
Ruprecht-Karls-Universität Heidelberg

Fakultät für Mathematik und Informatik

Institut für Informatik

Masterarbeit

(Semi-)automatisierte Vergabe von
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Abstract

Software features play an essential role in many aspects of software development.
During release planning selected features determine the scope of the next release
of a software. In software product line engineering entire software product families
are built around key features. Analysing feature usage gains valuable insights into
the patterns of user behaviour.

Despite their importance, software features are often not managed in a well
structured manner. In many cases explicit feature information is thus not readily
available but only implicitly contained in and scattered across many software
artifacts. Often, this results in lacking traceability between features and their
refining artifacts. It has been suggested that tagging software artifacts with feature
labels helps to ease feature management and prevent fragmented feature knowledge.
User stories are short natural language artifacts commonly used to describe the
requirements of a software. Generally, user stories are managed in issue tracking
systems.

This work proposes a semi-automatic model for assigning feature labels to user
stories. The model achieves this goal by 1) extracting and accumulating feature-
relevant information from user stories and 2) recommending suitable feature
labels in accordance with previously assigned labels. Feature-relevant information
is extracted by applying part-of-speech patterns on parse trees of user stories.
Recommendation of feature labels is accomplished by the means of an artificial
neural network. The evaluation based on two student project related user story
datasets shows that the proposed model is capable of extracting meaningful
feature-relevant information as well as recommending proper feature labels.



Zusammenfassung

Software-Features spielen eine essenzielle Rolle in vielen Aspekten der Software-
Entwicklung. Die während des Release-Planning ausgewählten Features legen
den Funktionsumfang der nächsten Version einer Software fest. Im Software-
Product-Line-Engineering werden komplette Software-Produktfamilien um zentrale
Features herum aufgebaut. Die Analyse der Verwendung von Features erlaubt
wertvolle Einsichten beim Erkennen von Mustern innerhalb des Nutzerverhaltens.

Trotz ihrer Wichtigkeit werden Software-Features häufig nicht systematisch verwal-
tet. In vielen Fällen sind explizite Informationen über Features daher nicht leicht
verfügbar. Oft sind diese nur implizit in den verschiedenen Artefakten der Software-
Entwicklung enthalten und über diese verteilt. In der Literatur wurde angemerkt,
dass die Vergabe von Feature-Labels für Artefakte helfen kann, die Verwaltung
von Features zu erleichtern und der Fragmentierung von Feature-Wissen entgegen
zu wirken. User Stories sind kurze, in natürlicher Sprache verfasste Artefakte, die
häufig verwendet werden, um Anforderungen an eine Software festzuhalten. User
Stories werden oft in Issue-Tracking-Systemen verwaltet.

In dieser Arbeit wird ein (semi-)automatisches Modell für die Vergabe von Feature-
Labels für User Stories vorgestellt. Das Modell erreicht dies durch 1) die Extraktion
und Bündelung feature-relevanter Informationen aus User Stories und 2) dem
Vorschlagen von passenden Feature-Labels anhand bereits vergebener Labels.
Feature-relevante Informationen werden durch das Anwenden von Part-Of-Speech-
Mustern auf den Syntaxbäumen von User Stories extrahiert. Das Vorschlagen von
Feature-Labels wird mithilfe eines künstlichen neuronalen Netzes erreicht. Die
Evaluation anhand zweier Datensätze von User Stories aus studentischen Projekten
zeigt, dass das vorgestellte Modell im Stande ist, aussagekräftige feature-relevante
Informationen zu extrahieren und treffende Feature-Labels vorzuschlagen.
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1. Einleitung

In diesem Kapitel erfolgt eine Einführung in das Themengebiet der vorliegenden
Arbeit. In Abschnitt 1.1 wird der Kontext und die Motivation der Arbeit vorgestellt.
Die Problemstellung und Zielsetzung der Arbeit wird in Abschnitt 1.2 definiert.
Schließlich wird in Abschnitt 1.3 der Aufbau der weiteren Arbeit erläutert.

1.1. Kontext und Motivation

Software-Features sind ein zentrales Konzept innerhalb vieler Gebiete der Software-
Entwicklung. Im Release-Planning werden zu implementierende Software-Features
priorisiert und legen somit sowohl den Inhalt, als auch den Umfang der nächsten
Version einer Software fest [1]. Die Bestimmung von wesentlichen Software-Features
ermöglicht im Software-Product-Line-Engineering (SPLE) die Wiederverwendung
von Anforderungen innerhalb einer Produktfamilie [3]. Durch die Auswertung von
Produktbeschreibungen und -kommentaren können oft genutzte Software-Features
identifiziert und das Nutzerverhalten bzgl. der Software analysiert werden [13].

Trotz ihrer Relevanz werden Software-Features häufig nicht strukturiert erfasst,
dokumentiert und verwaltet [27, 28]. So existiert innerhalb eines Projekts oft keine
allgemeingültige und explizite Beschreibung von Software-Features. Vielmehr sind
Feature-Beschreibungen nur implizit in den verschiedenen Software-Artefakten
wie Anforderungen und Quellcode-Dateien enthalten [27, 28]. Dies erschwert
insbesondere eine effiziente Nachverfolgbarkeit von Software-Features zu einzelnen
Entwicklungsartefakten [28]. Die Vergabe von Labels in Form von Software-
Features für Artefakte ist eine effektive Möglichkeit, um 1) die explizite Benennung
von Features zu gewährleisten, 2) die Zuordnung von Features zu Artefakten zu
ermöglichen und 3) der Fragmentierung von Features entgegen zu wirken [28].

Eine Fragmentierung von Features ist gegeben, wenn Informationen über Features
über verschiedene Software-Artefakte wie spezifizierende Anforderungsdokumente
und implementierende Quellcode-Dateien verteilt sind [28]. Dies resultiert häufig
daraus, dass unterschiedliche Software-Werkzeuge wie Issue-Tracking-Systeme
(ITS) und Versionsverwaltungssysteme (VVS) zur Dokumentation von Anfor-
derungen bzw. zur Versionierung von Quellcode verwendet werden. Gerade bei
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großen Projekten mit einer Vielzahl von unterschiedlichen Projektbeteiligten ist
die Verwendung von ITS vorteilhaft. In Open-Source-Software (OSS)-Projekten
arbeiten oft mehrere Entwickler an verschiedenen Standorten an einer gemein-
samen Codebasis und die Verwendung eines VVS ist daher häufig unerlässlich.
Die Nutzung eines ITS wie Jira1 ist, insbesondere im agilen Projektumfeld, zum
Industriestandard geworden2 und auch OSS-Projekte3 verwenden ITS. Im Breich
der Entwicklung von OSS stellt Git4 die Basis vieler Code-Hosting-Plattformen5,6

dar. ITS und VVS bieten oft die Möglichkeit, Labels für die jeweils verwalteten
Software-Artefakte zu vergeben.

Jira unterstüzt die Verwaltung von Anforderungen in Form von User Stories.
Gerade in der agilen Software-Entwicklung sind User Stories häufig verwendete
Artefakte, um die Anforderungen einer Software zu beschreiben [33]. Sie sind oft
kurz und in natürlicher Sprache verfasst. Zu ihrer Formulierung werden jedoch
meist Satzschablonen eingesetzt, die eine grundlegende Struktur vorgeben [8]. User
Stories haben, insbesondere durch die Verwendung von natürlicher Sprache und
den nur schwachen Vorgaben für ihre Formulierung, einen informellen Charakter.

Eine Vergabe und konsistente Verwendung von aussagekräftigen Labels ist für
Projektbeteiligte nicht immer unproblematisch. Labels stellen eine Abstraktion
über den Inhalt eines Artefakts dar. Daher sind sie im Wesentlichen von der Inter-
pretation des Inhalts eines Artefaktes anhängig. Insbesondere bei einer Vielzahl
von Projektbeteiligten ist daher eine Vielzahl unterschiedlicher Labels zu erwar-
ten. Auch bei einer ähnlichen Interpretation verhindert eine mögliche Nutzung
von Synonymen oder morphologischer Varianten von Wörtern die Vergabe und
konsistente Verwendung von Labels.

Weiterhin muss für eine Abstraktion über den Inhalts eines Artefakts zunächst des-
sen Semantik genau erfasst werden. Dies ist nicht nur bereits für Projektbeteiligte
oft komplex, sondern insbesondere auch durch eine voll-automatische Metho-
de schwer umzusetzen: Um die Semantik zu erfassen, muss zunächst der Inhalt
analysiert werden. Dazu können Techniken und Verfahren des Natural-Language-
Processing (NLP) eingesetzt werden. Häufig benötigen diese jedoch eine komplexe
Vorverarbeitung des Artefakts. Modelle aus dem Bereich Machine-Learning (ML)
können zur Klassifizierung der Artefakte anhand von Labels verwendet werden.
Diese Modelle benötigen für das Training jedoch oft einen umfangreichen Daten-
satz von Artefakten mit bereits vergebenen Labels, um deren Semantik hinreichend
auf den Inhalt der Artefakte abbilden zu können.

1https://www.atlassian.com/software/jira, abgerufen am 18. Dezember 2018
2https://www.atlassian.com/customers, abgerufen am 18. Dezember 2018
3https://issues.apache.org/jira/secure/Dashboard.jspa, abgerufen am 18. Dezember

2018
4https://git-scm.com, am 18. Dezember 2018
5https://github.com/, am 18. Dezember 2018
6https://about.gitlab.com, am 18. Dezember 2018
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1.2. Problemstellung und Zielsetzung

In dieser Arbeit wird ein Modell entwickelt, dass eine (semi-)automatische Vergabe
von Labels in Form von Feature-Namen für User Stories ermöglicht. Die Arbeit
folgt der Annahme, dass eine voll-automatische Vergabe von Feature-Namen für
User Stories nicht sinnvoll ist. Dies ist insbesondere der dazu nötigen Abstrak-
tionsleistung und den damit verbundenen Schwierigkeiten geschuldet, die eine
voll-automatische Methode schwer leisten bzw. bewältigen kann. Ein Beispiel ist
folgende User Story, die aus den verwendeten Datensätzen stammt:

In meiner Rolle als (System-)Nutzer, möchte ich die Räume auf dem
(Gebäude-)Plan in verschiedenen Farben sehen, um schnell zwischen

verschiedenen Raumtypen unterscheiden zu können.

Die User Story beschreibt eine Filterfunktion für Räume auf einem Gebäudeplan.
Der eigentliche Feature-Name Filter kommt in der User Story selbst jedoch
nicht vor. Es ist also ein Abstraktionsschritt nötig, um ein Label in Form eines
aussagekräftigen Feature-Namens zu definieren. Aus diesem Grund arbeitet das
Modell semi-automatisch, d.h es erfordert die Interaktion bzw. Eingaben durch
einen Nutzer. Das Modell wird jedoch mit der Absicht erstellt, dem Nutzer eine
größtmögliche Unterstützung bei der Vergabe von Feature-Namen für User Stories
zu geben. Weiterhin soll eine konsistente Verwendung von bereits vergebenen
Feature-Namen erreicht werden. Um den aktuellen Stand der Forschung im Bereich
der Vergabe von Labels für natürlichsprachliche Anforderungen festzustellen, wird
eine Literaturrecherche durchgeführt. Das Modell wird prototypisch als Plugin
für Jira implementiert und anhand der Metriken Precision, Recall und F1-Maß
evaluiert.

1.3. Aufbau der Arbeit

Die für das Verständnis dieser Arbeit nötigen Grundlagen werden in Kapitel 2
eingeführt. In Kapitel 3 der Arbeit werden die Methodik und die Ergebnisse der
durchgeführten Literaturrecherche beschrieben. Das in dieser Arbeit entwickelte
Modell zur (semi-)automatischen Vergabe von Feature-Namen für User Stories
wird in Kapitel 4 vorgestellt. In Kapitel 5 wird die prototypische Implementierung
des entwickelten Modells beschrieben. Die Evaluation des entwickelten Modells
erfolgt in Kapitel 6. Kapitel 7 fasst schließlich die Ergebnisse der vorliegenden
Arbeit zusammen und gibt einen Ausblick auf weitere Arbeiten.
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2. Grundlagen

In diesem Kapitel werden die für das Verständnis der vorliegenden Arbeit notwen-
digen Grundlagen beschrieben. In Abschnitt 2.1 werden User Stories und die zu
ihrer Formulierung genutzten Satzschablonen beschrieben. Abschnitt 2.2 definiert
die Begriffe Software-Feature und feature-relevante Information im Kontext dieser
Arbeit. Grundlegende Techniken und weiterführende Verfahren aus dem Bereich
des NLP, die für diese Arbeit wichtig sind, werden in Abschnitt 2.3 vorgestellt. Ab-
schnitt 2.4 beschreibt künstliche neuronale Netze (KNN), ein Klassifikationsmodell
aus dem Bereich des ML, das im Rahmen dieser Arbeit verwendet wird.

2.1. User Stories und Satzschablonen

User Stories sind informelle Anforderungsdokumente, die die Funktionalität einer
Software aus Sicht der Projektbeteiligten, insbesondere der Nutzer, beschreiben.
Sie sind oft in natürlicher Sprache und auf einem niedrigen Abstraktionsgrad
geschrieben [33], d.h. sie geben spezifische und detailierte Informationen über kon-
krete Software-Funktionen wieder. User Stories können im Rahmen der Software-
Entwicklung z.B. für das Requirements-Engineering oder im Release-Planning
eingesetzt werden. Häufig werden User Stories mithilfe einer Satzschablone formu-
liert [33]. Eine oft verwendete Satzschablone ist das Connextra-Template [8]:

I as a (role), want (function), so that (business value).

Das Connextra-Template teilt eine User Story somit in drei Abschnitte: Der
erste Abschnitt beschreibt eine Rolle oder Persona. In diesem Abschnitt wird
also die Frage nach dem Wer beantwortet. Im zweiten Abschnitt wird eine
Funktionalität, Aktivität oder Handlung beschrieben, die durch die Rolle oder
Persona ausgeführt wird. Dieser Abschnitt beantwortet somit die Frage nach
dem Was. Der dritte Abschnitt beschreibt das Ziel, die Absicht oder den Grund,
warum die Funktionalität benötigt bzw. warum die Aktivität oder Handlung
ausgeführt wird. Dieser Abschnitt beantwortet also die Frage nach dem Warum.
Das Connextra-Template kann je nach Projektkontext angepasst werden. So
wurden die User Stories aus den in dieser Arbeit genutzten Datensätzen mit der
folgenden Satzschablone formuliert:
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As a (role), i want to (function), in order to (business value).

Diese Satzschablone ist im Vergleich zum Connextra-Template leicht abgewandelt.
Dennoch beschreibt sie dieselbe Aufteilung einer User Story in drei Abschnitte.
Im Folgenden werden die Begriffe Nutzer (das Wer), Aktivität (das Was) und Ziel
(das Warum) benutzt, um die jeweiligen Abschnitte der User Stories zu referenzie-
ren. Abbildung 2.1 zeigt eine User Story aus den in dieser Arbeit verwendeten
Datensätzen. Nach obiger Definition ist der Nutzer technical user, die Aktivität
use a function on all routes und das Ziel log all actions made via these endpoints.

As a technical user, i want to use a function on all routes, in order to log all
actions made via these endpoints.

Abbildung 2.1.: Beispiel für eine User Story aus den verwendeten Datensätzen.

2.2. Software-Features und feature-relevante
Information

Innerhalb der Literatur existieren unterschiedliche Definitionen für den Begriff
Software-Feature [27, 12, 7, 15, 5, 6]. Im Folgenden werden einige dieser Definitio-
nen vorgestellt, um die Variabilität und Gewichtung einzelner Aspekte innerhalb
der Definitionen zu zeigen. Danach wird die im Rahmen dieser Arbeit genutz-
te Definition der Begriffe Software-Feature und feature-relevante Information
vorgestellt.

Das Standard-Glossar für Software-Terminologie [12] des Institute of Electrical
and Electronics Engineers (IEEE) enthält die folgende Definition des Begriffs
Software-Feature:

”
A software characteristic specified or implied by requirements

documentation (for example, functionality, performance, attributes, or
design constraints).“

Nach dieser Definition ist ein Software-Feature eine Eigenschaft einer Software
bzgl. bestimmter Anforderungen. Darunter fallen sowohl die eigentlichen funktio-
nalen Anforderungen als auch Qualitätsanforderungen wie Leistung bzw. Effizienz.
Classen et al. [7] haben in einer Übersicht weitere Definitionen aus der Literatur
zusammengestellt, von denen einige im Folgenden vorgestellt werden: So definieren
Kang et al. [15] ein Software-Feature als Abstraktion einer Funktionalität einer
Software. Die Autoren betonen im Vergleich zu den noch folgenden Definitionen
den Software-Lebenszyklus eines Features:
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”
Distinctively identifiable functional abstractions that must be

implemented, tested, delivered, and maintained.“

Bosch et al. [5] definieren ein Software-Feature als das Verhalten einer Software
bzgl. funktionaler und nicht-funktionaler Anforderungen. Ähnlich zur Definition
des IEEE [12] wird ein Software-Feature dabei auf eine Menge von Anforderungen
bezogen:

”
A logical unit of behaviour specified by a set of functional and

non-functional requirements.“

In Chen et al. [6] wird ein Software-Feature als die Eigenschaft eines Software-
Produkts aus Nutzer- oder Kundensicht bezeichnet. Anders als die vorherigen
Definitionen stellen die Autoren den Aspekt der Nutzer- bzw. Kundenorientierung
eines Software-Features in den Vordergrund. Ähnlich zu den Definitionen des
IEEE [12] und Bosch et al. [5] wird auch in dieser Definition ein Software-Feature
in Bezug auf eine Menge von Anforderungen beschrieben:

”
A product characteristic from user or customer views, which

essentially consists of a cohesive set of individual requirements.“

Im Kontext dieser Arbeit wird die Definition eines Software-Features aus Quirch-
mayr et al. [27] übernommen, welche sich nach Aussage der Autoren u.A. auf die
Defintion von Bosch et al. [5] bezieht:

”
A feature describes an abstract unit of behaviour of a software
system at a high level and bundles atomic information, which

describe the unit of behaviour at a detail level. The latter is called
atomic unit of feature-relevant information.“

Nach dieser Definition beschreibt ein Software-Feature ein bestimmtes Verhalten
einer Software auf einem hohen Abstraktionsgrad, indem es eine Menge von
feature-relevanten Informationen bündelt. Feature-relevante Informationen sind
atomare Informationsbausteine, die ein bestimmtes (Teil-)Verhalten einer Software
auf einem niedrigen Abstraktionsgrad beschreiben. Die Definition von Quirchmayr
et al. [27] wurde gewählt, da sie die in dieser Arbeit behandelte Problemstellung
treffend beschreibt: Wie in Abschnitt 2.1 bereits erläutert, beschreibt eine User
Story Funktionalität einer Software auf einem niedrigen Abstraktionsgrad. Somit
enthält sie feature-relevante Information. Ein zu vergebener Feature-Name für
eine User Story beschreibt ein Software-Feature. Der zu vergebene Feature-Name
bündelt daher feature-relevante Informationen aus User Stories und abstrahiert
über die in den User Stories beschriebene Funktionalität. Im Rahmen dieser
Arbeit werden Feature-Namen in Form von Labels für User Stories vergeben. Ein
zu vergebenes Label repräsentiert damit ein Software-Feature. Feature-Labels
erlauben somit eine Zuordnung von Software-Features zu einzelnen User Stories.
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2.3. Techniken und Verfahren des NLP

Im Folgenden werden Techniken und Verfahren aus dem Bereich des NLP vor-
gestellt, die im Rahmen dieser Arbeit verwendet werden. Die Anwendung der
einzelnen Techniken und Verfahren wird iterativ anhand der User Story aus dem
Beispiel in Abbildung 2.1 verdeutlicht. Für die Beschreibung der Techniken und
Verfahren werden die jeweiligen englischen Begriffe genutzt.

Sentence-Segmentation

Sentence-Segmentation umfasst das Identifizieren und Auftrennen einzelner Sätzen
innerhalb von Dokumenten. Sätze können z.B. anhand bestimmter Satzzeichen
wie Punkten oder Ausrufezeichen erkannt werden [14]. Aktuelle Verfahren für
Sentence-Segmentation basieren dagegen auf ML-Modellen [14]. Es ist anzumerken,
dass die User Story in Abbildung 2.1 bereits nur aus einem Satz besteht, weswegen
eine andere User Story aus den verwendeten Datensätzen als Beispiel dient. Diese
ist in Abbildung 2.2 einmal vor und einmal nach Durchführung des Sentence-
Segmentation-Schrittes dargestellt. Es ist zu erkennen, dass die User Story anhand
des Punktes am Satzende in zwei Teilsätze aufgetrennt wurde. Der Trennstrich -
repräsentiert dabei die Satzgrenzen.

As a technical user with certain access level, i want to POST keywords of an
organisation, in order to search and find organisations. The output should be

JSON.

Abbildung 2.2a: User Story vor dem Sentence-Segmentation-Schritt.

As a technical user with certain access level, i want to POST keywords of an
organisation, in order to search and find organisations. — The output should be

JSON.

Abbildung 2.2b: User Story nach dem Sentence-Segmentation-Schritt.

Tokenization

Tokenization bezeichnet das Identifizieren und Auftrennen einzelner Tokens in-
nerhalb eines Dokuments [18]. Ein Token bezeichnet eine konkrete Reihung von
Schriftzeichen, die in ihrer Gesamtheit eine atomare Einheit darstellen [18]. Zum
Beispiel stellen die einzelnen Wörter eines Dokuments Token dar. Je nach Anwen-
dungsfall können unter einem Token aber auch die einzelnen Satz- und Sonderzeich-
nen verstanden werden. Abbildung 2.3 zeigt die User aus Abbildung 2.1 nachdem
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sie in ihre einzelnen Tokens aufgetrennt wurde. Die Trennstriche repräsentieren
dabei die Grenzen der einzelnen Tokens. Es ist anzumerken, dass auch der Punkt
ein Token darstellt.

as — a — technical — user — , — i — want — to — use — a — function —
on — all — routes — , — in — order — to — log — all — actions — made —

via — these — endpoints — .

Abbildung 2.3.: User Story nach dem Tokenization-Schritt.

Stopword-Removal

Als Stoppwörter werden Wörter bezeichnet, die keinen Beitrag zur Erfassung
des semantischen Inhalts eines Dokuments liefern oder sehr häufig in einem Do-
kument vorkommen. Stoppwörter sind oft unspezifisch und Erfüllen bestimmte
grammatikalische Funktionen. Typische Arten von Stoppwörtern sind z.B. Ar-
tikel, Präpositionen und Konjunktionen. Aus diesen Gründen werden im NLP
Stoppwörter häufig aus Dokumenten entfernt. Im Kontext von User Stories sind
mögliche Stoppwörter z.B. die Wörter der Satzschablone (as, an, a, i, want, in,
order und to). Diese kommen in jeder User Story der verwendeten Datensätze
vor und haben keine Aussagekraft bzgl. der Semantik einer User Story. Es wird
angenommen, dass in diesem Fall die Präpositionen bzw. Pronomen on, all, via
und these weitere Stoppwörter sind. Diese kommen im Englischen ebenfalls häufig
vor und helfen daher nicht beim Erfassen der Semantik der User Story. Dies gilt
ebenso für die Satzzeichen wie den Punkt am Satzende und Kommata. Abbildung
2.4 zeigt die User Story aus dem Beispiel 2.1 nach dem Entfernen der Stoppwörter.

technical — user — use — function — routes — log — actions — made —
endpoints

Abbildung 2.4.: User Story nach dem Stopword-Removal.

Stemming und Lemmatization

Stemming und Lemmatization bezeichnet das Rückführen von flektierten Wörtern
auf ihrem Wortstamm (Stemming) bzw. ihre Wörterbuchform (Lemma) [18].
Die Flexion von Wörtern umfasst u.A. die Deklination von Substantiven und die
Konjugation von Verben. So können z.B. im Fall von (der) Inhalt (Nominativ) und
(des) Inhalts (Genitiv) die Substantive Inhalt und Inhalts auf den gemeinsamen
Wortstamm Inhalt zurückgeführt werden. Im Fall von (ich) gehe (1. Person
Singular) und (du) gehst (2. Person Singular) können die Verben gehe und gehst
auf den gemeinsamen Wortstamm geh zurückgeführt werden.
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Stemming und Lemmatization unterscheiden sich jedoch in ihrer Herangehensweise:
Stemming bezeichnet ein eher informelles Verfahren, das mithilfe von heuristischen
Regeln die Affixe von Wörtern abtrennt. Lemmatization dagegen beschreibt
ein eher formelles Verfahren, das mithilfe von morphologischer Analyse und
dem Referenzieren von Wörterbüchern arbeitet [18]. Dadurch ist es mithilfe
von Lemmatization z.B. auch möglich unregelmäßige Steigerungsformen von
Adjektiven wie besser und am besten auf ihre Wörterbuchform gut zurückzuführen,
während dies mit Stemming nicht möglich ist. Ein Stemming-Verfahren würde in
diesem Fall eher den Wortstamm bes identifizieren. Der Grund dafür ist, dass ein
Lemmatization-Verfahren durch das Nachschlagen von besser in einem Wörterbuch
die gemeinsame Wörterbuchform gut identifizieren kann. Ein Stemming-Verfahren
kann dagegen nur auf dem Wort besser selbst arbeiten. Häufig verwendet wird
im NLP-Bereich z.B. der Stemming-Algorithmus von Porter [26]. Im Falle der
User Story aus dem Beispiel 2.1 können unter Einsatz eines Stemming-Verfahrens
durch Abtrennen der Affixe die Wörter user und use auf den gemeinsamen
Wortstamm use abgebildet werden. Die Wörter technical und made können auf
ihre jeweiligen Wortstämme technic und made zurückgeführt werden. Die Wörter
routes, actions und endpoints stellen Substantive im Plural dar und können daher
auf die jeweiligen Singularformen route, action und endpoint zurückgeführt werden.
Die resultierende User Story ist in Abbildung 2.5 dargestellt.

technic — use — use — function — route — log — action — made — endpoint

Abbildung 2.5.: User Story nach dem Stemming-Schritt.

Wird ein Lemmatization-Verfahren auf die User Story aus dem Beispiel 2.1 an-
gewandt, sieht das Ergebnis in Abbildung 2.6 sehr ähnlich zu dem Ergebnis des
Stemming-Verfahrens in Abbildung 2.5 aus. Ein Unterschied besteht jedoch darin,
dass das Lemmatization-Verfahren durch das Referenzieren eines Wörterbuchs
das Wort made auf seine Wörterbuchform make zurückführen kann.

technic — use — use — function — route — log — action — make — enpoint

Abbildung 2.6.: User Story nach dem Lemmatization-Schritt.

Termvektoren, tf-idf-Gewichtungsschema und Kosinus-Ähnlichkeit

Für viele Probleme innerhalb des NLP ist es sinnvoll, natürlichsprachliche Doku-
mente in reellwertige Vektoren zu überführen. So sind z.B. die Eingaben in viele
Klassifikationsmodelle aus dem Bereich des ML reellwertige Vektoren. Ebenfalls
ist die Kosinus-Ähnlichkeit, ein Ähnlichkeitsmaß, das zur Quantifizierung der
semantischen Ähnlichkeit zweier natürlichsprachlicher Dokumente genutzt werden
kann, anhand von zwei reellwertigen Vektoren a und b definiert:
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cos-simpa, bq �
a � b

||a|| ||b||
(2.1)

Termvektoren sind eine Möglichkeit, natürlichsprachliche Dokumente als reellwer-
tige Vektoren zu repräsentieren. Die Einträge eines Termvektors repräsentieren
dabei die einzelnen Terme in einem Dokument. Der jeweilige Wert eines Eintrags
gibt die semantische Wichtigkeit dieses Terms innerhalb des Dokuments an. Es ist
wichtig, zwischen einem Term und einem Token zu unterscheiden. Wie bereits in
Abschnitt 2.3 beschrieben sind Token die einzelnen Wörter oder Satzzeichen, wie
sie in einem Dokument auftreten. Ein Term dagegen repräsentiert eine Menge von
Token. Kommt z.B. das Token System häufig in einem Dokument vor, werden
alle in dem Dokument vorkommenden Token durch den einzelnen Term System
repräsentiert. Im Rahmen der Berechnung von Termvektoren ist es ebenfalls sinn-
voll, semantisch ähnliche Token durch einen einzelnen Term zu repräsentieren.
So können z.B. die beiden Token System-Administrator und Admin durch den
einzelnen Term Administrator repräsentiert werden.

Zur Berechnung von Termvektoren kann das Term-Frequency-Inverse-Document-
Frequency (tf-idf)-Gewichtungsschema genutzt werden. Es existieren eine Reihe
von verschiedenen Definitionen für tf-idf-Gewichte [18]. Im Folgenden wird diese
Definition vorgestellt: Der Wert tf -idft,d des Terms t im Termvektor eines Doku-
ments d berechnet sich nach der Formel 2.2. Hierbei stellt tft,d die Termfrequenz
eines Terms t in einem Dokument d dar. Wie in Formel 2.3 dargestellt, gibt
die Termfrequenz tft,d also an, wie oft ein Term t innerhalb eines Dokuments d
vorkommt. Je häufiger der Term vorkommt, desto höher ist damit auch sein Wert
innerhalb des Termvektors und damit das Maß für seine semantische Wichtigkeit.
Der zweite Teil der Formel idft bezieht sich auf die inverse Dokumentenfrequenz
eines Terms t innerhalb einer Dokumentensammlung. Die inverse Dokumentenfre-
quenz wird nach der Formel 2.4 berechnet. Hierbei gibt die Dokumentenfrequenz dt
an, in wie vielen Dokumenten einer Dokumentensammlung der Term t vorkommt.
Die Anzahl der Dokumente in der Sammlung wird durch N bezeichnet. An der
Formel 2.4 kann man also erkennen, dass je höher die Dokumentenfrequenz dt eines
Terms t ist, desto geringer ist seine inverse Dokumentenfrequenz idft. Damit wird
der Wert eines Terms t im Termvektors und somit das Maß für seine semantische
Wichtigkeit umso geringer, je mehr Dokumente innerhalb einer Sammlung den
Term t beinhalten.

tf -idft,d � tft,d � idft (2.2)

tft,d � |tti | ti P d^ ti � tu| (2.3)
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idft � loge

�
1 �

N

dt



(2.4)

Im Folgenden wird die Berechnung von Termvektoren mit tf-idf-Gewichten und die
Berechnung der Kosinus-Ähnlichkeit demonstriert. Dazu werden die mithilfe der
bisher vorgestellten NLP-Techniken und -Verfahren vorverarbeiteten User Stories
in Abbildung 2.7 als Beispiel genutzt. Die erste User Story entspricht dabei der
User Story aus Abbildung 2.5. Die zweite User Story ist eine fiktive User Story,
die ähnlich zu den User Stories aus den verwendeten Datensätzen ist.

technic — use — use — function — route — log — action — made — endpoint

Abbildung 2.7a: Vorverarbeitete User Story d1.

admin — use — function — log — profile — access

Abbildung 2.7b: Vorverarbeitete User Story d2.

In Tabelle 2.1 sind die jeweiligen Termfrequenzen tft,d für die Terme der User
Stories in Abbildung 2.7 dargestellt. Tabelle 2.2 zeigt die jeweiligen Dokumen-
tenfrequenzen dft sowie die resultierenden inversen Dokumentenfrequenzen idft
unter der Annahme N � 2. In Tabelle 2.3 werden die resultierenden Termvek-
toren für die beiden User Stories mit dem tf-idf-Gewichtungsschema dargestellt.
Anhand der Termvektoren der User Stories kann deren Kosinus-Ähnlichkeit nach
Formel 2.1 berechnet werden. Diese ergibt sich zu cos-simpd1, d2q � 0.28. Sind
die Werte der einzelnen Einträge ai, bj der Vektoren a, b positiv, so besitzt die
Kosinus-Ähnlichkeit nach Formel 2.1 einen Wertebereich von r0, 1s. Der errechnete
Wert liegt somit am unteren Ende des Wertebereichs. Daher kann interpretiert
werden, dass die User Stories eine geringe semantische Ähnlichkeit besitzen.

tft,d technic admin use function route log action made endpoint profile access

d1 1 0 2 1 1 1 1 1 1 0 0

d2 0 1 1 1 0 1 0 0 0 1 1

Tabelle 2.1.: Termfrequenzen tft,d der User Stories in Abbildung 2.7.
.

technic admin use function route log action made endpoint profile access

dft 1 1 2 2 1 2 1 1 1 1 1

idft 1.1 1.1 0.69 0.69 1.1 0.69 1.1 1.1 1.1 1.1 1.1

Tabelle 2.2.: Dokumentenfrequenzen dft der User Stories in Abbildung 2.7.
.
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tf -idft,d technic admin use function route log action made endpoint profile access

d1 1.1 0 1.38 0.69 1.1 0.69 1.1 1.1 1.1 0 0

d2 0 1.1 0.69 0.69 0 0.69 0 0 0 1.1 1.1

Tabelle 2.3.: tf-idf-Gewichte der User Stories in Abbildung 2.7.

Named-Entity-Recognition

Mit Named-Entity-Recognition (NER) wird das Identifizieren von Textbestand-
teilen bezeichnet, die eine Entität im Sinne eines Eigennamens beschreiben. Die
identifizierten Textbestandteile werden häufig mit einem Label versehen, das
eine Klassifizierung der Entitäten erlaubt [14]. Beispiele für solche Labels sind
u.A. PER, ORG und LOC [14]. Diese Label beschreiben jeweils Eigennamen
für Personen, Organisationen und Orte. In dem Satz Heidelberg ist eine Stadt
in Baden-Württemberg, würden die Token Heidelberg und Baden-Württemberg
mit dem Label LOC versehen. Es ist anzumerken, dass in der User Story aus
dem Beispiel 2.1 keine Eigennamen vorkommen. Aus diesem Grund wird das
NER-Verfahren anhand der fiktiven User Story in Abbildung 2.8 demonstriert.
In diesem Fall wurde Germany als ein Ort identifiziert und mit dem Label LOC
versehen.

As a user, i want to view the result of the search for a city name on the map of
Germany [LOC], in order to locate a searched city.

Abbildung 2.8.: User Story mit vergebenen NER-Tags.

Part-Of-Speech-Tagging

Part-Of-Speech (POS)-Tagging bezeichnet das Vergeben von POS-Tags für Token
in einem Dokument [14]. POS-Tags beschreiben Wortarten und grammatikalische
Klassen von Token [14]. Eine im Bereich des NLP häufig verwendete Datenbank,
die Definitionen von POS-Tags enthält, ist die Penn-Treebank [20]. Beispiele für
Labels aus der Penn-Treebank sind JJ und NN, welche jeweils ein Adjektiv bzw.
ein Nomen repräsentieren. Abbildung 2.9 zeigt die User Story aus Beispiel 2.1
nach Anwendung des POS-Tagging. Zu erkennen ist, dass z.B. technical ein Verb
und user ein Nomen ist. Für die Bedeutung der übrigen Labels sei auf den Anhang
B.1 verwiesen.
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As [IN] a [DT] technical [JJ] user [NN] , [,] i [PRP] want [VPB] to [TO] use
[VB] a [DT] function [NN] on [IN] all [DT] routes [NNS] , [,] in [IN] order [NN]

to [TO] log [VB] all [DT] actions [NNS] made [VBD] via [IN] these [DT]
endpoints [NNS] . [.]

Abbildung 2.9.: User Story mit vergebenen POS-Tags.

Syntaktisches Parsen

Syntaktisches Parsen bezeichnet das Identifizieren eines Satzes und seiner syntak-
tischen Struktur innerhalb eines Dokuments [14]. Die Ausgabe eines syntaktischen
Parsers ist häufig ein Syntaxbaum, welcher die grammatikalische Struktur je eines
Satzes aus dem Eingabedokument darstellt. Abbildung 2.10 zeigt den geparsten
Syntaxbaum der User Story in Abbildung 2.1. Die Knoten und Blätter des Bau-
mes enthalten Labels, die der Parser den jeweiligen Satzbestandteilen bzw. Token
zugeordnet hat. Die Blätter enthalten wiederum einen Verweis auf das eigentliche
Token, das sie repräsentieren. Die vergebenen Labels sind der Penn-Treebank [20,
29] entnommen. Neben den im vorherigen Abschnitt beschriebenen Definitionen
für Labels, die eine Wortart repräsentieren, enthält die Penn-Treebank auch wei-
terführende Labels, die eine syntaktische Einheit beschreiben. Beispiele für solche
Labels sind z.B. PP und VP, welche jeweils eine Präpositionalphrase bzw. eine
Verbalphrase definieren. Für eine Übersicht der Labels für syntaktische Einheiten
sei auf den Anhang B.2 verwiesen.

Die Labels der Blätter des Baumes entsprechen immer einem POS-Tag, das die
Wortart des zugehörigen Tokens beschreibt. So ist z.B. an den rot umrandeten
Blättern des Baumes in 2.10 zu erkennen, dass das Blatt mit dem Label JJ und
dem zugehörigen Token technical ein Adjektiv repräsentiert. Analog stellt das
Blatt mit dem Label NN und dem zugehörigen Token user ein Nomen dar. Die
Labels der Knoten entsprechen immer der syntaktischen Einheit, die der zugehörige
Satzbestandteil darstellt. So ist z.B. an den rot gestrichelten Knoten zu erkennen,
dass der Knoten mit dem Label PP und dem zugehörigen Satzbestandteil on all
routes eine Präpositionalphrase repräsentiert. Analog stellt der Knoten mit dem
Label VP und dem zugehörigen Satzbestandteil log all actions made via these
endpoints eine Verbalphrase dar.

Der Unterschied von syntaktischem Parsen und POS-Tagging ist, dass beim
syntaktischen Parsen eine tiefgehende hierarchische Darstellung der syntaktischen
Struktur eines Satzes eines Dokuments erzeugt wird, während beim POS-Tagging
den einzelnen Token des Dokuments eine Wortart bzw. grammatikalische Klasse
zugeordnet wird.
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Abbildung 2.10.: Syntaxbaum einer User Story.
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2.4. Künstliche neuronale Netze

Im folgenden Abschnitt werden Klassifikationsprobleme und die zur ihrer Lösung
eingesetzten KNN aus dem Bereich des ML beschrieben. Ein Klassifikationsproblem
kann auf die folgende Art und Weise definiert werden: Gegeben ist eine Menge
von Eingabedaten X und eine Menge von Klassen Y . Gesucht ist dann eine
Funktion f : X Ñ Y . Die gesuchte Funktion ordnet also einer Eingabe xi P X
eine Klasse yj P Y zu. Die Eingabe xi ist typischerweise als reellwertiger Vektor
xi � px1, x2, ..., xnq definiert. Ein Beispiel für ein Klassifikationsproblem ist das
Folgende: Gegeben sind zwei Eingabedaten x1 � p1.85, 80q, x2 � p1.65, 60q und
eine Menge von Klassen Y � t♂, ♀u. Für die gesuchte Funktion muss dann
fpx1q � ♂ und fpx2q � ♀ gelten.

Ein KNN ist ein ML-Modell, das zur Lösung eines Klassifikationsproblems ver-
wendet werden kann. Es gibt verschiedene Architekturen für KNN, die sich in
ihrem Aufbau unterscheiden. Im Folgenden soll das klassische Feed-Forward-Netz
beschrieben werden. Ein KNN des Feed-Forward-Typs besteht im Allgemeinen
aus einer Menge von Knoten, die in Schichten angeordnet sind. Die Anzahl der
Knoten einer Schicht ist grundsätzlich beliebig. Typischweise gibt es mindestens
eine Eingabe- und Ausgabeschicht von Knoten. Dazwischen können je nach Auf-
bau des Netzes zusätzliche Schichten (versteckte Schichten) liegen. Jeder Knoten
einer Schicht ist mit jedem Knoten der darauf folgenden Schicht durch gewichtete
Kanten verbunden [4]. Abbildung 2.11 zeigt ein KNN des Feed-Forward-Typs mit
einer Eingabeschicht von zwei Knoten, einer Ausgabeschicht mit einem Knoten
und einer versteckten Schicht mit zwei Knoten. Die Eingabeschicht besteht aus
den Knoten xi. Die Knoten zj bilden die Knoten der versteckten Schicht. Die
Ausgabeschicht besteht aus den Knoten yk. Die Gewichte der Kanten zwischen
den Knoten der Eingabeschicht und jenen der versteckten Schicht sind mit wi,j

bezeichnet. Die Gewichte der Kanten zwischen den Knoten der versteckten Schicht
und jenen der Ausgabeschicht vj,k.

Der Bezug zum Klassifikationsproblem ist der Folgende: Die Eingabeschicht nimmt
einen reellwertigen Vektor x auf: Jeder Knoten der Eingabeschicht repräsentiert
dabei einen Wert xi des Eingabevektors x. Die Eingabe eines Vektors x produziert
eine Ausgabe an den Knoten yk der Ausgabeschicht. Die Werte der Knoten in
der Ausgabeschicht ergeben sich dabei zu yk �

°
j vj,k � hpzjq, wobei die Werte

der versteckten Schicht nach zj �
°

i wi,j � hpxiq berechnet werden. Der Wert
eines jeden Knotens (außer derer in der Eingabeschicht) ist somit die gewichtete
Summe aus den Werten all seiner Vorgängerknoten. Der eigentliche Ausgabewert
eines Knotens yk kann dann als eine Klasse codiert werden. So kann z.B. definiert
werden, dass ein Ausgabewert yk   0 die Klasse ♂ repräsentiert und ein Ausgabe-
wert yk ¡ 0 die Klasse ♀. In den oben genannten Berechnungsvorschriften ist die
Funktion hpxq auffällig. Diese Funktion wird als Aktivierungsfunktion bezeichnet
und transformiert den Wert eines Knotens, bevor dieser in den Berechnungen der
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nachfolgende Schichten verwendet wird. Von der Wahl einer passenden Aktivie-
rungsfunktion wird die Klassifikationsleistung eines KNN erheblich beeinflusst,
weshalb eine Reihe unterschiedlicher Aktivierungsfunktionen wie die Softmax-,
RELU- und Sigmoid-Funktion existieren [24].

Abbildung 2.11.: Darstellung eines künstlichen neuronalen Netzes.

Gegeben ist die Menge von Eingabedaten X und Klassen Y mit einer bekannten
Zuordnung aller Eingaben zu ihren jeweiligen Klassen fpxq � y. Da Eingabewerte
und die jeweiligen Ausgabewerte bekannt sind, können die Gewichte des KNN so
angepasst werden, dass bei jeder Eingabe der gewünschte Ausgabewert, der die
jeweilige Klase codiert, möglichst erreicht wird. Dieser Prozess wird als Training
eines KNN bezeichnet. Die Menge der Eingabedaten X, Klassen Y und die
jeweiligen Zuordnungen fpxq � y werden als Trainingsdatensatz bezeichnet. Für
die Anpassung der Gewichte gibt es eine Reihe von mathematischen Verfahren,
die im Kontext dieser Arbeit nicht weiter erklärt werden. Oft verwendet werden
jedoch numerische Optimierungsmethoden wie die Gradient-Descent-Methode
[4]. Das Ziel des Trainings ist es, die inhärenten Muster innerhalb der Daten des
Trainingsdatensatzes durch die Werte der Kantengewichte abzubilden. Somit kann
das KNN nach dem Training genutzt werden, um unbekannten Eingaben anhand
ihres berechneten Ausgabewertes eine Klasse zuzuordnen.
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3. Literaturrecherche

Die Literaturrecherche wurde durchgeführt, um den allgemeinen Stand der For-
schung im Bereich der Vergabe von Labels für natürlichsprachliche Anforderungen
festzustellen. Für die Entwicklung eines Ansatzes zur Lösung der Problemstel-
lung dieser Arbeit ist es erforderlich, eine Übersicht bestehender Ansätze aus
der Literatur zu haben, um deren Anwendbarkeit und Nutzen im Kontext dieser
Arbeit beurteilen zu können. Es ist zu erwarten, dass manche Ansätze in diesem
Punkt zweckdienlicher sind als andere. Weiterhin ist es erforderlich, geeignete
Techniken und Methoden zu identifizieren, die den entwickelten Ansatz realisieren
können: Werden z.B. ML-Modelle verwendet, müssen eventuell erst umfangreiche
Datensätze vorhanden sein, um die Modelle zu trainieren. Der in dieser Arbeit
entwickelte Ansatz ist aber auf einer beliebigen Menge von User Stories anwendbar.
Diese Menge kann unter Umständen nur wenige User Stories umfassen. In diesem
Fall sind z.B. Ansätze, die auf der Extraktion von Termen basieren, geeigneter als
ML-Modelle. Zudem sind User Stories oft informell und kurz gehalten. Weiterhin
werden sie häufig mithilfe von Satzschablonen formuliert. Somit kann es sein,
dass bestehende Ansätze und Techniken nicht für die Nutzung mit User Stories
adaptiert werden können. Notwendigerweise muss ein zu entwickelnder Ansatz die
besonderen Eigenschaften von User Stories berücksichtigen. Aus diesem Kontext
ergibt sich die Forschungsfrage 3.1, welche im Zuge der Literaturrecherche zu
beantworten ist:

FF: Welche Ansätze, insbesondere welche Techniken, zur semi-automatisierten

Vergabe von Labels für eine Menge von Anforderungen existieren?
(3.1)

Das Kapitel zur Literaturrecherche ist wie folgt aufgebaut: In Abschnitt 3.1 wird
zunächst die Methodik der Literaturrecherche beschrieben. Im Anschluss erfolgt
in Abschnitt 3.2 die Vorstellung der Suchtreffer. Diese werden in Abschnitt 3.3
anhand formaler Kriterien verglichen. In Abschnitt 3.4 erfolgt ein Vergleich bzgl.
der Forschungsfrage. In Abschnitt 3.5 werden einige Besonderheiten der Ansätze
und Techniken der Suchtreffer diskutiert. Abschließend werden in Abschnitt 3.6
die Erkenntnisse aus der Literaturrecherche vorgestellt.
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3.1. Methodik der Literaturrecherche

In Abbildung 3.1 ist der generelle Ablauf der Literaturrecherche dargestellt. Zu-
nächst wurden unter Berücksichtigung des Kontextes dieser Arbeit und der Ziel-
setzung der Literaturrecherche die zu beantwortende Forschungsfrage 3.1 definiert.
Die Recherche lief dann in zwei Phasen ab, der informellen Vorsuche und der for-
mellen Suche. Die informelle Vorsuche diente dabei als Vorbereitung der formellen
Suche. Die Ergebnisse der informellen Vorsuche sind nicht dokumentiert, jedoch
baut die formelle Suche auf diesen auf. Die formelle Suche lieferte als Ergebnis die
in dieser Arbeit genutzten Literaturquellen und ist in Anhang A dokumentiert.

Abbildung 3.1.: Ablauf der Literaturrecherche.

Während der Vorsuche wurden die folgenden Schritte iterativ durchgeführt: Her-
leiten von Suchtermen, Festlegen von Suchquellen und -beschränkungen und
Definition von Auswahlkriterien für Suchtreffer nach Sichtung der jeweiligen Such-
ergebnisse. Im Verlauf der Vorsuche wurden so die gebräuchlichen Begriffe des
Themengebiets und mögliche Suchtreffer identifiziert. Mithilfe dieser konnte ein-
geschätzt werden, welche Suchbegriffe geeignet sind, um relevante Suchergebnisse
bzw. Suchtreffer zu liefern. Während der Vorsuche wurden ebenfalls verschie-
dene Suchquellen und -beschränkungen berücksichtigt, um deren Eignung für
das Gewinnen von Suchtreffern zu beurteilen. Die während der Vorsuche gesich-
teten Suchergebnisse erlaubten Rückschlüsse auf notwendige Auswahlkriterien
für mögliche Suchtreffer. Nach Abschluss der Vorsuche wurden die hergeleite-
ten Suchterme, festgelegten Suchquellen und -beschränkungen und definierten
Auswahlkriterien genutzt, um die formelle Suche durchzuführen. Die aus der
formellen Suche gewonnen Suchergebnisse wurden in einem weiteren Schritt durch
Anwendung der Suchbeschränkungen verfeinert. Im letzten Schritt erfolgte die
Sichtung der Suchergebnisse. Anhand der definierten Auswahlkriterien wurden
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in einem manuellen Auswahlverfahren die Suchtreffer bestimmt. Die einzelnen
Schritte beider Phasen und deren Ergebnisse werden in den folgenden Abschnitten
detailliert beschrieben.

3.1.1. Herleiten von Suchtermen

Für die Herleitung der Suchterme wurde die Zielsetzung dieser Arbeit und die
Forschungsfrage 3.1 als Grundlage genutzt. Es ergeben sich zwei Aspekte un-
ter denen die Suchterme gebildet wurden. Der erste Aspekt ist die Suche nach
Ansätzen zur Vergabe von Labels für natürlichsprachliche Anforderungen. Der
zweite Aspekt ist die Suche nach Ansätzen zur Extraktion von Software-Features
aus natürlichsprachlichen Anforderungen, da die zu vergebenen Labels im Kontext
dieser Arbeit aussagekräftige Software-Features darstellen. Insgesamt wurden die
vier Suchterme 3.2, 3.3, 3.4 und 3.5 gebildet, um die genannten Aspekte abzu-
decken. Die Aufteilung in vier separate Suchterme wurde aufgrund technischer
Einschränkungen mancher Suchquellen (z.B. die Begrenzung der Suchterme auf
15 Begriffe in der Suchfunktion des IEEE) vorgenommen. Außerdem konnte so die
Menge der Suchergebnisse pro Suchterm eingeschränkt werden, was eine manuelle
Sichtung der Ergebnisse vereinfachte.

Während der informellen Vorsuche wurde festgestellt, dass in der Literatur der
Begriff tag recommendation für die (semi-)automatische Vergabe von Labels für
natürlichsprachliche Dokumente gebräuchlich ist. Im Kontext dieser Arbeit ist
die Vergabe von Labels für natürlichsprachliche Anforderungen relevant. An-
forderungen werden häufig in einem Software-Repository verwaltet. Um dies in
den Suchtermen abzubilden wurden die Begriffe requirement und software re-
pository verwendet. Innerhalb der informellen Vorsuche wurden Suchanfragen
mithilfe der genannten Begriffe durchgeführt. Durch Sichtung der Suchergebnisse
wurden die folgenden Erkenntnisse gewonnen: Die Verwendung des Begriffs requi-
rement führte häufig zu mehreren tausend Suchergebnissen, sodass eine Sichtung
der Suchergebnisse nicht praktikabel erschien. Zudem wurde festgestellt, dass
viele Suchergebnisse aus nicht relevanten Forschungsgebieten wie medizinischer
Bildverarbeitung oder verschiedenen Ingenieursdisziplinen stammten. Zur Ein-
schränkung der Suchergebnisse wurde daher in den Suchtermen nachfolgender
Iterationen der Begriff software requirement an Stelle von requirement verwen-
det. Zudem wurden die Begriffe software requirement und software repository in
Anführungszeichen gesetzt, um die Suchergebnisse weiter zu präzisieren. Die Ver-
wendung von Anführungszeichen um einen Suchbegriff bedeutet in den genutzten
Suchquellen, dass exakt dieser Begriff innerhalb der Suchergebnisse vorkommen
muss. Dies schließt z.B. Suchergebnisse aus, in denen nur requirement oder re-
pository vorkommt. Um eine maximale Abdeckung der Suchterme zu erreichen,
wurden in den informellen Suchanfragen auch Synonyme der einzelnen Begriffe
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berücksichtigt. So wurde der Begriff label als aussagekräftiges Synonym für tag
bzgl. der Qualität der Suchergebnisse identifiziert. Dies gilt ebenso für den Begriff
assignment als Synonym zu recommendation. Dagegen führte die Berücksichtigung
verwandter Begriffe wie issue tracking system oder bug tracker anstelle von soft-
ware repository zu einer erheblichen Einschränkung der Suchergebnisse. Diese
Beobachtung gilt ebenso für den anstelle von software requirement berücksichtigten
Suchbegriff user story.

Im Kontext dieser Erkenntnisse wurde der erste Suchterm 3.2 für die Verwendung
in der formellen Suche definiert, um den Aspekt der Vergabe von Labels für
natürlichsprachliche Anforderungen in Software-Repositories abzudecken. Mithilfe
dieses Suchterms lässt sich z.B. der Begriff tag recommendation sowie die möglichen
Synonyme tag assignment oder label assignment bilden. Der Wildcard-Operator *
wurde genutzt, um Formulierungen mit Gerundien wie recommending tags oder
assigning labels zu berücksichtigen. Die Bedeutung des Wildcard-Operators * ist,
dass dieser in Suchergebnissen durch eine Reihe beliebiger Zeichen ersetzen werden
kann.

(tag OR label) AND (recommend* OR assign*)

AND (”software requirement”OR ”software repository”)
(3.2)

Während der Sichtung der Suchergebnisse der informellen Vorsuche wurde wei-
terhin festgestellt, dass in einzelnen Arbeiten auch die Begriffe tagging, labeling
und annotation für die Vergabe von Labels für natürlichsprachliche Dokumente
gebraucht werden. Zudem nutzten Arbeiten oft die Technik des (Dokumenten-)
Clustering, um natürlichsprachliche Dokumente in Cluster semantisch ähnlicher
Dokumente einzuteilen. Für eine aussagekräftige Benennung dieser Cluster mithilfe
von Labels wurden verschiedene (semi-)automatische Ansätze beschrieben. Daher
wurden weitere informelle Suchanfragen mithilfe der Begriffe tagging, labeling,
annotation und clustering in Verbindung mit software requirement und software
repository durchgeführt. Es zeigte sich jedoch, dass die Begriffe tagging und labe-
ling nur wenig Einfluss auf die Menge und Qualität der jeweiligen Suchergebnisse
hatte. Basierend auf diesen Beobachtungen wurde der zweite Suchterm 3.3 für die
formelle Suche definiert.

(clustering OR annotation)

AND (”software requirement”OR ”software repository”)
(3.3)

Durch Lesen der während der informellen Vorsuche gefundenen Arbeiten, konnten
(neben Clustering) eine Reihe weiterer Techniken für die Vergabe von Labels für
natürlichsprachliche Dokumente identifiziert werden. Die beschriebenen Techniken
sind topic modeling, concept mining und keyphrase extraction. Auffällig dabei war,
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dass die Gerundien (modeling, mining und extraction) synonym verwendet wurden
z.B. in concept extraction oder keyphrase mining. Außerdem wurde festgestellt,
dass die Begriffe keyphrase mining und keyword mining häufig dieselbe Technik
beschreiben. Um Forschungsarbeiten zu finden, die die o.g. Techniken konkret auf
natürlichsprachliche Anforderungen anwenden, wurde für die formelle Suche der
dritte Suchterm 3.4 definiert. Die Wildcard-Operatoren berücksichtigen sowohl
die Begriffe keyphrase und keyword, als auch extraction und die Gerundiumsform
extracting.

(key* OR concept OR topic) AND (modeling OR mining OR extract*)

AND ”software requirement”
(3.4)

Die bisher genannten Suchterme decken den Aspekt der Suche nach Ansätzen
(Terme 3.2, 3.3) bzw. konkreten Techniken (Term 3.4) zur Vergabe von Labels
für natürlichsprachliche Anforderungen in Software-Repositories ab. Noch zu
berücksichtigen ist der Aspekt, dass die zu vergebenen Labels für Anforderungen
Software-Features beschreiben sollen. Daher sind auch Ansätzen zur Extraktion
von Software-Features aus natürlichsprachlichen Anforderungen von Interesse. Die
extrahierten Software-Features können als Labels für eine Menge von Anforderun-
gen genutzt werden. Zu diesem Zweck wurden während der informellen Vorsuche
ebenfalls Suchanfragen mit den Begriffen feature extraction und feature mining in
Verbindung mit software requirement durchgeführt. Während der Sichtung der
Suchergebnisse stellte sich heraus, dass die Begriffe feature extraction und feature
mining in der Literatur gebräuchlich sind. Ebenso konnten keine weiteren bzgl. der
Suche nützlichen Synonyme für diese Terme identifiziert werden. Für die formelle
Suche wurde daher der vierte Suchterm 3.5 definiert.

(feature AND (extraction OR mining)) AND ”software requirement” (3.5)

3.1.2. Festlegen von Suchquellen und –beschränkungen

Zu Beginn der Vorsuche wurden auf Empfehlung des betreuenden Lehrstuhls die
wissenschaftlichen Datenbanken des IEEE und der Association for Computing
Machinery (ACM) als Suchquellen genutzt. Weiterhin wurden die Datenbanken
der Verlage Elsevier (ScienceDirect), Wiley und Springer berücksichtigt. Die nach
Abschluss der Vorsuche festgelegten Suchbeschränkungen für die formelle Suche
lassen sich in zwei Kategorien einordnen: Formale Suchbeschränkungen und verfei-
nernde Suchbeschränkungen. Formale Suchbeschränkungen wurden prinzipiell bei
jeder Suchanfrage der formellen Suche angewandt. Dagegen wurden verfeinernde
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Suchbeschränkungen nur im Rahmen der formellen Suche genutzt, falls die Men-
ge der Suchergebnissen für eine Suchanfrage zu groß für die manuelle Auswahl
relevanter Literatur war. In die Kategorien der formalen Suchbeschränkungen
fallen die folgenden Beschränkungen: Die Menge der Suchergebnisse wurde auf
Arbeiten aus den letzten 10 Jahren beschränkt, da im Fachgebiet Informatik For-
schungsergebnisse aus älteren Arbeiten oft schnell überholt sind. Zudem beruhen
aktuelle Arbeiten oft auf den Ergebnissen älterer Arbeiten, sofern diese noch
für den jeweiligen Themenbereich relevant sind. Weiterhin wurden ausschließlich
Arbeiten in englischer Sprache berücksichtigt, da der überwiegende Teil relevanter
Literatur im Fachbereich Informatik in englischer Sprache verfasst wird.

In die Kategorie der verfeinernden Suchbeschränkungen fallen die folgenden Be-
schränkungen: Die Suche mit den Suchtermen wurde nur im Titel, Abstract und in
den Keywords einer Arbeit durchgeführt. Im Gegensatz zu Treffern im gesamten
Text einer Arbeit haben Treffer im Titel, Abstract und den Keywords die größere
Aussagekraft bzgl. des Inhalts der Arbeit. Eine weitere verfeinernde Beschränkung
ist diese: Es wurde nur Literatur aus dem Fachbereich Informatik berücksichtigt,
um Suchergebnisse aus nicht relevanten Forschungsgebieten auszuschließen. Die
letzte der verfeinernden Suchbeschränkungen ist die folgende: Die Menge der Su-
chergebnisse wurde auf wissenschaftliche Artikel beschränkt, um z.B. Buchkapitel
nicht in den Suchergebnissen anzuzeigen.

3.1.3. Definition von Auswahlkriterien

In diesem Abschnitt werden die Auswahlkriterien für Suchtreffer beschrieben.
Die Kriterien wurden während der informellen Vorsuche iterativ durch Sichtung
der Suchergebnisse definiert. Es ist jedoch anzumerken, dass sie erst im Rahmen
der formellen Suche bei der Auswahl von Suchtreffern angewendet wurden. Die
folgenden Kriterien sind als Ausschlusskriterien zu verstehen, d.h. ein Suchergebnis
wurde während der formellen Suche verworfen, sobald eines der genannten Kriterien
zutraf.

1. Die Arbeit beschreibt keine Methode zur Vergabe von aussagekräftigen
Labels oder die Methode bzw. Teilschritte lassen sich nicht für die Vergabe
von Labels adaptieren.

2. Die Arbeit beschreibt keine Methode zur Extraktion von Software-Features
oder die Methode bzw. Teilschritte lassen sich nicht für die Extraktion von
Software-Features adaptieren.

3. Die Methode arbeitet nicht auf natürlichsprachlichen Anforderungen oder
natürlichsprachlichen Dokumenten, die Software-Features beschreiben.
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4. Die Methode beschreibt keine (semi-)automatische Methode.

5. Die Methode wird nicht in hinreichender Tiefe, d.h. in mindestens 4 Seiten
reinem Text, beschrieben.

6. Die Arbeit beschreibt eine Methode, die von den Autoren bereits in einem
nachfolgenden Artikel aktualisiert wurde.

Zu Beginn von Abschnitt 3.1.1 wurden bereits die beiden Aspekte beschrieben,
die der Herleitung der Suchterme zugrunde liegen: Der erste Aspekt ist die direkte
Vergabe von Labels für natürlichsprachliche Anforderungen. Der zweite Aspekt ist
die Extraktion von Software-Features aus natürlichsprachlichen Anforderungen
und die anschließende Verwendung der extrahierten Features als Labels für die
Anforderungen. Offensichtlich sind Suchergebnisse nicht relevant, wenn sie keine
Methode zum Erreichen dieser Ziele beschreiben. Während der informellen Vorsu-
che wurden jedoch auch Arbeiten identifiziert, deren Methodenbeschreibung nicht
direkt der Zielsetzung einer der beiden Aspekte entsprach. Einer solche Arbeit
kann relevant sein, wenn sich die beschriebene Methode bzw. einzelne Teilschritte
bzgl. der Zielsetzung adaptieren lassen. Zum Beispiel muss eine Arbeit, deren Ziel
die automatische Erstellung eines Domänenmodells aus natürlichsprachlichen An-
forderungen ist, zunächst eine Methode für die Extraktion der Domänenkonzepte
aus den Anforderungen beschreiben. Auch eine Arbeit, deren Zielsetzung das
Vorschlagen relevanter Software-Features zur Wiederverwendung im SPLE ist,
muss zunächst eine Methode zur Extraktion der Software-Features aus den An-
forderungen haben. Aus diesen Beobachtungen leiten sich die Auswahlkriterien
1 und 2 ab. Diese wurden bewusst weit gefasst, um die o.g. Fälle einzuschließen.
Während der informellen Vorsuche wurde festgestellt, dass eine engere Definition
der Kriterien bezogen auf Arbeiten, deren Zielsetzung exakt dem Kontext dieser
Arbeit entspricht, für viele Suchanfragen keine Suchtreffer geliefert hätte.

Ergänzend zu den Auswahlkriterien 1 und 2, schließt Kriterium 3 solche Ar-
beiten aus, deren Methode keine natürlichsprachlichen Anforderungen nutzt.
Diese Methoden müssen sich nicht unbedingt auch für die Verwendung mit
natürlichsprachlichen Anforderungen eignen. So ist z.B. eine Arbeit auszuschlie-
ßen, die sich mit der Extraktion von Software-Features aus Quellcode-Dateien
beschäftigt, da für Quellcode-Dateien diesbezüglich andere Voraussetzungen
als für natürlichsprachliche Anforderungen gelten. Anzumerken ist, dass Aus-
wahlkriterium 3, neben natürlichsprachlichen Anforderungen, auch Dokumente,
die Software-Features beschreiben wie z.B. Benutzerhandbücher oder Software-
Produktbeschreibungen einschließt. Vergleichbar mit den Auswahlkriterien 1
und 2 hätte eine engere Definition von Kriterium 3, d.h. die Beschränkung auf
natürlichsprachliche Anforderungen, für viele Suchanfragen der informellen Vorsu-
che keine Suchtreffer geliefert.
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Im Kontext dieser Arbeit soll ein (semi-)automatischer Ansatz zur Vergabe von
Feature-Labels für User Stories entwickelt werden. Daher sind Arbeiten zu verwer-
fen, die einen rein manuellen Ansatz zur Vergabe von Labels beschreiben z.B. ein
Vorgehen für ein Team von Entwicklern oder ein Software-Werkzeug zur manuellen
Annotation von Anforderungen. Dies spiegelt sich in Auswahlkriterium 4 wider.
Für die Entwicklung eines eigenen Ansatzes im Kontext dieser Arbeit ist es nötig,
Ansätze aus verwandten Arbeiten hinsichtlich ihrer Eignung für den eigenen An-
satz analysieren zu können. Dafür muss der beschriebene Ansatz in hinreichender
Tiefe beschrieben sein. Eine Arbeit wurde als hinreichend tief beschrieben beurteilt,
wenn diese mindestens vier Seiten reinen Text enthielt. Während der informellen
Vorsuche befanden sich unter den Suchergebnissen häufig Arbeiten, deren Me-
thode nur grob beschrieben wurde und nicht im Detail nachvollziehbar war. Um
diese Arbeiten zu verwerfen, wurde Ausschlusskriterium 5 definiert. Unter den
Suchergebnisse der informellen Vorsuche befanden sich oft aufeinander aufbauende
Arbeiten, in denen dieselben Autoren ihre Methode schrittweise aktualisierten.
Um in diesen Fällen nur die jeweils aktuellste Arbeit zu berücksichtigen, wurde
Ausschlusskriterium 6 definiert.

3.1.4. Durchführen der formalen Suche

Nach Abschluss der informellen Suche standen die einzelnen Suchterme, Such-
quellen und -beschränkungen und Auswahlkriterien für Suchtreffer fest. Darauf
basierend wurde die formale Suche durchgeführt. Dazu wurde für jede Kombi-
nation aus Suchterm und Suchquelle eine Suchanfrage gestellt. Dabei wurden
die Besonderheiten der Suchquellen berücksichtigt. So mussten die Suchterme
für die Suchquelle ACM in ein spezielles Format umgeformt werden. Außerdem
unterstützte die Suchquelle ScienceDirect keine Wildcard-Operatoren bei der
Suche in den Feldern Titel, Abstract und Keywords. Im Zuge der letzten durch-
geführten Suchanfragen wurde eine Häufung von Duplikaten bei Suchergebnissen
und Suchtreffern festgestellt. Aus diesem Grund wurden die in der informellen Vor-
suche hergeleiteten Suchterme, festgelegten Suchquellen und -beschränkungen und
definierten Auswahlkriterien als geeignet betrachtet, um eine maximale Abdeckung
an Suchergebnissen und relevanten Arbeiten zu erzielen.

3.1.5. Verfeinerung der Suchergebnisse

Eine Verfeinerung der Suchergebnisse im Rahmen der formellen Suche wurde
vorgenommen, wenn die Menge der Suchergebnisse einer Suchanfrage sehr gering
bzw. umfangreich war. Ziel der Verfeinerung der Suchergebnisse war die Menge
der Ergebnisse soweit einzugrenzen, dass die manuelle Auswahl relevanter Artikel
durchführbar ist, gleichzeitig aber keine relevanten Artikel auszuschließen. Generell
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wurde eine Menge von wenigen hundert Suchergebnissen pro Suchanfrage ange-
strebt. Eine sehr geringe Menge an Suchergebnissen pro Suchanfrage wurde als eine
niedrige zweistellige Zahl betrachtet. In diesem Fall wurden die Anführungszeichen
um einzelne Suchbegriffe in den Suchtermen weggelassen. Die Anführungszeichen
bedeuten bei den berücksichtigten Suchquellen, dass der Begriff innerhalb der
Anführungszeichen exakt in einem Suchergebnis vorkommen muss. Das Weglassen
der Anführungszeichen führt somit zu einer Erhöhung der Suchergebnisse. Eine
sehr umfangreiche Menge an Suchergebnissen wurde als eine Zahl im vierstel-
ligen Bereich betrachtet. In diesem Fall war die manuelle Auswahl relevanter
Literatur nicht praktikabel, sodass die verfeinernden Suchbeschränkungen aus
dem Abschnitt 3.1.2 angewandt wurden. Eine Kombination beider Maßnahmen,
d.h. Erweitern der Suchergebnisse durch Weglassen der Anführungszeichen und
anschließende Beschränkung der Suchergebnisse durch Anwenden verfeinernder
Suchanfragen, wurde ebenfalls genutzt.

3.1.6. Auswahl relevanter Arbeiten

Die (verfeinerten) Suchergebnisse für eine Suchanfrage wurden als Kandidaten für
eine relevante Arbeit betrachtet. Um aus der Menge der Kandidaten die tatsächlich
relevanten Arbeiten zu identifizieren, wurde das folgende Auswahlverfahren für
jeden Kandidaten durchgeführt: Zunächst wurde der Titel der jeweiligen Arbeit
gelesen. Häufig traf bereits mindestens eines der in 3.1.3 genannten Ausschlusskri-
terien zu und die entsprechende Arbeit konnte verworfen werden. War dies nicht
der Fall, wurde der Abstract der Arbeit gelesen und bzgl. der Ausschlusskriterien
geprüft. Bei Zutreffen eines der Kriterien wurde die entsprechende Arbeit jetzt
verworfen. War dies erneut nicht der Fall, wurde die Arbeit komplett gelesen und
eine finale Beurteilung anhand der Ausschlusskriterien vorgenommen. Wie in den
vorherigen Schritten wurde die Arbeit bei Zutreffen eines der Ausschlusskriterien
jetzt verworfen. War dies nicht der Fall wurde der Artikel als relevant betrachtet
und als Quelle für diese Arbeit verwendet.

3.2. Vorstellung der Suchtreffer

In diesem Abschnitt werden die durch die Literaturrecherche identifizierten
Suchtreffer zusammengefasst. Im Folgenden werden die eigentlichen Suchtref-
fer auch als verwandte Arbeiten bezeichnet. Die Zusammenfassung dient dem
besseren Verständnis des Vergleichs der Arbeiten in den Abschnitten 3.3 und 3.4.

Arora et al. [2] beschreiben eine Methode zur automatisierten Konstruktion eines
Glossars aus natürlichsprachlichen Anforderungen. Die Autoren nutzen Heuristi-
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ken basierend auf den POS-Tags von Termen, um relevante Glossarbegriffe zu
extrahieren. Dabei werden semantisch ähnliche Terme durch ein Ähnlichkeitsmaß
identifiziert. Dieses berücksichtigt sowohl die syntaktische Ähnlichkeit von Termen
mithilfe der Levenshtein-Distanz als auch ihre semantische Ähnlichkeit basierend
auf den Relationen der Terme in WordNet [22]. WordNet ist eine externe Wis-
sensquelle und verwaltet Konzepte durch die Gruppierung von Wörtern und ihren
Synonymen in sogenannten Synsets. Zwischen Snysets werden außerdem verschie-
dene semantische Relationen wie Is-A- und Is-Part-Of-Assoziationen gespeichert.

In [10] stellen Hindle et al. eine Methode zur Analyse der Evolution einer Software
vor. Die Autoren nutzen Topic Modeling bzw. Latent-Dirichlet-Allocation (LDA),
um latente Themen in den Commit-Nachrichten von Entwicklern zu identifizieren.
Den latenten Themen werden Labels in Form von Qualitätsanforderungen zuge-
wiesen, was die Identifikation von Schwerpunkten während der Software-Wartung
erlaubt. Die Autoren evaluieren zwei Ansätze für die Vergabe der Labels: 1) Eine
manuell erstellte, externe Taxonomie definiert Labels und zugehörige, beschrei-
bende Terme. Die Labels werden durch Matching der Terme aus der Taxonomie
und jenen der latenten Themen zugewiesen. 2) Es wird ein ML-Modell auf den
manuell mit Labels versehen latenten Themen trainiert.

Johann et al. [13] entwickeln eine Methode zum Matching von App-Features in
Produktbeschreibungen und Nutzerkommentaren, um Entwicklern Hinweise auf
häufig genutzte Features zu geben. Die Autoren nutzen Heuristiken basierend auf
den POS-Tags von Termen zur Extraktion der Features. Das Matching erfolgt
mithilfe der Kosinus-Ähnlichkeit.

Quirchmayr et al. [27] stellen eine Methode zur Extraktion feature-relevanter
Informationen aus Benutzerhandbüchern vor. Die Autoren nutzen dazu Heuristiken
basierend auf den POS-Tags von Termen in Syntaxbäumen. Es werden eine Reihe
syntaktischer Muster vorgeschlagen, um durch den Parser entstandene Fehler in den
Syntaxbäumen auszubessern. Die extrahierten feature-relevanten Informationen
werden in Cluster aufgeteilt. Durch einen Domänenexperten kann den Clustern
dann Labels in Form von Features zugewiesen werden.

In einem Übersichtsartikel stellen Bakar et al. [3] verschiedene Methoden aus der
Literatur zur Extraktion von Features aus natürlichsprachlichen Anforderungen
vor. Der Kontext ist die Identifikation von Features zur Wiederverwendung im
Rahmen des SPLE. Die vorgestellten Methoden verwenden u.A. Heuristiken
basierend auf den POS-Tags von Termen, Ähnlichkeitsmaße wie die Kosinus-
Ähnlichkeit und semantische Kennzahlen wie tf-idf-Gewichte, Topic Modeling bzw.
Latent-Semantic-Analysis (LSA) und externe Wissensquellen wie WordNet.

Liu et al. [16] stellen eine Methode zur Extraktion von App-Features und Domänen-
wissen aus Produktbeschreibungen vor. Features und Feature-Relationen werden
mithilfe von Heuristiken basierend auf den POS-Tags von Termen in Syntaxbäumen
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extrahiert. Die Autoren nutzen Topic Modeling (eine modifizierte Version von
LDA), um latente Themen innerhalb der extrahierten Features zu identifizie-
ren. Aus latenten Themen, extrahierten Features und deren Relationen wird ein
formales Modell der Domäne generiert.

In [31] entwickeln Wang et al. eine Methode zur Vergabe von Labels für Produkt-
beschreibungen von OSS. Beschreibungen aus einem Trainingsdatensatz werden
zunächst manuell mit Labels versehen. Jedem Term einer Beschreibung kann
so ein Label in einer Term-Label-Matrix zugewiesen werden. Durch Topic Mo-
deling (Labeled-LDA) kann anhand der Term-Label-Matrix einer unbekannten
Beschreibungen ein Label vorgeschlagen werden.

Eine Reihe von Arbeiten [11, 30, 32] betrachten die Vergabe von Labels für
Nutzerfragen auf Software-Informationsseiten. Hong et al. [11] erstellen zunächst
einen Trainingsdatensatz mit manuell gelabelten Fragen. Für eine unbekannte
Frage werden durch Topic Modeling (LDA) die semantisch ähnlichsten bereits
mit einem Label versehenen Fragen bestimmt. Aus diesen wird mithilfe eines
Ranking-Verfahrens das zutreffendste Label für die unbekannte Frage identifiziert.

Die Methode von Wang et al. [30] macht die folgenden Annahmen: 1) Ein Nut-
zerfrage ist eine Wahrscheinlichkeitsverteilung über eine Menge von Labels. 2)
Ein Label ist eine Wahrscheinlichkeitsverteilung über Terme. Mithilfe von Topic
Modeling (Labeled-LDA) und statistischer Inferenz wird für beide Annahmen
jeweils ein Modell anhand eines Trainingsdatensatzes trainiert. Beide Modelle
schlagen einer unbekannten Nutzerfrage die jeweils wahrscheinlichsten Labels vor.
Die Vorschläge beider Modelle werden gewichtet und basierend auf einem Relevanz-
Maß wird ein Ranking gebildet. Das Label mit dem höchsten Relevanz-Maß wird
dann vorgeschlagen.

Wang et al. [32] stellen ein Modell aus mehreren Komponenten vor: 1) Ein an-
hand eines Trainingsdatensatzes trainiertes Multi-Label-Klassifikationsmodell,
das einer unbekannten Nutzerfrage eine Menge von Labels zuordnen kann. 2)
Ein Ähnlichkeitsmaß, das einer Frage die Labels einer ähnlichen, bereits gela-
belten Frage zuweist. 3) Ein Ranking-Verfahren, das Relationen von Labels zu
Termen einer Frage berücksichtigt. Die Vorschläge aus allen drei Komponenten
werden gewichtet und der unbekannten Frage wird das Label mit dem höchsten
resultierenden Relevanz-Maß vorgeschlagen.

In [21] beschreiben Ménard et al. eine Methode zur Extraktion von Domänen-
konzepten aus Geschäftsprozessdokumenten. Die Konzepte werden mithilfe von
Heuristiken basierend auf den POS-Tags von Termen extrahiert. Die Autoren
nutzen verschiedene Filter- und Validierungsschritte, wie das Nachschlagen extra-
hierter Terme in Wörterbüchern und die Berücksichtigung domänenspezifischer
Stoppwörter, um die Qualität der extrahierten Konzepte zu erhöhen.
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Lucassen et al. [17] stellen eine Methode zur automatisierten Erstellung eines
Domänenmodells aus Anforderungen vor. Die Autoren nutzen Heuristiken basie-
rend auf den POS-Tags von Termen, um die Domänenkonzepte aus User Stories
zu extrahieren.

Niu et al. [25] evaluieren verschiedene semantische Kennzahlen, um Cluster von
natürlichsprachlichen Anforderungen automatisch mit Labels zu versehen. Für
die Labels werden dabei Terme aus den Anforderungen genutzt. Der Term mit
dem höchsten Wert bzgl. einer semantischen Kennzahl wird jeweils als Label
definiert. Die Autoren berücksichtigen u.A. Kennzahlen basierend auf cluster-
internen Termen (tf), cluster-externen Termen (idf) und sämtlichen Termen der
Cluster (tf-idf).

In [23] entwickeln Misra et al. ein mehrstufiges Modell, um natürlichsprachliche
Anforderungen in Cluster aufzuteilen und diesen Labels zuzuweisen. Kandidaten-
terme für Labels werden mithilfe von Heuristiken basierend auf den POS-Tags von
Termen extrahiert. Anhand der extrahierten Terme werden durch Topic Modeling
bzw. Latent-Semantic-Indexing (LSI) latente Themen innerhalb der Anforderun-
gen identifiziert. Der Grad semantischer Abhängigkeit von Termen zu anderen
Termen und von Termen zu Themen wird durch einen gewichteten Graphen
modelliert. Dabei stellen die Knoten des Graphen Terme bzw. Themen dar. Die
gewichteten Kanten beschreiben den Grad semantischer Abhängigkeit. Mithilfe des
graphentheoretischen Konzepts der Zentralität eines Knotens werden semantisch
bedeutende Terme identifiziert und als Labels verwendet. Anforderungen werden
nun basierend auf der Ähnlichkeit ihrer extrahierten Terme mit den identifizierten
Labels um die Labels herum in Cluster aufgeteilt.

3.3. Vergleich der Suchtreffer anhand formaler
Kriterien

In diesem Abschnitt werden die verwandten Arbeiten anhand formaler Kriterien
verglichen. Der Vergleich anhand formaler Kriterien erlaubt eine Einordnung der
Arbeiten unabhängig von dem genutzten Ansatz bzw. der verwendeten Technik. Die
Kriterien wurden während der Literaturrecherche anhand der wesentlichen Unter-
schiede der verwandten Arbeiten definiert. Der Vergleich der Arbeiten ist ebenfalls
in Tabelle 3.1 dargestellt. Die verwandten Arbeiten stammen aus dem Forschungs-
gebiet Software-Entwicklung, betreffen jedoch unterschiedliche Forschungsbereiche.
Diese Bereiche sind Requirements-Engineering [25, 23], Domänenanalyse [2, 16, 21,
17], Feature-Modeling [13, 27, 16], Software-Wartung [10] und SPLE [3]. Die ande-
ren Arbeiten beschreiben Methoden zur Verschlagwortung von Software-Artefakten
[31, 11, 30, 32].
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Arbeit [2] [10] [13] [27] [3] [16] [31] [11] [30] [32] [21] [17] [25] [23]

Forschungs-
bereich

Requirements-
Engineering

- - - - - - - - - - - - X X

Domänen-
analyse

X - - - - X - - - - X X - -

Feature-
Modeling

- - X X - X - - - - - - - -

Verschlag-
wortung von
Artefakten

- - - - - - X X X X - - - -

Sonstige - X - - X - - - - - - - - -

Methode

Labels durch
Termextraktion

X - X X X X - - - - X X - -

direkte
Vergabe
von Labels

- X - - - - X X X X - - X X

Eingabe-
artefakt

Anforderungen X - - - X - - - - - - X X X

Nutzerfragen
und
-Kommentare

- - X - X - - X X X - - - -

Produkt-
beschreibungen

- - X - X X X - - - - - - -

Sonstige - X - X X - - - - - X - - -

Ergebnis

Terme
(Features)

- - X - X X - - - - - - - -

Terme
(Domänen-
konzepte)

- - - - - X - - - - X X - -

Terme
(Sonstiges)

X - - X - - - - - - - - - -

Labels für An-
forderungen

- - - - - - - - - - - - X X

Labels für
Nutzerfragen
und
-Kommentare

- - - - - - - X X X - - - -

Labels für
Sonstiges

- X - - - - X - - - - - - -

Tabelle 3.1.: Vergleich der verwandten Arbeiten anhand formaler Kriterien.
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Die verwandten Arbeiten lassen sich außerdem nach der Art ihres Beitrag für
diese Arbeit unterscheiden: Die Methoden von [2, 13, 27, 3, 16, 21, 17] beschreiben
die Extraktion semantisch wichtiger Terme aus natürlichsprachlichen Software-
Artefakten. Im Kontext dieser Arbeit können die extrahierten Terme als Labels für
die jeweiligen Software-Artefakte verwendet werden. Dagegen werden in [10, 31, 11,
30, 32, 25, 23] Methoden für die direkte Vergabe von Labels für natürlichsprachliche
Software-Artefakte beschrieben. Ein wesentlicher Unterschied der verwandten Ar-
beiten liegt in den Software-Artefakten, mit denen die vorgestellten Methoden
arbeiten. Die Mehrzahl der Methoden nutzt natürlichsprachliche Anforderungen
als Eingabe [2, 3, 17, 25, 23]. Häufig verwendet wurden ebenso Nutzerfragen und
-kommentare von Software-Informationsseiten [13, 3, 11, 30, 32] und Software-
Produktbeschreibungen [13, 3, 16, 31]. Die übrigen identifizierten Eingabeartefakte
wurden jeweils nur von wenigen der vorgestellten Methoden berücksichtigt: [27,
3] nutzen Benutzerhandbücher, während [21] Dokumente über Geschäftsprozesse
verwenden. Commit-Nachrichten aus VVS dienen als Eingabe für die Methode von
[10]. Die verwandten Arbeiten unterscheiden sich außerdem hinsichtlich der Ergeb-
nisse der jeweils beschriebenen Methoden. Die erste Kategorie umfasst als Ergebnis
mit Labels versehene Software-Artefakte [10, 31, 11, 30, 32, 25, 23]. Die mit Labels
versehenen Software-Artefakte der jeweiligen Methoden sind natürlichsprachliche
Anforderungen [25, 23], Nutzerfragen von Software-Informationsseiten [11, 30, 32],
Software-Produktbeschreibungen [31] und Commit-Nachrichten [10]. Die zweite
Kategorie beinhaltet aus natürlichsprachlichen Software-Artefakten extrahierte
Terme, welche dann als Labels verwendet werden können. Die extrahierten Ter-
me haben je nach Methode eine unterschiedliche Bedeutung. Extrahierte Terme
sind entweder Feature-Beschreibungen [13, 3, 16], Domänenkonzepte [16, 21, 17],
feature-relevante Informationen [27] oder Glossarbegriffe [2].

3.4. Vergleich der Suchtreffer anhand der
Forschungsfrage

Im folgenden Abschnitt werden die verwandten Arbeiten in Bezug zur Forschungs-
frage 3.1 verglichen. Der Vergleich ist außerdem in Tabelle 3.2 dargestellt. In
Bezug auf die Forschungsfrage wurden vier wesentliche Ansätze für die Vergabe
von Labels für natürlichsprachliche Anforderungen identifiziert: Der linguistische
Ansatz [2, 13, 27, 3, 16, 21, 17, 23] beruht auf den morphologischen, syntak-
tischen und semantischen Eigenschaften von Termen. Der linguistische Ansatz
nutzt Konzepte und Techniken aus dem Bereich des NLP wie POS-Tagging, NER
und syntaktisches Parsen. Semantische bedeutende Terme werden häufig anhand
syntaktischer Muster basierend auf den POS-Tags von Termen extrahiert [2, 13,
21, 17]. Diese können als Label für Software-Artefakte verwendet werden. Syntakti-
schen Muster sind z.B. Nomen-Verb-Paare oder Nomen-Nomen-Paare, welche z.B.
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durch die Kombination der Penn-Treebank-Labels NN und VB bzw. NN und NN
dargestellt werden können. Extrahierte Terme können zudem durch verschiedene
Techniken validiert werden z.B. durch Nachschlagen der Terme in Wörterbüchern
oder dem Verwenden von (domänenspezifischen) Stoppwörtern [21].

Der statistische Ansatz [10, 3, 16, 31, 11, 30, 32, 25, 23] umfasst die Analyse
von Termhäufigkeiten und die Verwendung statistischer Modelle. Basierend auf
den Termhäufigkeiten werden Kennzahlen abgeleitet, die eine Aussage über die
Wichtigkeit von Termen für die Semantik eines natürlichsprachlichen Software-
Artefakts machen. Anhand der Kennzahlen können Terme, die sich als potenzielle
Labels eignen, identifiziert werden [3, 32, 25, 23]. Oft eingesetzt werden die
Kennzahlen tf, idf oder deren Kombination tf-idf. Eine weitere Technik ist die
Verwendung von statistischen Modellen aus dem Bereich des Topic Modeling [10,
3, 16, 31, 11, 30, 23]. Diese erlauben das Identifizieren latenter Themen innerhalb
von natürlichsprachlichen Software-Artefakten. Einzelnen Artefakten können so
latente Themen zugewiesen werden. Die latenten Themen werden durch eine
Menge von beschreibenden Termen definiert. Anhand der Termmenge kann ein
Label definiert werden. Häufig genutzt werden die statistischen Modelle LDA und
LSI bzw. deren Varianten wie Labeled-LDA.

Arbeit [2] [10] [13] [27] [3] [16] [31] [11] [30] [32] [21] [17] [25] [23]

Ansatz

Linguistisch X - X X X X - - - - X X - X

Statistisch - X - - X X X X X X - - X X

Machine
Learning

- X - X X - - - - X - - X X

Technik

POS-Muster X - X X X X - - - - X X - X

Topic
Modeling

- X - - X X X X X - - - - X

Ähnlichkeits-
maße und
semantische
Kennzahlen

- - - - X - - - - X - - X X

Klassifikation - X - - - - - - - X - - - -

Clustering - - - X X - - - - - - - X X

Tabelle 3.2.: Vergleich der verwandten Arbeiten anhand der Forschungsfrage.

Ein weiterer Ansatz beinhaltet die Verwendung von Modellen aus dem Bereich
des ML [10, 27, 3, 32, 25, 23]. Dabei können zwei Verfahren unterschieden werden:
Im überwachten Lernen werden Software-Artefakte zunächst manuell, etwa durch
einen Domänenexperten, mit Labels versehen. Dieser Trainingsdatensatz wird
genutzt, um ein Klassifikationsmodell zu trainieren [10, 32]. Das Modell erlaubt
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es dann unbekannte Artefakte zu klassifizieren und ihnen das Label der jeweiligen
Klasse zuzuweisen. Im nicht überwachten Lernen werden Software-Artefakte in
Cluster ähnlicher Artefakte aufgeteilt [27, 3, 25, 23]. Anhand der identifizierten
Cluster können aussagekräftige Labels definiert werden.

In hybriden Ansätzen werden Techniken aus den bereits genannten Ansätzen
kombiniert, um die Aussagekraft der zu vergebenen Labels zu erhöhen [10, 27,
3, 16, 32, 25, 23]. Beispielsweise können zunächst semantisch bedeutende Terme
mithilfe syntaktischer Muster aus den natürlichsprachlichen Software-Artefakten
extrahiert werden. In einem nächsten Schritt erfolgt dann mithilfe von ML die
Aufteilung der Terme in Cluster [27]. Neben den bereits genannten Techniken
wurden in den hybriden Ansätzen auch Graphen [23] und externe Wissensquellen
[10, 3] genutzt. So wurden extrahierte Terme und latente Themen als Knoten
in einem Graphen dargestellt. Gewichtete Kanten beschrieben die semantische
Abhängigkeit zwischen Termen und Themen. Das graphentheoretische Konzept
der Zentralität eines Knotens wurde angewandt, um semantisch bedeutende Terme
zu identifizieren [23]. Externen Wissensquellen wurden genutzt, um über eine
Menge von extrahierten Termen zu abstrahieren oder die semantische Abhängigkeit
zwischen Termen festzustellen. Im ersten Fall wurde eine Taxonomie definiert, die
einer Menge von Termen ein Label in Form einer Qualitätsanforderung zuweist
[10]. Im zweiten Fall wurden die Relationen von Termen in WordNet analysiert,
um deren semantische Abhängigkeit zu bestimmen [3].

3.5. Besonderheiten der Ansätze und Techniken der
Suchtreffer

Während der Analyse der verwandten Arbeiten konnten einige Besonderheiten
der jeweils vorgestellten Ansätze und Techniken identifiziert werden, die bei
der Entwicklung eines Ansatzes im Kontext dieser Arbeit berücksichtigt werden
müssen. Diese Besonderheiten sind in der Tabelle 3.3 aufgeführt und werden im
Folgenden beschrieben.

Viele der vorgestellten Methoden und Techniken benötigen einen möglichst umfang-
reichen Datensatz von natürlichsprachlichen Software-Artefakten, um optimale
Ergebnisse zu erzielen [10, 27, 3, 16, 31, 11, 30, 32, 25, 23]. Darunter fallen diejeni-
gen Methoden, die auf ML oder der statistischen Analyse der Software-Artefakte
beruhen. So sind z.B. die Vorhersagen eines Klassifikationsmodells umso genauer,
je besser der Trainingsdatensatz die Menge der Software-Artefakte repräsentiert.
Gleichzeitig erlaubt ein umfangreicher Datensatz präzisere statistische Aussagen
als ein kleiner Datensatz. Termhäufigkeiten und abgeleitete Maße sowie Kenn-
zahlen können somit genauer die Ähnlichkeit bzw. semantische Wichtigkeit von
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Termen und Artefakten repräsentieren. Statistische Modelle für Topic Modeling
modellieren im Kontext dieser Arbeit häufig Wahrscheinlichkeitsverteilungen von
Termen für latente Themen und Wahrscheinlichkeitsverteilungen von Themen für
Anforderungen. Ein umfassender Datensatz kann auch diesbezüglich für präzisere
Aussagen sorgen.

Arbeit [2] [10] [13] [27] [3] [16] [31] [11] [30] [32] [21] [17] [25] [23]

Besonder-
heiten

umfangreiches
(Trainings-)
datenset ideal

- X - X X X X X X X - - X X

anwendbar
auf einzelnen
Anforderun-
gen

X - X X X X - - - - X X - X

externe
Wissensquelle
notwendig

- X - - X - - - - - - - - -

domänen-
spezifische
Ergebnisse

- X - - - - X X X X - - - -

Abstraktions-
schritt

- X - - - - X X X X - - - -

Tabelle 3.3.: Vergleich der verwandten Arbeiten anhand ihrer Besonderheiten im
Kontext dieser Arbeit.

Mit der idealerweise erfüllten Voraussetzung, dass ein möglichst umfangreicher
Datensatz von natürlichsprachlichen Software-Artefakten vorhanden ist, entstehen
Einschränkungen: In länger bestehenden und ausgereiften Softwareprojekten kann
es z.B. durchaus eine umfangreiche Anforderungsspezifikation geben. Die genann-
ten Methoden sind in diesen Fällen anwendbar. In kleineren oder neu begonnenen
Projekten kann es jedoch sein, dass nur wenige textuelle Anforderungen existie-
ren. Die im Kontext dieser Arbeit entwickelte Methode soll aber auch in diesen
Fällen anwendbar sein. Methoden, die einen möglichst umfangreichen Datensatz
benötigen, sind daher nicht ohne Vorbehalt anzuwenden. Diese Einschränkung
haben Methoden mit einem linguistischen Ansatz basierend auf syntaktischen Mu-
stern nicht. Die Extraktion semantisch wichtiger Terme mithilfe von syntaktischen
Mustern ist auch auf einer einzelnen oder wenigen Anforderungen anwendbar [2,
13, 27, 3, 16, 21, 17, 23].

Zudem ist problematisch, dass Software-Artefakte oft sehr domänenspezifisch
sind. Ein Modell, das auf einem Datensatz von domänenspezifischen Artefakten
trainiert wurde, kann nur beschränkt in anderen Domänen als der Trainingsdomäne
eingesetzt werden [10, 31, 11, 30, 32]. Dies erschwert die Entwicklung einer
allgemein einsetzbaren Methode.
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Eine weitere Besonderheit ergibt sich bzgl. der zu vergebenen Labels. Diese stellen
im Kontext dieser Arbeit Software-Features dar und sollen für Anforderungen in
Form von User Stories vergeben werden. Wie in dem Beispiel in Abschnitt 1.2
bereits deutlich wird, werden Software-Features aber häufig nicht explizit in den
Anforderungen genannt. Um ein Feature-Label zu definieren, muss über die in
der User Story beschriebene Funtkionalität abstrahiert werden. Viele der vorge-
stellten Methoden berücksichtigen diesen Abstraktionsschritt nicht bzw. können
ihn aufgrund ihrer Funktionsweise nicht leisten. Dies betrifft Methoden aus dem
linguistischen Ansatz, wenn sie allein auf dem Einsatz von syntaktischen Mustern
basieren. In diesem Fall müssen extrahierte Terme direkt als Label verwendet
werden [2, 13, 21, 17]. Betroffen sind auch Methoden aus dem statistischen Ansatz,
wenn sie Labels allein anhand von Ähnlichkeitsmaßen und semantischen Kennzah-
len von Termen definieren. In diesem Fällen muss der Term mit dem höchsten
Wert bzgl. eines Maßes oder einer Kennzahl als Label vorgeschlagen werden [3, 25,
23]. Methoden aus dem Bereich des ML und Topic Modeling berücksichtigen den
Abstraktionsschritt. Das Identifizieren potenzieller Labels erfolgt jedoch auch hier
semi-automatisch: Zur Erstellung eines Trainingsdatensatzes für ein Klassifikations-
modell, müssen zunächst Anforderungen manuell durch einen Domänenexperten
mit einem Label versehen werden [10, 31, 11, 30, 32]. Cluster von extrahierten
Termen müssen ebenfalls manuell mit einem Label versehen werden, wenn dazu
nicht auf die beschränkten linguistischen Methoden zurückgegriffen werden soll
[27]. Latente Themen, die durch Topic Modeling identifiziert wurden, stellen
in erster Linie eine Menge von Termen dar. Auch hier muss manuell über die
Termmenge abstrahiert werden, um ein aussagekräftiges Label zu definieren [16].

3.6. Erkenntnisse aus der Literaturrecherche

Die Literaturrecherche hat gezeigt, dass es noch wenige Arbeiten gibt, die sich
konkret mit der Vergabe von Feature-Labels für User Stories beschäftigen. Es
konnten jedoch einige Arbeiten identifiziert werden, die sich im weiteren Sinne mit
der Vergabe von Labels für natürlichsprachliche Anforderungen auseinandersetzen.
In Bezug auf die Beantwortung der Forschungsfrage 3.1 hat die Literaturrecherche
die folgenden Ergebnisse gebracht: Die Arbeiten aus der Literatur verfolgen im
Allgemeinen vier Ansätze. Diese sind 1) der linguistische Ansatz, 2) der statistische
Ansatz, 3) Ansätze, die auf ML basieren und 4) hybride Ansätze. Im Rahmen die-
ser Ansätze werden die folgenden Techniken eingesetzt: Im linguistischen Ansatz
werden häufig POS-Muster eingesetzt, um semantisch wichtige Terme aus den An-
forderungen zu extrahieren. Diese können dann als Labels für die Anforderungen
verwendet werden. Innerhalb des statistischen Ansatzes werden Modelle für das
Topic Modeling eingesetzt, um latente Themen innerhalb der Anforderungen zu
identifizieren. Diese Themen können dann als Labels für die Anforderungen dienen.
Außerdem werden statistische Ähnlichkeitssmaße und semantisch Kennzahlen
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verwendet, um semantisch wichtige Terme in den Anforderungen zu identifizieren,
welche dann als Labels dienen können. Die Ansätze, die auf maschinellem Lernen
basieren, setzen unterschiedliche ML-Modelle zur Klassifikation oder zum Cluste-
ring der Anforderungen ein. In hybriden Ansätzen werden die Techniken aus den
übrigen Ansätzen kombiniert.

Die Ansätze, die auf ML basieren zeigen im Rahmen der jeweiligen Arbeiten gute
Ergebnisse. Diese Arbeiten verwenden jedoch umfangreiche Datensätze für das
Training der eingesetzten ML-Modelle. Auch sind die jeweils erzielten Ergebnisse
durch das Training mit spezifischen Datensätzen oft domänenspezifisch und lassen
sich nicht generalisieren. Der Einsatz von ML-Modellen muss im Kontext dieser
Arbeit daher genau evaluiert werden. Dies gilt ebenso für die statistischen Ansätze:
Arbeiten, die Topic Modeling oder statistische Ähnlichkeitsmaße einsetzen, zeigen
im Rahmen der jeweiligen Problemstellung gute Ergebnisse. Aber auch diese Ar-
beiten basieren häufig auf umfangreichen Datensätzen. Die linguistischen Ansätze,
die POS-Muster zur Extraktion semantisch bedeutender Terme verwenden, zeigen
im Rahmen der jeweiligen Arbeiten ebenfalls positive Ergebnisse. Diese haben
zudem den Vorteil, dass sie auf einzelnen User Stories bzw. einer kleinen Menge
von User Stories anwendbar sind. Die eingesetzten Muster sind jedoch häufig
auf ein Artefakt wie z.B. Benutzerhandbücher, Geschäftsprozessdokumente oder
Nutzerfragen und -kommentare optimiert. Die Anwendbarkeit dieser Muster für
User Stories muss daher genau geprüft werden. Werden POS-Muster eingesetzt,
müssen diese in jedem Fall auf die Verwendung mit User Stories hin optimiert
werden. Die Arbeiten, die externe Wissensquellen verwenden, zeigen für ihre
jeweilige Problemstellung ebenfalls positive Ergebnisse. Allerdings ist der Beitrag
der externen Wissensquellen vernachlässigbar, da diese häufig nur einen kleinen
Teil des in den jeweiligen Arbeiten entwickelten Ansatzes ausmachen. Aus diesem
Grund und um eine möglichst breite Anwendbarkeit des in dieser Arbeit ent-
wickelten Ansatzes sicherzustellen, werden externen Wissensquellen im Rahmen
dieser Arbeit nicht berücksichtigt. Zudem zeigt die Literaturrecherche, dass die
verwandten Arbeiten sich häufig auf einen Aspekt fokussieren: Entweder es werden
semantisch wichtige Terme aus Artefakten extrahiert (linguistischer Ansatz) oder
es werden Label mithilfe von ML-Modellen (ML-basierter Ansatz) vorgeschlagen.
Eine Kombination verschiedener Ansätze zur Abdeckung beider Aspekte ist im
Rahmen dieser Arbeit anzustreben, um die Vorteile einzelner Ansätze zu nutzen
und deren Nachteile durch andere Ansätze auszugleichen.
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4. (Semi-)automatische Vergabe
von Feature-Labels

Im folgenden Kapitel wird das in dieser Arbeit entwickelte Modell zur (semi-)
automatischen Vergabe von Feature-Labels vorgestellt. Abschnitt 4.1 gibt eine
Übersicht des entwickelten Modells. Die darauf folgenden Abschnitte beschreiben
die einzelnen Komponenten des Modells. In Abschnitt 4.2 wird die Erfassung und
das Aufbereiten der Eingabedaten erläutert. Die Extraktion von feature-relevanten
Informationen wird in Abschnitt 4.3 beschrieben. Abschnitt 4.4 beschreibt das
Vorschlagen von Feature-Labels. In Abschnitt 4.5 wird die eigentliche Vergabe der
Feature-Labels erläutert.

4.1. Übersicht des Modells

Wie bereits in den Abschnitten 1.2 und 3.5 dargestellt, ist die voll-automatische
Identifikation von Software-Features innerhalb von User Stories schwierig. Software-
Features sind oft nicht explizit im Text der User Story genannt, sondern nur
implizit beschrieben. Es ist weiterhin oftmals ein Abstraktionsschritt nötig, der
von einzelnen semantisch wichtigen Textbestandteilen auf die Ebene der Software-
Features abstrahiert. Daher wurde im Rahmen der Problemstellung dieser Arbeit
die Annahme gemacht, dass eine voll-automatische Vergabe von Feature-Labels für
User Stories nicht praktikabel und ein (semi-)automatisches Modell zweckdienlicher
ist. Unter Berücksichtigung der Problemstellung wurde das Modell jedoch mit
der Absicht erstellt, dem Nutzer eine möglichst umfangreiche Unterstützung bei
der Vergabe von Feature-Labels für User Stories zu geben. Dieses Ziel wird durch
das Modell auf zwei verschiedene Weisen erreicht: 1) Zum Einen extrahiert es
feature-relevante Informationen aus User Stories. 2) Zum Anderen schlägt es
passende Feature-Labels für User Stories vor.

Das Modell extrahiert feature-relevante Informationen, sowohl aus einer User
Story selbst als auch aus solchen User Stories, die semantisch ähnlich zu dieser
User Story sind. Die Extraktion von feature-relevanten Informationen soll die
Vergabe von Feature-Labels für eine User Story folgendermaßen unterstützen:
Feature-relevante Information wird dazu genutzt, das durch das Modell vorge-
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schlagene Feature-Label zu validieren. Die Validierung erfolgt dabei durch den
Nutzer anhand eines manuellen Abgleichs des vorgeschlagenen Feature-Labels mit
den feature-relevanten Informationen. Im Falle einer Validierung mit positivem
Ergebnis, d.h. der Nutzer kommt zu der Einschätzung, dass die feature-relevanten
Informationen das Software-Feature des Labels treffend beschreiben, kann das
vorgeschlagene Label übernommen und vergeben werden. Im Falle einer Validie-
rung mit negativem Ergebnis, d.h. der Nutzer meint, dass die feature-relevanten
Informationen semantisch nicht mit dem vorgeschlagenen Label übereinstimmen,
können die feature-relevanten Informationen dennoch bei der manuellen Definition
eines aussagekräftigeren Feature-Labels unterstützen. Die Unterstützung wird
durch die Synthese der tatsächlich feature-relevanten Textbestandteile der User
Story und der Filterung nicht feature-relevanter Textbestandteile erreicht. Weiter-
hin steht dem Nutzer durch die Bündelung von feature-relevanten Informationen
aus der User Story selbst und jenen aus semantisch ähnlichen User Stories nicht
nur insgesamt mehr feature-relvante Information zur Verfügung, sondern diese
ist auch breiter gestreut. Dies unterstützt insbesondere bei Projekten mit einer
Vielzahl von User Stories die Definition eines passenden Feature-Labels. Das
Vorschlagen eines Feature-Labels für eine User Story erfolgt mithilfe eines KNN,
das anhand bekannter und bereits gelabelter User Stories trainiert wurde. Eine
unbekannte User Story wird somit unter Berücksichtigung der bereits vergebenen
Feature-Labels klassifiziert und es kann so ein mögliches Label für diese User Story
vorgeschlagen werden. Das Modell arbeitet dabei iterativ. Für eine unbekannte
User Story wird ein Feature-Label durch das KNN vorgeschlagen. Außerdem
werden die feature-relevanten Informationen für die User Story durch das Modell
extrahiert. Der Nutzer kann eine Validierung durchführen, d.h. das vorgeschlagene
Label übernehmen oder anhand der gebündelten feature-relevanten Informationen
ein treffenderes Label definieren. Die User Story wird zusammen mit dem letztlich
vergebenen Feature-Label der Menge der bekannten und gelabelten User Stories
hinzugefügt. Anhand dieser Menge wird das KNN erneut für die nächste Iteration
des Modells trainiert.

Das entwickelte Modell ist im Detail in Abbildung 4.1 dargestellt. Es lässt sich
in die folgenden Komponenten unterteilen: (1) Erfassen und Aufbereiten der
Eingabedaten, (2) Extraktion feature-relevanter Informationen, (3) Vorschlagen
von Feature-Labels und (4) (semi-)automatische Vergabe eines Feature-Labels. Die
ersten drei Komponenten arbeiten dabei voll-automatisch. Die vierte Komponente
erfordert dagegen die Interaktion eines Nutzers. Die Komponenten haben dabei
die folgenden Verantwortlichkeiten: Die erste Komponente erfasst und bereitet
die nötigen Eingabedateien für die Verarbeitung innerhalb des Modells auf. Die
zweite Komponente extrahiert feature-relevante Information. Die dritte Kompo-
nente beinhaltet das KNN und schlägt passende Feature-Labels vor. Die vierte
Komponente umfasst die durch den Nutzer ausgeführte Validierung und somit die
(semi-)automatische Vergabe von Feature-Labels. In den folgenden Abschnitten
werden die einzelnen Komponenten des Modells genauer beschrieben.
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Vorgeschlagenes
Feature-Label

Feature-relevante
Informationen

Oder: Der Nutzer
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Klassifikation
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Bestimmen semantisch
ähnlicher User Stories

Unbekannte,
nicht gelabelte

User Story

Bekannte,
gelabelte

User Stories

Vorverarbeitung und
syntaktisches Parsen

Syntaxbaum

Vorverarbeitung
und Berechnung
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Modell

Validierung

Entweder: Der Nutzer 
definiert selbst ein Label
anhand der feature-
relevanten Informationen

Rückführung

3. Vorschlagen von 
Feature-Labels

2. Extraktion feature-
relevanter Information

1. Erfassen und Aufbereiten 
der Eingabedaten

4. (Semi-)automatische 
Vergabe eines Feature-Labels

Abbildung 4.1.: Modell zur (semi-)automatischen Vergabe von Feature-Labels für
User Stories.
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4.2. Erfassen und Aufbereiten der Eingabedaten

In diesem Abschnitt wird die erste Modellkomponente beschrieben, welche sich
mit dem Erfassen und Aufbereiten der Eingabedaten beschäftigt. Die primäre
Eingabe in das Modell ist eine unbekannte User Story ohne ein zugewiesenes
Feature-Label. Im Kontext dieser Arbeit wird angenommen, dass eine User Story
aus einem Titel (Zusammenfassung) und dem eigentlichen Text (Beschreibung)
der User Story besteht. Weiterhin ist die sekundäre Eingabe in das Modell die
Menge der bereits bekannten und gelabelten User Stories. Eine bekannte User
Story umfasst somit Titel, Beschreibung und ein Feature-Label. Die Menge der
bekannten User Stories kann die leere Menge sein, wenn noch keine User Stories
dem Modell hinzugefügt wurden. In diesem Fall arbeiten einige Komponenten
des Modells nicht oder nur unvollständig. So kann z.B. kein Feature-Label für die
unbekannte User Story vorgeschlagen werden, da es keine bekannten User Stories
gibt anhand derer das KNN trainiert werden konnte.

Der wesentliche Schritt innerhalb dieser Modellkomponente ist das Identifizieren
der Menge von semantisch ähnlichen User Stories aus den bereits bekannten
User Stories für die unbekannte User Story. Die semantische Ähnlichkeit von
User Stories wird im Kontext dieser Arbeit mithilfe der Kosinus-Ähnlichkeit
gemessen, die in Abschnitt 2.3 vorgestellt wird. Die Kosinus-Ähnlichkeit wird
anhand der gewichteten Termvektoren der User Stories berechnet. Die Gewichtung
der Komponenten der Termvektoren erfolgt mithilfe des tf-idf-Gewichtungsschemas,
welches ebenfalls in Abschnitt 2.3 beschrieben wird. Die Menge der semantisch
ähnlichen User Stories bzgl. der unbekannten User Story wird dann folgendermaßen
bestimmt: Zunächst wird für jede der bekannten User Stories und der unbekannten
User Story die jeweilige semantische Ähnlichkeit berechnet. Gibt es noch keine
bekannten User Stories, ist die Menge der semantisch ähnlichen User Stories die
leere Menge. Gibt es bereits bekannte User Stories, ist die Top-N der ähnlichsten
User Stories die Menge der semantisch ähnlichen User Stories. Der Parameter
N wurde während der Entwicklung durch informelle Evaluation der extrahierten
feature-relevanten Informationen aus den verwendeten Datensätzen auf N � 3
definiert. Während der Entwicklung wurde weiterhin festgestellt, dass pro User
Story ungefähr 2 einzelne feature-relevante Informationen extrahiert werden. Dies
ergibt innerhalb der zweiten Komponente des Modells ungefähr eine Menge von
pN � 1q � 2 � 2N � 2 feature-relevanten Informationen pro User Story. Dabei
stammen 2 extrahierte feature-relevante Informationen aus der User Story selbst
und 2N aus den semantisch ähnlichen User Stories. Um die Menge der feature-
relevanten Informationen innerhalb der zweiten Komponente des Modells nicht zu
umfangreich werden zu lassen, wurde der Parameter auf N � 3 bestimmt. Der
Parameter ist grundsätzlich jedoch frei wählbar.
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4.3. Extraktion feature-relevanter Informationen

Im folgenden Abschnitt wird die zweite Komponente des entwickelten Modells
beschrieben, welche sich mit der Extraktion der feature-relevanten Informationen
befasst. Unterabschnitt 4.3.1 beschreibt die syntaktischen Muster, auf denen die
heuristischen Regeln zur Extraktion basieren. Weitere syntaktische Besonderheiten
und sprachliche Phänomene, die einen Einfluss auf die Definition der Extrakti-
onsregeln haben, werden in Unterabschnitt 4.3.2 vorgestellt. Unterabschnitt 4.3.3
erläutert die Extraktionsregeln selbst. Der gesamte Ablauf der Extraktion der
feature-relevanten Informationen wird in Unterabschnitt 4.3.4 anhand eines Bei-
spiels demonstriert.

Die Eingaben der zweiten Komponente sind (1) die unbekannte User Story, für
die ein Feature-Label zu vergeben ist und (2) die Menge der semantisch ähnlichen
User Stories, welche in der ersten Modellkomponente bestimmt wird. Aus beiden
Eingaben extrahiert diese Komponente die jeweiligen feature-relevanten Informa-
tionen. Die Extraktion erfolgt durch Anwendung von heuristischen Regeln auf dem
Syntaxbaum einer User Story. Syntaxbäume werden in Abschnitt 2.3 vorgestellt.
Die heuristischen Regeln filtern und transformieren den Syntaxbaum zunächst,
bevor sie die feature-relevanten Informationen extrahieren. Die eigentliche Extrak-
tion erfolgt anhand bestimmter POS-Muster innerhalb des Syntaxbaumes, welche
charakteristisch für das Auftreten von feature-relevanten Informationen in User
Stories sind. POS-Muster in Syntaxbäumen werden in Abschnitt 2.3 vorgestellt.
Die POS-Muster wurden durch Analyse der verwendeten Datensätze anhand
häufig wiederkehrender syntaktischer Muster, die oft feature-relevante Information
enthielten, identifiziert.

4.3.1. Syntaktische Muster für feature-relevante
Informationen

Wie bereits in Abschnitt 2.1 erläutert folgen User Stories oft einer bestimmten
Satzschablone. Diese teilt die User Story häufig in drei Bestandteile, welche jeweils
den Nutzer, die Aktivität und das Ziel beschreiben. Während der Analyse der User
Stories aus den verwendeten Datensätzen ist aufgefallen, dass der erste Bestandteil
von User Stories für die Definition eines Feature-Labels bzw. Extraktion feature-
relevanter Information meist nicht wichtig ist. Der Grund ist, dass aufgrund der
Struktur von User Stories immer eine Aussage bzgl. eines Nutzer der Software
gemacht wird. Für die Definition eines Features-Labels und insbesondere der
Extraktion der feature-relevanten Informationen sind aber die auszuführenden
Handlungen, Aktionen und Ziele des Nutzers von Bedeutung, nicht jedoch der
eigentliche Nutzer selbst. Software-Features werden immer von den Nutzern
bzw. Projektbeteiligten der Software verwendet, was für die Beschreibung des
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eigentlichen Software-Features jedoch nicht immer relevant ist. Aus diesem Grund
wurde bei der Herleitung der Extraktionsregeln im Wesentlichen der zweite und
dritte Bestandteil von User Stories, also die beschriebene Aktivität und das Ziel
berücksichtigt. Dies ist an den User Stories aus den verwendeten Datensätzen
in Abbildung 4.2 erkennbar. Der erste Bestandteil der User Stories ist in beiden
Fällen As a human user, welcher keine feature-relevante Information nach der
Definition in Abschnitt 2.2 enthält.

As a human user, i want to enter a username and password, in order to log into
the useraccount corresponding to the entered data.

Abbildung 4.2a: Beispiel für eine User Story aus den verwendeten Datensätzen.

As a human user, i want to enter an ID into a searchfield, in order to see all
information to a specific patient.

Abbildung 4.2b: Beispiel für eine User Story aus den verwendeten Datensätzen.

Bei der Analyse der Syntaxbäume der User Stories aus den verwendeten Da-
tensätzen ist weiterhin aufgefallen, dass die Bestandteile, die die Aktivität bzw.
das Ziel beschreiben häufig aus Verbalphrasen bestehen. Verbalphrasen sind
dadurch gekennzeichnet, dass sie aus einem Verb bzw. einer Verbform und weite-
ren Argumenten für diese bestehen. Die Argumente enthalten dabei ergänzende
Informationen bzgl. des referenzierten Verbs bzw. der referenzierten Verbform.
Innerhalb der Syntaxbäume der analysierten User Stories waren diese Argumente
oftmals Nominalphrasen oder Präpositionalphrasen. Analog zu Verbalphrasen
besteht eine Nominalphrasen oder Präpositionalphrase aus einem Nomen bzw.
einer Präposition und ergänzenden Argumenten. Dies wird in den User Stories in
Abbildung 4.2 deutlich. User Story a) enthält die Verbalphrasen enter a username
and password und log into the useraccount corresponding to the entered data. Die
erste Verbalphrase besteht aus dem Verb enter und der ergänzenden Nominalphra-
se a username and password. Die zweite Verbalphrase besteht aus dem Verb log
und der ergänzenden Präpositionalphrase into the Useraccount corresponding to
the entered data. Diese Bemerkung ist auch in User Story b) erkennbar: Hier gibt
es die zwei Verbalphrasen enter an ID into a searchfield und see all information
to a specific patient. Die erste Verbalphrase besteht dabei aus dem Verb enter und
der ergänzenden Nominalphrase an ID into a searchfield. Die zweite Verbalphrase
besteht aus dem Verb see und der ergänzenden Nominalphrase all information
to a specific patient. Es ist erkennbar, dass derartige Verbalphrasen innerhalb
einer User Story feature-relevante Informationen enthalten. Die heuristischen
Regeln für die Extraktion feature-relevanter Informationen zielen somit darauf ab,
Verbalphrasen zu extrahieren, welche aus einem Verb bzw. einer Verbform und
einer ergänzenden Nominal- oder Präpositionalphrase bestehen.
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4.3.2. Syntaktische Besonderheiten und sprachliche
Phänomene

Während der Analyse der User Stories aus den verwendeten Datensätzen konnten,
neben den bereits erwähnten POS-Mustern, einige syntaktische Besonderheiten
und natürlichsprachliche Phänomene identifiziert werden, die bei der Definition der
heuristischen Regeln berücksichtigt wurden. Diese Besonderheiten und Phänomene,
sowie ihre Auswirkungen bei der Herleitung der Regeln, werden im folgenden
Abschnitt beschrieben.

Abweichungen von der Satzschablone

Während der Analyse der User Stories aus den Datensätzen wurde festgestellt,
dass diese teilweise von der genutzten Satzschablone abwichen (As a.., i want
to.., in order to..). Zum Beispiel wurde nach dem dritten Bestandteil der User
Story (Warum-Teil) ein weiterer, ergänzender Satz hinzugefügt. Auffällig ist,
dass diese hinzugefügten Sätze oft Implementierungsdetails oder Spezifizierungen
der beschriebenen Anforderungen enthalten. Dies ist für Implementierungs- bzw.
Dokumentationszwecke sinnvoll und wichtig, jedoch nicht für die Definition eines
Feature-Labels. Innerhalb der User Story in Abbildung 4.3 macht der letzte Satz
eine genauere Aussage darüber, was bei der Löschung eines Profils geschehen soll,
liefert jedoch keine weiteren Informationen für die Definition eines Feature-Labels,
als es z.B. schon die Verbalphrase delete the corresponding profile macht. Aus
diesem Grund wurden die heuristischen Regeln nur auf die eigentliche User Story
angewandt, nicht jedoch auf eventuelle weitere ergänzende Sätze, die auf die
User Story folgen. Dies wird im Rahmen der Implementierung des Prototypen
insbesondere durch die Anwendung von Sentence-Segmentation sichergestellt.
Sentence-Segmentation wird in Abschnitt 2.3 vorgestellt.

As an administrative user with certain access level, i want to use a delete button,
in order to delete the corresponding profile. The profile should be deleted, but a

”
deprecated“ flag should be set.

Abbildung 4.3.: User Story mit einem weiteren ergänzenden Satz außerhalb der
Satzschablone.

Aufzählungen, Ergänzungen und Kommentare

Einige der analysierten User Stories beinhalteten weiterhin Implementierungs-
bzw. Spezifikationsdetails in Form von Aufzählungen, Ergänzungen und Kommen-
taren. Diese enthalten keine feature-relevanten Informationen und werden daher
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durch die heuristischen Regeln gefiltert. Einige dieser User Stories werden im
Folgenden beispielhaft aufgeführt. Die jeweiligen Abbildungen enthalten jeweils
einmal die ursprüngliche User Story und einmal dieselbe User Story nachdem nicht
feature-relevante Bestandteile entfernt wurden. Die User Story in Abbildung 4.4
beschreibt z.B., dass ein administrativer Nutzer in einem Profil erkennen möchte,
welcher Nutzer jenes Profil erstellt hat. In den Klammern wird aufgezählt, welche
Nutzerrollen ein Profil erstellen können und somit in der Profilansicht anzuzeigen
sind. Dies ist ein Implementierungsdetail, welches nicht wichtig für die Definition
eines Feature-labels ist.

As an administrative user with certain access level, i want to see the
”

created by“
entry of a profile, in order to check which user (administrator, organisation,

practitioner) has created this patient profile.

Abbildung 4.4a: User Story mit einer nicht feature-relevanten Aufzählung von
Nutzerrollen innerhalb der Klammer.

As an administrative user with certain access level, i want to see the
”

created by“
entry of a profile, in order to check which user has created this patient profile.

Abbildung 4.4b: User Story nach dem Entfernen der Aufzählung von Nutzerrollen
innerhalb der Klammer.

Ebenfalls nicht von Bedeutung sind spezifizierende Ergänzungen, wie sie in den
User Stories in den Abbildungen 4.5 und 4.6 gemacht werden. Im ersten Fall wird
das genaue Datenformat für den zu implementierenden Service definiert. Im zweiten
Fall werden die Parameter eines Matching-Algorithmus genauer beschrieben.
Beides ist für die Definition eines Feature-Labels für die jeweiligen User Stories
nicht relevant, da beide Informationen als Spezifikationsdetails anzusehen sind.

As a technical user with certain access level, i want to send a persons ID by
POST to the service, in order to get the relationships of that person to other

persons. (in JSON)

Abbildung 4.5a: User Story mit einer nicht feature-relevanten Ergänzung bzgl. des
Datenformates innerhalb der Klammer.

As a technical user with certain access level, i want to send a persons ID by
POST to the service, in order to get the relationships of that person to other

persons.

Abbildung 4.5b: User Story nach dem Entfernen der Ergänzung bzgl. des Daten-
formates innerhalb der Klammer.
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As an administrative user, i want to match new profiles with existing profiles, to
connect profiles for the same person. Profiles, which have a matching factor in a

certain range (below matching treshold but above a 2nd treshold) should be
suggested for this Person.

Abbildung 4.6a: User Story mit einer nicht feature-relevanten Ergänzung bzgl.
eines Parameters innerhalb der Klammer.

As an administrative user, i want to match new profiles with existing profiles, to
connect profiles for the same Person. Profiles, which have a matching factor in a

certain range should be suggested for this Person.

Abbildung 4.6b: User Story nach dem Entfernen der Ergänzung bzgl. eines Para-
meters innerhalb der Klammer.

Die User Story in Abbildung 4.7 betrifft Ergänzungen in Form von Kommentaren.
In dieser User Story ergänzt der Autor, dass er sich nicht sicher ist, wie eine
bestimmte Systemfunktion implementiert werden wird. Dies ist ebenfalls nicht
relevant für die Definition eines Feature-Labels.

As an administrative user with certain access level, i want use a relate function
(not sure how it will be implemented), in order to link the relationships between

different persons (not profiles).

Abbildung 4.7a: User Story mit nicht feature-relevanter Kommentierung innerhalb
der Klammer.

As an administrative user with certain access level, i want use a relate function,
in order to link the relationships between different persons.

Abbildung 4.7b: User Story nach dem Entfernen der Kommentierung innerhalb
der Klammer.

Allgemeine Phänomene natürlichsprachlicher Texte

User Stories stellen Anforderungsdokumente dar und werden als solche häufig
in natürlicher Sprache verfasst. Aus diesem Grund treten besondere Charakteri-
stiken von natürlicher Sprache, wie Ambiguitäten oder Redundanzen ebenfalls
in User Stories auf. Während der Analyse der User Stories aus den verwendeten
Datensätzen wurden teilweise ambige Formulierungen identifiziert. In der User
Story in Abbildung 4.8 wird dies deutlich. In diesem Fall tritt die Ambiguität in
der Formulierung i want to POST keywords auf. Aufgrund der Großschreibung
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von POST ist davon auszugehen, dass mit POST eine besondere Form des HTTP-
Requests gemeint ist (im Vergleich zu GET, DELETE etc.). Außerhalb dieses
Kontextes kann to post aber auch im Sinne von verschicken verstanden werden.

As a technical user with certain access level, i want to POST keywords of a
practitioner, in order to search and find practitioners. The output should be JSON.

Abbildung 4.8.: User Story mit ambiger Formulierung POST keywords.

Innerhalb der User Story in Abbildung 4.9 tritt eine ambige Formulierung auf,
die Schwierigkeiten insbesondere beim syntaktischen Parsen der User Story verur-
sachen kann: Für einen menschlichen Leser lässt sich aus dem Kontext der User
Story schließen, dass delete button ein zusammengesetztes Nomen ist, delete kann
jedoch durch den Parser als Verb to delete verstanden werden.

As an administrative user with certain access level, i want to use a delete button,
in order to delete the corresponding profile. The profile should be deleted, but a

”
deprecated“ flag should be set.

Abbildung 4.9.: User Story mit ambiger Formulierung delete button.

Ambige Formulierungen sind nicht nur für menschliche Leser der User Story
irreführend, sondern insbesondere auch für den syntaktischen Parser. Da ambige
Formulierungen jedoch nur selten in den verwendeten Testdatensätzen auftraten,
umfasst das entwickelte Modell keine Maßnahmen, um Ambiguitäten zu identifi-
zieren und aufzulösen. Dasselbe gilt für das Auftreten von Redundanzen innerhalb
einer User Story. Es ist in diesem Fall jedoch anzumerken, dass Redundanzen
innerhalb der User Stories der verwendeten Datensätze nicht auftraten. Das liegt
möglicherweise an der Nutzung von Satzschablonen und der Tatsache, dass User
Stories Anforderungen in sehr komprimierter Form beschreiben.

4.3.3. Regeln zur Extraktion feature-relevanter Informationen

Im Folgenden werden die Regeln für die Extraktion feature-relevanter Informatio-
nen genauer vorgestellt. Die Extraktionsregeln können in drei Klassen unterteilt
werden. Diese Klassen sind Filter-, Transformations- und die eigentlichen Extrakti-
onsregeln. Die Anwendung der Regeln erfolgt genau in der genannten Reihenfolge.
Filterregeln werden im Modell nach der Vorverarbeitung und dem syntaktischen
Parsen der User Stories angewandt und entfernen für die Extraktion nicht rele-
vante Satzbestandteile und Interpunktion. Transformationsregeln transformieren
bestimmte syntaktische Muster innerhalb des Syntaxbaumes, was die Identifikation
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von feature-relevanten Informationen unterstützt. Die Extraktionsregeln dienen
der eigentlichen Extraktion der feature-relevanten Informationen.

Filterregeln

Filterregeln dienen insbesondere dazu die in Abschnitt 4.3.2 genannten syntak-
tischen Besonderheiten und sprachlichen Phänomenen aus den Syntaxbäumen
herauszufiltern. Daher wurden Regeln zum Entfernen von Klammerungen und
Aufzählungen mit Kommata definiert. Außerdem wurden Regeln definiert, um
Artikel und die verschiedenen Arten von Pronomen wie Personal- und Posses-
sivpronomen zu entfernen. Weiterhin wurden domänenspezifische Stoppwörter
innerhalb der Testdatensätze identifiziert, die für die Extraktion feature-relevanter
Informationen nicht relevant sind. Stoppwörter werden in Abschnitt 2.3 vorge-
stellt. Zum Einen beschreiben diese Stoppwörter Handlungen, die der Nutzer der
User Story mithilfe oder anhand einer Benutzeroberfläche durchgeführt wie click,
enter und select. Zum Anderen umfassen diese technische Systemfunktionen wie
store und send oder beschreiben diese auf einem sehr hohen Abstraktionsniveau
wie z.B. use. Dies ist für die Extraktion von feature-relevanten Informationen
zu unspezifisch. Zuletzt wurden Filterregeln für Stoppwörter definiert, die sich
auf die Satzschablonen von User Stories beziehen. Im Falle der in Abschnitt 2.1
vorgestellten Satzschablonen sind diese Stoppwörter i, want, in, order und to.

Transformationsregeln

Transformationsregeln wurden definiert, um bestimmte Knoten von Syntaxbäumen
zu transformieren. Die Regeln betreffen diejenigen Knoten, welche durch den
Parser mit dem Penn-Treebank-Label SBAR oder S versehen wurden. Penn-
Treebank-Labels werden in Abschnitt 2.3 vorgestellt. Im Anhang B befindet sich
zudem eine Übersicht aller definierten Labels. Das Label SBAR beschreibt einen
untergeordneten Nebensatz, während das Label S einen Hauptsatz bestimmt.
Während der Herleitung der Extraktionsregeln hat sich herausgestellt, dass es
sich bei Satzbestandteilen, die mit dem Label SBAR oder S versehen wurden,
oft gleichzeitig um Nominalphrasen (NP) handelt, die als Argument eines Verbs
(VB) bzw. einer Verbform (VB* ) dienen. Wie in Abschnitt 4.3.2 beschrieben
zielen die Extraktionsregeln für feature-relevante Informationen u.A. genau auf
solche Verbalphrasen aus einem gemeinsamen Verb bzw. einer Verbform und
einer ergänzenden Nominalphrase ab. Somit wurde durch die inkorrekte Vergabe
der Labels SBAR oder S die Extraktion einiger feature-relevanter Information
verhindert. Daher wurden Transformationsregeln definiert, die einen mit SBAR
oder S gelabelte Knoten y in einen mit NP gelabelten Knoten, d.h. in eine No-
minalphrase transformieren. Allerdings nur unter zwei Voraussetzungen: 1) Der
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Knoten x, welcher auf der selben Ebene des Baumes und direkt links von y liegt,
muss ein Label der Form VB oder VB* haben und 2) beide Knoten x, y müssen
direkte Kinder eines Knoten mit dem Label VP, d.h. einer Verbalphrase sein. Die
Anwendung dieser Regeln wird in Abschnitt 4.3.4 nocheinmal verdeutlicht. Es
entsteht somit häufig eine Verbalphrase aus einem Verb bzw. einer Verbform mit
einer ergänzenden Nominalphrase als Argument. Diese kann dann wieder anhand
der syntaktischen Muster extrahiert werden. Durch die Definition dieser Trans-
formationsregeln konnte somit die Extraktion feature-relevanter Informationen
verbessert werden. Es ist anzumerken, dass umfangreiche Transformationsregeln
innerhalb des Syntaxbaumes wie sie in Quirchmayr et al. [27] beschrieben werden
nicht angewandt wurden, da sich diese auf die Anwendung in Syntaxbäumen von
Sätzen aus Benutzerhandbüchern beziehen, welche nicht so stark strukturiert sind,
wie die anhand von Satzschablonen definierten User Stories.

Extraktionsregeln

Die Extraktionsregeln dienen dem eigentlichen Extrahieren der feature-relevanten
Informationen innerhalb der User Stories. Wie in Abschnitt 4.3.1 beschrieben,
werden im Kontext dieser Arbeit feature-relevante Informationen durch Verbal-
phrasen definiert, die aus einem Verb bzw. einer Verbform und einer Nominal- bzw.
Präpositionalphrase als Argument bestehen. Die Extraktionsregeln extrahieren
daher zwei Knoten x, y aus dem Syntaxbaum unter den folgenden Voraussetzun-
gen: 1) x hat das Label VB oder VB* (Verb bzw. Verbform) und y hat entweder
das Label NP (Nominalphrase) oder PP (Präpositionalphrase), 2) x und y liegen
direkt nebeneinander und auf derselben Ebene des Baumes und 3) beide Knoten
müssen direkte Kinder eines Knotens mit dem Label VP (Verbalphrase) sein. Die
Anwendung dieser Regeln wird noch einmal in Abschnitt 4.3.4 verdeutlicht. Auf
der Ebene der User Story entspricht dieses syntaktische Muster dann jeweils einer
feature-relevanten Information.

4.3.4. Ablauf der Exraktion feature-relevanter Informationen

In diesem Abschnitt wird die Anwendung der vorgestellten Regeln verdeutlicht.
Die User Story in Abbildung 4.10 soll dabei als Beispiel dienen. Der Syntaxbaum
dieser User Story ist in Abbildung 4.11 dargestellt. Die User Story ist exakt
den verwendeten Datensätzen entnommen, d.h. es wurden keine orthografischen
Korrekturen wie in den vorherigen Beispielen vorgenommen, um die Anwendung
der Extraktionsregeln an einem realen Beispiel zu verdeutlichen.
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As an technical User I want to use function on all routes in order to log all
actions made via these endpoints.

Abbildung 4.10.: Beispiel User Story für die Anwendung der Extraktionsregeln.

Vorverarbeitung und syntaktisches Parsen

Bevor die heuristischen Regeln für eine User Story angewendet werden können,
muss der Syntaxbaum der User Story erstellt werden. Vor dem syntaktischen Parsen
der User Story erfolgen zunächst eine Reihe von Vorverarbeitungsschritten, welche
im Detail in 2.3 beschrieben werden. Diese Schritte werden in dieser Reihenfolge
durchgeführt: 1) Sentence-Segmentation, 2) Tokenization, 3) Lemmatization und 4)
NER. Im letzten Schritt erfolgt das eigentliche Parsen der syntaktischen Struktur
der Sätze, sodass am Ende der Vorverarbeitung der Syntaxbaum einer User Story
vorliegt. Es ist anzumerken, dass während der Vorverarbeitung keine Stoppwörter
entfernt werden, da dies das korrekte Parsen der syntaktischen Struktur der User
Stories verhindern würde. Die Entfernung von Stoppwörtern geschieht erst im
Rahmen der Anwendung der Filterregeln.

Abbildung 4.11.: Syntaxbaum der User Story.
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Anwendung der Filterregeln

Wie bereits in Abschnitt 4.3.3 beschrieben, erfolgt zunächst die Anwendung
der Filterregeln. In Abbildung 4.12 ist beispielhaft gezeigt, welche Knoten des
Syntaxbaumes durch die Filterregeln aus der User Story entfernt werden. Dies sind
diejenigen Knoten, die das Demonstrativpronomen these, das Indefinitpronomen
all und den unbestimmten Artikel an enthalten. Zusammengefasst werden diese
Knoten durch das Penn-Treebank-Label DT, welches Determinative repräsentiert.
Ebenfalls entfernt werden Knoten, die ein Blatt haben, welches ein Stoppwort
enthält. Im Falle des Beispiels sind dies die in der Satzschablone enthaltenden
Wörter in, order, i, want und to. Ebenfalls entfernt wird der Knoten, der das
Stoppwort use enthält. Entfernt wird auch der Punkt am Satzende. Abbildung
4.13 zeigt auf der linken Seite den Syntaxbaum der User Story aus dem Beispiel
nach Anwendung der Filterregeln.

Abbildung 4.12.: Gefilterte Knoten des Syntaxbaumes der User Story.
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Anwendung der Transformationsregeln

Nachdem die Filterregeln angewandt wurden, wird der Syntaxbaum mithilfe der
Transformationsregeln umgeformt. In Abschnitt 4.3.3 wurde bereits die Funktions-
weise der Transformationsregeln erläutert. Im Beispiels kann eine dieser Regeln
angewandt werden. Der von der Regel betroffene Knoten ist in Abbildung 4.13
im linken Baum rot umrandet. Der Knoten, der den Satzteil actions made via
endpoints umfasst, ist mit mit dem Label SBAR versehen und liegt auf dersel-
ben Ebene des Baumes und direkt rechts von dem Knoten, der das Token log
umfasst und mit VB gelabelt wurde. Beide Knoten sind zudem direkte Kinder
von einem Knoten, der mit Label VP versehen ist. Aus diesem Grund wird dieser
Knoten vom ursprünglichen Label SBAR in das neue Label NP transformiert. Der
transformierte Knoten ist in Abbildung 4.13 im rechten Syntaxbaum dargestellt
und rot umrandet. Es ist anzumerken, dass der Knoten, welcher in Abbildung
4.13 im linken Syntaxbaum in gestrichelter Umrandung dargestellt ist, nicht von
den Transformationsregeln betroffen ist. Aus dem folgenden Grund: Der direkt
links von ihm gelegene Knoten auf der selben Ebene des Baumes, welcher den
Satzbestandteil on routes umfasst, ist nicht mit dem Label VB oder VB* versehen.

Abbildung 4.13.: Syntaxbaum nach Anwendung der Filterregeln und während
der Anwendung der Transformationsregeln (links). Syntaxbaum
nach Anwendung der Transformationsregeln und während der
Anwendung der Extraktionsregeln (rechts).
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Anwendung der Extraktionsregeln

Nach Anwendung der Filter- und Transformationsregeln werden nun die eigentli-
chen feature-relevanten Informationen extrahiert. Wie in Abschnitt 4.3.3 bereits
beschrieben, definieren die Extraktionsregeln feature-relevante Informationen
anhand von Verbalphrasen (VP), die aus jeweils einem Verb (VB) bzw. einer Verb-
form (VB* ) und einer Nominal- (NP) oder Präpositionalphrase (PP) bestehen.
Im Syntaxbaum sind feature-relevante Informationen also durch einen Knoten
mit dem Label VP gekennzeichnet, der zwei direkte Kinder mit den jeweiligen
Labels VB bzw. VB* und NP oder PP hat. Weiterhin müssen diese Kinder direkt
nebeneinander liegen. Im Beispiel trifft dies auf zwei Knoten zu. Diese Knoten
sind im Abbildung 4.13 im rechten Syntaxbaum dargestellt und rot umrandet. Die
Blätter der extrahierten Knoten enthalten nun die eigentlichen feature-relevanten
Informationen. Im Falle des Beispiels werden die feature-relevanten Informationen
log actions made via endpoints und made via endpoints extrahiert, welche in
Abbildung 4.13 rot umrandet sind. Auffällig ist, dass die extrahierten Informa-
tionen redundant sind, denn die Information made via endpoints ist bereits in
log actions made via endpoints enthalten. Die redundanten Informationen werden
in einem Nachbearbeitungsschritt entfernt. Die aus der User Story gewonnene
feature-relevante Information ist somit log actions made via endpoints.

4.4. Vorschlagen von Feature-Labels

Im folgenden Abschnitt wird die dritte Komponente des Modells beschrieben, die
für eine unbekannte User Story anhand bereits bekannter und gelabelter User
Stories ein Feature-Label vorschlägt. Diese Komponente umfasst im Wesentlichen
ein KNN, das anhand der bekannten und bereits gelabelten User Stories trainiert
wird. Die Eingabedaten in die dritte Komponente des Modells sind eine unbekannte
und zu klassifizierende User Story sowie die Menge der bekannten und bereits
gelabelten User Stories. KNN werden in Abschnitt 2.4 vorgestellt.

4.4.1. Vorverarbeitung und Berechnung von Termvektoren

Ähnlich zu den Vorverarbeitungsschritten innerhalb der Komponente für das
Extrahieren feature-relvanter Informationen, werden die Eingabedaten in diese
Komponente vorverarbeitet. Im Rahmen der Vorverarbeitung werden die folgenden
Schritte durchgeführt, welche in Abschnitt 2.3 beschrieben werden: (1) Tokenizati-
on, (2) Stemming und (3) Stopword-Removal. Es gibt jedoch einige Unterschiede
bzgl. der Vorverarbeitungsschritte der zweiten Komponente. So werden in die-
ser Komponente z.B. Stoppwörter entfernt. Für das Parsen und die Extraktion
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feature-relevanter Informationen ist die syntaktische Struktur der User Stories von
Bedeutung, welche durch das Entfernen von Stopwörtern zerstört werden würde.
Dagegen ist bei der Klassifikation der User Stories die Semantik von Interesse.
Stoppwörter liefern diesbezüglich keine Informationen und können daher entfernt
werden. Ein weiterer Unterschied ist, dass das entwickelte Modell für die Klassifi-
kation die gesamte User Story samt ergänzender Sätze berücksichtigt. Außerdem
wird für die Klassifikation auch der Titel der User Story genutzt. Der Titel stellt
meistens eine Art Überschrift bzw. Zusammenfassung der User Story dar und
enthält wichtige semantische Informationen. Aus dem Titel, der eigentlicher User
Story und evtl. weiterer ergänzender Sätze wird ein User-Story-Dokument erstellt.
Dazu werden ergänzende Sätze und Titel an den Text der User Story angehängt.
Während der Entwicklung des Ansatzes konnte festgestellt werden, dass diese
künstlichen User-Story-Dokumente für bessere Klassifikationsergebnisse sorgen
als die alleinige Nutzung der eigentlichen User Stories. Wie in Abschnitt 4.3.3
beschrieben wurden für die Extraktion feature-relevanter Informationen dagegen
zusätzliche Sätze verworfen und nur die eigentliche User Story selbst ohne ihre
Überschrift bzw. ihren Titel genutzt. Hier trug die Berücksichtigung des Titels
und ergänzender Sätze zu weniger aussagekräftigen extrahierten feature-relevanten
Informationen bei, während sie im Falle der Klassifikation wichtige semantische
Informationen liefern. Nach Durchführung der genannten Vorverarbeitungsschritte
werden die erstellten User-Story-Dokumente in Termvektoren umgeformt, wobei
die einzelnen Terme nach dem tf-idf-Gewichtungsschema gewichtet werden.

4.4.2. Klassifikation für das Vorschlagen von Feature-Labels

Die Menge der bekannten und gelabelten User Stories wird nach Durchführung der
vorgestellten Vorverarbeitungsschritte als Trainingsdatensatz für das KNN genutzt.
Dabei stellen die gewichteten Termvektoren der einzelnen User-Story-Dokumente
zusammen mit den vergebenen Feature-Labels die Eingabe in das KNN für das
Training dar. Die einzelnen Klassen sind durch die vergebenen Feature-Labels defi-
niert. Es handelt sich hierbei um ein Klassifikationsproblem mit mehreren Klassen.
Zur Lösung von Klassifikationsproblemen gibt es im Bereich des ML verschiedene
Modelle. Es wurden während der Entwicklung des Modells verschiedene Klassifika-
tionsmodelle berücksichtigt und evaluiert, darunter der Naive-Bayes-Klassifikator
und KNN. Die KNN zeigten dabei bessere Klassifikationsergebnisse als der Naive-
Bayes-Klassifikator, sodass diese im vorliegenden Modell eingesetzt werden. Die
Struktur des genutzten KNN besteht aus einer Eingabe- und Ausgabeschicht sowie
einer versteckten Schicht mit 25 Knoten. Die Ausgabeschicht hat dabei genau so
viele Knoten, wie es Klassen d.h. Feature-Labels in der Menge der bekannten User
Stories gibt. Die Anzahl der Knoten der versteckten Schicht wurde während der
Entwicklung des Modells durch informelle Evaluation der Klassifikationsergebnisse
definiert. Eine Erhöhung, sowohl der Anzahl der Knoten als auch der Menge der
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versteckten Schichten führte im Rahmen der Evaluation mit den verwendeten
Datensätzen nicht zu besseren Klassifikationsergebnissen. Ein Feature-Label für
eine unbekannte User Story wird folgendermaßen vorgeschlagen: Die Eingabe in
das KNN besteht aus dem gewichteten Termvektor des unbekannten User-Story-
Dokuments. Die Ausgabe des KNN entspricht einer Wahrscheinlichkeitsverteilung
über die Menge der bekannten Feature-Labels. Das in dieser Arbeit entwickelte
Modell schlägt genau das Feature-Label für die unbekannte User Story vor, dessen
Wahrscheinlichkeit am höchsten ist.

Während der Entwicklung des vorliegenden Modells wurden zur Identifikation
semantisch ähnlicher User Stories ebenfalls Clustering-Ansätze und Topic Mo-
delling Ansätze berücksichtigt. Aus dem Bereich des nicht überwachten Lernens
wurde das k-means-Verfahren getestet, um Cluster semantisch ähnlicher User
Stories zu identifizieren. Es stellte sich jedoch heraus, dass das Vorschlagen von
Feature-Labels anhand der Labels von User Stories aus demselben Cluster deutlich
schlechtere Ergebnisse lieferte, als das Nutzens eines KNN. Ebenfalls untersucht
wurde das Vorschlagen von Labels anhand der Feature-Labels von User Stories,
die im Rahmen des Topic Modeling eine ähnliche Themenverteilung erhielten.
Auch hier zeigte sich ein schlechteres Ergebnis bzgl. der vorgeschlagenen Feature-
Labels im Vergleich zur Nutzung eines Klassifikationsmodells. Außerdem sind in
beiden Ansätzen Parameter zu definieren, die A-priori-Wissen über die Menge
der bekannten User Stories erfordern. Im Falle von Clustering ist dies die An-
zahl der vorhandenen Cluster und im Falle des Topic Modeling die Anzahl der
beschriebenen Themen. Beides entspricht im Kontext dieser Arbeit der Anzahl
der tatsächlich durch die User Stories beschriebenen Features.

4.5. Validierung und Vergabe eines Feature-Labels

Innerhalb der vierten Komponente des Modells erfolgt schließlich die Vergabe
des Feature-Labels für die unbekannte User Story. Das Modell extrahiert aus der
unbekannten User Story und den zu ihr semantisch ähnlichen User Stories die
feature-relevanten Informationen. Außerdem schlägt das Modell ein Feature-Label
durch das anhand der bekannten User Stories trainierte KNN vor. Dem Nutzer
des Modells werden, sowohl die feature-relevanten Informationen, als auch das
vorgeschlagene Feature-Label präsentiert. Die feature-relevanten Informationen
enthalten ein Relevanz-Maß, das auf der Kosinus-Ähnlichkeit der unbekannten
User Story mit jeweils einer der zu ihr semantisch ähnlichen User Stories basiert.
Das vorgeschlagene Feature-Label erhält durch das KNN eine Wahrscheinlichkeit,
die die Sicherheit des KNN für das vorgeschlagene Label angibt. Der Nutzer
kann das vorgeschlagene Feature-Label anhand dessen Wahrscheinlichkeit und
der feature-relevanten Informationen sowie deren Relevanz-Maß validieren. Die
Validierung kann dabei das Abgleichen der feature-relevanten Informationen mit
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dem vorgeschlagenen Feature-Label umfassen. Stimmen die feature-relevanten
Informationen dabei semantisch mit dem vorgeschlagenen Feature-Label überein,
d.h. diese beschreiben das Software-Feature, welches durch das Label definiert wird,
kann der Nutzer sich entscheiden das vorgeschlagene Label für die unbekannte
User Story zu übernehmen. Tritt beim Abgleichen ein Konflikt auf, d.h. die feature-
relevanten Informationen passen semantisch nicht zu dem vorgeschlagenen Feature-
Label, muss der Nutzer abwägen: Treffen die feature-relevanten Informationen oder
das vorgeschlagene Feature-Label das eigentliche durch die User Story beschriebene
Software-Feature besser. Im ersten Fall muss der Nutzer anhand der feature-
relevanten Informationen manuell ein Label für die User Story vergeben. Im
zweiten Fall kann der Nutzer das vorgeschlagene Label wiederum übernehmen.
In allen beschriebenen Fällen erfolgt die Vergabe des Feature-Labels für eine
unbekannte User Story somit manuell, jedoch mit erheblicher Unterstützung durch
das entwickelte Modell. Nach der (semi-)automatischen Vergabe des Feature-
Labels wird die unbekannte User Story in jedem Fall der Menge der bekannten
User Stories hinzugefügt. Somit fließt das durch den Nutzer bei der Vergabe des
Labels genutzte semantische Wissen iterativ in das Modell ein: Zum Einen bei der
Bestimmung der Menge der semantisch ähnlichen User Stories für eine unbekannte
User Story. Zum Anderen beim Training des KNN, für welches die Menge der
bekannten und gelabelten User Stories genutzt wird.
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5. Implementierung des Prototypen

In dem folgenden Kapitel wird die Implementierung des in Kapitel 4 vorgestellten
Modells als Jira-Prototyp beschrieben. Das Kapitel ist in die folgenden Abschnitte
gegliedert: Abschnitt 5.1 beschreibt die Anforderungserhebung für den Prototypen.
Abschnitt 5.2 erläutert die Herleitung des Entwurfs aus den Anforderungen. In
Abschnitt 5.3 wird die eigentliche Implementierung beschrieben. Abschnitt 5.4
fasst die zur Qualitätssicherung durchgeführten Tests zusammen.

5.1. Anforderungserhebung

Vor dem Entwurf wurden die Anforderungen an die Implementierung des Mo-
dells als Jira-Prototyp erhoben. Sowohl die funktionalen als auch die Qualitäts-
anforderungen wurden in Form von User Stories dokumentiert. Diese sind in dem
zu dieser Arbeit zugehörigen Jira-Projekt einsehbar. Die wesentlichen Aspekte,
die von den erhobenen Anforderungen abgedeckt werden, sind folgend beschrieben.
Das in dieser Arbeit entwickelte Modell stellt einen (semi-)automatischen Ansatz
zur Vergabe von Feature-Labels für User Stories vor. Dies erreicht das Modell
durch 1) die Extraktion der feature-relevanten Informationen für eine User Story
und 2) dem Vorschlagen von Feature-Labels für User Stories. Die funktionalen
Anforderungen an die Implementierung fokussieren sich deshalb im Wesentlichen
auf die Umsetzung dieser Funktionalität. Speziell für die Implementierung des
Jira-Prototypen beziehen sich die funktionalen Anforderungen aber auch auf
Aspekte der Darstellung und Anzeige der feature-relevanten Informationen und
vorgeschlagenen Feature-Labels.

Die Qualitätsanforderungen konzentrieren sich auf die Bereiche Benutzbarkeit,
Effizienz und Wartbarkeit. Die Benutzbarkeit ist insbesondere wichtig, da das
Modell auf die Unterstützung von Nutzern bei der Vergabe von Feature-Labels für
User Stories ausgerichtet ist. Die Implementierung des Modells als Jira-Prototyp
muss somit in hohem Maße nutzerorientiert erfolgen. Insbesondere sind Aspekte
der Aufgabenangemessenheit entscheidend wie z.B. das einfache Zuweisen von
Feature-Labels an User Stories und die übersichtliche Darstellung der Relevanz von
feature-relevanten Informationen und der Wahrscheinlichkeit von vorgeschlagenen
Feature-Labels. Die Implementierung des Modells muss weiterhin effizient sein, da
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z.B. hohe Wartezeiten für die Nutzer während der Extraktion der feature-relevanten
Informationen und dem Vorschlagen der Feature-Labels nicht praktikabel sind.
Bezüglich der Wartbarkeit sind die folgenden Aspekte von Bedeutung: Das in dieser
Arbeit entwickelte Modell setzt zur Extraktion der feature-relevanten Informatio-
nen heuristische Regeln ein, welche auf spezifischen POS-Mustern basieren. Es ist
anzunehmen, dass diese je nach Projektkontext bzw. verwendetem Datensatz von
User Stories angepasst werden müssen, um qualitativ hochwertige Ergebnisse bei
der Extraktion feature-relevanter Informationen zu erzielen. Die Implementierung
des Modells muss Entwicklern daher die Möglichkeit bieten, unkompliziert weitere
Extraktionsregeln zu definieren. Für das Vorschlagen von Feature-Labels nutzt das
Model ein KNN. Die Qualität der vorgeschlagenen Feature-Labels ist dabei sehr
von dem verwendeten Klassifikationsmodell abhängig. Daher muss es Entwicklern
auf eine einfache Art und Weise möglich sein, weitere Klassifikationsmodelle zu
implementieren, um das Modell an einen spezifischen Datensatz anzupassen oder
für den zukünftigen Gebrauch mit diesem zu optimieren.

5.2. Herleitung des Entwurfs

Nach der Anforderungserhebung wurde ein Entwurf der Implementierung aus
den Anforderungen abgeleitet. Es wird dabei die Implementierung des eigent-
lichen Modells und die Implementierung des Jira-Plugins unterschieden. Die
Klassen des Modells befinden sich im Paket de.schindler.ma.freshman.model.
Eine Übersicht der Klassen aus diesem Paket gibt Abbildung 5.1. Im Paket
de.schindler.ma.freshman.plugin befinden sich die Klassen des Plugins. Diese
werden in Abbildung 5.4 dargestellt. Die Verantwortlichkeiten sind dabei wie
folgt: Die Klassen des Pakets de.schindler.ma.freshman.model implementieren die
wesentliche Funktionalität des in dieser Arbeit entwickelten Modells. Die Klassen
aus dem Paket de.schindler.ma.freshman.plugin implementieren plugin-spezifische
Funktionalität wie das Anzeigen der Ausgabegrößen des Modells auf der Benu-
teroberfläche und die Weiterleitung von Eingabe-Events durch Nutzer an das
Modell.

Die wesentliche Funktionalität des in dieser Arbeit entwickelten Modells ist 1) die
Extraktion feature-relevanter Informationen und 2) das Vorschlagen von Feature-
Labels. Während des Entwurfs konnten vier (Teil-)Funktionalitäten identifiziert
werden, die zur Umsetzung der übergeordneten Funktionalität des Modells notwen-
dig sind: 1) Das syntaktische Parsen von User Stories, 2) die Extraktion feature-
relevanter Informationen, 3) die Berechnung der Termvektoren von User Stories
sowie die Bestimmung semantisch ähnlicher User Stories und 4) das Vorschlagen
von Feature-Labels. Diese Funktionalität wurde jeweils auf die vier wesentlichen
Klassen SyntaxParser, FeatureRelevantInformationStore, WordVectorStore und
Classifier abgebildet. Die eigentliche Funktionalität wurde dabei häufig mithilfe
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externer Bibliotheken implementiert. Die jeweils verwendeten Bibliotheken sind in
der zugehörigen Klassenbeschreibung in Unterabschnitt 5.3.1 aufgeführt. Um einen
hohen Grad an Wartbarkeit zu erreichen, wurden die Klassen so entworfen, dass
ihre jeweilige (Teil-)Funktionalität unabhängig voneinander aufgerufen werden
kann. Die Methoden der Klassen sind so definiert, dass sie eine übersichtliche
Schnittstelle definieren. Die Klassen zeigen somit einen hohen Grad an Kohäsion
und einen geringen Grad der Kopplung.

Um jedoch einen einfachen Zugriff auf die übergeordnete Funktionalität des Mo-
dells zu erreichen, wurde die Klasse LabelAndFeatureInformationManager definiert,
die den Zugriff auf die beschriebenen Klassen kapselt und somit eine zentrale
Schnittstelle für Clients darstellt. Um die Wartbarkeit der Implementierung wei-
ter zu erhöhen, wurden Klassen des Modells, die sich in zukünftigen Versionen
des Modells ändern können, als abstrakte Klassen definiert. Abstrakte Klassen
können nicht instanziiert werden, beschreiben aber eine allgemeine Schnittstelle
von Methoden, die abgeleitete Klassen implementieren müssen. Klassen, die als
abstrakte Klassen definiert wurden sind ParseTreeTransformationRule, Parse-
TreeExtractionRule und Classifier. Dies ist hauptsächlich in den Anforderungen
begründet, die eine einfache Erweiterbarkeit des Modells bzgl. weiterer Extrakti-
onsregeln für feature-relevante Information und weiterer Klassifikationsmodelle
für das Vorschlagen von Feature-Labels beschreiben.

Die Ausgabe auf der Benutzeroberfläche des Plugins wurde so entworfen, dass
sowohl die feature-relevante Information, als auch die vorgeschlagenen Feature-
Labels als Balkendiagramme angezeigt werden. Die Höhe und die Farbgebung der
Balken entspricht dabei dem Relevanz-Maß einer feature-relevanten Information
bzw. der Wahrscheinlichkeit eines vorgeschlagenen Feature-Labels. Die Ausgabe
eines Relevanz-Maßes und einer Wahrscheinlichkeit ergibt sich dabei aus den
Anforderungen. Durch diese Art der Präsentation wird ein hoher Grad an Aufga-
benangemessenheit erreicht, da sowohl eine schnelle Beurteilung der tatsächlichen
Relevanz einer feature-relavanten Information, als auch die schnelle Identifikation
des wahrscheinlichsten Feature-Labels ermöglicht wird.

Um der Qualitätsanforderung der Effizienz gerecht zu werden, wurden Klas-
sen, deren Initialisierung besonders ressourcenaufwendig z.B. in Bezug auf den
Speicherbedarf oder die Laufzeit ist, mithilfe des Singleton-Architektur-Musters
implementiert. Das Singleton-Muster verhindert, dass mehrere Instanzen einer
Klasse gebildet werden können und erzwingt, dass immer dieselbe Referenz auf
eine einzige Instanz der Klasse zurückgegeben wird. Somit wird ein übermäßiger
Verbrauch von Ressourcen durch mehrfache Initialisierung verhindert und die
Wiederverwendung einer einzigen Instanz gefördert. Klassen, die das Singleton-
Muster implementieren, sind insbesondere die Klassen SytnaxParser und La-
belAndFeatureInformationManagerStore. Aus den Qualitätsanforderungen bzgl.
der Effizienz des Plugins ergibt sich weiterhin, dass die Extraktion von feature-
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relevanten Informationen und das Vorschlagen von Feature-Labels in hinreichend
schneller Zeit erfolgen muss. Daher verwenden Klassen, die diese Funktionalität
implementieren, Caching-Mechanismen, um einmal extrahierte feature-relevante
Informationen und berechnete Termvektoren vorzuhalten. Insbesondere sind dies
die Klassen FeatureRelevantInformationStore, WordVectorStore und die Klasse
ArtificialNeuralNetwork, welche die abstrakte Klasse Classifier implementiert.

5.3. Beschreibung der Implementierung

Im folgenden Abschnitt wird die eigentliche Implementierung des Modells und des
Plugins beschrieben. In Unterabschnitt 5.3.1 wird die Implementierung des Modells
vorgestellt. Die Interaktion der Klassen des Modells wird in Unterabschnitt 5.3.2
erläutert. Unterabschnitt 5.3.3 beschreibt die Implementierung des Plugins. In
Abschnitt 5.3.4 wird die Interaktion der Klassen des Plugins mit denen des Modells
dargestellt.

5.3.1. Implementierung des Modells

Das eigentliche Modell wurde im Rahmen dieser Arbeit in der Programmiersprache
Java implementiert. Die Implementation des Modells umfasst alle Klassen aus
dem Paket de.schindler.ma.freshman.model. Die statische Struktur der wesentli-
chen Klassen der Implementierung des Modells ist in dem Klassendiagramm in
Abbildung 5.1 dargestellt. Die einzelnen Klassen werden im Folgenden erläutert.

SyntaxParser

Die Klasse SyntaxParser erlaubt das Parsen der syntaktischen Struktur einer User
Story und die Rückgabe eines entsprechenden Syntaxbaumes. Dies wird durch die
Funktion getParseTreeOf(userStoryDescription) realisiert, deren Argument ein
String mit dem Inhalt der zu parsenden User Story ist. Die Rückgabe der Funktion
ist der geparste Syntaxbaum der übergebenden User Story. Das syntaktische
Parsen und die dazu notwendigen Vorverarbeitungsschritte sind mithilfe der
StanfordNLP-Bibliothek [19] implementiert. Der genutzte Parser extrahiert den
Syntaxbaum einer User Story im Rahmen der Phrasenstrukturgrammatik. Die
StanfordNLP-Bibliothek enthält zu diesem Zweck ein vortrainiertes Modell für
die englische Sprache. Die Konstruktion dieses Modells ist bzgl. der Laufzeit
und des Speicherverbrauchs teuer, sodass die Klasse SyntaxParser mithilfe des
Singleton-Musters implementiert wurde. Eine entsprechende Instanz der Klasse
kann mit der Funktion getInstance() referenziert werden.
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Abbildung 5.1.: Klassendiagramm der Implementierung des Modells.
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FeatureRelevantInformationStore

Diese Klasse extrahiert und speichert die feature-relevanten Informationen von
User Stories. User Stories können mithilfe der Methoden updateWith(userStoryId,
parseTreeOfUserStory) bzw. delete(userStoryId) dem zugrunde liegenden Con-
tainer hinzugefügt bzw. aus diesem entfernt werden. Anzumerken ist, dass die
Funktion updateWith() den Syntaxbaum einer User Story erwartet. Dieser kann
durch die oben beschriebene Klasse SyntaxParser erhalten werden. Wird eine User
Story hinzugefügt, werden intern die feature-relevanten Informationen extrahiert
und im Container gespeichert. Diese können dann mit der Funktion getFeatureRe-
levantInformation(userStoryId) abgefragt werden. Für die eigentliche Extraktion
wurden die Werkzeuge Tregex und Tsurgeon aus der StanfordNLP-Bibliothek [19]
genutzt. Mithilfe von Tregex können, ähnlich zu regulären Ausdrücken, bestimmte
Muster innerhalb von Syntaxbäumen identifiziert werden. Knoten des Syntaxbau-
mes, die einem bestimmten Muster entsprechen, können dann durch Tsurgeon
manipuliert werden. Klassen, die die in Abschnitt 4.3.3 beschriebenen Extrakti-
onsregeln des Modells implementieren, nutzen die genannten Werkzeuge. Wie in
Abschnitt 4.3.3 beschrieben umfasst das Modell drei Arten von verschiedenen Ex-
traktionsregeln: 1) Filterregeln, 2) Transformationsregeln sowie 3) die eigentlichen
Extraktionsregeln. Filter-und Transformationsregeln werden durch die Klassen
StopwordRemovalTransformationRule bzw. NominalPhraseTransformationRule
implementiert. Beide erben von der abstrakten Klasse ParseTreeTransformation-
Rule, die die abstrakte Funktion useOn(parseTree) definiert. Diese erwartet als
Argument einen Syntaxbaum und gibt den transformierten Syntaxbaum zurück.
Die eigentlichen Extraktionsregeln für feature-relevante Information werden in
der KlasseVerbPhraseExtractionRule implementiert. Diese Klasse erbt von der
abstrakten Klasse ParseTreeExtractionRule. In dieser wird ebenfalls eine abstrak-
te Funktion useOn(parseTree) definiert. Auch diese erwartet als Argument den
Syntaxbaum einer User Story. Im Unterschied zur oben genannten Funktion use-
On() der abstrakten Klasse ParseTreeTransformationRule, gibt diese aber keinen
transformierten Syntaxbaum zurück, sondern die extrahierten feature-relevanten
Informationen einer User Story. Für die Extraktion greift die Klasse Feature-
RelevantInformationStore auf Instanzen der Klassen StopwordRemovalTransfor-
mationRule, NominalPhraseTransformationRule und VerbPhraseExtractionRule
zu.

WordVectorStore

Die Klasse WordVectorStore berechnet und speichert die in 4.2 beschriebenen
Termvektoren von User Stories. Weiterhin realisiert sie das Identifizieren von se-
mantisch ähnlichen User Stories. Mithilfe der Methoden updateWith(userStoryId,
userStoryDocument) und delete(userStoryId) können User-Story-Dokumente dem
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zugrunde liegenden Container hinzugefügt bzw. aus diesem entfernt werden. Wird
ein User-Story-Dokument dem Container hinzugefügt, berechnet die Klasse Word-
VectorStore intern den jeweiligen Termvektor und speichert diesen im Container ab.
Die eigentliche Berechnung der Termvektoren wird durch die Bibliothek WEKA
[9] aus dem Bereich Data-Mining und ML realisiert. Die Bibliothek erlaubt die
Definition von Filtern, mit denen Eingabedaten vorverarbeitet werden können. Im
Rahmen dieser Arbeit wurde ein Filter implementiert, der User-Story-Dokumente
unter Berücksichtigung der in Abschnitt 4.2 beschriebenen Vorverarbeitungs-
schritte in ihre jeweiligen Termvektoren transformiert. Für die Implementierung
wurde auf bereits existierende Filter aus der Bibliothek WEKA wie z.B. einem
Filter für tf-idf-Gewichtung zurückgegriffen. Der komplette Filter ist in der Klasse
StringToWordVectorFilter implementiert. Nach dem Hinzufügen eines User-Story-
Dokuments zum Container, können über die Methode getMostSimilarUserSto-
ries(userStoryId) semantisch ähnliche User Stories für eine User Story abgefragt
werden. Dazu wird klassenintern die Kosinus-Ähnlichkeit der im Argument der Me-
thode übergebenden User Story und aller im Container gespeicherten User Stories
berechnet. Die Top-N der bzgl. der Kosinus-Ähnlichkeit semantisch ähnlichsten
User Stories wird dann durch die Methode zurückgegeben. Wie in Abschnitt 4.2
beschrieben wurde im Kontext dieser Arbeit N � 3 definiert.

ArtificialNeuralNetwork

Die Klasse ArtificialNeuralNetwork realisiert das voll-automatische Vorschlagen
von Feature-Labels für User Stories. Das Vorschlagen wird durch die Klassifi-
kation von User Stories durch ein KNN erreicht. Das KNN wurde mithilfe der
Klasse MultiLayerPerceptron aus der Bibliothek WEKA [9] implementiert. Mit
den Methoden updateWith(userStoryId, userStoryDocument, userStoryLabel) und
delete(userStoryId) können User-Story-Dokumente dem Trainingsdatensatz des
KNN hinzugefügt bzw. aus diesem entfernt werden. Das Training des KNN wird
dabei bei jedem Aufruf einer der beiden genannten Methoden erneut angestoßen.
Dadurch wird erreicht, dass der Trainingszustand des KNN zu jedem Zeitpunkt
dem aktuellen Datensatz von User Stories entspricht. Durch die Methode recom-
mendLabel(userStoryDocument) kann dann ein Feature-Label für das übergebene
User-Story-Dokument vorgeschlagen werden. Dazu gibt die Methode die vor-
geschlagenen Feature-Labels sowie deren Wahrscheinlichkeiten zurück. Wie in
Abschnitt 4.4.1 beschrieben, erfolgt das Training und der Klassifikationsvorgang
des KNN mithilfe der Termvektoren von User Stories. Bevor also ein User-Story-
Dokument dem Trainingsdatensatz durch die Methode updateWith() hinzugefügt
oder ein Feature-Label mit der Methode recommendLabel() vorgeschlagen wird,
werden die als Argument übergebenen User-Story-Dokumente in ihre jeweili-
gen Termvektoren transformiert. Dafür greift die Klasse ArtificialNeuralNetwork
wie die in Abschnitt 5.3.1 beschriebene Klasse WordVectorStore auf die Klasse
StringToWordVectorFilter zurück.
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LabelAndFeatureInformationManager

Die Klasse LabelAndFeatureInformationManager kapselt den Zugriff auf die Funk-
tionen der oben beschriebenen Klassen. Wird eine Instanz der Klasse LabelAnd-
FeatureInformationManager erstellt, werden ebenfalls Instanzen der genannten
Klassen erstellt und referenziert. Daher stellt sie für Clients die primäre Schnitt-
stelle dar, um auf die im Modell implementierte Funktionalität zuzugreifen. Durch
die Methoden updateFeatureInformation(userStoryId, userStory) und deleteFeatu-
reInformation(userStoryId) können den Klassen FeatureRelevantInformationStore
und WordVectorStore neue User Stories hinzugefügt bzw. User Stories aus diesen
entfernt werden. Nach dem Hinzufügen einer User Story können die jeweiligen
feature-relevanten Informationen abgefragt werden. Die Methode getFeatureRe-
levantInformation(userStoryId) gibt genau die feature-relevanten Informationen
der übergebenen User Story zurück. Die Methode getFeatureRelevantInforma-
tionOfSimilarUserStories(userStoryId) gibt die feature-relevanten Informationen
der zu der übergebenen User Story semantisch ähnlichsten User Stories zurück.
Mithilfe der Methoden rebuildClassifierAfterUpdate(userStoryId, userStory) und
rebuildClassifierAfterDeletion(userStoryId) können User Stories dem Trainings-
datensatz des KNN hinzugefügt bzw. aus diesem entfernt werden. Gleichzeitig
wird das erneute Training des KNN anhand des veränderten Trainingsdatensat-
zes angestoßen. Nach dem Training des KNN können mit der Methode getRe-
commendedLabels(userStoryDocument) für das übergebene User-Story-Dokument
Feature-Labels vorgeschlagen werden.

5.3.2. Interaktion der Klassen des Modells

Im folgenden Abschnitt werden die Kommunikation und der Austausch von Nach-
richten zwischen den wesentlichen Klassen der Implementierung des Modells
während der Ein- und Ausgabe beschrieben. Als Eingabe wird der Aufruf der
Methoden updateFeatureRelevantInformationen(id, userStory) und rebuildClassi-
fierAfterUpdate(id, userStory) der Schnittstellen-Klasse LabelAndFeatureInforma-
tionManager verstanden. Abbildung 5.2 zeigt das Sequenzdiagramm in dem Fall,
dass ein Client diese Methoden aufruft. Als Ausgabe wird der Aufruf der Methoden
getFeatureRelevantInformation(id), getFeatureRelevantInformationOfSimilarUser-
Stories(id) und getRecommendedLabels(id) verstanden. Das Sequenzdiagramm
in Abbildung 5.3 zeigt den Fall, dass ein Client diese Methoden aufruft. Beide
Sequenzdiagramme werden folgend im Detail beschrieben.
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Interaktion während der Eingabe

Im Sequenzdiagramm der Abbildung 5.2 ruft ein Client zunächst die Metho-
de updateFeatureRelevantInformation(id, userStory) der Klasse LabelAndFeatu-
reInformationManager auf. Der Client möchte also eine User Story den Klas-
sen FeatureRelevantInformationStore und WordVectorStore hinzufügen. Aus der
Klasse LabelAndFeatureInformationManager wird jetzt die Methode getParse-
TreeOf(userStory) der Klasse SyntaxParser aufgerufen, um den Syntaxbaum
der übergebenen User Story zu erhalten. Nach dem Parsen der User Story gibt
diese den resultierenden Syntaxbaum und die Kontrolle an die Klasse LabelAnd-
FeatureInformationManager zurück. Diese ruft nun die Methode updateWith(id,
syntaxTree) der Klasse FeatureRelevantInformationStore auf, um feature-relevante
Informationen aus dem übergebenen Syntaxbaum zu extrahieren und diese dann
abzuspeichern. Die Klasse selbst ruft dazu intern die Methode extractFeature-
RelevantInformation(syntaxTree) auf. Nach Ablauf der Methode, d.h. nach der
Extraktion und Speicherung der feature-relevanten Informationen, gibt die Klasse
FeatureRelevantInformationStore die Kontrolle wieder an die Klasse LabelAnd-
FeatureInformationManager zurück. Diese ruft jetzt die Methode updateWith(id,
userStory) der Klasse WordVectorStore auf, um den Termvektor der übergebenen
User Story zu berechnen und diesen abzuspeichern. Die Klasse WordVectorStore
ruft intern die Methode useFilter(stringToWordVector) auf, um die Berechnung
und Speicherung des Termvektors anzustoßen. Nach Ablauf der Methode, d.h.
der Berechnung und dem Abspeichern des Termvektors, gibt die Klasse Word-
VectorStore die Kontrolle wieder der Klasse LabelAndFeatureInformationManager
zurück. Der Aufruf der Methode updateFeatureInformation(id, userStory) ist nun
abgeschlossen.

Das Sequenzdiagramm in Abbildung 5.2 zeigt nun, dass der Client die Methode
rebuildClassifierAfterUpdate(id, userStory) aufruft. Der Client möchte also die
übergebene User Story dem Trainingsdatensatz in der Klasse ArtificialNeural-
Network hinzufügen und das zugrunde liegende KNN neu trainieren. Die Klasse
LabelAndFeatureInformationManager ruft somit die Methode updateWith(id, user-
Story, label) der Klasse ArtificialNeuralNetwork auf. Diese fügt zunächst die
übergebene User Story und das vergebene Feature-Label dem Trainingsdatensatz
hinzu und stößt durch das Aufrufen der internen Methode buildClassifier() das
erneute Training des KNN an. Wiederum geht die Kontrolle nach Ablauf der
Methode an die Klasse LabelAndFeatureInformationManager zurück. Die durch
den Client aufgerufene Methode rebuildClassifierAfterUpdate(id, userStory) ist
nun ebenfalls beendet.
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Abbildung 5.2.: Sequenzdiagramm für die Eingabe einer unbekannten User Story in das Modell.
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Interaktion während der Ausgabe

Das Sequenzdiagramm in Abbildung 5.3 zeigt, dass ein Client zunächst die Me-
thode getFeatureRelevantInformation(userStoryId) der Klasse LabelAndFeature-
InformationManager aufruft, um die feature-relevanten Informationen für die
übergebene User Story zu erhalten. Die Klasse LabelAndFeatureInformationMa-
nager gibt den Aufruf wiederum an die Klasse FeatureRelevantInformationStore
weiter. Diese holt die für die übergebene User Story gespeicherte feature-relevante
Information aus dem zugrunde liegenden Container und gibt sie an die Klasse
LabelAndFeatureInformationManager zurück. Der Ablauf der Methode getFeatur-
eRelevantInformation(userStoryId) ist damit beendet.

Das Sequenzdiagramm in Abbildung 5.3 zeigt nun, dass ein Client die Methode get-
FeatureRelevantInformationOfSimilarUserStories(userStoryId) aufruft, um auch
die feature-relevanten Informationen der zu der übergebenen User Story semantisch
ähnlichen User Stories zu erhalten. Die Klasse LabelAndFeatureInformationMana-
ger ruft dazu zunächst die Methode getMostSimilarUserStories(userStoryId) der
Klasse WordVectorStore auf, um die Top-N der semantisch ähnlichsten User Sto-
ries für die übergebene User Story zu identifizieren. Die Klasse WordVectorStore
ruft intern für alle im Container gespeicherten Termvektoren von User Stories die
Methode getCosineSimilarity(userStory, other) auf, um die Kosinus-Ähnlichkeit
des Termvektors der übergebenen User Story und der gespeicherten Termvektoren
zu bestimmen. Nach Ablauf aller Methodenaufrufe gibt die Klasse WordVector-
Store die Kontrolle wieder an die Klasse LabelAndFeatureInformationManager
zurück. Für jede der N semantisch ähnlichsten User Stories ruft diese nun die
Methode getFeatureRelevantInformation(userStoryId) der Klasse FeatureRelevan-
tInformationStore auf, um die feature-relevanten Informationen der semantisch
ähnlichen User Stories zu erhalten. Nach jedem Aufruf geht die Kontrolle an
die Klasse LabelAndFeatureInformationManager zurück. Wurden alle N Aufrufe
getätigt endet der Ablauf der Methode getFeatureRelevantInformationOfSimila-
rUserStories(userStoryId).

Das Sequenzdiagramm in Abbildung 5.3 zeigt weiterhin, dass der Client die
Methode getRecommendedLabels(userStory) der Klasse LabelAndFeatureInforma-
tionManager aufruft, um die vorgeschlagenen Feature-Labels für die übergebende
User Story zu erhalten. Die Klasse LabelAndFeatureInformationManager ruft dazu
die Methode recommendLabels(userStory) der Klasse ArtificialNeuralNetwork auf,
um die Vorschläge für Feature-Labels zu beziehen. Diese klassifiziert die übergebene
User Story durch das zugrunde liegende KNN und gibt die Feature-Labels der
Klassifikation an die Klasse LabelAndFeatureInformationManager zurück. Damit
endet der Ablauf der Methode getRecommendedLabels(userStory).
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Abbildung 5.3.: Sequenzdiagramm für die Ausgabe der feature-relevanten Informationen und vorgeschlagenen Feature-Labels
einer User Story durch das Modell.
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5.3.3. Implementierung des Plugins

Weiterhin wurde das Modell im Rahmen eines Jira-Plugins implementiert. Das
Plugin ist ebenfalls in der Programmiersprache Java geschrieben. Die Implementie-
rung des Plugins umfasst die Klassen des Pakets de.schindler.ma.freshman.plugin.
Die Struktur und Schnittstellen dieser Klassen orientiert sich stark an der vor-
gegebenen Architektur für Jira-Plugins. Die Klassen implementieren außerdem
keine Funktionalität des in dieser Arbeit entwickelten Modells, sondern greifen auf
diese durch die Klasse LabelAndFeatureInformationManager aus dem eigentlichen
Modell zu. Die statische Struktur der Klassen der Implementierung des Plugins
ist in dem Klassendiagramm in Abbildung 5.4 dargestellt. Im Folgenden werden
die einzelnen Klassen erläutert.

LabelAndFeatureInformationManagerStore

Die Klasse LabelAndFeatureInformationeManagerStore verwaltet verschiedene
Instanzen der Klasse LabelAndFeatureInformationManager aus dem Modell. Wie
bereits in Abschnitt 5.3.1 beschrieben, stellt die Klasse LabelAndFeatureInforma-
tionManager die zentrale Schnittstelle für Clients dar, um auf die Funktionalität
des Modells zuzugreifen. Die Klasse verwaltet dazu jeweils eigene Instanzen der
Klassen FeatureRelevantInformationStore, WordVectorStore und ArtificialNeural-
Network, in denen die aktuellen feature-relevanten Informationen, Termvektoren
und der aktuelle Trainingszustand des KNN vorgehalten werden. Daher ist pro
Datensatz von User Stories ein eigener LabelAndFeatureInformationManager zu in-
itialisieren, um eine Vermischung der vorgehaltenen Information über verschiedene
Datensätze hinweg zu vermeiden. Aus diesem Grund ist die Klasse LabelAndFeatu-
reInformationManagerStore verantwortlich für die Verwaltung der verschiedenen
LabelAndFeatureInformationManager für die jeweiligen Projekte innerhalb einer
Jira-Instanz. Die Klasse erlaubt durch die Methoden put(projectId, manager),
get(projectId) und remove(projectId) jeweils das Hinzufügen, Zurückgeben und
Löschen einer Instanz der Klasse LabelAndFeatureInformationManager für das
im Argument übergebene Projekt. Die Klasse ist weiterhin mithilfe des Singleton-
Musters implementiert, um eine zentrale Stelle für die Verwaltung der Instanzen
der Klasse LabelAndFeatureInformationManager zu schaffen. Durch Verwendung
des Singleton-Musters ist sichergestellt, dass es nur eine Instanz der Klasse Labe-
lAndFeatureInformationManagerStore innerhalb einer Jira-Instanz gibt. Auf diese
Instanz kann mithilfe der Methode getInstance() zugegriffen werden.
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Abbildung 5.4.: Klassendiagramm der Implementierung des Plugins.
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PluginAndIssueEventHandler

Die Klasse PluginAndIssueEventHandler stellt die Schnittstelle zwischen den
Nutzereingaben auf der Benutzeroberfläche des Plugins und der entsprechenden
Funktionalität des Modells dar. Die Klasse PluginAndIssueEventHandler fängt
dazu relevante Eingabe-Events ab und leitet diese an den für das jeweilige Projekt
zuständigen LabelAndFeatureInformationManager weiter, wo die Eingabe-Events
dann verarbeitet werden. Relevante Eingabe-Events auf der Benutzeroberfläche des
Plugins sind z.B. 1) das Erstellen einer neuen User Story, 2) das Aktualisieren einer
User Story und 3) das Löschen einer User Story durch den Nutzer. Diese Events
werden durch die Methoden handleIssueInitialization(projectId, issue), handleIs-
sueUpdate(projectId, issue) und handleIssueDeletion(projectId, issue) der Klasse
PluginAndIssueEventHandler an den zuständigen LabelAndFeatureInformationMa-
nager weitergeleitet. Andere relevante Eingabe-Events betreffen die eigentlichen
Projekte, in denen die User Stories verwaltet werden. So wird durch die Methoden
handleProjectCreation(projectId) und handleProjectDeletion(projectId) das Modell
über die Erstellung bzw. Löschung eines Projekts benachrichtigt. Zuletzt sind
Ereignisse relevant, die den Lebenszyklus des Plugins betreffen: So meldet die
Methode handlePluginInitialization() dem Modell, dass das Jira-Plugin durch den
Nutzer aktiviert wurde.

LabelAutoAssignmentDisplay und FeatureRelevantInformationDisplay

Diese Klassen sind für die Darstellung der Balkendiagramme für die feature-
relevanten Informationen bzw. vorgeschlagenen Feature-Labels auf der Benutzero-
berfläche des Plugins verantwortlich. Der Aufbau und die Methoden dieser Klassen
sind stark durch die vorgegebene Architektur für Jira-Plugins, insbesondere der
Klasse AbstractJiraContextProvider bestimmt. Die Methoden getContextMap(user,
jiraHelper) der jeweiligen Klassen tragen alle nötigen Informationen, die zur korrek-
ten Darstellung der Diagramme auf der Benutzeroberfläche nötig sind, zusammen.
Dies geschieht durch eine Abfrage der feature-relevanten Informationen bzw. vor-
geschlagenen Feature-Labels an die Klasse LabelAndFeatureInformationManager
aus dem Modell.

LabelAutoAssignmentAction

Diese Klasse implementiert die Vergabe des wahrscheinlichsten Feature-Labels für
eine User Story. Auch der Aufbau und die Methoden dieser Klasse sind wesent-
lich von der vorgegebenen Architektur für Jira-Plugins bestimmt. Die Methode
autoAssignLabel(projectId, issue) weist einer User Story ihr wahrscheinlichstes
Feature-Label zu. Dieses wird durch eine Abfrage an die Klasse LabelAndFeature-
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InformationManager aus dem Modells bestimmt. Besitzt die jeweilige User Story
bereits ein Feature-Label, wird dieses jedoch nicht überschrieben. In diesem Fall
hat der Aufruf der Methode autoAssignLabel() keine Wirkung.

5.3.4. Interaktion des Plugins mit dem Modell

Im Sequenzdiagramm der Abbildung 5.5 wird die Interaktion der Klassen des Plug-
ins mit denen des Modells anhand der folgenden Benutzereingaben demonstriert: 1)
Erstellen einer User Story, 2) Aktualisieren einer User Story und 3) Löschen einer
User Story. Die Behandlung anderer Eingabe-Events läuft grundsätzlich ähnlich ab.
Im Wesentlichen erfolgt die Interaktion des Plugins und des Modells durch die drei
Klassen PluginAndIssueEventHandler, LabelAndFeatureInformationManagerStore
und LabelAndFeatureInformationManager.

Zu Beginn des Sequenzdiagramm in Abbildung 5.5 wird eine neue User Story
durch einen Nutzer erstellt. Es wird das zugehörige Eingabe-Event ausgelöst und
die Methode handleIssueInitialization(projectId, userStory) der Klasse PluginAn-
dIssueEventHandler aufgerufen. Diese bestimmt dann den für das im Argument
übergebene Projekt zuständigen LabelAndFeatureInformationManager. Dies ge-
schieht durch Aufruf der Methode get(projectId) der Klasse LabelAndFeatureIn-
formationManagerStore. Nach Ablauf der Methode gibt dieser den tatsächlich
zuständigen LabelAndFeatureInformationManager and den PluginAndIssueEvent-
Handler zurück. Dieser kann nun die neu erstellte User Story an das Modell
weiterleiten, was durch den sequentiellen Aufruf der Methoden updateFeatureIn-
formation(id, userStory) und rebuildClassifierAferUpdate(id, userStory) der Klas-
se LabelAndFeatureInformationManager erfolgt. Nach Ablauf beider Methoden
wurde das Modell so mit der im Argument der Methode handleIssueInitializati-
on(projectId, issue) übergebenen User Story aktualisiert. Dem Sequenzdiagramm
in Abbildung 5.5 lässt sich weiterhin entnehmen, dass die Interaktion der Klas-
sen während der Aktualisierung einer User Story genauso abläuft, wie bei der
Erstellung einer neuen User Story. Es wird jedoch in diesem Fall die Methode
handleIssueUpdate(projectId, userStory) der Klasse PluginAndIssueEventHandler
durch das Eingabe-Event aufgerufen.

Am Schluss des Sequenzdiagramms in Abbildung 5.5 ist erkennbar, dass ein Nutzer
eine User Story löschen möchte. Das dazugehörige Eingabe-Event wird ausgelöst
und die Methode handleIssueDeletion(projectId, userStory) der Klasse PluginAn-
dIssueEventHandler aufgerufen. Diese bestimmt zunächst wieder den zu dem im
Argument übergebenen Projekt gehörenden LabelAndFeatureInformationManager.
Dies geschieht durch Aufruf der Methode get(projectId) der Klasse LabelAndFeatu-
reInformationManagerStore. Nach Ablauf der Methode wird der jeweils zuständige
LabelAndFeatureInformationManager an die Klasse PluginAndIssueEventHandler
zurückgegeben.
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Abbildung 5.5.: Sequenzdiagramm der Interaktion zwischen dem Plugin und Modell während der Behandlung verschiedener
Eingabe-Events von der Benutzeroberfläche.
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Diese kann nun die im Argument der Methode handleIssueDeletion(projectId, user-
Story) übergebene User Story aus dem Modell löschen. Die Löschung wird durch
den sequentiellen Aufruf der Methoden deleteFeatureInformation(userStoryId)
und rebuildClassifierAfterDeletion(userStoryId) der Klasse LabelAndFeatureInfor-
mationManager erreicht. Nach dem Ablauf beider Methoden ist die Behandlung
des Eingabe-Events bzgl. der Löschung einer User Story abgeschlossen.

5.4. Qualitätssicherung

Nach Abschluss der Implementierung des Modells als Jira-Prototyp wurden im
Rahmen der Qualitätssicherung Komponenten- und Systemtests durchgeführt.
Die folgenden Aspekte sind dabei von Bedeutung: Diejenigen Klassen, welche die
wesentliche (Teil-)Funktionalität des Modells implementieren, rufen überwiegend
Methoden von Klassen aus externen Bibliotheken auf. Dies sind im Besonderen die
Klassen SyntaxParser, FeatureRelevantInformationStore, WordVectorStore und
ArtificialNeuralNetwork. Aus diesem Grund wurden keine Komponententests für
diese Klassen durchgeführt, da diese hauptsächlich die Klassen und Methoden
der externen Bibliotheken getestet hätten. Deshalb wurden insbesondere auch
keine konkreten Ausgabewerte wie 1) die Vorhersagewahrscheinlichkeiten des
KNN, 2) die tf-idf-Gewichte der Termvektoren und 3) die Struktur der geparsten
Syntaxbäume getestet, da diese Funktionalität in den Klassen der externen Biblio-
theken implementiert ist. Wie bereits in Abschnitt 5.3 erwähnt, kapselt die Klasse
LabelAndFeatureInformationManager den Zugriff auf die oben genannten Klassen
und stellt die zentrale Schnittstelle für einen Client dar. Daher wurden Kom-
ponententest hauptsächlich für diese Klasse durchgeführt. Innerhalb des Pakets
de.schindler.ma.freshman.model konnte so eine Anweisungsüberdeckung von 97%
erreicht werden. Die übrigen 3% ergeben sich durch nicht genommene Verzweigun-
gen innerhalb von bedingten Anweisungen. Es wurde eine Anweisungsüberdeckung
von mindestens 90% innerhalb dieses Pakets angestrebt, da es die wesentliche
Funktionalität des in dieser Arbeit entwickelten Modells bereitstellt.

Eine Ausnahme der obigen Entscheidung keine Komponententest für andere Klas-
sen als LabelAndFeatureInformationManager durchzuführen, sind die Methoden
getMostSimilarUserStories() und getCosineSimilarity() der Klasse WordVector-
Store. Diese wurden ohne die Verwendung externer Bibliotheken implementiert
und sind somit insbesondere anfällig für Fehler. Dies gilt weiterhin für die Methode
extractFeatureRelevantInformation() der Klasse FeatureRelevantInformationStore.
Diese wendet die im Rahmen dieser Arbeit definierten Extraktionsregeln auf den
Syntaxbäumen der User Stories an. Um die Korrektheit der extrahierten feature-
relevanten Information sicherzustellen, wurden für diese Methode anhand einer
Stichprobe von User Stories aus den verwendeten Datensätzen Komponententests
durchgeführt.
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Für die Klassen aus dem Paket de.schindler.ma.freshman.plugin wurden ebenfalls
keine Komponententests durchgeführt, da diese Klassen im Wesentlichen plugin-
bezogene Funktionalität wie die Darstellung von Ausgabegrößen auf der Benutze-
roberfläche oder die Weiterleitung von Eingabe-Events an das eigentliche Modell
implementieren. Diese Klassen werden hauptsächlich durch die durchgeführten
Systemtests abgedeckt. Der Fokus der Systemtests lag bzgl. der funktionalen
Anforderungen auf der korrekten Anzeige von feature-relevanten Informationen
und vorgeschlagenen Feature-Labels. In Bezug zu den Qualitätsanforderungen
wurden insbesondere Aspekte der Aufgabenangemessenheit getestet: So z.B. die
automatische Aktualisierung von Modellkomponenten im Hintergrund, wenn User
Stories durch den Nutzer verändert werden oder die Behandlung von fehlerhaften
Eingaben wie einer fehlenden User-Story-Beschreibung. Insgesamt wurden 28
Komponenten- und 13 Systemtests spezifiziert und positiv durchlaufen.
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6. Evaluation

Im folgenden Kapitel wird das in dieser Arbeit entwickelte Modell evaluiert. Die
dazu genutzten Metriken und das Vorgehen bei der Evaluation werden in Abschnitt
6.1 beschrieben. In Abschnitt 6.2 werden die Evaluationsergebnisse vorgestellt
und diskutiert. Danach werden in Abschnitt 6.3 die Evaluationsergebnisse der
Ansätze aus den verwandten Arbeiten vorgestellt und mit denen des in dieser
Arbeit entwickelten Modells verglichen.

6.1. Vorgehen bei der Evaluation

Das Modell dieser Arbeit wird sowohl bzgl. der Qualität der extrahierten feature-
relevanten Informationen als auch der vorgeschlagenen Feature-Labels evaluiert.
Für die Evaluation wurden zwei Testdatensätze aus Studenten-Projekten im
Bereich Software-Entwicklung genutzt. Die Projekte stammen aus den Domänen
Gesundheitswesen bzw. einer Navigationslösung für Studenten. Tabelle 6.1 gibt
einen Überblick der Testdatensätze. Das Projekt aus dem Gesundheitswesen (im
Folgenden Projekt 1 genannt) besteht aus 59 User Stories, während das Projekt
für die Navigationslösung (im Folgenden Projekt 2 genannt) 19 User Stories
umfasst. Die User Stories aus Projekt 1 beschreiben insgesamt 7 verschiedene
Features, während die User Stories aus Projekt 2 insgesamt 5 verschiedene Features
beschreiben. Alle User Stories bestehen aus einem Titel (Zusammenfassung),
dem eigentlichen Text (Beschreibung) und einem Feature-Label. Die vergebenen
Feature-Labels werden dabei als Goldstandard für die Evaluation behandelt. Die
User Stories der Testdatensätze umfassen keine Angaben bzgl. feature-relevanter
Informationen. Daher wurde für die Evaluation der extrahierten feature-relevanten
Informationen der Goldstandard durch den Autor definiert.

Testdatensätze
Projekt 1 Projekt 2

Domäne Gesundheitswesen Navigationslösung
# User Stories 59 19
# Features 7 5

Tabelle 6.1.: Überblick der für die Evaluation genutzen Testdatensätze.
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Die Evaluation erfolgte anhand der Metriken Precision P , Recall R und F1-Maß.
Diese wurden im Kontext dieser Arbeit wie in Definition 6.1 gezeigt verwendet.
Für eine User Story ui beschreibt Xi dabei die durch das Modell zurückgegebene
Ergebnismenge. Im Falle der feature-relevanten Information ist Xi also die Menge
der aus User Story ui extrahierten feature-relevanten Informationen. Im Falle der
Label-Vorschläge ist Xi somit die Menge der vorgeschlagenen Feature-Labels für
User Story ui. Weiterhin beschreibt Gi die Ergebnismenge des Goldstandards
für eine User Story ui. Im Falle der feature-relevanten Information ist Gi also
die Menge der tatsächlich feature-relevanten Informationen in User Story ui. Im
Falle der Label-Vorschläge ist Gi somit die Menge der tatsächlich vergebenen
Feature-Labels für User Story ui.

P �

°
ui

|Xi XGi|

°
ui

|Xi|
R �

°
ui

|Xi|

°
ui

|Gi|
F1-Maß � 2

P �R

P �R
(6.1)

6.2. Vorstellung der Evaluationsergebnisse

Im folgenden Abschnitt werden die Evaluationsergebnisse des in dieser Arbeit
entwickelten Modells vorgestellt und diskutiert. Die Evaluation wird jeweils separat
für die extrahierten feature-relevanten Informationen und die vorgeschlagenen
Feature-Labels durchgeführt.

6.2.1. Evaluation der feature-relevanten Informationen

Die Evaluation der extrahierten feature-relevanten Informationen erfolgte anhand
aller User Stories der Testdatensätze, jedoch separat für die jeweiligen Projekte.
Für jede User Story eines Projekts wurden durch das Modell die jeweiligen
feature-relevanten Informationen extrahiert und manuell mit denen des definierten
Goldstandards verglichen. Die Ergebnisse der Evaluation der extrahierten feature-
relevanten Informationen sind in Tabelle 6.2 dargestellt. Die Evaluation zeigt, dass
das Modell gute Ergebnisse bzgl. der extrahierten feature-relevanten Information
liefert. So konnte eine Precision von 83% und ein Recall von 91% in Projekt
1 erreicht werden. Die Werte für die Precision und den Recall in Projekt 2
betragen 70% bzw. 75%. Daraus ergeben sich als F1-Maße 87% für Projekt 1
bzw. 72% für Projekt 2. An den Werten für den Recall ist zu erkennen, dass
das Modell einen Großteil der feature-relevanten Informationen aus den User
Stories in beiden Projekten extrahiert. In Projekt 1 konnten mit 91% sogar
fast alle feature-relevanten Informationen extrahiert werden. Weiterhin zeigt die
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Evaluation, dass die extrahierten feature-relevanten Informationen tatsächlich
relevant für die Definition eines Feature-Labels sind. In Projekt 1 sind 83% der
extrahierten Informationen tatsächlich als feature-relevant einzuschätzen, während
dies in Projekt für 70% aller extrahierten Informationen der Fall ist. Auffällig
ist, dass die Werte für alle Evaluationsmetriken in Projekt 1 höher sind als in
Projekt 2. Dies ist wahrscheinlich darin begründet, dass hauptsächlich die User
Stories aus Projekt 1 während der Herleitung der Extraktionsregeln analysiert
wurden. Es ist anzunehmen, dass die Qualität der extrahierten feature-relevanten
Information erheblich von bestimmten Parametern der zugrundeliegenden User
Stories abhängt. Diese Parameter können z.B. die Domäne des jeweiligen Projektes
oder die jeweils eingesetzte Satzschablone zur Formulierung der User Stories sein.

Feature-relevante Information
Precision Recall F1-Maß

Projekt 1 0,83 0,91 0,87
Projekt 2 0,70 0,75 0,72

Tabelle 6.2.: Evaluationsergebnisse bzgl. der feature-relevanten Information.

6.2.2. Evaluation der Label-Vorschläge

Für die Evaluation der Label-Vorschläge wurden die Testdatensätze je Projekt
im Verhältnis 80 zu 20 (80/20-Split) in einen Trainingsdatensatz und einen Test-
datensatz aufgeteilt. Das KNN wurde dann jeweils für ein Projekt anhand des
Trainingsdatensatzes trainiert und anhand des Testdatensatzes evaluiert. Die Auf-
teilung erfolgte dabei komplett zufällig, d.h. es wurde nicht auf eine gleichmäßige
Verteilung der Goldstandard-Klassen innerhalb des Trainingsdatensatzes bzw.
Testdatensatzes geachtet. Dem liegt die Annahme zugrunde, dass auch in der
Praxis bestimmte Klassen (Feature-Labels) innerhalb der User Stories über- bzw.
unterrepräsentiert sein können. Wird z.B. innerhalb eines Projektes in einem
abgegrenzten Zeitraum verstärkt an einem bestimmten Feature gearbeitet, kann
es sein, dass verfasste User Stories überproportional dieses Feature beschreiben.
Insgesamt wurde die Evaluation des KNN je Projekt dreimal wiederholt, d.h. es
wurde dreimal ein komplett zufälliger 80/20-Split des jeweiligen Testdatensatzes
durchgeführt anhand dessen das KNN neu trainiert bzw. evaluiert wurde. Der
Durchschnittswert aller Wiederholungen wurde für jede Evaluationsmetrik berech-
net, um eine präzise Aussage bzgl. der Qualität der vorgeschlagenen Feature-Labels
zu ermöglichen.
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Projekt 1
Label-Vorschläge

Precision Recall F1-Maß

1. Wiederholung 0,83 1,00 0,91
2. Wiederholung 0,75 1,00 0,86
3. Wiederholung 0,75 1,00 0,86
� Durchschnitt 0,78 1,00 0,87

Projekt 2
Label-Vorschläge

Precision Recall F1-Maß

1. Wiederholung 0,75 1,00 0,86
2. Wiederholung 0,75 1,00 0,86
3. Wiederholung 0,25 1,00 0,4
� Durchschnitt 0,58 1,00 0,71

Tabelle 6.3.: Evaluationsergebnisse bzgl. der vorgeschlagenen Feature-Labels.

Die Ergebnisse der Evaluation der Label-Vorschläge sind in Tabelle 6.3 dargestellt.
Anhand der Evaluation kann festgestellt werden, dass das Modell durchschnittliche
bis gute Ergebnisse bzgl. der vorgeschlagenen Feature-Labels für User Stories
erzielt. Das tatsächliche Ergebnis ist dabei jedoch stark vom jeweiligen Projekt
abhängig. So konnte in Projekt 1 eine durchschnittliche Precision von 78% bei
einem perfekten Recall von 100% erzielt werden. Der Durchschnittswert des F1-
Maßes beträgt 87%. In Projekt 2 beträgt die durchschnittliche Precision dagegen
58% bei einem perfekten Recall von ebenfalls 100%. Der durchschnittliche Wert
für das F1-Maß beträgt 71%. Es ist auffällig, dass der Recall in den einzelnen
Wiederholungen und in beiden Projekten immer 100% beträgt. Die Werte ergeben
sich daher, dass es für eine User Story immer nur ein einziges Feature-Label im
Rahmen des Goldstandards gibt. Das KNN des Modells schlägt, wie in Abschnitt
4.4 beschrieben, ebenfalls nur ein Feature-Label pro User Story vor. Aufgrund
der Definition 6.1 für den Recall, beträgt dessen Wert im Rahmen der genutzten
Testdatensätze immer 100%.

Die Evaluation zeigt weiterhin, dass in Projekt 1 die vom Modell vorgeschlagenen
Feature-Labels deutlich häufiger dem tatsächlichen Feature-Label einer User Story
entsprechen als in Projekt 2. Dies kann anhand der Datensätze aus den jeweiligen
Projekten erklärt werden, mit denen das KNN trainiert wurde. Wie in Tabelle 6.1
dargestellt, besteht der Datensatz von Projekt 1 aus 59 User Stories, während der
Datensatz von Projekt 2 aus 19 User Stories besteht. Dem KNN steht in Projekt
1 somit ein deutlich umfangreicherer Datensatz für das Training zu Verfügung als
dies in Projekt 2 der Fall ist. Aufgrund des größeren Trainingsdatensatzes ist zu
erwarten, dass das KNN in Projekt 1 eine bessere Klassifikationsleistung erzielt als
in Projekt 2. Dies wird durch die Evaluationsergebnisse bestätigt. So ist in Projekt
1 die durchschnittliche Precision mit 78% deutlich höher als in Projekt 2, wo diese
58% beträgt. Auch die Precision-Werte der einzelnen Wiederholungen schwanken
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in Projekt 2 deutlicher als in Projekt 1. Während in Projekt 1 die Precision
in den einzelnen Wiederholungen 75% bzw. 83% beträgt, hat Wiederholung 3
mit einer Precision von 52% in Projekt 2 eine erheblich schlechtere Precision als
die beiden anderen Wiederholungen, in denen die Precision jeweils 75% beträgt.
Im Allgemeinen ist zu erwarten, dass die Vorhersagegenauigkeit des KNN mit
umfangreicheren Datensätzen als denen aus den Projekten 1 und 2 steigt.

6.3. Vergleich mit Evaluationsergebnissen
verwandter Arbeiten

Im folgenden Abschnitt sollen die Evaluationsergebnisse des entwickelten Modells
mit den Ergebnissen der Ansätze aus den verwandten Arbeiten verglichen werden.
Tabelle 6.4 zeigt die erzielten Werte für die Evaluationsmetriken Precision, Recall
und F1-Maß für die Ansätze aus den verwandten Arbeiten. Die Werten sind dabei
direkt aus den jeweiligen Arbeiten übernommen.

Es ist anzumerken, dass nicht alle Ansätze sowohl feature-relevante Informationen
extrahieren als auch Feature-Labels vorschlagen. In diesen Fällen sind nur die
Werte für das jeweils in der Arbeit behandelte Problem angegeben. Die Werte für
das jeweils nicht behandelte Problem sind mit einem X markiert. Beinhaltete eine
Arbeit nur Werte für Precision bzw. Recall wurde das F1-Maß nach Definition 6.1
berechnet. In diesen Fällen ist der Wert für das F1-Maß fett gedruckt. Wurden
Werte aus Diagrammen in den jeweiligen Arbeiten übernommen und konnten
daher nicht genau bestimmt werden, sind diese Werte kursiv gedruckt. Werte, die
mit einem - markiert sind, konnten aus verschiedenen Gründen nicht aufgeführt
werden: Es wurden z.B. keine Angaben zu den jeweiligen Werten gemacht wie in
den Arbeiten von [10], [32] und [21]. Bei der Arbeit von [3] handelt es sich um eine
Übersichtsstudie, in der ebenfalls keine Angaben zu den jeweiligen Werten der
referenzierten Arbeiten gemacht wurden. Ein weiterer Grund ist, dass eine andere
Evaluationsmetrik als Precision, Recall und F1-Maß verwendet wurde wie das
Kappa-Maß in der Arbeit von [25]. Zuletzt wurden in manchen Arbeiten andere
Ausgabeartefakte evaluiert wie z.B. konzeptuelle Modelle und Cluster in den Ar-
beiten von [17] bzw. [23]. Haben Arbeiten mehrere Werte für Evaluationsmetriken
aufgeführt z.B. separat für verschiedene Modellvarianten und -parameter oder
Datensätze, wurde der jeweils beste Wert berücksichtigt. Wurde in den Arbeiten
ein Durchschnittswert für die Evaluationsmetriken aufgeführt wurde dieser anstatt
der jeweils besten Werte berücksichtigt.

85



Arbeit
Feature-relevante Information Label-Vorschläge
Precision Recall F1-Maß Precision Recall F1-Maß

[2] 0.490 0.900 0.635 X X X
[10] X X X - - 0.480
[13] 0.559 0.434 0.458 X X X
[27] 0.941 0.969 0.955 X X X
[3] - - - X X X
[16] 0.862 0.835 0.845 X X X
[31] X X X 0.570 0.470 0.515
[11] X X X 0.564 0.668 0.612
[30] X X X 0.353 0.956 0.516
[32] X X X - 0.763 -
[21] - - - X X X
[17] - - - X X X
[25] X X X - - -
[23] X X X - - -

Tabelle 6.4.: Evaluationsergebnisse der Ansätze aus verwandten Arbeiten.

Das in dieser Arbeit entwickelte Modell zeigt sich im Vergleich zu den Ansätzen aus
den verwandten Arbeiten kompetitiv. Sowohl bei der Extraktion feature-relevanter
Informationen als auch beim Vorschlagen von Feature-Labels sind die Ergebnisse
mit denen aus den verwandten Arbeiten vergleichbar und teilweise sogar besser.
Betrachtet man die Evaluation der feature-relevanten Informationen zeigt nur der
Ansatz von Quirchmayr et al. [27] deutlich besere Ergebnisse als das in dieser
Arbeit entwickelte Modell. So beträgt der Wert des F1-Maßes bei Quirchmayr et
al. [27] 0.955, während er in dieser Arbeit bei 0.87 für den ersten Testdatensatz
bzw. 0.72 für den zweiten Testdatensatz liegt. Auch die Werte für Precision und
Recall sind mit 0.941 und 0.969 besser als die Werte in dieser Arbeit, welche bei
0.83 und 0.91 für den ersten Testdatensatz bzw. 0.7 und 0.75 für den zweiten
Testdatensatz liegen. Im Vergleich zu den Ansätzen aus der verwandten Literatur
zeigt der Ansatz von Quirchmayr et al. [27] insgesamt die besten Ergebnisse. Der
Ansatz von Liu et al. [16] zeigt in Bezug zu dem in dieser Arbeit entwickelten
Modell vergleichbare Ergebnisse. So betragen die Werte für Precision, Recall und
F1-Maß in [16] jeweils 0.862, 0.835 und 0.845, was vergleichbar zu den Werten
dieser Arbeit für den ersten Testdatensatz ist. Die Ansätze aus den Arbeiten
von Arora et al. [2] und Johann et al. [13] zeigen insgesamt etwas schlechtere
Ergebnisse als das in dieser Arbeit entwickelte Modell. Die Werte für Precision,
Recall und F1-Maß betragen 0.49, 0.90 und 0.635 bei Arora et al. [2], während sie
bei Johann et al. [13] bei 0.559, 0.434 und 0.458 liegen. Dies sind schlechtere Werte
als die des zweiten Testdatensatzes dieser Arbeit. Hervorzuheben bei Johann et
al. [13] ist der im Vergleich zur Precision besonders hohe Wert für den Recall von
0.9, was auch im Vergleich zu den anderen Arbeiten ein guter Wert ist.
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Insgesamt zeigt sich unter den verwandten Arbeiten eine deutliche Variabilität
bzgl. der Qualität der extrahierten feature-relevanten Informationen. Dies kann
zum Einen an den jeweiligen zur Extraktion genutzten Heuristiken (einfache
POS-Muster bzw. komplexe POS-Muster in Syntaxbäumen) selbst liegen. Zum
Anderen sind die jeweiligen Artefakte, auf denen die Heuristiken arbeiten, sehr un-
terschiedlich (Benutzerhandbücher, App-Beschreibungen und natürlichsrachliche
Anforderungen), was ebenfalls einen großen Einflus auf die Qualität der Extrak-
tionsergebnisse hat. Die besonders guten Ergebnisse bei Quirchmayr et al. [27]
können u.A. mit den umfangreichen Transformationsregeln erklärt werden, mit
denen die Korrektheit von geparsten Syntaxbäumen sichergestellt wird. Solche
Regeln werden in diesem Umfang in keiner der verwandten Arbeiten und auch
nicht in dem in dieser Arbeit entwickelten Modell verwendet.

Betrachtet man die Ergebnisse bzgl. der vorgeschlagenen Labels, zeigt sich, dass
das in dieser Arbeit entwickelte Modell bzgl. der Evaluationsmetriken die besten
Ergebnisse liefert. Der höchste Wert für die Precision wird mit 0.57 in Wang
et al. [31] erreicht. Im Falle des Recalls wird der höchste Wert in Wang et al.
[30] mit 0.956 erreicht. In der Arbeit von Hong et al. [11] ist der Wert für das
F1-Maß mit 0.612 am höchsten. Diese Werte werden alle von denen in dieser
Arbeit übertroffen. Im ersten Testdatensatz liegen die Werte für Precision im
Durchschnitt bei 0,78, für den Recall bei 1,00 und für das F1-Maß bei 0,87. Im
zweiten Testdatensatz liegen diese durchschnittlich bei 0,58 für Precision, 1,00 für
Recall und 0,71 für das F1-Maß. Diese guten Werte sind jedoch wahrscheinlich
durch die hohen Werte für den Recall bedingt. Da im Kontext dieser Arbeit immer
nur ein Label pro User Story vergeben wird, beträgt der Wert für den Recall
immer 1,00. Die Arbeiten von Wang et al. [31], Hong et al. [11], Wang et al. [30]
und Wang et al. [32] betrachten dagegen jedoch zumindest teilweise den Fall, dass
pro Artefakt mehrere Labels vergeben werden können. Dies kann ein Grund sein,
warum die Werte für die verschiedenen Evaluationsmetriken in manchen Arbeiten
schlechter sind als die in dieser Arbeit. In Anbetracht, dass in diesen Arbeiten
mehrere Labels vergeben werden, ist auch der hohe Wert für den Recall von 0.956
in der Arbeit von Wang et al. [30] hervorzuheben.

Insgesamt zeigt sich, dass alle Arbeiten im Bereich des Vorschlagens von Labels
bzgl. der Ergebnisse dicht beieinander liegen. Zum Einen kann dies an den ähnlichen
Techniken (Topic Modeling bzw. Verwendung von Klassifikationsmodellen), die
im Rahmen dieser Ansätze verwendet werden, erklärt werden. Zum Anderen
haben gerade die Arbeiten von Wang et al. [31], Hong et al. [11], Wang et al.
[30] und Wang et al. [32] einen sehr ähnlichen Fokus bzgl. der Artefakte (Fragen
von Software-Informationsseiten bzw. Software-Beschreibungen) für die Labels zu
vergeben sind.
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7. Fazit

Dieses Kapitel zieht ein Fazit bzgl. der vorliegenden Arbeit. In Abschnitt 7.1 wird
ein Ausblick auf weitere Arbeiten gegeben. Abschnitt 7.2 fasst die Methoden und
Ergebnisse der Arbeit zusammen.

7.1. Ausblick

Die Evaluation hat deutlich gemacht, dass die Werte der Evaluationsergebnisse
je nach verwendetem Datensatz variieren. Daher muss das in dieser Arbeit ent-
wickelte Modell anhand einer größeren Datenbasis evaluiert werden, um dessen
generelle Anwendbarkeit zu validieren. Insbesondere ist zu vermuten, dass die
zur Extraktion genutzten heuristischen POS-Muster stark auf die verwendeten
Datensätze ausgerichtet sind. So könnte schon die Verwendung unterschiedlicher
Satzschablonen oder der Bezug zu anderen Domänen die Qualität der aus den
User Stories extrahierten feature-relevanten Informationen beeinflussen. Ebenso
ist anzunehmen, dass die Qualität der vorgeschlagenen Feature-Labels deutlich
von dem genutzten Klassifikationsmodell abhängig ist. Im Rahmen dieser Arbeit
wurde bereits informell der Naive-Bayes Klassifikator als Alternative zu dem einge-
setzten KNN evaluiert. Es existieren jedoch weitere Klassifikationsmodelle wie z.B.
Entscheidungsbäume und verschiedene Architekturen für KNNs. Weitere formelle
Evaluation muss daher in Abhängigkeit der jeweiligen Datenbasis das am besten
geeignete Klassifikationsmodell bestimmen. Mögliche Verbesserungen des Modells
ergeben sich außerdem bei der Wahl des semantischen Ähnlichkeitsmaßes für User
Stories sowie der Herleitung tiefergehender und sprachwissenschaftlich fundier-
ter POS-Muster. So können z.B. durch Verwendung der Levenshtein-Distanz im
Rahmen der Bestimmung der semantischen Ähnlichkeit von User Stories auch
lexikalische Unterschiede von Wörtern z.B. durch Tipp- oder Rechtschreibfehler
berücksichtigt werden. In Bezug zu den POS-Mustern können z.B. komplexere
Transformationsregeln wie sie Quirchmayr et al. [27] verwenden implementiert
werden, um die Korrektheit von Syntaxbäumen sicherzustellen und mögliche
Parserfehler auszuschließen.
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7.2. Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde ein Modell zur (semi-)automatischen Vergabe von Labels in
Form von Software-Features für User Stories entwickelt. Die eigentliche Vergabe der
Feature-Labels geschieht dabei manuell durch einen Nutzer. Das Modell unterstützt
den Nutzer durch die folgenden Aspekte 1) Extraktion und Bündelung von feature-
relevanten Informationen aus User Stories und 2) Vorschlagen von passenden
Feature-Labels anhand bereits vergebener Labels. Die bekannten und mit einem
Feature-Label versehenen User Stories werden genutzt, um ein KNN zu trainieren.
Dieses wird dann verwendet, um neue User Stories zu klassifizieren. Somit kann
voll-automatisch ein Feature-Label für eine neue User Story vorgeschlagen werden.
Zudem wird so die konsistente Verwendung bereits vergebener Labels begünstigt.
Anhand der Kosinus-Ähnlichkeit wird für eine User Story aus den bekannten User
Stories weiterhin eine Menge von semantisch ähnlichen User Stories bestimmt.
Aus diesen werden mithilfe von NLP-Techniken und heuristischen POS-Mustern
feature-relevante Informationen extrahiert. Durch die Bündelung feature-relevanter
Informationen aus der neuen User Story und semantisch ähnlichen User Stories,
wird die manuelle Vergabe von aussagekräftigen Feature-Labels unterstützt.

Eine vor der Entwicklung des Modells durchgeführte Literaturrecherche hat ge-
zeigt, dass es in der Literatur bisher wenige Arbeiten gibt, die sich mit der
(semi-)automatischen Vergabe von Labels für natürlichsprachliche Anforderungen
beschäftigen. Während der Literaturrecherche hat sich herausgestellt, dass ver-
wandte Arbeiten ihren Fokus häufig auf jeweils einen der oben genannten Aspekte
legen. Sie stellen entweder einen Ansatz zur Extraktion von Software-Features bzw.
feature-relevanten Informationen vor oder entwickeln Ansätze für das Vorschlagen
von Labels. Die Kombination der beiden Aspekte wie sie in dieser Arbeit vorge-
stellt wurde, ist jedoch nur in wenigen der verwandten Arbeiten berücksichtigt
worden. Für die Extraktion von Software-Features bzw. feature-relevanten Infor-
mationen verwenden die verwandten Arbeiten überwiegend NLP-Techniken und
heuristische POS-Muster. Die Ansätze für das Vorschlagen von Labels basieren
auf ML und statistischen Techniken wie Topic Modeling oder der Verwendung
von Ähnlichkeitsmaßen.

Das in dieser Arbeit entwickelte Modell wurde anhand von zwei Testdatensätzen
und den Metriken Precision, Recall und F1-Maß evaluiert. Die Evaluation hat
gezeigt, dass durch das Modell eine konsistente Vergabe von aussagekräftigen
Feature-Labels für User Stories erreicht werden kann. Mit maximalen Werten von
0,83 für Precision bzw. 0,91 für Recall kann das Modell sinnvoll eingesetzt werden,
um feature-relevante Informationen aus User Stories zu extrahieren. Auch die Qua-
lität der vorgeschlagenen Labels ist mit einem durchschnittlichen Wert von 0,78 für
Precision bei einem perfekten Recall geeignet, um diese bei der eigentlichen Verga-
be von Feature-Labels zu berücksichtigen. Der Vergleich der Evaluationsergebnisse
mit denen aus den verwandten Arbeiten macht ersichtlich, dass das in dieser
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Arbeit entwickelte Modell gleichwertige und oft sogar bessere Ergebnisse bzgl. der
extrahierten feature-relevanten Information und vorgeschlagenen Feature-Labels
erzielt. Weiterhin konnte durch eine prototypische Implementierung als Plugin für
Jira die Praktikabilität des entwickelten Modells demonstriert werden.

Die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit und die Erkenntnisse der verwandten
Arbeiten aus der Literatur zeigen, dass die voll-automatische Vergabe von Feature-
Labels für User Stories zurzeit nicht praktikabel ist. Ein menschlicher Nutzer kann
die Semantik einer User Story besser erfassen und über diese abstrahieren. Somit
wird der Nutzer ein treffenderes Feature-Label definieren als eine automatisierte
Methode. Zumindest bei umfangreichen Datensätzen zeigen automatisierte Modelle
aus dem Bereich des ML jedoch eine beachtliche Leistung beim Vorschlagen von
passenden Feature-Labels. Jedoch benötigen auch diese zuvor einen manuell mit
Labels versehenen Datensatz für das Training. Diese Arbeit hat gezeigt, dass eine
konsistente Vergabe von aussagekräftigen Feature-Labels für User Stories mithilfe
eines solchen (semi-)automatischen Modells effektiv möglich ist.
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6.1. Überblick der für die Evaluation genutzen Testdatensätze. . . . . 81
6.2. Evaluationsergebnisse bzgl. der feature-relevanten Information. . . 83
6.3. Evaluationsergebnisse bzgl. der vorgeschlagenen Feature-Labels. . 84
6.4. Evaluationsergebnisse der Ansätze aus verwandten Arbeiten. . . . 86

A.1. Suchergebnisse für Suchterm 3.5. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 97
A.2. Suchergebnisse für Suchterm 3.2. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98
A.3. Suchergebnisse für Suchterm 3.3. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99
A.4. Suchergebnisse für Suchterm 3.4. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 100

B.1. Penn-Treebank-Labels für Wortarten [20, 29]. . . . . . . . . . . . 101
B.2. Penn-Treebank-Labels für syntaktische Einheiten [20, 29]. . . . . . 102

96



A. Ergebnisse der Suchanfragen in chronologischer
Reihenfolge

A.1. Suchanfragen mit dem Suchterm 3.5

Suchort Suchdatum Such-
beschränkungen

Suchanfrage #Ergebnisse #relevante
Ergebnisse

verwendete
Treffer

Bemerkungen

ACM 25.07.2018 +(feature +(extraction
mining)) +(”software
requirement”)

101 2 [2, 10]

IEEE 25.07.2018 (feature AND
(extraction OR
mining)) AND
software requirement

411 1 [13] 1) software requirement
wurde nicht in
Anführungszeichen gesetzt,
um die Menge der
Suchergebnisse zu erweitern

Wiley 25.07.2018 (feature AND
(extraction OR
mining)) AND
”software requirement”

47 0 1) keine relevanten
Suchtreffer

Springer 25.07.2018 Content Type:
Article,
Discipline:
Computer
Science

(feature AND
(extraction OR
mining)) AND
”software requirement”

174 1 [27]

ScienceDirect 25.07.2018 (feature AND
(extraction OR
mining)) AND
”software requirement”

274 2 [3, 16]

Tabelle A.1.: Suchergebnisse für Suchterm 3.5.
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A.2. Suchanfragen mit dem Suchterm 3.2

Suchort Suchdatum Such-
beschränkungen

Suchanfrage #Ergebnisse #relevante
Ergebnisse

verwendete
Treffer

Bemerkungen

ACM 26.07.2018 +((software
requirement) (software
repository)) +(tag
label) +(recommend*
assign*)

296 1 [11] 1) software requirement bzw.
software repository wurde
nicht in Anführungszeichen
gesetzt, um die Menge der
Suchergebnisse zu erweitern

IEEE 26.07.2018 (software requirement
OR software
repository) AND (tag
OR label) AND
(recommend* OR
assign*)

75 0 1) software requirement bzw.
software repository wurde
nicht in Anführungszeichen
gesetzt, um die Menge der
Suchergebnisse zu erweitern
2) keine relevanten
Suchtreffer

Wiley 26.07.2018 (”software
requirement”OR
”software repository”)
AND (tag OR label)
AND (recommend*
OR assign*)

84 0 1) keine relevanten
Suchtreffer

Springer 26.07.2018 Content Type:
Article,
Discipline:
Computer
Science

(”software
requirement”OR
”software repository”)
AND (tag OR label)
AND (recommend*
OR assign*)

401 5 [31, 30, 32,
21, 17]

ScienceDirect 26.07.2018 Article Type:
Research Article

(”software
requirement”OR
”software repository”)
AND (tag OR label)
AND (recommend*
OR assign*)

496 0 1) Suchergebnisse enthielten
relevante Treffer, diese waren
jedoch Duplikate bzgl.
vorheriger Suchanfragen

Tabelle A.2.: Suchergebnisse für Suchterm 3.2.
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A.3. Suchanfragen mit dem Suchterm 3.3

Suchort Suchdatum Such-
beschränkungen

Suchanfrage #Ergebnisse #relevante
Ergebnisse

verwendete
Treffer

Bemerkungen

ACM 26.07.2018 +(”software
requirement””software
repository”)
+(clustering
annotation)

78 0 1) Suchergebnisse enthielten
relevante Treffer, diese waren
jedoch Duplikate bzgl.
vorheriger Suchanfragen

IEEE 26.07.2018 (clustering OR
annotation) AND
(software requirement
OR software
repository)

959 2 [25, 23] 1) software requirement bzw.
software repository wurde
nicht in Anführungszeichen
gesetzt, um die Menge der
Suchergebnisse zu erweitern

Wiley 26.07.2018 (clustering OR
annotation) AND
(”software
requirement”OR
”software repository”)

82 0 1) keine relevanten
Suchtreffer

Springer 26.07.2018 Content Type:
Article,
Discipline:
Computer
Science

(clustering OR
annotation) AND
(”software
requirement”OR
”software repository”)

396 0 1) Suchergebnisse enthielten
relevante Treffer, diese waren
jedoch Duplikate bzgl.
vorheriger Suchanfragen

ScienceDirect 26.07.2018 Title, Abstract,
Keywords

(clustering OR
annotation) AND
(software requirement
OR software
repository)

163 0 1) software requirement bzw.
software repository wurde
nicht in Anführungszeichen
gesetzt, um die Menge der
Suchergebnisse zu erweitern
2) Suchergebnisse enthielten
relevante Treffer, diese waren
jedoch Duplikate bzgl.
vorheriger Suchanfragen

Tabelle A.3.: Suchergebnisse für Suchterm 3.3.
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A.4. Suchanfragen mit dem Suchterm 3.4

Suchort Suchdatum Such-
beschränkungen

Suchanfrage #Ergebnisse #relevante
Ergebnisse

verwendete
Treffer

Bemerkungen

ACM 27.07.2018 +(key* concept topic)
+(model mining
extract*) +(”software
requirement”)

151 0 1) Suchergebnisse enthielten
relevante Treffer, diese waren
jedoch Duplikate bzgl.
vorheriger Suchanfragen

IEEE 27.07.2018 (key* OR concept OR
topic) AND (model
OR mining OR
extract*) AND
”software requirement”

48 0 1) Suchergebnisse enthielten
relevante Treffer, diese waren
jedoch Duplikate bzgl.
vorheriger Suchanfragen

Wiley 27.07.2018 (key* OR concept OR
topic) AND (model
OR mining OR
extract*) AND
”software requirement”

121 0 1) keine relevanten
Suchtreffer

Springer 27.07.2018 Content Type:
Article,
Discipline:
Computer
Science

(key* OR concept OR
topic) AND (model
OR mining OR
extract*) AND
”software requirement”

457 0 1) Suchergebnisse enthielten
relevante Treffer, diese waren
jedoch Duplikate bzgl.
vorheriger Suchanfragen

ScienceDirect 27.07.2018 Title, Abstract,
Keywords

(key OR concept OR
topic) AND (model
OR mining OR
extract) AND software
requirement

379 0 1) software requirement bzw.
software repository wurde
nicht in Anführungszeichen
gesetzt, um die Menge der
Suchergebnisse zu erweitern
2) Suchergebnisse enthielten
relevante Treffer, diese waren
jedoch Duplikate bzgl.
vorheriger Suchanfragen 3)
der Wildcard-Operator * bei
key* und extract* wird im
Suchfeld Titel, Abstract,
Keywords von ScienceDirect
nicht unterstützt

Tabelle A.4.: Suchergebnisse für Suchterm 3.4.
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B. Übersicht der
Penn-Treebank-Labels

B.1. Labels für Wortarten
Label Bedeutung
CC Konjunktion
TO Infinitiv to
CD Kardinalzahl
UH Interjektion
DT Determinativ
VB Verb, Grundform
EX Demonstrativpronomen

VBD Verb, Präteritum
FW Fremdwort

VBG Verb, Gerundium
IN Präposition

VBN Verb, Partizip
JJ Adjektiv

VBP Verb, nicht 3. Person Singular Präsens
JJR Adjektiv, Komparativ
VBZ Verb, 3. Person Singular Präsens
JJS Adjektiv (Superlativ)

WDT Determinativ (W-Wort)
LS Aufzählungsmarker
WP Pronomen (W-Wort)
MD Modalverb
WP$ Possesivpronomen (W-Wort)
NN Nomen, Singular oder Stoffname

WRB Adverb (W-Wort)
NNS Nomen, Plural

# Pfund-Zeichen (Währung)
NNP Eigenname, Singular

$ Dollar-Zeichen
NNPS Eigenname, Plural

. Punkt am Satzende
PDT Indefinitpronomen

, Komma
POS Possessivaffix

: Doppelpunkt, Semikolon
PRP Personalpronomen

( öffnende Klammer
PP$ Possessivpronomen

) schließende Klammer
RB Adverb

Tabelle B.1.: Penn-Treebank-Labels für Wortarten [20, 29].
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B.2. Labels für syntaktische Einheiten

Label Bedeutung
ADJP Adjektivphrase
ADVP Adverbialphrase

NP Nominalphrase
PP Präpositionalphrase
S Hauptsatz

SBAR Untergeordneter Nebensatz
SBARQ Direkte Frage, eingeleitet durch ein W-Wort
SINV Hauptsatz mit Inversion
SQ Ja-Nein-Frage als Teil einer direkten Frage ohne W-Wort
VP Verbalphrase

WHADVP Adverbialphrase, eingeleitet durch ein W-Wort
WHNP Nominalphrase, eingeleitet durch ein W-Wort
WHPP Präpositionalphrase, eingeleitet durch ein W-Wort

X Unbekanntes oder nicht einordbares Zeichen

Tabelle B.2.: Penn-Treebank-Labels für syntaktische Einheiten [20, 29].
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