar.

Der Einsatz von kiinstlicher Intelligenz bietet viele Potenziale im Ge-
sundheitswesen, jedoch herrscht bei den Nutzenden Unverstédndnis iiber das
Verhalten [4]. Durch den Einsatz von Erkldrbarkeit soll die Nutzerakzep-
tanz erhoht werden, jedoch ist aufgrund unterschiedlicher Definitionen die
Umsetzung von Erklérbarkeit erschwert [4]. Daher werden in der Studie von
Arbelaez et al. [4] Mindeststandards definiert, um die Anforderungen an
die Erklérbarkeit zu ermitteln und somit die Bediirfnisse der Stakeholder
zu befriedigen. Die Studie empfiehlt bei der Einfithrung von Erklarbarkeit
kontextbezogene Mindeststandards [4]. In dieser Arbeit wird zwar nicht das
Gesundheitsweisen, sondern die Softwareentwicklung als Doméne betrachtet.
Jedoch lohnt sich auch in dieser Doméne die Betrachtung von kontextbezo-
genen Erkldrungen. Somit werden die Ergebnisse von Chazette et al. [13] [14]
und Hind et al. [30] bestétigt.

Um zu iiberpriifen, ob die in den internationalen Richtlinien geforderte
Erklarbarkeit von KI-Systemen den Qualitatsanforderungen entspricht, wird



18 KAPITEL 2. GRUNDLAGEN UND VERWANDTE ARBEITEN

in der Studie ein multidisziplindrer Ansatz zur Uberpriifung der Erklirbar-
keit vorgestellt [38]. In der Studie von Langer et al. [38] fithrt die technische,
psychologische, ethische und rechtliche Uberpriifung zu einer verbesserten
Qualitat der Erklarbarkeit. Auch wenn die Ergebnisse von Langer et al. [38]
einen guten Ansatz fiir die weitere Forschung darstellen, wird dies im Kontext
der Arbeit nicht beriicksichtigt.

2.2.5 Erklirbarkeit und Nutzerakzeptanz

Erklarbarkeit soll das Vertrauen der Stakeholder foérdern, jedoch wird in
neueren Studien gezeigt, dass dies nicht unbedingt zutrifft [32]. Daher
miissen die Anforderungen an die Erklarbarkeit angepasst werden, sodass
das Vertrauen der Stakeholder gefordert und ein vertrauenswiirdiges System
geschaffen wird [32]. Die Studie von Kastner et al. [32] zeigt, dass die
Vertrauenswiirdigkeit des zu erkldrenden Systems wichtiger ist als das
Vertrauen des Nutzenden selbst und empfiehlt daher, dass dies bei der Er-
klarbarkeit berticksichtigt wird. Daher wird dies in der Arbeit beriicksichtigt,
insbesondere bei der Erhebung der Erklarbarkeitsanforderungen.

Da nur wenige bestehende Studien die Erhebung von Erklarbarkeitsan-
forderungen und das Systemdesign untersuchen, wird in dieser Studie die
Definition von Erklarbarkeit, ein konzeptionelles Modell, ein Wissenskatalog
und ein Referenzmodell fiir erkldrbare Systeme vorgestellt [13]. Die Ergeb-
nisse der Studie sollen die Auswahl der passenden Erklarbarkeitsmethode
und Evaluationsmetrik erleichtern [I3]. In der neueren Studie von Chazette
et al. [I3] wird dieselbe Definition wie bei der &lteren Studie von Chazette et
al. [12] verwendet. Dadurch wird die Ubernahme der Definition von Chazette
et al. [I2] in den Kontext dieser Arbeit bestétigt. Aukerdem empfehlen
Chazette et al. [I3], dass folgende Aspekte erkldart werden: System im
Allgemeinen, Argumentationsprozesse, innere Logik, Intention, Verhalten,
Entscheidung, Leistung, Interna des Modells (z. B. Parameter) und Wissen
iiber den Benutzer bzw. die Welt. Da durch die Betrachtung dieser Aspekte
die Erhebung von Erklarbarkeitsanforderungen erleichtert wird, werden diese
in der Arbeit berticksichtigt.

Da nur wenige Leitlinien bestehen, die die Definition und Operationa-
lisierung von Erklérbarkeitsanforderungen vorgeben, wird in einer weiteren
Studie von Chazette et al. [I4] hierfiir eine Leitlinie erstellt und anhand
eines praktischen Beispiels auf Anwendbarkeit tiberpriift. Die Ergebnisse der
Studie zeigen, dass die Leitlinie im industriellen Kontext verwendbar ist und
die Erklarungen zu einer Verbesserung der Nutzungshaufigkeit, Systemak-
zeptanz und Nutzerzufriedenheit fithren [14]. Auch kommt die Studie zum
Ergebnis, dass die Einfithrung von Erkldrungen immer zu bevorzugen ist als
diese nicht einzufiihren [14]. Daher lohnt es sich die Einfithrung von Erkléar-
barkeit in Stimmungsanalysetools im Rahmen dieser Arbeit zu untersuchen.
Chazette et al. [14] zeigen, dass kontextbezogene Erkldrungen zu einer
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héheren Systemnutzung und Nutzerzufriedenheit fiithren und Erlauterungen
iiber den Algorithmus die Systemakzeptanz erhhen. Daher wird dies in der
Arbeit bei der Erhebung von Erklérbarkeitsanforderungen beriicksichtigt.
Auch empfiehlt die Studie zu ermitteln, warum die Erklarbarkeit eingefiihrt,
was dabei erkldrt und wie sie dargestellt werden soll [I4]. Die Fragen werden
im Kontext dieser Arbeit beantwortet und fliefsen in die Erhebung der
Erklarbarkeitsanforderung ein.

2.2.6 Praktische Umsetzung der Erklarbarkeit

Weil nur wenige Studien Praktiken zur Entwicklung von erklarbaren Sy-
stemen untersuchen, werden in der Studie von Chazette et al. [15] sechs
Praktiken auf Grundlage einer Literaturrecherche und eines Interviews
vorgestellt. Die Ergebnisse der Studie zeigen, dass die Praktiken realisierbar
sind und in verschiedene Entwicklungsprozesse integriert werden konnen [15].
Chazette et al. [I5] empfiehlt bei der Entwicklung von erklarbaren Systemen
die Anwendung der sechs Praktiken Definition der Vision, Stakeholder-
Analyse, Backend-Analyse, Trade-off-Analyse, Design der Erklarbarkeit und
Bewertung. Die Praktiken werden in dieser Arbeit betrachtet, um den
Designprozess von Erklarbarkeit zu erleichtern.

Um einen fehlenden systematischen Ansatz fiir das Design von Erklarbar-
keit zu entwickeln, wird in der Studie von Kohl et al. [36] die Erhebung, Spe-
zifikation und Verifikation von Erklarbarkeit betrachtet. Die Studie skizziert
einen einheitlichen Zertifizierungsprozess fiir Erklarbarkeit mit passenden
Entwicklungsmethoden [36]. Kohl et al. [36] empfiehlt die Messung des
Verstandnisses durch Tests. Daher werden in dieser Arbeit die umgesetzten
Erklarungen im Rahmen der Nutzerstudie auf Verstdndnis {iberpriift. Auch
kommt die Studie zum Ergebnis, dass die Auswahl der Entwicklungsmethode
durch die Anforderungen beschrénkt wird [36]. Nachdem in dieser Arbeit
die erhobenen Erkldrbarkeitsanforderungen erhoben wurden, werden auf
dessen Grundlage und mithilfe der Studie von K&hl et al. [36] eine passende
Entwicklungsmethode ausgesucht.

Die Studie von Rosenfeld und Richardson [53] schldgt eine Taxono-
mie fiir Erklarbarkeit im Kontext von Mensch-Agenten-Systemen vor, um
die wichtigsten Fragen nach dem Warum, Wer, Was, Wann und Wie
beantworten zu konnen. Daher wird in der Studie auf Grundlage einer
Definition beschrieben, warum Erklarbarkeit notwendig ist, an wen sie
gerichtet ist und welche Erklarungen entwickelt werden konnen [53]. Des
Weiteren empfiehlt die Studie Mafsnahmen zur Bewertung der Erklarbarkeit
im ganzen System [53]. Im Gegensatz zur Studie von Chazette et al. [14]
werden nicht nur die Fragen nach Inhalt Warum, Rahmenbedingungen
Was und Bewertung der Erkldrbarkeit Wie, sondern auch Adressaten
Wer und Zeit Wann beantwortet [53]. Die ergénzenden Fragen werden
im Kontext dieser Arbeit beantwortet und beeinflussen die Erhebung der
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Erklarbarkeitsanforderungen.

Die Erklarbarkeit ist ein wichtiges Mittel geworden, um die Softwa-
requalitit sicherzustellen [25]. Jedoch ist sich die Forschung unsicher, ob
die Anforderungen an die Erklarbarkeit fiir jeden Nutzenden dieselben sind
oder zwischen den Nutzergruppen variieren [25]. Da in bestehenden Studien
nur bei bestimmten Systemen die Erklarbarkeitsanforderungen mithilfe von
Personas erhoben werden, wird in der Studie von Droste et al. [25] das
Potential von Personas im Allgemeinen untersucht. Die Ergebnisse der Studie
zeigen, dass Personas geeignet sind im Allgemeinen den Erklarungsbedarf
von Nutzenden abzuschétzen [25]. Da in dieser Arbeit der Erklarungsbedarf
nicht abgeschétzt, sondern im Rahmen einer Bedarfsanalyse erhoben wird,
sind Personas im Kontext der Arbeit ungeeignet. In der Studie von Droste
et al. [25] wird die Erklarbarkeit in die Komponenten Kontext, Erklarer und
Adressat unterteilt, wodurch die Studien von Rosenfeld und Richardson [53]
und Balasubramaniam et al. [5] bestétigt werden.



Kapitel 3

Gestaltung der
Literaturrecherche

Dieses Kapitel beschreibt die Gestaltung der Literaturrecherche. Auf Grund-
lage der Primérliteratur wird sowohl beziiglich Stimmungsanalysetools als
auch Erklarbarkeit das Snowballing-Verfahren von Wohlin [62] durchgefiihrt.

3.1 Awuswahlkriterien

Damit eine Studie im Rahmen der Literaturrecherche untersucht wird, muss
diese alle Inklusionskriterien und darf keines der Exklusionskriterien erfiillen.

Inklusionskriterien
1. Die Studie untersucht ein fiir diese Arbeit relevantes Thema, wie z. B.
Stimmungsanalysen oder Erklarbarkeit.
2. Die Studie ist frei zugénglich.

Damit diese Arbeit auf der Grundlage der Literatur durchgefiihrt werden
kann, miissen die Studien ein fiir diese Arbeit relevantes Thema untersuchen.
Um die Ergebnisse dieser Arbeit reproduzieren zu kénnen, miissen die
Studien frei zugénglich sein.

Exklusionskriterien
1. Die Studie wurde vor dem Jahr 2016 publiziert.
2. Die Studie wurde in einer anderen Sprache als Englisch oder Deutsch
verfasst.

Damit der aktuelle Forschungsstand untersucht wird, miissen die Studien
aktuell sein. Daher werden Studien nicht berticksichtigt, wenn diese vor dem
Jahr 2016 publiziert wurden. Die Studien miissen in den Sprachen Deutsch
oder Englisch verfasst wurden, um den Inhalt dieser zu verstehen.
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3.2 Snowballing-Verfahren

In der Studie von Wohlin [62] werden einheitliche Richtlinien fiir die
Durchfiihrung von systematischen Literaturrecherchen vorgeschlagen. Die
Richtlinien basieren auf gesammelten Erfahrungen bei der Durchfithrung von
verschiedenen systematischen Literaturrecherchen [62]. Bei der Snowballing-
Suche werden Vorwérts- und Riickwartsiterationen durchgefiihrt, bis keine
neuen Studien mehr gefunden werden [62]. Wéhrend der Iteration in die
Vorwartsrichtung werden alle Studien betrachtet, die die Priméarstudie
zitieren [62]. Dagegen werden bei der Iteration in die Riickwértsrichtung alle
Studien betrachtet, die von der Primérstudie zitiert werden [62]. Dies ist eine
gute Alternative zur Datenbank-Suche, um iiber ein bereits gut untersuchtes
Forschungsgebiet zu recherchieren [62]. Da sowohl Erklarbarkeit als auch
Stimmungsanalysetools in der Forschung intensiv untersucht wurden, eignet
sich in dieser Arbeit die Anwendung der Snowballing-Suche. Daher werden
bei der Durchfiihrung der Literraturrecherche die Richtlinien von Wohlin [62]
angewendet. Jedoch wird in dieser Arbeit nur einmal in die Vorwérts-
und Riickwartsrichtung iteriert, da schon nach einer Iteration keine neuen
Konzepte mehr gefunden wurden und dies nach Wolfswinkel et al. [63]
ausreichend ist. Der Prozess der Literaturrecherche und der in dieser Arbeit
noch folgenden Forschungsmethodik ist in der Abbildung dargestellt.

Des Weiteren werden in der Studie von Lin [40] verschiedene
Literaturrecherche-Techniken in unterschiedlichen Kontexten angewendet.
Bei der Auswertung kommt die Studie zum Ergebnis, dass die Snowballing-
Suche effizienter als die Datenbank-Suche ist [40]. Dies unterstiitzt die
Entscheidung fiir die Snowballing-Suche.

3.3 Primarliteratur

Da Obaidi und Kliinder [46] eine Metaanalyse mit 80 Studien durchfiihren,
eignet sich die Studie fiir einen Einblick in die umfangreiche Forschung im
Bereich der Stimmungsanalysetools. Daher wird fiir die Literaturrecherche
beziiglich Stimmungsanalysetools die Snowballing-Suche von Wohlin [62]
angewendet und fir dessen Start die Studie von Obaidi und Klinder [46]
als Primérstudie betrachtet.

Die Studie von Chazette et al. [12] entwickelt eine einheitliche Definition
und ein Modell von Erklarbarkeit auf der Grundlage bestehender Studien
in der Forschung. Auch werden Auswirkungen auf die Erklarbarkeit durch
Qualitéitsaspekte erhoben und in einem Katalog zusammengefasst [12].
Da in der Studie der aktuelle Forschungsstand durch eine Metaanalyse
zusammengefasst wird [12], eignet sich die Studie, um einen Einblick in die
Forschung im Bereich der Erklarbarkeit zu erméglichen. Daher wird fiir die
Literaturrecherche beziiglich Erklarbarkeit die Studie von Chazette et al. [12]
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Abbildung 3.1: Prozess der Literaturrecherche und Forschungsmethodik

als Primérstudie fiir die Snowballing-Suche genutzt.

3.4 Ergebnisse des Snowballing-Verfahrens

Die Ergebnisse des Snowballing-Verfahrens beziiglich Stimmungsanalyse-
tools sind der Tabelle B.1] und Erklarbarkeit der Tabelle 3.2l zu entnehmen.
Eine detaillierte Auflistung der Ergebnisse ist in dem Anhang[A] dargestellt.
In den Tabellen und wird fiir die jeweilige Iterationsrichtung die
Anzahl der Studien angegeben, die insgesamt untersucht wurden bzw.
fiir diese Arbeit relevant sind. Auch ist die Anzahl der untersuchten
Studien zu entnehmen, die Stimmungsanalysen und maschinelles Lernen
bzw. Erklarbarkeit und Erklarbarkeitsmethoden thematisieren.
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Richtung | Insgesamt | Relevant Stimmungs- | Maschinelles
analyse Lernen
Vorwiérts 28 23 20 11
Riickwiéirts 18 14 11 12

Tabelle 3.1: Ergebnisse beziiglich Stimmungsanalysetools

Wahrend der Vorwértssuche wurden insgesamt 28 Studien untersucht,
von denen 23 fiir diese Arbeit relevant sind. Dagegen wurden bei der
Riickwartssuche 18 Studien gesichtet, wobei von denen 14 relevant sind.
Da sowohl wéahrend der Vorwarts- als auch Riickwéartssuche die meisten der
untersuchten Studien fiir diese Arbeit relevant sind, wird die Annahme be-
statigt die Studie von Obaidi und Kliinder [46] als pradestinierte Startstudie
im Bereich der Stimmungsanalysetools zu betrachten.

. Erklarbar- | Erklarbarkeits-
Richtung | Insgesamt | Relevant Keit methoden
Vorwarts 20 17 18 9
Riickwarts 15 12 10 6

Tabelle 3.2: Ergebnisse beziiglich Erklarbarkeit

Innerhalb der Literaturrecherche im Bereich der Erklarbarkeit wurden
insgesamt 20 Studien bei der Vorwarts- und 15 Studien bei der Riick-
wértssuche gesichtet. Von denen sind 17 bei der Vorwérts- und 12 bei der
Riickwértssuche relevant. Da ebenfalls im Bereich der Erklarbarkeit die
meisten der untersuchten Studien fiir diese Arbeit relevant sind, bestétigt
sich die Annahme die Studie von Chazette et al. [12] als priadestinierte
Startstudie im Bereich der Erklarbarkeit zu betrachten.



Kapitel 4

Workshop

In diesem Kapitel werden die Forschungsfragen aus der Forschungsliicke
abgeleitet. Um die Forschungsfragen in dieser Arbeit beantworten zu kénnen,
wird eine geeignete Forschungsmethodik beschrieben. Hierzu wird u. a. der
Workshop als eine geeignete Forschungsmethode und RoBERTa als ein
geeignetes Stimmungsanalysetool betrachtet. Danach werden Durchfiihrung
und Ergebnisse des Workshops dargestellt.

4.1 Forschungsfragen

FF1: Erklarbarkeitsanforderungen In der Literaturrecherche wurden
nur Studien gefunden, die Erklarbarkeit [12] und Stimmungsanalysetools [46]
getrennt voneinander betrachten. Um trotzdem die Einfiithrung von Erklar-
barkeit bei Stimmungsanalysetools realisieren zu kénnen, werden die An-
forderungen an die Erklarbarkeit erhoben. Da der Workshop eine geeignete
Forschungsmethode zur Erhebung der Anforderungen darstellt, wird dieser
in der Arbeit eingesetzt. Die Anforderungen an die Erklarbarkeit werden
am Beispiel des Stimmungsanalysetools RoBERTa erhoben, da dies das
weitverbreitetste und effizienteste Tool ist [44] [47] [2I]. Da die Erhebung
der Anforderungen durch die Rahmenbedingungen beeinflusst wird, ist die
erste Forschungsfrage wie folgt definiert:

FF1: Welche Anforderungen an die Erklédrbarkeit lassen sich bei der Nutzung
des Stimmungsanalysetools RoBERTa im Rahmen eines Workshops erheben?

FF2: Einfluss der Erklidrbarkeit auf die Nutzerakzeptanz Durch
die Einfilhrung von Erklarbarkeit kann die Transparenz und damit auch
die Benutzerfreundlichkeit erhoht werden [43]. Daher wird in dieser Arbeit
untersucht, ob die Nutzerakzeptanz des Stimmungsanalysetools durch die
Einfiihrung erhoht wird. Somit konnten ggf. Nutzeffekte durch eine erhohte

25
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Nutzung des Stimmungsanalysetools entstehen. Da die Umsetzung der Er-
klarbarkeit bei dem Stimmungsanalysetool RoBERTa durch die ermittelten
Anforderungen zu realisieren ist, wird der Einfluss auf die Nutzerakzeptanz
am Beispiel des Stimmungsanalysetools RoBERTa untersucht. Aufgrund der
Rahmenbedingungen ist die zweite Forschungsfrage wie folgt definiert:

FF2: Welchen Einfluss hat die Umsetzung der Erklarbarkeitsanforderungen
auf die Nutzerakzeptanz des Stimmungsanalysetools RoBERTa?

FF3: Wichtigkeit der nichtfunktionalen Anforderungen Die Ein-
fiihrung von Erkldrbarkeit kann die Softwarequalitdt sowohl positiv als
auch negativ beeinflussen [19]. Um ggf. eine negative Beeinflussung der
Softwarequalitdt bestimmen zu koénnen, werden in dieser Arbeit die Ziel-
konflikte untersucht. Mithilfe der Konfliktkataloge von Chazette et al. [12]
und Mairiza und Zowghi [42] wird ersichtlich, inwiefern Erklérbarkeit
andere nichtfunktionale Anforderungen beeinflusst. Um die Konsequenzen
der Beeinflussung abschitzen zu konnen, werden die nichtfunktionalen
Anforderungen von Chazette et al. [I2] im Rahmen eines Workshops
auf Wichtigkeit tiberpriift. Da die Erklarbarkeit im Stimmungsanalysetool
RoBERTa umgesetzt wird, werden die Zielkonflikte in dessen Kontext
untersucht. Daher wird die dritte Forschungsfrage wie folgt definiert:

FF3: Wie wichtig werden die nichtfunktionalen Anforderungen des
Stimmungsanalysetools RoBERTa im Rahmen eines Workshops bewertet?

4.2 Forschungsmethodik

Fiir die Erhebung von Erklarbarkeitsanforderungen eignet sich die Durchfiih-
rung eines Workshops, da Erklarbarkeitsanforderungen sehr umfangreich sein
konnen und im Workshop viele unterschiedliche Ideen gesammelt werden.
Auch eignet sich der Workshop eher als zum Beispiel eine Umfrage, da durch
Gruppenarbeit effektiver gearbeitet wird, als wenn nur eine Person beteiligt
ist. Jedoch ist die Durchfiihrung eines Workshops fiir die Teilnehmenden
deutlich zeitintensiver als zum Beispiel bei einer Umfrage. Insgesamt ist der
Workshop fir die Erhebung von Erklarbarkeitsanforderungen pradestiniert,
da die Vorteile iiberwiegen.

Die Zielsetzung des Workshops ist die Erhebung von Anforderungen
bei einer moglichen Einfithrung von Erklarbarkeit im Stimmungsanalysetool
RoBERTa. Des Weiteren sollen die in der Literaturrecherche ermittelten
nichtfunktionalen Anforderungen von den Teilnehmenden im Kontext des
Stimmungsanalysetools RoBERTa auf Giiltigkeit {iberpriift und priorisiert
werden.
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Da im Workshop Erklarbarkeitsanforderungen im Kontext der Softwa-
reentwicklung erhoben werden, miissen bei den Teilnehmenden Kenntnisse
und Erfahrungen in der Softwareentwicklung vorliegen. Weil die Stimmung
im ganzen Team fiir die Leistung relevant ist, wird der Workshop mit
Teilnehmenden unabhéngig von ihrer Berufserfahrung durchgefiihrt.

Die zuvor durchgefiihrte Literaturrecherche kann zu einer voreingenom-
menen Moderation des Workshops fithren. Daher ist wéhrend der Moderation
auf ein neutralen Still zu achten.

Ablauf

Um das Interesse der Teilnehmenden zu férdern, miissen am Anfang
des Workshops Ziel und Ablauf verstindlich kommuniziert werden. Auch
sollte die Motivation des Themas und dessen wissenschaftliche Einordnung
erlautert werden.

Damit die Teilnehmenden einen ersten Eindruck in das Stimmungs-
analysetool erhalten, wird anschliefend die Anwendung des Tools durch
den Moderator anhand eines Beispiels vorgestellt. Um ein tiefergehendes
Versténdnis bei den Teilnehmenden zu erzielen, werden die Teilnehmenden
in Kleingruppen das Tool durch eigene Beispielsitze testen. Hierbei soll auch
die Stimmung von ironisch formulierten Sitzen analysiert werden, da Stim-
mungsanalysetools meistens Schwierigkeiten haben, Ironie zu detektieren.

Um Missverstandnisse bei den Teilnehmenden zu vermeiden, wird danach
durch den Moderator eine einheitliche Definition des Begriffs Erkldrbarkeit
vorgegeben und anhand eines Beispiels verdeutlicht.

Im néchsten Schritt diskutieren die Teilnehmenden in Kleingruppen,
inwiefern Erklarbarkeit im Stimmungsanalysetool zu gestalten ist, um einen
Mehrwert bei der Nutzung des Tools zu erzielen. Anschlieffend werden die
Ergebnisse der Kleingruppen im Plenum zusammengefasst, diskutiert und
dokumentiert.

Damit die nichtfunktionalen Anforderungen und Erklarbarkeitsanfor-
derungen voneinander thematisch abgegrenzt werden, wird danach der
Workshop fiir eine kurze Zeit pausiert. Aufterdem soll nach den zeitintensiven
Aufgaben somit die Konzentration der Teilnehmenden aufrechterhalten
werden.

Um die nichtfunktionalen Anforderungen von Chazette et al. [12] im
Kontext des Stimmungsanalysetools auf Wichtigkeit zu {iberpriifen, werden
anschliefend diese in den Kleingruppen priorisiert. Die Ergebnisse der
Kleingruppen werden danach wieder im Plenum zusammengefasst, diskutiert
und dokumentiert.

Da in der Studie von Chazette et al. [I2] insgesamt 57 nichtfunktionale
Anforderungen erhoben werden und dessen Priorisierung durch den zeitlichen
Rahmen des Workshops nicht moglich ist, werden bei der Priorisierung nur
die 18 auf den nutzerbezogenen nichtfunktionalen Anforderungen beriick-
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sichtigt. Diese sind fiir den Workshop pradestiniert, da diese direkt von den
Nutzenden abhédngig sind und im Workshop vor allem die Nutzersicht des
Stimmungsanalysetools betrachtet wird.

Daher werden nur folgende Anforderungen beriicksichtigt: Benutzerer-
fahrung, Genauigkeit des mentalen Modells, wahrgenommene Niitzlichkeit,
wahrgenommener Wert, Bewusstsein fiir Datenschutz, Benutzerbewusstsein,
Benutzerzufriedenheit, Benutzerfreundlichkeit, Mensch-Maschine Koopera-
tion, Benutzerkontrolle, Benutzereffektivitiat, Benutzereffizienz, Benutzerlei-
stung, Leitfaden, Entdeckung von Wissen, Lernfreundlichkeit, Uberpriifbar-
keit und Unterstiitzung der Entscheidungsfindung.

Zwecks Beantwortung offener inhaltlicher Fragen und Einholung von
Verbesserungsvorschlagen beziiglich der Moderation, wird am Ende das
Feedback der Teilnehmenden eingeholt. Der zeitliche Aufwand des Ablaufs
wird geschétzt und ist der Tabelle zu entnehmen.

Zeit (in
Aufgabe Minuten)
Einfiihrung )
Vorstellung des Stimmungsanalysetools 5
Definition des Begriffs Erkldarbarkeit 5
Erhebung von Erklarbarkeitsanforderungen 40
Pause 15
Priorisierung der nichtfunktionalen Anforderungen | 20
Feedback 10
Puffer 5
Gesamtdauer: 1 Stunde und 45 Minuten

Tabelle 4.1: Zeitplan des Workshops

4.3 Durchfiihrung

Die elf Teilnehmenden des Workshops schreiben oder haben bereits eine
Abschlussarbeit im Studiengang Informatik geschrieben und haben somit
das notige Vorwissen im Bereich der Softwareentwicklung. Die Rohdaten des
Workshops sind dem Anhang [Bf zu entnehmen.

4.4 Ergebnisse

Erklarbarkeitsanforderungen

Von den Teilnehmenden wurden Erklarbarkeitsanforderungen im Kontext
des Stimmungsanalysetools RoBERTa erhoben und priorisiert. Die Ergeb-
nisse sind der Tabelle [£2] zu entnehmen.
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Prioritét Erklarbarkeitsanforderungen
Genauigkeit der Ergebnisse, Grenzen der Software (z.
Wichtig B. wenn etwas nicht berechenbar ist), Verteilung der

Wahrscheinlichkeiten bei der Kategorisierung

Keywords (welche Worter fithren zum Ergebnis, Ein-
fluss von Satzzeichen und Smileys, positive/negative
Eher wichtig Worter griin/rot markieren), Kontext (mit Beispiel-
sitzen das Gefiihl bekommen, wie die Software das
Ergebnis berechnet)

Grofe des Trainingskorpus, Schritt fiir Schritt die Be-
rechnung erkléren

Neutral

Bewertung der Software (wenn Ergebnis vom eigenen
Empfinden abweicht)
Unwichtig -

Eher unwichtig

Tabelle 4.2: Priorisierte Erklarbarkeitsanforderungen

Eine von den Teilnehmenden als wichtig bewertete Erklarbarkeitsanfor-
derung ist die Genauigkeit der Ergebnisse. Hierdurch soll den Nutzenden des
Stimmungsanalysetools erklért werden, mit welcher Genauigkeit das Modell
vortrainiert wurde.

Die Erklarbarkeitsanforderung Grenzen der Software wird von den
Teilnehmenden des Workshops ebenso als wichtig betrachtet. Durch eine
Sensibilisierung iiber die Grenzen der Software soll u. a. ersichtlich werden,
welche Eingaben nicht berechenbar sind.

Im Rahmen des Workshops wurde die Erklarbarkeitsanforderung Wahr-
scheinlichkeiten bei der Kategorisierung ebenfalls als wichtig bewertet. Das
Stimmungsanalysetool soll nicht nur die vorliegende Stimmung angeben,
sondern auch mit welcher Wahrscheinlichkeit eine positive, neutrale oder
negative Stimmung vorliegt.

Die Teilnehmenden des Workshops betrachten die Erklarbarkeitsanfor-
derung Schliisselwérter als eher wichtig. Durch die farbliche Markierung von
positiven und negativen Wortern soll ersichtlich werden, welche Worter zum
Ergebnis gefithrt haben.

Ebenso wird die Erkléarbarkeitsanforderung Kontext von den Teilnehmen-
den als eher wichtig bewertet. Mithilfe von Beispielen soll den Nutzenden
veranschaulicht werden, in welchem Kontext das Tool nutzbar ist.

Die Erklarbarkeitsanforderung Grifle des Trainingskorpus wird von den
Teilnehmenden als neutral betrachtet. Damit die Nutzenden die Validitét
des Modells {iberpriifen koénnen, soll die Groéfse des Trainingsdatensatzes
angegeben werden.

Im Rahmen des Workshops wird die Erklarbarkeitsanforderung Schritt
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fiir Schritt die Berechnung erkldren ebenfalls als neutral bewertet. Durch die
schrittweise Berechnung soll die Funktionsweise des Tools erklart werden.

Eine von den Teilnehmenden als eher unwichtig bewertete Erklarbarkeits-
anforderung ist die Bewertung der Software. Wenn das eigene Empfinden vom
Ergebnis abweicht, sollen die Nutzenden die Moglichkeit haben die Software
zu bewerten.

Nichtfunktionale Anforderungen

Auch wurden im Workshop die wichtigsten nichtfunktionalen Anforderungen
von Chazette et al. [12] im Kontext des Stimmungsanalysetools RoBERTa
priorisiert. Diese sind der Tabelle zu entnehmen.

Prioritat Nichtfunktionale Anforderungen

Wichtig Uberpriifbarkeit, Benutzereffektivitit
Lernfreundlichkeit, Benutzereffizienz, Benutzerbe-
wusstsein, Benutzerzufriedenheit, Bewusstsein fir
Eher wichtig Datenschutz, wahrgenommener Wert, wahrgenom-
mene Niitzlichkeit, Unterstiitzung der Entschei-
dungsfindung

Leitfaden, Mensch-Maschine Kooperation, Benutzer-
kontrolle, Benutzerfreundlichkeit

Eher unwichtig | Benutzererlebnis, Genauigkeit des mentalen Modells

Neutral

Unwichtig Entdeckung von Wissen, Benutzerleistung

Tabelle 4.3: Priorisierte nichtfunktionale Anforderungen

Die nichtfunktionale Anforderung Uberpriifbarkeit wird von Chazette
et al. [I2] beschrieben als die Fihigkeit das Uberpriifen des Systems zu
erméglichen. Neben der Uberpriifbarkeit wird auch die Benutzereffektivitit
von den Teilnehmenden als wichtig bewertet.

Chazette et al. [12] definieren die Lernfreundlichkeit als die Fahigkeit den
Nutzenden die Funktionsweise des Systems zu erlautern. Diese Anforderung
wird im Rahmen des Stimmungsanalysetools RoBERTa als eher wichtig
bewertet.

In der Studie von Chazette et al. [I2] werden die nichtfunktionalen
Anforderungen wahrgenommener Wert und wahrgenommene Niitzlichkeit
eines Systems untersucht. Beide Anforderungen werden im Kontext des
Stimmungsanalysetools als eher wichtig betrachtet.

Ebenso beschreiben Chazette et al. [12] die Unterstiitzung der Entschei-
dungsfindung als eine nichtfunktionale Anforderung. Diese wird von den
Teilnehmenden als eher wichtig bewertet.
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Die nichtfunktionale Anforderung Bewusstsein fir Datenschutz wird von
Chazette et al. [12] definiert als das Sensibilisieren der Nutzenden beziiglich
des Datenschutzes. Neben dieser Anforderung werden auch die Anforde-
rungen Benutzereffizienz, -bewusstsein und -zufriedenheit im Rahmen des
Workshops als eher wichtig beurteilt.

Chazette et al. [I2] beschreiben die nichtfunktionale Anforderung Leitfa-
den als das Bereitstellen von Informationen iiber mégliche Losungsansétze.
Diese Anforderung wird im Kontext des Stimmungsanalysetools RoBERTa
als neutral bewertet.

Auch definieren Chazette et al. [I2] die nichtfunktionale Anforderung
Mensch-Maschine Kooperation als die Interaktion von Mensch und Maschine.
Sowohl diese Anforderung als auch die Anforderungen Benutzerkontrolle und
-freundlichkeit werden von den Teilnehmenden als neutral beurteilt.

In der Studie von Chazette et al. [12] wird die nichtfunktionale Anforde-
rung Genauigkeit des mentalen Modells beschrieben als die Ubereinstimmung
der von den Nutzenden subjektiv interpretierten und der tatséchlichen
Funktionsweise der Software. Neben dieser wird auch die Anforderung
Benutzererlebnis im Kontext des Stimmungsanalysetools als eher unwichtig
betrachtet.

Chazette et al. [12] untersuchen die nichtfunktionalen Anforderungen
Entdecken von Wissen und Benutzerleistung. Beide Anforderungen werden
im Rahmen des Workshops als unwichtig bewertet.



32

KAPITEL 4. WORKSHOP



Kapitel 5

Auswirkungen auf verwandte
NFAs

In diesem Kapitel werden die Auswirkungen von Erklarbarkeit auf andere
nichtfunktionale Anforderungen (NFAs) im Kontext des Stimmungsanalyse-
tools abgeschétzt. Um diese Beeinflussungen abschétzen zu kénnen, werden
u. a. die im Workshop priorisierten nichtfunktionalen Anforderungen und
der Konfliktkatalog von Chazette et al. [I2] berticksichtigt. Die Ergebnisse
der Abschatzung sind der Tabelle zu entnehmen.

5.1 Abschatzung der Beeinflussungen

Sehr hohe Priorisierung

Sowohl die Uberpriifbarkeit als auch Benutzereffektivitit wurde bei der
Nutzung des Stimmungsanalysetools als sehr wichtig bewertet. Chazette et
al. [12] zeigen, dass durch die Erklirbarkeit die Uberprifbarkeit positiv und
die Benutzereffektivitit sowohl positiv als auch negativ beeinflusst wird.

Hohe Priorisierung

Die Studie von Chazette et al. [12] zeigt, dass durch die Erklarbarkeit
die im Workshop als wichtig bewerteten Anforderungen Lernfreundlichkeit,
Benutzerbewusstsein, Benutzerzufriedenheit, Bewusstsein fiir Datenschutz,
wahrgenommener Wert, wahrgenommene Nitzlichkeit und Unterstitzung der
Entscheidungsfindung positiv beeinflusst werden. Auch wird durch die Studie
von Chazette et al. [12] ersichtlich, dass durch die Erklarbarkeit die ebenfalls
wichtig bewertete Anforderung Benutzereffizienz sowohl positiv als auch
negativ beeinflusst wird.

Neutrale Priorisierung
Im Rahmen des Workshops wurden die Anforderungen Leitfaden, Mensch-
Maschine Kooperation, Benutzerkontrolle und Benutzerfreundlichkeit in

33
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Wichtiekeit Nichtfunktionale Beeinflussung durch
8 Anforderung Erklérbarkeit [12]
Wichtig Uberpriifbarke.it. _ pos%t%v .
Benutzereffektivitit positiv und negativ
Lernfreundlichkeit positiv
Benutzereffizienz positiv und negativ
Benutzerbewusstsein positiv
Eher wichtig Benutzerzgfri?denheit positiv
Bewusstsein fiir ositiv
Datenschutz P
wahrgenommener Wert | positiv
wahrgenommene ositiv
Niitzlichkeit P
Unterstiitzung der ositiv
Entscheidungsfindung p
Leitfaden positiv
M h-Maschi
Neutral CUSCUTAASCIIIE positiv
Kooperation
Benutzerkontrolle positiv
Benutzerfreundlichkeit | positiv und negativ
Eher unwichtig Benutz.erer.lebnis positiv und negativ
Genauigkeit des i
positiv
mentalen Modells
Unwichtig Entdeckung von Wissen pos%t%v
Benutzerleistung positiv

Tabelle 5.1: Abschétzung der Auswirkungen von Erkldrbarkeit auf andere
nichtfunktionale Anforderungen

Bezug auf die Wichtigkeit als neutral bewertet. Mithilfe des Konfliktkatalogs
von Chazette et al. [I2] wird erkennbar, dass durch Erklérbarkeit ein positiver
Effekt auf die Anforderungen Leitfaden, Mensch-Maschine Kooperation und
Benutzerkontrolle bzw. ein sowohl positiver als auch negativer Effekt auf die
Benutzerfreundlichkeit vorliegt.

Niedrige Priorisierung

Sowohl das Benutzererlebnis als auch die Genauigkeit des mentalen Modells
wurde im Kontext des Stimmungsanalysetools als unwichtig bewertet.
Chazette et al. [12] zeigen, dass die Erklarbarkeit die Genauigkeit des
mentalen Modells positiv und das Benutzererlebnis sowohl positiv als auch
negativ beeinflusst.
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Sehr niedrige Priorisierung

Die nichtfunktionalen Anforderungen FEntdeckung von Wissen und Benut-
zerleistung wurden innerhalb des Workshops als sehr unwichtig bewertet.
Mithilfe des Konfliktkatalogs von Chazette et al. [12] wird ersichtlich,
dass die Erklarbarkeit sowohl die FEntdeckung von Wissen als auch das
Benutzererlebnis positiv beeinflusst.

5.2 Ubertragung in den Kontext dieser Arbeit

Bei der Erhebung der Wichtigkeit werden nur 18 nutzerbezogene und
nicht alle 57 nichtfunktionale Anforderungen von Chazette et al. [12]
beriicksichtigt. Zwar lassen sich die Beeinflussungen von Erklarbarkeit nur
auf die in dieser Arbeit beriicksichtigten Anforderungen untersuchen, jedoch
zeigen sich bei 15 von diesen positive und bei drei sowohl positive als auch
negative Effekte. Da die Potenziale von Erklarbarkeit ersichtlich werden, wird
der Nutzen dieser Arbeit bestatigt.
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Kapitel 6

Softwaretechnische Umsetzung

Um die Nutzerakzeptanz der Erklarungen im Rahmen der Umfrage erheben
zu konnen, miissen diese den Teilnehmenden visuell dargestellt werden.
Daher beschreibt dieses Kapitel die softwaretechnische bzw. prototypische
Umsetzung der im Workshop erhobenen Erklarbarkeitsanforderungen. Neben
der Modifikation wird auch die Implementierung des Stimmungsanalysetools
RoBERTa erlautert.

6.1 Stimmungsanalysetool RoBERTa

RoBERTa wird als ein pradestiniertes Tool betrachtet, da dies das effiziente-
ste und weitverbreitetste Stimmungsanalysetool ist [44] [47] [21]. Somit kénn-
ten die Ergebnisse dieser Arbeit groftenteils auf die Industrie iibertragen
werden. Daher wurde bei der Erhebung der Erkléarbarkeitsanforderungen und
wird bei der in dieser Arbeit noch folgenden softwaretechnischen Umsetzung
und Erhebung der Nutzerakzeptanz das Stimmungsanalysetool RoBERTa
betrachtet.

Mithilfe der Entwicklungsumgebung JupyterLab [35] und der GitHub-
Dokumentation von RoBERTa [41] wird das Stimmungsanalysetool im-
plementiert und mit einem Datensatz aus der Forschung vortrainiert. In
diesem Datensatz von Calefato et al. [9] wurden iiber 4000 Beitrage aus
Stack Owverflow hinsichtlich der vorliegenden Polaritit kategorisiert. Somit
ist dieser fiir die Stimmungsanalyse im Software-Engineering pradestiniert.
Um einen Einblick in die Entwicklungsumgebung JupyterLab zu erméglichen,
wird diese in der Abbildung dargestellt.

Damit die Teilnehmenden des Workshops die Moglichkeit haben eige-
ne Beispielsitze auf die vorliegende Stimmung zu analysieren, wird im
JupytherLab-Dokument neben der Implementierung von RoBERTa eine
grafische Oberfliche implementiert. Auch werden in diesem Dokument die
Erkldrungen softwaretechnisch umgesetzt, um im Rahmen einer Online-
Umfrage die Nutzerakzeptanz mithilfe von Screenshots erheben zu kénnen.
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Abbildung 6.1: Entwicklungsumgebung JupyterLab

6.2 Umgesetzte Anforderungen

Bei der Umsetzung der sehr hoch priorisierten Erklarbarkeitsanforderung
Grenzen der Software wird das Erkennen von nicht berechenbaren Ein-
gaben aufgrund der hohen Komplexitat der Implementierung nicht weiter
betrachtet. Um diese Erklarbarkeitsanforderung trotzdem erfiillen zu kénnen,
wird bei der Eingabe im Tool auf dessen ausschliekliche Anwendbarkeit in
der Softwareentwicklung und das Nichterkennen von Ironie und Sarkasmus
hingewiesen. Viele Studien zeigen, dass Stimmungsanalysetools Schwierig-
keiten bei der Erkennung von Ironie und Sarkasmus haben. Die umgesetzte
Erklarbarkeitsanforderung ist in der Abbildung dargestellt.

# stim mungsanalyse - RoBERTa - |

Bitte geben Sie ein Textbeispiel in englischer Sprache ein, dessen
Stimmung analysiert werden soll.

Hinweis: Das Modell kann nur die Stimmung im Kontext der
Softwareentwicklung untersuchen! Des YWeiteren konnen Ironie und
Sarkasmus von diesem Modell nicht erfasst werden!

That was pretty good waork on your part

0K Cancel

Abbildung 6.2: Hinweisen auf die Grenzen des Tools
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Die ebenfalls sehr hoch priorisierte Erklarbarkeitsanforderung Genauig-
keit der Ergebnisse lésst sich durch die triviale Ausgabe der Genauigkeit
beim Tainieren des Modells umsetzen.

Um die hoch priorisierte Erklarbarkeitsanforderung Keywords erfiillen zu
koénnen, miissen fiir die Stimmung positive Worter griin und negative Worter
rot dargestellt werden. Aufgrund des hohen Implementationsaufwands durch
die notwendige Einfiihrung einer class activation map-Methode, wird der
Ansatz nicht weiter betrachtet. Um trotzdem in der Nutzerstudie die
Bedeutung der Erklérbarkeitsanforderung untersuchen zu kénnen, wird diese
prototypisch umgesetzt und ist der Abbildung zu entnehmen.

7

Eingabebeispiel: Great teamwork, I'm proud of us :)
L] L]

Wahrscheinlichkeit fiir eine positive Stimmung: 995%

Wahrscheinlichkeit fiir eine neutrale Stimmung: 0%

Wahrscheinlichkeit fir eine negative Stimmung: 0%

=»> hdichstwahrscheinlich positive Stimmung!
"

ok |

Abbildung 6.3: Identifikation und Markierung von Schliisselwortern

Damit die hoch priorisierte Erklarbarkeitsanforderung Verteilung der
Wahrscheinlichkeiten bei der Kategorisierung erfillt ist, wird bei der Mo-
difikation des Tools nicht nur die Stimmung in negativ, neutral und
positiv kategorisiert, sondern auch deren Wahrscheinlichkeiten berechnet und
ausgegeben.

Bei der Umsetzung der ebenfalls hoch priorisierten Erklarbarkeitsanfor-
derung Kontext, wird vor Eingabe des auf Stimmung zu analysierenden
Textes jeweils ein Positiv-, Neutral- und Negativbeispiel vorgestellt. Dies
soll den Nutzenden der Software helfen den Kontext der Software besser zu
verstehen. Die Implementierung stellt sich als trivial aber umfangreich dar.

Um die mittelhoch priorisierte Erklarbarkeitsanforderung Gréfie des
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Trainingskorpus umzusetzen, wird die Grofe des Trainingsdatensatzes be-
rechnet und ausgegeben. Die Grofe des Trainingsdatensatzes wird neben
der Genauigkeit angegeben, um den Nutzenden die Uberpriifbarkeit der
Validitdt des Modells zu ermoglichen. Die Implementierung ist wie bei
der Umsetzung der Erkldrbarkeitsanforderung Genauigkeit der Ergebnisse
trivial. Die beiden umgesetzten Erklarbarkeitsanforderungen sind in der
Abbildung [6.4] dargestellt.

Folgende Informationen helfen Thnen das Modell auf Validitdt zu idberprifen:

Grobe des Trainingsdatensatzes: 4075
Genauigkeit des Trainingsdatensatzes: 92,6%

0K
Abbildung 6.4: Uberpriifbarkeit der Validitit des Modells

Bei der Umsetzung der ebenfalls mittelhoch priorisierten Erklarbarkeits-
anforderung Schritt fiir Schritt die Berechnung erkldren wird nach Ausgabe
der Ergebnisse dem Nutzenden die Moglichkeit gegeben, Informationen iiber
die Funktionsweise des Tools zu erhalten. Hier wird darauf hingewiesen, dass
die Berechnung des Ergebnisses aufgrund des Vorliegens einer nicht deter-
ministischen kiinstlichen Intelligenz nicht ersichtlich ist. Da das Modell mit
einem Datensatz aus der Softwareentwicklung vortrainiert wurde, wird auch
auf die Limitierung des Modells auf den Kontext der Softwareentwicklung
hingewiesen. Die umgesetzte Erklarung ist der Abbildung[6.5|zu entnehmen.

= O

Das worliegende Stimmungsanalysetool ,RoBERTa" ist eine Weiterentwicklung des
»BERT"-Algorithmus und basiert auf maschinelles Lernen. Da das Tool auf
kinstlicher Intelligenz basiert, ist der Ldsungsweg nicht deterministisch. Daher
ist es nicht ersichtlich, wie das Tool das Ergebnis berechnet.

~ROBERTa"™ wurde mit dem Goldstandard-Datensatz ,Senti45D™ vortrainiert, welcher
durch die Klassifizierung der Stimmung von iber 4000 Beitragen entstanden ist.

Da diese Beitrdge wvon der Plattform .Stack Overflow" extrahiert wurden, ist das
Modell ausschlieBlich im Kontext der Softwareentwicklung geeignet.

o |

Abbildung 6.5: Beschreibung der Funktionsweise des Tools
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Die Abbildungen der in diesem Kapitel nicht dargestellten Erklarungen sind
dem Anhang [C]zu entnehmen.

6.3 Ausgesparte Anforderung

Um die Erklarbarkeitsanforderung Bewertung der Software umsetzen zu
konnen, muss der Nutzende die Méglichkeit haben, die Software zu bewerten,
wenn das eigene Empfinden von dem Ergebnis des Tools abweicht. Aufgrund
der niedrigen Prioritdt und dem hohen Implementationsaufwand wird die
Erklarbarkeitsanforderung ausgeschlossen.
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Kapitel 7

Umfirage

Die Umfrage wird als geeignete Forschungsmethode betrachtet, um einen
moglichen Einfluss auf die Nutzerakzeptanz durch die umgesetzten Er-
klarbarkeitsanforderungen feststellen zu kénnen. Daher werden in diesem
Kapitel Forschungsmethodik und Ergebnisse der Umfrage beschrieben. Die
Ergebnisse werden u. a. mithilfe von statistischen Tests ausgewertet und
nachfolgend dokumentiert.

7.1 Forschungsmethodik

Nachdem die Erkldrbarkeit im Stimmungsanalysetool softwaretechnisch
umgesetzt wurde, konnen die Auswirkungen der Erklarbarkeit auf die
Nutzerakzeptanz untersucht werden. Um dies im Rahmen einer Nutzerstu-
die untersuchen zu kénnen, wird eine Online-Umfrage durchgefiihrt. Um
zuverldssig auf die Grundgesamtheit schliefen zu konnen, ist eine hohe
Stichprobengrofe noétig. Da die Online-Umfrage fiir die Teilnehmenden
einfacher durchzufiihren ist als z. B. bei einem Workshop, ist die Online-
Umfrage fiir das Erreichen einer hohen Stichprobengrofe priadestiniert.

Auch ist die Auswertung der Ergebnisse bei einer Online-Umfrage durch
einen standardisierten Fragebogen einfacher zu realisieren als z. B. bei
einem Workshop, da bei einem Workshop die Ergebnisse gegebenenfalls noch
zusammengefasst werden miissen. Des Weiteren wird durch eine Online-
Umfrage die Anonymitét der Teilnehmenden gewahrleistet, wodurch ehrliche
Antworten wahrscheinlicher werden. Jedoch kénnten somit die Teilnehmen-
den diese mehrmals durchfithren. Da die Vorteile iberwiegen, ist die Online-
Umfrage fiir die Erhebung der Nutzerakzeptanz prédestiniert. Somit wird
eine Online-Umfrage durchgefiihrt und der vollstdndige Fragebogen der
Umfrage ist dem Anhang[D]zu entnehmen.
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Wilcoxon-Test

Der Test tiberpriift die Gleichheit der zentralen Tendenzen von zwei gepaar-
ten Stichproben [60]. Unter Beriicksichtigung der Rangsummen wird die
Richtung und Hohe der Differenzen berechnet [60]. Da im Gegensatz zum
t-Test keine intervallskalierten Daten vorausgesetzt werden, ist dieser fiir die
Arbeit pradestiniert und wird nachfolgend verwendet. Fiir die Durchfiihrung
des Wilcoxon-Tests miissen folgende Voraussetzungen erfiillt sein [60]:

1. Abhéngigkeit der Messungen [60]

2. Die unabhéngige Variable ist nominalskaliert und hat zwei Ausprégun-
gen [60]

3. Die abhéngige Variable ist mindestens ordinalskaliert [60]

4. Die Verteilungsform der Differenzen ist symmetrisch [60]
Erfiillung der Voraussetzungen:

1. Die Messungen sind abhéngig, da jede/-r Teilnehmer/-in das Stim-
mungsanalysetool sowohl ohne als auch mit den Erklarungen bewertet.

2. Die unabhéngige Variable ist ordinalskaliert und damit auch no-
minalskaliert, da zwischen den Ausprigungen der Zustimmung eine

Rangordnung existiert.

3. Die abhéngige Variable ist ordinalskaliert, da zwischen den Auspré-
gungen der Zustimmung eine Rangordnung existiert.

4. Aufgrund der Stichprobengréfse von 30 wird eine Normalverteilung an-
genommen. Daher ist die Verteilungsform der Differenzen symmetrisch.

Da alle Voraussetzungen des Wilcoxon-Tests erfiillt sind, darf dieser verwen-
det werden.

Hypothesen des Wilcoxon-Tests:

Hy: Die zentralen Tendenzen der zwei Stichproben sind identisch.

Hy: Die zentralen Tendenzen der zwei Stichproben unterscheiden sich.
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Spearman’sche Rangkorrelationskoeffizient

Der Korrelationskoeffizient iberpriift den Zusammenhang zwischen zwei
Stichproben und berechnet dessen Richtung und Stérke [55]. Im Gegensatz
zum Pearson-Korrelationskoeffizienten wird kein linearerer Zusammenhang
angenommen, wodurch dieser bei ordinalskalierten Daten angewendet wer-
den kann [55]. Daher wird der Spearman’sche Rangkorrelationskoeffizient im
Rahmen dieser Arbeit verwendet. Um diesen durchfiihren zu diirfen, miissen
folgende Voraussetzungen erfiillt sein [55]:

1. Die Variablen miissen mindestens ordinal skaliert sein [55]

2. Paarweise Beobachtungen [55]
Erfiillung der Voraussetzungen:

1. Die Selbsteinschiatzung und Zustimmung sind ordinalskaliert, da zwi-
schen dessen Auspriagungen eine Rangordnung besteht.

2. Die Beobachtungen sind paarweise, da jede Zeile einen Teilnehmenden
und jede Spalte eine Frage darstellt.

Da alle Voraussetzungen des Spearman-Rangkorrelationskoeffizienten erfiillt
sind, darf dieser berechnet und verwendet werden.

Hypothesen der Spearman-Korrelation:

Hy: Zwischen den beiden Stichproben besteht kein Zusammenhang.

H7: Zwischen den beiden Stichproben besteht ein Zusammenhang.

Signifikanzniveau

Das Signifikanzniveau beschreibt die Wahrscheinlichkeit einer fehlerhaften
Ablehnung der Nullhypothese [20]. Somit wird bei einem Signifikanzniveau
von 0,05 mit einer Wahrscheinlichkeit von 5% ein zufallig entstandenes
Ergebnis als statistisch signifikant gewertet [20]. Sowohl fiir den Wilcoxon-
Test als auch den Spearman-Rangkorrelationskoeffizienten wird ein Signifi-
kanzniveau von 0,05 festgelegt (7.1)), da dieser Fehler im Rahmen der Arbeit
akzeptiert wird.

Signifikanzniveau a=0, 05 (7.1)
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7.2 Ergebnisse und statistische Auswertung

Eigenschaften der Stichprobe

Insgesamt haben 30 Personen vollstdndige Angaben gemacht, wobei 29
Personen mannlich sind bzw. eine weiblich ist. Damit eine Normalverteilung
erreicht wird, miissen mindestens 30 Stichproben vorliegen [37]. Da die
Umfrage von 30 Personen durchgefiihrt wurde, sind die Ergebnisse normal-
verteilt. Das durchschnittliche Alter der Teilnehmenden betragt 26 Jahre
und die Standardabweichung ungeféihr 3,5 Jahre.

Selbsteinschitzung

Neben Alter und Geschlecht werden weitergehende demografische Daten
erhoben. So wird von den Teilnehmenden eingeschétzt, wie ausgeprigt
dessen Erfahrungen in den Bereichen Softwareentwicklung und kiinstlicher
Intelligenz sind. Auch wird erhoben, wie ausgepragt sich die Teilnehmenden
als technisch versiert einschétzen. Die Ergebnisse sind der Abbildung [7.1] zu
entnehmen.

Erfahrung mit KI  {

Emm Stimme gar nicht zu
Stimme eher nicht zu

. ) Neutral
Technisch versiert Stimme eher zu

|
HEm Stimme voll zu

10 5 0 5 10 15 20 25 30
Anzahl an Teilnehmer/-innen

Abbildung 7.1: Selbsteinschatzung

Unter Ausschluss einer Person stimmen alle Teilnehmenden zu, dass sie
Erfahrungen in der Softwareentwicklung haben. 60% der Teilnehmenden
stimmen zu bzw. 23% stimmen eher nicht zu, dass sie Erfahrungen mit kiinst-
licher Intelligenz haben. Bis auf eine Person stimmen alle Teilnehmenden zu,
dass sie technisch versiert sind.

7.2.1 Verteilung der Antworten auf Fragen zur Nutzerakzep-
tanz

Ohne Erkliarbarkeit
Um die Nutzerakzeptanz des Tools ohne Erklérbarkeit erheben zu konnen,
wird ein Versténdnis iiber das Tool vorausgesetzt. Daher wird dieses mithilfe
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von Screenshots vorgestellt und anschliefend die Einstellung gegeniiber
dem Tool erhoben. Hierzu wird von den Teilnehmenden bewertet, wie
ausgeprigt das Tool verstanden wird bzw. hilfreich ist. Auch wird erhoben,
wie ausgepragt die Nutzungsabsicht des Tools ist. Die Ergebnisse sind in der
Abbildung [7.2] dargestellt.

Tool hilfreich | -
Emm Stimme uberhaupt nicht zu
Stimme nicht zu

Tool nut Stimme weder zu noch nicht zu
ool nutzen s Stimme zu

{ H Stimme vollig zu
|

15 10 5 0 5 10 15 20
Anzahl an Teilnehmer/-innen

Abbildung 7.2: Nutzerakzeptanz des Tools ohne Erklarung

69% der Teilnehmenden geben an das Tool ohne Erklarung verstanden zu
haben bzw. 21% das Tool nicht verstanden zu haben. Drei Personen stimmen
weder zu noch nicht zu das Tool verstanden zu haben.

39% der Teilnehmenden bewerten das Tool ohne Erklarung als hilfreich
bzw. 11% als nicht hilfreich. Die restlichen 50% stimmen weder zu noch nicht
zu das Tool als hilfreich zu empfinden.

14% der Teilnehmenden geben an das Tool ohne Erklarung zu nutzen
bzw. 47% das Tool nicht zu nutzen. 39% geben an das Tool weder zu nutzen
noch nicht zu nutzen.

Beispiele

Um die Nutzerakzeptanz des Tools mit der Erklarung Beispiele erheben
zu konnen, wird zuerst die Erklarung vorgestellt. Danach wird von den
Teilnehmenden bewertet, wie ausgepriagt die Erklarung bzw. das Tool mit
der Erklarung verstanden wird. Auch wird erhoben, wie ausgepriagt die
Nutzungsabsicht des Tools mit der Erklarung ist. Die Ergebnisse sind der
Abbildung zu entnehmen.

29 Personen geben an die Erklarung zu verstehen und eine Person gibt
an diese nicht zu verstehen.

87% der Teilnehmenden geben an das Tool mithilfe der Erklarung
zu verstehen bzw. eine Person das Tool mithilfe der Erklarung nicht zu
verstehen. Die restlichen 10% geben an weder das Tool mithilfe der Erklarung
zu verstehen noch nicht zu verstehen.
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Erklérung verstanden’ _

1
! EEm Stimme Uberhaupt nicht zu
i mam Stimme nicht zu

Stimme weder zu noch nicht zu
Tool nutzen 1 .
m Stimme zu

i = Stimme vollig zu
0 5 0 5 10 15 20 25
Anzahl an Teilnehmer/-innen

Abbildung 7.3: Nutzerakzeptanz des Tools mit Beispielen

53% der Teilnehmenden geben an das Tool mit der Erklarung zu nutzen
bzw. 23% das Tool mit der Erklarung nicht zu nutzen. 24% geben an weder
das Tool mit der Erklédrung zu nutzen noch nicht zu nutzen.

Schliisselworter

Wie bei der vorherigen Erkldrung wird mithilfe von Screenshots ein Ver-
standnis iiber die Erkldrung bewirkt. Danach wird wieder erhoben, wie
ausgepragt die Erklarung bzw. das Tool mit der Erklarung verstanden wird.
Auch wird erneut erhoben, wie ausgeprigt die Teilnehmenden das Tool mit
der Erkldrung nutzen wiirden. Die Ergebnisse sind der Abbildung [7.4] zu
entnehmen.

Erklérung verstanden | _

]
H EEm Stimme Uberhaupt nicht zu
i mam Stimme nicht zu

Stimme weder zu noch nicht zu
Tool nutzen E .
mm Stimme zu

Hm Stimme vollig zu

]
]
1
5 0 5 10 15 20 25
Anzahl an Teilnehmer/-innen

Abbildung 7.4: Nutzerakzeptanz des Tools mit Schliisselwortern

29 Personen geben an die Erkldrung zu verstehen und eine Person gibt
an diese nicht zu verstehen.

93% der Teilnehmenden geben an das Tool mithilfe der Erklarung
zu verstehen bzw. eine Person das Tool mithilfe der Erkldrung nicht zu
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verstehen. Eine weitere Person gibt an das Tool mithilfe der Erklarung weder
zu verstehen noch nicht zu verstehen.

67% der Teilnehmenden geben an das Tool mit der Erklarung zu nutzen
bzw. 16% das Tool mit der Erklarung nicht zu nutzen. Die restlichen 17%
geben an das Tool mit der Erklarung weder zu nutzen noch nicht zu nutzen.

Grofie des Trainingsdatensatzes

Ubereinstimmend zu den anderen Erklarungen wird zuerst das Versténdnis
der Erklarung durch Screenshots ermdglicht. Ein weiteres Mal wird erhoben,
wie ausgepragt die Erklarung bzw. das Tool mit der Erkldrung verstanden
wird. Auch wird erneut erhoben, wie ausgepriagt die Nutzungsabsicht des
Tools mit der Erkldrung ist. Die Ergebnisse sind in der Abbildung
dargestellt.

Erklarung verstanden { I -
Tool verstanden - -
H Em Stimme Uberhaupt nicht zu
i Stimme nicht zu
Stimme weder zu noch nicht zu
Tool nutzen 1 .
m Stimme zu
i
!

Hm Stimme vollig zu

15 10 5 0 5 10 15 20
Anzahl an Teilnehmer/-innen

Abbildung 7.5: Nutzerakzeptanz des Tools mit Gréfe des Trainingsdatensat-
zes

61% der Teilnehmenden geben an die Erklarung zu verstehen bzw. 21%
die Erklarung nicht zu verstehen. Die restlichen 18% geben an weder die
Erklarung zu verstehen noch nicht zu verstehen.

29% der Teilnehmenden geben an das Tool mithilfe der Erklarung zu
verstehen bzw. 50% das Tool mithilfe der Erklarung nicht zu verstehen. 21%
geben an das Tool mithilfe der Erklarung weder zu verstehen noch nicht zu
verstehen.

33% der Teilnehmenden geben an das Tool mit der Erklarung zu nutzen
bzw. 56% das Tool mit der Erklarung nicht zu nutzen. Die restlichen 11%
geben an das Tool mit der Erklarung weder zu nutzen noch nicht zu nutzen.

Genauigkeit des Modells

Erneut wird mithilfe von Screenshots die Erklarung vorgestellt, um bei den
Teilnehmenden ein Verstandnis zu ermoglichen. Um die Erklarungen in der
Arbeit miteinander vergleichen zu kénnen, werden bei all diesen einheitliche
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Fragen gestellt. Somit wird erneut erhoben, wie ausgeprigt die Erklarung
bzw. das Tool mit der Erklarung verstanden wird. Daneben wird noch einmal
erhoben, wie ausgepragt die Teilnehmenden das Tool mit der Erklarung
nutzen wiirden. Die Ergebnisse sind in der Abbildung [7.6] zu entnehmen.

1
|

Erklarung verstanden - I

I
I
1

10 5 0 5 10 15 20
Anzahl an Teilnehmer/-innen

E Stimme uberhaupt nicht zu
Stimme nicht zu
Stimme weder zu noch nicht zu
B Stimme zu
Hm Stimme vollig zu

Abbildung 7.6: Nutzerakzeptanz des Tools mit Genauigkeit des Modells

68% der Teilnehmenden geben an die Erklarung zu verstehen bzw. 21%
die Erklarung nicht zu verstehen. Die restlichen 11% geben an weder die
Erklarung zu verstehen noch nicht zu verstehen.

39% der Teilnehmenden geben an das Tool mithilfe der Erklarung zu
verstehen und ebenfalls 39% das Tool nicht zu verstehen. Die restlichen 22%
geben an weder das Tool mithilfe der Erklarung zu verstehen noch nicht zu
verstehen.

48% geben an das Tool mit der Erklarung zu nutzen und 33% das Tool
mit der Erklarung nicht zu nutzen. Die restlichen 19% geben an weder das
Tool mit der Erklarung zu nutzen noch nicht zu nutzen.

Grenzen der Software

Wie bei den zuvor beschriebenen Erkldrungen wird zuerst ein Verstédndnis
mithilfe von Screenshots bewirkt. Erneut wird erhoben, wie ausgeprigt
die Erklarung bzw. das Tool mit der Erkldrung verstanden wird. Danach
wird erneut erhoben, wie ausgeprigt die Teilnehmenden das Tool mit
der Erkldrung nutzen wiirden. Die Ergebnisse sind in der Abbildung [7.7]
dargestellt.

Alle Personen geben an die Erklarung zu verstehen und keine Person gibt
an diese nicht zu verstehen.

89% geben an das Tool mithilfe der Erklarung zu verstehen und eine
Person gibt an das Tool nicht zu verstehen. Zwei Personen geben an weder
das Tool mithilfe der Erklarung zu verstehen noch nicht zu verstehen.

57% geben an das Tool mit der Erklarung zu nutzen bzw. 14% das Tool
nicht zu nutzen. 29% geben an weder das Tool mit der Erklarung zu nutzen
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Erklérung verstanden -

Tool verstanden

Tool nutzen

o1

Em Stimme Uberhaupt nicht zu
B Stimme nicht zu

Stimme weder zu noch nicht zu
B Stimme zu

Hm Stimme vollig zu

5 10 15 20 25

5o
Anzahl an Teilnehmer/-innen
Abbildung 7.7: Nutzerakzeptanz des Tools mit Grenzen der Software

noch nicht zu nutzen.

Wahrscheinlichkeiten fiir die Stimmungen

Um ein Versténdnis iiber die Erklarung zu erzielen, wird auch diese mithilfe
von Screenshots vorgestellt. Zum wiederholten Male wird erhoben, wie
ausgeprigt die Erkldrung bzw. das Tool mit der Erklarung verstanden wird.
Auch wird abermals erhoben, wie ausgeprigt die Teilnehmenden das Tool
mit der Erkldrung nutzen wiirden. Die Ergebnisse sind der Abbildung[7.8] zu
entnehmen.

Erklarung verstanden -

Tool verstanden

Tool nutzen

: }

0

5 10 15 20 25

A

nzahl an Teilnehmer/-innen

Stimme Uberhaupt nicht zu
Stimme nicht zu

Stimme weder zu noch nicht zu
Stimme zu

Stimme vollig zu

Abbildung 7.8: Nutzerakzeptanz des Tools mit Wahrscheinlichkeiten fiir die

Stimmungen

27 Personen geben an die Erklarung zu verstehen und eine Person gibt
an diese nicht zu verstehen.

27 Personen geben an das Tool mithilfe der Erklarung zu verstehen und
eine Person gibt an das Tool nicht zu verstehen.
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79% geben an das Tool mit der Erklarung zu nutzen bzw. 14% das Tool
nicht zu nutzen. 7% geben an weder das Tool mit der Erklarung zu nutzen
noch nicht zu nutzen.

Funktionsweise des Tools

Analog zu den vorherigen Erklarungen wird diese mithilfe von Screenshots
vorgestellt. Von den Teilnehmenden wird letztmalig bewertet, wie ausgepragt
die Erklarung bzw. das Tool mit der Erklarung verstanden wird. Auch wird
zum letzten Mal erhoben, wie ausgepriagt die Teilnehmenden das Tool mit
der Erklarung nutzen wiirden. Die Ergebnisse sind in der Abbildung [7.9]
dargestellt.

Erklérung verstanden I _
Toolverstanden | I _
Em Stimme Uberhaupt nicht zu
Stimme nicht zu
Stimme weder zu noch nicht zu
Tool nutzen 1 .
m Stimme zu

: H Stimme vollig zu
1
10 5 0 5 10 15 20 25
Anzahl an Teilnehmer/-innen

Abbildung 7.9: Nutzerakzeptanz des Tools mit Funktionsweise des Tools

86% geben an die Erklarung zu verstehen und eine Person gibt an diese
nicht zu verstehen. Drei Personen geben an weder die Erkldrung zu verstehen
noch nicht zu verstehen.

65% geben an das Tool mithilfe der Erklarung zu verstehen bzw. 21% das
Tool nicht zu verstehen. 14% geben an weder das Tool mithilfe der Erklarung
zu verstehen noch nicht zu verstehen.

50% geben an das Tool mit der Erklarung zu nutzen bzw. 25% das Tool
nicht zu nutzen. 25% geben an weder das Tool mit der Erklarung zu nutzen
noch nicht zu nutzen.

7.2.2 Vergleich der zentralen Tendenzen

Um die Nutzerakzeptanz zwischen dem Tool ohne und mit den jeweiligen
Erklarungen vergleichen zu kénnen, werden neben der Darstellung der
Verteilungen die zentralen Tendenzen berechnet. Hierbei werden Mediane
und nicht Mittelwerte berechnet, da ordinal- und keine intervallskalierte
Werte vorliegen. Sowohl die Medianwerte der Nutzerakzeptanz ohne als
auch mit den jeweiligen Erkldarungen sind der Tabelle zu entnehmen.
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Auch wenn die Fragen voneinander abweichen, sind diese in dem Kontext

vergleichbar.
Tool verstanden | Tool hilfreich Tool nutzen
Stimme weder zu Stimme 7u Stimme weder zu
noch nicht zu noch nicht zu
Erklirun Tool mithilfe Tool mit
Erklarung 5 der Erklirung | der Erkliarung
verstanden
verstanden nutzen
Beispiele Stimme vollig zu Stimme zu Stimme vollig zu
SCh bissel- Stimme vollig zu Stimme vollig zu | Stimme vollig zu
worter
Grofke des .
. . ) Stimme weder zu )
Trainings- Stimme zu ) Stimme zu
noch nicht zu
datensatzes
Genauigkeit | Stimme weder zu

des Modells

noch nicht zu

Stimme nicht zu

Stimme nicht zu

Grenzen der
Software

Stimme vollig zu

Stimme vollig zu

Stimme vollig zu

Wahrschein-
lichkeiten
fiir die
Stimmungen

Stimme zu

Stimme zu

Stimme zu

Funktions-
weise des
Tools

Stimme weder zu
noch nicht zu

Stimme vollig zu

Stimme zu

Tabelle 7.1: Medianwerte der
entsprechenden Erklarungen

Nutzerakzeptanz ohne und mit den

Im Vergleich zu ohne Erklarung sind die Medianwerte bei den Erklarungen
Beispiele, Schliisselwérter, Grenzen der Software, Wahrscheinlichkeiten fiir
die Stimmungen und Funktionsweise des Tools hoher bzw. konstant. Diese
sind bei der Erklarung Genauigkeit des Modells geringer bzw. konstant und
bei der Erklarung Grifie des Trainingsdatensatzes sowohl hoher als auch
geringer.

Tool verstanden/Erklidrung verstanden

Aus der Tabelle ist zu entnehmen, dass sich die Medianwerte beziiglich
Tool und Erklarung verstanden unterscheiden. Um diese Unterschiede
auf statistische Signifikanz zu iiberpriifen, wird der Wilcoxon-Test [60]
durchgefiihrt. Somit werden die Hypothesen wie folgt definiert:
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Hy: Die Mediane beziglich Tool und Erklarung verstanden sind
identisch.

Hi: Die Mediane beziiglich Tool und Erklarung verstanden unterschei-

den sich.

. Effekt- Statistische
Erklarung stiarke r p-Wert Signifikanz
Beispiele 0.29367 0.00171 | Ja
Schliisselworter 0.295 0.01067 | Ja
Groke des Trainings- | ) 99795 | () 39644 | Nein
datensatzes

Genauigkeit des
Modells
Grenzen der Software | 0.155 0.00150 | Ja
Wahrscheinlichkeiten
fiir die Stimmungen

0.09543 | 0.73375 | Nein

0.08533 | 0.00152 | Ja

Funktionsweise

des Tools 0.31878 | 0.06771 | Nein

Tabelle 7.2: Vergleich zwischen keiner Erklarung und den jeweiligen
Erklarungen beziiglich Tool verstanden (Ergebnisse des Wilxocon-Tests)

Die Ergebnisse des Wilcoxon-Tests [60] sind der Tabelle zu entnehmen.
Mithilfe der Ergebnisse und des Signifikanzniveaus wird ersichtlich, dass
nur bei den Erklarungen Beispiele, Schliisselwdrter, Grenzen der Software
und Wahrscheinlichkeiten fir die Stimmungen statistisch signifikante Unter-
schiede existieren. Daher diirfen nur bei diesen die Nullhypothese abgelehnt
werden.

Effektstirke r | Interpretation

lr] < 0.1 kein oder sehr kleiner Effekt [I§]
lr| = 0.1 kleiner Effekt [18]

lr| = 0.3 mittlerer Effekt [I§]

lr| = 0.5 grofer Effekt [18]

Tabelle 7.3: Interpretation der r-Werte

Unter Zuhilfenahme der Tabellen und wird deutlich, dass bei
den Erklarungen Beispiele und Schliisselwdrter signifikante mittelgrofe
Unterschiede existieren. Dagegen ist der Effekt des signifikanten Unterschieds
bei der Erklarung Grenzen der Software gering und bei der Erklarung
Wahrscheinlichkeiten fiir die Stimmungen sogar sehr gering.
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Tool ist hilfreich/Tool mithilfe der Erklidrung verstanden

Auch ist der Tabelle zu entnehmen, dass sich die Mediane beziiglich
Tool ist hilfreich und Tool mithilfe der Erklarung verstanden unterscheiden.
Um einen zufillig entstandenen Unterschied der Medianwerte feststellen zu
konnen, wird der Wilcoxon-Test [60] durchgefithrt. Aus dem Kontext lassen
sich die Hypothesen wie folgt ableiten:

Hjy: Die Mediane beziiglich Tool ist hilfreich und Tool mithilfe der
Erklarung verstanden sind identisch.

Hy: Die Mediane beziiglich Tool ist hilfreich und Tool mithilfe der
Erklarung verstanden unterscheiden sich.

. Effekt- Statistische
Erklarung stiarke r p-Wert Signifikanz
Beispiele 0.257 0.00064 | Ja
Schliisselworter 0.3905 0.00019 | Ja
Groke des Trainings- | ) 29099 | 000281 | Ja
datensatzes

Genauigkeit des 0.35082 | 0.09710 | Nein

Modells

Grenzen der Software | 0.2305 0.00047 | Ja
V.\.fah?sche'lnhchkelten 0.12707 | 0.00004 | Ja
fiir die Stimmungen

Funktionsweise 0.34192 0.24961 | Nein
des Tools

Tabelle 7.4: Vergleich zwischen keiner Erklarung und den jeweiligen
Erklarungen beziiglich Tool ist hilfreich (Ergebnisse des Wilxocon-Tests)

Die Ergebnisse des Wilcoxon-Tests [60] sind in der Tabelle dargestellt.
Mithilfe dieser wird ersichtlich, dass unter Ausschluss von Genauigkeit
des Modells und Funktionsweise des Tools bei allen Erklarungen statisch
signifikante Unterschiede bestehen. Daher diirfen bei den Erklarungen
Beispiele, Schliisselworter, Gréfie des Trainingsdatensatzes, Grenzen der
Software und Wahrscheinlichkeiten fiir die Stimmungen die Nullhypothese
abgelehnt werden.

Unter Berticksichtigung der Tabellen und wird sichtbar, dass bei
den Erklarungen Beispiele, Schlisselwdrter, Grifie des Trainingsdatensatzes
und Grenzen der Software signifikante mittelgrofse Unterschiede bestehen. Im
Vergleich dazu ist der Effekt des signifikanten Unterschieds bei der Erklarung
Wahrscheinlichkeiten fiir die Stimmungen gering.
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Tool nutzen/Tool mit der Erkldrung nutzen

Der Tabelle ist zu entnehmen, dass sich die Mediane beziiglich Tool
(mit der Erkldrung) nutzen unterscheiden. Erneut wird der Wilcoxon-
Test [60] durchgefiihrt, um die Unterschiede der Medianwerte auf statistische
Signifikanz zu tiberpriifen. Daher werden die Hypothesen wie folgt definiert:

Hy: Die Mediane beziiglich Tool (mit der Erklarung) nutzen sind
identisch.

Hy: Die Mediane beziiglich Tool (mit der Erklarung) nutzen
unterscheiden sich.

. Effekt- Statistische
Erklarung stiarke r p-Wert Signifikanz
Beispiele 0,2262 0.00384 | Ja
Schliisselworter 0,2475 0.00062 | Ja
Groke des Trainings- | ) 0)1) | (59025 | Nein
datensatzes

Genauigkeit des
Modells
Grenzen der Software | 0,2231 0.00024 | Ja
Wahrscheinlichkeiten
fiir die Stimmungen

0,0478 0.03081 | Ja

0,22081 | 0.00007 | Ja

Funktionsweise

dos Tools 0,19893 | 0.01134 | Ja

Tabelle 7.5: Vergleich zwischen keiner Erklarung und den jeweiligen
Erklarungen beziiglich Tool nutzen (Ergebnisse des Wilxocon-Tests)

Die Ergebnisse des Wilcoxon-Tests [60] sind der Tabelle zu entnehmen.
Unter dessen Zuhilfenahme wird ersichtlich, dass bei allen Erklarungen
bis auf Grifle des Trainingsdatensatzes statistisch signifikante Unterschiede
existieren. Daher diirfen bei diesen die Nullhypothese abgelehnt werden.

Anhand der Tabellen [7.3] und [7.5] wird erkennbar, dass die Erklarungen
Beispiele, Schliisselwérter, Grenzen der Software und Wahrscheinlichkei-
ten fir die Stimmungen signifikante mittelgrofe Unterschiede aufweisen.
Dagegen ist der Effekt des signifikanten Unterschieds bei der Erklarung
Funktionsweise des Tools gering und bei der Erklarung Genauigkeit des
Modells sehr gering.
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7.2.3 Zusammenhang zwischen demografischen Daten und
Tool nutzen

Um einen moéglichen Zusammenhang zwischen den demografischen Daten
und Tool nutzen detektieren zu kénnen, werden potenzielle Korrelationen
mithilfe des Spearman Rangkorrelationskoeffizienten [55] berechnet.

Erfahrung mit kiinstlicher Intelligenz
Nachfolgend wird iiberpriift, ob ein Zusammenhang zwischen der Erfahrung
mit KI und Tool nutzen ohne und mit den jeweiligen Erklarungen existiert.
Durch die Anwendung des Rangkorrelationskoeffizienten [55] in diesem
Kontext ergeben sich folgende Hypothesen:

Hy: Zwischen Erfahrung mit KI und Tool nutzen besteht kein
Zusammenhang.

Hy: Zwischen Erfahrung mit KI und Tool nutzen besteht ein

Zusammenhang.
Korrelations- Wert Statistische
koeffizient p-yver Signifikanz
Ohne Erklarung 0.32739 0.08298 | Nein
Beispiele 0.01426 0.94038 | Nein
Schliisselworter -0.16660 0.37891 | Nein
Grofe des Trainings- 0.61005 0.00044 | Ja
datensatzes
Genauigkeit des Modells | 0.10322 0.59416 | Nein
Grenzen der Software 0.01479 0.93818 | Nein
Wahrscheinlichkeiten -0.07282 0.70217 | Nein
fiir die Stimmungen
Funktionsweise des Tools | 0.00522 0.97857 | Nein

Tabelle 7.6: Zusammenhang zwischen Erfahrung mit KI und Tool nutzen
(Ergebnisse des Spearman-Tests)

Unter Berticksichtigung des in dieser Arbeit festgelegten Signifikanzniveaus
existiert nur ein statistisch signifikanter Zusammenhang zwischen Erfahrung
mit KI und Tool mit der Erklarung Grifle des Trainingsdatensatzes nutzen.
Dies ist die einzige Erklarung, bei der die Nullhypothese abgelehnt werden
kann und damit ein Zusammenhang besteht. Mithilfe der Tabelle wird
ersichtlich, dass dieser statisch signifikante Zusammenhang stark positiv ist.
Die Ergebnisse sind in der Tabelle dargestellt.
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Technisch versiert
Danach wird untersucht, ob ein Zusammenhang zwischen technisch versiert
und Tool nutzen besteht. Daher werden die Hypothesen wie folgt definiert:

Hy: Zwischen technisch versiert und Tool nutzen besteht kein
Zusammenhang.

Hy: Zwischen technisch versiert und Tool nutzen besteht ein
Zusammenhang.

Die Nullhypothese kann sowohl ohne als auch mit den entsprechenden
Erklarungen nicht abgelehnt werden. Da die Ergebnisse statistisch nicht
signifikant sind, werden diese in der Arbeit nicht weiter betrachtet und sind
der Tabelle im Anhang zu entnehmen.

Erfahrung in der Softwareentwicklung
Auch wird iiberpriift, ob ein Zusammenhang zwischen Erfahrung im SE und
Tool nutzen existiert. Somit werden die Hypothesen wie folgt definiert:

Hy: Zwischen Erfahrung im SE und Tool nutzen besteht kein
Zusammenhang.

Hy: Zwischen Erfahrung im SE und Tool nutzen besteht ein
Zusammenhang.

Unter Beriicksichtigung des Signifikanzniveaus wurde kein statistisch signi-
fikanter Zusammenhang festgestellt. Daher kann die Nullhypothese sowohl
ohne als auch mit den entsprechenden Erkldrungen nicht abgelehnt werden.
Die Ergebnisse sind im Anhang in der Tabelle dargestellt.



Kapitel 8

Diskussion der Ergebnisse

In diesem Kapitel werden zuerst die Forschungsfragen mithilfe der Ergebnisse
aus dem Workshop und der Umfrage beantwortet. Dariiber hinaus werden die
Ergebnisse im Kontext dieser Arbeit interpretiert. Auch werden die Grenzen
dieser Arbeit und die Validitdt in Bezug auf Einschriankungen untersucht.

8.1 Beantwortung der Forschungsfragen

Erklarbarkeitsanforderungen

FF1: Welche Anforderungen an die Erklédrbarkeit lassen sich bei der Nutzung
des Stimmungsanalysetools RoBERTa im Rahmen eines Workshops erheben?

Von den Teilnehmenden des Workshops hat sich die Genauigkeit der
Ergebnisse als eine wichtige Erklarbarkeitsanforderung herausgestellt. Durch
dessen Einfiihrung soll ersichtlich werden mit welcher Genauigkeit das Modell
vortrainiert wurde.

Auch haben sich die Grenzen der Software als eine wichtige Erklarbar-
keitsanforderung erwiesen. Mithilfe dieser soll u. a. erkennbar werden, welche
Eingaben nicht berechenbar sind.

Eine ebenfalls von den Teilnehmenden als wichtig betrachtete Er-
klarbarkeitsanforderung ist die Angabe der Wahrscheinlichkeiten fir die
Stimmungen. So soll nicht nur das Vorliegen einer negativen, neutralen oder
positiven Stimmung, sondern auch dessen Wahrscheinlichkeiten ausgegeben
werden.

Innerhalb des Workshops hat sich die als eher wichtig bewertete Erklar-
barkeitsanforderung Schliisselwérter manifestiert. Durch die griine Markie-
rung von positiven Wortern bzw. rote Markierung von negativen Wortern
soll ersichtlich werden, welche Worter zum Ergebnis gefiihrt haben. Aufgrund
einer moglichen Rot-Griin-Sehschwiiche der Nutzenden, kénnen auch andere
Farben zur Markierung der Worter verwendet werden.
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Eine ebenso von den Teilnehmenden als eher wichtig betrachtete Fr-
klarbarkeitsanforderung ist die Einfiihrung von Beispielen. Mithilfe dieser
soll u. a. die Anwendung des Tools und die Interpretation der Ergebnisse
verdeutlicht werden.

Im Rahmen des Workshops hat sich die neutral bewertete Erklarbar-
keitsanforderung Grifie des Trainingsdatensatzes manifestiert. Damit die
Validitdt des Modells iiberpriift werden kann, soll die Grofe des beim
Training verwendeten Datensatzes angegeben werden.

Die Erlauterung iiber die Funktionsweise des Tools hat sich ebenfalls
als eine neutral bewertete Erklarbarkeitsanforderungen herausgestellt. Durch
diese soll die schrittweise Berechnung des Ergebnisses erklart werden.

Von den Teilnehmenden hat sich die als eher unwichtig betrachtete
Bewertung der Software als Erklarbarkeitsanforderung erwiesen. Dies soll
ermoglicht werden, wenn z. B. das eigene Empfinden von dem Ergebnis
abweicht.

Einfluss der Erklarbarkeit auf die Nutzerakzeptanz

FF2: Welchen Einfluss hat die Umsetzung der Erklarbarkeitsanforderungen
auf die Nutzerakzeptanz des Stimmungsanalysetools RoBERTa?

Unter Ausschluss der Erklarung Genauigkeit des Modells sind die Median-
werte beziiglich Tool mit der Erklarung nutzen bei allen Erklarungen hoher
als beim Tool ohne Erklarung. Um diese Unterschiede auf statistische Signi-
fikanz zu iiberpriifen, wird der Wilcoxon-Test durchgefiithrt. Die Ergebnisse
zeigen, dass die mittelgroflen positiven Unterschiede der Medianwerte in
Bezug auf die Erklarungen Beispiele, Schliisselworter, Grenzen der Software
und Wahrscheinlichkeiten fir die Stimmungen statistisch signifikant sind.
Im Gegensatz dazu ist der Effekt des signifikanten positiven Unterschieds
bei der Erklarung Funktionsweise des Tools gering und bei der Erklarung
Genauigkeit des Modells sehr gering.

Bis auf die Erklarungen Gréfie des Trainingsdatensatzes und Genauigkeit
des Modells sind die Medianwerte beziiglich Tool mithilfe der Erklarung
verstanden bei allen Erklarungen héher bzw. konstant im Vergleich zu Tool
ist ohne Erklarung hilfreich. Die Ergebnisse des Wilcoxon-Tests zeigen,
dass die mittelgrofsen positiven Unterschiede der Medianwerte in Bezug auf
die Erklarungen Beispiele, Schliisselwdrter, Grifie des Trainingsdatensatzes
und Grenzen der Software statistisch signifikant sind. Auch ist der geringe
positive Unterschied der Medianwerte beziiglich der Erklarung Wahrschein-
lichkeiten fiir die Stimmungen statistisch signifikant.

Die Medianwerte beziiglich Erklarung verstanden sind bei allen Er-
klarungen hoher bzw. konstant im Vergleich zu Tool ohne Erklarung
verstanden. Durch die Durchfiihrung des Wilcoxon-Tests wird ersichtlich,
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dass die mittelgrofien positiven Unterschiede der Medianwerte in Bezug
auf die Erklarungen Beispiele und Schliisselwérter statistisch signifikant
sind. Demgegeniiber ist der Effekt des signifikanten positiven Unterschieds
bei der Erkldrung Grenzen der Software gering und bei der Erklarung
Wahrscheinlichkeiten fiir die Stimmungen sehr gering.

Wichtigkeit der nichtfunktionalen Anforderungen

FF3: Wie wichtig werden die nichtfunktionalen Anforderungen des
Stimmungsanalysetools RoBERTa im Rahmen eines Workshops bewertet?

Die nichtfunktionalen Anforderungen Uberpriifbarkeit und Benutzereffekti-
vitdt wurden im Kontext des Stimmungsanalysetools als wichtig bewertet.
Dagegen wurden die Anforderungen Lernfreundlichkeit, Benutzereffizienz,
Benutzerbewusstsein, Benutzerzufriedenheit, Bewusstsein fiir Datenschutz,
wahrgenommener Wert, wahrgenommene Nitzlichkeit und Unterstitzung der
Entscheidungsfindung von den Teilnehmenden als eher wichtig betrachtet.
Dariiber hinaus wurden im Rahmen des Workshops die nichtfunktionalen
Anforderungen Leitfaden, Mensch-Maschine Kooperation, Benutzerkontrolle
und -freundlichkeit als neutral beurteilt. Des Weiteren wurden das Benutze-
rerlebnis und die Genauigkeit des mentalen Modells als eher unwichtig bzw.
das Entdecken von Wissen und die Benutzerleistung als unwichtig betrachtet.

8.2 Interpretation der Ergebnisse

Empfehlungen fiir die Industrie

Die Potenziale durch die Einfiihrung von Erklarbarkeit werden ersichtlich,
da bei einigen der in dieser Arbeit umgesetzten Erklarungen eine statistisch
signifikante Erhohung der Nutzerakzeptanz nachweisbar ist. Somit konnte
durch dessen Umsetzung in der Industrie die Nutzung von Stimmungsana-
lysetools erh6ht werden. Durch eine umfassendere Etablierung von Stim-
mungsanalysetools in der Industrie kénnten Schwierigkeiten und Probleme
in der Kommunikation erkannt und bewiéltigt werden und somit zu einer
reibungslosen und erfolgreichen Softwareentwicklung beitragen.

Durch die prototypische Umsetzung der Erklarung Schlisselwérter wurde
eine signifikante mittelgrofe Erhohung der Nutzerakzeptanz des Tools
festgestellt. Eine softwaretechnische Implementierung in der Industrie wird
empfohlen, da dies wahrscheinlich eine Erhéhung der Nutzerakzeptanz
bewirken wiirde.

In der Arbeit wurde gezeigt, dass neben der Erklarung Schliisselwdrter
auch die Einfihrung der Erklarung Beispiele zu einer signifikanten mittel-
grofien Erhohung der Nutzerakzeptanz fiihrt. Daher wird fiir die Industrie
ebenso eine Empfehlung fiir dessen Einfithrung ausgesprochen.
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Bei den restlichen der in dieser Arbeit umgesetzten Erklarungen wurde
zwar keine Abnahme der Nutzerakzeptanz festgestellt, jedoch sind die Effekte
gering oder nicht signifikant. Somit kénnte die Einfilhrung der Erklarungen
durchaus die Erhohung der Nutzerakzeptanz bewirken, aber eine explizite
Empfehlung fiir die Industrie wird aus den zuvor genannten Griinden nicht
ausgesprochen.

Meégliche Zielkonflikte durch Erklirbarkeit

Da sich nichtfunktionale Anforderungen untereinander beeinflussen kénnen,
empfehlen Chazette et al. [I12] mogliche Zielkonflikte durch die Einfiihrung
von Erklarbarkeit zu berticksichtigen. Daher wurden diese mithilfe des
Konfliktkatalogs von Chazette et al. [I2] und dem Workshop abgeschétzt. In
dieser Arbeit wurde festgestellt, dass die nutzerzentrierten nichtfunktionalen
Anforderungen durch die Erkldrbarkeit iiberwiegend positiv beeinflusst
werden und somit die Voraussetzungen fiir deren Einfiihrung erfiillt sind.
Aufgrund moglicher Zielkonflikte empfiehlt diese Arbeit bei der Umsetzung
von Erkldrungen den vorliegenden Kontext auf Zielkonflikte zu untersuchen.
Dies ist sowohl unter Beriicksichtigung des Konfliktkatalogs von Chazette et
al. [12] als auch von Mairiza und Zowghi [42] moglich.

Zusammenhang zwischen Erfahrung mit KI und Tool nutzen

In der Arbeit wurde ein signifikanter stark positiver Zusammenhang zwischen
Erfahrung mit KI und Tool mit der Erklarung Grifie des Trainingsdatensat-
zes nutzen festgestellt. Damit die Verwendung eines Systems akzeptiert wird,
empfiehlt die Studie von Pieters [5I] bei der Einfithrung von Erklarbarkeit
die richtige Art an Informationen bereitzustellen. Durch die Erfahrung mit
kiinstlicher Intelligenz konnte das nétige Vorwissen bestehen, um mithilfe
der Erklarung Grifle des Trainingsdatensatzes die Validitdt des Modells
iiberpriifen zu konnen. Dies kénnte zu einem erhohten Vertrauen in das
Tool fiihren und somit die Gréfie des Trainingsdatensatzes die richtige Art
an Information nach Pieters [51] représentieren. Somit wiirde die in dieser
Arbeit beobachtete Korrelation durch die Studie von Pieters [51] erklért
werden.

Vergleich der Ergebnisse des Workshops und der Umfrage

Auch wenn die Erklarungen Schliisselwérter und Beispiele im Rahmen des
Workshops als weniger wichtig bewertet wurden als z. B. die Erklarung
Genauigkeit des Modells, bewirkt die Umsetzung dieser eine ausgeprigtere
Nutzerakzeptanz als bei den héher priorisierten Erklarungen. Ebenso ist auf-
fallig, dass die im Workshop als wichtig betrachtete Erklarung Genauigkeit
des Modells eine sehr geringe bzw. keine Erhchung der Nutzerakzeptanz
herbeifiihrt. Daraus wird ersichtlich, dass die subjektiv beurteilte Wichtigkeit
der Erklarung nicht unbedingt mit einer Erhéhung der Nutzerakzeptanz
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durch dessen Umsetzung korreliert.

8.3 Limitierungen und Einschrankungen

Das innerhalb der Literaturrecherche verwendete Snowballing-Verfahren von
Wohlin [62] wird bereits nach einer Iteration beendet, da bereits innerhalb
der ersten Iteration nach einiger Recherche keine neuen Konzepte gefunden
werden konnten. Somit fehlt moglicherweise fiir diese Arbeit relevante Lite-
ratur. Fiir die Einarbeitung in die Grundlagen der Stimmungsanalyse und
Erklarbarkeit ist die Literaturrecherche eine geeignete Forschungsmethode.
Da Studien dazu neigen eher positive als negative Ergebnisse zu publizieren,
entsteht ein Publikationsbias. Die Literaturrecherche und die in der Litera-
turrecherche beriicksichtigten Metastudien untersuchen lediglich publizierte
Studien, wodurch dessen Ergebnisse eventuell iiberschitzt werden. Auch
wird in dieser Arbeit dazu tendiert eher positive als negative Ergebnisse
hervorzuheben, wodurch die Nutzerakzeptanz des Stimmungsanalysetools
moglicherweise iiberschétzt wird.

Da die Teilnehmenden des Workshops sich moglicherweise gegenseitig
beeinflussen, werden die Meinungen schneller angepasst. Eigene Meinungen
werden eventuell nicht berticksichtigt und folglich werden die Ergebnisse
des Workshops verzerrt. Auch konnten die Teilnehmenden die Aufgaben
nachlassig bearbeiten aufgrund der zeitlichen Begrenzung des Workshops,
wodurch wiederum die Ergebnisse verzerrt werden.

Im Rahmen des Workshops wird die Wichtigkeit der nichtfunktionalen
Anforderungen von Chazette et al. [12] im Kontext des Stimmungsanalyse-
tools bewertet. Mithilfe des Konfliktkatalogs von Chazette et al. [12] und der
im Workshop priorisierten nichtfunktionalen Anforderungen kénnen zwar die
Auswirkungen der Erklarbarkeit auf andere nichtfunktionale Anforderungen
abgeschitzt werden. Um jedoch die Beeinflussungen préziser beurteilen zu
konnen, miissen diese empirisch erhoben werden.

Aufgrund der niedrigen Prioritdt und dem hohen Implementationsauf-
wands wird die Erklarung Bewertung der Software bei der softwaretechni-
schen Umsetzung ausgeschlossen. Daher wird diese bei der Erhebung der
Nutzerakzeptanz im Rahmen der Umfrage nicht beriicksichtigt und eine
Auswertung der Erklarung ist folglich nicht mo6glich.

Damit die Teilnehmenden die Fragen der Umfrage ehrlich beantworten,
wird bei der Durchfiihrung dessen Anonymitét gewéhrleistet. Somit kénnte
die Umfrage von einer Person mehrfach durchgefiihrt werden und die
Ergebnisse der Umfrage werden moglicherweise verzerrt. Zudem wird die
Umfrage u. a. bei Kommilitoninnen und Kommilitonen im persénlichen
Umfeld beworben, um eine hohe Stichprobengrofe zu erwirken. Durch
eine voreingenommene Beantwortung werden die Ergebnisse moglicherweise
verzerrt. Dariiber hinaus kann aufgrund von z. B. Zeitmangel der Teilneh-
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menden die Umfrage unprézise und unehrlich durchgefiihrt werden, wodurch
die Ergebnisse verzerrt werden. Somit kann die in der Umfrage angegebene
Nutzerakzeptanz stark von der tatsdchlichen Nutzerakzeptanz abweichen.
Die Umfrage wurde von 30 Teilnehmenden vollstdndig durchgefiihrt
und eine Normalverteilung kann somit angenommen werden [37]. Daher
ist die Stichprobengréfe ausreichend groft, um auf die Grundgesamtheit
schliefsen zu kénnen. Eine héhere Stichprobengréfe wiirde jedoch zu valideren
Ergebnissen fiihren. Das Geschlechterverhéltnis in der Umfrage weicht vom
Geschlechterverhéltnis von der Gesamtmenge an Mitarbeitenden in der
Softwareentwicklung [I1] ab. Die Ergebnisse der Umfrage sind fiir Frauen
weniger aussagekraftig, da diese in der Stichprobe unterreprasentiert sind.



Kapitel 9

Zusammenfassung und
Ausblick

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der Arbeit abschlieffend zusammen-
gefasst und die néchsten Schritte der zukiinftigen Forschung skizziert.

9.1 Zusammenfassung

Ziel der Arbeit war die Ermittlung von Erklarbarkeitsanforderungen zur Er-
héhung der Nutzerakzeptanz eines Stimmungsanalysetools. Um die Grund-
lagen beziiglich Stimmungsanalysetools und Erklarbarkeit zu erforschen,
wurde eine ausfithrliche Literaturrecherche durchgefiihrt. Dabei wurde u.
a. ersichtlich, dass Erklarbarkeit sich auf andere nichtfunktionale Anfor-
derungen auswirkt und RoBERTa das praziseste und weitverbreitetste
Stimmungsanalysetool ist.

Die Erkléarbarkeitsanforderungen wurden im Kontext des Stimmungsana-
lysetools RoBERTa erhoben, da dies das fiir diese Arbeit préadestinierteste
Tool ist. Um im Rahmen des Workshops die Anwendung des Tools im
SE-Kontext zu ermoéglichen, wurde RoBERTa mithilfe eines Datensatzes
mit iiber 4000 Eintrdgen vortrainiert. Das Stimmungsanalysetool wurde im
Rahmen eines Workshops vorgestellt und dessen Erklarbarkeitsanforderun-
gen erhoben. Diese werden nachfolgend absteigend nach dessen beurteilter
Wichtigkeit dargestellt: Genauigkeit der Ergebnisse, Grenzen der Software,
Wahrscheinlichkeiten fiir die Stimmungen, Schliisselwdrter, Beispiele, Grofe
des Trainingsdatensatzes, Funktionsweise des Tools und Bewertung der
Software.

Da nichtfunktionale Anforderungen sich untereinander beeinflussen, wur-
den die Auswirkungen von Erklarbarkeit auf verwandte nichtfunktionale
Anforderungen abgeschétzt. Dazu wurden 18 nutzerzentrierte nichtfunk-
tionale Anforderungen von Chazette et al. [12] innerhalb des Workshops
beziiglich dessen Wichtigkeit bewertet. Nachfolgend werden die auf das
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Stimmungsanalysetool RoBERTa bezogenen nichtfunktionalen Anforderun-
gen absteigend nach dessen Wichtigkeit dargestellt: Uberprifbarkeit, Be-
nutzereffektivitat, Lernfreundlichkeit, Benutzereffizienz, Benutzerbewusstsein,
Benutzerzufriedenheit, Bewusstsein fiir Datenschutz, wahrgenommener Wert,
wahrgenommene Niitzlichkeit, Unterstiitzung der Entscheidungsfindung, Leit-
faden, Mensch-Maschine Kooperation, Benutzerkontrolle, Benutzerfreund-
lichkeit, Benutzererlebnis, Genauigkeit des mentalen Modells, Entdecken von
Wissen und Benutzerleistung. Mithilfe dieser priorisierten nichtfunktionalen
Anforderungen und des Konfliktkatalogs von Chazette et al. [12] wurden
die potenziellen Auswirkungen durch die Einfilhrung von Erkldrbarkeit
geschitzt. In der Arbeit wurde festgestellt, dass die nichtfunktionalen
Anforderungen durch Erklérbarkeit {iberwiegend positiv beeinflusst werden.
Da die Voraussetzungen der Erklérbarkeit erfiillt sind, wurden die Erklar-
barkeitsanforderungen im néchsten Schritt umgesetzt.

Die Umsetzung der Erklarbarkeitsanforderungen wurde auf Realisier-
barkeit im Kontext des Stimmungsanalysetools iiberpriift und ggf. diese
softwaretechnisch bzw. prototypisch umgesetzt. RoBERTa wurde software-
technisch angepasst, sodass unter Ausschluss der Erklarung Bewertung der
Software alle Erklarungen umgesetzt wurden. Um die Nutzerakzeptanz des
Stimmungsanalysetools ohne und mit den jeweiligen Erklarungen erheben
und vergleichen zu kénnen, wurde eine Online-Umfrage durchgefiihrt.

Bei der anschlieffenden Analyse der Umfrageergebnisse wurde u. a.
ermittelt, dass die Absicht das Tool mit den jeweiligen Erklarungen Beispiele,
Schliisselworter, Grenzen der Software und Wahrscheinlichkeiten fiir die
Stimmungen zu nutzen signifikant mittelgrof hoher ist als die Absicht
das Tool ohne Erklarung zu nutzen. Auch wurde u. a. festgestellt, dass
das Verstdndnis des Tools mithilfe der jeweiligen Erkldrungen Beispiele,
Schliisselworter, Grofie des Trainingsdatensatzes und Grenzen der Software
signifikant mittelgrof hoher ist als das Tool ohne Erklarung als hilfreich zu
empfinden. Zudem wurde u. a. ermittelt, dass das Verstdndnis der jeweiligen
Erklarungen Beispiele und Schliisselwdrter signifikant mittelgroft hoher ist
als das Verstédndnis des Tools ohne Erklarung.

Mithilfe von statistischen Tests wurde ersichtlich, dass durch die Um-
setzung mancher Erklarbarkeitsanforderungen tatsichlich eine signifikante
Erhohung der Nutzerakzeptanz nachweisbar ist. Daher wurde das Ziel dieser
Arbeit im Kontext des Stimmungsanalysetools RoBERTa bestétigt. Auch
wurden in dieser Arbeit Empfehlungen ausgesprochen, wie z. B. die Umset-
zung der Erklarungen Beispiele und Schliisselwdrter in der Industrie unter
Voraussetzung den vorliegenden Kontext auf Zielkonflikte zu untersuchen.
Insgesamt stellt die Einfiihrung von Erklarbarkeit einen vielversprechenden
Ansatz dar, um die Nutzerakzeptanz von Stimmungsanalysetools zu erhhen
und damit auch dessen Nutzung in der Industrie voranzutreiben.



9.2. AUSBLICK 67

9.2 Ausblick

Aufgrund der Empfehlungen von Balasubramaniam et al. [5] konnten in
zukiinftigen Arbeiten Erklarbarkeitsanforderungen unter Berticksichtigung
den Menschen als Erklérer zu nutzen erhoben werden. Weil in der Praxis auch
andere Stimmungsanalysetools aufter RoBERTa verwendet werden, konnten
in zukiinftigen Arbeiten die Erklarbarkeitsanforderungen beziiglich dieser
erhoben werden.

Da die Ergebnisse der Umfrage fiir Manner valider sind als fiir Frauen,
konnten fiir validere Ergebnisse der Arbeit die Umfrage mit dem Fokus auf
Frauen fortgefiihrt werden. Angesichts der moglicherweisen starken Abwei-
chung der in dieser Arbeit ermittelten Nutzerakzeptanz des Stimmungsana-
lysetools von der tatsdchlichen Nutzung, kénnten in zukiinftigen Arbeiten
eine Erhohung der Nutzung durch die Implementierung der Erklarungen
untersucht werden.

Weil in dieser Arbeit die Auswirkungen von Erkldrbarkeit auf andere
nichtfunktionale Anforderungen lediglich abgeschéitzt wurden, wire die
konkrete Erhebung dieser eine Aufgabe fiir zukiinftige Forschungen. Da in
dieser Arbeit eine signifikante mittelgrofse Erhohung der Nutzerakzeptanz
durch die prototypisch umgesetzte Erklarung Schlisselwirter festgestellt
wurde, konnten zukiinftige Arbeiten diese softwaretechnisch durch die
Anpassung des Stimmungsanalysetools RoBERTa umsetzten.

Aufgrund der Empfehlung von Chazette und Schneider [16] erfolgte in
dieser Arbeit zwar eine leichtgewichtige und nutzerzentrierte Umsetzung
der Erklarbarkeitsanforderungen. Um jedoch die Softwarequalitit von Stim-
mungsanalysetools nicht negativ zu beeinflussen, kénnten in zukiinftigen
Forschungen der Fokus auf diese Anforderungen intensiviert werden.

Die Ergebnisse lassen sich eventuell auf andere Stimmungsanalysetools
iibertragen, vorausgesetzt diese funktionieren &hnlich wie RoBERTa. Doch
inwiefern dies zutrifft, konnte in der weiterfithrenden Forschung untersucht
werden.
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Anhang A

Literaturrecherche

In der folgenden Tabelle werden die in dieser Arbeit verwendeten Techniken
der Literaturrecherche und die mithilfe der Techniken ermittelte Literatur
dargestellt.

Recherchetechnik | Ermittelte Literatur
Startstudien Obaidi und Kliinder [46] | Chazette et al. [12]
A0 7 23] 270 129 340
[56] [33] [48] [23] [57] [52]
[26] [49] [50] [54] [ 3]

[ 321 5] [19] |38
[43] [13] [14] [15]

Snowballing [25] [2] [16] [61]
7] 18] 9] [10] [17] [21]
22 |24 [31) [39] [ 5 {22} 130] Fi21 1611361
58] [62]

Datenbanksuche [11] [I8] [20] [35] [37] [41] [51] [55] [60] [62] [63]

Tabelle A.1: Ergebnisse der Recherchetechniken
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Anhang B

Workshop

Folgend werden die Ergebnisse aus dem Workshop dargestellt. Die erste
Abbildung veranschaulicht die erhobenen und priorisierten Erklarbarkeits-
anforderungen. In der zweiten Abbildung werden die priorisierten nichtfunk-
tionalen Anforderungen dargestellt.

Abbildung B.1: Erklarbarkeitsanforderungen
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Abbildung B.2: Nichtfunktionale Anforderungen



Anhang C

Softwaretechnische Umsetzung

In Kapitel [6] ausgeschlossene Abbildungen werden in diesem Anhang ergén-
zend dargestellt. Die ersten beiden Abbildungen veranschaulichen die Ein-
und Ausgabe des Stimmungsanalysetools ohne Erklarung. Daneben wird
in den Abbildungen und [C.4] die softwaretechnische Umsetzung eines
Neutral- und Negativbeispiels dargestellt.

7

Bitte geben Sie ein Textbeispiel in englischer Sprache ein, dessen
Stimmung analysient werden soll.

That was pretty good work on your part

OK Cancel

Abbildung C.1: Eingabe des Tools ohne Erkldrung

Vorhersagen treffen
[5]1: from easygui import * T~
label_fn = lambda label: roberta.task.label_dictionary.string(
label + roberta.task.label dictionary.nspecial
)
information = "Bitte geben Sie ein Textbeispiel in englischer Sprache ein, dessen Stimmung analysiert werden soll.™
title = "Stimmungsanalyse - RoBERTa"
d_text = “"Hier eingeben..’
text = enterbox(information, title, d_text)
tokens = roberta.encode(text)

pred = label_fn(roberta.predict(’'se_sentiment_analysis_head', tokens).argmax().item())
print(pred)

2

Abbildung C.2: Ausgabe des Tools ohne Erklarung
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|
O
X

? MNeutralbeispie

Eingabebeispiel: Please push your new changes.
Wahrscheinlichkeit fiir eine positive Stimmung: 0%
Wahrscheinlichkeit fiir eine neutrale Stimmung: 59%

Wahrscheinlichkeit fiilr eine negative Stimmung: 0%

=> hichstwahrscheinlich neutrale Stimmung!

ok |

Abbildung C.3: Neutralbeispiel
# Negativbeispie = O *

Eingabebeispiel: That's really bad. GWI looks
extremely ugly with IES8 default!
L]

Wahrscheinlichkeit fir eine positive Stimmung: 0%
Wahrscheinlichkeit fiir eine neutrale Stimmung: 0%

Wahrscheinlichkeit fiir eine negative Stimmung: 99%

=> hochstwahrscheinlich neiative Stimmung!

ok |

Abbildung C.4: Negativbeispiel



Anhang D

Fragebogen der Umfirage

Fragen ‘ Antwortmdglichkeiten

Nutzerakzeptanz ohne Erkldrung

Vorstellung: Stimmungsanalysetool
ohne Erklérung. Ja/Nein
Haben Sie dies verstanden?

Stimme vollig zu
Stimme zu

Ich hab tand ie das Tool i )
ch habe verstahden, wie das Loo Stimme weder zu noch nicht zu

funktioniert Stimme nicht zu
Stimme iiberhaupt nicht zu
Stimme vollig zu
Stimme zu

Ich finde das Tool hilfreich Stimme weder zu noch nicht zu

Stimme nicht zu
Stimme tiberhaupt nicht zu

Stimme vollig zu

Stimme zu

Stimme weder zu noch nicht zu
Stimme nicht zu

Stimme tiberhaupt nicht zu

Ich konnte mir vorstellen das Tool
zu verwenden

Nutzerakzeptanz mit Erkldrung

Fiir jede Erklarung Beispiele, Schlisselwirter, Grifie des Trainings-
datensatzes, Genauigkeit des Modells, Grenzen der Software,
Wahrscheinlichkeiten fiir die Stimmungen und Funktionsweise des
Tools eine Durchfiihrung

Vorstellung: Stimmungsanalysetool
mit Erklarung. Ja/Nein
Haben Sie dies verstanden?
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Stimme vollig zu

Stimme zu

Ich finde die Erklarung verstandlich Stimme weder zu noch nicht zu
Stimme nicht zu

Stimme iiberhaupt nicht zu

Stimme vollig zu

Stimme zu

Stimme weder zu noch nicht zu
Stimme nicht zu

Stimme iiberhaupt nicht zu

Ich finde die Erklarung hilfreich,
um das Tool zu verstehen

Stimme vollig zu

Stimme zu

Stimme weder zu noch nicht zu
Stimme nicht zu

Stimme {iberhaupt nicht zu

Ich konnte mir vorstellen das Tool
mit der Erkldrung zu nutzen

Priorisierung der Erklirungen

Erneute Vorstellung aller Erklarungen.

Haben Sie dies verstanden? Ja/Nein

Priorisierung nach der Wichtigkeit

der Erklarungen Reihenfolge

Demografische Daten

Stimme voll zu
Stimme eher zu
Neutral

Stimme eher nicht zu
Stimme gar nicht zu

Ich habe Erfahrungen in der Software-
entwicklung

Stimme voll zu
Stimme eher zu
Neutral

Stimme eher nicht zu
Stimme gar nicht zu

Ich habe Erfahrungen mit kiinstlicher
Intelligenz

Stimme voll zu
Stimme eher zu

Ich halte mich fiir technisch versiert Neutral

Stimme eher nicht zu
Stimme gar nicht zu

Haben Sie schon einmal an einem

Softwareprojekt teilgenommen? Ja/Nein
Bitte geben Sie ihr Geschlecht an ménnlich /weiblich /divers
Bitte geben Sie ihr Alter an 18 - 99
Sonstiges
Feedback ‘ Offene Antwortmoglichkeit

Tabelle D.1: Fragebogen der Umfrage



Anhang E

Auswertung der
Umifrageergebnisse

In diesem Anhang werden die in Kapitel [7] ausgeschlossenen Tabellen ergén-
zend dargestellt. Die Tabellen [E.T] und [E.2] dokumentieren die Ergebnisse des
Spearman-Tests beziiglich eines moglichen Zusammenhangs zwischen Tool
nutzen und Erfahrung im SE bzw. technisch versiert sein.

Korrelations- Statistische
koeffizient p-Wert Signifikanz
Ohne Erklérung 0.24751 0.19550 | Nein
Beispiele -0.25817 0.16837 | Nein
Schliisselworter -0.01271 0.94687 | Nein
Groke des Trainings- 0.34105 0.07021 | Nein
datensatzes
Genauigkeit des Modells | -0.18944 0.32499 | Nein
Grenzen der Software 0.14033 0.45951 | Nein
Wahrscheinlichkeiten 0.14615 0.44093 | Nein
fiir die Stimmungen
Funktionsweise des Tools | -0.09864 0.61070 | Nein

Tabelle E.1: Zusammenhang zwischen technisch versiert und Tool nutzen
(Ergebnisse des Spearman-Tests)
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Korrelations- Statistische
koeffizient p-Wert Signifikanz
Ohne Erkldrung 0.22919 0.23172 | Nein
Beispiele 0.03162 0.86827 | Nein
Schliisselworter -0.15746 0.40596 | Nein
Groke des Trainings- 0.11966 0.53641 | Nein
datensatzes
Genauigkeit des Modells | -0.07145 0.71263 | Nein
Grenzen der Software 0.06040 0.75119 | Nein
Wahrscheinlichkeiten 0.01497 0.93742 | Nein
fiir die Stimmungen
Funktionsweise des Tools | 0.18129 0.34662 | Nein

Tabelle E.2: Zusammenhang zwischen Erfahrung im SE und Tool nutzen
(Ergebnisse des Spearman-Tests)



Anhang F

Inhalte auf dem USB-Stick

Der dieser Arbeit beigefiigte USB-Stick beinhaltet die folgenden Ordner und
Dateien:

e Eine PDF-Datei von diesem Dokument
e Das zur Erstellung von diesem Dokument verwendete LaTeX-Archiv

e Der Ordner ,Literatur” beinhaltet die Ergebnisse der Literaturrecher-
che und die dabei beriicksichtigten Studien

e Der Ordner ,RoBERTa* beinhaltet u. a. die folgenden Dateien:

— Die Implementierung des Stimmungsanalysetools RoBERTa
(JupyterLab-Dokument und PDF-Version)
— Das trainierte Modell von RoBERTa

— Die zur Durchfithrung des Workshops modifizierte Version von
RoBERTa (JupyterLab-Dokument und PDF-Version)

— Die modifizierte Version von RoBFERTa mit den hinzugefiigten
Erklarungen (JupyterLab-Dokument und PDF-Version)

e Der Fragebogen der Umfrage im PDF-Format
e Der Datensatz der Umfrage im CSV-Format
e Der Ordner ,,Umfrageanalyse” beinhaltet die folgenden Dateien:

— Der Wilcoxon-Test im R-Format
— Die restliche Umfrageanalyse als JupyterLab-Dokument
— FKrgebnisse der Umfrageanalyse im PDF-Format
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