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ZUSAMMENFASSUNG

Anforderungsdokumente werden im Anforderungsmanagement ver-
wendet, um Eigenschaften und Verhalten von Systemen zu dokumen-
tieren. In der Automobilindustrie werden diese Dokumente verwendet,
um die von Zulieferern zu fertigenden Komponenten zu beschreiben
und um fiir die Kommunikation zwischen Zulieferer und Konzern ei-
ne rechtliche Grundlage zu schaffen. Daher miissen diese Dokumente
diversen Qualitdtsstandards und Qualitétsrichtlinien entsprechen.

In manuellen Reviews werden Anforderungsdokumente gegen die-
se Richtlinien gepriift. Eine Richtlinie besagt, dass in Anforderungs-
dokumenten eine klare Trennung zwischen rechtlich verbindlichen
Anforderungen und sogenannten Zusatzinformationen (Abbildungen,
Erlduterungen, Beispiele, Verweise, etc.) existieren muss. Dazu wird
jedes Objekt entsprechend dem Inhalt mit einem Objekttyp annotiert.
Die Uberpriifung der Korrektheit des Objekttyps ist ein zeitaufwandi-
ger und fehleranfilliger Prozess, da Anforderungsdokumente in der
Regel mehrere tausend Objekte umfassen.

In dieser Arbeit wird am Beispiel des Reviews des Objekttyps un-
tersucht, ob und in welcher Art und Weise der Reviewprozess durch
den FEinsatz von maschinellem Lernen unterstiitzt werden kann. Dazu
wird zuerst ein Klassifikator trainiert, der in der Lage ist, zwischen An-
forderungen und Zusatzinformationen zu unterscheiden. Ein darauf
basierendes Werkzeug ist in der Lage, Anwender bei der Uberpriifung
des Objekttyps durch Hinweise und Warnungen zu unterstiitzten.

In empirischen Studien wird untersucht, ob Anwender durch den
Einsatz des Werkzeugs das Review von Anforderungsdokumenten
besser durchfiihren kénnen. Die Ergebnisse zeigen, dass Anwender
nicht nur mehr falsch klassifizierte Objekte finden, sondern auch
durchschnittlich 60% der fiir das Review verwendeten Zeit einsparen
konnen.

Durch die Ubertragung des Ansatzes auf ein weiteres Klassifikati-
onsproblem wird zudem gezeigt, dass der Einsatz von Werkzeugen
nicht nur auf den Anwendungsfall Objekttypklassifikation beschrankt
ist, sondern potenziell auf viele weitere zu tiberpriifende Richtlinien
iibertragbar ist.
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ABSTRACT

Requirements specifications are used in requirements management
to document properties and behaviour of systems. In the automotive
domain, these documents are used to describe the components that
suppliers must manufacture and define the rights and liabilities of both
the supplier and automotive company. Therefore, these documents
must adhere to various quality standards and guidelines.

Requirement specifications are verified against these quality stan-
dards in manual reviews. One specific guideline requires that within
a requirements specification, requirements must be clearly separated
from other content (“additional information”) such as figures, expla-
nations, examples and references. To achieve this, each object in a
specification is marked with an object type attribute. The review
of this attribute is a time intensive and error prone process since
requirements specifications usually contain more than 1.000 objects
each.

In this thesis, we examine the question if and how machine learning
techniques can support requirements engineers during review. First,
a classifier is trained on a dataset containing requirements and infor-
mation objects. This classifier is able to distinguish between these two
object types. A tool that incorporates this classifier is constructed with
the goal to aid requirements engineers in performing the review by
providing hints and warnings.

We analyse the ability of the tool to support requirements engineers
by performing several empirical studies. The results imply that re-
quirements engineers may find more wrongly classified objects and
save about 60% of the time used for manual reviews.

The approach is applied to another classification task. This shows
that the usage of tools to support manual reviews is not limited to
the object type classification task but can be adapted to many more
guidelines that need to be checked.
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EINLEITUNG

In den letzten Jahren hat es in der Automobildoméane erstaunliche Fort-
schritte gegeben. Viele neuartige Systeme, wie beispielsweise Brems-,
Abstands- und Spurhalteassistenten, Infotainment-Systeme und Sys-
teme zur Teilautomatisierung bestimmter Fahrszenarien haben das
Automobil durch ihren Beitrag zum Fahrkomfort des Fahrers und der
Fahrsicherheit revolutioniert [109]. Der Trend geht dabei noch weiter.
In Zukunft sollen Autos vollstandig automatisiert durch Stadte und
iiber Autobahnen fahren und Personen effizient und komfortabel zum
Ziel bringen.

Die Vorteile liegen auf der Hand: Durch die hohe Automatisierung
konnen Gefahrensituationen schneller erkannt werden. Eine Studie hat
gezeigt, dass durch den Einsatz von Abstandshaltern und Kollisions-
warnsystemen in 51% der Fahrzeuge die Anzahl der Gefahrensitua-
tionen auf Autobahnen um 32% bis 82% reduziert werden kann [109].
Insbesondere in Kombination mit Car2X-Kommunikationssystemen
konnen Fahrzeuge durch die Kommunikation von Staus, Baustellen
und Unféllen effizienter zum Ziel navigiert werden.

All diese Systeme werden durch Software gesteuert. Der Umfang der
Software, die dadurch bedingt auf den Steuergerdten des Automobils
untergebracht werden muss, hat sich wegen der vielen Softwaresyste-
me in den letzten Jahren exponentiell entwickelt [22]. Die Rolle der
Software hat in unterschiedlichsten Gebieten der Automobilentwick-
lung viele neue Herausforderungen geschaffen:

,In a time of only 30 years the amount of software related
development activities went from o to 30 or even 40%. If
we assume that an engineer works about 35 to 40 years in
industry, it is obvious that the companies where not able
to gather sufficient competencies quickly enough.”

— Manfred Broy, 2006 [22]

Die unterschiedlichen Herausforderungen sind sehr vielseitig:

Durch den wachsenden Softwareanteil benotigt die Automobil-
industrie neue Kompetenzen aus dem Bereich der eingebetteten
Softwareentwicklung.

Die Komplexitdt der Funktionalitit moderner Fahrzeuge erfor-
dert eine geeignete Organisation in Ebenen und eine geeignete
Wahl unterschiedlicher Abstraktionslevels.



Herausforderung
Anforderungsmana-
gement

Qualitit von Anfor-
derungsdokumenten

Die Hardware- und Kommunikationsinfrastruktur von Fahrzeu-
gen muss angepasst werden, um den wachsenden Bedarf an
Kommunikation zwischen den Steuergerdten zu ermdglichen.

Die Entwicklungsprozesse der Automobilindustrie miissen an
die Prozessanforderungen von Softwareentwicklungsprozessen
angepasst werden.

Eine der grofiten Prozessherausforderungen ist es allerdings, ein
geeignetes Anforderungsmanagement zu finden. Besonders bei soft-
wareintensiven Systemen ist der Spielraum fiir Losungen grofier als
je zuvor [22]. Anforderungsdokumente legen die Eigenschaften einer
Losung fest, entstehen als Ergebnis des Anforderungsmanagements
und spielen in der Automobilentwicklung als Kommunikationsmittel
zwischen Konzern und Zulieferer eine zentrale Rolle. Die Prozesse
im Anforderungsmanagement miissen dabei an die Besonderheiten
der Softwareentwicklung angepasst werden, wie zum Beispiel die
Tatsache, dass Software sehr schnittstellenintensiv ist und die Entwick-
lung oftmals an viele verschiedene Drittentwickler ausgelagert wird
(Outsourcing).

Ebenfalls muss wihrend der Entwicklung darauf geachtet werden,
dass die Anforderungsdokumente den {iiblichen Qualitdtsstandards
(notwendig, 16sungsneutral, eindeutig, konsistent, vollstindig, atomar,
praktikabel, nachverfolgbar und tiberpriifbar) entsprechen [52]. Meh-
rere Studien zeigen, dass Unternehmen trotz der enormen Wichtigkeit
von hochqualitativen Anforderungsmanagement Schwierigkeiten da-
mit haben, geeignete Anforderungsmanagementprozesse zu definieren
und umzusetzen [38, 39]. Als Ursachen dafiir werden unter anderem
unzureichende oder mangelhafte Kommunikation zwischen den Sta-
keholdern, sich wéihrend eines Projekts verandernde Projektziele oder
auch ein innerhalb eines Unternehmens variierendes Verstdndnis tiber
die notige Detailtiefe von Anforderungen genannt.

Folglich ist die Qualitdt von in der Industrie anzutreffenden Las-
tenheften nur selten sehr gut. In einer Studie [74] zur Umsetzung
funktionaler Sicherheit in insgesamt 15 Unternehmen stellte sich bei-
spielsweise heraus, dass nur selten vollstindige Anforderungsdoku-
mente zu Entwicklungsbeginn vorliegen und diese teilweise fehlerhaft
sind.

Die Qualitdt von Anforderungsdokumenten ist wichtig, da Anfor-
derungsdokumente mit niedriger Qualitdt oder fehlerhaften Inhalten
weitere Fehler in auf den Anforderungsdokumenten aufbauenden
Dokumenten (z.B. Testspezifikationen) und Prozessen (z.B. Architek-
turentwurf) provozieren [83]. Werden Fehler in Anforderungsdoku-
menten erst spat entdeckt, ist es in der Regel sehr kostenintensiv,
diese Fehler in den Anforderungsdokumenten und allen darauf auf-
bauenden Artefakten zu beseitigen. Diese Kosten steigen meist expo-
nentiell. Kostet die Behebung eines Fehlers in der Definitionsphase
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der Anforderungen beispielsweise 100 Euro, kénnen es wihrend des
Systembetriebs bereits 10.000 Euro sein [88, S. 56].

Die Qualitdt von Anforderungen kann durch den gezielten Ein-
satz von speziellen Anforderungsmanagementwerkzeugen gesteigert
werden. In einer Fallstudie [76] wurden dazu Standardwerkzeuge
(Office-Software zur Dokumentation, einfache Grafikprogramme zur
Erstellung schematischer Darstellungen und E-Mail zur Kommunika-
tion) mit spezialisierten Anforderungsmanagementwerkzeugen (Re-
quisitePro) verglichen. Die mit speziellen RE-Werkzeugen erstellten
Dokumente wurden in vielen der definierten Evaluationskriterien bes-
ser bewertet. Dies wird durch eine aktuelle Studie bestitigt [40], in der
unter anderem die Fahigkeit aktueller RE-Werkzeuge, Anforderungen
auf Fehler zu untersuchen, analysiert wurde. Dabei schnitten viele der
untersuchten Werkzeuge gut bis sehr gut ab.

Es ist daher kaum verwunderlich, dass intensiv an der Entwicklung
von Werkzeugen zur Unterstiitzung der Prozesse im Anforderungs-
management geforscht wird. Femmer u. a. [37] stellen beispielsweise
ein Werkzeug vor, welches nach sogenannten Requirements-Smells in
Anforderungsdokumenten sucht. Requirements-Smells sind schlecht
gewdhlte Formulierungen, die hdufig in Anforderungen vorkommen
und die jeweilige Anforderung unprézise, mehrdeutig oder nicht test-
bar machen. Das Werkzeug zeigt diese Fehler dem Benutzer an und
motiviert ihn dazu, die Fehler zu beheben. Ahmed und Kanwal [5]
vergleichen mehrere Werkzeuge, welche die Gewinnung von Anfor-
derungen durch visuelle Werkzeuge unterstiitzen. Andere Arbeiten
stellen automatische Ansitze zur Suche nach Trace-Links vor [72].
Dazu werden Information-Retrieval-Methoden eingesetzt. In allen
Beispielen wurde durch eine Benutzerstudie gezeigt, dass Benutzer
die jeweiligen Aufgaben mit den Werkzeugen effektiver und/oder
effizienter durchfiihren konnten.

In dieser Arbeit wird ebenfalls ein Ansatz zur Anforderungsanalyse
mit dem Ziel, die Qualitdt von Anforderungen zu steigern, vorgestellt.
Ziel des Ansatzes ist es, eine klare Trennung zwischen Anforderun-
gen und Nicht-Anforderungen zu schaffen und schwach formulierte
Anforderungen ausfindig zu machen. Im Kern basiert der Ansatz
auf kiinstlichen neuronalen Netzen, mit denen Anforderungen auf
Wortebene analysiert werden.

1.1 ANFORDERUNGSQUALITAT AN BEISPIELEN

Gemafs ISO-Norm 29148 [52] ist Anforderungsmanagement' eine Ak-
tivitat zwischen zwei Parteien, mittels der die Anforderungen an ein
System, eine Software oder einen Service identifiziert und dokumen-

Engl. Requirements Engineering. Anforderungsmanagement wird in dieser Arbeit als
tibergreifender Begriff fiir alle Aktivititen im Requirements Engineering verwendet.

Qualititssicherung
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tiert werden. Anforderungen sind Aussagen, die in einem System
umgesetzt werden miissen. Ein Anforderungsdokument, bestehend
aus einer Sammlung von Anforderungen, legt die Verbindlichkeiten
zwischen einem Auftraggeber und einem Auftragnehmer fest.

Damit eine Anforderung in weiteren Entwicklungsschritten einfa-
cher handhabbar ist und zu weniger Problemen fiihrt, muss diese
gewisse Qualitdtskriterien erfiillen. Gute Anforderungen sind eindeu-
tig und konnen nur in genau einer Art und Weise verstanden werden.
Die folgende Anforderung ist nicht eindeutig;:

Bei Auftreten eines Fehlers im System muss die Warn-LED
farbig leuchten.

In diesem Beispiel ist nicht definiert, bei welcher Art von Fehler die
Warn-LED leuchten soll. Zudem ist nicht ersichtlich, welche Farbe die
LED haben soll (z.B. rot bei gravierenden Fehlern, gelb bei weniger
gravierenden Fehlern). Wird dies nicht weiter festgelegt, fiihrt diese
Anforderung entweder zu mehr Kommunikationsaufwand in der
Entwicklung oder einem Endprodukt, welches nicht den Erwartungen
entspricht. In beiden Fillen entstehen Mehrkosten.

Anforderungen miissen untereinander konsistent sein. Das heif3t,
es diirfen keine zwei Anforderungen existieren, die sich gegenseitig
widersprechen.

Die Warn-LED muss gelb leuchten, wenn das System einen
Fehler der Fehlerklasse 1 erkannt hat.

Die Warn-LED darf nur genau dann leuchten, wenn das
System einen Fehler der Fehlerklasse 2 oder hoher erkannt
hat.

Diese Anforderungen widersprechen sich, da kein System entwi-
ckelt werden kann, welches beide Anforderungen erfiillt.

Weiterhin miissen Anforderungen praktikabel® sein. Die Umsetzung
muss mit dem aktuellen Stand der Technik moglich sein, es diirfen
keine grofieren Technologiefortschritte notwendig sein.

Zur Fehlerpravention muss die Warn-LED bereits leuch-
ten, wenn ein Fehler erst innerhalb der nidchsten Minute
auftreten wird.

Da der genaue Zeitpunkt des Eintretens eines Fehlers in der Regel
nicht vorhersehbar ist, kann diese Anforderung nicht umgesetzt wer-
den. Eine Menge von Anforderungen, die diese Kriterien erfiillt, kann
beispielsweise wie folgt formuliert werden:

2 Engl. feasible



Die Warn-LED muss gelb leuchten, wenn ein Fehler der
Fehlerklasse 1 erkannt wurde.

Die Warn-LED muss rot leuchten, wenn ein Fehler der
Fehlerklasse 2 oder hoher erkannt wurde.

Die Warn-LED muss erloschen, wenn der Fehler nicht mehr
auftritt.

Im ISO-Standard 29148 [52] werden weitere Merkmale von guten An-
forderungen definiert: notwendig, losungsneutral, vollstaindig, singu-
lar, nachverfolgbar und tiberpriifbar. Diese werden in Abschnitt 2.1.2
im Detail beschrieben.

1.2 ANFORDERUNGEN UND ZUSATZINFORMATIO-
NEN

Anforderungsdokumente enthalten neben Anforderungen weitere
Informationen, sogenannte Zusatzinformationen. Dazu z&hlen unter
anderem:

GROBE FUNKTIONSBESCHREIBUNG: Wird in einem Lastenheft eine
Funktion spezifiziert, so wird zu dieser Funktion meist auch
eine grobe Funktionsbeschreibung verfasst. In dieser Beschrei-
bung wird eine Funktion auf sehr hohem Abstraktionsniveau
beschrieben. Diese Beschreibungen sind hilfreich, um eine Funk-
tionsspezifikation besser verstehen und einordnen zu kénnen.

ANMERKUNGEN: Wird zum Verstiandnis einer Anforderung zusétzli-
ches Hintergrundwissen benétigt, kann dieses in einer Anmer-
kung zur Anforderung abgelegt werden.

BEGRUNDUNGEN: Wird eine Anforderung auf Basis einer Entschei-
dung auf eine gewisse Art und Weise formuliert, kann eine
zugehorige Begriindung als Zusatzinformation abgelegt werden.

BEISPIELE: Ist eine Anforderung schwer verstandlich, konnen zusétz-
lich Beispielszenarien beschrieben werden, die verdeutlichen, fiir
welche Situationen eine bestimmte Anforderung gedacht ist.

ABBILDUNGEN: Abbildungen konnen genutzt werden, um nur schwie-
rig beschreibbare Sachverhiltnisse besser zu dokumentieren.

REFERENZEN: Wird beispielsweise eine Schnittstelle oder eine von
mehreren Systemen verwendete Funktion beschrieben, kann auf
andere Anforderungsdokumente verwiesen werden, in denen
diese Funktion detailliert spezifiziert ist.



Diese Informationen dienen in der Entwicklung mehreren Zwecken.
Zum einen werden dadurch die Anforderungen dokumentiert. Somit
kann spéter besser nachvollzogen werden, warum bestimmte Anforde-
rungen existieren. Zum anderen kann ein Zulieferer die Dokumente
besser verstehen und der Kommunikationsaufwand und das Risiko
von Missverstdndnissen wird reduziert.

Alle diese Inhalte sind keine Anforderungen. Dies hat Auswirkun-
gen auf Prozesse und Dokumente, die auf Anforderungsdokumenten
aufbauen. So miissen beispielsweise in Testspezifikationen nur An-
forderungen durch Testfille abgedeckt werden. Wie auch in der Soft-
wareentwicklung kann im Anforderungsmanagement die Testfallab-
deckung von Anforderungsdokumenten gemessen werden. Diese be-
riicksichtigt nur Anforderungen, jedoch nicht Zusatzinformationen.

Implementiert ein Zulieferer ein System, so muss der Zulieferer
nur Anforderungen beriicksichtigen, nicht jedoch die zuséitzlichen
Informationen. Ublicherweise werden die Anforderungen auch als
Grundlage zur Abrechnung genutzt. Anderungen an Anforderun-
gen werden ab einem gewissen Zeitpunkt sehr teuer, Informationen
konnen jedoch beliebig hinzugefiigt und entfernt werden.

Das Beispiel von oben kann wie folgt um Zusatzinformationen
(kursiv) erweitert werden:

Die Funktion Warnung signalisiert dem Anwender iiber eine
LED, wenn die Funktionalitit des Gesamtsystems durch einen
Fehler eingeschriinkt ist.

Die Warn-LED muss gelb leuchten, wenn ein Fehler der
Fehlerklasse 1 erkannt wurde.

Die Warn-LED muss rot leuchten, wenn ein Fehler der
Fehlerklasse 2 oder hoher erkannt wurde.

Mogliche Fehler sind im Dokument ,Systemiibergreifende Feh-
lerspezifikation”, Abschnitt , Fehlerklassen™ spezifiziert.

Die Warn-LED muss erloschen, wenn die Ursache des
Fehlers behoben wurde.

Erreicht beispielsweise die Motortemperatur einen kritischen
Schwellenwert (Fehlercode xyz, Fehlerklasse 3), leuchtet die
Warn-LED rot. Erst wenn die Temperatur wieder unter den
Schwellenwert sinkt, erlischt die Warn-LED.

Durch diese Erweiterungen hat sich die Spezifikation nicht gedndert,
da lediglich Informationen erganzt wurden. Allerdings sind die Anfor-
derungen deutlich besser nachvollziehbarer. Der Kontext der Funktion
ist durch die grobe Funktionsbeschreibung und das abschliefiende
Beispiel klarer. Ebenfalls ist klar, an welcher Stelle wichtige Begriffe
(Fehler, Fehlerklasse) spezifiziert werden.

Es ist vorteilhaft, wihrend der Entwicklung von Systemen beim Ver-
fassen der Anforderungsdokumente nicht nur darauf zu achten, dass



Anforderungen den Qualitdtskriterien gentigen, sondern auch durch
angemessen viele Zusatzinformationen soweit beschrieben werden,
dass deren Bedeutung klar ist.

Dazu ist in Lastenheften eine saubere Trennung zwischen Anforde-
rungen und Zusatzinformationen notwendig. Um diese zu erreichen,
muss zum einen eine technische Moglichkeit zur Markierung von An-
forderungen und Informationen gegeben sein. Viel kritischer ist jedoch,
dass Entwickler wihrend der Dokumentation von Anforderungen auf
eine saubere Trennung zwischen Anforderung und Information achten
miissen.

1.3 ANFORDERUNGSQUALITAT IN DER REALITAT

Oftmals ist dies in Lastenheften jedoch nicht der Fall. Beobachtungen
in Anforderungsdokumenten haben ergeben, dass Informationen oft-
mals nicht als solche deklariert und daher als Anforderung gewertet
werden und Informationen nicht sauber von Anforderungen getrennt
werden.

In der Realitdt sieht das Beispiel von oben wie folgt aus:

Die Warn-LED leuchtet gelb, wenn ein Fehler der Fehler-
klasse 1 erkannt wurde. Mogliche Fehler sind im Do-
kument ,Systemiibergreifende Fehlerspezifikation”, Ab-
schnitt ,Fehlerklassen” spezifiziert.

Die Warn-LED leuchtet rot, wenn ein Fehler der Fehlerklas-
se 2 oder hoher erkannt wurde.

Die Warn-LED muss erldschen, wenn der Fehler nicht mehr
auftritt, beispielsweise wenn die Motortemperatur wieder
unterhalb eines Maximalwerts liegt.

Diese Art der Dokumentation von Anforderungen erschwert es
erheblich, mit den Anforderungen zu arbeiten. Das Problem kann auf
unterschiedliche Arten angegangen werden.

Zum einen kann von vornherein auf eine saubere Trennung von An-
forderungen Informationen geachtet werden, indem Entwickler gezielt
geschult werden, Anforderungen entsprechend zu dokumentieren.
Durch den Einsatz von Boiler-Plates [8] wie beispielsweise EARS3 [78]
konnen Richtlinien zur Notation von Anforderungen teilweise erzwun-
gen werden. So wird implizit dafiir gesorgt, dass Anforderungen keine
unnotigen Zusatzinformationen enthalten. Diese miissen dann explizit
als separate Objekte dokumentiert werden.

In grofien Konzernen sind diese Techniken allerdings nur mit Ein-
schrankungen anwendbar. Es existieren bereits viele Lastenhefte. Wer-
den neue Systeme und Funktionen entwickelt, so werden die dazuge-

3 Easy Approach to Requirements Syntax



Fehlerkorrektur
durch Werkzeuge

horigen Lastenhefte meistens nicht neu erstellt, sondern aus bestehen-
den Lastenheften von Vorgédngersystemen und -funktionen abgeleitet.
Wurde in diesen édlteren Lastenheften nicht auf eine saubere Tren-
nung von Informationen und Anforderungen geachtet, werden diese
Qualitatsméngel ebenfalls mit in die neuen Lastenhefte iibernommen.

Die nachtrédgliche Korrektur ist sehr zeitaufwidndig und nur im
Rahmen von umfassenden Reviews moglich. Das Neuschreiben von
mit Qualitdtsmangeln behafteten Lastenheften ist in der Regel nicht
moglich, da dafiir nicht gentigend Ressourcen zur Verfiigung stehen.

Abhilfe schaffen Werkzeuge, mit denen Anforderungsdokumente
automatisch auf Fehler iiberpriift werden konnen. Der Smell-Detektor
von Femmer u.a. [37] sucht nach Schwachstellen in Anforderungs-
dokumenten und warnt den Autor, wenn vordefinierte Regeln durch
einzelne Anforderungen verletzt werden. Dazu gehort zum Beispiel
die Verwendung von Weak-Words. Automatische Anderungen werden
nicht durchgefiihrt, da dies zum einen nur in seltenen Fillen ohne Ver-
anderung des Anforderungsinhalts moglich ist. Zum anderen méchten
Entwickler die volle Kontrolle iiber die Anforderungen behalten und
wenden daher keine Werkzeuge an, die automatisch Anderungen an
den Anforderungen durchfiihren.

1.4 TRENNEN VON ANFORDERUNGEN UND ZU-
SATZINFORMATIONEN

Auch die Trennung und Klassifikation von Anforderungen und Zusatz-
informationen ist eine Aufgabe, die nur in seltenen Fallen automatisch
durchgefiihrt werden kann. Dies ist in der Regel nur dann moglich,
wenn durch einen Entwickler vergessen wurde, ein ordnungsgemaf3
formuliertes Objekt in einem Anforderungsdokument korrekt zu klas-
sifizieren. Das obige Beispiel hat jedoch gezeigt, dass Textbausteine
gegebenenfalls umformuliert werden miissen, um eine saubere Tren-
nung herzustellen.

Ein Ansatz, welches Entwickler bei dieser Aufgabe unterstiitzt, muss
demzufolge folgende Eigenschaften aufweisen:

ANALYSE BESTEHENDER ANFORDERUNGEN: Der  Ansatz  muss
grundsitzlich in der Lage sein, bestehende Anforderungen
zu analysieren, da insbesondere in grofSen Konzernen bereits
viele Anforderungsdokumente existieren.

ART DER ANALYSE. Um eine moglichst hohe Qualitit von Anforde-
rungsdokumenten zu erreichen, muss der Ansatz in der Lage
sein, sowohl falsch klassifizierte und unsauber formulierte Objek-
te als auch Objekte, in denen Anforderungen und Informationen
vermischt sind, zu erkennen.
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Abbildung 1.1: Uberblick iiber den Ansatz

EINBEZIEHUNG DES BENUTZERS: Anforderungen diirfen durch den
Ansatz nicht automatisch verdndert werden. Vielmehr muss der
Benutzer auf mogliche Qualitdtsdefizite hingewiesen werden.

ART DER HINWEISE: Die ausgegebenen Hinweise miissen verstand-
lich und schnell umsetzbar sein, damit Anwender zur Verbesse-
rung ihrer Lastenhefte angeregt werden.

NACHHALTIGKEIT: Optimalerweise werden Anwender durch die An-
wendung des Ansatzes lernen, beim Schreiben neuer Anforde-
rungsdokumente gezielt auf die Trennung von Anforderungen
und Informationen zu achten.

In dieser Arbeit wird ein Ansatz mit dem Ziel entwickelt, diese
Punkte zu erfiillen. In Abbildung 1.1 ist dieser Ansatz grob dargestellt.
Als zentraler Baustein wird ein kiinstliches neuronales Netz verwendet.
Dieses ist durch Training auf bestehenden Anforderungsdokumenten
darauf spezialisiert, in nattirlichsprachlichen Satzen Anforderungen
von Zusatzinformationen zu unterscheiden. Da das verwendete Netz-
werk Wahrscheinlichkeiten ausgibt, kann es ebenfalls verwendet wer-
den, um unsauber formulierte Anforderungen zu identifizieren, da
fiir diese weniger hohe Wahrscheinlichkeiten ausgegeben werden.

Der Ansatz wird in ein Werkzeug integriert, welches Benutzer auf
Schwachstellen hinsichtlich der Klassifikation von Anforderungen und
Informationen in Lastenheften hinweist. Ein Benutzer dieses Werk-
zeugs kann effizienter und effektiver Fehler in Lastenheften finden.
Damit Anwender die vom Werkzeug gegebenen Hinweise besser und
schneller verstehen konnen, wird zusétzlich ein spezielles Verfahren
entwickelt, welches die Ursachen einer Entscheidung des Werkzeugs
ermittelt und visualisiert.
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Bestenfalls werden Entwickler durch die konsequente Anwendung
des Werkzeugs ein besseres Bewusstsein fiir das Schreiben von Anfor-
derungsdokumenten mit sauberer Trennung von Anforderungen und
Zusatzinformationen entwickeln. So kann spéter viel Zeit gespart wer-
den, da zeitaufwindige Reviews in ihrem Umfang erheblich reduziert
werden koénnen.

1.5 AUFBAU DER ARBEIT

Im Folgenden wird kurz der weitere Aufbau der Arbeit beschrieben.

Kapitel 2 erldutert die zum Verstdndnis notwendigen Grundla-
gen. Dazu gehodren Grundlagen zum maschinellen Lernen, zu Text-
Clustering-Verfahren, Textklassifikationsverfahren und neuronalen
Netzwerken, insbesondere Convolutional-Neural-Networks. Es werden
auch grundlegende Begriffe und Arbeitsabldufe des Anforderungs-
managements erldutert. In Kapitel 3 wird ein kurzer Einblick in die
Anforderungsdokumente gegeben, die in dieser Arbeit verwendet
wurden.

Die Konstruktion und das Training eines Klassifikators, der zwi-
schen Anforderungen und Informationen unterscheiden kann, wird
in Kapitel 4 vorgestellt. Dafiir werden die Informationen iiber Anfor-
derungsdokumente aus dem vorangegangenen Kapitel genutzt. In
Kapitel 5 wird der Klassifikator erweitert. Zum einen wird gezeigt,
wie die Genauigkeit des Klassifikators durch Einbezug von Kontextin-
formationen gesteigert werden kann, zum anderen wird ein Ansatz
zur visuellen Erkldarung von Netzwerkentscheidungen vorgestellt.

Der Ansatz wird in Kapitel 6 evaluiert. Zuerst wird untersucht,
welchen Einfluss die unterschiedlichen Hyperparameter auf die Ge-
nauigkeit des Klassifikators haben und diejenigen Hyperparameter
ausgewahlt, welche die besten Ergebnisse erzielen. Der Ansatz wird in
ein Werkzeug integriert. Anhand von zwei empirischen Studien wird
gezeigt, dass ein durch das Werkzeug unterstiitztes Review von An-
forderungsdokumenten schneller und effektiver durchgefiihrt werden
kann.

Kapitel 7 tibertragt den Ansatz auf ein anderes Klassifikationspro-
blem und zeigt damit, dass die gewonnenen Erkenntnisse nicht nur auf
die Klassifikation von Anforderungen und Informationen beschrankt
sind. In Kapitel 8 werden verwandte Arbeiten vorgestellt. Kapitel 9
fasst die gewonnenen Erkenntnisse zusammen und diskutiert weitere
Ankniipfungspunkte.
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In diesem Kapitel werden die zum Verstandnis der Arbeit benotigten
Grundlagen erldutert. Die einzelnen Abschnitte sind eigenstdandig
und kénnen mit den entsprechenden Vorkenntnissen iibersprungen
werden.

21 ANFORDERUNGSMANAGEMENT

Anforderungsmanagement (engl. ,Requirements Engineering”, RE)
bezeichnet ,eine Disziplin, die sich mit allen Aspekten im Zusammen-
hang mit der systematischen Entwicklung einer vollstiandigen, konsis-
tenten und eindeutigen Spezifikation beschiftigt, in der beschrieben
wird, was ein softwaregestiitztes Produkt leisten soll [...], und die als
Grundlage fiir Vereinbarungen zwischen allen Stakeholdern dienen
kann.” [88]. Zu den im Anforderungsmanagement abgedeckten Akti-
vititen zihlen die Gewinnung und Dokumentation und Uberpriifung
der Ubereinstimmung von Anforderungen und deren Management
und Validierung [9o]. Die durch das Anforderungsmanagement er-
zeugten Anforderungsartefakte bilden die Basis fiir weitere Schritte in
der Entwicklung von Systemen.

Anforderungsmanagement ist von grofier Relevanz, da die dabei
entstehenden Artefakte grofien Einfluss auf weitere Entwicklungs-
schritte und damit den Erfolg des Projektes haben. Im Chaos-Report
von 2014 [92] und 2015 [106] wird anhand von Feldstudien und Um-
fragen gezeigt, dass lediglich 29% der erfassten Projekte erfolgreich
abgeschlossen wurden. 52% wurden mit Zeit- oder Budgetiiberschrei-
tungen abgeschlossen und 19% sind gescheitert (Stand 2015). Als
Ursachen fiir verzogerte oder fehlgeschlagene Anforderungen wurden
als primére Griinde unvollstindige und sich wahrend des Projekts
andernde Anforderungen genannt.

Eine Anforderungsspezifikation ist eine Sammlung von Anforderun-
gen an ein System. Bei Anforderungen wird grundsitzlich zwischen
drei Arten von Anforderungen unterschieden [go]. Funktionale Anfor-
derungen sind Anforderungen, die Funktionen und Verhalten eines
Systems spezifizieren. Dazu zdhlen beispielsweise Anforderungen, die
Eingaben und dazu erwartete Ausgaben eines Systems spezifizieren.
Qualititsanforderungen spezifizieren hingegen qualitative Eigenschaften
(u.a. Verfiigbarkeit, Bedienbarkeit, Ausfallsicherheit) eines Systems.
Rahmenbedingungen sind Anforderungen an die Prozesse, mit denen
ein System entwickelt wird.

11

Definition
Anforderung



Gewinnung von
Anforderungen

Dokumentation von
Anforderungen

Ubereinstimmung
von Anforderungen

Validierung von
Anforderungen

12

| GRUNDLAGEN

Besonders in der Automobilindustrie dienen Anforderungsdoku-
mente als rechtliche Grundlage. Fahrzeugkomponenten werden in
der Regel durch Zulieferer auf Basis von Anforderungsdokumenten
eines Automobilkonzerns produziert. Weisen diese Komponenten im
Betrieb Fehlverhalten auf und fithren zu Sach- oder Personenschéden,
kann anhand der Spezifikationen identifiziert werden, ob die jewei-
lige Komponente unterspezifiziert ist (Fehler des Herstellers) oder
das tatsdchliche Verhalten von der Spezifikation abweicht (Fehler des
Zulieferers).

2.1.1  Aktivitdten im Anforderungsmanagement

Die im Anforderungsmanagement durchgefiihrten Aktivitdten lassen
sich in drei Kernaktivitdten (Dokumentation, Gewinnung und Uberein-
stimmung) und zwei Querschnittsaktivitaten (Validierung und Manage-
ment) einordnen [9o0].

Wiéhrend der Gewinnungsaktivitit werden Anforderungen an das
zu entwickelnde System durch Kommunikation zwischen denen an
der Entwicklung beteiligten Stakeholdern erfasst. Ziel dieser Aktivitat
ist es, das inhaltliche Verstdndnis der Anforderungen zu verbessern.
Insbesondere werden in dieser Aktivitat auch Anforderungsquellen
identifiziert. Innovative Anforderungen kénnen beispielsweise nur
durch intensive Kommunikation zwischen bestimmten Stakeholdern
entdeckt werden.

Die gewonnen Anforderungen werden in der Dokumentationsak-
tivitdt in Anforderungsdokumenten dokumentiert beziehungsweise
spezifiziert. Das Ziel ist es, die fiir ein Projekt gestellten Vorgaben
zur Dokumentation von Anforderungen zu erfiillen. Im Vordergrund
steht dabei die Dokumentation von Anforderungen, allerdings sollten
auch weitere Informationen wie Entscheidungen und dazugehorige
Begriindungen dokumentiert werden. Als Dokumentationsform bieten
sich mehrere Formen an, darunter natiirliche Sprache und Modelle.
Die jeweils gewdhlte Dokumentationsform hiangt von den beteiligten
Stakeholdern ab, da diese mit der Dokumentation der Anforderungen
arbeiten miissen.

In der letzten Kernaktivitdt wird sichergestellt, dass die gewonne-
nen und dokumentierten Anforderungen den Wiinschen und Vorstel-
lungen aller beteiligten Stakeholder entsprechen. In dieser Aktivitat
werden in den Anforderungen Konflikte zwischen Stakeholdern iden-
tifiziert und aufgelost.

Die Validierungsaktivitat ist eine Querschnittsaktivitit, da in dieser
Aktivitat verschiedene Aspekte des Anforderungsmanagement vali-
diert werden. Zum einen werden die Anforderungsartefakte validiert:
Nur Anforderungen, die fehlerfrei sind und gewissen Qualitadtsstan-
dards gentigen, eignen sich zur erfolgreichen Durchfiihrung von wei-
teren Aktivititen wie Architekturentwurf, Implementierung und Test.
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Anforderungsartefakte werden dabei gegen die Ziele validiert, die in
den drei Kernaktivitdten verfolgt werden: Vollstandigkeit, korrekte
Dokumentation und Konfliktfreiheit. Weiterhin werden die Kernak-
tivitdten validiert. Dazu gehort beispielsweise die Sicherstellung der
korrekten Durchfiihrung dieser Aktivitaten.

Das Management ist die zweite Querschnittsaktivitdt im Anforde-
rungsmanagement. Diese Aktivitdt beschéftigt sich mit organisato-
rischen Aspekten wie der Ablage von Anforderungsdokumenten in
Datenbanken und der Planung und strukturierten Durchfiihrung der
anderen Aktivititen im Anforderungsmanagement.

2.1.2  Qualitat von Anforderungen

In der Validierungsaktivitit werden Anforderungen auf Fehlerfreiheit
tiberpriift und sichergestellt, dass diese gewissen Qualitdtsstandards
gentigen. Die Kriterien anhand derer die Anforderungen gepriift wer-
den, sind im Standard ISO-29148 , Systems and software engineering
— Life cycle processes — Requirements engineering” [52] definiert:

NOTWENDIG. Eine Anforderung definiert eine wichtige Eigenschaft
des Systems. Wird sie entfernt, existiert ein Defizit, welches nicht
durch andere Eigenschaften des Systems erfiillt wird. Weiterhin
ist die Anforderung aktuell giiltig und darf nicht durch neuere
Anforderungen obsolet geworden sein.

LOSUNGSNEUTRAL: Eine Anforderung gibt ausschliefilich an, welche
Eigenschaften ein System besitzen soll. Es darf nicht festgelegt
werden, wie die Anforderung umgesetzt werden soll. Allerdings
sind in bestimmten Situationen Hinweise, wie eine Anforderung
umgesetzt werden kann, durchaus hilfreich. Diese sollten al-
lerdings nicht als Anforderungen im Anforderungsdokument
selbst, sondern in gesondert gekennzeichneten Dokumentenab-
schnitten oder in ergdnzenden Dokumenten abgelegt werden.

EINDEUTIG: Anforderungen miissen so formuliert werden, dass sie
von allen Stakeholdern auf nur genau eine Art und Weise ver-
standen werden konnen.

KONSISTENT: Anforderungen miissen untereinander konsistent sein.
Es darf keine zwei Anforderungen geben, die widerspriichliche
Eigenschaften definieren.

voLLsTANDIG: Eine Anforderung enthilt alle Informationen, die zur
Umsetzung der Anforderung notwendig sind.

AToMAR: Eine einzelne Anforderung beschreibt genau eine Eigen-
schaft eines Systems. Zwei verschiedene Eigenschaften miissen
durch jeweils eine eigene Anforderung abgedeckt werden.
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ANGEMESSEN: Die Umsetzung der Anforderung muss moglich sein.
Das bedeutet zum einen, dass die Umsetzung der Anforderung
technisch moglich ist und keine grofleren Technologiefortschritte
erfordert. Zum anderen bedeutet dies allerdings auch, dass die
Umsetzung innerhalb des Projektrahmens moglich ist (Kosten,
Zeit, rechtliche Bedingungen).

NACHVERFOLGBAR: Eine Anforderung muss nachverfolgbar sein. Da-
mit ist gemeint, dass zu einer Anforderung stets klar ist, warum
diese Anforderung existiert (Nachverfolgbarkeit nach oben) und
welche weiteren Artefakte wie beispielsweise Testfélle oder De-
tailspezifizierungen zu dieser Anforderung existieren (Nachver-
folgbarkeit nach unten).

TESTBAR: Wird eine Anforderung umgesetzt, muss am dabei entste-
henden System nachweisbar sein, dass die Anforderung umge-
setzt wurde.

Ein Anforderungsdokument, dessen Anforderungen diese Eigen-
schaften besitzen, gilt als qualitativ hochwertig. Es ist daher erstre-
benswert, wahrend der Entwicklung von Anforderungsdokumenten
auf die Einhaltung dieser Standards und gegebenenfalls vorhandener,
unternehmensspezifischer Richtlinien zu achten.

2.2 MASCHINELLES LERNEN

Maschinelles Lernen ist ein breites und seit lingerer Zeit etabliertes
Forschungsfeld und Teildisziplin der Informatik. In diesem Feld wird
versucht, die Intelligenz des Menschen auf Maschinen zu {ibertragen.
Maschinen sollen so Aufgaben bewiltigen kdnnen, die mittels kon-
ventioneller Programmierung nur schwierig, zeitaufwandig oder gar
nicht umgesetzt werden konnen. Aufgrund der Vielfalt der Herange-
hensweisen und Anwendungen existiert keine einheitliche Definition
fiir Maschinelles Lernen. Eine oftmals zitierte Definition stammt von
Arthur Samuel:

Machine Learning: Field of study that gives computers the
ability to learn without being explicitly programmed.

— Arthur Samuel, 1959

Nach dieser Definition ist Maschinelles Lernen ein Forschungsfeld,
in welchem Probleme nicht durch explizites Programmieren eines
Losungsalgorithmus gelost werden. Stattdessen lernt ein Computer
selbststandig, das Problem zu lsen. Eine aktuelle und ebenfalls viel
zitierte Definition fiir die Losung eines Problems durch selbststandiges
Lernen stammt von Tom Mitchel:
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A computer program is said to learn from experience E
with respect to some class of tasks T and performance
measure P, if its performance at tasks in T, as measured by
P, improves with experience E.

— Tom Mitchel, 1997 [82]

Ein klassisches Beispiel ist das Spiel Dame. Wenn ein Computerpro-
gramm bei der Aufgabe Dame spielen (T) seine Fahigkeit, ein Dame-Spiel
zu gewinnen (P) verbessert, indem es durch Spielen gegen sich selbst (E)
Erfahrung dariiber sammelt, welche Ziige zum Sieg und welche Ziige
zur Niederlage fiihren, lernt das Programm.

Zu den ersten Modellen des maschinellen Lernens gehort das Per-
zeptron (1958, [97]), welches ein Vorgdnger von neuronalen Netzwer-
ken ist. 1986 wurde der Backpropagation-Algorithmus [98] entwickelt,
mit dem es erstmals moglich war, groflere neuronale Netzwerke effizi-
ent zu trainieren. Daraufhin wurden neben anderen Modellen viele
weitere Arten neuronaler Netzwerke fiir unterschiedliche Zwecke
entwickelt.

Die im maschinellen Lernen verwendeten Modelle werden meist
auf Datensitzen trainiert. Dieser Vorgang heifdt Training. Im Training
werden die Parameter (auch Gewichte) des Modells anhand der im
Datensatz vorhandenen Beispiele angepasst, um die Fahigkeit des
Modells, eine vorgegebene Aufgabe zu losen, zu verbessern. Dazu
erlernt das Modell, Muster in den Eigenschaften (auch Features) der
Beispiele zu erkennen, die sich in vielen Beispielen wiederholen. Die
Menge aller Features, die an einem Beispiel ausgepragt sein konnen,
wird auch Feature-Raum genannt.

Vor dem Training miissen die Modelle erstellt werden. Dabei wer-
den bei vielen Modellen Hyperparameter festgelegt. Diese Parameter
geben Eigenschaften des Modells an (z.B. Grofie, Anzahl Ebenen) und
werden nicht trainiert, sondern durch Experten entsprechend der zu
losenden Aufgabe festgelegt. Nach dem Training eines Modells wird
dieses verwendet, um die Aufgabe auf wiahrend des Trainings nicht
gesehenen Beispielen durchzufiihren. Dieser Vorgang heifst Inferenz.

Maschinelles Lernen wird fiir viele unterschiedliche Aufgaben ein-
gesetzt. Fiir jede dieser Aufgaben bieten sich jeweils andere Modelle
an.

SUPERVISED-LEARNING: Modelle werden anhand vorgegebener Bei-
spiele und zugehoriger Ausgaben darauf trainiert, die Ausgaben
der Beispiele zu reproduzieren und vergleichbare Ausgaben
bei ungesehenen Beispielen zu erzeugen. Bei Klassifikations-
modellen erlernt das Modell, Beispiele zu diskreten Klassen
zuzuordnen. Anwendungsfalls: Klassifikation handschriftlicher
Zahlen [69] und Erkennung von Spam [30]. Regressionsmodel-
le erlernen, Beispiele zu kontinuierlichen Werten zuzuordnen.
Anwendungsfall: Vorhersage der Temperatur in Wettermodellen.
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SEMI-SUPERVISED-LEARNING: Ahnlich zu Supervised-Learning wer-
den auch hier Modelle anhand vorgegebener Beispiele und zuge-
horiger Ausgaben trainiert. Zusatzlich werden weitere Beispiele
tiir das Training verwendet, zu denen die Ausgabe nicht bekannt
ist. Die Modelle verwenden die Informationen aus den Beispie-
len ohne Ausgabezuordnung, um die Genauigkeit des Modells
zu erhohen.

UNSUPERVISED-LEARNING: Modelle werden auf vorgegebenen Bei-
spielen trainiert, die jedoch keine zugeordnete Ausgabe besit-
zen. Die Modelle werden mit dem Ziel trainiert, Muster in den
Beispielen zu erkennen. Ein Anwendungsfall von Unsupervised-
Learning ist Clustering: Hier erlernen Modelle, dhnliche Bei-
spiele in einem Datensatz zu gruppieren (z.B. Finden dhnlicher
Dokumente in einem Dokumentenmanagementsystem).

SEQUENCE-TO-SEQUENCE-LEARNING: Bei dieser Form des Lernens
werden Modelle trainiert, Sequenzen von Eingabedaten in Se-
quenzen von Ausgabedaten zu transformieren. Diese Modelle
werden besonders zur maschinellen Ubersetzung natiirlicher
Sprache verwendet.

REINFORCEMENT-LEARNING: Diese Modelle werden nicht durch ei-
ne vorgegebene Menge an Beispielen trainiert, sondern anhand
einer Nutzenfunktion, welche die Ausgaben des Modells bewer-
tet. Das Modell wird darauf trainiert, diese Nutzenfunktion zu
maximieren. Anwendungsfall: Optimierung des Verkehrsflusses
durch intelligente Steuerung von Verkehrssignalen [7].

2.3 TEXT-CLUSTERING

Text-Clustering [4] ist die Anwendung von Clustering-Algorithmen
auf Textdaten. Clustering-Algorithmen sind Algorithmen, die in Da-
tenmengen Gruppen von dhnlichen Datenpunkten finden. Die Ahn-
lichkeit zweier Datenpunkte in den Daten wird durch eine Ahnlich-
keitsfunktion bestimmt. Clustering auf Text ist fiir viele Anwendungen
interessant. Dazu gehoren beispielsweise die automatische Organisati-
on von Dokumenten in Kategorien, automatische Zusammenfassung
von Datenmengen oder durch den Einsatz von Co-Training [85] auch
die Klassifikation von Text.

Viele Algorithmen zum Clustering von Text sind allgemeine Algo-
rithmen, die auf beliebige Daten angewendet werden kénnen. Textdo-
kumente konnen in Vektoren umgewandelt werden, wobei die Elemen-
te der Vektoren das Vorhandensein oder die Abwesenheit bestimmter
Worter eines Worterbuchs kennzeichnen (Bag-of-Words). Diese Techni-
ken funktionieren aufgrund der folgenden speziellen Eigenschaften
von Text in der Regel nicht sehr gut:



Die Dimensionalitdt von Text ist in der Regel sehr grof3, wahrend
einzelne Datenpunkte nur wenige der Dimensionen nutzen.

Viele Worter sind typischerweise miteinander verwandt. Die
Anzahl an Konzepten (,, Principal Components”) in einem Wor-
terbuch ist in der Regel viel kleiner als das Worterbuch selbst.

Dokumente kénnen unterschiedlich lang sein und Worter unter-
schiedlich haufig auftreten. Daher miissen die Reprasentationen
der Dokumente normalisiert werden.

Um auf Textdaten dennoch effektiv Clustering durchfithren zu
konnen, miissen daher verschiedene Vorkehrungen getroffen werden.

Im ersten Schritt werden aus den Features der Datenmenge fiir
das Clustering relevante Features ausgewdhlt. Ein Feature ist in der
Regel das Vorhandensein eines bestimmten Worts des Worterbuchs im
Dokument. Mithilfe der Dokumenthéufigkeit einzelner Worter konnen
besonders hadufig auftretende Worter (auch Stoppworter genannt) und
sehr selten auftretende Worter entfernt werden. Diese Worter tragen
in der Regel nicht zur Bedeutung eines Dokuments bei, bzw. sind so
selten, dass anhand dieser Worter zwei Dokumente nicht ausreichend
gut miteinander verglichen werden konnen.

Zur Normalisierung der Worthaufigkeiten wird oft die TF-IDF-
Repréasentation (,, Term Frequency - Inverse Document Frequency”)
eingesetzt. In dieser Reprédsentation wird die Haufigkeit eines Worts
in einem Dokument durch dessen inverse Dokumenthdufigkeit nor-
malisiert. Dadurch wird die Bedeutung haufig vorkommender Worter
reduziert und die Bedeutung weniger hdufig vorkommender Worter,
die in der Regel aussagekriftiger bzgl. der Bedeutung eines Doku-
ments sind, erhoht.

Verfahren wie Latent-Semantic-Indexing (LSI) und Principal-Com-
ponent-Analysis (PCA) werden zur Reduzierung der Dimensiona-
litat von Textdaten eingesetzt. Ziel dieser beiden Verfahren ist die
Konstruktion eines kleineren Feature-Raums, in dem jedes Feature
eine lineare Kombination mehrerer Features aus dem urspriinglichen
Feature-Raum ist. Der reduzierte Feature-Raum ist in der Regel kleiner
und rauschfreier und eignet sich damit besser zum Clustering von
Textdaten.

Distanzbasierte Clustering-Algorithmen verwenden zur Bestim-
mung der Ahnlichkeit zweier Dokumente ein Textdistanzmaf3. Das
am weitesten verbreitete Ma8 ist die Kosinus-Ahnlichkeit. Dieses Maf3
berechnet den Kosinus des Winkels zweier Vektoren. Umso &hnli-
cher die Vektoren zweier Dokumente sind, desto geringer ist deren
Winkel zueinander im Feature-Raum und desto grofier demnach Ko-
sinus. Weitere Mafle zur Bestimmung von Textdhnlichkeit sind die
Levenshtein-Distanz und die Jaro-Winkler-Distanz.

Hierarchische Clustering-Algorithmen gruppieren Dokumente ba-
sierend auf deren Ahnlichkeit schrittweise in Cluster. Diese Algo-
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Abbildung 2.1: Dendrogramm einer hierarchischen Clusteranalyse

rithmen ordnen zu Beginn jedes Dokument einem eigenen Cluster
zu und vereinigen solange dhnliche Cluster, bis alle verbleibenden
Cluster gemaf3 des verwendeten Ahnlichkeitsmafes geniigend weit
voneinander entfernt sind. Dabei entsteht eine Clusterhierarchie wie
in Abbildung 2.1 gezeigt, auch Dendrogramm genannt. Darin sind
die Blitter die Dokumente und die Knoten die gebildeten Cluster. Es
existieren unterschiedliche hierarchische Cluster-Algorithmen, die sich
in der Art und Weise, wie die Cluster gebildet werden, unterscheiden:

SINGLE-LINK-CLUSTERING: In Single-Link-Clustering wird die Ahn-
lichkeit zweier Gruppen von Dokumenten auf Basis der Ahnlich-
keit der zwei dhnlichsten Dokumente in diesen beiden Gruppen
bestimmt. Der grofie Vorteil dieses Verfahrens ist dessen Effi-
zienz, da lediglich die Distanz aller Dokumentpaare bestimmt
und sortiert werden muss. Ein Nachteil ist, dass Single-Link-
Clustering durch wiederholtes Vereinigen von Dokumentgrup-
pen zu Ketten dhnlicher Dokumente fithren kann und so sehr
breite Cluster entstehen.

GROUP-AVERAGE-LINK-CLUSTERING: In diesem Verfahren wird die
Ahnlichkeit zweier Gruppen von Dokumenten auf Basis der
durchschnittlichen Distanz aller Dokumentpaare dieser beiden
Gruppen bestimmt. Dieses Verfahren ist deutlich langsamer als
Single-Link-Clustering, ist dafiir aber robuster und nicht fiir den
beschriebenen Ketteneffekt anfallig.

COMPLETE-LINK-CLUSTERING: Die Ahnlichkeit zweier Cluster in die-
sem Verfahren ist die kleinste Ahnlichkeit zweier Dokumen-
te beider Cluster. Analog zu Group-Average-Link-Clustering
vermeidet dieses Verfahren den Ketteneffekt, ist aber dhnlich
berechnungsintensiv.

Weiterhin existieren noch andere Cluster-Algorithmen wie beispiels-
weise Partitionierungsalgorithmen (u.a. k-Medoid-Clustering und k-
Means-Clustering), die Datenmengen in eine vorher festgelegte Anzahl
an Clustern unterteilen und dichtebasierte Clustering-Algorithmen
(z.B. DBSCAN [33]).



2.4 TEXTKLASSIFIKATION

Das Problem der Klassifikation im Allgemeinen [3] ist wie folgt de-
finiert: Sei D = Xy, ..., X, ein Datensatz, wobei jedes Element dieser
Menge mit einer Klasse aus einer Menge von k verschiedenen, dis-
kreten Klassen annotiert ist. Der Datensatz wird zur Konstruktion
eines Klassifikationsmodells verwendet, welches eine Assoziation der
Features des Datensatzes mit den Klassen herstellt. Das Klassifikati-
onsmodell kann daraufhin verwendet werden, vorher ungesehenen
Elementen basierend auf dessen Features eine Klasse zuzuordnen.

Textklassifikation bezeichnet die Anwendung von Klassifikations-
modellen auf Textdaten. Zur Vektorisierung von Dokumenten kann
wiederum das Bag-of-Words-Modell verwendet werden: Dokumente
werden in Vektoren umgewandelt, wobei die Vektoren die Lange ei-
nes vorher generierten Worterbuchs besitzen und jedes Element der
Dokumentvektoren das Vorhandensein oder Fehlen eines bestimmten
Worts aus dem Worterbuch kennzeichnet.

Analog zum Text Clustering muss auch bei der Textklassifikation
eine Auswahl und Transformation von Features durchgefiihrt werden,
da die verwendeten Worterbiicher in der Regel sehr grofs sind und
die Menge der tatsdchlich in einem Dokument verwendeten Worter
sehr klein ist. Neben den in Abschnitt 2.3 genannten Techniken sind
die folgenden Techniken anwendbar.

Der Gini-Index G(w) eines Worts w gibt die Aussagekraft eines
Worts zur Klassifikation an. Mogliche Werte reichen von 1/k bis 1,
wobei 1 aussagt, dass das Wort nur in Beispielen genau einer Klasse
zu finden ist und 1/k aussagt, dass es in den Beispielen aller Klassen
gleichermafien hdufig auftritt. Je hoher der Gini-Index eines Worts,
desto relevanter ist es fiir die Klassifikation. Eine dhnliche Metrik ist
Information-Gain. Diese Metriken konnen verwendet werden, um fiir
die Klassifikation irrelevante Features zu eliminieren und damit die
generierten Modelle zu vereinfachen.

Zur Klassifikation wurde eine Vielzahl von Modellen entwickelt, von
denen eine Auswahl vorgestellt wird. Dies sind allgemeine Klassifika-
tionsmodelle, die nicht nur auf die Klassifikation von Text beschrankt
sind.

Ein Entscheidungsbaum [93] ist eine anhand von Pradikaten erstellte
hierarchische Ordnung auf den Elementen der Trainingsdatenmen-
ge. Jeder Knoten dieser Ordnung teilt die Datenmenge anhand eines
Préadikats in zwei Teile. Wahrend des Trainings eines Entscheidungs-
baums wird diese Unterteilung rekursiv solange durchgefiihrt, bis
die Bladtter des Baumes eine Mindestanzahl an Datenpunkten unter-
schreiten oder eine Bedingung an die Reinheit der Klassen innerhalb
des Blattes erfiillen. Ein zu klassifizierendes Beispiel wird beginnend
an der Wurzel mit den Pradikaten tiberpriift, bis ein Blatt erreicht
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Abbildung 2.2: Lineare Separation bei Support-Vector-Machines

wird. Die in diesem Blatt vorrangig vorhandene Klasse bestimmt die
Klassifikation des Beispiels.

In der Textklassifikation mit Entscheidungsbdaumen sind diese Pré-
dikate in der Regel das Vorhandensein oder Fehlen einzelner Worter
oder Wortgruppen. Allerdings sind noch viele weitere Arten von Pra-
dikaten moglich. Sehr weit verbreitet ist der C5-Algorithmus [71], der
den Entscheidungsbaum anhand einzelner Features aufbaut und dabei
jeweils die Features mit dem grofiten Information-Gain auswahlt.

Entscheidungsbdume sind eine spezielle Form von regelbasierten
Klassifikatoren. Modelle von regelbasierten Klassifikatoren bestehen
generell aus einer Menge von Regeln, die jeweils eine Bedingung
im Feature-Raum auf eine Klasse abbilden. Wahrend des Trainings
werden diese Regeln aus dem Datensatz abgeleitet. Um unbekannte
Beispiele zu klassifizieren, werden zuerst alle Regeln auf das Beispiel
angewendet. Die Klasse des Beispiels ergibt sich aus der Mehrheit
der Klassen, die von zutreffenden Regeln zuriickgegeben wurden.
Bei der Klassifikation von Text stellen diese Regeln meist Bedingun-
gen an das Vorhandensein bestimmter Worter im Dokument (z.B.
Honda & Toyota = Cars).

Eine hdufig verwendete regelbasierte Technik ist RIPPER [28]. RIP-
PER benutzt unter anderem Information-Gain, um haufig mit bestimm-
ten Klassen verwendete Worter und Wortgruppen zu identifizieren
und konstruiert darauf basierend einen Regelsatz. Diese Technik ist
besonders auf kleinen Datenmengen sehr effektiv.

Support-Vector-Machines [54, 67] sind lineare Klassifikatoren. Das
Modell linearer Klassifikatoren basiert auf einer Kombination aller Fea-
tures mit linearen Koeffizienten. Eine mogliche Interpretation linearer
Klassifikatoren ist eine Hyperebene im Feature-Raum, anhand derer
eine Unterteilung der Beispiele in zwei Kategorien vorgenommen wird.
Support-Vector-Machines versuchen eine Hyperebene zu finden, mit
der eine moglichst gute Separation zweier Klassen erreicht wird. Abbil-
dung 2.2 veranschaulicht dies. Dazu wird wihrend des Trainings einer
Support-Vector-Machine nach denjenigen Support-Vektoren gesucht,
die eine Hyperebene mit der bestmoglichen Separation aufspannen.



Mithilfe des Kernel-Tricks [99] konnen Support-Vector-Machines
auch nichtlineare Hyperebenen zur Separation zweier Klassen fin-
den. Dazu wird der Feature-Raum durch eine nichtlineare Operation
in einen neuen Feature-Raum transformiert, in welchem eine linea-
re Hyperebene zur Separation gesucht wird. In der Praxis werden
aber insbesondere bei der Klassifikation von Text lineare Support-
Vector-Machines aufgrund ihrer geringen Komplexitdt und einfachen
Interpretierbarkeit eingesetzt und erreichen dennoch gute Ergebnisse.

Um mittels Support-Vector-Machines auch Klassifikationsprobleme
mit mehr als zwei Klassen zu erlernen, wird das Klassifikationspro-
blem auf mehrere bindre Klassifikationsprobleme reduziert. Fiir jede
Klasse wird eine Support-Vector-Machine trainiert, die jeweils eine
Klasse von allen anderen Klassen separiert. Dieses Vorgehen heifst
,One-versus-the-rest” [21, p. 182].

Regressionsbasierte Klassifikatoren benutzten zur Klassifikation Re-
gression. Regression wird normalerweise zur Modellierung von Rela-
tionen zwischen Eingabewerten und kontinuierlichen Ausgabewerten
benutzt, kann aber durch die Festlegung einer Entscheidungsgrenze
auch zur bindren Klassifikation eingesetzt werden. Logistische Regres-
sion ist ein solcher Klassifikator und gehort ebenfalls den linearen
Klassifikatoren an. Eine beliebige Menge von Features x wird linear mit
Gewichten w kombiniert und daraufhin durch die Sigmoid-Funktion
in eine Wahrscheinlichkeit y umgerechnet:

f(x) = x3wW1 +xoW2 + ... + X Wn
1 (2.1)

y = sig(f(x)) = 1100

Die Gewichte w werden durch numerische Minimierung einer Kos-
tenfunktion ermittelt, sodass y fiir die Beispiele einer Klasse im Da-
tensatz grofs und fiir die Beispiele der anderen Klasse klein ist. Ein
ungesehenes Beispiel wird klassifiziert, indem y fiir dieses Beispiel
berechnet wird. ist y grofer als ein definierter Schwellenwert (in der
Regel 0,5), so gehort es der einen Klasse an, ansonsten der Anderen.

Die bisher vorgestellten Klassifikatoren sind diskriminative Modelle,
d.h. sie berechnen eine Klasse oder Klassenwahrscheinlichkeit y basie-
rend auf einer Beobachtung X im Feature-Raum: P(y|X). Generative
Modelle berechnen die Wahrscheinlichkeit einer Beobachtung gegeben
einer Klasse: P(X|y). Diese Wahrscheinlichkeit wird meist durch eine
Kombination von Wahrscheinlichkeiten einzelner Features gegeben
der Klasse y berechnet. Ein ungesehenes Dokument wird klassifiziert,
in dem die Wahrscheinlichkeit des Auftretens dieses Dokuments fiir
jede Klasse berechnet wird und diejenige Klasse mit der hochsten
Wahrscheinlichkeit ausgewdhlt wird.

Das am héaufigsten anzutreffende generative Klassifikationsmodell
ist Naive-Bayes. Dieses Modell nimmt an, dass simtliche Features des
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Abbildung 2.3: Modell eines kiinstlichen Neurons

Feature-Raums voneinander unabhingig sind und berechnet die Wahr-
scheinlichkeit eines Dokuments als Produkt der Wahrscheinlichkeiten
aller Worter innerhalb dieses Dokuments. Die Wahrscheinlichkeit
P(xly) eines bestimmten Worts wird aus den Trainingsdaten gewon-
nen.

Die Annahme {iiber die Unabhidngigkeit einzelner Worter trifft bei
natiirlicher Sprache in der Regel nicht zu. Dennoch erreichen Naive-
Bayes-Klassifikatoren sehr gute und mit anderen Klassifikatoren ver-
gleichbare Ergebnisse.

Neben den vorgestellten Klassifikatoren existieren viele weitere
Ansitze zur Klassifikation, die aus Platz- und Zeitgriinden nicht alle
in dieser Arbeit vorgestellt und verglichen werden kénnen. Neuronale
Netzwerke sind ein weiterer Typ von Klassifikationsmodellen und
werden im folgenden Abschnitt vorgestellt.

2.5 NEURONALE NETZWERKE

Neuronale Netzwerke [48] sind eines von vielen mathematischen Mo-
dellen, die im maschinellen Lernen eingesetzt werden. Mit neuronalen
Netzwerken konnen viele Aufgaben wie Klassifikation, Clustering
und Sequence-2-Sequence-Learning bewdltigt werden. In den frithen
Anfangen des maschinellen Lernens wurde versucht, die Vorgange im
Gehirn zu imitieren und kiinstliche neuronale Netzwerke zu erschaf-
fen. McCulloch und Pitts [79] beschreiben dazu ein Modell, welches
den biologischen Neuronen dhnlich ist.

Abbildung 2.3 zeigt dieses Modell. Ein kiinstliches Neuron besitzt
mehrere Eingdnge und einen Ausgang. Abhédngig von den Eingaben
kann ein kiinstliches Neuron aktiviert werden und einen grofien Wert
ausgeben, oder inaktiv bleiben und einen kleinen Wert ausgeben. Ein
kiinstliches Neuron trifft auf Basis von Eingaben eine Entscheidung
und gibt diese aus. Ein einfaches Neuron ist wie auch eine Support-
Vector-Machine ein lineares Klassifikationsmodell.

Die Entscheidung wird durch Gewichte gesteuert. Jeder Eingang
eines Neurons besitzt ein festgelegtes Gewicht. Die Ausgabe eines



2.5 NEURONALE NETZWERKE \

kiinstlichen Neurons wird berechnet, indem jede Eingabe mit dem
Gewicht des entsprechenden Eingangs multipliziert und diese Zwi-
schenergebnisse und ein Bias summiert werden:

y=F() wixi+b) (2.2)

f ist eine beliebige Aktivierungsfunktion. Im Modell gemé&fs Mc-
Culloch und Pitts ist dies die Threshold-Funktion, d.h. die Ausgabe
des Neurons ist 1, wenn die gewichtete Summe grofier als ein vorher
festgelegter Wert ist, ansonsten 0. Andere Aktivierungsfunktionen
sind moglich:

sicmoID: Rechnet die Ausgabe eines Neurons in einen Wert zwischen
0 und 1 um. Diese Funktion wird hadufig verwendet, um die Aus-
gabe eines Neurons in eine Wahrscheinlichkeit umzurechnen.

TANGENS HYPERBOLICUS: Diese Funktion hat dhnliche Eigenschaften
wie die Sigmoid-Funktion und eignet sich daher ebenfalls als
Aktivierungsfunktion.

RELU: Rectified-Linear-Units werden besonders bei neuronalen Netz-
werken mit vielen Ebenen eingesetzt, da diese dem Problem des
verschwindenden Gradienten entgegenwirken [43]:

if x> 0
RelU(x) = ¢~ " 7*7 (2.3)

0 otherwise

Mehrere kiinstliche Neuronen konnen kombiniert werden, um kom-
plexere Entscheidungsprozesse zu modellieren. Simtliche logische
Operationen (AND, OR, NOT, NAND) konnen mithilfe von Neuro-
nen nachgebildet werden [79]. Somit sind Netzwerke aus kiinstlichen
Neuronen in der Lage, jede beliebige logische Funktion abzubilden.

Eine der einfachsten Architekturen von neuronalen Netzwerken
sind Feed-Forward-Netzwerke (siehe Abbildung 2.4). In dieser Netz-
werkarchitektur werden Neuronen in Ebenen angeordnet. Jedes Neu-
ron einer Ebene ist mit allen Neuronen der darauffolgenden Ebene
verbunden. Daher werden diese Ebenen auch vollstindig verkniipfte
Ebenen genannt. Die Neuronen der ersten Ebene geben lediglich die
Eingaben des Netzwerks aus und besitzen keine Gewichte, daher ist
die erste Ebene des Netzwerks die Eingangsebene. Die Neuronen der
letzten Ebene geben das Ergebnis des Netzwerks aus. Zwischen diesen
beiden Ebenen konnen beliebig viele versteckte Ebenen angeordnet
werden. Jedes Neuron einer Ebene erkennt ein bestimmtes Muster in
der vorangegangenen Ebene. Umso mehr versteckte Ebenen ein Feed-
Forward-Netzwerk umfasst, desto komplexere Muster kann dieses
Netzwerk erkennen.
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ebene Ebene ebene

Abbildung 2.4: Feed-Forward-Netzwerk

Eine weitere Aktivierungsfunktion, die hdufig bei neuronalen Netz-
werken bei den Neuronen der Ausgabeebene verwendet wird, ist die
Softmax-Funktion:

eYi
softmax(yi) = m (2.4)

Analog zur Sigmoid-Funktion wird diese Funktion ebenfalls ver-
wendet, um Ausgaben von Neuronen in Wahrscheinlichkeiten umzu-
rechnen. Fiir die Ausgabe y € R™ von n Ausgabeneuronen berechnet
Softmax im Unterschied zu Sigmoid jedoch eine Wahrscheinlichkeits-
verteilung iiber alle Neuronen. Das heifit, dass } ;" ; softmax(yi) = 1.

Rumelhart, Hinton und Williams [98] stellen einen Algorithmus vor
(,Backpropagation of Error”), der es erstmals ermdglicht, die Gewichte
eines Netzwerks zur Losung einer bestimmten Aufgabe automatisch
anzupassen. Vorher war dies nur in Sonderféllen sehr eingeschrankt
moglich oder wurde manuell erledigt.

Der Algorithmus vergleicht die Ausgabe eines Netzwerks bei ei-
ner bestimmten Eingabe mit der erwarteten Ausgabe und passt die
Gewichte des Netzwerks solange schrittweise an, bis die tatsdchliche
Ausgabe mit der erwarteten Ausgabe iibereinstimmt. Der Algorithmus
arbeitet grob wie folgt:

1. Fiir das Netzwerk wird eine Kostenfunktion erstellt.

Clw,b) = ) (yx—dy)? (2.5)

xeX

In dieser Funktion sind w und b die Gewichte des Netzwerks, X
die Menge an Eingabe-Ausgabe-Paaren einer Trainingsmenge,
yx die tatsachliche Ausgabe fiir ein bestimmtes x und d, die
erwartete Ausgabe fiir ein bestimmtes x. Die tatsachliche Aus-
gabe des Netzwerks hingt ebenfalls von den Gewichten w und
b ab. Das Ergebnis der Funktion ist umso grofier, je starker die
Netzwerkausgabe von der erwarteten Ausgabe abweicht.
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Abbildung 2.5: Beispiele aus der MNIST-Datenbank

2. Das Ziel ist es, das globale Minimum der Kostenfunktion C zu
finden. Dazu wird fiir jede Variable (jedes Gewicht) die partielle
Ableitung numerisch ermittelt. Das Ergebnis ist der Gradient 6C
der Funktion C.

3. Die Gewichte werden entsprechend ihrer partiellen Ableitung
leicht modifiziert.

4. Schritt zwei und drei werden wiederholt, bis sich die Gewichte
des Netzwerks nicht mehr dndern, d.h. der Gradient sehr klein
ist und somit ein Minimum der Kostenfunktion gefunden wurde.

Dieses Verfahren zur Optimierung neuronaler Netzwerke wird auch
,Stochastic Gradient Descent” genannt. Auf der Basis von Backpro-
pagation wurden weitere Verfahren zur Optimierung der Gewich-
te eines Netzwerks entwickelt, darunter RMSprop, Adam [58] und
Adagrad [31].

Das Standardbeispiel fiir neuronale Netzwerke ist das MNIST-
Klassifikationsproblem. Bei diesem Problem muss ein Klassifikator in
einem Bild handschriftliche Ziffern erkennen (Beispiele siehe Abbil-
dung 2.5). Der Datensatz' enthélt 60.000 beschriftete Trainingsbeispiele
und 10.000 Testbeispiele, jeweils 28x28 Pixel grofs.

Ein wie oben beschriebenes neuronales Netzwerk kann nun wie
folgt erstellt und trainiert werden: Uber 784 Eingangsneuronen wird
ein zu klassifizierendes Bild in das Netzwerk Pixel fiir Pixel eingege-
ben. An zehn Ausgangsneuronen wird mittels Softmax eine Pseudo-
Wahrscheinlichkeitsverteilung erzeugt.

Ohne versteckte Ebenen ist auf dem Testdatensatz eine Prazision
von 85% moglich. Mit versteckten Ebenen kann die Genauigkeit der
Klassifikation wesentlich erhoht werden. Mit einer versteckten Ebe-
ne (100 Neuronen) klassifiziert ein Feed-Forward-Netzwerk bereits
95% der Testbeispiele richtig. Moderne Netzwerkarchitekturen und
Vorverarbeitungstechniken ermoglichen Genauigkeiten um 99,7% [26].

2.5.1 Unausgeglichene Datensatze

Datensétze, in denen eine Klasse hdufiger vorkommt als andere Klas-
sen, sind unausgeglichen [49]. Ein Datensatz, der Kreditkartentrans-
aktionen enthélt und zur Erkennung von Kreditkartenmissbrauch
verwendet wird, wird nur sehr wenig Beispiele enthalten, in denen

1 http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
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Abbildung 2.6: Zweidimensionale Convolution-Ebene

ein Missbrauch vorliegt. Ein Klassifikator, der auf diesem Datensatz
trainiert wird, wird in der Regel erlernen, die vorrangig im Datensatz
vorhandene Klasse zu erkennen und die unterreprasentierte Klasse
zu ignorieren. Um dem entgegenzuwirken, miissen Techniken zum
Ausgleich des Datensatzes angewendet werden. Die folgenden vier
Techniken werden tiblicherweise bei neuronalen Netzwerken einge-
setzt:

OVERSAMPLING: Bei diesem Verfahren werden die Beispiele der unter-
reprasentierten Klasse dupliziert, bis der Datensatz ausgeglichen
ist.

UNDERSAMPLING: Aus den Beispielen der tiberreprasentierten Klasse
werden zufillig Beispiele entfernt, bis der Datensatz ausgegli-
chen ist.

GENERATIVE ANSATZE: Auf Basis der vorhandenen Beispiele der un-
terreprasentierten Klasse werden neue, kiinstliche Beispiele ge-
neriert, die den vorhandenen dhnlich sind. Eine sehr bekannte
Technik ist SMOTE [25].

GEWICHTETES TRAINING: Wihrend des Trainings wird der Beitrag
jedes Beispiels zur Kostenfunktion um einen Faktor x erhoht,
wobei x der inverse Anteil der Klasse des jeweiligen Beispiels im
Datensatz ist. Umso seltener die Klasse, desto grofer ist x.

2.6 CONVOLUTIONAL-NEURAL-NETWORKS

Neben Feed-Forward-Netzwerken sind Convolutional-Neural-Net-
works (CNN) eine weitere Form neuronaler Netzwerke [68, 69]. Diese
wurden speziell fiir Klassifikation von Bildern entwickelt, da beispiels-
weise Feed-Forward-Netzwerke hier einen entscheidenden Nachteil
haben. Im Gegensatz zu Feed-Forward-Netzwerken sind CNNs in
der Lage, erlernte Muster an beliebigen Positionen in einem Bild zu
erkennen, wihrend erlernte Muster in Feed-Forward-Netzwerken stets
an bestimmte Eingabeneuronen gebunden sind.
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Abbildung 2.7: Deep Convolutional Neural Network [6]

In CNNs werden dazu Convolution-Ebenen eingesetzt. Im Ge-
gensatz zu den vollstindig verkniipften Ebenen von Feed-Forward-
Netzwerken werden die Neuronen einer Ebene mit jeweils nur einer
Teilmenge der Neuronen der vorherigen Ebene verbunden. In Abbil-
dung 2.6 ist ein Neuron der Convolution-Ebene mit neun Neuronen
der vorangegangenen Ebene verbunden. Weiterhin werden in einer
Convolution-Ebene die Gewichte aller Neuronen geteilt. Die Berech-
nung der Ausgabewerte der beiden in Abbildung 2.6 hervorgehobenen
Neuronen erfolgt zwar unter Verwendung verschiedener Neuronen
der vorangegangenen Ebene, multipliziert werden deren Ergebnisse
jedoch mit denselben Gewichten. Eine Convolution-Ebene ist somit
in der Lage, ein bestimmtes Muster vordefinierter Grofie (auch Filter
genannt, im Beispiel 3x3) unabhéngig von dessen Position in der vor-
angegangenen Ebene zu erkennen. Die Filter werden wie ein Fenster
tiber die Eingabedaten geschoben und an jeder moglichen Position
angewendet. Die Ausgabe einer Convolution-Ebene zeigt, an welchen
Positionen in der vorangegangenen Ebene das Muster erkannt wurde.

In CNNs werden pro Convolution-Ebene mehrere Filter parallel
eingesetzt, um gleichzeitig verschiedene Muster erkennen zu konnen
(siehe Abbildung 2.7). Je Filter entsteht als Ergebnis eine Feature-Map.
Wie auch bei Feed-Forward-Netzwerken konnen mehrere dieser Ebe-
nen kombiniert werden, um komplexere Muster in den Eingabedaten
zu erkennen.

In aktuellen Netzwerkarchitekturen werden zudem Pooling-Ebenen
eingesetzt, mit denen die Grofie der Feature-Maps reduziert wird.
Meistens wird Max-Pooling verwendet: Aus einer Gruppe benach-
barter Neuronen (Kernel) wird jeweils nur das grofite Ergebnis ausge-
wahlt. Bei einer Kernel-GrofSe von 2x2 wird die Hohe und Breite der
Feature-Maps jeweils halbiert. Nach Convolution und Pooling werden
wie auch bei Feed-Forward-Netzwerken vollstindig verkniipfte Ebe-
nen eingesetzt, um die Ausgaben der letzten Pooling-Ebene mit den
Ausgabe-Neuronen zu verbinden.

Anwendung finden Convolutional-Neural-Networks bei der Bil-
derkennung. Beispielsweise konnen CNNs die Testdaten des MNIST-
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Klassifizierungsproblems mit einer Genauigkeit von 99,77% klassifizie-
ren [26]. Insbesondere die Verwendung von Grafikprozessoren [104]
erhohte die Popularitdt von CNNs stark, da diese im Vergleich zu
herkommlichen CPU-Implementierungen die zum Training bendtigte
Zeit um den Faktor zwei bis 24 reduzieren.

2.7 WORD-EMBEDDINGS

Die bisher vorgestellten Textklassifikatoren benutzten zur Représenta-
tion von Dokumenten das Bag-of-Words-Modell. Dieses Modell besitzt
einige Nachteile, die anhand der folgenden beiden Beispielsitze ver-
anschaulicht werden:

o Das Wetter ist gut.
e Das Wetter ist schon.

Basierend auf dem Worterbuch (Das, Wetter, ist, gut, schon) werden
diese beiden Sitze jeweils in die Vektoren [11110] und [11101]
umgewandelt. In dieser Darstellung wird jedes Wort unterschiedlich
behandelt, obwohl die beiden Worter gut und schon in diesen Siatzen
etwa die gleiche Bedeutung haben.

Word-Embeddings verfolgen einen anderen Ansatz. Word-Embed-
dings weisen jedem Wort w eines Worterbuchs einen Vektor emb(w) €
R™ zu. Die mit der Word-Embeddings-Implementierung Word2Vec
generierten Vektoren weisen folgende Eigenschaften auf [80]:

e Die Vektoren von in dhnlichen Kontexten verwendeten Wortern
zeigen in dhnliche Richtungen. Die Cosinus-Ahnlichkeit der
Vektoren der beiden Worter gut und schén aus dem obigen
Beispiel ist beispielsweise deutlich grofler als die Ahnlichkeit
zweier anderer Worter dieser beiden Beispiele.

o Auf Word-Embeddings konnen arithmetische Operatio-
nen durchgefiihrt werden. Beispielsweise ist der Vektor
emb(Konig) + emb(Frau) — emb(Mann) bei auf einem ausrei-
chend grofsen Korpus trainierten Word-Embedding sehr dhnlich
zum Vektor emb(Konigin).

Die Wortvektoren konnen verwendet werden, um die Worter eines
Dokuments in Vektoren und das Dokument dementsprechend in eine
Matrix konkatenierter Wortvektoren zu transformieren. Diese Doku-
mentmatrix kann daraufhin als Eingabe fiir Klassifikationsmodelle
verwendet werden.

Word-Embeddings werden in der Word2Vec-Implementierung
durch ein Skip-Gram-Modell auf einem moglichst grofien Korpus
natiirlicher Sprache trainiert. Dieses Modell ist ein neuronales Netz-
werk mit Feed-Forward-Architektur, welches die Wahrscheinlichkeit
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Abbildung 2.8: Bildung der Trainingspaare fiir das Skip-Gram-Modell

modelliert, dass ein bestimmtes Wort in der Ndhe eines anderen Worts
verwendet wird. Die Eingabe- und Ausgabeebene des Netzwerks um-
fassen so viel Neuronen wie das Worterbuch des Korpus Eintrédge
besitzt. Eine versteckte Ebene befindet sich dazwischen, dessen Anzahl
an Neuronen auf Basis der Grofie des Korpus festgelegt wird. Typisch
sind Grofsen von 50 bis zu 500. Die Gewichte, die zur Berechnung der
Ausgabeneuronen aus der versteckten Ebene verwendet werden, sind
die gesuchten Word-Embeddings.

Das Modell wird mit Paaren von in der Nadhe voneinander ver-
wendeten Wortern trainiert. Die Paare werden gebildet, indem fiir
jedes Wort im Korpus Tupel mit Wortern aus dem Kontext des Worts
gebildet werden (siehe Abbildung 2.8). Die Grofie des Kontexts, auch
Fensterbreite genannt, wird vor dem Training festgelegt und bestimmt,
wie spezifisch die trainierten Word-Embeddings sind.

Weitere Word-Embedding-Implementierungen existieren. GloVe [89]
erzeugt Wortvektoren, die in Klassifikationsmodellen und anderen
NLP-Aufgaben dhnlich einsetzbar sind wie die mit Word2Vec gene-
rierten Vektoren. GloVe trainiert die Vektoren nicht durch ein Modell,
sondern zdhlt je Wort die Anzahl an unterschiedlichen Kontexten, in
denen das Wort verwendet wird. Auf der entstehenden Matrix wird
zur Gewinnung der Wortvektoren Dimensionsreduzierung durchge-
fiihrt.

2.8 TEXTKLASSIFIZIERUNG MIT CNNS

Die in Abschnitt 2.6 vorgestellten Convolutional-Neural-Networks
lassen sich durch den Einsatz von Word-Embeddings auch auf die
Klassifikation von Text tibertragen [55, 57, 119]. Gegeniiber anderen
Klassifikationsmodellen, die das Bag-of-Words-Modell verwenden,
bietet dieser Ansatz einige Vorteile. Durch den Einsatz von Word-
Embeddings und Dokumentmatrizen zur Représentation von Eingabe-
dokumenten bleibt die Reihenfolge der Worter im Satz bestehen und
kann in die Klassifikation mit einbezogen werden. Weiterhin besitzen
in dhnlichen Kontexten verwendete Worter dhnliche Wortvektoren.
Somit ist es dem Modell moglich, Muster zu erlernen, in denen sich
die Worter von Fall zu Fall auch leicht unterscheiden konnen.
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Abbildung 2.9: CNN-Netzwerkarchitektur zur Klassifikation von Text gemaf3
Kim [57]

Abbildung 2.9 zeigt den Aufbau eines CNNs, welches zur Klassifika-
tion von Text entwickelt wurde. Der Aufbau und die Funktionsweise
des Modells wird im Folgenden erldutert.

Zuerst wird ein zu klassifizierendes Dokument in eine Dokument-
matrix umgewandelt (1). Dazu werden die Wortvektoren aller Worter
des Eingabesatzes gestapelt. Die Wortvektoren werden vorher auf
einem Korpus, der mindestens das Vokabular der zu klassifizierenden
Dokumente enthdlt, trainiert. Fiir ein Eingabedokument der Lange
len und ein Word-Embedding mit Vektoren der Lange emb entsteht
so eine Dokumentmatrix m € Re™b:te" Sind bestimmte Wérter des
Eingabesatzes nicht im Vokabular des Word-Embeddings enthalten,
werden diese nicht ignoriert, sondern entweder durch einen zufilligen
Wortvektor oder durch einen vorher festgelegten Vektor fiir unbe-
kannte Worter ersetzt. Die Embedding-Operation ist bereits Teil des
Netzwerks und die Vektoren des Word-Embeddings daher Gewichte,
die wihrend des Trainings angepasst werden konnen. In der Regel
werden die Word-Embeddings wihrend des Trainings allerdings nicht
modifiziert.

Auf die Dokumentmatrix wird eine Convolution-Operation ange-
wendet (2). Dabei wird eine feste Anzahl an Filtern fnum auf die
Dokumentmatrix angewendet, um Feature-Maps zu berechnen. Je-
der Filter wird wéahrend des Trainings ein bestimmtes Wortmuster
erlernen. Die Breite der Filter ist die Grofse des Word-Embeddings
und die Lange flen bestimmt, wie viele Worter die von den Filtern
erlernten Muster umfassen konnen. Filter unterschiedlicher Langen
konnen kombiniert werden, um es dem Netzwerk zu ermoglichen,
Muster unterschiedlicher Langen zu erlernen. Je Filterlange entsteht



so eine Feature-Map. Die Feature-Maps geben an, ob und an welchen
Positionen im Dokument bestimmte Wortmuster erkannt wurden.

Auf die Feature-Maps wird eine Pooling-Operation angewendet,
hier One-Max-Pooling (3). Aus den Ergebnissen, die jeder Filter auf
der Dokumentmatrix erzeugt hat, wiahlt One-Max-Pooling je Filter
jeweils das Ergebnis mit der grofiten Aktivierung aus und verwirft den
Rest. Die resultierenden Vektoren enthalten fiir jeden Filter die jeweils
grofite Aktivierung in der Dokumentmatrix. Die Vektoren werden
daraufhin konkateniert (4).

Eine vollstandig verkniipfte Ebene verbindet diesen Vektor mit den
Ausgabeneuronen (5). In dieser Ebene erlernt das Modell, Wortmuster
mit Ausgabeklassen zu assoziieren. Eine Softmax-Operation wandelt
die Ausgaben des Netzwerks in eine Wahrscheinlichkeitsverteilung
um.

CNN s zur Klassifikation von Text besitzen eine Reihe von Hyper-
parametern, die vor dem Training festgelegt werden miissen und die
Fahigkeit des Netzwerks, Muster zu erlernen, erheblich beeinflussen.
Die Hyperparameter des Word-Embeddings sind nicht Teil des Mo-
dells, beeinflussen jedoch ebenfalls die Ergebnisse und werden daher
hier aufgelistet:

WORD2VEC: VEKTORGROSSE: Die Vektorgrofie entscheidet, wie gut
das Netzwerk Worter voneinander unterscheiden kann. Grofle-
re Wortvektoren fiihren zu besserer Unterscheidbarkeit zweier
verschiedener Worter. Durch grofsere Wortvektoren wird es aller-
dings ebenfalls unwahrscheinlicher, dass Muster mit dhnlichen
Wortern durch einen einzigen Filter erkannt werden konnen.

WORD2VEC: WORTHAUFIGKEIT: Die Worthdufigkeit gibt an, wie hau-
tig ein Wort innerhalb des zum Training des Word-Embeddings
verwendeten Korpus auftreten muss, um in das Worterbuch
des Word-Embeddings aufgenommen zu werden. Durch diesen
Hyperparameter werden Worter herausgefiltert, die nur sehr
selten im Korpus erscheinen und fiir die daher keine guten Vek-
toren erlernt werden konnen. Auch sinkt dadurch die Grofse des
Word-Embeddings erheblich. Wird dieser Wert zu hoch gewdhlt,
werden ebenfalls Worter aus dem Worterbuch ausgeschlossen,
die fiir eine erfolgreiche Klassifikation relevant sind.

WORD2VEC: TRAINIERBARE VEKTOREN: Die Vektoren des Word-Em-
beddings werden vor dem Training eines CNNs trainiert und
daraufhin nicht modifiziert. Es ist moglich, wihrend der Opti-
mierung der Netzwerkgewichte auch die Word-Embeddings zu
optimieren, da durch eine Anpassung der Embeddings auf das
konkrete Klassifikationsproblem meist bessere Ergebnisse erzielt
werden konnen.
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LANGE DER DOKUMENTMATRIX: Obwohl die Netzwerkarchitektur
aufgrund des Poolings grundsétzlich mit Dokumenten variabler
Lange umgehen kann, muss die Linge der Dokumentmatrix fest-
gelegt werden, damit CNN-Implementierungen entsprechend
Speicherplatz reservieren konnen. Die Lange der Dokumentma-
trix sollte so gewdhlt werden, dass ein Grofsteil der Dokumente
vollstandig in die Dokumentmatrix passt. Ist ein Dokument zu
kurz, wird es analog zu unbekannten Wortern um Zufallsdaten
oder um einen speziell fiir unbekannte Worter verwendeten Vek-
tor erganzt. Zu lange Dokumente werden abgeschnitten. Wird
die Lange der Dokumentmatrix zu klein gewéhlt, gehen dabei
moglicherweise fiir die Klassifikation relevante Informationen
verloren.

FILTERANZAHL: Die Anzahl der Filter legt fest, wie viele unterschiedli-
che Wortmuster das Modell erlernen kann. Die benéttigte Anzahl
an Filtern hangt von der Komplexitdt des Klassifikationspro-
blems ab. Wird diese Anzahl zu klein gewéhlt, kann das Netz-
werk nicht alle relevanten Muster erlernen. Wird die Anzahl
der Filter zu grofs gewdhlt, werden mehrere Filter redundante
Informationen enthalten und die Ausfiihrungszeit des Modells
sowohl im Training als auch in der Inferenz negativ beeinflussen.

FILTERLANGEN: Die Langen der Filter werden analog zur Anzahl der
Filter ebenfalls basierend auf er Komplexitat des Klassifikations-
problems gewihlt. Langere Filter konnen langere Wortmuster
erlernen. Ist dies fiir ein Klassifikationsproblem nicht notwendig,
haben ldangere Filter keinen Vorteil gegeniiber kiirzeren Filtern.
Filter unterschiedlicher Langen konnen parallel verwendet wer-
den.

AKTIVIERUNGSFUNKTION coNvoLuTIoN: Die nach der Convolution-
Operation angewandte Aktivierungsfunktion beeinflusst den
Lernprozess des Netzwerks. Eine Untersuchung von Zhang und
Wallace [119] hat gezeigt, dass Rectified-Linear-Units und der
Tangens Hyperbolicus auf mehreren Datensédtzen die besten
Ergebnisse erzielten.



ANFORDERUNGSDOKUMENTE
IN DER AUTOMOBILINDUSTRIE

Im Grundlagenkapitel wurden die Techniken eingefiihrt, die in dieser
Arbeit zur Klassifikation der Inhalte von Anforderungsdokumenten
in Anforderungen und Informationen eingesetzt werden. Dennoch ist
es fiir die erfolgreiche Losung eines Datamining-Problems notwendig,
einen umfassenden Uberblick und ein tiefgehendes Versténdnis iiber
die Daten und das zu losende Problem zu erhalten, bevor mit der
Anwendung von Losungen begonnen wird. Daher wird in diesem
Kapitel die Anwendungsdoméne vorgestellt.

Die Klassifikation der Inhalte von Anforderungsdokumenten wurde
an Dokumenten aus der Automobilindustrie durchgefiihrt. Als Basis
fiir die Analyse dienten viele Komponentenlastenhefte und Systemlas-
tenhefte aus den Bereichen Aufien- und Innenraumelektronik sowie
Fahrerassistenzsysteme und Telematik. Die Arbeit ist daher primér
in der Automotive-Doméne angesiedelt. Alle Erlduterungen und Bei-
spiele insbesondere in diesem Kapitel haben einen Bezug zu dieser
Domaéne. Dennoch ist der vorgestellte Ansatz grundsitzlich auch in
anderen Domédnen anwendbar. Dies setzt fiir optimale Ergebnisse
allerdings eine erneute Analyse der Anwendungsdoméne voraus.

Es wird zwischen zwei Dokumenttypen unterschieden: Systemlas-
tenhefte (SLHs) und Komponentenlastenhefte (KLHs). Systemlastenhefte
enthalten alle Anforderungen zu einem zusammenhédngenden System.
Ein System in einem Automobil ist eine Sammlung von Komponenten,
die zusammen eine bestimmte Aufgabe tibernehmen. Beispielsweise
besteht das System Scheibenwischer unter anderem aus den Kompo-
nenten Wischmotor, Lenkstockschalter, Wischwasserpumpe, Steuer-
gerdt und Regensensor. Zusammen ermoglichen diese Komponenten
dem Fahrer, die Frontscheibe zu wischen und zu waschen. Im System-
lastenheft zu diesem System werden die Funktionen dieses Systems
spezifiziert. Weiterhin wird spezifiziert, welche Beitrdge jede einzelne
Komponente zu den Funktionen dieses Systems leistet.

In einem Komponentenlastenheft wird jeweils eine Komponente
spezifiziert. Im Gegensatz zu den endbenutzerorientierten System-
lastenheften werden Komponenten sehr viel technischer beschrieben.
Ein Komponentenlastenheft enthilt beispielsweise Informationen tiber
die Dimensionen der Komponente, die Belegung der einzelnen Pins
von Ein-/Ausgabeschnittstellen und Anforderungen an Robustheit
gegen Witterung. Weiterhin kann eine Komponente Funktionen meh-
rerer Systeme umsetzen (das Steuergerét fiir den Scheibenwischer
kann ebenfalls die Steuerung der Beleuchtung tibernehmen). Abbil-
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System System
Scheibenwischer AufSenlicht
Komponente Komponente Komponente Komponente
Wischermotor Steuergerat Lenkstockschalter Blinker

Abbildung 3.1: Beziehungen zwischen Komponenten und Systemen

dung 3.1 veranschaulicht den Zusammenhang zwischen Systemen
und Komponenten.

Dartiber hinaus werden noch Testspezifikationen fiir die Lastenhefte
erstellt. In diesen werden Testfélle fiir alle Anforderungen spezifiziert.
Diese sind jedoch nicht Fokus dieser Arbeit und werden daher nicht
weiter erldutert.

3.1 SYSTEMLASTENHEFTE

In Systemlastenheften werden vollstindige Systeme spezifiziert. Zur
Organisation der Lastenheftinhalte ist das Lastenheft in die Kapitel
Einleitung, Anforderungen an das System, Anforderungen an beteilig-
te Systeme, Anforderungen an beteiligte Komponenten und Anhang
aufgeteilt:

EINLEITUNG: Im Einleitungskapitel werden keine Anforderungen spe-
zifiziert. Dieses Kapitel enthélt allgemeine Informationen iiber
das spezifizierte System und Prozessinformationen. Dazu ge-
horen eine kurze, informelle Beschreibung der Funktion des
Systems, der Einordnung im Gesamtfahrzeug, Kontaktinforma-
tionen der verantwortlichen Personen und Regelungen zu Kom-
munikation und Anderungsmanagement.

ANFORDERUNGEN AN DAS SYSTEM: In diesem Kapitel werden die
Funktionen des Systems spezifiziert. Jede Funktion wird nach
einem einheitlichen Schema spezifiziert. Dieses Schema um-
fasst die Punkte Vorbedingungen, Voraussetzungen, Ausloser,
Ausfiihrung und Ende-/Abbruchbedingungen. Eine Funktion
kann nur ausgefiihrt werden, wenn Vorbedingungen und Vor-
aussetzungen erfiillt sind. Die Funktion wird geméafs Ausfiihrung
ausgefiihrt, wenn die Ausloser eintreten und (vorzeitig) beendet,
wenn die Ende-/Abbruchbedingungen eintreten. Dank dieses
einheitlichen Schemas ist es moglich, die Anforderungen in der
Funktionsspezifikation sehr kurz zu halten. Weiterhin werden in
diesem Kapitel die Anwendungsfille des Systems und Anforde-
rungen an die funktionale Sicherheit spezifiziert.



ANFORDERUNGEN AN BETEILIGTE SYSTEME: In diesem Kapitel wer-
den die Abhdngigkeiten zu anderen Systemen spezifiziert. Die
Abhiéngigkeiten werden als Funktionsbeitrdge spezifiziert und
nach System in Unterkapitel gruppiert. In einem Funktionsbei-
trag werden die Funktionen des beteiligten Systems durch ergén-
zende Anforderungen erweitert. Dies umfasst meist gemeinsam
genutzte Ressourcen und Ereignisse, die beide Systeme betreffen.

ANFORDERUNGEN AN BETEILIGTE KOMPONENTEN: Analog zum Ka-
pitel beteiligte Systeme werden in diesem Kapitel Anforderun-
gen an die Komponenten spezifiziert, welche die Funktionen
des Systems umsetzen. Dies geschieht mittels Komponentenbei-
tragen. In jedem Komponentenbeitrag werden Anforderungen
spezifiziert, welche von der adressierten Komponente umzuset-
zen sind. Ebenfalls werden diese genau wie Funktionsbeitrage
nach Komponente in Unterkapitel gruppiert.

ANHANG: Im Anhang befinden sich meist Verweise auf weitere, rele-
vante Dokumente und ein Glossar.

3.2 KOMPONENTENLASTENHEFTE

Komponentenlastenhefte sind im Gegensatz zu Systemlastenheften
wesentlich technischer spezifiziert und enthalten Spezifikationen zu
beispielsweise den Ein- und Ausgabeschnittstellen, physikalischen
Dimensionen und zur Montage im Gesamtsystem. Weiterhin werden
viele fiir den Fertigungsprozess wichtige Informationen im Kompo-
nentenlastenheft festgehalten. Auch Komponentenlastenhefte sind in
einheitlich in die folgenden Kapitel unterteilt:

EINLEITUNG: In diesem Kapitel befinden sich allgemeine Informatio-
nen zur Handhabung des vorliegendes Komponentenlastenhefts.
Diese sind nicht komponentenspezifisch.

ALLGEMEINE VORGABEN: Allgemeine Vorgaben umfassen eine Kurz-
beschreibung der Komponente, Identifikationsnummern, Anfor-
derungen an die zu verwendenden Entwicklungsprozesse und
Termine.

ANSPRECHPARTNER: Genau wie auch in Systemlastenheften werden
hier die Personen aufgelistet, die fiir die Entwicklung der jewei-
ligen Komponente verantwortlich sind.

DOKUMENTATION: In diesem Kapitel wird definiert, in welchem Um-
fang die Komponente vom Auftragnehmer dokumentiert werden
muss und was bei der Dokumentation beachtet werden muss.
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KOMPONENTENUMGEBUNG: Hier wird spezifiziert, wo die Kompo-
nente verbaut wird und unter welchen Bedingungen (Tempera-
tur, Witterung) sie arbeiten muss.

EIGENSCHAFTEN DER KOMPONENTE: Dieses Kapitel ist das grofite
Kapitel im Komponentenlastenheft. Hier werden die Funktionen
der Komponente spezifiziert. Jede Funktion wird dhnlich wie
auch im Systemlastenheft, nur ndher an der Hardware spezi-
fiziert. Weiterhin werden in diesem Kapitel Eigenschaften wie
Schnittstellen und Geometrie spezifiziert.

ANHANG: Wie auch das Systemlastenheft enthélt der Anhang Verweise
auf andere relevante Dokumente und ein Glossar.

3.3 VORLAGEN

Die Spezifikation von Systemen und Komponenten erfolgt immer nach
dem gleichen Muster. Damit System- und Komponentenlastenhefte
einheitlich sind, werden diese nicht von Grund auf neu erstellt, son-
dern von Vorlagen abgeleitet. Dies hat zur Folge, dass alle Lastenhefte
eines Typs identische Strukturen haben. Dies erhoht die Lesbarkeit
der Dokumente, da bestimmte Inhalte immer an derselben Position
im Dokument gefunden werden konnen.

In den Vorlagen werden die Kapitel und system- bzw. komponen-
tentibergreifende Inhalte definiert. Insbesondere in Komponentenlas-
tenheften werden die meisten Lastenheftinhalte (ausgenommen das
Kapitel Eigenschaften der Komponente) bereits grofstenteils in der
Vorlage definiert, da diese fiir alle Komponenten identisch sind. An
Stellen, die system- oder komponentenspezifisch sind, werden Platz-
halter verwendet. Fiir grofere spezifische Inhalte wie Funktionen oder
Komponentenbeitrdge werden Schablonen zur Verfligung gestellt.

3.4 STRUKTUR

Die Struktur, in denen Lastenhefte erstellt werden, muss gewisse
Kriterien erfiillen, damit die Lastenhefte fiir die verschiedenen Ar-
beitsschritte in Anforderungsmanagementprozessen geeignet sind.
Beispielsweise miissen einzelne Anforderungen eines Lastenhefts ein-
deutig identifizierbar und aus anderen Dokumenten referenzierbar
sein, damit beispielsweise ein Testfall mit der dazugehorigen Anforde-
rung zwecks Nachverfolgbarkeit verkntipft werden kann. Weiterhin ist
es in den Prozessen von Vorteil, bestimmte Teile eines Lastenhefts mit
zusatzlichen Informationen zu versehen. Daher sind Lastenhefte wah-
rend der Bearbeitung dhnlich wie relationale Datenbanken aufgebaut



und werden erst nach der Finalisierung zur Ablage in Dokumentform
tiberfiihrt.

Ein Lastenheft besteht aus vielen Objekten. Objekte werden benutzt,
um den Inhalt des Lastenhefts festzuhalten. Jedes Objekt enthélt einen
moglichst atomaren Bestandteil eines Lastenhefts, beispielsweise eine
Uberschrift, eine Anforderung, eine Abbildung oder einen Stichpunkt
einer Aufzihlung.

Objekte konnen beliebig viele Attribute besitzen. Jedes Attribut kann
dhnlich wie Spalten in relationalen Datenbanken eine bestimmte Art
von Information speichern. Einige der Attribute sind fest vorgegeben,
weitere konnen nach Notwendigkeit hinzugefiigt werden. Die in den
analysierten Dokumenten am h&ufigsten vorkommenden und fiir
diese Arbeit relevanten Attribute sind in Tabelle 3.1 aufgelistet.

Weiterhin konnen alle Objekte jeweils ein Elternobjekt und belie-
big viele Kinderobjekte besitzen. Alle Kinderobjekte eines Objekts
haben eine feste Ordnung. Somit ist es moglich, die Objekte in einer
baumartigen Struktur zu organisieren und eine aus Kapiteln und
Unterkapiteln bestehende Struktur zu erstellen.

Ebenfalls konnen Objekte mit Trace-Links miteinander unidirek-
tional verkniipft werden. Dies ist sowohl zwischen zwei Objekten
desselben Lastenhefts als auch zwischen zwei Objekten unterschied-
licher Dokumente moglich. Mit Trace-Links konnen beispielsweise
die Relationen zwischen Testfillen und Anforderungen und zwischen
High-Level-Anforderungen und Low-Level-Anforderungen dokumen-
tiert werden.

3.5 INHALTE

Zur Dokumentation von Anforderungen konnen unterschiedliche
Formate genutzt werden. In den untersuchten Lastenheften wurde fast
ausschliefdlich natiirliche Sprache (Deutsch und Englisch) verwendet.
Es ist ebenfalls moglich, Anforderungen mit graphischen Hilfsmitteln
(z.B. Aktivititsdiagramme [15]), formalen Notationen oder Boiler-
Plates (siehe dazu auch Abschnitt 8.1.1) zu dokumentieren.

Der Grofiteil der Lastenhefte besteht aus nattirlichsprachlichen An-
forderungen. Jede einzelne Anforderung wird in einem separaten
Objekt abgelegt. Anforderungen werden mit dem Objekttyp Anforde-
rung gekennzeichnet. Anforderungen zeichnen sich oft durch spezielle
Formulierungen aus, die besonders zur genauen Beschreibung von
Systemverhalten geeignet sind. Dazu zdhlen beispielsweise ,Das Sys-
tem muss ..., ,Wihrend ..., wird ...” und ,Wenn ..., dann ...”. Objekte
mit diesen Formulierungen sind allerdings nicht notwendigerweise
immer Anforderungen. In der folgenden Aufzihlung werden einige
Beispiele fiir typische Anforderungen gegeben.
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ATTRIBUT

BESCHREIBUNG

ID

Inhalt

Uberschrift

Objekt-Level

Objektnummer

Objekttyp

Editiertyp

Reifegrad

PVM

Eine beliebige Zeichenkette, die das Objekte im
Lastenheft eindeutig identifiziert.

Inhalt des Objekts. Neben Text konnen hier auch
Abbildungen oder andere, beliebige Dateiformate
eingebettet werden. Leer, wenn das Objekt eine
Uberschrift ist.

Uberschrift des Objekts. Kann nur Text enthalten.
Leer, wenn das Objekt keine Uberschrift ist.

Hierarchische Tiefe des Objekts. Objekte auf obers-
ter Ebene haben das Level 1, jedes Objekt darunter
Level 2, usw.

Fortlaufende Nummer des Objektes. In jeder Hier-
archieebene hat das erste Objekt die Nummer 1.
Vergleichbar mit Kapitelnummern.

Der Typ des Inhalts des Objekts. Kann frei ge-
wiihlt werden. Ublich sind unter anderem Anfor-
derung, Information und Uberschrift.

Bei Objekten, die aus einer Vorlage iibernommen
wurden, gibt dieses Attribut an, ob und wie der
Inhalt dieses Objekts gedndert werden muss.

Gibt den Reifegrad des Objekts an. Wird vorran-
gig fiir Anforderungen verwendet. Objekte starten
mit dem Reifegrad offen und bekommen i.d.R. den
Reifegrad abgestimmt, nachdem sie einem Review
sowohl vom Auftraggeber als auch vom Auftrag-
nehmer unterzogen wurden.

Empfohlene Verifikationsmethode (engl. , Potenti-
al Verification Method”). Eine Abschédtzung eines
RE-Experten, wie die Anforderung spater am bes-
ten zu verifizieren ist (z.B. Hardware-in-the-Loop,
Simulation, Review). Muss nicht mit der tatsach-
lich gewdhlten Verifikationsmethode iibereinstim-
men. Mehr in Kapitel 7.

Tabelle 3.1: Ubersicht Objektattribute in Lastenheften



Neben Anforderungen enthalten die Lastenhefte weitere Zusatz-
informationen. Zusatzinformationen ergdnzen die Anforderungen,
verbessern das Verstdndnis des Lastenhefts und reduzieren damit den
Kommunikationsbedarf zwischen den beteiligten Personen. Zu Zu-
satzinformationen gehoren Erklarungen fiir Anforderungen, Beispie-
le, Begriindungen, allgemeine Systembeschreibungen, Informationen
zum Inhalt bestimmter Kapitel, veranschaulichende Abbildungen, Ver-
weise auf andere relevante Dokumente und sonstige Anmerkungen.
Auch die Auflistung von Ansprechpartnern gehort zu den Zusatz-
informationen. Objekte mit Zusatzinformationen werden mit dem
Objekttyp Information gekennzeichnet. Diese sind keine Anforderun-
gen und tragen damit nicht zur Funktion des Systems bei; wenn alle
Zusatzinformationen aus einem Lastenheft entfernt werden, hat dies
keine Auswirkungen auf das zu entwickelnde System. Im Gegensatz
zu Anforderungen lassen sich Zusatzinformationen meist nicht an
wenigen Formulierungen erkennen, sondern zeichnen sich vielmehr
durch bestimmte, teils auch fiir das jeweilige Lastenheft spezifische
Worter aus. Die folgende Aufzdhlung enthilt Beispiele hdufig vorkom-
mender Zusatzinformationen.

Das vorliegende Dokument beschreibt ein komponenteniiber-
greifendes System.

In der Systembeschreibung Wischen/Waschen sind samtliche
Wisch- und Waschfunktionen beschrieben.

Im folgenden Abschnitt sind die Ansprechpartner fiir das System
und die beteiligten Komponenten aufgefiihrt.

Prinzip Darstellung: Siehe Objekt [OBJ-1234].

Anmerkung: Bei Klemme 1 sind keine giiltigen Getriebestel-
lungen verfiigbar, es wird konstant ,N“ gesendet. Damit hat
Klemme 1 keine Auswirkungen auf die Funktion.

Erklarung: Bei einem héngenden Taster kann der Fahrer den
Hebel auf Stellung o bringen, dann wird dort der hiangende
Taster erkannt.

Lastenhefte enthalten neben Anforderungen und Zusatzinformatio-
nen noch weitere Inhalte, die durch weitere Objekttypen gekennzeich-
net werden. Uberschriften werden mit dem Typ Uberschrift gekenn-
zeichnet. Fiir Definitionen, dir fiir das gesamte Dokument gelten, wird
der Typ Vordefinition verwendet. In besonderen Situationen werden
weitere Typen verwendet.

Wiéhrend der Grofsteil der Lastenhefte in natiirlichsprachlichen
Satzen formuliert ist, besteht ein nicht unwesentlicher Teil aus anderen
Strukturen. Je nach Situation sind diese besser zur Dokumentation
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der Inhalte geeignet. Die am haufigsten vorkommenden Strukturen
werden im Folgenden vorgestellt.

Wenn viele gleichartige Eigenschaften eines Systems spezifiziert
werden, bieten sich Aufzihlungen an. Fiir jedes Element der Aufzih-
lung wird dabei ein eigenes Objekt verwendet, welche alle unter einem
gemeinsamen Elternobjekt gesammelt werden:

Reaktionswischen muss bei folgenden Aktionen ausgefiihrt wer-
den:

Umschalten von Stufe o auf Intervall 1
Umschalten von Intervall 1 auf Intervall 2

Umschalten von Stufe o auf Intervall 2

Aufzdhlungen werden auf hiufig in der Spezifikation von Funktio-
nen in Systemlastenheften verwendet:

2.6.2 FUNKTION FRONTSCHEIBE WISCHEN

2.6.2.3 AUSLOSER
Regensensor erkennt Regen
Hebel auf Position 1 gestellt
Hebel auf Position 2 gestellt

Fiir jedes Objekt der Aufzdhlung wird separat der Objekttyp fest-
gelegt. Jedes Objekt kann somit eine Anforderung sein, obwohl sich
die grammatikalischen Strukturen deutlich von anderen Anforderun-
gen unterscheiden. Dies ermoglicht es zudem, auch in Aufzdhlungen
Zusatzinformationen hinzuzuftigen.

Abbildungen konnen verwendet werden, um komplizierte Zusam-
menhédnge einfach darzustellen. In Lastenheften wird dies in vielen
unterschiedlichen Situationen genutzt. Blockschaltbilder zeigen den
Zusammenhang zwischen verschiedenen Teilen eines grofseren Sys-
tems, beispielsweise die Vernetzung von mehreren Komponenten mit
einem Bussystem und die Interaktion von Systemen mit benachbar-
ten Systemen. Aktivititsdiagramme werden genutzt, um den Ablauf
komplizierter Funktionen zu veranschaulichen [15]. Andere Abbil-
dungstypen sind moglich.

Ob eine Abbildung eine Anforderung oder eine Zusatzinformation
ist, hangt vom Inhalt und vom Kontext der Abbildung ab. Ist die
Abbildung die einzige Dokumentation eines Details des spezifizier-
ten Systems, ist es eine Anforderung. Dient die Abbildung nur zur
Unterstiitzung des Textes, ist sie eine Zusatzinformation.

In Lastenheften werden oft fiir bestimme Parameter des Systems
konkrete Werte festgelegt. Anstatt bei jeder Definition eines Parameters
eine vollstdndige Anforderung zu formulieren (,,Die Abmessungen



der Komponente miissen 100 mm x 50 mm X 20 mm betragen.”), wird
dies in den Lastenheften haufig als Definition abgekiirzt:

Abmessungen L x B x H: 100 mm x 50 mm x 20 mm
Spannung: 12V
Dauer: 10 ms

Mathematische Formeln werden in Lastenheften genutzt, wenn Zu-
sammenhénge zwischen mehreren Variablen spezifiziert werden. Na-
ttirliche Sprache kann ebenfalls zur Spezifikation dieser Zusammen-
hinge genutzt werden. Allerdings ist es mit natiirlicher Sprache oft
komplizierter, diese Zusammenhénge eindeutig und korrekt zu spezi-
fizieren.

Wenn mehrere Eigenschaften vieler Elemente spezifiziert werden
miissen, werden dafiir oft Tabellen benutzt. Wie auch bei samtlichen
anderen Strukturen entscheidet der Inhalt der Tabelle tiber den Ob-
jekttyp.

36 REVIEW VON SPEZIFIKATIONEN: AKTUELLER
STAND

Bei jedem Lastenheft muss sichergestellt werden, dass dieses bestimm-
te Qualitdtskriterien erfiillt, damit in Folgeprozessen keine Probleme
oder Verzogerungen entstehen. Erfiillt ein Lastenheft diese Qualitats-
kriterien nicht, kann es passieren, dass das entwickelte System bzw.
die entwickelte Komponente nicht den Erwartungen des Auftrag-
gebers entspricht. Dies fiihrt zu erheblich hoheren Kosten, da das
nachtrigliche Andern von Anforderungen umfangreiche Auswirkun-
gen auf samtliche nachfolgende Prozesse hat. Um dies zu verhindern,
werden viele unterschiedliche Aspekte des Lastenhefts gepriift.

1. Es werden verschiedene formale Priifungen durchgefiihrt. Dabei
wird unter anderem untersucht, ob alle Platzhalter der Vorlage
befiillt wurden, ob alle in der Vorlage vorgegebenen Inhalte
vorhanden sind und ob bei bestimmten Attributen aller Objekte
gliltige Werte gesetzt sind. Diese Uberpriifung ist rein formal
und stellt nicht sicher, dass die Inhalte tatsdchlich sinnvoll sind.

2. Eine Rechtschreib- und Grammatikpriifung erhoht die Lesbar-
keit des Dokuments.

3. Anforderungen werden inhaltlich tiberpriift. Dabei wird insbe-
sondere auf die in Abschnitt 2.1.2 erwdhnten Qualitdtsmerkma-
le von Anforderungen geachtet: Vollstandigkeit, Eindeutigkeit,
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Konsistenz, Notwendigkeit, Atomaritit, Losungsneutralitidt, Um-
setzbarkeit, Nachverfolgbarkeit und Testbarkeit. Diese Uberprii-
fungen sind von besonderer Wichtigkeit, da die Verletzung die-
ser Regeln Auswirkungen auf die Bedeutung und Auslegbarkeit
der Anforderungen hat und damit potenziell zu unerwiinschten
Eigenschaften des finalen Produkts fithren kann.

4. Alle Attribute werden inhaltlich tiberpriift. Dazu zdhlt unter
anderen der Objekttyp und damit die saubere Trennung von
Anforderungen und Informationen. Andere Attribute wie PVM
werden ebenfalls untersucht.

Fiir die Uberpriifung dieser Attribute gibt es rudimentire Werk-
zeugunterstiitzung. Mit Werkzeugen ist es moglich, samtliche forma-
len Tests durchzufiihren. Findet das Werkzeug eine Regelverletzung,
wird der Benutzer durch eine Warnung auf den Fehler aufmerksam
gemacht und zur Anderung aufgefordert. Mit Werkzeugen ist des
derzeit nicht moglich zu tiberpriifen, ob beispielsweise die Befiillung
der Platzhalter sinnvoll ist. Dies muss manuell iiberpriift werden. Nur
tiir die einfachsten Aufgaben werden derzeit Werkzeuge verwendet.

Insbesondere fiir die aufwandigen und fiir Folgeprozesse deutlich
relevanteren Priifungen gibt es keine automatische Losung, da hierfiir
natiirliche Sprache verarbeitet werden muss und es fiir die Uberprii-
fung der verschiedenen Qualitdtskriterien notwendig ist, komplexe
Zusammenhdnge zwischen den Anforderungen auszuwerten. Da-
her werden Anforderungsdokumente grofitenteils manuell tiberpriift,
wobei jedes einzelne Objekt untersucht wird. Ebenfalls wird dabei
untersucht, ob der Objekttyp der Objekte korrekt ist. Dieser Prozess
ist aufgrund der Grofle der Anforderungsdokumente zeitaufwandig
und fehleranfillig.

Der Einsatz von Werkzeugen fiir diese Tests wird weiterhin dadurch
erschwert, dass Ansatze, die auf nattirlicher Sprache arbeiten, auf-
grund deren probabilistischer Natur nicht alle Fehler finden konnen.
Ein Werkzeug, welches nur einen Teil der Fehler findet, ist nutzlos,
wenn nach dem Einsatz des Werkzeugs weiterhin das gesamte Do-
kument auf die verbleibenden Fehler untersucht werden muss [19].
Entwickler verlassen sich in der Regel nicht auf ein Werkzeug, wenn
dieses in bestimmten Situationen nicht funktioniert.

Allerdings werden beispielsweise auch Menschen das Problem der
Klassifikation von Objekten in Anforderungen und Informationen
nicht perfekt 16sen. Solange das Werkzeug besser ist, kann durch den
Werkzeugeinsatz Zeit und damit Kosten gespart werden [20]. Der
Grofsteil der Arbeit beschiftigt sich daher am Beispiel des Klassifika-
tionsproblems Information/Anforderung mit der Entwicklung von
einem Werkzeug, mit welchem trotz teilweise fehlerhafter Ausgaben
signifikante Verbesserungen im Reviewprozess erzielt werden kénnen.



KLASSIFIKATION VON
ANFORDERUNGEN UND
INFORMATIONEN

Um ein Werkzeug zur Unterstiitzung der Lastenheftentwickler bei
der Klassifikation von Objekten in Anforderungen und Informationen
zu konstruieren, muss zuerst ein Mechanismus entwickelt werden,
der diese Klassifikation selbststandig und zuverldssig durchfithren
kann. In diesem Kapitel wird beschrieben, wie unter Verwendung
von Standardprozessen und unter Zuhilfenahme der in Kapitel 3
vorgestellten Informationen tiber Lastenhefte ein auf Convolutional-
Neural-Networks basierendes Klassifikationsmodell konstruiert wird,
der Informationen von Anforderungen unterscheiden kann.

4.1 DER KDD-STANDARDPROZESS

Im Data Mining and Knowledge Discovery Handbook [75] beschreiben
Maimon und Rokach einen allgemeinen und in vielen Gebieten an-
wendbaren Prozess zur Bewéltigung von Data-Mining-Aufgaben auf
beliebigen Datensdtzen. Der , Knowledge Discovery in Databases Pro-
cess”, kurz KDD-Prozess, wird auch in dieser Arbeit verwendet und
daher kurz vorgestellt.

Der Prozess unterteilt sich in die folgenden neun Schritte. Der
gesamte Prozess ist iterativ, d.h. es ist hdufig notwendig, zu bereits
erledigten Schritten zurtickzugehen und Anpassungen vorzunehmen.
Der Prozess enthélt zudem keine exakten Anweisungen, da die jeweils
notwendigen Schritte und Techniken stark vom Anwendungsgebiet
und von den zu erreichenden Zielen abhdngen.

1. VERSTEHEN DER ANWENDUNGSDOMANE. Bevor mit der eigent-
lichen Arbeit begonnen werden kann, muss die Anwendungs-
domaine untersucht werden. In diesem Schritt werden die Ziele
des KDD-Projekts festgelegt und die Datenbasis untersucht. Ins-
besondere wird die Datenbasis auch auf Anomalien und andere
Besonderheiten untersucht, die spétere Schritte ggf. erschweren
konnen.

2. AUSWAHLEN VON DATEN UND ERSTELLEN EINES DATENSATZES.
Als nachstes werden die zur Verfiigung stehenden Daten gesich-
tet und in einem Datensatz gesammelt. Dabei muss insbesondere
ermittelt werden, welche Attribute der Daten in den Datensatz

Schritte des
KDD-Prozesses
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tibernommen werden. Dieser Schritt muss sorgfaltig durchge-
fihrt werden, da der Erfolg des KDD-Projekts von der Qualitat
des Datensatzes abhidngt.

. VORVERARBEITUNG UND DATENBEREINIGUNG. Im nédchsten

Schritt wird die Zuverldssigkeit der Daten verbessert. Dabei
wird vor allem auf fehlende und fehlerhafte Daten, Rauschen
und Ausreifier geachtet. Es werden geeignete Mafinahmen unter-
nommen, um diese Probleme zu beseitigen. Fehlerhafte Daten
konnen korrigiert, fehlende Daten ergdnzt und Ausreifser ent-
fernt werden.

. DATENTRANSFORMATION. Der Datensatz wird nun in ein For-

mat transformiert, das fiir die Anwendung von Data-Mining-
Algorithmen besser geeignet ist. Techniken, die dabei zur Anwen-
dung kommen sind Feature-Auswahl und Feature-Reduktion.

. AUSWAHL DER GEEIGNETEN DATA-MINING-AUFGABE. Nach die-

sen vorbereitenden Schritten kann auf Basis der gewonnenen
Erkenntnisse und gesetzten Ziele eine geeignete Data-Mining-
Aufgabe gewidhlt werden. Typische Aufgaben sind beispielsweise
Klassifikation, Regression und Clustering.

. AUSWAHL EINES DATA-MINING-ALGORITHMUS. Passend zur ge-

wihlten Aufgabe wird nun ein Data-Mining-Algorithmus be-
stimmt. Jeder Algorithmus (neuronale Netzwerke, Naive Bayes,
k-NN, Support Vector Machines, Entscheidungsbdume...) hat
gewisse Vor- und Nachteile. Der Algorithmus muss daher auch
passend zur Beschaffenheit der Daten ausgewéahlt werden.

. ANWENDEN DES DATA-MINING-ALGORITHMUS. Nun wird eine Im-

plementierung mit dem gewdhlten Algorithmus erstellt und auf
den Datensatz angewendet. Da die meisten Algorithmen gewisse
Einstellmoglichkeiten bieten, wird dies solange mit unterschied-
lichen Hyperparametern wiederholt, bis ein zufriedenstellendes
Ergebnis erreicht ist.

. AUSWERTUNG DER ERGEBNISSE. Nach jeder Anwendung des

Algorithmus werden die Ergebnisse ausgewertet. Insbesondere
wird untersucht, ob die vorher gesetzten Ziele erreicht wur-
den. Dazu konnen unterschiedliche Methoden wie statistische
Auswertungen mit gangigen Metriken, stichprobenartige quali-
tative Auswertungen und empirische Studien mit Anwendern
eingesetzt werden.

. ANWENDEN DER GEWONNENEN ERKENNTNISSE. Nachdem die

Auswertungen das Erreichen der Ziele bestdtigt haben, kon-
nen die gewonnenen Erkenntnisse und Modelle in ein System
integriert werden. In diesem Schritt zeigt sich, wie gut und ge-
wissenhaft die vorangegangenen Schritte durchgefiihrt wurden,



da das System nun erstmals auflerhalb von Laborbedingungen
arbeitet. Dies bedeutet auch, dass gegebenenfalls Anpassungen
notwendig werden, wenn sich die Beschaffenheit der Daten in
Zukunft dndert.

Die Ergebnisse des ersten Schrittes wurden bereits in Kapitel 3
erldutert. Das Vorgehen fiir die weiteren Schritte zur Konstruktion
eines auf Convolutional-Neural-Networks basierenden Klassifikators
wird in den folgenden Abschnitten und Kapiteln beschrieben. Die
Leistung dieses Klassifikators wird mit weiteren, in der Textklassifika-
tion tiblichen Klassifikationsmodellen verglichen. Die dafiir zuséatzlich
notwendigen Vorbereitungen werden ebenfalls in den folgenden Ab-
schnitten beschrieben.

4.2 DATENSAMMLUNG UND -AUSWAHL

Zuerst wurden die in einer IBM DOORS-Datenbank® zur Verfiigung
stehenden Daten gesichtet und gesammelt. In dieser Datenbank befin-
den sich alle derzeit bearbeiteten Anforderungsdokumente. Fiir diese
Arbeit wurden Daten aus den Bereichen Fahrzeuginnen- und Aufen-
raumelektronik, Fahrerassistenzsysteme und Telematik verwendet.

Nach der Extraktion der Daten standen insgesamt 467 vollstindige
Systemlastenhefte, 317 vollstindige Komponentenlastenhefte, 423 Test-
spezifikationen und 7.499 weitere Dokumente zur Verfiigung. Unter
den weiteren Dokumenten befinden sich viele Dokumente, die fiir
Verwaltungsaufgaben erstellt wurden oder Metainformationen ent-
halten. Allerdings befinden sich unter diesen Dokumenten aufgrund
der Art und Weise, wie Anforderungsdokumente in der Datenbank
abgelegt sind, auch viele Anforderungsdokumente, die nicht als voll-
standiges Dokument erkannt wurden. Die Systemlastenhefte umfassen
durchschnittlich 513 Objekte, die Komponentenlastenhefte sind durch-
schnittlich 1.117 Objekte grofs. Insgesamt standen 8.706 Dokumente
mit insgesamt 2.895.160 Objekten und 60.614.990 Wortern zur Verfii-
gung. 4.420 der Dokumente sind in Deutsch geschrieben, 4.286 der
Dokumente in Englisch. Die Sprache eines Dokuments wurde mithilfe
stochastischer Verfahren automatisch bestimmt. Diese Ansdtze haben
zwar Schwierigkeiten mit der Bestimmung der Sprache bei Sdtzen mit
vielen Fach- und Fremdwortern, funktionieren fiir vollstindige Doku-
mente einwandfrei, wenn diese iiberwiegend Worter einer Sprache
enthalten.

Abbildung 4.1 zeigt die durchschnittliche Lange von Anforderungen
und Informationen in der Datenmenge. Ein Grofiteil der Objekte ist
nicht mehr als 40 Worter lang, nur wenige Objekte sind umfangreicher.

1 Dynamic Object Oriented Requirements System; Anforderungsmanagementsystem
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Abbildung 4.1: Histogramm tiber die Wortanzahl in Spezifikationsobjekten

Diese Daten sind fiir das spéter folgende Training eines Klassifikators
relevant.

In den Objekten der gesammelten Dokumente wurde bei 90,2%
der Objekttyp gesetzt. Insgesamt gibt es 54,3% Anforderungen, 10,8%
Informationen, 18,1% Uberschriften und 7,0% andere Objekte. Das
spéter fur die Datensatzerstellung benutzte Attribut Reifegrad wurde
bei 8,1% aller Anforderungen auf abgestimmt gesetzt. Bei den restlichen
Objekten wurden andere Werte benutzt, die jeweils einen bestimmten
Fortschritt des Reviewprozesses signalisieren.

Aus dieser Datenmenge wurden Objekte nach den folgenden Krite-
rien fiir den Datensatz ausgewdhlt:

1. Das Dokument muss eine Komponente, ein System oder Teile
einer Komponente oder eines Systems beschreiben. Die meisten
Komponenten und Systeme sind in einem einzigen Dokument
beschrieben, es gibt jedoch auch Lastenhefte, deren Inhalte auf
mehrere Dokumente aufgeteilt sind. Andere Dokumente wurden
ignoriert. Die Filterung nach Dokumenttyp wurde automatisch
auf Basis von Metadaten der Dokumente (Dateiname, Attribute)
durchgefiihrt.

2. Die Inhalte des Datensatzes miissen in derselben Sprache ge-
schrieben sein. Da sowohl sehr viele deutschsprachige als auch
englischsprachige Dokumente vorhanden sind, wurden zwei Da-
tensatze erstellt, und die folgenden Schritte jeweils sowohl auf
dem deutschen Datensatz als auch auf dem englischen Datensatz
durchgefiihrt. Dies ermoglicht es insbesondere in der Auswer-
tung, die Leistung des Klassifikators auf zwei unterschiedlichen
Datensédtzen zu testen. Zur Sortierung der Objekte nach Sprache
wurde die Sprache fiir jedes Objekt eines Dokuments stochas-
tisch bestimmt. Objekte, deren Sprache nicht als Deutsch oder



Englisch bestimmt wurde, oder bei denen die Zuverldssigkeit
der vorhergesagten Sprache unter 9o% lag, wurden ignoriert.

3. Der Objekttyp muss entweder auf Anforderung oder Information
gesetzt sein. Andere Objekte wurden verworfen. Dadurch wer-
den ebenfalls Testspezifikationen aussortiert, da fiir die Objekte
einer Testspezifikation andere Objekttypen verwendet werden.

4.3 VORVERARBEITUNG

Zur Verbesserung der Qualitdt des Datensatzes wurden verschiedene
Schritte angewendet, die im Folgenden beschrieben werden.

Alle Dokumente wurden auf Basis einer Vorlage erstellt. Diese gibt
nicht nur die Struktur und allgemeine Inhalte vor, sondern legt auch
die Objekttyp-Klassifikation jedes Objekts der Vorlage fest. Es ist nicht
notwendig, dass der Klassifikator diese Objekte richtig klassifizieren
kann. Daher wurden Objekte, die aus einer Vorlage tibernommen
wurden, aus dem Datensatz entfernt. Ob ein Objekt aus einer Vorlage
stammt, ldsst sich tiber das Attribut Identifier bestimmen.

Der Datensatz enthélt viele Duplikate. Ein Objekt ist ein Duplikat ei-
nes anderen Objekts, wenn deren Objekttext tibereinstimmt. Duplikate
wirken sich negativ auf die Validitdt der Evaluation aus. Ein Objekt,
welches sich sowohl im Trainingsdatensatz als auch im Testdatensatz
befindet, wird hochstwahrscheinlich richtig klassifiziert und lasst die
Ergebnisse positiver erscheinen, als sie tatsdchlich sind. Ein Grofsteil
der Duplikate wurde durch die Entfernung von Vorlagenobjekten
bereits beseitigt. Dennoch enthilt die Datenmenge viele Duplikate,
da oftmals Objekte zwischen Lastenheften kopiert werden und ein
Lastenheft in verschiedenen Varianten mit marginalen Unterschieden
existieren kann. Alle Duplikate wurden entfernt.

Die Qualitdt der Lastenhefte in der Datenmenge schwankt stark.
Dies betrifft sowohl Objekttext als auch andere Attribute. Anforde-
rungen sind teilweise in Umgangssprache geschrieben und Attribute
(insb. auch der Objekttyp) sind teilweise falsch gesetzt. Bei der Anwen-
dung von Data-Mining-Algorithmen wird dies zu unvorhersehbaren
Auswirkungen sowohl in der Evaluation als auch im spéteren Einsatz
fiihren. Daher werden die Objekte mithilfe des Objektattributs Reife-
grad gefiltert. Der Wert abgestimmt dieses Attributs gibt an, dass das
betroffene Objekt bereits durch einen RE-Experten gepriift wurde. In
diesen Objekten wurden bei einer stichprobenartigen Untersuchung
weniger Fehler in der Klassifikation des Objekttyps gefunden. Daher
wurden nur Objekte in den Datensatz tibernommen, die als abgestimmt
gekennzeichnet sind.

Auch nach dieser Filterung enthilt die Datenmenge weiterhin eini-
ge Objekte, die falsch klassifiziert sind. Eine manuelle Uberpriifung
der Klassifikation aller Objekte ist aufgrund der groflen Anzahl an
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Objekten nicht moglich, daher wurde zur weiteren Verbesserung der
Datenqualitdt eine automatische Fehlerkorrektur auf Basis von Cluste-
ring durchgefiihrt.

In der Datenmenge existieren viele Objekte, die nicht identisch, aber
sehr dhnlich sind. Ein Beispiel sind die folgenden Anforderungsobjek-
te, in denen die Schnittstellen von Hardwarekomponenten spezifiziert
werden:

Pin-Nr: 1

Pin-Bezeichnung: Wischermotor
Nenn-Spannung: 12V
Nenn-Strom: 1A

Max-Strom: 4 A

Pin-Nr: 2

Pin-Bezeichnung: Regensensor
Nenn-Spannung: 12V
Nenn-Strom: 10 mA
Max-Strom: 20 mA

Diese Objekte sind dhnlich, da grofie Teile des Textes iibereinstim-
men. Die Klassifikation aller &hnlichen Objekte sollte identisch sein,
es befinden sich jedoch Objekte in der Datenmenge, bei denen dies
nicht der Fall ist. Daher wird bei ausgewihlten dhnlichen Objekten
die Klassifikation aneinander angeglichen.

Die Objekte werden zunéchst in Cluster dhnlicher Objekte aufgeteilt.
Dafiir wurde ein Single-Link-Clustering-Algorithmus [4] verwendet.
Dieses hierarchisches Cluster-Verfahren setzt im Gegensatz zu parti-
tionierenden Cluster-Verfahren wie k-Means keine vorher festgelegte
Cluster-Anzahl voraus. Das ist entscheidend, da die Anzahl der Clus-
ter nicht bekannt ist. Der Single-Link-Clustering-Algorithmus benotigt
weiterhin eine Funktion zur Bestimmung der Entfernung zweier Ob-
jekte. Daftir wurde ein Textdhnlichkeitsmafs, die Levenshtein-Distanz,
verwendet.

Die so entstandenen Cluster wurden daraufhin mit der folgenden
Metrik untersucht:

max < > [objecttype(o) = U)

lel
ClusterUniformity(C) = et len(C)

(4.1)

C ist das untersuchte Cluster und ist eine Menge, die die Objekte o
des Clusters enthdlt. L ist die Menge aller Objekttypen, objecttype(c)
gibt den Objekttyp von o im Datensatz zurtick. [P] ist die Iverson-
Klammer. Das Ergebnis ist 1, wenn P wahr ist, ansonsten 0. Cluster-
Uniformity ist ein Maf fiir die Einheitlichkeit der Objekttypen in C.
Eine Verteilung von 1 gibt an, dass allen Objekten in C der gleiche
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Abbildung 4.2: Ergebnisse der Cluster-Filterung

Objekttyp zugewiesen ist. Ein beliebiges d € [1/len(C), 1] gibt an, dass
d - 100% aller Objekte im Cluster der gleiche Objekttyp zugewiesen ist
und dass es keinen anderen, hdufiger vorkommenden Objekttyp gibt.

Insgesamt wurden im deutschen Datensatz 782 Cluster gefunden.
In 592 dieser Cluster wird jeweils genau ein Objekttyp verwendet,
d.h. Cluster-Uniformity dieser Cluster ist 1. Im englischen Datensatz
weisen 398 von 492 Cluster eine Cluster-Uniformity von 1 auf. Das
zeigt, das dhnlichen Objekten in der Regel derselbe Objekttyp zuge-
ordnet wird. Abbildung 4.2 zeigt fiir die im deutschen und englischen
Datensatz gefundenen Cluster jeweils Cluster-Grofie und Cluster-
Uniformity.

Bei Clustern, welche mindestens zehn Objekte umfassten und fiir
die Cluster-Uniformity mindestens 0,8 betrdgt, wurde der Objekttyp
aller Objekte an die Klassifizierung der Mehrheit angepasst. In einer
Gruppe aus zehn Pin-Spezifikationen, in der ein Objekt als Information
klassifiziert wurde, konnte so die Klassifizierung dieses einen Objekts
automatisch korrigiert werden. Durch die Wahl eines Schwellenwerts
von 0,8 wird erreicht, dass nur bei Clustern mit grofitenteils einheitli-
cher Klassifizierung Anderungen vorgenommen werden. Die Objekte
von Clustern mit geringerer Label-Uniformity sind zwar dhnlich, de-
ren Klassifikation aber moglicherweise von Feinheiten abhédngig, die
nicht vom Clustering-Algorithmus erfasst wurden. Insgesamt wurde
die Klassifizierung von 212 Objekten im deutschen Datensatz und 112
Objekten im englischen Datensatz angepasst.

In der Datenmenge sind neben natiirlichsprachlichen Satzen auch
Aufzdhlungen, Formeln und Abbildungen enthalten. Fiir jede Art
von Inhalt koénnen jeweils andere Klassifikationsmodelle die besten
Ergebnisse erzielen und nicht alle Modelle konnen jeden Inhalt klas-
sifizieren. Die verwendeten Klassifikationsmodelle sind in der Lage,
beliebigen Text zu klassifizieren. Es wird nicht vorausgesetzt, dass der
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SCHRITT DEUTSCH ENGLISCH
REQ INF REQ INF

Rohdaten 766.769 165.525 634.833 99.479
Nach Vorlagenfilterung 556.696 125.361 406.370 70.840
Nach Reifegradfilterung 95.966 125.361  37.303 70.840
Nach Strukturfilterung 89.373 115404  33.090 66.473
Nach Duplikatentfernung 37447 32120  20.203 17.730
Nach Cluster-Korrektur 37403 32164  20.199 17.734

Tabelle 4.1: Datensatzgrofie

Eingabetext ein grammatisch korrekter Satz ist. Daher werden alle

Textinhalte zur Klassifikation verwendet.

Einige Objekte enthalten Daten in einem eingebetteten Datenformat,
welches aufgrund technischer Limitierungen nicht aus der Datenbank
extrahiert werden konnte. Dazu gehdren unter anderem Abbildun-
gen und bestimmte Tabellen. Alle diese Objekte wurden aus dem

Datensatz entfernt und nicht weiter betrachtet.

Als letztes wurden die folgenden Schritte zur Bereinigung des

Datensatzes angewendet.

o Alle Zahlen wurden durch eine Null ersetzt. Fiir die Klassifi-

kation nach Anforderung und Information ist es nicht relevant,
ob beispielsweise eine Komponente 20 mV Spannung benéotigt
oder 50 mV. Durch diese Anderung wird verhindert, dass der
Klassifikator spadter anhand bestimmter Zahlen Entscheidungen
trifft.

Analog dazu wurden aus demselben Grund Bezeichner von Si-
gnalen (beispielsweise SIG_KLEMME_1), Komponenten (z.B. WWC
fiir Wiper- und Washing-Controller) und anderen Entitdten
durch den allgemeinen Bezeichner IDENTIFIER ersetzt. Dazu
wurden reguldre Ausdriicke verwendet. Diese Ausdriicke finden
alle Zeichenketten, die Unterstriche, Ziffern oder Grofsbuchsta-
ben nicht an erster Stelle enthalten. Mit dieser Methode wird ein
Grofsteil der Bezeichner gefunden.

Héufig vorkommende Abkiirzungen (z.B., insb., u.U., etc.) wur-
den zur Vereinheitlichung ausgeschrieben.

Alle Buchstaben wurden in Kleinbuchstaben umgewandelt, da-
mit der Klassifikator nicht zwischen unterschiedlichen Schreib-
weisen eines Worts (beispielsweise am Satzanfang und in der
Mitte eines Satzes) unterscheiden muss.

Nach diesen Schritten enthélt der deutsche Datensatz 69.567 Objekte
und der englische Datensatz 37.933 Objekte (siehe Tabelle 4.1).



4.4 DATENTRANSFORMATION

Als nichstes wurden die Daten in ein Format tiberfiithrt, welches mit
den Klassifikationsmodellen kompatibel ist. Convolutional-Neural-
Networks verwenden wie in Abschnitt 2.8 beschrieben Word-Embed-
dings als Eingabe. Daher wird ein Word2Vec-Modell benétigt, welches
die im Datensatz verwendeten Worter auf Vektoren abbildet.

Fiir die englische Sprache existieren vorgefertigte Word2Vec-
Modelle, die auf groflen Datenmengen trainiert wurden. Das Word2-
Vec-Modell von Google wurde auf einem Datensatz (,, Google News")
von 100 Milliarden Wértern trainiert und umfasst ein Vokabular von
drei Millionen Wortern?®. Fiir die Verwendung mit dem erstellten
englischen Datensatz ist dieses Modell jedoch nicht geeignet, da in
den Anforderungsdokumenten sehr viel Fachvokabular verwendet
wird, welches in dem Datensatz von Google nicht vorkommt. Daher
wurden zwei neue Word2Vec-Modelle speziell fiir die in dieser Ar-
beit verwendeten deutschen und englischen Anforderungsdokumente
trainiert.

Als Erstes wurde fiir das Training der beiden Word-Embeddings
jeweils ein Korpus erstellt. Fiir den jeweiligen Korpus wurden samtli-
che in dessen Sprache zur Verfiigung stehenden Anforderungen und
Informationen verwendet. Keine der in Abschnitt 4.2 beschriebenen
Filtertechniken wurde angewendet, da fiir das Training der Wordz2-
Vec-Modelle die Qualitdt der Daten in Hinblick auf die Eignung zur
Klassifikation in Anforderungen und Informationen nicht relevant ist.
Lediglich die Vorverarbeitungsschritte wurden angewendet, damit das
Worterbuch des Word2Vec-Modells zum jeweiligen Datensatz passt.
Insgesamt stehen fiir den deutschen Korpus 20.407.543 Worter zur
Verfiigung, fiir den englischen Korpus sind es 32.978.683 Worter.

Fiir das Training der Modelle wurden anfangs folgende Hyperpara-
meter festgelegt: 128 Dimensionen fiir die Wort-Vektoren, Fensterbreite
5, minimale Dokumentfrequenz 0,001 und 20 Trainingsiterationen. Mo-
delle mit diesen Hyperparametern stellen eine gute Ausgangsbasis dar,
da sie einen Grofiteil der in den Datensdtzen vorkommenden Worter
abdecken und die Leistung des Klassifikator nicht durch zu kleine
Wort-Vektoren limitiert wird. In der Evaluation (siehe Abschnitt 6.1)
wird gezielt nach den besten Hyperparametern fiir den erstellten
Datensatz gesucht.

Die erzeugten Wort-Vektoren weisen typische Eigenschaften von
Word2Vec-Modellen auf. Die Vektoren von Wortern, die in dhnlichen
Kontexten verwendet werden, haben eine geringere Distanz zueinan-
der als Worter, die nichts miteinander zu tun haben. Abbildung 4.3
zeigt einen mit t-SNE [73] visualisierten Ausschnitt des deutschen
Word2Vec-Modells. In dieser Grafik sind mehrere Gruppen von Wor-
tern erkennbar: Worter, die mit Signalen verwandt sind (lin, can,

2 https://code.google.com/archive/p/word2vec/
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Abbildung 4.3: t-SNE-Visualisierung des deutschen Word2Vec-Modells

senden, signal, signale), Modalverben (kann, soll, muss, muf3, miis-
sen), Einheiten (t, ms, v, %, a) und Paare entgegengesetzter Worter
(offnen/schliefSen, aktiviert/deaktiviert, vorne/hinten). Diese Wor-
ter haben jeweils dhnliche Wortvektoren und erlauben es damit dem
Klassifikationsmodell, besser tiber diese Worter zu generalisieren.

Zum Training der Vergleichsklassifikatoren wird anstatt eines Word-
2Vec-Modells ein Modell benétigt, welches jedes Objekt auf einen
Vektor mit einer stets gleichen Lange abbildet. Dafiir bietet sich das
Bag-of-Words-Modell [42, S. 65] an.

Das Bag-of-Words-Modell wurde auf Basis des gleichen Korpus
erstellt, der auch fiir das Training des Word2Vec-Modells verwendet
wurde. Die minimale Dokumentfrequenz wurde auf 0,001 gesetzt. Das
resultierende deutsche Worterbuch enthélt 1.982 Worter (Englisch:
2.073) und erlaubt es, beliebige Lastenheftobjekte in Vektoren umzu-
wandeln. Weiterhin wurde Principal-Component-Analysis eingesetzt,
um die Dimensionalitdt des Feature-Raums auf 100 zu reduzieren.

Ein weiteres Klassifikationsmodell wurde nicht auf Wortebene, son-
dern auf Zeichenebene trainiert. Fiir dieses Modell werden als Features
keine Worter verwendet, sondern Folgen (auch N-Grams) von Zeichen
bis zu einer maximalen Lange von fiinf Zeichen. Auch hier wurde die
minimale Dokumentfrequenz auf 0,001 gesetzt, wodurch der Feature-
Raum des englischen Datensatzes 12.260 und der Feature-Raum des
deutschen Datensatzes 15.450 unterschiedliche Zeichenketten umfasst.
Mittels PCA wurden beide Feature-Raume auf 1.000 Features redu-
ziert.
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4.5 AUSWAHL EINES KLASSIFIKATORS

Grundsitzlich wird bei der Klassifikation von Text zwischen ver-
schiedenen Arten von Klassifikatoren unterschieden. Zeichen-basierte
Klassifikatoren benutzen einzelne Zeichen und Zeichenfolgen des Ein-
gabetextes zur Klassifikation. Analog dazu benutzen Wort-basierte
Klassifikationen Worter und Wortfolgen zur Klassifikation.

Wie in Abschnitt 3.5 beschrieben entscheidet 6fters die Verwendung
bestimmter Worter iiber die Klassifizierung eines Objekts. Daher wer-
den besonders Wort-basierte Klassifikatoren betrachtet. Die folgenden
Klassifikationsmodelle werden in dieser Arbeit miteinander verglichen.
Grundsitzlich eignen sich alle diese Modelle zur Klassifikation von
Text; durch ihre unterschiedliche Funktionsweise erzielen sie jedoch
unterschiedlich gute Ergebnisse auf den Datenséatzen.

o Trivialer Wort-basierter Klassifikator

¢ Naive-Bayes

¢ Entscheidungsbdaume

e Support-Vector-Machines

¢ Logistische Regression

o Logistische Regression, Zeichen-basiert
¢ Feed-Forward-Netzwerk

o Convolutional-Neural-Network

Alle diese Klassifikationsmodelle wurden auf beide Datensétze an-
gewendet. Auf Basis dieser Ergebnisse wird derjenige Klassifikator
mit den besten Ergebnissen fiir den weiteren Verlauf der Arbeit ausge-
wihlt.

46 ANWENDUNG DER KLASSIFIKATOREN

In beiden Datensitzen existieren mehr Anforderungen als Informatio-
nen. Bei den meisten Klassifikationsmodellen fiihrt dies zu Problemen,
da ein Modell bei einem nicht ausbalancierten Datensatz in der Regel
dazu neigt, primér die dominante Klasse vorherzusagen.

Fiir die Modelle Naive-Bayes, Entscheidungsbdaume, Support-Vector-
Machines und logistische Regression wurde Oversampling eingesetzt:
zufillig ausgewdhlte Beispiele der unterreprasentierten Klasse Informa-
tion wurden wahrend des Trainings dupliziert, bis ein Gleichgewicht
hergestellt wurde.
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DEUTSCH ENGLISCH

Anforderung 1,860 1,878
Information 2,163 2,139

Tabelle 4.2: Klassengewichte zum Ausgleich des Klassenungleichgewichts

Die Modelle Feed-Forward-Netzwerk und Convolutional-Neural-
Network werden mit einem auf Stochastic-Gradient-Descent basie-
renden Optimierungsalgorithmus trainiert, bei dem Klassengewichte
angegeben werden konnen [110]. Fiir jede Klasse beeinflusst ein zuge-
horiges Klassengewicht, wie schnell das Modell von Beispielen dieser
Klasse lernt. Indem unterreprasentierten Klassen hohere Klassenge-
wichte zugeordnete werden, wird die Klassenungleichheit ausgegli-
chen. Die Klassengewichte w, fiir eine Klasse ¢ in einem Datensatz
DS werden wie folgt berechnet:

len(DS)
> lot(o) =

oeDS

We = (4-2)

ot(o) gibt den Objekttyp des Objekts o zuriick. Die fiir beide Daten-
sdtze berechneten Klassengewichte befinden sich in Tabelle 4.2.

Die Klassifikatoren wurden wie folgt konstruiert. Fiir die meisten
Klassifikatoren wurden Standardimplementierungen aus der Python-
Bibliothek Scikit-Learn3 verwendet.

TRIVIALER WORT-BASIERTER KLASSIFIKATOR: Dieses Modell klassifi-
ziert Objekte einer Spezifikation als Anforderungen, wenn deren
Text bestimmte Schliisselworter enthilt. Fiir den deutschen Da-
tensatz sind dies die Worter ,,muss”, ,muf$”, ,, miissen”, ,,soll”,
,sollen”. Fiir den englischen Datensatz wurden ,must” und
,shall” ausgewihlt. Objekte, die diese Worter nicht enthalten,
werden als Information klassifiziert. Dieser Klassifikator soll
zeigen, wie effektiv ein trivialer Ansatz Anforderungen von In-
formationen unterscheiden kann und ob andere Modelle durch
das Erlernen von Mustern besser klassifizieren konnen.

NATVE-BAYES: Ein multinomialer Naive-Bayes-Klassifikator, der fiir
ein Objekt jeder Klasse Wahrscheinlichkeiten zuordnet. Keine
besonderen Einstellungen.

ENTSCHEIDUNGSBAUM: Ein Entscheidungsbaum-Klassifikationsmo-
dell. Als Kriterium zur Auswahl der fiir die Knoten verwendeten
Pradikate wird der Gini-Index verwendet.

3 https://scikit-learn.org



SUPPORT-VECTOR-MACHINE: Ein lineares Support-Vector-Machine-
Modell. Ein nicht-linearer Kernel wurde nicht eingesetzt, da
deren Verwendung zu keinen besseren Ergebnissen fiihrte und
lediglich die fiir das Training benétigte Zeit verldngerte.

LOGISTISCHE REGRESSION: Fiir diesen Klassifikator wurde die Stan-
dard-Implementierung von Scikit-Learn ohne Anpassung der
Parameter verwendet.

FEED-FORWARD-NETZWERK: Dieses Netzwerk wurde mit der Python-
Bibliothek Keras* implementiert. Das Netzwerk besteht aus einer
Eingabeebene, dessen Lange der Anzahl an Worter im Worter-
buch des jeweiligen Datensatzes entspricht, einer versteckten
Ebene mit 50 Neuronen, und einer Ausgabeebene mit zwei Neu-
ronen, die nach Anwendung der Softmax-Funktion Wahrschein-
lichkeiten fiir beide Klassen anzeigen. Als Aktivierungsfunktion
wurden Rectified-Linear-Units verwendet. Nach mehreren Ver-
suchen mit unterschiedlichen Hyperparametern (Anzahl und
Grofse der versteckten Ebenen, Aktivierungsfunktion) stellte
sich heraus, dass bereits eine versteckte Ebene zu grofien Ver-
besserungen in der Genauigkeit der Klassifikation fiihrt. Die
Verwendung von zwei oder mehr versteckten Ebenen fiithrte zu
keinen weiteren Verbesserungen, sondern verlangsamte lediglich
das Training des Modells.

LOGISTISCHE REGRESSION - ZEICHEN-BASIERT: Logistische  Re-
gression lieferte auf beiden Datensdtzen die besten Ergebnisse.
Ein weiteres Modell wurde auf Zeichenebene trainiert, um zu
untersuchen, ob dies zu anderen oder besseren Ergebnissen
fiihrt. Bei der Feature-Generierung wurden Zeichenketten der
Lange 2 bis 5 in das Worterbuch aufgenommen.

CONVOLUTIONAL-NEURAL-NETWORK: Dieses Netzwerk wurde eben-
falls mit Keras implementiert. Die Eingabedaten werden mit den
vortrainierten Word2Vec-Modellen in Dokumentmatrizen trans-
formiert. Als maximale Satzlinge wurde 50 festgelegt. Wie in
Abbildung 4.1 ersichtlich wird dadurch ein Grofsteil der Objekte
in den Datensitzen vollstindig abgedeckt. Das Netzwerk besteht
wie in Abschnitt 2.8 beschrieben aus einer Convolution-Ebene,
einer Pooling-Ebene und einer vollstindig verkntipften Ebene.
Fiir die Convolution-Ebene wurden jeweils 32 Filter der Lange 2,
3 und 4 verwendet. Als Aktivierungsfunktion wurde die ReLU-
Funktion verwendet. Wie auch bei dem Feed-Forward-Netzwerk
sind dies die Einstellungen, die nach mehreren Versuchen mit
unterschiedlichen Einstellungen zu den besten Ergebnissen ge-
tiihrt haben.

4 https://keras.io
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DEUTSCH ENGLISCH

REQ INF REQ INF

TRIVIALER WORT-BASIERTER KLASSIFIKATOR

Precision 0,653 0,601 0,675 0,691
Recall 0,795 0,422 0,864 0,421
Genauigkeit 0,637 0,679
NAIVE-BAYES

Precision 0,803 0,732 0,817 0, 801
Recall 0,805 0,729 0,869 0,730
Genauigkeit 0,773 0,811

Tabelle 4.3: Ergebnisse der getesteten Klassifikationsmodelle

Darauthin wurde jeder Klassifikator mit dem Kreuzvalidierungs-
verfahren trainiert und getestet. Bei diesem Verfahren wird die Da-
tenmenge in eine beliebige Anzahl n gleich grofier Teile unterteilt
(hier: n = 10). Daraufhin wird in insgesamt n Durchldufen jeweils
ein anderer Teil beiseitegelegt und die verbleibenden n — 1 Teile zum
Trainieren verwendet. Oversampling wurde jeweils nur auf den Trai-
ningsdatensatz angewendet. Die Leistung des Modells wird an dem
beiseitegelegten Teil gemessen. In jedem Durchlauf wird ein neues
Modell trainiert, welches nach dem Testen verworfen wird. Nach allen
Durchldufen wurden die Ergebnisse aller n Durchldufe gemeinsam
ausgewertet. In Tabelle 4.3 sind die Ergebnisse aller Klassifikatoren
auf beiden Datensidtzen dargestellt.

Bei allen Klassifikatoren sind die Ergebnisse auf dem englischen Da-
tensatz besser als die Ergebnisse auf dem deutschen Datensatz. Dieses
Phanomen kann zwei Ursachen haben. Zum einen konnen englisch-
sprachige Anforderungen und Informationen aufgrund bestimmter
Merkmale der englischen Sprache besser voneinander unterscheidbar
sein. Andererseits ist es moglich, dass die Qualitdt des englischen
Datensatzes beziiglich der Prdzision der verwendeten Formulierungen
und der Genauigkeit der Klassifikation besser als die Qualitdt des
deutschen Datensatzes ist.

Der triviale Wort-basierte Klassifikator zeigt, dass die Identifikation
von Anforderungen anhand bestimmter Schliisselworter bereits zu
einem Recall auf Anforderungen fiihrt, der zwar geringer als der
Recall der anderen Modelle ist, aber dennoch mit diesen vergleichbar
ist. Die weitaus geringere Precision von Anforderungen auf beiden
Datensdtzen zeigt allerdings, dass durch dieses Vorgehen zu viele
Objekte als Anforderungen klassifiziert werden. Precision und Recall
auf Informationen fillt fiir diesen Ansatz auf beiden Datensitzen sehr
schlecht aus.
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DEUTSCH ENGLISCH

REQ INF REQ INF

ENTSCHEIDUNGSBAUM

Precision 0,830 0,765 0, 860 0,812
Recall 0,828 0,769 0,865 0,805
Genauigkeit 0,803 0,840

SUPPORT-VECTOR-MACHINE

Precision 0,815 0,788 0,868 0,826
Recall 0,856 0,734 0,876 0,815
Genauigkeit 0,804 0,850

LOGISTISCHE REGRESSION

Precision 0,819 0,788 0,869 0,833
Recall 0,854 0,741 0,882 0,816
Genauigkeit 0,806 0, 855

FEED-FORWARD-NETZWERK

Precision 0,815 0,724 0,865 0,812
Recall 0,790 0,755 0,865 0,813
Genauigkeit 0,775 0,843

LOGISTISCHE REGRESSION, ZEICHEN-BASIERT

Precision 0,828 0,790 0,866 0,820
Recall 0,853 0,757 0,871 0,813
Genauigkeit 0,812 0,847

CONVOLUTIONAL-NEURAL-NETWORK

Precision 0,865 0,832 0,901 0,867
Recall 0,880 0,812 0,905 0,862
Genauigkeit 0,851 0,887

Tabelle 4.3 (fortges.): Ergebnisse der getesteten Klassifikationsmodelle
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Alle Klassifikatoren, bei denen zur Transformation der Daten das
Bag-of-Words-Modell zum Einsatz kamen, zeigen dhnliche Ergebnis-
se. Hinsichtlich der Genauigkeit schnitt das Naive-Bayes-Modell am
schlechtesten und logistische Regression am besten ab. Das Zeichen-
basierte Modell der logistischen Regression zeigt, dass die Verwen-
dung von Zeichenketten statt Wortern zu keinen besseren Ergebnissen
in der Klassifikation fiihrt.

Das CNN-Klassifikationsmodell lieferte auf beiden Datensédtzen die
besten Ergebnisse.



5 ERWEITERUNG DES ANSATZES

In diesem Abschnitt wird gezeigt, wie die Leistung des Klassifikati-
onsmodells mit unterschiedlichen Techniken weiter verbessert wird.
In Abschnitt 5.1 wird die Genauigkeit der Klassifikation durch die
zusétzliche Verwendung von Kontextinformationen weiter gesteigert.
Abschnitt 5.2 stellt einen Ansatz vor, der die Entscheidungen von
CNNs bei der Klassifikation von Text visuell erklirt.

5.1 KLASSIFIKATION MIT KONTEXT

Der auf Convolutional-Neural-Networks basierende Klassifikator be-
nutzt zur Klassifikation der Objekte lediglich die Worter des jeweiligen
Objekts. Wie in Abschnitt 3.4 und 3.5 ausgefiihrt besitzen Objekte in
Lastenheften deutlich mehr Informationen als lediglich den Text des
jeweiligen Objekts. Jedes Objekt hat weitere Attribute, die jeweils
bestimmte Eigenschaften des Objekts festlegen. Jedes Objekt ist wei-
terhin von anderen Objekten umgeben und deren Text und Attribute
konnen ebenfalls zur Klassifikation verwendet werden. Dadurch ist es
moglich, Objekte richtig zu klassifizieren, die ohne diese zuséatzlichen
Kontextinformationen nicht korrekt klassifiziert werden kénnen.

In den Datensitzen existieren Objekte, die von keinem der in Ka-
pitel 4 getesteten Klassifikatoren richtig klassifiziert werden konnten.
Einige dieser Objekte sind in Tabelle 5.1 zusammen mit dem Text von
Elternobjekt, Vorgangerobjekt und Nachfolgerobjekt aufgelistet. Das
zu klassifizierende Objekt ist jeweils kursiv geschrieben. Die jeweils
korrekte Klassifikation des Objekts steht in eckigen Klammern.

In Beispiel 1 und 2 wird jeweils ein Signal beschrieben. In beiden
Fallen handelt es sich nicht um eine Anforderung, da lediglich die
Bedeutung der Signale innerhalb der Komponente skizziert wird.
Insbesondere im zweiten Beispiel ist dies durch die Uberschrift offen-
sichtlich, obwohl dieses Objekte Formulierungen enthilt, die es eher
als Anforderung kennzeichnen (,,Die Komponente muss...”).

Das dritte Beispiel spezifiziert eine Eigenschaft eines Systems (Farbe)
und ist deshalb eine Anforderung. In Beispiel 4 wird die Schnittstelle
einer Komponente durch die Auflistung relevanter Signale spezifiziert.
Das fiinfte Beispiel zeigt eine Auflistung von Zustanden, welche die
Verfligbarkeit einer bestimmten Funktion steuern. In allen Fillen ist
nur unter zusétzlicher Betrachtung des Kontextes der Objekte (Uber-
schrift) ersichtlich, dass es sich bei diesen Objekten um Anforderungen
handelt. Diese Art der Spezifikation wird in den Datensédtzen haufig

Beispiele schwierig
zu klassifizierender
Objekte
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SIGNAL: XYZ_01
Modus des Fahrzeugkoordinators. [Information]

Eine detaillierte Beschreibung der Signalerstellung befindet
sich in der DOORS-Anforderungsspezifikation.

SIGNALBESCHREIBUNG

Mit diesem Signal wird die Aktivierung des Fehlermanagements im
Fahrzeugsteuergeriit angezeigt. Die Komponente muss dieses Signal
benutzen, um die Diagnoseanforderungen zu erfiillen. [Informati-
on]

Die Oberflache des Paneels muss in einer bestimmten Tech-
nologie implementiert werden:

Farbe: ,Gray-Surface” gemifs Dokument x [Anforderung]

Technologie: Special-Form

Die folgenden Signale miissen von Komponente ABC emp-
fangen werden:

offset of vehicle yaw rate unfiltered / unadjusted
offset of vehicle longitudinal acceleration [Anforderung]

offset of vehicle lateral acceleration

Die Schaltfldche in der Head-Unit muss ausgegraut werden,
wenn die Funktion aufgrund folgender anderen aktiven Funk-
tionen oder Zustdnde nicht aktiviert werden kann:

Fahrzeuggeschwindigkeit > o
Funktion defekt oder Steuergeritefehler [ Anforderung]

Steuergerdt im Diagnosemodus

UBERBLICK UND KURZE BESCHREIBUNG

Die Komponente muss durch unterschiedliche Bedingungen akti-
vierbar sein. [Information]

Die Aktivierungs- und Deaktivierungsbedingungen werden
in anderen Softwareblocken kontrolliert und werden im Con-
troller der Schalteraktivierung kombiniert.

Tabelle 5.1: Beispiele falsch klassifizierter Objekte. Das zu klassifizierende

Objekt ist jeweils kursiv geschrieben. Die korrekte Klassifizie-
rung dieser Objekte befindet sich in den Klammern.



und in vielen anderen Situation verwendet (siehe Abschnitt 3.5), da
dadurch ohne Verlust von Lesbarkeit und Eindeutigkeit viel Text ein-
gespart werden kann. Viele der falsch klassifizierten Objekte in den
Datensétzen sind dhnlich zu diesen drei Beispielen.

Beispiel 6 wurde durch die Formulierung , Die Komponente muss...”
als Anforderung klassifiziert. Dieses Objekt ist allerdings Teil eines
Kapitels, welches informell die grobe Funktionalitdt der Komponen-
te beschreibt und sollte daher als Information klassifiziert werden.
Wenn der Kontext eines Objekts in die Klassifikation mit einbezogen
wird, konnen Objekte wie dieses moglicherweise korrekt klassifiziert
werden.

Aus diesen Beispielen lésst sich ableiten, dass besonders die Uber-
schrift, bzw. das Kapitel, unter dem ein Objekt steht fiir die Klassi-
fikation relevant ist. Diese Vermutung wird im Folgenden genauer
untersucht.

i/

5.1.1  Konstruktion eines Klassifikators mit Kontextunterstiitzung

Basierend auf den Ergebnissen aus Kapitel 4 wird nun die ein Klas-
sifikationsmodell entwickelt, welches neben dem Text eines Objekts
auch Kontextinformationen in die Klassifikation mit einbezieht. Dazu
werden wiederum die neun Schritte des KDD-Prozesses durchlaufen
und an notwendigen Stellen Anderungen vorgenommen.

Die Datensdtze miissen die erforderlichen Kontextinformationen
enthalten und daher angepasst werden. Grundsatzlich bleibt der in
Abschnitt 4.2 und 4.3 beschriebene Ablauf unverandert, damit die
Ergebnisse des Klassifikators mit Kontext mit den Ergebnissen der
Klassifikatoren ohne Kontext vergleichbar sind. Jedes Objekt in beiden
Datensdtzen wird lediglich um die folgenden Informationen erweitert:

Text des Elternobjekts, falls vorhanden.
Text des Vorgangerobjekts, falls vorhanden.

Text des Nachfolgerobjekts, falls vorhanden.

Auf den Text dieser Objekte werden jeweils die gleichen Vorverar-
beitungsschritte angewendet, die auch auf den Text des eigentlichen
Objekts angewendet wurden: Zahlen wurden durch Nullen ersetzt,
Bezeichner wurden durch IDENTIFIER ersetzt, Abkiirzungen wurden
ausgeschrieben und sdmtliche Buchstaben wurden durch Kleinbuch-
staben ersetzt.

Jedes Objekt der Datensétze besteht nun aus insgesamt vier Kom-
ponenten zuziiglich des Objekttyps. Weitere Attribute der Objekte
wie beispielsweise Reifegrad oder Empfohlene Verifikationsmethode
wurden nicht beriicksichtigt, da diese in keinem erkennbaren Zusam-
menhang mit der Objekttyp-Klassifikation eines Objekts stehen.
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Das System muss...

| Gewichte |
Word-Embedding

| Gewichte |
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System Convolution- One-Max- Vollst'g‘.ndig Information
Pooling- ¥ verkniipfte

muss Ebene e e Anforderung

Abbildung 5.1: CNN-Klassifikator ohne Kontext

Das Convolutional-Neural-Network des Klassifikators ist in der ak-
tuellen Form in Abbildung 5.1 vereinfacht dargestellt. Das Netzwerk
kann in der aktuellen Form nicht zur Klassifikation von Objekten mit
Kontext verwendet werden, da es nur einen Eingang fiir eine Wort-
folge besitzt. Es ware moglich, die einzelnen Komponenten eines zu
klassifizierenden Objekts zu konkatenieren und so den Klassifikator
weiterzuverwenden. In diesem Fall geht jedoch die Information verlo-
ren, aus welcher Komponente eine bestimmte Wortfolge stammt. Da
dies fiir die Klassifikation mit Kontext relevant ist, muss das Netzwerk
angepasst werden.

Abbildung 5.2 zeigt das modifizierte Netzwerk. Anstatt nur eine
Wortfolge als Eingabe zu akzeptieren, akzeptiert das Netzwerk nun
jeweils eine Wortfolge fiir jede Komponente. Die in Abbildung 5.1
gezeigten Schritte von Word-Embedding bis One-Max-Pooling wer-
den auf jede Komponente separat angewendet. Die resultierenden
Feature-Vektoren aller Komponenten werden konkateniert. Durch eine
vollstindig verkniipfte Ebene werden daraufhin bestimmte Features
mit den Ausgabeklassen assoziiert. An dieser Stelle ist das Netzwerk
noch immer in der Lage, Aktivierungen im Feature-Vektor auf die
zugehorige Komponente zurtickzufiihren. So ist das Netzwerk in der
Lage, Objekte durch Kombination von Features aus verschiedenen
Komponenten zu klassifizieren.

Die Gewichte der komponentenspezifischen Operationen werden
zwischen allen Komponenten geteilt. Dies bedeutet, dass bei jeder
Komponente dasselbe Word-Embedding-Modell fiir die Transforma-
tion der Eingabedaten verwendet wird und das alle Convolution-
Ebenen erlernen, dieselben Muster zu erkennen. Die vollstindig ver-
kniipfte Ebene besitzt fiir die Feature-Vektoren jeder Komponente
separate Gewichte und kann deshalb je nachdem in welcher Kompo-
nente ein bestimmtes Muster erkannt wurde ein Objekt unterschiedlich
klassifizieren. Durch die geteilten Gewichte wird die Netzwerkgrofse
reduziert und die Klassifikationsergebnisse sind besser mit den Ergeb-
nissen der Klassifikation ohne Kontext vergleichbar, da die Anzahl
der Gewichte nicht mit der Anzahl der Komponenten steigt”.

Der Klassifikator wurde daraufhin auf den Datensédtzen mit Kon-
textinformationen trainiert. Es wurden die gleichen Hyperparameter

1 In der Regel fithren mehr Gewichte zu leicht besseren Ergebnissen.
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Abbildung 5.2: CNN-Klassifikator mit Kontext

HYPERPARAMETER WERT

Grofde der Wortvektoren 128

Filterlangen 2,3,4
Filteranzahl je Lange 32
Satzldnge je Komponente 50

Tabelle 5.2: Hyperparameter fiir die Klassifikation mit Kontext

ausgewdhlt, die auch bereits fiir den CNN-Klassifikator ohne Kon-
textinformationen eingesetzt wurden. Diese sind noch einmal in Ta-
belle 5.2 zusammengefasst. Fiir das Training wurde erneut zehnfache
Kreuzvalidierung verwendet.

5.1.2 Ergebnisse der Klassifikation mit Kontext

Die Ergebnisse der Klassifikation mit Kontext sind in Tabelle 5.3 dar-
gestellt. Insgesamt zeigen die verwendeten Metriken Precision, Recall
und Genauigkeit deutliche Verbesserungen bei der Verwendung von
Kontextinformationen. Mithilfe der Formel fiir relative Veranderung

_ Absolute Anderung
N Referenzpunkt

_ AcCafter — ACChefore
B 1 —AccCpefore

(5.1)

(5-2)

wird auf Basis der Genauigkeit ermittelt, um wie viel Prozent die
Menge falsch klassifizierter Objekte kleiner wird. Diese Metrik be-
riicksichtigt ebenfalls, dass eine Verbesserung der Genauigkeit um
1% von 98% auf 99% mit einem grofleren Aufwand verbunden ist als
eine Verbesserung der Genauigkeit um 1% von 88% auf 89%. Auf dem
deutschen Datensatz wird die Menge falsch klassifizierter Objekte
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DEUTSCH ANFORDERUNG INFORMATION

Precision 0,865 — 0,905 0,832 — 0,883

Recall 0,880 —+ 0,915 0,812 — 0,869
Genauigkeit 0,851 — 0,896
ENGLISCH ANFORDERUNG INFORMATION

Precision 0,901 — 0,923 0,867 — 0,910
Recall 0,905 —+ 0,937 0,862 — 0,891
Genauigkeit 0,887 — 0,918

Tabelle 5.3: Verbesserungen durch die Verwendung von Kontext

KONTEXT DEUTSCH ENGLISCH
Kein Kontext 0, 851 0,887
Vorgéangerobjekt 0, 866 0,890
Nachfolgerobjekt 0,865 0,890
Elternobjekt 0,886 0,914
Vollstandig 0,896 0,918

Tabelle 5.4: Genauigkeit mit unterschiedlichen Kontextkomponenten

um 30,2% reduziert, auf dem englischen Datensatz sind es 27,4%. Die
Verwendung von Kontext fithrt dementsprechend sowohl auf dem
englischen als auch auf dem deutschen Datensatz zu vergleichbaren
Verbesserungen.

Weiterhin wurde untersucht, welchen Einfluss die einzelnen Kompo-
nenten in Isolation auf die Genauigkeit der Klassifikation haben. Dazu
wurde der Klassifikator mit jeweils nur dem Objekttext und einer der
drei Komponenten Elternobjekt, Vorgdngerobjekt und Nachfolgerob-
jekt trainiert. Die Ergebnisse befinden sich in Tabelle 5.4. Allein durch
die Verwendung des Elternobjekts im Kontext fiir die Klassifikation
wird bereits fast die Genauigkeit erreicht, die bei der Verwendung des
vollstandigen Kontextes erzielt wird. Die Klassifikation mit Vorgange-
robjekt und Nachfolgerobjekt allein hat keine grofien Auswirkungen
auf die Genauigkeit der Klassifikation und die Genauigkeit steigt
durch die Verwendung von Vorgangerobjekt und Nachfolgerobjekt
zusatzlich zum Elternobjekt nur gering. Diese Beobachtungen kdnnen
sowohl auf dem deutschen als auch auf dem englischen Datensatz
gemacht werden.

Insgesamt bestdtigen die Ergebnisse die Vermutung, dass besonders
die Uberschriften eines Objekts fiir die Klassifikation relevant sind.
Allerdings existieren auch wenige Objekte in den Datensétzen, die
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erst durch die zusitzliche Verwendung von Vorgangerobjekt und
Nachfolgerobjekt richtig klassifiziert werden konnten.

5.1.3 Zusammenfassung

Insgesamt werden durch die Einbeziehung von Kontextinformationen
in die Klassifikation von Anforderungen und Informationen wesent-
liche Verbesserungen in der Klassifikationsgenauigkeit erzielt. Diese
Verbesserungen beeinflussen die Anwendbarkeit der Klassifikation in
einem Werkzeug positiv, da solche Werkzeuge durch die Verbesserun-
gen weniger False-Positives produzieren werden.

5.2 BEREITSTELLEN VON ERKLARUNGEN

Neuronale Netzwerke sind sehr gut darin, komplexe Muster in grofien
Datenmengen zu erkennen und diese Muster auf unbekannte Beispie-
le zu {ibertragen. Dies wurde in den vorangegangenen Abschnitten
anhand der Klassifikation von Lastenheftinhalten in Anforderungen
und Informationen bereits gezeigt. Eine Schwiche neuronaler Netz-
werke ist jedoch, dass sie sich wie eine Black-Box verhalten. Wenn
ein neuronales Netzwerk ein Beispiel richtig klassifiziert, ist nicht
ersichtlich, warum dieses Beispiel seiner Klasse angehort. Weiterhin
ist es bei falsch klassifizierten Beispielen schwierig nachzuvollziehen,
warum das Netzwerk an diesem Beispiel scheitert. Dies erschwert
sowohl das Finden und Ausbessern von Fehlern durch den Netzwerk-
entwickler als auch die Einsetzbarkeit eines neuronalen Netzwerkes
in einem Werkzeug, da die Nutzer eines solchen Werkzeugs diesem
nicht vertrauen, wenn sie dessen Entscheidungen nicht verstehen [41].
Daher ist es notwendig, dass Softwarewerkzeuge einfache und schnell
verstandliche Erklarungen fiir getroffene Entscheidungen bereitstellen.
In diesem Abschnitt wird vorgestellt, wie die Entscheidungen von
Convolutional-Neural-Networks bei der Klassifikation von Text erklart
werden konnen.

Erklarungen von Entscheidungen neuronaler Netzwerke verfolgen
zwei Ziele [41]:

INTERPRETIERBARKEIT: Die internen Faktoren, die zu einer Entschei-
dung eines neuronalen Netzwerks gefiihrt haben, miissen durch
die Erkldrung so prasentiert werden, dass sie von einem Men-
schen verstanden werden konnen.

voLLSTANDIGKEIT: Die Erkldarung muss die Funktion des neurona-
len Netzwerks moglichst genau beschreiben. Eine Erklarung ist
vollstandiger, wenn sie die Vorhersage des Netzwerkverhaltens
in mehr Situationen erlaubt. Die vollstindigste Erklarung eines
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neuronalen Netzwerks ist die Offenlegung aller mathematischen
Operationen, die zu einer Entscheidung gefiihrt haben.

Die Schwierigkeit bei der Erstellung von Erkldarungen liegt in der
Balance zwischen Interpretierbarkeit und Vollstandigkeit. Analog zur
Balance zwischen Recall und Precision ist es schwierig, sowohl hohe
Interpretierbarkeit als auch hohe Vollstandigkeit zu erreichen. Eine
vollstandige Erklarung ist nur selten einfach verstandlich, eine ver-
standliche Erklarung lasst hdufig wichtige Details aus.

Das in dieser Arbeit eingesetzte Convolutional-Neural-Network
klassifiziert Objekte anhand von bestimmten Wortern und Wortgrup-
pen, die hdufig in den Beispielen der jeweiligen Klassen auftreten.
Kommen in einem zu klassifizierenden Objekt die Worter und Wort-
gruppen einer Klasse exakt oder in verwandter Form vor, wird es
meist dieser Klasse zugeordnet. Eine interpretierbare Erklarung fiir
CNNs zeigt an, welche Worter und Wortgruppen zur Entscheidung
gefiihrt haben.

Unterschiedliche Teile eines Objekts konnen jedoch unterschiedlich
grofsen Einfluss auf das Ergebnis der Klassifikation haben. Weiterhin
kann es fiir die Klassifikation entscheidend sein, dass ein Objekt
eine Kombination bestimmter Wortgruppen enthilt. Eine vollstandige
Erklarung zeigt alle diese Zusammenhinge auf und wird dadurch
sehr umfangreich.

Das CNN wird in einem Werkzeug eingesetzt, welches von den
Autoren von Anforderungsdokumenten verwendet wird. Daher ist es
wichtig, dass dieses vorrangig einfach interpretierbar ist. Im folgen-
den Abschnitt wird daher ein Verfahren vorgestellt, welches visuelle
Erklarungen fiir die individuelle Klassifikationsergebnisse von CNNs
erstellt. Das folgende Beispiel zeigt eine Erklarung fiir ein Objekt,
welches durch das Netzwerk als Anforderung klassifiziert wurde:

Die Zeitdauer bis der Schalter als hiangend erkannt wird ,
muss iiber die Diagnose einstellbar sein .

In diesen Erklarungen werden diejenigen Worter hervorgehoben,
die einen besonders grofien Einfluss auf die Klassifikationsentschei-
dung haben. Je stirker die Hervorhebung, umso grofier der Einfluss
auf das Ergebnis. In der obigen Anforderung haben die Worter ,als
hingend erkannt” und ,muss iiber” den grofiten Einfluss auf die
Entscheidung des CNNSs, dieses Beispiel als Anforderung zu klassifi-
zieren.

Diese Erkldarung ist interpretierbar, da auf einen Blick erkannt wer-
den kann, welchen Einfluss welcher Teil des Satzes auf die Klassifi-
kation hat. Fiir diese kompakte Darstellungsform miissen allerdings
Abstriche beztiglich der Vollstandigkeit gemacht werden: Es ist bei-
spielsweise nicht erkennbar, ob zwei benachbarte hervorgehobene
Worter unabhingig voneinander oder nur in Kombination miteinan-
der das Ergebnis beeinflussen.
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Eingabe x | | Erklarung z

Backtracing
A

Inferenz

Word-Embedding

X1 = Wemp [X] z = traceemp (Var X1, Wemb)
Convolution
X2 = Weony X1 Ya = tracecony (V3, X2, Weonw)

One-Max-Pooling

X3 = max(x;) Y3 = tracemax (V2,%3)
Vollstandig verkniipft
X4 = Wre X3 Yo = tracege (Y1, X4, Wrc)
Softmax
y = softmax(x,) Y1 = tracese femax 7, %s)

Ausgabe y

Abbildung 5.3: Nachverfolgen von Klassifikationsentscheidungen

5.2.1  Nachverfolgen von Netzwerkentscheidungen

Der Ansatz zur Nachverfolgung von Netzwerkentscheidungen ba-
siert auf der Riickverfolgung der Berechnungen, die im Netzwerk zu
einem bestimmten Ergebnis gefiihrt haben. Fiir jede Operation, die
das Netzwerk zur Berechnung des Ergebnisses durchfiihrt, wird eine
Umkehroperation definiert, welche den Einfluss der Eingabewerte der
jeweiligen Operation auf das Klassifikationsergebnis berechnet.

Abbildung 5.3 veranschaulicht den Ansatz. In der linken Halfte
sind vereinfacht die Operationen dargestellt, die das Netzwerk zur
Berechnung eines Klassifikationsergebnisses durchfiihrt. Jede Operati-
on verwendet das Ergebnis der vorangegangenen Operation, um so
Schritt fiir Schritt das Klassifikationsergebnis zu berechnen. Analog
dazu berechnen die Umkehroperationen unter Verwendung der Zwi-
schenergebnisse yn, und der Gewichte der Operationen Schritt fiir
Schritt die Erklarung z fiir eine Eingabe.

Bevor die Umkehroperationen definiert werden, werden die Opera-
tionen des verwendeten neuronalen Netzwerks prazise definiert. Diese
Operationen berechnen schrittweise zu einem Eingabedokument die
Klassifikationsentscheidung. Der Aufbau des Netzwerks ist dazu in
Abbildung 5.4 dargestellt. In dieser Abbildung werden ebenfalls Na-
men fiir verschiedene Netzwerkeigenschaften definiert, die in den
folgenden Berechnungen héufig verwendet werden:
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len

fnum
A
f emb !
——
emb
g
input : ) —
sentence : >
I fsnum H}Mum
L : » R
! ! ! E N
©)
One-Max-Pooling
(1) @) 4) ©)
Word-Embedding Convolution Konkatenation ~ Vollstandig
verkniipfte
Ebene

Abbildung 5.4: Aufbau CNNs fiir Textklassifizierung (detailliert) [57]

len: Die Lange des Eingabesatzes, nachdem dieser auf eine fest
definierte Lange reduziert/erweitert wurde.

emb: Die Anzahl der Dimensionen des verwendeten Word-
Embedding-Modells.

flen: Die Lange der Filter in einer Filtermenge. Fine Filtermen-
ge enthalt alle Filter einer Lange. In der Abbildung sind zwei
Filtermengen dargestellt (blau und orange).

fnum: Die Anzahl der Filter in einer Filtermenge. Diese Anzahl
ist fiir alle Filtermengen gleich.

fsmum: Die Anzahl der Filtermengen im Netzwerk. Das abgebil-
dete Netzwerk besitzt zwei Filtermengen mit jeweils zwei Filtern
der Lange drei (blau) und zwei (orange).

e cnum: Die Anzahl der Ausgabeklassen.

Das Eingabedokument ist ein Vektor input € IN'®™, wobei jedes Ele-

ment des Vektors ein Wort ist und durch einen Index im Worterbuch
reprasentiert wird. Als Erstes wird die Word-Embedding-Operation
durchgefiihrt. Dabei wird jeder Wortindex durch den Embedding-
Vektor v € R¢™P des zugehorigen Worts aus dem Word-Embedding-
Modell ersetzt. Es entsteht eine Dokumentmatrix s € Rt¢™emb,

Daraufhin wendet die Convolution-Operation die Filter auf die Do-

kumentmatrix an. Ein Filter ist eine Matrix f € R'¢™¢™? ynd enthalt
trainierbare Gewichte. Eine Filtermenge enthélt fnum Filter einer Lan-
ge flen. Eine Filtermenge ist ein Tensor fs € Rfum-flen.emb Nehrere
Filtermengen konnen verwendet werden, um Filter unterschiedlicher
Langen zu verwenden.
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Filter werden auf die Dokumentmatrix angewendet, indem sie wie
ein Fenster tiber die Dokumentmatrix geschoben werden. An jeder
moglichen Position des Filters wird ein einziger Wert wie folgt be-

rechnet, insgesamt entsteht so fiir jede Filtermenge fs eine Matrix
y(l,fs) € anum,len—l—]—ﬂen:

1 flen emb
yi,j' Y=o ((Z Z fsiil- Sj+k1,l) +bi> (53)

k=1 1=1

o ist die verwendete Aktivierungsfunktion, beispielsweise Sigmoid,
tanh oder ReLU. Unterschiedliche Indizierungen durch j resultieren
in unterschiedlichen Elementen der Dokumentmatrix s, die mit den
Gewichten des Filters multipliziert werden. b; sind weitere Gewichte
(Bias) fiir jeden Filter, die ebenfalls trainierbar sind.

One-Max-Pooling wahlt aus den Ergebnissen der Filteranwendun-
gen der Convolution-Operation fiir jeden Filter jeweils diejenige An-
wendung mit der grofiten Aktivierung aus. Daraus entsteht fiir jede
Filtermenge ein Vektor y(2fs) ¢ Rfum;

(2,fs)

1 1
Y; = max (yé]),yg, )

(M
’ "”yi,len+l 7ﬂen> (54)
Die Ergebnisse des Poolings aller Filtermengen werden nun an-

einandergehidngt. Bei fsnum Filtermengen entsteht so ein Vektor
y(S) c ]Rfsnunvfnum:

y® =y @y ly

(2,fsmum) (5 5)
Dieser Feature-Vektor zeigt an, welche der von den Filtern erlernten
Wortmuster im Eingabesatz erkannt wurden. Mit einer vollstindig
verkniipften Ebene werden diese Features mit den Ausgabeklassen
assoziiert. Bei cnum Klassen entsteht so ein Vektor y(4) ¢ Renv™:

fsnum-fnum

4 3
yY =0 > wj,ry]-( B EaY (5.6)
j=1

In dieser Gleichung sind w € Rfsnum-fnumenum ynd p ¢ Renum
Matrizen trainierbarer Gewichte. w enthilt dabei die Gewichte, wel-
che die Features mit den Ausgabeklassen assoziieren. o ist wie bei
Convolution eine beliebige Aktivierungsfunktion.

Als letztes werden die Ergebnisse mit der softmax-Funktion in
Wahrscheinlichkeiten umgerechnet.

4
eyg )

@
cnum N
2y ev

Ye = (5.7)
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5.2.2 Berechnen von Einflussmatrizen

Der Ansatz zur Nachverfolgung von Netzwerkentscheidungen basiert
auf der Berechnung von Einflussmatrizen. Eine Einflussmatrix IM
zeigt flir eine Referenzmatrix oder einen Referenzvektor r an, wie
grofd der Einfluss jedes einzelnen Werts von r auf ein bestimmtes
Klassifikationsergebnis ist. Einflussmatrizen besitzen jeweils eine Di-
mension mehr als die zugehorige Referenzmatrix (bzw. der zugehorige
Referenzvektor), wobei die Grofse der letzten Dimension der Anzahl
der Klassen cnum des Netzwerks und die Grofien der anderen Dimen-
sionen denen der Referenzmatrix r entsprechen. Ein Wert x € IM mit
x > 0 zeigt an, dass das zugehorige Element in r fiir die Klassifikation
der Eingabe als der zu x zugehorigen Klasse spricht, wohingegen ein
Wert x < 0 gegen die Klassifikation dieser Klasse spricht. Je grofier x
relativ zu den anderen Werten in IM, desto grofier der Einfluss auf
das Klassifikationsergebnis.

Beispielsweise ist die fiir den Eingabevektor input € IN'*™ zuge-
horige Einflussmatrix eine Matrix IM € R'¢™¢"“™m Fiir die Eingabe
,Das System muss funktionieren .” und das Klassifikationsergebnis
(0,98,0,02) (entspricht der Klasse Anforderung) kann die Einflussma-
trix fiir den Eingabevektor wie folgt aussehen:

M — 0,6 3,4 7,2 0,2 0,3 (5.8)
01 0 -2 0,1 0,1

Diese Matrix zeigt an, dass insbesondere das Vorkommen der Wor-
ter ,System muss” fiir die Klassifikation als Anforderung spricht.
Insbesondere spricht das Vorkommen des Worts ,muss” gegen (—2)
die Klassifikation als Information. Die anderen Worter haben keinen
relevanten Einfluss auf das Klassifikationsergebnis.

Es wird zwischen drei Arten von Einflussmatrizen unterschieden:

DOKUMENTEINFLUSSMATRIX (DIM): Diese Matrix zeigt fiir die Einga-
be in einem Netzwerk an, wie grofs der Einfluss aller Teile der
Eingabe auf alle Ausgabeklassen ist. Das Beispiel in Formel 5.8
ist eine Dokumenteinflussmatrix.

ZWISCHENEINFLUSSMATRIX (11M): Wihrend der Berechnung der Do-
kumenteinflussmatrix entstehen wie auch bei der Berechnung
des Klassifikationsergebnisses Zwischenergebnisse. Diese Zwi-
schenergebnisse sind ebenfalls Einflussmatrizen. Durch die Um-
kehrung jeder Netzwerkoperation wird auf Basis der letzten Zwi-
scheneinflussmatrix eine neue Einflussmatrix berechnet, die den
Einfluss der Eingabe der gerade umgekehrten Operation auf die
Klassifikation anzeigt. Die Dokumenteinflussmatrix ist demnach
lediglich eine spezielle Bezeichnung fiir diejenige Zwischenein-
flussmatrix, die nach der Umkehrung aller Netzwerkoperationen
entsteht.
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STARTEINFLUSSMATRIX (SIM): Die Starteinflussmatrix ist eine spezi-
ell vorbereitete Einflussmatrix, die als Eingabe fiir die Umkeh-
rung der letzten Netzwerkoperation dient.

Im Folgenden wird beginnend mit der Netzwerkausgabe fiir jede
Netzwerkoperation die zugehorige Umkehroperation definiert. Zuvor
wird auf Basis der Netzwerkausgabe y die Starteinflussmatrix wie

folgt definiert. Die Starteinflussmatrix ist eine Diagonalmatrix SIM €
]chum,cnum mlt

Y1 0 e 0
Y2 0
SIM = o (5.9)

0 0 0 Yenum

Diese Einflussmatrix spiegelt einen trivialen Zusammenhang zwi-
schen der Netzwerkausgabe und der Klassifikationsentscheidung wi-
der: das n-te Element der Netzwerkausgabe y hat genau y,, Einfluss
(entspricht der Wahrscheinlichkeit fiir die Klasse n) auf die Klassi-
fikation der Netzwerkeingabe als Klasse n und keinen Einfluss auf
samtliche anderen Klassen. Bei der Netzwerkausgabe (0, 98,0,02) aus
dem obigen Beispiel lautet die Starteinflussmatrix wie folgt:

SIM = 0,98 0 (5.10)
0 0,02

Die Softmax-Operation ist die letzte Operation des Netzwerks und
rechnet die Ausgabe der vorangegangenen Operation in Wahrschein-
lichkeiten um. Gemafs Formel 5.7 hingt jedes Element der Ausga-
be y von jeweils allen Elementen der Eingabe y*) ab. Der Divisor
der Softmax-Berechnung ist jedoch fiir alle Elemente der Ausgabe
y identisch, somit ldsst sich folgende Aussage iiber die Softmax-
Operation treffen: Ist ein Element y,, der Ausgabe grofler als ein
weiteres Element y,, der Ausgabe, so ist auch das entsprechende Ele-
ment der Eingabe ygi) grofler als das entsprechende Element yﬁf‘ ), da
e* > eY = x >y gilt. Anders formuliert: Besitzt ein Element nach der
Anwendung der Softmax-Operation grofien Einfluss auf die Ausgabe,
so besitzt es auch vor der Anwendung der Softmax-Operation grofien
Einfluss auf die Ausgabe. Demnach verdndert die Softmax-Operation
den Einfluss der Eingabe auf das Klassifikationsergebnis nicht und
die Umkehroperation fiir Softmax ist somit die Identitatsfunktion:

traceSOftmaX . R(n’cnum) — ]R(n,cnum)

" . (5.11)
im — iim
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Die Formel 5.6 zur Berechnung der Ausgabe der vollstandig ver-
kntipften Ebene kann zum besseren Verstandnis der Operation auch
wie folgt umgeschrieben werden:

Y =wi ) Fway bWyl b (5.12)
Das Ergebnis dieser Formel ist fiir die korrekte Klasse viel grofser
als das Ergebnis fiir die anderen Klassen. Demnach miissen in der
Berechnung des Ergebnisses fiir die korrekte Klasse mehr wj; -y )FS)
Summanden mit hohen Werten vorhanden sein als in den Berechnun-
gen der Ergebnisse fiir die anderen Klassen. Ein Summand mit einem
hohen Wert hat demnach grofien positiven Einfluss auf das Ergebnis,
wiahrend ein Summand mit negativem Wert negativen Einfluss auf
das Ergebnis besitzt. Weiterhin kann jeder dieser Summanden genau
einem Eingabewert zugeordnet werden. Die Summanden mit den
grofiten Zwischenergebnissen zeigen also genau die Eingabewerte an,
die am meisten Einfluss auf das Ergebnis haben.
Die Umkehroperation fiir vollstandig verkntipfte Ebenen lautet auf
Basis dieser Informationen wie folgt:

tracesey : ]R(onum,cnum) N ]R(lnum,cnum]

) (5.13)
im — [my ]
wobei m wie folgt definiert ist:
onum 3
My = Z iimy e - wi; 'UE ) (5.14)

j=1

Diese Formel wird wie folgt gelesen: Der Einfluss einer bestimmten
Eingabe 1 auf eine Klasse c ist definiert als die Summe aller fiir diese
Klasse relevanten Summanden wj; -y ).(3), multipliziert mit dem Ein-
fluss der jeweils zugehorigen Ausgabe auf diese Klasse. Durch diese
Multiplikation wird Einfluss propagiert: Wenn ein Ausgabewert kei-
nen Einfluss (= 0) auf eine bestimmte Klasse hat, so haben zugehorige
Eingabewerte ebenfalls keinen Einfluss auf das Ergebnis. Gleiches gilt
fiir stark positiven oder negativen Einfluss.

Bei der Konkatenation der Ausgabevektoren der One-Max-Pooling-
Operation werden mehrere Feature-Vektoren zu einem Vektor verbun-
den. Analog dazu wird zur Umkehrung dieser Operation die Zwi-
scheneinflussmatrix in mehrere Matrizen zerlegt, deren Dimensionen
denen der Eingabevektoren der Konkatenationsoperation entsprechen:

traceconcat : ]R(n,cnum) « N — R(fnum,cnum)

. (5.15)
itm, i [my ]
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wobei m wie folgt definiert ist:

Mmy,c = 1.':ml(i—l )-fnum-ij,c (5.16)

Der Index i € [1, fsnum]| gibt an, welcher Teil der Zwischeneinfluss-
matrix iim zuriickgegeben wird. Alle weiteren Umkehroperationen
werden jeweils auf alle dieser Zwischeneinflussmatrizen angewendet.
Die Zwischenergebnisse werden spiter wieder kombiniert.

Die One-Max-Pooling-Operation reduziert einen Vektor auf einen
einzigen Wert, wobei aus dem Vektor der jeweils grofite Wert ausge-
wahlt wird. Daher hat auch nur genau dieser eine ausgewidhlte Wert
Einfluss auf das Klassifikationsergebnis. Anderungen an den anderen
Werten verdndern das Klassifikationsergebnis nicht, solange sie nicht
grofler als der jeweils grofite Wert sind. Die Umkehroperation fiir
One-Max-Pooling lautet daher wie folgt:

traceimax : ]R(fﬂLLm,cnum) N R(fnum,len+1fﬂen,cnum)
i (5.17)
im = [my;,c]
wobei m wie folgt definiert ist:
(1) (2)
mjec yY;: =y
Mmije=y 0 Y (5.18)

Diese Operation reicht den Einfluss der Matrix iim an genau derjeni-
gen Eingabe der One-Max-Pooling-Operation weiter, an der die grofite
Aktivierung anliegt. Alle anderen Eingaben der One-Max-Pooling-
Operation haben keine Auswirkungen auf das Klassifikationsergebnis
und damit den Einfluss 0.

Die Umkehrung der Convolution-Ebene folgt den gleichen Prinzipi-
en wie die Umkehrung von vollstiandig verkniipften Ebenen. Auch in
Formel 5.3 wird das Ergebnis aus mehreren Summanden fs - s berech-
net, wobei Summanden mit positiven Werten fiir und Summanden mit
negativen Werten gegen die Aktivierung einer bestimmten Ausgabe
der Convolution-Operation sprechen. Die Formel zur Umkehrung der
Convolution-Operation ist daher dhnlich zu Formel 5.14, lediglich die
Indizierung der Filter und der Dokumentmatrix ist aufwandiger:

fnum,len+1—flen,cnum) N ]R(len,emb,cnum)

tracecony - R!
(5.19)

iim — [mi,j,c]
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wobei m wie folgt definiert ist:

fnum len+1—flen

Mije= ) D dimgrcesiy
k=1 1=1

fsk/i+],1,j i+1—-1€[1,flen]

(5.20)

0 sonst

Die Fallunterscheidung verhindert lediglich, dass die Filtermenge
fs nicht mit ungiiltigen Indizes indiziert wird.
Umbkehrung: Die Word-Embedding-Operation ersetzt die Wortindizes im Einga-
Embedding  bevektor x durch jeweils einen Wortvektor. Die Elemente der Wortvek-
toren hingen damit direkt vom Wortindex ab. Wenn viele Elemente
eines Wortvektors grofien Einfluss auf das Klassifikationsergebnis
haben, muss auch das zugehorige Wort grofien Einfluss auf das Klas-
sifikationsergebnis haben. Hat ein Wortvektor wy in Summe mehr
Einfluss als ein anderer Wortvektor w;, so hat das zu wy zugehorige
Wort mehr Einfluss auf das Klassifikationsergebnis als das zu w; zu-
gehorige Wort. Die Umkehrung der Word-Embedding-Operation wird
demnach als Summe {iber alle Elemente jedes Wortvektors definiert:

traceenp : R{temvembenum) _, R(lencnum)
em .

. (5.21)
im — [my ]
wobei m wie folgt definiert ist:
emb
mic = Z imy;,c (5.22)

j=1

Einzelne Elemente der Wortvektoren konnen unterschiedlich groflen
Einfluss auf das Klassifikationsergebnis haben, der Einfluss eines
Worts auf das Klassifikationsergebnis wird allerdings durch ledig-
lich einen Wert reprasentiert. An dieser Stelle wird ein Kompromiss
auf Kosten der Vollstandigkeit der Erklarung und zu Gunsten der
Interpretierbarkeit eingegangen. Es ist moglich, dass ein Wortvektor
Elemente mit negativem Einfluss und gleichermafien viele Elemente
mit positivem Einfluss besitzt. Das zugehorige Wort hat damit kon-
troversen Einfluss auf das Klassifikationsergebnis, durch die obige
Formel verschwindet dieser Einfluss allerdings vollstandig.

Kombination der Die bei der Wort-Embedding-Operation entstehende Dokumentma-

Einflussmatrizen  +trix s wird als Eingabe fiir mehrere Convolution-Operationen verwen-

mehrerer det. Die Umkehrung der Word-Embedding-Operation vereint dement-
Convolution-

Operationen  SPrechend alle Zwischeneinflussmatrizen, die durch die Umkehrung
der Convolution-Operationen entstanden sind. Auf diese Zwischenein-
flussmatrizen wird zundchst die Operation traceemp jeweils individu-
ell angewendet. Die entstehenden Einflussmatrizen werden element-
weise summiert. Dabei greift die gleiche Argumentation, die auch



bereits fiir die Addition des Einflusses der Elemente der Wortvektoren
angewendet wurde. Dies ist ein Kompromiss zwischen Interpretier-
barkeit und Vollstindigkeit. An dieser Stelle geht die Information
verloren, ob zwei benachbarte und einflussreiche Worter individuell
oder nur in Kombination miteinander zum Klassifikationsergebnis
gefiihrt haben.

Als Ergebnis entsteht eine Matrix DIM € R(temenum) Dieg ist die
Dokumenteinflussmatrix.

Der Ansatz ist grundsatzlich auch auf andere Netzwerkarchitek-
turen tibertragbar. Fiir jede Operation im Netzwerk muss wie fiir
die hier verwendete CNN-Architektur gezeigt eine geeignete Um-
kehroperation definiert werden, die entsprechend der Operation eine
Zwischeneinflussmatrix in eine weitere Zwischeneinflussmatrix um-
rechnet. Die Domédnen und Co-Doménen dieser Operationen miissen
genauso wie die der Netzwerkoperationen zusammenpassen.

Um beispielsweise die Klassifikationsentscheidungen des in Ab-
schnitt 5.1 vorgestellten Klassifikationsmodells mit Kontextuntersttit-
zung zu erkldren, miissen die vorgestellten Umkehroperationen ent-
sprechend der Netzwerkarchitektur kombiniert werden. In dieser
Netzwerkarchitektur werden vier parallele Convolution-Operationen
und One-Max-Pooling-Operationen eingesetzt, deren Ergebnisse kon-
kateniert werden. Diese Konkatenation muss entsprechend der For-
meln 5.15 und 5.16 umgekehrt werden und die vier parallel durchge-
fihrten Operationen analog der weiter vorgestellten Umkehroperatio-
nen umgekehrt werden. Fiir jede der vier Komponenten entsteht so
eine eigene visualisierbare Dokumenteinflussmatrix. An diesen Matri-
zen kann daraufhin auch abgelesen werden, welche Komponente den
grofiten Einfluss auf ein Klassifikationsergebnis besitzt.

5.2.3 Visualisierung von Klassifikationseinfliissen

Der vorgestellte Ansatz zur Berechnung von Dokumenteinflussma-
trizen kann nun wie folgt verwendet werden, um Visualisierungen
des Einflusses auf die Klassifikationsentscheidungen eines CNNs zu
erstellen.

1. Ein CNN wird instanziiert und auf einem beliebigen Datensatz
trainiert.

2. Ein Beispiel wird mit dem Netzwerk klassifiziert.

3. Das Ergebnis der Klassifikation, die Zwischenergebnisse der
Klassifikation und die Netzwerkgewichte werden verwendet,
um mit dem oben vorgestellten Algorithmus eine Dokumentein-
flussmatrix zu berechnen.

4. Die Dokumenteinflussmatrix wird normalisiert, sodass jeder
Wert der Matrix zwischen o und 1 liegt.
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DATENSATZ KLASSEN GROSSE GENAUIGKEIT
Questions 6 5.452 83,70%
Movie Reviews 2 10.662 73,29%
Anforderungen 2 69.567 85,10%

Tabelle 5.5: Datensédtze und Ergebnisse des Klassifikators

5. Fiir jede Klasse wird eine Farbe gewdhlt.

6. Fiir jedes Wort im Eingabebeispiel wird jeweils die Klasse mit
dem grofsten Einfluss gewdhlt. Der normalisierte Einfluss be-
stimmt die Stiarke der zur Klasse zugehorigen Farbe, mit der das
Wort hinterlegt wird.

5.2.4 Evaluation der Visualisierungen

Die Eignung des vorgestellten Ansatzes zur Visualisierung von Einfliis-
sen auf die Klassifikation und die Genauigkeit der Visualisierungen
wurde mit drei Methoden auf drei Datensétzen getestet. Die Methoden
und die Ergebnisse werden im Folgenden vorgestellt.

Alle Tests basieren auf den folgenden Datensétzen:

QuEsTIONS: Der Questions-Datensatz® enthélt Fragen, die nach be-
stimmten Entititen (Personen, Orte, Daten, Zahlen, Beschrei-
bungen und Objekte) fragen. Ein Klassifikator muss bestimmen,
nach welchem Typ von Information eine Frage fragt. Die meisten
dieser Beispiele sind sehr einfach anhand bestimmter Fragewor-
ter klassifizierbar, daher eignet sich dieser Datensatz besonders
gut fiir eine erste Verifizierung der Funktionstauglichkeit des
Ansatzes.

MoVIE REVIEWS: Dieser Datensatz? enthilt kurze Reviews von Spiel-
filmen, die entweder positiv oder negativ sind. Hierbei handelt
es sich um ein klassisches Sentiment-Analysis-Problem.

ANFORDERUNGEN UND INFORMATIONEN: Dies ist der deutsche Da-
tensatz, der in Kapitel 4 erstellt wurde.

Fiir jeden Datensatz wurde zuerst ein Klassifikationsmodell erstellt
und auf dem Datensatz trainiert. Die Trainingsergebnisse sind in
Tabelle 5.5 grob dargestellt. Auf diesen Modellen wurden darauthin
die folgenden Evaluationen durchgefiihrt:

1. Zuerst wurde die generelle Tauglichkeit des Ansatzes anhand
von wenigen manuell ausgewédhlten Stichproben untersucht. Die-

2 http://cogcomp.cs.illinois.edu/Data/QA/QC/
3 https://www.cs.cornell.edu/people/pabo/movie-review-data/



se Evaluation untersucht die generelle Fihigkeit des Ansatzes,
sinnvolle Visualisierungen zu erzeugen.

2. In einem zweiten Test wurden fiir alle Klassen der Datensitze auf
Basis der Dokumenteinflussmatrizen die jeweils einflussreichsten
Worter ermittelt. Diese Wortlisten sollten fiir jede Klasse jeweils
reprasentative Worter enthalten.

3. In einem dritten Test wurde empirisch ermittelt, ob und wie
weit die vom Ansatz hervorgehobenen Worter mit den von
Anwendern tatsichlich als relevant erachteten Wortern tiberein-
stimmen.

Als erstes wurden wahrend der Entwicklung des Ansatzes stichpro-
benartig Visualisierungen einzelner Beispiele aus allen Datensdtzen
erstellt. Dazu wurden alle Datensétze in eine Trainings- und Testmen-
ge zerlegt und jeweils ein CNN auf den Trainingsmengen trainiert.
Aus den Testmengen wurden daraufhin Beispiele ausgewdhlt, welche
die Eigenschaften der Visualisierung besonders gut reprédsentieren.
Tabelle 5.6 zeigt diese Beispiele.

Die ersten beiden Beispiele fiir den Questions-Datensatz sind Fra-
gen, die nach einer Beschreibung, bzw. einer Zahl fragen. Dies hat
das CNN richtig erkannt und die Visualisierung zeigt, dass jeweils
die Umgebung der Frageworter (, Why did”, ,How long does”) aus-
schlaggebend fiir die Klassifikation ist. Dies ergibt Sinn, da es fiir die
Klassifikation irrelevant ist, nach genau welche Beschreibung oder
welcher Zahl gefragt wird. Lediglich die Tatsache, dass nach einer
Beschreibung bzw. Zahl gefragt wird, ist relevant.

Das CNN konnte das dritte Beispiel nicht eindeutig klassifizieren
und hat fiir zwei Klassen dhnlich grofse Wahrscheinlichkeiten ausge-
geben. Die Visualisierung zeigt in diesem Fall an, welche Teile des
Satzes fiir die Klasse Person und welche fiir die Klasse Entity sprechen.
Der Algorithmus verbindet die Wortgruppe ,associated with” mit
der Klasse Entity, da 9o% der Beispiele, in denen diese Wortgruppe
verwendet wurde, dieser Klasse zugeordnet sind. Insofern ist diese Vi-
sualisierung nicht intuitiv, aber konsistent mit der zugrundeliegenden
Datenmenge.

Das CNN hat das erste Beispiel des Movie Review Datensatzes
richtig klassifiziert. Die erste hervorgehobene Wortgruppe enthilt die
Worter ,enjoyable film”, die intuitiv der positiven Klasse zugeordnet
werden konnen. Die zweite Wortgruppe ,its own” hat keinen offen-
sichtlichen Zusammenhang mit der Klasse. Eine mogliche Ursache
fiir die Hervorhebung dieser Wortgruppe ist, dass insbesondere die
Wortgruppe ,its own right” haufig und fast ausschliefilich in positiven
Beispielen vorkommt.

Die beiden negativen Beispiele wurden vom Klassifikator ebenfalls
richtig klassifiziert. Das erste der beiden Beispiele ist kurz und gehort
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DATENSATZ: QUESTIONS

Klassen Description ' Numeric ©* Human i Entity
Description ~ Why did the chicken cross the road?

Numeric How long does it take sunlight to reach Earth?
Human Which of the following people is not associated

with Andy Warhol?

DATENSATZ: MOVIE REVIEWS

Klassen Positive = Negative

Positive Both a successful adaptation and an enjoyable film
in its own right.

Negative . unbearably lame.

Negative Just a bunch of good actors flailing around in a
caper that’s neither original nor terribly funny.

Positive It’s a minor comedy that tries to balance sweetness

with coarseness, while it paints a sad picture of the
singles scene .

DATENSATZ: ANFORDERUNGEN

Klassen Anforderung © Information

Anforderung Der Wechsel in den Zustand Aktiv muss stets in
den initialen Zustand Aktiv fiihren.

Anforderung Wenn die Funktion aktiv ist, darf das System die
Eskalationsstufe o nicht aktivieren.

Information  Diese Objekte werden nicht als Objekte angesehen,
sondern werden in einem separaten Kapitel
behandelt.

Information  In den folgenden Abschnitten werden die tiber das
System ABC gesendeten und empfangenen Signale
spezifiziert.

Information ~Damit wird zum Beispiel bei Anderung der
Helligkeit die Lichtverteilung nicht verandert.

Information ~ Die Spannungswerte gelten fiir alle vier Tiiren.

Tabelle 5.6: Beispielvisualisierungen aus unterschiedlichen Datensitzen



wegen des Worts ,lame” eindeutig zur negativen Klasse. Der Visuali-
sierungsansatz hat dies korrekt hervorgehoben. Das zweite Beispiel
wurde insbesondere wegen der negativen Wortgruppe ,neither x nor
terribly funny” der negativen Klasse zugeordnet. Dies ist besonders
bemerkenswert, da das Wort ,funny” alleinstehend eher ein Indiz fiir
die positive Klasse ist.

Das letzte Beispiel konnte nicht eindeutig einer Klasse zugeordnet
werden. Dementsprechend wurden sowohl die Teile des Satzes hervor-
gehoben, die fiir die positive Klasse sprechen als auch die Teile, die
fiir die negative Klasse sprechen. Dieses Review ist sehr neutral ge-
schrieben und kein Teil des Satzes erlaubt eine eindeutige Zuordnung
zu einer der beiden Klassen. Die Hervorhebung von ,tries to balance”
ist schliissig, da diese Formulierung oftmals zur Beschreibung von
Sachverhalten benutzt wird, die ein Film zu erreichen versucht, es
aber nicht schafft.

Auf dem Anforderungsdatensatz markiert der Ansatz in Anforde-
rungen sehr hdufig Modalverben als ausschlaggebendes Kriterium fiir
die Klassifikation. Auch werden meist mehr die grammatikalischen
Strukturen der Anforderungen hervorgehoben und weniger die in
den jeweiligen Anforderungen konkret spezifizierten Sachverhalte. In
den gezeigten Anforderungen sind beispielsweise die Worter ,muss”
und ,darf” die einflussreichsten Worter. Die Wortgruppe ,,Wenn die
Funktion aktiv ist” ist fiir die Klassifikation unwichtig, da fiir die
Klassifikation in Anforderungen und Informationen nicht relevant ist,
welche exakte Funktion durch die Anforderung spezifiziert wird.

In Informationen werden ebenfalls fiir Informationen typische Wor-
ter hervorgehoben. Die erste Information ist ein Verweis auf ein
anderes Kapitel. In der zweiten Information wird der Inhalt eines
bestimmten Abschnitts des Dokuments beschrieben. Eine weitere In-
formation verdeutlicht die Relevanz einer Anforderung durch ein
Beispiel. In diesen Anforderungen werden Worter und Wortgruppen
wie , Kapitel”, ,den folgenden Abschnitten” und ,Beispiel” hervor-
gehoben. In der zweiten Information ist ebenfalls ,das System ABC”
hervorgehoben. Diese Wortgruppe wird hédufig in Verbindung mit Ab-
schnittsbeschreibungen verwendet. Die letzte Information verdeutlicht
einen Zusammenhang, der aus den betreffenden Anforderungen (hier
nicht dargestellt) moglicherweise nicht sofort ersichtlich ist. ,Gelten”
scheint hdufig fiir Informationen dieser Art verwendet zu werden. Die
Hervorhebung des Worts , Tiiren” ist moglicherweise ein Indiz auf
Overfitting.

Der erste Test hat fiir ausgewdhlte Beispiele gezeigt, dass der Ansatz
in der Lage ist, sinnvoll die einflussreichsten Worter hervorzuheben.
Im zweiten Test wird versucht, diese Beobachtung auf jeweils der
gesamten Testmenge aller Datensitze durchzufiihren. Dazu wurde fiir
jedes Beispiel in den Testmengen der Datensitze die Dokumentein-
flussmatrix berechnet.
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KLASSE EINFLUSSREICHSTE WORTER

Abbreviation  stand, does, abbreviation, mean, is, for, an, number,
beer, fame, term

Description how, what, is, do, are, the, does, why, a, origin,
did, of, difference, mean

Entity what, the, name, was, is, of, a, fear, are, for, does,
did, to, do, color

Human who, what, was, name, the, of, and, actor, company,
school, tv

Location where, country, city, can, capital, the, was, state,

are, what, does, in, of

Numeric how, many, when, did, does, was, year, long, the,
do, average, is, of

Tabelle 5.7: Questions-Datensatz: Einflussreichste Worter

KLASSE EINFLUSSREICHSTE WORTER

Positive that, is, of, a, has, film, us, with, best, makes, an,
worth, performances, it’s, fun, who, good, docu-
mentary, funny

Negative but, too, and, more, bad, no, so, movie, in, or,
doesn’t, just, only, about, the, there’s, i, are, isn’t

Tabelle 5.8: Movie-Reviews-Datensatz: Einflussreichste Worter

Fiir jedes in der Testmenge vorkommende Wort wurde der Einfluss,
welchen alle Vorkommen dieses Worts auf das Klassifikationsergeb-
nis haben, summiert und zur Normalisierung durch die Anzahl der
Vorkommen dividiert. Fiir jede Klasse wurde das Worterbuch abstei-
gend nach dem normalisierten Gesamteinfluss sortiert. Hat ein Wort
durchschnittlich grofieren Einfluss auf das Klassifikationsergebnis, so
erscheint es weiter vorne in der Liste als ein Wort mit geringerem
Einfluss. Die einflussreichsten Worter fiir eine Klasse sollten demnach
Waorter sein, die charakteristisch fiir diese Klasse sind.

Tabelle 5.7 zeigt die Ergebnisse fiir den Questions-Datensatz. Die
meisten Klassen konnen anhand bestimmter Frageworter und Pro-
nomen sehr einfach erkannt werden. Fragen, die ,how many” oder
,when” enthalten erwarten meist eine Zahl als Antwort, Fragen mit
,who was” erwarten eine Person als Antwort und das Schliisselwort
,wWhere” deutet auf Fragen nach Orten hin. Die Tabelle zeigt, dass dies
tatsdchlich die jeweils am hédufigsten hervorgehobenen Worter sind.

Die Ergebnisse auf dem Movie-Reviews-Datensatz sind in Tabel-
le 5.8 dargestellt. Die Liste der Worter, die grofien Einfluss auf die
positive Klasse haben, enthilt erwartete Worter wie ,best”, ,worth”,



KLASSE EINFLUSSREICHSTE WORTER

Anforderung muss, darf, soll, wenn, sein, werden, o, das, von,
signalisieren

Information wird, beschrieben, kann, Kapitel, Anforderungen,
Komponente, sind, Abteilung, Beispiel, Telefon,
Abbildung, Rollo, sich, Beschreibung, definiert,
siehe, folgenden, diesem, bezeichnet, E-Mail, ver-
wendet, zum, im, da, stellt, Komponenten, dient,
auch, gibt

Tabelle 5.9: Anforderungs-Datensatz: Einflussreichste Worter

Lfun”, ,good” und ,funny”. Allerdings sind auch Worter enthalten, die
nicht direkt mit dieser Klasse in Verbindung gesetzt werden (,,that”,
,is”, ,of”, ..). Diese Worter werden scheinbar besonders hdufig in
Wortgruppen mit positiver Stimmung verwendet. Das Wort ,but”
wird oft in negativen Reviews benutzt (, The plot was okay, but ...”)
und ist das Wort mit dem grofiten Einfluss auf diese Klasse. Weiterhin
sind viele negative Worter mit negativer Stimmung enthalten (,bad”,
,doesn’t”, ,no”, ,isn't”, ...).

Tabelle 5.9 zeigt die einflussreichsten Worter der Klassen Anforde-
rung und Information. Wie auch durch die vorherige Auswertung der
Stichproben bereits angedeutet entscheiden besonders Modalverben
wie ,muss”, , darf” und ,soll” iiber die Klassifikation als Anforderung.
,Wenn” wird hdufig in Anforderungen verwendet, da mit diesem
Wort bedingte Eigenschaften formuliert werden. Die Zahl ,,0” steht
aufgrund der Vorverarbeitungsschritte stellvertretend fiir alle Ziffern
und Zahlen. Werden Zahlen in Spezifikationsobjekten verwendet, so
geschieht dies meist zur Spezifikation von Spannungen, Dimensionen,
Zeitabstianden, etc.

Die Liste der einflussreichsten Worter fiir die Klasse Information
ist deutlich langer. Wahrend Anforderungen anhand weniger Worter
identifiziert werden konnen, sind Informationen deutlich diversifi-
zierter. Die Liste enthdlt Worter fiir Beschreibungen (,, wird”, , be-
schrieben”, , Beschreibung”, , bezeichnet”), Beispiele, Abbildungen,
Verweise (,, Komponente(n)”, , Kapitel”, ,siehe”, ,folgenden”) und
generell schwachere Worter, die nicht in Anforderungen verwendet
werden sollen (,,kann”, ,sind”, ,dient”, ,auch”, , gibt”). ,Abteilung”,
,Telefon” und , E-Mail” sind in dieser Liste aufgefiihrt, da ein hdu-
fig vorkommendes Informationsobjekt die Nennung eines Ansprech-
partners ist. ,Rollo” wird ebenfalls hdufig in Informationsobjekten
verwendet und ist daher ein Indiz auf Overfitting des Klassifikators
auf den als Information klassifizierten Objekten einer bestimmten
Spezifikation.
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Abbildung 5.5: Auswertung der Ubereinstimmung der generierten Visuali-
sierungen

Weiterhin wurde eine empirische Studie durchgefiihrt, um die Qua-
litat der Visualisierung detaillierter zu bewerten. Fiir jedes Beispiel
in den Testmengen der Datensidtze wurde zuerst manuell bestimmt,
welche Worter in diesem Beispiel ausschlaggebend fiir die Klassifi-
zierung sein sollten. Da die Testmengen der Datensdtze sehr grofs
sind, wurden die Testmengen fiir diese Auswertungen auf 200 zufillig
ausgewdhlte Objekte reduziert.

Ausschlaggebende Worter sind Worter, die fiir die Klassifikation
eines Beispiels in eine bestimmte Klasse sprechen. Fiir den Movie-
Reviews-Datensatz sind dies beispielsweise Worter, die entweder eine
positive oder negative Stimmung dufiern. Im Anforderungsdatensatz
sind bestimmte Modalverben besonders ausschlaggebend fiir die Klas-
se Anforderung.

Daraufthin wurde die Erwartung mit der tatsdchlichen Visualisie-
rung verglichen. Jedes Beispiel wurde dann anhand des Grades der
Ubereinstimmung in eine der folgenden vier Kategorien eingeordnet:

VOLLSTANDIGE UBEREINSTIMMUNG: Der Ansatz hat in der Visuali-
sierung genau die erwarteten Worter hervorgehoben. Keine wei-
teren Worter wurden hervorgehoben.

PARTIELLE UBEREINSTIMMUNG: Der Ansatz hat einige, aber nicht
alle der erwarteten Worter in der Visualisierung hervorgehoben.
Keine weiteren, unerwarteten Worter wurden hervorgehoben.

GEMISCHTE UBEREINSTIMMUNG: Der Ansatz hat einige oder alle der
erwarteten Worter hervorgehoben. Zusitzlich wurden allerdings
weitere Worter hervorgehoben, die nicht fiir die Klassifikation
ausschlaggebend sein sollten.



KEINE UBEREINSTIMMUNG: In der Visualisierung wurden kein einzi-
ges der erwarteten Worter hervorgehoben.

Die Ergebnisse sind in Abbildung 5.5 gesammelt dargestellt. Fiir
jeden Datensatz zeigt die Grafik fiinf Balken. Der erste Balken zeigt
die Ergebnisse aller bewerteten Beispiele. Um die Ergebnisse besser
auswerten zu konnen, sind die Ergebnisse zudem getrennt nach richtig
und falsch klassifizierten Beispielen und getrennt nach Wahrschein-
lichkeit (grofier und kleiner 95%) dargestellt.

Im Questions-Datensatz sind bei etwa 59% aller Beispiele exakt alle
relevanten Worter hervorgehoben. Bei weiteren 11% der betrachte-
ten Beispiele sind nur einige relevante Worter hervorgehoben, bei
den restlichen 30% sind ebenfalls irrelevante Worter markiert. Die
Trennung der Ergebnisse in richtig und falsch klassifizierte Beispiele
zeigt, dass der Ansatz grundsatzlich nicht in der Lage ist, bei falsch
klassifizierten Beispielen sinnvolle Visualisierungen zu erzeugen. An-
dererseits befinden sich unter den richtig klassifizierten Beispielen
nur wenige Beispiele, bei denen nicht mindestens ein relevantes Wort
hervorgehoben wurde. Die Trennung nach Wahrscheinlichkeit der
Korrektheit zeigt, dass bei Beispielen mit hoherer Wahrscheinlichkeit
bessere Visualisierungen entstehen.

Die Ergebnisse auf dem Movie-Reviews-Datensatz sind erheblich
schlechter. Nur bei 32% der Beispiele wurde eine korrekte Visuali-
sierung erzeugt. Bei insgesamt 68% der Beispiele wurden zumindest
einige relevante Worter hervorgehoben. Bei 55% der Beispiele sind
zudem nicht relevante Worter hervorgehoben. Die im Vergleich zum
Questions-Datensatz insgesamt schlechteren Ergebnisse sind auf die
schlechtere Genauigkeit des Klassifikators auf dem Movie-Reviews-
Datensatz zuriickzufithren (siehe Tabelle 5.5). Von den schlechten
Ergebnissen abgesehen spiegeln sich die auf dem Questions-Datensatz
gemachten Beobachtungen an den nach Klassifikationsergebnis und
Klassifikationswahrscheinlichkeit getrennten Beispielen auch auf die-
sem Datensatz wider.

Auf dem Anforderungs-Datensatz wurden 57% aller Beispiele ge-
méafs den Erwartungen hervorgehoben. Bei 16% der Beispiele sind
die Visualisierungen in keiner Weise hilfreich. Bei den restlichen 27%
sind entweder nicht alle relevanten Worter oder zusatzliche, nicht
relevante Worter hervorgehoben. Auch hier wiederholen sich die auf
den anderen beiden Datensédtzen gemachten Beobachtungen.

Auf Basis der drei durchgefiihrten Untersuchengen kénnen folgen-
den Aussagen iiber den Visualisierungsansatz getroffen werden:

Der Ansatz ist grundsitzlich in der Lage, relevante Worter her-
vorzuheben.

Bei Beispielen, die nicht eindeutig einer bestimmten Klasse ange-
horen, werden Worter fiir mehrere mogliche Klassenkandidaten
hervorgehoben. Diese Eigenschaft ist insbesondere beim Einsatz
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in einem Softwarewerkzeug relevant, da der Anwender so bei
Beispielen mit nicht eindeutiger Klassenzugehorigkeit besser
entscheiden kann, welche Teile des Beispiels ggf. zu dndern sind.

Die Genauigkeit der Visualisierungen ist grundsatzlich von
der Klassifikationsgenauigkeit abhéngig. Bessere Ergebnisse des
Klassifikators auf den Testdatenmengen fiihren zu besseren Vi-
sualisierungen.

Die vom Klassifikator nach der Klassifikation eines Beispiels
ausgegebene Wahrscheinlichkeit kann fiir die Einschdtzung der
Giite der Visualisierung verwendet werden: Bei Beispielen mit
hoherer Wahrscheinlichkeit sind die Visualisierungen in der
Regel besser.

Durch die Erstellung von Listen einflussreicher Worter konnen
CNN-Modelle auf Overfitting iiberpriift werden. Das Modell
zur Klassifikation von Anforderungen und Informationen hat
beispielsweise erlernt, bestimmte, sehr spezifische Objekte als
Information zu klassifizieren (Ansprechpartner und Objekte,
die ,Rollo” enthalten). Diese Erkenntnisse konnen zur weiteren
Verbesserung des Datensatzes und des Klassifikators verwendet
werden.



6 EVALUATION

In diesem Kapitel wird der in den vorangegangenen Kapiteln vor-
gestellte Ansatz zur Klassifikation von Anforderungen und Informa-
tionen evaluiert. Die Evaluation unterteilt sich in mehrere Schritte.
In Abschnitt 6.1 wird zuerst eine ausfiihrliche statistische Auswer-
tung durchgefiihrt. Dazu wird Random-Search verwendet, um die
optimalen Hyperparameter fiir den Klassifikator zu identifizieren. In
Abschnitt 6.2 werden die Ergebnisse eines empirischen Experiments
vorgestellt. Zwei Gruppen fiihrten ein Review einer Spezifikation
durch, wobei eine Gruppe das Review manuell durchfiihrte und die
andere Gruppe durch automatische Klassifikation unterstiitzt wur-
de. Im Rahmen dieses Experiments wurde der Ansatz ebenfalls in
ein Werkzeug integriert. In Abschnitt 6.3 wird ein weiteres Experi-
ment durchgefiihrt, um Recall und Precision des Klassifikators zu
optimieren.

6.1 STATISTISCHE AUSWERTUNG!: RANDOM-
SEARCH

Zur Optimierung der Hyperparameter des Klassifikators wurde Ran-
dom-Search [17] eingesetzt. Bei dieser Optimierungstechnik werden
wiederholt zufillig gewdhlte Netzwerkkonfigurationen trainiert und
getestet. Mit den Ergebnissen kann daraufhin der Einfluss jedes Hyper-
parameters auf die Klassifikationsgenauigkeit untersucht, die optimale
Netzwerkkonfiguration ermittelt und damit die bestmogliche Genau-
igkeit des Netzwerks bestimmt werden.

Die Hyperparameter bewegen sich in den in Tabelle 6.1 angegebe-
nen Bereichen. Bei den beiden Hyperparametern Komponenten und
Filterlangen wird jeweils eine beliebige Kombination der moglichen
Werte ausgewdhlt. Es kann sowohl nur das Objekt selbst oder auch Ob-
jekt, Vorganger und Nachfolger zur Klassifikation verwendet werden.
Analog dazu sind Netzwerke mit ausschliefilich Filtern der Lange 1
als auch Filtern der Langen 2, 3 und 4 moglich.

Insgesamt wurden 1.818 Versuche durchgefiihrt, bei denen jeweils
das Netzwerk gemafs der zufillig gewidhlten Konfiguration instanzi-
iert und anschliefSend mittels zehnfacher Kreuzvalidierung auf dem
englischen Datensatz trainiert wurde. Fiir die Durchfithrung benétigte
eine Workstation mit zwei Grafikkarten des Typs NVIDIA Quadro

Parameterbereiche
fiir Random-Search
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HYPERPARAMETER WERTEBEREICH

Embedding-Grofse 8-128

Trainierbare Embeddings Ja / Nein

Maximale Satzlange 10 - 100

Komponenten Beliebige Kombination aus Objekt, El-
ternobjekt, Vorgdnger und Nachfolger

Filterlangen 1 - 4 und beliebige Kombinationen dar-
aus

Anzahl Filter je Lange 1-32

Tabelle 6.1: Bereiche der Hyperparameter fiir Random-Search

Genauigkeit

102 108 10 10 106 107
Anzahl Gewichte

Abbildung 6.1: Random-Search: Anzahl Gewichte

P5000 insgesamt sechs Tage. Die Ergebnisse werden nun anhand jedes
Hyperparameters separat analysiert.

Abbildung 6.1 zeigt die Genauigkeit des Klassifikators auf dem
Testdatensatz in Abhédngigkeit der Anzahl der trainierbaren Gewichte.
In dieser Grafik ist erkennbar, dass die Klassifikationsgenauigkeit
grundsidtzlich mit der Anzahl der Gewichte steigt. Weiterhin ist die
Bandbreite an moglichen Ergebnissen bei Netzwerken vergleichbarer
Grofle sehr grofs. Viele Gewichte fithren demnach nicht notwendiger-
weise zu guten Ergebnissen.

In der Grafik sind Cluster zu erkennen: Besonders im Bereich zwi-
schen 10* und 10°> Gewichten sammeln sich die Ergebnisse in fiinf
Gruppen um die Genauigkeiten 0,70, 0,74, 0,80, 0,87 und 0,89. Ursa-
che fiir diese Gruppierung sind unterschiedliche Kombinationen der
fir die Klassifikation verwendeten Komponenten. In Abbildung 6.2
sind alle Ergebnisse, bei denen sowohl das Objekt selbst als auch das
Elternobjekt verwendet wurde dunkelblau gekennzeichnet. Hellblau
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Abbildung 6.2: Random-Search: Kontextkomponenten

sind alle Ergebnisse markiert, bei denen das Objekt selbst, aber nicht
das Elternobjekt verwendet wurde. Die Ergebnisse mit und ohne El-
ternobjekt ohne Verwendung des eigentlichen Objekttexts sind orange
gekennzeichnet.

An dieser Grafik spiegeln sich die bereits in Kapitel 5.1.2 gemachten
Beobachtungen wider. Durch die Verwendung von Kontextinforma-
tionen (insb. das Elternobjekt) konnen deutlich bessere Ergebnisse
erzielt werden. Die Klassifikation eines Objekts ausschliefilich mit
Kontextinformationen fiihrt erwartungsgemafs zu deutlich schlech-
teren Ergebnissen. Erwdhnenswert ist dennoch, dass Genauigkeiten
von 80% und besser allein auf Basis des Kapitels, in dem ein Objekt
erscheint, erreicht werden konnen.

Abbildung 6.3 zeigt den Einfluss von Vorgédnger und Nachfolger
auf das Klassifikationsergebnis: Insgesamt ist nicht erkennbar, dass
diese Komponenten zu einer positiven Veranderung der Ergebnisse
beitragen. Aufgrund der gemachten Beobachtungen beziiglich des
Einflusses des Kontextes auf die Genauigkeit werden in den folgenden
Analysen nur diejenigen Ergebnisse betrachtet, bei denen sowohl das
Objekt selbst als auch das Elternobjekt verwendet wurde.

In Abbildung 6.4 ist der Einfluss trainierbarer Word-Embeddings
abgebildet: Durch die Anpassung der Embeddings an das konkrete
Klassifikationsproblem konnen deutlich bessere Ergebnisse erzielt
werden. Die maximal erreichbare Genauigkeit steigt dadurch von
90,3% auf 92,3%.

Abbildung 6.5 zeigt den Einfluss der kombinierten Gesamtzahl der
Filter auf die Genauigkeit. Obwohl die maximale Filteranzahl auf 32
begrenzt wurde, sind in dieser Grafik grofsere Werte moglich, da sich
die Filteranzahl auf jeweils jede Filterlange bezieht. Ein Netzwerk
mit 32 Filtern der Langen 1, 2, 3 und 4 besitzt insgesamt 128 Filter.
Durch die Steigerung der Filteranzahl erlernt das Netzwerk mehr
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Abbildung 6.5: Random-Search: Gesamtanzahl der Filter

unterschiedliche Muster, um Informationen und Anforderungen zu
unterscheiden. Insgesamt ist beobachtbar, das mit steigender Filteran-
zahl die Klassifikationsgenauigkeit steigt. Ab einer Filteranzahl von
40 werden die besten Ergebnisse erreicht, mehr Filter fithren nicht
zu besseren Ergebnissen. Ab diesem Punkt erlernen zusitzliche Filter
zunehmend redundante Muster.

Die Lange der Filter hat einen grofien Einfluss auf die Leistung des
Klassifikators. Die Filterldnge gibt an, wie viele Worter das vom Filter
erkannte Muster umfasst. Abbildung 6.6 zeigt vier Box-Plots. Der erste
Box-Plot zeigt die Ergebnisse mit maximaler Filterldnge 1. Der zweite
Box-Plot zeigt Ergebnisse mit maximaler Filterlinge 2, exklusive der
Datenpunkte des ersten Plots. Es ist erkennbar, dass mit steigender
maximaler Filterldnge die Genauigkeit des Klassifikators steigt. Die
maximal erreichbare Genauigkeit steigt durch die Erhohung der maxi-
malen Filterlange von 1 auf 3 von 88% auf 91%. Die Verwendung von
Filtern der Lange 4 bringt keine deutlichen Verbesserungen gegeniiber
der maximalen Filterldnge 3.

Die Satzlange hat keinen grofsen Einfluss auf die Leistung des Klas-
sifikators (siehe Abbildung 6.7). Dies bedeutet, dass der Klassifikator
bei den meisten Beispielen bereits anhand der ersten Worter tiber die
Klasse entscheiden kann. Ebenfalls sind ein Grofiteil der Beispiele im
Datensatz nicht langer als 40 Worter (siehe dazu Abbildung 4.1 auf
Seite 46), eine grofiere Satzlange ist damit lediglich zur Abdeckung
von selten auftretenden, lingeren Beispielen notwendig. Eine kiirzere
maximale Satzlange hat den Vorteil, dass die Klassifikation von Bei-
spielen deutlich schneller durchgefiihrt wird, da dadurch insbesondere
die Anzahl der Filteranwendungen durch die Convolution-Operation
wahrend der Inferenz reduziert wird.

Abbildung 6.8 zeigt zuletzt den Einfluss der Grofie der Word-
Embeddings auf die Genauigkeit des Klassifikators. Umso grofier
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Abbildung 6.8: Random-Search: Embedding-Grofie und trainierbare Embed-
dings

die Embeddings gewdhlt werden, desto mehr Moglichkeiten hat der
Klassifikator, zwei verschiedene Worter auseinander zu halten. Die
Grafik zeigt, dass bei statischen Embeddings durch die Erhohung
der Grofse der Embeddings deutliche Verbesserungen in der Genau-
igkeit erzielt werden. Die Erhchung der Grofie von 8 auf 4o fiihrt
zu einer Verbesserung der durchschnittlichen Genauigkeit um 5%.
Die Genauigkeit bei der Verwendung trainierbarer Embeddings ist
im Vergleich zu statischen Embeddings insgesamt besser. Allerdings
ist der Vorteil durch groflere Embeddings nicht so stark ausgepragt.
Auch mit kleinen Embeddings konnen bereits Ergebnisse mit mehr
als 90% Genauigkeit erzielt werden. Dies liegt daran, dass wahrend
des Trainings die Word-Embeddings an das Klassifikationsproblem
angepasst werden.

Anhand der Ergebnisse konnen nun die Hyperparameter fiir das
Convolutional-Neural-Network ausgewdhlt werden, die zu den bes-
ten Klassifikationsergebnissen fithren. Bei allen Hyperparametern
zeigt sich, dass eine groflere Anzahl trainierbarer Gewichte generell
zu besseren Ergebnissen fiihrt. Bei allen Hyperparametern existiert
allerdings auch eine Grenze, ab der jeweils keine Verbesserungen
mehr erreicht werden. Die Hyperparameter werden so gewihlt, dass
diese Grenze nicht tiberschritten wird, da dies zu einem Netzwerk
fiihrt, welches in der Anwendung langsamer ist und keine bessere
Klassifikation durchfiihren kann. Tabelle 6.2 zeigt die ausgewdéhlten
Hyperparameter.

Mit diesen Hyperparametern ist es insgesamt moglich, die folgen-
den Ergebnisse zu erreichen. Tabelle 6.3 zeigt die Konfusionstabelle,
Tabelle 6.4 zeigt die daraus berechneten Metriken fiir beide Klassen.
Insgesamt werden 91% aller Objekte im Testdatensatz richtig klassi-
fiziert. Dies deckt sich mit den bereits in Abschnitt 5.1.2 (Tabelle 5.3)
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HYPERPARAMETER WERT
Embedding-Grofie 40

Trainierbare Embeddings Ja

Maximale Satzlange 40

Komponenten Objekt und Elternobjekt
Filterlangen 1,2,3

Anzahl Filter je Lange 20

Tabelle 6.2: Ausgewdhlte Hyperparameter

Wahrheit INFORMATION ANFORDERUNG

Prognose
INFORMATION 13.350 1.772
ANFORDERUNG 1.485 19.500

Tabelle 6.3: Konfusionsmatrix des CNN-Klassifikators

bei der Auswertung der Kontextklassifikation erzielten Ergebnissen.
Auch dort wurde eine dhnliche Genauigkeit erreicht. Dies bestatigt
auch, dass die in diesem Abschnitt verwendeten Hyperparameter sehr
gut gewdhlt wurden.

Der Klassifikator favorisiert Anforderungen gegeniiber Informa-
tionen leicht. Dies ist am gegeniiber dem Recall von Informationen
hoheren Recall von Anforderungen erkennbar. Dies stellt allerdings
kein Problem dar. Eine fdlschlicherweise als Anforderung klassifizier-
te Information wird in spdteren Entwicklungsschritten zu deutlich
weniger Kosten fiithren als eine filschlicherweise als Information klas-
sifizierte und damit fiir viele Prozessschritte unsichtbare Anforderung.
Moglicherweise ist es sogar angebracht, noch mehr Gewicht auf die
Klasse Anforderung zu legen.

Die Ergebnisse sind bereits sehr vielversprechend. Welchen Effekt
der Klassifikator in der Praxis haben wird, wird mit weiteren empiri-
schen Studien untersucht.

METRIK INFORMATION ANFORDERUNG
Precision 0,900 0,917

Recall 0,883 0,929

Fq 0,891 0,923
Genauigkeit 0,910

Tabelle 6.4: Metriken des CNN-Klassifikators



6.2 EXPERIMENT 1: MANUELLES UND WERK-
ZEUGGESTUTZTES REVIEW

Durch die im vorherigen Abschnitt gezeigten Ergebnisse wurde ge-
zeigt, dass der Klassifikator grundsitzlich in der Lage ist, Anforderun-
gen und Informationen zu trennen. Da die Genauigkeit des Klassifi-
kators allerdings weit von 100% entfernt ist, ist es offensichtlich, dass
dieser nicht zur automatischen Korrektur von Anforderungsdokumen-
ten geeignet ist. Dennoch kann der Klassifikator zur Verbesserung
der Qualitdt von Anforderungsdokumenten hinsichtlich der Klassi-
fikation von Anforderungen und Informationen beitragen, indem er
wiéhrend eines Reviews die Aufmerksamkeit des RE-Experten auf
diejenigen Teile des Dokuments richtet, die hochstwahrscheinlich eine
Uberpriifung und Korrektur bendtigen.

Dazu wurde ein Softwarewerkzeug entwickelt. In einem empiri-
schen Experiment wird daraufhin untersucht, ob die vom Werkzeug
gegebenen Hinweise zu einer Verbesserung der Qualitdt ausgewdhlter
Anforderungsdokumente fiihren, indem die Leistung zweier Grup-
pen von Anwendern (werkzeuggestiitzt und manuell) anhand von
Metriken wie beispielsweise Anzahl korrigierter Fehler gegeneinander
verglichen wird.

6.2.1  Werkzeugintegration

Zur Durchfithrung des Experiments wurde der Ansatz in einem Werk-
zeug implementiert. Das Werkzeug analysiert ein Anforderungsdo-
kument und sucht in diesen nach Fehlern. Ein Fehler liegt vor, wenn
der bei einem Objekt angegebene Objekttyp nicht mit dem wahren
Objekttyp tibereinstimmt. Bei Objekten, die moglicherweise falsch
klassifiziert sind, schldgt das Werkzeug einen anderen Objekttyp vor.
Die Umsetzung der Vorschlidge liegt noch immer in der Hand des
Anwenders, das Werkzeug nimmt keine automatischen Anderungen
Vor.

Abbildung 6.9 zeigt das Werkzeug. Es ist grundsitzlich in drei
Abschnitte unterteilt. Im Zentrum wird das Anforderungsdokument
angezeigt. Derzeit als Anforderung markierte Objekte werden in grii-
ner Schrift dargestellt, Informationen in Rot. Findet das Werkzeug
ein Objekt, das anders klassifiziert werden sollte, wird die gesamte
Zeile deutlich sichtbar rot hinterlegt und in der Spalte ,, Warnings”
eine Fehlermeldung angezeigt. Weiterhin zeigt das Werkzeug auch
Warnungen in gelber Farbe an. Bei Warnungen besteht eine groiere
Wabhrscheinlichkeit auf False-Positives. Die Unterscheidung zwischen
Warnungen und Fehlern wird auf Basis der vom neuronalen Netzwerk
ausgegebenen Wahrscheinlichkeit und der Anzahl bekannter Worter
im Text des Objekts getroffen. Bei Objekten mit noch geringerer Wahr-
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Abbildung 6.9: Werkzeug zur Unterstiitzung der Klassifikation von Anforde-
rungen und Informationen

scheinlichkeit werden die Ausgaben des Klassifikators ignoriert und
weder Fehler noch Warnungen angezeigt.

Der linke Teil des Werkzeugs zeigt einen Uberblick iiber das Do-
kument, der die Navigation vereinfacht. Im rechten Teil werden In-
formationen zum aktuell ausgewéahlten Objekt angezeigt: Der derzeit
vergebene Objekttyp eines Objekts, der durch das Werkzeug vorge-
schlagene Objekttyp und die Visualisierung, welche die fiir die Klassi-
fikationsentscheidung relevanten Worter hervorhebt (siehe Kapitel 5.2).
Die Schaltflachen ermoglichen es dem Anwender, die vorgeschlagene
Losung entweder anzuwenden oder zu verwerfen. Dadurch soll die
Bearbeitungszeit reduziert werden. In beiden Féllen wird die War-
nung entfernt. Dartiber hinaus bietet das Werkzeug Funktionen zum
Bearbeiten und Durchsuchen des gedffneten Dokuments.

Indem explizit Objekte mit fragwiirdiger Klassifizierung hervor-
gehoben werden, sollten RE-Experten mehr Fehler in den Anforde-
rungsdokumenten finden konnen. Moglicherweise gelingt dies durch
den Einsatz des Werkzeugs sogar in kiirzerer Zeit. Da das Werkzeug
jedoch nicht in der Lage ist, alle Fehler zu finden, kénnen RE-Experten
durch die Fokussierung auf bestimmte Teile der Anforderungsdoku-
mente dazu neigen, Fehler in den nicht hervorgehobenen Teilen zu
iibersehen.

6.2.2 Planung und Durchfiihrung des Experiments

Zur Uberpriifung der durch den Einsatz des Werkzeugs erzielbaren
Verbesserungen wurde ein empirisches Experiment mit Studierenden
durchgefiihrt. Bei der Planung, Durchfiihrung und Auswertung des
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Experiments wurden die Richtlinien von Ko, LaToza und Burnett [62]
und Jedlitschka, Ciolkowski und Pfahl [53] verwendet. Das Ziel die-
ses Experiments ist es, herauszufinden, ob und wie der Einsatz des
Werkzeugs das Finden von Fehlern hinsichtlich der Objekttypklas-
sifikation in Anforderungsdokumenten im Vergleich zu vollstandig
manuellen Reviews verbessert. Da es unterschiedliche Moglichkeiten
gibt, den Reviewprozess zu verbessern, wurde der Fokus auf folgende
Forschungsfragen gelegt:

1. Befihigt die Benutzung des Werkzeugs den Anwender, mehr Fehler
in einem Anforderungsdokument zu finden? Dies ist das Hauptziel
des Werkzeugs. Durch den Fokus auf moglicherweise falsch
klassifizierte Objekte sollte ein Anwender in der Lage sein, mehr
Fehler zu finden.

2. Verringert die Benutzung des Werkzeugs die Anzahl an Fehlern, die
withrend des Reviews entstehen? RE-Experten machen wéahrend
eines Reviews Fehler, beispielsweise konnen sie ein korrekt als
Anforderung markiertes Objekt falschlicherweise als Information
markieren. Durch den Fokus auf falsch klassifizierte Objekte
sollten RE-Experten weniger dazu neigen, nicht hervorgehobene
Objekte zu dndern und dadurch Fehler zu erzeugen.

3. Neigen Anwender dazu, Fehler zu ignorieren, die nicht durch das
Werkzeug hervorgehoben wurden? Die Anwender konnen dazu
tendieren, Objekte ohne Hervorhebung durch das Werkzeug we-
niger genau zu untersuchen. Fehler in diesen Objekten kénnen
dadurch leichter iibersehen werden. Dies kann bei unzureichen-
der Genauigkeit des Werkzeugs dazu fiihren, dass durch den
Einsatz des Werkzeugs mehr Nachteile als Vorteile entstehen.

4. Konnen die Anwender mit dem Werkzeug ein Review schneller durch-
fiihren? Ein priméres Ziel des Ansatzes ist es ebenfalls, dass
RE-Experten effizienter arbeiten konnen. Daher wird zusétzlich
untersucht, ob durch den Einsatz des Werkzeugs Zeit eingespart
werden kann.

5. Motiviert das Werkzeug Anwender dazu, Objekte umzuformulieren?
Das Werkzeug zeigt zu jedem gefundenen Fehler eine Erkldrung
und eine Wahrscheinlichkeit in Prozent an. Ergibt die Erklarung
keinen Sinn und/oder ist der Wert sehr gering, ist dies ein Zei-
chen fiir ein Objekt, welches weder der Klasse Anforderung noch
der Klasse Information eindeutig zugeordnet werden konnte. In
diesen Féllen kann ein RE-Experte dazu neigen, die Formulie-
rung des Objekts zu dndern. Ob ein solcher Zusammenhang
besteht, wird ebenfalls untersucht.

Das Experiment wurde als Cross-over-Studie [113] mit zwei Durch-
laufen und zwei Gruppen durchgefiihrt. Der Aufbau des Experiments
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GRUPPE 1 GRUPPE 2

Durchlauf 1 (WWC) Kontrollgruppe = Werkzeuggruppe
Durchlauf 2 (WL) Werkzeuggruppe Kontrollgruppe

Tabelle 6.5: Experiment 1: Aufbau der Cross-over-Studie

ist in Tabelle 6.5 dargestellt. Die Teilnehmer der Studie wurden zuerst
in zwei Gruppen unterteilt. Daraufthin wurden zwei Durchldufe durch-
gefiihrt, wobei jeweils eine der beiden Gruppen mit dem Werkzeug
arbeitete (Werkzeuggruppe, WG) und die andere Gruppe das Review
manuell durchfiihrte (Kontrollgruppe, KG). Fiir beide Durchldufe wur-
den jeweils andere Anforderungsspezifikationen verwendet.

Die Studie wurde als Teil der Lehrveranstaltung , Automotive Soft-
ware Engineering” an der TU Berlin durchgefiihrt. Die Teilnehmer des
Experiments waren Bachelor- und Master-Studierende. Ein Grofsteil
der Studierenden studierte entweder Informatik, Technische Infor-
matik oder Automotive Systems. Innerhalb der Lehrveranstaltung
wurden ebenfalls die Themen Anforderungsmanagement und darun-
ter auch Qualitat von Anforderungen behandelt. Den Studierenden
war insbesondere bewusst, welche Auswirkungen mangelhaftes An-
forderungsmanagement auf spatere Entwicklungsschritte haben kann.
Damit besafsen die Studierenden grundsatzlich das Wissen und die Fa-
higkeiten, welche zur Durchfithrung der Aufgaben der Studie benotigt
werden.

Das Experiment wurde im Voraus angekiindigt. Es wurde insbe-
sondere betont, dass eine grofie Teilnehmeranzahl fiir eine sinnvol-
le Datenauswertung von grofier Wichtigkeit ist. Als Motivation zur
Teilnahme wurde den Studierenden Einblick in anwendungsnahes
Anforderungsmanagement versprochen. Am Experiment haben 20
Studierende teilgenommen, was in etwa zwei Drittel aller in der Lehr-
veranstaltung eingeschriebenen Studierenden entspricht.

Die Aufgaben, welche die Teilnehmer wahrend der Studie durch-
fiihren sollten, entsprechen den Aufgaben, die auch wéhrend eines
tatsdchlichen Reviews von Anforderungsdokumenten durchgefiihrt
werden. Jeder Studierende sollte die Anforderungsspezifikation lesen,
verstehen, Fehler identifizieren und diese korrigieren. Folgende Fehler
sollten korrigiert werden:

Anforderungen, bei denen der Objekttyp falschlicherweise auf
Information gesetzt ist

Informationen, bei denen der Objekttyp fédlschlicherweise auf
Anforderung gesetzt ist

Unglinstig formulierte Anforderungen (z.B. mehrdeutig, fehlen-
des Modalverb, etc.)



Die Fehler sollten durch Anpassung des Objekttyps oder Anderung
des Objekttexts korrigiert werden.

Das Experiment wurde als Teil einer Lehrveranstaltung durchge-
fiithrt und musste daher innerhalb von go Minuten beendet werden.
Die Zeit wurde in folgende vier Abschnitte unterteilt:

EINFUHRUNG (20 MINUTEN): Die Einfithrung umfasste eine kurze
Auffrischung des Themas Qualitdt von Anforderungen und eine
Beschreibung des konkreten Problems mit Anforderungen und
Informationen. Es wurde erklirt, wie aktuell Reviews von Anfor-
derungsdokumenten durchgefiihrt werden und wie der Einsatz
des Werkzeugs diese Situation verbessern soll. Danach wurden
die Studierenden in zwei Gruppen eingeteilt und die Materialien
fiir das Experiment verteilt. Das Werkzeug wurde den Teilneh-
mern bereits eine Woche im Voraus zur Verfligung gestellt, um
Verzogerungen durch technische Probleme zu minimieren.

DURCHLAUF 1 (20 MINUTEN): Wihrend des ersten Durchlaufs bear-
beiteten die Teilnehmer die Scheibenwischer-Spezifikation je
nach Gruppenzuteilung entweder mit oder ohne Werkzeug von
oben nach unten und nahmen Anderungen zur Korrektur von
Fehlern vor. Die Teilnehmer durften in Teams von bis zu zwei
Personen arbeiten. So konnten sie bei Unsicherheiten diskutieren
und gemeinsam zu einer Losung kommen. Dies imitiert das Vor-
gehen in realen Reviews, da auch dort tiber Probleme diskutiert
wird. Es wurde explizit verboten, Informationen zwischen meh-
reren Teams auszutauschen, da ansonsten die Unabhéngigkeit
der einzelnen Ergebnisse nicht mehr sichergestellt werden kann.
Am Ende der Sitzung markierten die Teilnehmer die Position
in den Dokumenten, bis zu der sie das Review durchgefiihrt
hatten. Hat ein Teilnehmer das Review innerhalb der 20 Minuten
beenden konnen, notierte diese/r stattdessen die benotigte Zeit.

DURCHLAUF 2 (30 MINUTEN): Der zweite Durchlauf wurde genau-
so wie auch der erste Durchlauf durchgefiihrt. Lediglich die
Gruppen wurden fiir diesen Durchlauf gewechselt. Da die
Fensterheber-Spezifikation etwas umfangreicher ist, wurde fiir
diesen Durchlauf mehr Zeit eingeplant.

ZUSAMMENFASSUNG (10 MINUTEN): Nach dem zweiten Durchlauf
wurden alle Ergebnisse eingesammelt. In einer kurzen Prédsen-
tation wurde gezeigt, wie diese Daten ausgewertet und welche
Ergebnisse erwartet werden.

Die Anforderungsdokumente, welche fiir die Studie verwendet wur-
den, sind aus realen Anforderungsspezifikationen abgeleitet. Das erste
Dokument beschreibt ein Scheibenwischersystem und enthilt eine
Spezifikation der von diesem System durchzufiihrenden Funktionen
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und der beteiligten Komponenten. Das zweite Dokument spezifiziert
auf identische Weise ein Fensterhebersystem. Die Dokumente sind
tabellarisch aufgebaut. Jede Zeile enthélt den Text eines Objekts, einen
Identifizierungsschliissel und den zugewiesenen Objekttyp.

Diese Dokumente sind sehr grofs und umfassen jeweils etwa 3.000
Objekte. Da es fiir die Teilnehmer unmoglich ist, innerhalb der ge-
gebenen Zeit die Dokumente zu lesen, zu verstehen und Fehler in
der Klassifizierung zu finden, wurden die Dokumente auf eine fiir
die Studie angemessene Grofle reduziert. Dazu wurden in beiden
Dokumenten aus allen Funktionen nur jeweils wenige Funktionen
ausgewdhlt, die besonders reprasentativ fiir das jeweilige System sind.
Auch wurden Grofiteile der Inhalte entfernt, die aus Vorlagen stam-
men. Weiterhin wurden sdmtliche interne Bezeichnungen konkreter
Systeme, Komponenten und Signale durch Pseudonyme und s@mtliche
konkrete Werte (unter anderem Zeit-, Grofien- und Gewichtsangaben)
durch andere Werte ersetzt, dass dadurch die auf den Dokumenten
durchzufithrende Aufgabe nicht beeintrachtigt wird.

Fiir beide Dokumente wurde daraufhin ein Goldstandard erstellt.
Fiir jedes Objekt wurde der korrekte Objekttyp ermittelt, der von
dem tatsdchlichen Objekttyp im Dokument abweichen kann. Dieser
Goldstandard dient dem Vergleich der beiden Gruppen als Referenz.

Daraufhin wurden beide Dokumente in jeweils zwei unterschiedli-
chen Formaten vorbereitet: Ein CSV-Dokument zur Verwendung mit
dem Werkzeug und ein Excel-Dokument, welches das Aussehen des
Dokuments im Werkzeug (Schriftarten, Farben) so gut wie moglich
nachstellt.

Tabelle 6.6 zeigt eine Zusammenfassung der Dokumente Scheiben-
wischersystem (WWC), Fensterhebersystem (WL) und Hands-Free-
Access (HFA) und der Leistung des Werkzeugs auf diesen Dokumen-
ten. Das Dokument HFA wurde fiir eine zweite Durchfiihrung des
Experiments verwendet (siehe weiter unten). Die Anzahl der Fehler ist
die Anzahl an Objekten, bei denen die vorhandene Objekttypklassifika-
tion vom Goldstandard abweicht. Die Genauigkeit bezieht sich auf die
Fahigkeit des Klassifikators, den Goldstandard korrekt vorherzusagen.

Vor der Durchfiihrung des Experiments wurde das Experiment am
Lehrstuhl erprobt. Dabei wurde das Experiment von Mitarbeitern des
Lehrstuhls Automated System Engineering Technologies (ASET) so
wie oben beschrieben durchgefiihrt. Die Ergebnisse wurden verwen-
det, um sicherzustellen, dass die Grofie der Dokumente fiir die zur
Verfligung stehende Zeit angemessen ist und dass das Experiment
sinnvoll auswertbare Ergebnisse erzeugt.

Das Experiment wurde in der gleichen Art und Weise ein zweites
Mal durchgefiihrt, um mehr Daten fiir die Auswertung zu erhal-
ten. Das zweite Experiment wurde von einer anderen Gruppe von
Studierenden auf den Dokumenten Scheibenwischer und Hands-Free-
Access durchgefiihrt. Fiir die zweite Durchfiithrung des Experiments
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WWC WL HFA
Anzahl Objekte 115 261 148
Anzahl Anforderungen 85 186 80
Anzahl Informationen 30 75 68
Anzahl Fehler 20 17 44
Anzahl Werkzeughinweise 24 70 38
Richtige Werkzeughinweise 12 12 32
Fehler ohne Hinweis 8 5 12
Genauigkeit 82,6% 75,8% 89,2%

Tabelle 6.6: Experiment 1: Zusammenfassung der Dokumente

wurde die Fensterheber-Spezifikation nicht verwendet, da die geringe
Genauigkeit des Klassifikators auf dieser zu nicht reprasentativen
Ergebnissen fiihrte. Die folgende Auswertung fasst die Ergebnisse
beider Experimente zusammen.

Die den folgenden Auswertungen zugrundeliegenden Daten sind
ebenfalls online verfiigbar [112].

6.2.3 Metriken zur Auswertung der Ergebnisse

Zur Auswertung der Studienergebnisse werden die im Folgenden
vorgestellten Metriken verwendet. Zu jeder Forschungsfrage wird
jeweils eine Metrik definiert, anhand derer die Leistung der beiden
Gruppen hinsichtlich der jeweiligen Forschungsfrage verglichen wird.

Befihigt die Benutzung des Werkzeugs den Anwender, mehr Fehler in
einem Anforderungsdokument zu finden? Diese Frage wird beantwortet,
indem die Fehlerkorrekturrate (Defect Correction Rate, DCR) fiir beide
Gruppen berechnet wird:

Fehler korrigiert

DCR = Fehler untersucht

(6.1)

Fehler korrigiert ist die Anzahl Fehler, die ein Teilnehmer identifi-
ziert und korrigiert hat, Fehler untersucht die Anzahl an Objekten mit
Fehlern, die dieser Teilnehmer wihrend des Reviews untersucht hat.
Hier wird explizit nicht die Gesamtanzahl an Fehlern im Dokument
verwendet, da der Teilnehmer aufgrund der Zeitbeschrankung mogli-
cherweise nicht alle Objekte im Dokument untersucht hat. Durch die
Verwendung des Werkzeugs sollte die Fehlerkorrekturrate steigen:

H; : DCR(WG) > DCR(KG) (6.2)
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Verringert die Benutzung des Werkzeugs die Anzahl an Fehlern, die
wihrend des Reviews entstehen? Ahnlich zu FF1 wird diese Frage beant-
wortet, indem die Fehlereinfiihrrate (Defect Introduction Rate, DIR)
berechnet wird:

Fehler eingefiihrt
Objekte untersucht

DIR = (63)

Fehler eingefiihrt ist die Anzahl an urspriinglich korrekt klassifizier-
ten Objekten, die durch einen Teilnehmer gedndert wurden und nach
der Anderung vom Goldstandard abweichen. Objekte untersucht ist die
Gesamtanzahl an Objekten, die dieser Teilnehmer untersucht hat. Da
das Werkzeug korrekt klassifizierte Objekte seltener hervorhebt, soll-
ten Anwender des Werkzeugs seltener korrekt klassifizierte Objekte
andern:

H, : DIR(WG) < DIR(KG) (6.4)

Neigen Anwender dazu, Fehler zu ignorieren, die nicht durch das Werk-
zeug hervorgehoben wurden? Zur Evaluierung dieser Frage werden nur
Objekte betrachtet, die gemafs Goldstandard fehlerhaft markiert sind
und zu denen das Werkzeug keinen Hinweis gegeben hat. Die Ra-
te nicht gefundener versteckter Fehler (Hidden Defects Miss Rate,
HDMR) wird wie folgt berechnet:

Versteckte Fehler tibersehen
HDMR = .
M Versteckte Fehler untersucht (6.5)

Versteckte Fehler iibersehen ist die Anzahl an Objekten mit Fehlern
und ohne Werkzeughinweis, die durch den Anwender nicht korrigiert
wurden. Versteckte Fehler untersucht umfasst sowohl korrigierte als
auch nicht korrigierte Objekte mit Fehlern ohne Werkzeughinweis, die
ein Teilnehmer untersucht hat.

Obwohl wahrend des manuellen Reviews keine Werkzeughinweise
sichtbar waren, wird HDMR der Kontrollgruppe genauso wie auch fiir
die Werkzeuggruppe berechnet. Dadurch wird die Vergleichbarkeit
gewdhrleistet. Da das Werkzeug durch dessen Hinweise die Aufmerk-
samkeit des Benutzers auf Objekte mit Hinweisen verschiebt, werden
Anwender des Werkzeugs wahrscheinlich weniger versteckte Fehler
finden. Solange die Anzahl versteckter Fehler gering bleibt, sollte dies
aber keinen grofien Einfluss auf die Fehlerkorrigierrate haben.

Hsz : HDMR(WG) > HDMR (KG) (6.6)

Konnen die Anwender mit dem Werkzeug ein Review schneller durchfiih-
ren? Diese Frage wird beantwortet, indem die durchschnittliche Zeit,
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die Anwender aus den beiden Gruppen zur Bearbeitung eines Objekts
benétigt haben, verglichen wird. Die Zeit pro Objekt (Time per Object,
TPO) wird wie folgt berechnet:

Verbrachte Gesamtzeit
TPO = Objekte untersucht 6.7)

Verbrachte Gesamtzeit ist die Zeit, die die Teilnehmer zur Bearbeitung
des Dokuments benétigt haben. Wurde ein Teilnehmer nicht fertig,
ist dies die maximale Ldnge des jeweiligen Durchlaufs (20, bzw. 30
Minuten). Anwender des Werkzeugs sollten insgesamt weniger Zeit
zur Bearbeitung des Anforderungsdokuments benétigen, da sie durch
die Werkzeughinweise lediglich einen Teil des Dokuments genauer
untersuchen miissen:

Hy : TPO(WG) > TPO(KG) (6.8)

Motiviert das Werkzeug Anwender dazu, Objekte umzuformulieren? Die
letzte Fragestellung wird durch Berechnen der Rate umformulierter
Objekte (Object Rephrase Rate, ORR) beantwortet:

Objekte umformuliert

RR =
© Objekte untersucht

(6.9)

Objekte umformuliert ist die Anzahl an Objekten, bei denen Anwen-
der den Text des Objekts gedndert haben. Irrelevant ist die Art der
Anderung. Wenn sich der Text nach der Anderung vom Originaltext
des Objekts unterscheidet, ist es ein gedndertes Objekt. Der Einfluss
des Werkzeugs auf diese Metrik ist unklar, moglicherweise existiert
kein Zusammenhang. Ebenfalls bedeuten mehr gednderte Objekte
nicht notwendigerweise einen positiven Einfluss auf die Qualitédt des
Anforderungsdokuments. Fiir diese Forschungsfrage ldsst sich da-
her keine Hypothese aufstellen; die Ergebnisse miissen individuell
untersucht werden.

6.2.4 Auswertung der Ergebnisse

Fiir das Scheibenwischersystem wurden insgesamt 14 Reviews ange-
fertigt, davon sieben mit Werkzeug und sieben ohne Werkzeug. Fiir
das Fensterhebersystem wurden weniger Reviews durchgefiihrt (drei
mit Werkzeugunterstiitzung und vier manuelle Reviews), da einige
Studierende frither gehen mussten, ein Review keine Anderungen
enthielt und ein weiteres Review verworfen werden musste, da der
Teilnehmer grofle sprachliche Probleme hatte und das Review daher
nicht durchfiihren konnte.

In der Wiederholung des Experiments haben die Teilnehmer fiir das
Scheibenwischersystem weitere neun Reviews angefertigt, davon vier
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Abbildung 6.10: Experiment 1: Korrigierte Fehler

mit Werkzeug. Fiir das Hands-Free-Access-System stehen ebenfalls
neun Reviews zur Verfiigung, davon fiinf mit Werkzeug.

Insgesamt wurden 4.776 Objekte untersucht, davon 2.335 mit Werk-
zeug (49%). Die Teilnehmer haben insgesamt 847 Objekte mit Fehlern
untersucht. Fiir die Beantwortung der definierten Forschungsfragen
wurde fiir jede Metrik jeweils ein Box-Plot angefertigt. Diese stellen
jeweils die Ergebnisse der Kontrollgruppe und der Werkzeuggruppe
zusammengefasst und separat fiir jedes Dokument gegentiber.

Abbildung 6.10 zeigt die Rate korrigierter Fehler. Sowohl am Schei-
benwischersystem als auch am Hands-Free-Access-System ist erkenn-
bar, dass der Einsatz des Werkzeugs zu mehr korrigierten Fehlern
fithrt. Am HFA-System ist insbesondere auffillig, dass es durch den
Werkzeugeinsatz zu insgesamt konsistenteren Reviews kommt. Die Er-
gebnisse am Fensterhebersystem sind unter Werkzeugeinsatz deutlich
schlechter. Eine Ursache dafiir ist die hohe Anzahl an False-Positives,
die das Werkzeug bei diesem Dokument ausgegeben hat (siehe Ta-
belle 6.6) und die im Vergleich zu den anderen beiden Dokumen-
ten schlechtere Genauigkeit des Klassifikators auf dem HFA-System.
Insgesamt bewirkt der Werkzeugeinsatz dennoch, dass der Anteil
gefundener Fehler steigt, wodurch Hypothese H; bestitigt wird.

Abbildung 6.11 zeigt, wie viele neue Fehler durch das Review
entstanden sind. Alle drei Dokumenten bestidtigen Hypothese H,.
Insgesamt entstehen bei der Verwendung des Werkzeugs im Mittel
etwa nur halb so viele neue Fehler als bei manuellen Reviews. Die
Ursache dafiir muss die Verschiebung des Fokus des Anwenders
auf wahrscheinlich falsch gekennzeichnete Objekte sein. So werden
seltener richtig markierte Objekte gedndert.

Bei allen drei Dokumenten steigt wie in Abbildung 6.12 erkennbar
der Anteil iibersehener versteckter Fehler an. Dies deckt sich mit
Hypothese H3. Durch den Werkzeugeinsatz werden im Mittel 89%
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Abbildung 6.11: Experiment 1: Eingefiihrte Fehler
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Abbildung 6.12: Experiment 1: Ubersehene Fehler ohne Hinweise

dieser Fehler nicht entdeckt. Dennoch werden unter Verwendung des
Werkzeugs insgesamt mehr Fehler korrigiert (siehe Abbildung 6.10),
da die Fehler ohne Werkzeughinweis nur einen kleinen Teil aller in
den Dokumenten vorhandenen Fehler ausmachen (siehe Tabelle 6.6).

Die durchschnittliche Zeit, welche die Teilnehmer zur Bearbeitung
der Dokumente benétigten, ist in Abbildung 6.13 dargestellt. Es lasst
sich beobachten, dass die Zeit pro Objekt durch den Einsatz des Werk-
zeugs auf dem Scheibenwischersystem sinkt und deutlich konsistenter
wird. Ein Grofiteil der Datenpunkte bewegt sich im Bereich um zehn
Sekunden. Am Hands-Free-Access-System ldsst sich kein Unterschied
beobachten. Die Teilnehmer, die das Werkzeug auf dem Fensterheber-
system einsetzten, wurden hingegen sichtlich langsamer. Dies kann an
den vielen False-Positives, bzw. der geringen Genauigkeit des Werk-
zeugs liegen. Insgesamt verbessert sich die durchschnittliche Zeit pro
Objekt etwas, wesentliche Verbesserungen werden jedoch nicht erzielt.
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Abbildung 6.13: Experiment 1: Zeit pro Objekt

Obwohl das Werkzeug bestimmte Objekte zur Analyse durch den
Benutzer hervorhebt, untersuchten die Benutzer alle anderen Objekte
weiterhin auf Fehler.

Abbildung 6.14 zeigt zuletzt die Rate umformulierter Objekte. Ins-
gesamt wurden nur von sehr wenigen Teilnehmern Objekte umfor-
muliert. Bei 74% der werkzeuggestiitzten Reviews ist der Text des
gesamten Dokuments unverdndert. Bei den manuellen Reviews sind
es 70%. Aus den von allen Teilnehmern analysierten Objekten wurden
1,5% umformuliert. Bei 30 der insgesamt 72 gednderten Objekte schlug
das Werkzeug falschlicherweise vor, eine Anforderung als Information
zu markieren, da das Objekt wie im folgenden Beispiel zu ungenau
formuliert wurde:

Die Wischzyklen werden von dem Steuergerét selbstandig
ausgefiihrt.

Der richtige Objekttyp Anforderung wurde bei diesen 30 Objekten
durch den jeweiligen Teilnehmer nicht gedndert, stattdessen wurde
der Text der Anforderung angepasst:

Die Wischzyklen miissen von dem Steuergerét selbstandig
ausgefiihrt werden.

An dieser Stelle wurde durch das Werkzeug trotz der falschen
Hinweise eine Verbesserung der Qualitdt des Lastenhefts erzielt.

6.2.5 Validitat der Ergebnisse

Ein Schwachpunkt des durchgefiihrten Experiments ist die geringe
Anzahl an Teilnehmern. Da die Studierenden teilweise in Teams von
zwei Personen gearbeitet haben, ist die Anzahl der Ergebnisse noch-
mals etwas gesunken. Durch die Teams konnten die Studierenden
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Abbildung 6.14: Experiment 1: Umformulierte Objekte

untereinander Diskussionen fithren, was in Qualitidtsreviews ebenfalls
getan wird. Durch die geringe Teilnehmermenge ist es nicht moglich,
statistische Signifikanztests sinnvoll durchzufiihren. Eine deutliche Er-
hohung der Teilnehmer ist ebenfalls schwierig, da fiir ein Review sehr
viel Zeit benotigt wird und das Experiment zur Sammlung von mehr
Datenpunkten aufgrund der Sensibilitit der Anforderungsdokumente
nicht 6ffentlich (z.B. online) durchgefiihrt werden kann.

Die Ergebnisse der beiden Review-Methoden wurden gegen einen
Goldstandard getestet. Die Definition des Goldstandards hat Auswir-
kungen auf die Ergebnisse. Die Erstellung des Goldstandards erfolgte
von Mitarbeitern des Lehrstuhls Automated System Engineering Tech-
nologies (ASET) an der TU Berlin mit mehreren Jahren Erfahrung
durch die Kollaboration mit einem Industriepartner. Daher sollte der
Goldstandard nahe dem sein, was ein RE-Experte aus der Industrie
als korrekt einschétzt.

Das Experiment wurde unter der Annahme durchgefiihrt, dass die
Studierenden abgesehen von den in der Lehrveranstaltung vermit-
telten Inhalten keine weiterfithrenden Kenntnisse im Bereich Anfor-
derungsmanagement besitzen. Einige Teilnehmer konnten allerdings
mehr Kenntnisse als andere Teilnehmer besitzen und daher bessere
Ergebnisse liefern. Dieser Effekt wird dadurch reduziert, dass jeder
Teilnehmer beide Review-Methoden angewendet hat.

Die Leistung eines Teilnehmers kann sich wahrend des Experi-
ments aufgrund verschiedener Effekte wie Erschopfung, Sammlung
von Erfahrung oder Anderungen in der Motivation verdndern. Die
Teilnehmer haben moglicherweise im ersten Durchlauf Erfahrungen
gesammelt und diese im zweiten Durchlauf angewendet, um so bes-
sere Ergebnisse zu erzielen. Ebenfalls kann ein Verlust an Motivation
nach dem ersten Durchlauf negative Auswirkungen auf den zweiten
Durchlauf haben.
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Vor dem Experiment wurde betont, dass zur Wahrung der Unab-
hédngigkeit der einzelnen Ergebnisse eine Kommunikation tiber die
Teams von zwei Personen hinaus nicht erlaubt ist. Da das Experiment
in einem groflen Raum durchgefiihrt wurde, kann es sein, dass In-
formationen zwischen den Gruppen geteilt wurden. Wahrend des
Experiments haben sich alle Teilnehmer an diese Auflage gehalten.
Dennoch ist nicht sichergestellt, dass alle Ergebnisse tatsdchlich unab-
hédngig voneinander sind.

Das Zeitlimit wurde aufgrund von zwei Griinden festgelegt: Zum
einen ist die Zeit auch in realen Reviews beschrdankt und zum anderen
musste das Experiment innerhalb von go Minuten beendet werden,
da es als Teil einer Lehrveranstaltung durchgefiihrt wurde. Den Teil-
nehmern wurde mitgeteilt, dass es nicht notwendig ist, das Review
innerhalb der Zeit zu beenden. Dennoch kénnen die Studierenden
ein vollstandiges Review angestrebt haben, dementsprechend weniger
Zeit pro Objekt verwendet haben und so ein schlechteres Ergebnis
erzielt haben als es ohne Zeitlimit moglich gewesen wiére.

Letztlich sind Studierende im Vergleich zu den Personen, die ein
Review tatsdchlich durchfiihren, keine RE-Experten. Insbesondere be-
sitzen sie im Kontrast zu den Autoren der Anforderungsdokumente
kein Detailwissen iiber die Dokumente und kein Wissen iiber die
Prozesse, an denen die Dokumente beteiligt sind. Dies ist jedoch nicht
notwendigerweise ein Nachteil: Studierende inspizieren ein Doku-
ment moglicherweise genauer, wohingegen ein RE-Experte mogliche
Fehler aufgrund von Prozesseinschrankungen (z.B. die durch Ande-
rungen hervorgerufenen Kosten und zuséatzlich benétigte Zeit) igno-
riert. In einer Untersuchung von Falessi u. a. [34] wurde gezeigt, dass
kontrollierte Experimente mit Studierenden genauso valide sind wie
Experimente mit Experten aus der Industrie.

6.2.6 Zusammenfassung
Zusammenfassend werden nun die Forschungsfragen beantwortet.

1. Die Verwendung des Werkzeugs fiihrt zu mehr gefundenen
Fehlern, vorausgesetzt die Genauigkeit des Werkzeugs ist hoch
und die Anzahl an False-Positives gering. Diese Voraussetzungen
waren bei dem Fensterhebersystem nicht gegeben.

2. Wenn das Werkzeug verwendet wird, werden weniger Objekte
mit korrekter Objekttyp-Klassifikation irrtiimlich gedndert.

3. Die Teilnehmer haben bei der Verwendung des Werkzeugs er-
wartungsgemdfs mehr Fehler nicht gefunden, zu denen das Werk-
zeug keine Warnung ausgegeben hat. Dennoch finden die Teil-
nehmer mithilfe des Werkzeugs insgesamt mehr Fehler.
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4. Die fiir ein Objekt benotigte Zeit konnte durch das Werkzeug
nicht signifikant gesenkt werden. Die durchschnittlich benétigten
Zeiten sind durch das Werkzeug jedoch konsistenter und liegen
ndher am Mittelwert.

5. Insgesamt motivierte das Werkzeug nur wenige Teilnehmer zur
Umformulierung der Lastenheftinhalte. Bei den wenigen Ande-
rungen wurde jedoch hiufig beobachtet, dass die Anderungen
aufgrund falscher Werkzeugvorhersagen bei Objekten mit fragli-
chen Formulierungen erfolgten.

Grundsitzlich ist das Werkzeug damit in der Lage, hinsichtlich der
Klassifikation von Objekten in Anforderungen und Informationen zu
qualitativ besseren Anforderungsdokumenten zu fithren. Vorausset-
zung dafiir ist eine ausreichend hohe Genauigkeit und eine moglichst
geringe Anzahl an False-Negatives des Werkzeugs.

63 EXPERIMENT 2. OPTIMIERUNG VON RECALL
UND PRECISION

Die Suche nach Fehlern in der Klassifikation von Anforderungen
hinsichtlich des Objekttyps ist eine Aufgabe, bei der in einer sehr
grofien Menge von Objekten wenige Fehler mit hoher Genauigkeit
identifiziert werden miissen. Es ist eine Aufgabe, die fiir einzelne
Objekte von Menschen ohne grofie Probleme durchgefiihrt werden
kann, aber angesichts der grofien Menge an Anforderungen in den
Spezifikationen nur schwer beherrschbar ist. Vergleichbare Aufgaben
sind beispielsweise das Finden von Trace-Links zwischen High-Level-
Spezifikationen und Low-Level-Spezifikationen [46, 63] oder zwischen
Anforderungs- und Testspezifikationen [86].

In der Literatur werden solche Aufgaben von Daniel M. Berry ,hai-
ry requirements or software engineering task” genannt [20]. Werden
solche Aufgaben durch ein Werkzeug unterstiitzt, so ist es fiir einen
Menschen wesentlich einfacher, einen gefundenen falschen Werkzeug-
hinweis (False-Positive) abzulehnen als einen nicht gefundenen Fehler
(False-Negative) dennoch zu finden. Daher ist bei Werkzeugen, die
zur Unterstiitzung dieser Aufgaben eingesetzt werden, Recall in der
Regel wichtiger als Precision. Wenn fiir eine kritische Aufgabe (fast)
alle Fehler gefunden werden miissen, so muss das Werkzeug einen
Recall von nahe 100% aufweisen konnen [20].

Zum gemeinsamen Vergleich von Recall und Precision unterschied-
licher Modelle wird oftmals die F;-Metrik herangezogen. Ist Recall
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hoher zu gewichten als Precision, kann stattdessen die allgemeine
Fp-Metrik verwendet werden:

P xR

_ 2
Fo =0+ BT X sy iw

(6.10)

B gibt in dieser Formel an, um wie viel stirker Recall gegeniiber
Precision bewertet werden soll. Umso hoher 3, desto weniger relevant
ist Precision fiir die Bewertung eines Modells. {3 ist ein fiir jede Aufga-
be und damit verbundenes Werkzeug spezifischer Wert und wird aus
dem Quotienten der beiden folgenden Werte berechnet [20]:

Die Zeit, die ein Mensch benotigt, um ohne Werkzeugunterstiit-
zung ein True-Positive in einem Dokument zu finden und

die Zeit, die ein Mensch benétigt, um ein von einem Werkzeug
gezeigten False-Positive zu erkennen und zuriickzuweisen.

Diese Werte konnen ausschliefillich durch empirische Studien er-
mittelt werden. In den folgenden Abschnitten wird ein Experiment
dhnlich zum dem in Abschnitt 6.2 beschriebenen Experiment vorge-
stellt, dessen Ergebnisse die Berechnung von {3 fiir das Werkzeug und
daraufthin weitere Optimierungen und Riickschliisse auf die Moglich-
keiten des Werkzeugs erlauben. Die Ergebnisse des ersten Experiments
eignen sich wegen des unpassenden Aufbaus des Experiments nicht
fiir die Berechnung von 3. Insbesondere erlaubt das Experiment neben
der Bestimmung von Recall und Precision auch die Bestimmung der
Summarization des Werkzeugs. Summarization gibt an, um welchen
Faktor die Anzahl der zu analysierenden Objekte des Dokuments
durch den Werkzeugeinsatz reduziert wird [20]:

Anzahl Objekte ohne Warnung
Anzahl Objekte

Summarization = (6.11)

Unter der Annahme, dass das Werkzeug einen geniigend hohen
Recall auf Fehlern aufweist und dass Objekte ohne Warnungen von
Anwendern tibersprungen werden, ist hdhere Summarization direkt
iibertragbar auf im Review eingesparte Zeit.

6.3.1  Planung und Durchfiihrung des Experiments

Es wurde erneut ein empirisches Experiment mit Studierenden durch-
gefiihrt. Der Aufbau des Experiments musste leicht verdndert werden,
um die zur Berechnung von {3 notwendigen Daten zu erheben. In
diesem Experiment arbeiten die Teilnehmer in der Werkzeuggruppe
nicht direkt mit dem Werkzeug, sondern mit Materialien, die den
Materialien der Kontrollgruppe sehr dhnlich sind. Zudem sehen sie
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ausschliefilich diejenigen Objekte des Dokuments, fiir die das Werk-
zeug einen Hinweis gibt.

Wieder wurden die Teilnehmer in zwei Gruppen eingeteilt, von de-
nen jeweils eine mit Werkzeugunterstiitzung und die andere manuell
gearbeitet hat. Das Ziel des Experiments ist die Beantwortung der
folgenden drei Forschungsfragen:

1. Wie grofs ist der Unterschied der Ergebnisse zwischen den beiden Grup-
pen? Die Studierenden, die wihrend des Experiments mit dem
Werkzeug arbeiten, sollten bessere Ergebnisse erzielen konnen
als die Studierenden, welche die Aufgabe manuell durchfiihren.
Da die Werkzeuggruppe nur einen Ausschnitt des gesamten
Dokuments bearbeitet, sollten sie zudem deutlich schneller sein.

2. Welchen Wert nimmt {3 fiir Klassifikation nach Anforderungen und In-
formationen an? Dieser Wert wird aus Daten berechnet, die durch
das Experiment erhoben werden und kann zur Optimierung
des Werkzeugs hinsichtlich Recall, Precision und Summarization
verwendet werden.

3. Gegeben (3, wie grofs ist Summarization des Werkzeugs auf Anforde-
rungsdokumenten? Summarization gibt an, um wie viel die zu
analysierende Anzahl an Objekten eines Dokuments durch die
Verwendung des Werkzeugs sinkt. Durch eine andere Balance
von Recall und Precision wird Summarization beeinflusst, daher
werden alle drei Metriken gemeinsam untersucht.

Das Experiment wurde wieder als Cross-over-Studie mit zwei Durch-
laufen und zwei Gruppen gemafs Tabelle 6.5 durchgefiihrt. Die Teilneh-
mer wurden in zwei Gruppen unterteilt, wobei im ersten Durchlauf
eine Gruppe mit Werkzeugunterstiitzung und die andere Gruppe
ohne Werkzeugunterstiitzung gearbeitet hat. Im zweiten Durchlauf
wurden die Gruppen getauscht.

Die Studie wurde wiederum als eine Einheit in der Lehrveranstal-
tung ,, Automotive Software Engineering” an der TU Berlin durch-
gefiihrt. Die Teilnehmer besitzen den gleichen Hintergrund und das
gleiche Vorwissen wie die Teilnehmer des ersten Experiments. Ins-
gesamt haben 16 Studierende am Experiment teilgenommen. Keiner
dieser Studierenden hat am ersten Experiment teilgenommen.

Fiir das Experiment wurden die beiden Anforderungsdokumen-
te Scheibenwischer (WWC) und Hands-Free-Access (HFA) aus dem
vorherigen Experiment wiederverwendet. Fiir die Durchfiihrung des
Experiments wurden diese jedoch anders aufbereitet. In diesem Ex-
periment wurde vollstindig auf den Einsatz von Software durch die
Teilnehmer verzichtet. Beide Gruppen erhielten die Lastenhefte in
Papierform. Dadurch werden Schwankungen in der Zeitmessung
eliminiert, die durch Unsicherheit in der Benutzung der jeweiligen
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Aufgaben

| EVALUATION

Objekttyp |Objekttext / Uberschrift Korrektur]

2.1.2 Funktionen
2.1.2.1 Funktion "»Wischen Frontscheibe«"
requirement|  Die Wischgeschwindigkeit wird vom CBC an die WPRA (UWA) Ubermittelt
requirement|  Die Wischzyklen werden von dem WPRA (UWA) selbstédndig ausgefiihrt.
2.1.2.1.1 Reaktionswischen
information Bei jedem Hochschalten in eine Intervallstufe wird sofort ein Wischvorgang ausgeldst.
Dieser Wischvorgang heit "Reaktionswischen". Die Definition "Reaktionswischen" ist

unabhéngig von der Komponente Regensensor.

Abbildung 6.15: Experiment 2: Ausschnitt des Dokuments der Kontrollgrup-
pe

Objekttyp [Objekttext / Uberschrift Werkzeug- |Vorschlag
vorschlag tibernehmen?

2.3 Funktionsbeschreibung

2.3.1 HANDS-FREE ACCESS
2.3.1.1 Ausléser

information Die gesamte Bewegung soll zundchst maximal zwischen 1.0 und 2.0 sek.|requirement

dauern diirfen, um als erfolgreich detektiert zu werden.
information Fur die Funktion von HFA muss der Abstand des auslésenden Objektes |requirement
fur den oberen Sensor (Detektion Schienbein) in x-Richtung 2cm bis 15
cm zur oberen Elektrode (Flach- oder Rundleiter) betragen.

Abbildung 6.16: Experiment 2: Ausschnitt des Dokuments der Werkzeug-
gruppe

Werkzeuge (Microsoft Excel bzw. das in Kapitel 6.2.1 vorgestellte
Werkzeug) verursacht werden.

Die Kontrollgruppe erhielt das vollstindige Lastenheft. Fiir jedes
Objekt des Lastenhefts wurde ein fiir die Auswertung benétigter
Schliissel, der Anforderungstext, der im Dokument vorhandene Ob-
jekttyp und ein Freifeld fiir Korrekturen bereitgestellt. Abbildung 6.15
zeigt einen Ausschnitt des Dokuments.

Die Werkzeuggruppe erhielt ein Dokument, in dem lediglich dieje-
nigen Objekte des originalen Lastenhefts enthalten sind, fiir die das
Werkzeug eine Anderung vorgeschlagen hat. Das Dokument enthalt
fiir jedes Objekt den vom Werkzeug vorgeschlagenen Objekttyp und
ein Freifeld fiir die Korrekturen der Teilnehmer. Aufierdem enthilt das
Dokument zur besseren Verstindlichkeit alle relevanten Uberschriften.
Uberschriften, unter denen sich keine Objekte mit Werkzeuganmer-
kungen befinden, wurden ausgeblendet. Abbildung 6.16 zeigt einen
Ausschnitt des Dokuments.

Tabelle 6.7 zeigt eine Zusammenfassung der Dokumente, darunter
auch Summarization, Recall und Precision des Werkzeugs auf beiden
Dokumenten. Die Dokumente unterscheiden sich zu den Dokumenten
des ersten Experiments in der Anzahl der Objekte und Fehler, da
minimale Anderungen an den Dokumenten und dem Goldstandard
vorgenommen wurden. Die Anzahl und Korrektheit der Werkzeug-
hinweise unterscheidet sich ebenfalls, da fiir dieses Experiment ein
neues Klassifikationsmodell verwendet wurde.

Die Aufgaben fiir das Experiment orientieren sich an den Aufgaben,
die RE-Experten in einem Review durchfiihren. Teilnehmer der Kon-
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METRIK wwe HFA
Anzahl Objekte 115 148
Anzahl Anforderungen 85 80
Anzahl Informationen 30 68
Anzahl Fehler 19 47
Fehler je Objekt 0,165 0,320
Anzahl Werkzeughinweise 25 37
Richtige Werkzeughinweise 16 31
Summarization 1— % =783% 1—:5=74,8%
1 31
Recall 15 =0,842 31 =0,660
Precision 18 =0,640 31 =0,838

Tabelle 6.7: Experiment 2: Zusammenfassung der Dokumente

trollgruppe sollten das Anforderungsdokument lesen und fiir jedes
Objekt entscheiden, ob der angegebene Objekttyp richtig ist. Bei Be-
darf sollen die Teilnehmer Anderungen im Korrekturfeld vornehmen.
Die Teilnehmer der Werkzeuggruppe entscheiden fiir jedes Objekt
des Anforderungsdokuments, ob die vom Werkzeug vorgeschlagene
Anderung iibernommen werden soll. Dies soll im Korrekturfeld durch
ein X bestatigt werden.

Wie auch das erste Experiment wurde dieses Experiment als Teil
einer Lehrveranstaltung durchgefiihrt. Fiir das Experiment standen go
Minuten Zeit zur Verfiigung.

EINFUHRUNG (25 MINUTEN). Zu Beginn des Experiments wurde den
Teilnehmern das Problem der Klassifikation von Lastenheftin-
halten in Anforderungen und Informationen erklart. Zu bei-
den Klassen wurden Beispiele gegeben und die Auswirkungen
falscher Klassifikation auf die dem Anforderungsmanagement
folgenden Entwicklungsprozesse dargestellt. Weiterhin wurde
das Experiment, die Ziele des Experiments und die Aufgabe
erklart, welche die Teilnehmer durchfiihren sollten.

DURCHLAUF 1 (20 MINUTEN). Die Anforderungsdokumente wurden
bereits im Voraus auf den Tischen verteilt und teilten die Stu-
dierenden in zwei gleich grofie Gruppen. Im ersten Durchlauf
arbeiteten die Studierenden am Dokument des Scheibenwischer-
systems. Die Teilnehmer durften nicht untereinander kommuni-
zieren, da sonst die Unabhéngigkeit der Ergebnisse beeintrach-
tigt wird.

DURCHLAUF 2 (25 MINUTEN). Im zweiten Durchlauf arbeiteten die
Teilnehmer am Hands-Free-Access-Dokument. Die Gruppen-
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KONTROLLGRUPPE WERKZEUGGRUPPE

Anzahl Reviews 16 16
Objekte untersucht 2.096 496
Objekte gedndert 448 354
Fehler korrigiert 216 274
Summe Gesamtzeit 18.609 s 6.913s

Tabelle 6.8: Experiment 2: Uberblick iiber die Ergebnisse

zugehorigkeit jedes Teilnehmers wurde fiir diesen Durchlauf
getauscht.

AUSBLICK (15 MINUTEN). Nach beiden Durchldufen wurden die Er-
gebnisse eingesammelt und es wurde gezeigt, wie die Ergebnisse
ausgewertet werden und die Forschung am Einsatz von maschi-
nellem Lernen in Werkzeugen beeinflussen konnen.

Pilotierung Auch bei diesem Experiment wurde ein Pilottest durchgefiihrt. In
diesem Test wurde das Experiment mit Mitarbeitern des Lehrstuhls
Automated System Engineering Technologies (ASET) an der TU Berlin
durchgefiihrt. Anhand der Ergebnisse wurde verifiziert, dass der Auf-
bau des Experiments dazu geeignet ist, 3 zu berechnen und relevante
Auswertungen auf den Ergebnissen durchfiihren zu konnen.
Datenverfiigbarkeit Die Daten, die wihrend dieses Experiments erhoben wurden, sind
wie auch die Daten des ersten und zweiten Experiments online ver-
figbar [112].

6.3.2 Metriken zur Auswertung der Ergebnisse

Die Auswertung der Ergebnisse erfolgt in drei Schritten. Zuerst wer-
den die Ergebnisse der Kontrollgruppe und der Werkzeuggruppe
verglichen und {iberpriift, inwiefern die Benutzung des Werkzeugs
zu besseren Review-Ergebnissen fiihrt. Daraufhin wird 3 auf Basis
der Ergebnisse berechnet. Als letztes wird mithilfe von Fg Precision,
Recall und Summarization des Klassifikators optimiert.
Uberblick iiber die Tabelle 6.8 zeigt einen Uberblick iiber die Ergebnisse. Insgesamt
Ergebnisse wurden 32 Reviews durchgefiihrt, davon eine Hilfte durch die Kon-
trollgruppe und die andere Halfte durch die Werkzeuggruppe. In
diesen Daten ist bereits eine Tendenz erkennbar: die Werkzeuggruppe
hat deutlich weniger Objekte untersucht, mehr Fehler korrigiert und
verwendete dafiir deutlich weniger Zeit. Die beiden Gruppen werden
anhand der folgenden Metriken verglichen:
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Der Recall gibt an, wie viele der im Dokument vorhandenen Fehler
durch die Teilnehmer korrigiert wurden.

Anzahl Fehler korrigiert

Recall = Gesamtanzahl Fehler

(6.12)

Der Recall der Werkzeuggruppe kann niemals hoher sein als der
Recall des Werkzeugs (vgl. Tabelle 6.7), da die Teilnehmer dieser
Gruppe nur die durch das Werkzeug erkannten Fehler finden konnen.
Der Recall wird auf Basis aller Fehler ermittelt, die im Goldstandard
definiert sind. Teilnehmer der Kontrollgruppe haben die Moglichkeit,
alle Fehler zu finden. Durch den Fokus auf wenige und wahrscheinlich
fehlerhafte Objekte sollte die Werkzeuggruppe mehr Fehler korrigieren
konnen als die Kontrollgruppe:

H;j : Recal WG) > Recall(KG) (6.13)

Precision gibt an, wie viele der von den Teilnehmern gednderten
Objekte einen per Goldstandard definierten Fehler korrigieren.

Anzahl Fehler korrigiert

Objekte gedndert (6.14)

Precision =

Ein Objekt gilt als gedndert, wenn der Teilnehmer dem Objekt einen
anderen Objekttyp zugewiesen hat oder die durch das Werkzeug
vorgeschlagene Anderung akzeptiert hat. Wird ein korrekt markiertes
Objekt gedndert, erzeugt der Teilnehmer einen neuen Fehler. Ist die
Precision geringer als 0,5, werden durch den Teilnehmer mehr Fehler
erzeugt als korrigiert. Auch die Precision der Werkzeuggruppe sollte
durch den Fokus auf wenig und sehr wahrscheinlich fehlerbehaftete
Objekte besser sein als die Precision der Kontrollgruppe:

H» : Precision(WG) > Precision(KG) (6.15)

Die Zeit pro Objekt gibt an, wie lange ein Teilnehmer durchschnitt-
lich verwendet hat, um eine Entscheidung fiir ein Objekt zu treffen.
Diese Zeit umfasst das Lesen und Verstehen des Objekts, die Ent-
scheidungsfallung und das Dokumentieren der Entscheidung in der
Spezifikation.

Gesamtzeit

Zeit pro Objekt = Gesamtanzahl Objekte

(6.16)

Die Teilnehmer der Werkzeuggruppe werden wahrscheinlich mehr
Zeit pro Objekt benotigen, da sie im Entscheidungsprozess ebenfalls
den Werkzeugvorschlag berticksichtigen miissen:

H3 : Zeit pro Objekt(WG) > Zeit pro Objekt(KG) (6.17)
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Abbildung 6.17: Experiment 2: Recall

Die Gesamtzeit misst, wie lange ein Teilnehmer fiir die Bearbeitung
der Spezifikation bendtigt hat. Diese Zeit sollte bei der Werkzeuggrup-
pe deutlich geringer sein:

Hy : Gesamtzeit(WG) < Gesamtzeit(KG) (6.18)

6.3.3 Auswertung der Ergebnisse

Abbildung 6.17 zeigt den Recall beider Gruppen. Auf beiden Doku-
menten ist der Recall der Werkzeuggruppe hoher. Im Mittel steigt
der Recall von 0,39 auf 0,51. Obwohl das Werkzeug nicht alle Feh-
ler findet, resultierte dessen Verwendung dennoch in einer hoheren
Anzahl gefundener Fehler. Dadurch wird Hypothese H; bestétigt.
Die Ergebnisse auf der Hands-Free-Access-Spezifikation sind deutlich
schlechter als die Ergebnisse der Scheibenwischer-Spezifikation. Dies
liegt moglicherweise an schwieriger zu verstehenden Anforderungen
oder an der deutlich grofieren Anzahl an Fehlern. Ein einziges Review
der Werkzeuggruppe von der Scheibenwischer-Spezifikation weist
einen besonders niedrigen Recall auf: Dieser Teilnehmer hat in den 25
gegebenen Werkzeughinweisen fiinf Anderungen durchgefiihrt und
mit diesen Anderungen lediglich einen von 19 Fehlern korrigiert.

Insgesamt tibertraf kein Teilnehmer in der Kontrollgruppe den
durch das Werkzeug limitierten grofstmoglichen Recall der Werkzeug-
gruppe. Dies zeigt, dass sich ein Recall von weniger als 100% nicht
negativ auf die Ergebnisse der Reviews auswirkt.

Die Precision (siehe Abbildung 6.18) stieg durch die Verwendung
des Werkzeugs deutlich an. Teilnehmer der Kontrollgruppe erreichten
durchschnittlich eine Prézision von o,5. Nur etwa die Halfte der An-
derungen der Teilnehmer korrigierte einen Fehler, die andere Halfte
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Abbildung 6.19: Experiment 2: Zeit pro Objekt

der Anderungen fiihrte zu neuen Fehlern in den Dokumenten. Der
Kontrollgruppe gelang es damit nicht, die Qualitdt der Dokumente zu
verbessern. Die Ergebnisse der Werkzeuggruppe sind deutlich besser,
hier liegt die durchschnittliche Precision bei 0,8. Dadurch bestatigt
sich Hypothese H;.

Die Zeit pro Objekt ist in Abbildung 6.19 dargestellt und liegt bei der
Kontrollgruppe bei etwa neun Sekunden und bei der Werkzeuggruppe
bei etwa zwolf Sekunden. Dies sind dhnliche Zeiten, die auch bei dem
in Abschnitt 6.2 beschriebenen Experiment ermittelt wurden. Durch-
schnittlich verwenden Teilnehmer der Werkzeuggruppe mehr Zeit fiir
ein Objekt als Teilnehmer der Kontrollgruppe, wodurch Hypothese H3
bestatigt wird. Ein moglicher Grund dafiir sind die Werkzeughinwei-
se, die die Studierenden ebenfalls auswerten miissen. Die Teilnehmer
sind sich zudem bewusst, dass jedes vom Werkzeug zuriickgegebe-
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Abbildung 6.20: Experiment 2: Gesamtzeit

ne Objekt sehr wahrscheinlich fehlerhaft ist und untersuchen diese
Objekte daher genauer. Teilnehmer der Kontrollgruppe konnen viele
offensichtlich richtig klassifizierte Objekte schneller iiberfliegen.

Abbildung 6.20 zeigt die Gesamtzeit, welche die Teilnehmer fiir das
Review benotigt haben. Die Gesamtzeit beider Gruppen der Hands-
Free-Access-Spezifikation ist etwas grofer, da diese Spezifikation um-
fangreicher ist als die Scheibenwischer-Spezifikation. Die Grafik zeigt,
dass die Teilnehmer der Werkzeuggruppe trotz der hoheren Zeit pro
Objekt das Review des Dokuments in etwa einem Drittel der Zeit der
Kontrollgruppe abschliefien konnten. Dies bestétigt Hypothese Hj.

Insgesamt zeigen die Ergebnisse, dass die Verwendung des Werk-
zeugs zur Unterstiitzung des Reviews zu besseren Ergebnissen bei
der Erkennung von Fehlern fiihrt und gleichzeitig die fiir das Review
benotigte Zeit signifikant senkt.

6.3.4 Berechnung von f3

Mithilfe der mit dem Experiment ermittelten Ergebnisse kann nun 3
wie von Berry [20] beschrieben ermittelt werden:

Gesamtzeitk g 1

= 6.

B # Fehler korrigiert, - . Zeit pro Objekt,,, (6.19)

Y« inkg Zeitk # Objekte untersucht,,, -
= — X ; (6.20)
# Fehler korrigiert, - 2w inwg Zeitw

~ 18609s . 496 (6.21)
- 216 6913s '
=6,18 (6.22)

~6,2 (6.23)
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In dieser Berechnung ist der erste Part der Formel 6.19 die durch-
schnittliche Zeit, die ein Teilnehmer der Kontrollgruppe (KG) beno-
tigt, um ohne Werkzeugunterstiitzung einen Fehler zu identifizieren
und zu korrigieren. Der zweite Part ist die durchschnittliche Zeit,
die ein Teilnehmer der Werkzeuggruppe (WG) benétigt, um einen
Werkzeughinweis zu untersuchen und entweder zu akzeptieren oder
zuriickzuweisen.

Die Berechnung von {3 basiert auf den wahrend des Experiments
von den Teilnehmern durchgefiihrten Zeitmessungen. Die Genauigkeit
kann daher nur so gut sein wie die Genauigkeit der zugrundeliegen-
den Messungen. Da viele Teilnehmer die Zeitmessung lediglich in
Minuten vorgenommen haben, wird fiir alle Zeitmessungen ein Fehler
von £30 s angenommen. Mithilfe von Fehlerpropagation kann damit
der Fehler von 3 wie folgt berechnet werden:

2 2
- (2305)2 x 16 (2305)2 x 16
op = ( 18609 s + 69135 (6.24)

= 40,0185 (6.25)
AB = £0,0185 x 6,18 (6.26)
=40, 11 (6.27)

Die beiden Zeiten in Formel 6.21 sind Summen aller individuellen
Zeitmessungen. Der Fehler dieser beider Werte ist jeweils die Wurzel
der Summe aller quadrierten absoluten Fehler. Der relative Fehler 53
wird aus den relativen Fehlern dieser beiden Zeiten berechnet. Der
absolute Fehler A ist demnach o,11.

Fiir die Suche nach Fehlern in der Objekttypklassifikation liegt 3
demnach im Bereich von etwa 6,0 bis 6,3. Die Leistung des Klassifika-
tors kann mit Fg > besser bewertet werden als mit F;. Dies bedeutet
insbesondere, dass Recall fiir die Bewertung der Leistung deutlich
wichtiger ist als Precision.

6.3.5 Optimierung von Precision, Recall und Summarization

Mithilfe des berechneten (3 wird nun der Klassifikator optimiert. Der
Klassifikator kann mithilfe eines Schwellenwerts so konfiguriert wer-
den, dass entweder wenige und wahrscheinlich richtige Warnungen
oder viele und moglicherweise falsche Warnungen ausgegeben wer-
den. Je nach gewdhltem Schwellenwert ist damit bei hohem Schwel-
lenwert Recall gering und Precision hoch, oder bei niedrigem Schwel-
lenwert Recall hoch und Precision gering. Beide Extremfille, in denen
jeweils alle Objekte oder kein einziges Objekt als fehlerhaft ausgege-
ben werden, sind ebenfalls moglich. Da Fg auf Basis von Recall und
Precision berechnet wird, wirkt sich die Wahl des Schwellenwerts
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ebenfalls auf Fg aus. Es wird derjenige Schwellenwert gesucht, fiir
den Fg maximal ist.

Die Wahl des Schwellenwerts wirkt sich ebenfalls auf Summariza-
tion des Klassifikators aus. Umso hoher der Schwellenwert gewdhlt
wird, desto weniger Werkzeughinweise werden gegeben und desto
grofer ist demnach Summarization. Durch die Optimierung hinsicht-
lich Fg wird daher ebenfalls ermittelt, wie hoch die durchschnittlich
zu erwartende Zeitersparnis durch den Einsatz des Werkzeugs ist.

Der Klassifikator klassifiziert Objekte in Anforderungen und Infor-
mationen. Der Datensatz enthilt entsprechend klassifizierte Objekte.
Durch die Zerlegung des Datensatzes in einen Trainingsdatensatz und
einen Testdatensatz ist es moglich, Precision und Recall fiir diese bei-
den Klassen zu ermitteln. Um Precision, Recall und damit ebenfalls Fg
tiir die Erkennung von Fehlern zu ermitteln, miissen im Datensatz Ob-
jekte als fehlerbehaftet definiert und darauffolgend die Fahigkeit des
Klassifikators gemessen werden, diese und genau nur diese Objekte
zu identifizieren.

Dazu wird vorerst folgende Annahme getroffen: Die im Datensatz
enthaltenen Objekte sind korrekt klassifiziert. Trotz der wahrend der
Erstellung des Datensatzes vorgenommenen MafSnahmen zur Ent-
fernung falsch klassifizierter Objekte werden dennoch einige solche
Objekte im Datensatz enthalten sein. Wird die Leistung des Klassifika-
tors am Testdatensatz gemessen, muss der Klassifikator den Objekttyp
richtig klassifizierter Objekte richtig bestimmen. Wurde bei einem Ob-
jekt im Testdatensatz der Objekttyp nachtrédglich gedndert (d.h., das
Objekt ist fehlerbehaftet), so muss der Klassifikator diese Abweichung
erkennen.

Der Klassifikator wurde erneut mittels Kreuzvalidierung evaluiert.
Dabei wurden in jedem der zehn Durchldufe bei zufillig gewédhlten
Objekten im Testdatensatz Fehler erzeugt und die Fahigkeit des Klas-
sifikators gemessen, diese Fehler zu erkennen. Dadurch lassen sich
Precision und Recall der Erkennung von Fehlern messen. Die Fehler-
rate wurde entsprechend der im Experiment verwendeten Dokumente
auf 25% gesetzt (siehe Tabelle 6.7, Durchschnitt beider Dokumente).

Abbildung 6.21 zeigt Precision, Recall und Summarization des Klas-
sifikators. Wie erwartet ist es nicht moglich, sowohl hohen Recall als
auch hohe Precision zu erreichen. Wenn der Schwellenwert so gewahlt
wird, dass Recall bei etwa 0,95 liegt, sinkt Precision auf etwa o,5. Bei
hoher Precision sinkt Recall signifikant.

Summarization ist ebenfalls vom gewahlten Schwellenwert abhén-
gig. Umso hoher die Anspriiche an Recall sind, desto geringer ist
die durch das Werkzeug erreichte Summarization und die damit bei
Reviews eingesparte Zeit. Der Graph zeigt allerdings auch, dass bei
einem Schwellenwert von etwa 0,4 ein RE-Experte nur noch die Halfte
aller Objekte in einem Dokument analysieren muss und in diesen
Objekten 98% aller Fehler finden wird.
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Abbildung 6.21: Experiment 2: Precision, Recall und Summarization in Ab-
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Abbildung 6.22 zeigt F; und Fg in Abhingigkeit vom Schwellenwert.
Die vertikalen Markierungen zeigen jeweils das Maximum von F; und
Fg. Das Maximum von F; wird bei einem Schwellenwert von 0,83"
erreicht und fiihrt zu einem Recall von 0,83, einer Precision von 0,81
und einer Summarization von 0,83. Wird stattdessen Fg verwendet,
erreicht der Klassifikator bei einem Schwellenwert von 0,54 einen
Recall von 0,98, eine Precision von 0,42 und eine Summarization von
0,61. Fiir die Aufgabe, in Anforderungsdokumenten Fehler in der
Objekttypklassifikation zu finden, stellt dieser Kompromiss aus Recall
und Precision das Optimum dar. Eine weitere Erthchung des Recalls
wirde die Vorteile hoher Summarization zunichtemachen, wihrend
eine Erhohung von Precision und Summarization die Niitzlichkeit des
Werkzeugs durch zu viele nicht erkannte Fehler beeintrachtigt.

6.3.6 Validitat der Ergebnisse

Die Validitidt der Ergebnisse des Experiments wird eventuell durch
die folgenden Punkte eingeschrankt.

Studierende sind keine RE-Experten. Sie haben in der Regel we-
niger Kenntnisse iiber die Anforderungsmanagement-Prozesse als
RE-Experten und weniger Kenntnisse tiber die im Experiment ver-
wendeten Spezifikationen als deren jeweilige Autoren. Daher konnen
empirische Studien mit RE-Experten statt Studierenden zu anderen
Ergebnissen fiihren.

RE-Experten sind wahrscheinlich schneller in der Durchfithrung
des Reviews. Sie werden sowohl mit als auch ohne das Werkzeug
weniger Zeit benotigen. Geméafs Formel 6.20 wird dies keine
signifikanten (d.h., p =~ 1 oder 3 > 10) Auswirkungen auf die
Berechnung von 3 haben.

RE-Experten werden wahrscheinlich ohne Werkzeugunterstiit-
zung mehr Fehler identifizieren konnen als Studierende. Gemaf3
Formel 6.20 fithrt dies aufgrund der hoheren Anzahl korrigierter
Fehler in der Kontrollgruppe zu einem kleineren 3.

Weiterhin wurde die statistische Signifikanz der Ergebnisse nicht
untersucht, da hierfiir zu wenig Ergebnisse vorliegen. Obwohl zwi-
schen beiden Spezifikationen mit jeweils getauschten Gruppen Muster
erkennbar sind, konnen die Ergebnisse einer Wiederholung des Ex-
periments mit anderen Teilnehmern deutlich anders ausfallen. Es ist
schwer, Evaluationen mit erheblich grofseren Gruppen durchzufiih-
ren, da die fiir das Experiment verwendeten Spezifikationen trotz
Anonymisierung nicht veroffentlicht werden kénnen und demnach
Online-Evaluationen nicht moglich sind.

Schwellenwerte sind jeweils nur fiir einen trainierten Klassifikator giiltig und sind
von diversen Hyperparametern wie Epochenanzahl und Netzwerkkonfiguration
abhingig.
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Es ist moglich, dass die Teilnehmer wihrend des Experiments ihr
Verhalten aufgrund von wéahrend des Experiments gesammelten Erfah-
rungen, Erschopfung oder Anderungen in der Motivation verdndern.
In diesem Experiment konnen die Teilnehmer die im ersten Durch-
lauf gesammelten Erfahrungen fiir das Review im zweiten Durchlauf
verwendet haben und somit andere Ergebnisse erzielt haben.

Alle Studierenden haben das Review innerhalb der vorgegebenen
Zeit abgeschlossen. Einige Teilnehmer waren sogar deutlich schneller
als erwartet fertig. Das Zeitlimit kann die Teilnehmer unter Druck ge-
setzt haben und somit zu schlechteren Ergebnissen gefiihrt haben. Dies
gilt insbesondere fiir die Kontrollgruppe, da diese Gruppe wesentlich
mehr Objekte untersuchen musste.

Der zur Auswertung des Experiments verwendete Goldstandard
wurde am Lehrstuhl Automated System Engineering Technologies
(ASET) an der TU Berlin erstellt und nicht durch RE-Experten. Der
Goldstandard spiegelt daher moglicherweise nicht die absolute Wahr-
heit wider.

6.3.7 Zusammenfassung

Wenn RE-Experten ein Review einer Spezifikation durchfiihren, unter-
suchen sie jedes Objekt der Spezifikation und {iberpriifen es anhand
diverser Richtlinien und Kriterien. Ein Grofsteil der Objekte erfiillt
jedoch diese Kriterien bereits und bedarf daher keiner weiteren Un-
tersuchung. Die RE-Experten verwenden allerdings dennoch Zeit, um
diese Objekte zu untersuchen. Durch den Einsatz des Werkzeugs kann
diese Zeit drastisch reduziert werden, indem viele hochstwahrschein-
lich regelkonforme Objekte ausgeblendet werden.

Insgesamt liefert das Experiment gute Ergebnisse. Diese werden nun
anhand der anfangs gestellten Forschungsfragen zusammengefasst.

1. Auf beiden Dokumenten ist die Leistung der Werkzeuggruppe
besser als die Leistung der Kontrollgruppe. Teilnehmer der Werk-
zeuggruppe haben 31% mehr Fehler gefunden und benétigten
dafiir 63% weniger Zeit. Auch die Precision der Werkzeuggruppe
ist deutlich besser.

2. Auf Basis der Ergebnisse des Experiments ist 3 = 6,2 optimal.

3. Bei der Objekttypklassifikation ist das Werkzeug in der Lage,
Die Anzahl der zu inspizierenden Objekte um durchschnittlich
61% zu senken. Es stellt dabei sicher, dass in den verbleibenden
Objekten 98% aller Fehler enthalten sind. Dies variiert nattirlich
je nach Spezifikation. Summarization wird auf Spezifikationen
mit fraglicher Qualitdt geringer sein.
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7 ANWENDUNGSFALL:
PVM-KLASSIFIKATION

Verifizierbarkeit ist eine von vielen Qualitdtseigenschaften von An-
forderungen [52]. Eine Anforderung ist verifizierbar, wenn die Anfor-
derung es ermoglicht, die Erfiillung der in der Anforderung spezifi-
zierten Eigenschaft im System nachzuweisen. Anforderungen sollten
verifizierbar sein, da die Spezifikation von Anforderungen, deren kor-
rekte Umsetzung in einem System nicht nachgewiesen werden kann,
sinnlos ist.

Anforderungen konnen auf unterschiedliche Art und Weise verifi-
ziert werden. Mogliche Methoden umfassen unter anderem manuelle
Uberpriifungen, Prozessaudits, formale Beweise oder automatisierte
Tests (z.B. HiL). Jede dieser Methoden ist fiir bestimmte Arten von
Anforderungen geeignet. Die Wahl einer Verifikationsmethode beein-
flusst ebenfalls, wie Anforderungen in sukzessiven Prozessschritten
behandelt werden [32]. Daher wird fiir jede Anforderung festgelegt,
welche Verifikationsmethode fiir diese Anforderung anzuwenden ist.

In den in dieser Arbeit untersuchten Anforderungsdokumenten
existiert fiir diesen Zweck ein separates Attribut Empfohlene Verifika-
tionsmethode (engl. ,Potential Verification Method”, PVM). Fiir jede
Anforderung spezifiziert dieses Attribut, welche Verifikationsmethode
fiir eine Anforderung anzuwenden ist. Genauso wie das Attribut Ob-
jekttyp wird auch das Attribut PVM manuell gesetzt und in Reviews
manuell tberpriift. Daher liegt es nahe, das Werkzeug zur Objekt-
typklassifikation ebenfalls zur Untersttitzung der Klassifikation des
PVM-Attributs einzusetzen.

In den Kapiteln 4, 5 und 6 wurde ausfiihrlich gezeigt, wie neuronale
Netzwerke zur Unterstiitzung von Entwicklern bei der Klassifikation
von Lastenheftinhalten in Anforderungen und Informationen einge-
setzt werden konnen. In diesem Kapitel wird ein neuronales Netzwerk
zur Klassifikation von Anforderungen in empfohlene Verifikations-
methoden trainiert. Durch die Ubertragung auf das Attribut PVM
wird gezeigt, dass der Ansatz nicht auf die Klassifikation von Infor-
mationen und Anforderungen beschrankt ist und auch auf andere
Anwendungsfille tibertragbar ist.

71 EMPFOHLENE VERIFIKATIONSMETHODE

Das Attribut Empfohlene Verifikationsmethode einer Anforderung ist
eine Empfehlung fiir die Bearbeitung in nachfolgenden Prozessschrit-

Unterschiedliche
Methoden zur
Verifikation von
Anforderungen
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ten, welche Verifikationsmethode fiir eine Anforderung angewendet
werden soll. Die Verifikationsmethoden kénnen je nach Doméne un-
terschiedlich sein, in den in dieser Arbeit untersuchten Dokumenten
aus der Automobilindustrie wurden die folgenden sechs Verifikations-
methoden verwendet.

sYSTEMTEST. Eine Anforderung, deren Erfiillung durch einen ma-
nuellen oder automatisierten Test am implementierten System
tiberpriift wird. Dies konnen z.B. Hardware-in-the-Loop-Tests
sein. Diese Verifikationsmethode eignet sich fiir alle Anforde-
rungen, die Systemeigenschaften beschreiben und wird fiir den
Grofsteil der Anforderungen eines Lastenhefts verwendet.

REVIEW. Manuelle Uberpriifung der Erfiillung einer Anforderung
durch Review eines Entwicklungsartefakts, beispielsweise Code
und Architekturentwiirfe. Anforderungen, die Eigenschaften
eines entwicklungsbegleitenden Artefakts spezifizieren, konnen
oftmals nicht am implementierten System tiberpriift werden.
Fiir diese Anforderungen eignet sich die Verifikationsmethode
Review.

SIMULATION/ANALYSIS. Insbesondere bei Anforderungen an die Soft-
ware von Steuergerdten konnen die in einer Anforderung spezi-
tizierten Systemeigenschaften auch durch eine Simulation der
Steuergeratesoftware und dessen Umgebung verifiziert werden.
Dafiir existiert die Verifikationsmethode Simulation/Analysis.

FORMAL VERIFICATION. In einer formalen Uberpriifung von Syste-
meigenschaften wird die Erfiillung einer Anforderung durch
Anwendung mathematischer Methoden (z.B. Beweise) sicherge-
stellt.

PROCESS AUDIT. Anforderungsdokumente stellen nicht nur Anfor-
derungen an das System, sondern auch an die eingesetzten
Entwicklungsprozesse (vgl. Abschnitt 2.1, Rahmenbedingungen).
Die Erfiillung dieser Anforderungen kann durch ein Prozessau-
dit sichergestellt werden.

PRODUCTION coNTRoL. Weiterhin kéonnen Anforderungen an den
Produktionsprozess gestellt werden (bspw. maximale Dauer fiir
die Serienproduktion einer Komponente, Yield-Rate, etc.). An-
forderungen dieser Art werden durch eine Untersuchung des
Produktionsprozesses tiberpriift.

Im Gegensatz zum Objekttyp kdnnen einer Anforderung mehrere
Verifikationsmethoden zugewiesen werden. Ist eine Anforderung mit
mehr als einer Verifikationsmethode versehen, bedeutet dies, dass
sich potenziell alle zugewiesenen Verifikationsmethoden zur Uber-
prifung der Erfiillung der Anforderung eignen. Grundsétzlich wird
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jedoch nur eine Verifikationsmethode zur Verifikation von Anforde-
rungen verwendet. Die tatsdchlich verwendete Verifikationsmethode
wird in einem spdteren Entwicklungsschritt ausgewéhlt. Werden einer
Anforderung mehrere Verifikationsmethoden zugewiesen, kann dies
auch bedeuten, dass die Anforderung noch nicht spezifisch genug
ist oder mehrere Eigenschaften spezifiziert, die jeweils durch andere
Verifikationsmethoden verifiziert werden sollten.

Durch die korrekte Auswahl des PVM-Attributs wihrend der Erstel-
lung von Anforderungsdokumenten wird insbesondere die Erstellung
von Testspezifikationen vereinfacht, da durch das PVM-Attribut be-
reits alle fiir die Testspezifikation relevanten Anforderungen markiert
sind. Das PVM-Attribut ist auch fiir das Berichtswesen relevant, da
dieses Attribut in Verbindung mit Trace-Links zu Testfdllen zur Ein-
schdtzung der Testabdeckung verwendet wird.

Das Attribut wird genauso wie auch das Attribut Objekttyp in Re-
views manuell tiberpriift. In diesem Review untersuchen RE-Experten,
ob die einer Anforderung zugewiesenen empfohlenen Verifikationsme-
thoden angemessen sind und nehmen ggf. Anderungen vor. Weiterhin
muss zwingend sichergestellt werden, dass dieses Attribut fiir alle
sicherheitsrelevanten Anforderungen gesetzt ist.

7-2 KONSTRUKTION EINES KLASSIFIKATORS

Wie bereits in Kapitel 4 wird auch hier der Knowledge Discovery in
Databases Process [75] verwendet. Da das Vorgehen grundsatzlich dhn-
lich ist, werden in diesem Abschnitt lediglich die Unterschiede zur
Objekttypklassifikation genauer erldutert.

Zur Konstruktion des Datensatzes wurden dieselben Anforderungs-
dokumente verwendet, die auch bei der Objekttypklassifikation zum
Einsatz kamen. Es handelt sich dabei zum grofsen Teil um System-
und Komponentenlastenhefte der Fahrzeugaufsen- und Innenraum-
elektronik, der Fahrerassistenzsysteme und der Telematik. Es wurde
lediglich ein deutscher Datensatz angefertigt, da zum Zeitpunkt der
Erstellung noch nicht ausreichend englischsprachige Anforderungen
zur Verfligung standen. Fiir den Datensatz wurden zunéchst alle
deutschsprachige und als Anforderung markierte Objekte ausgewdhlt.

Auf den Datensatz wurden zur Verbesserung der Datensatzqualitét
dhnliche Vorverarbeitungsschritte angewendet, die auch auf die Da-
tensdtze der Objekttypklassifikation angewendet wurden. Zunédchst
wurden alle Anforderungen entfernt, die aus einer Vorlage tibernom-
men wurden, da fiir diese Anforderungen die Verifikationsmethode
bereits in der Vorlage festgelegt ist und der Klassifikator die korrekte
Klassifikation dieser Anforderungen damit nicht beherrschen muss.

Duplikate wurden aus dem Datensatz entfernt, da oft duplizierte
Objekte zu Overfitting des Klassifikators auf den Merkmalen dieser
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VERIFIKATIONSMETHODE ANZAHL ANFORDERUNGEN RATIO

Systemtest 23.529 87,25%
Review 3483 12,91%
Simulation/Analysis 646  2,40%
Formal Verification 832  3,09%
Process Audit 788  2,92%
Production Control 282  1,07%
Anzahl Anforderungen 26.966

Klassenkardinalitit 1,096

Tabelle 7.1: PVM-Datensatz: Uberblick

Objekte fiihrt. Weiterhin verfalschen duplizieren Objekte, die sowohl
in der Trainingsmenge als auch in der Testmenge enthalten sind die
Evaluationsergebnisse.

Auch auf diesem Datensatz wurde die Reifegradfilterung durch-
gefiihrt: Alle Anforderungen, deren Reifegrad nicht auf abgestimmt
gesetzt ist, wurden entfernt. Zusétzlich wurden alle Anforderungen
entfernt, bei denen keine empfohlene Verifikationsmethode gesetzt
wurde.

Auf die verbliebenen Anforderungen wurden die in Abschnitt 4.3 be-
schriebenen vier Vorverarbeitungsschritte angewandt: Zahlen wurden
durch Nullen ersetzt, Bezeichner von Signalen, Systemen und Kom-
ponenten wurden durch den allgemeinen Bezeichner IDENTIFIER
ersetzt, Abkiirzungen wurden zur Vereinheitlichung ausgeschrieben
und alle Buchstaben wurden in Kleinbuchstaben umgewandelt.

Tabelle 7.1 enthilt einen Uberblick iiber den Datensatz. Insgesamt
stehen 26.966 Anforderungen zur Verfligung. Die am hdufigsten ver-
wendete Verifikationsmethode ist Systemtest, da ein Grofiteil der An-
forderungen in den Spezifikationen Systemeigenschaften und System-
verhalten spezifizieren, welches am implementierten System sichtbar
und verifizierbar ist. Alle weiteren Verifikationsmethoden wurden nur
sparlich verwendet. Die Klassenkardinalitdt [18] gibt an, wie viele
Klassen einem Objekt im Datensatz durchschnittlich zugeordnet sind.
In diesem Datensatz wurde fast allen Anforderungen im Datensatz
genau eine Verifikationsmethode zugeordnet.

Die empfohlenen Verifikationsmethoden sind voneinander abhéin-
gig. Bestimmte Verifikationsmethoden werden haufig zusammen mit
anderen Verifikationsmethoden verwendet. Tabelle 7.2 zeigt die Ab-
hédngigkeiten zwischen den Verifikationsmethoden und zeigt, wie
wahrscheinlich eine bestimmte Verifikationsmethode zusammen mit
einer anderen Verifikationsmethode verwendet wird. Diese Analy-
se zeigt, dass zum Beispiel fiir fast alle Anforderungen (95%), fiir
welche die Verifikationsmethode Simulation/Analysis empfohlen wird,
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Simulation/Analysis - 0,95 0,03 0,00 0,00 0,00
Systemtest 0,03 - 0,02 0,00 0,01 0,01
Review 0,01 0,16 - 0,08 0,19 0,13
Production Control 0,00 0,03 0,95 - 0,11 0,25
Process Audit 0,00 0,43 0,8 0,04 - 0,43

Formal Verification 0,00 0,40 0,53 0,09 0,40 -

Tabelle 7.2: Abhingigkeiten zwischen Verifikationsmethoden

auch die Verifikationsmethode Systemtest vorgeschlagen wird. In um-
gekehrter Richtung ist dies nicht der Fall (3%). Offensichtlich wird
Simulation/Analysis fiir bestimmte Anforderungen als Alternative zum
ebenfalls moglichen Systemtest vorgeschlagen.

Dieser Zusammenhang besteht auch zwischen den Verifikationsme-
thoden Production Control und Review (95%), sowie Process Audit und
Review. Hier liegt die Vermutung nahe, dass Prozess- und Produkti-
onsvorgaben nicht nur durch eine direkte Uberpriifung der Prozesse,
sondern auch durch ein Review von Dokumenten verifiziert werden
konnen, die diese Prozesse beschreiben.

Die Verifikationsmethode Formal Verification wird oftmals zusammen
mit anderen Verifikationsmethoden verwendet. Formale Uberpriifun-
gen von Systemeigenschaften konnen sehr zeitaufwiandig sein und
daher werden fiir Anforderungen, fiir die diese Verifikationsmethode
vorgeschlagen wird, alternative und moglicherweise zeiteffizientere
Verifikationsmethoden empfohlen.

Zur Klassifikation des PVM-Attributs von Anforderungen wird
wiederum ein Convolutional-Neural-Network erstellt und trainiert,
da dieses Klassifikationsmodell bei der Objekttypklassifikation die
besten Ergebnisse erzielt hat. Bei der Klassifikation der empfohlenen
Verifikationsmethode konnen einer Anforderung jedoch mehrere Ve-
rifikationsmethoden zugeordnet werden, daher handelt es sich um
ein Multilabel-Klassifikationsproblem. Die Architektur des Netzwerks
musste dazu leicht angepasst werden.

Als letzte Operation des CNNs wird fiir die Objekttypklassifikation
sie Softmax-Operation angewendet. Diese wandelt die Ausgabe aller
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Netzwerkneuronen der Ausgabeebene in eine Wahrscheinlichkeitsver-
teilung um und stellt damit sicher, dass die Summe aller Netzwerkaus-
gaben 1 ist und alle individuellen Netzwerkausgaben zwischen 0 und
1 liegen. Diese Operation ist fiir die Objekttypklassifikation geeignet,
da jedem Objekt einer Spezifikation genau ein Objekttyp zugewiesen
werden soll. Zur Multilabel-Klassifikation wird stattdessen die Sigmo-
id-Funktion verwendet, die jede Netzwerkausgabe unabhidngig von
allen anderen Ausgaben in eine Wahrscheinlichkeit zwischen 0 und
1 umwandelt. So kann das Netzwerk fiir mehrere Klassen eine hohe
Wahrscheinlichkeit ausgeben.

Das Netzwerk wurde mittels zehnfacher Kreuzvalidierung trainiert
und getestet. Die Unterteilung des Datensatzes in die zehn Teilmengen
wurde zuféllig durchgefiihrt. Dadurch wird eine ungefahre Gleich-
verteilung der einzelnen Klassen in den Teilmengen gewdahrleistet.
Der Einsatz von Stratification war nicht moglich, da es sich bei der
PVM-Klassifikation um ein Multilabel-Problem handelt [100]. Das
Word2Vec-Modell wurde auf der gleichen Datenmenge trainiert, die
auch fiir das Training der Word2Vec-Modelle der Objekttypklassifika-
tion verwendet wurde (siehe Abschnitt 4.4).

Weiterhin ist der Datensatz nicht ausbalanciert. Um zu verhindern,
dass ein Klassifikator jeder zu klassifizierenden Anforderung die Veri-
fikationsmethode Systemtest zuweist, miissen wiahrend des Trainings
Gegenmafinahmen getroffen werden. Fiir den Ausgleich der Klas-
sen wurden Klassengewichte verwendet. Diese geben wahrend des
Trainings den unterreprisentierten Klassen mehr Gewicht und sor-
gen bei diesen Klassen fiir proportional groere Anderungen an den
Gewichten des Netzwerks.

7.3 EVALUATION

Zur Bewertung der Leistung des Klassifikators wurde zuerst die Leis-
tung eines ZeroR-Klassifikators auf dem Datensatz bestimmt. Dieser
Klassifikator weist jeder Anforderung die im Datensatz am haufigsten
vorkommende Klasse (Verifikationsmethode Systemtest) zu, ohne auf
die Merkmale der jeweiligen Anforderung zu achten. Jeder beliebige
andere Klassifikator, der mittels des Datensatzes trainiert wird, sollte
besser sein als ZeroR.

Daraufhin wurden unterschiedliche Konfigurationen der Hyper-
parameter Word-Embedding-Grofle, Filterldangen und Filteranzahl je
Lénge erstellt und trainiert, um die fiir dieses Klassifikationsproblem
beste Konfiguration des Netzwerks zu ermitteln. Dieses Vorgehen
wird Grid-Search genannt [17]. Auch wurde getestet, ob trainierbare
Word-Embeddings zu besseren Ergebnissen fiihren.

Fiir alle Konfigurationen des CNNss und fiir den ZeroR-Klassifikator
werden die folgenden Metriken verglichen:



GENAUIGKEIT. Multilabel-Genauigkeit [102]. Diese Metrik bertiicksich-
tigt auch teilweise korrekt klassifizierte Objekte, bei denen der
Klassifikator einige, aber nicht alle Klassen eines Beispiels er-
kannt hat oder dem Beispiel zu viele Klassen zugewiesen hat.
Multilabel-Genauigkeit ist definiert als

Multilabel-Accuracy = (7.1)

Ei [Y; U Z;]

1« YinZi
=1

, wobei n die Anzahl an Beispielen im Testdatensatz, Yy die

Menge der im Datensatz fiir das Beispiel x definierten Klassen

und Z, die Menge der vom Klassifikator fiir das Beispiel x

vorhergesagten Klassen ist.

PERFECT-MATCH-RATIO. Diese Metrik berticksichtigt keine Objekte,
die nur teilweise richtig klassifiziert sind, und zdhlt lediglich,
bei wie vielen Beispielen im Testdatensatz jeweils alle Klassen
korrekt zugeordnet wurden. Perfect-Match-Ratio ist definiert als

. 1¢
Perfect-Match-Ratio = o Z] I(Y; = Zy) (7.2)
iz

, wobei die Indikator-Funktion I fiir den Fall Y; = Z; 1 zurtick-
gibt und ansonsten 0.

MAKRO-F;. Der Makro-Durchschnitt des Fi-Werts des Klassifikators
auf allen Klassen. Der Durchschnitt wird gebildet, indem zuerst
der Fq-Wert des Klassifikators auf jeder individuellen Klasse be-
stimmt und daraufhin der Durchschnitt dieser Werte berechnet
wird.

MIKRO-F7. Der Mikro-Durchschnitt des F;-Werts des Klassifikators.
Dieser Wert wird als Durchschnitt aller Beispiele des Testdaten-
satzes ohne vorherige Bildung eines F1-Wertes je Klasse gebildet.

Generell gilt, dass Makro-F; starker durch unterreprasentierte Klas-
sen beeinflusst wird, wahrend Mikro-F; hauptsdchlich durch die Klas-
sen mit den meisten Beispielen beeinflusst wird [102, 105]. Daher ist
fur die Bewertung der Leistung des Klassifikators besonders Makro-F;
von Bedeutung.

Die Ergebnisse des ZeroR-Klassifikators und aller getesteten Konfi-
gurationen befinden sich in Tabelle 7.3. Der ZeroR-Klassifikator hat
wie zu erwarten hohe Werte fiir die Metriken Genauigkeit, Perfect
Match Ratio und Mikro-F; erreicht. Ein guter Klassifikator sollte diese
Werte deutlich tiberbieten.
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ZeroR Baseline 0,8477 00,8293 10,1553 0,8323

32 Nein 2,3 80,8779 0,8682 0,5818 0,9003
32 Nein 2,3 640,999 0,884 0,7131 0,9153
32 Nein 2,3,4 80,9016 0,8718 0,6119 0,9042
32 Nein 2,3,4 64 |0,9177 10,8930 0,7331 10,9226

32 Ja 2,3 80,9130 0,886 0,7127 0,9177
32 Ja 2,3 64]0,9266 0,9044 0,7644 0,9316
32 Ja 2,3,4 80,9140 10,8872 0,7179 0,9177
32 Ja. 2,3,4 64 |0,9275 0,9070 0,7706 0,9331

128 Nein 2,3 810,957 0,8766 0,6705 0,9098
128 Nein 2,3 64]0,9234 0,9019 0,7641 0,9286
128 Nein 2,3,4 80,9055 0,8768 0,6954 0,9104
128 Nein 2,3,4 64 ]0,9249 10,9048 0,7696 0,9314

128 Ja 2,3 80,9220 0,8986 0,7523 10,9265
128 Ja 2,3 64 0,9313 o0,9122 0,7809 0,9361
128 Ja 2,3,4 80,9260 0,9049 0,7623 0,9307
128 Ja 2,3,4 64 0,9304 0,9119 0,7549 0,9360

256 Nein 2,3 810,982 0,8800 0,6948 0,9121
256 Nein 2,3 640,9274 0,9067 0,7753 0,9332
256 Nein 2,3,4 80,9130 0,8876 0,7157 0,9173
256 Nein 2,3,4 64 |0,9270 0,9068 0,7707 0,9329

256 Ja 2,3 80,9224 0,9002 0,7518 0,9281
256 Ja 2,3 6410,9310 0,9115 o0,7904 0,9368
256 Ja 2,3,4 80,9251 0,9043 0,7671 0,9307
256 Ja 2,3,4 64 0,9261 0,8995 0,6960 0,9308

Tabelle 7.3: Ergebnisse des PVM-Klassifikators mit unterschiedlichen Konfi-
gurationen
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VERIFIKATIONSMETHODE SUPPORT PRECISION RECALL Fy

Systemtest 23.529 0,970 0,977 0,973
Review 3.483 0,818 0,800 0,809
Simulation/Analysis 646 0,755 0,563 0,645
Formal Verification 832 0,910 0,692 0,786
Process Audit 788 0,865 0,787 0,824
Production Control 289 0,856 0,599 0,705
Mikro-Durchschnitt 0,944 0,930 0,937
Makro-Durchschnitt 0,862 0,736 0,790

Tabelle 7.4: Detaillierte Ergebnisse des PVM-Klassifikators

Insgesamt fithren mehr Filter, groflere Word-Embeddings und trai-
nierbare Word-Embeddings zu besseren Klassifikationsergebnissen.
Die Anzahl der Filter je Lange hat den grofiten Einfluss auf die Leis-
tung des Netzwerks, da es dem Netzwerk durch eine grofiere Anzahl
an Filtern moglich ist, mehr Wortmuster zur Klassifizierung zu erler-
nen. Auch die Erhéhung der Embedding-Grofie von 32 auf 128 fiihrt
zu besseren Klassifikationsergebnissen. Wenn die Grofle der Embed-
dings klein ist (32), fiihren trainierbare Word-Embeddings zu besseren
Ergebnissen. Bei grofieren Word-Embeddings ist in den gesammel-
ten Ergebnissen keine Tendenz bei trainierbaren Word-Embeddings
erkennbar. Die zusitzliche Verwendung von Filtern der Lange 4 hat
keinen Einfluss auf die Leistung des Netzwerks. Diese Beobachtungen
decken sich grofitenteils mit den Beobachtungen aus Abschnitt 6.1,
die mittels Random-Search auf der Objekttypklassifikation gemacht
wurden.

Um die Genauigkeit des Klassifikators besser beurteilen zu kon-
nen, zeigt Tabelle 7.4 Precision, Recall und F; aller Klassen fiir die
Netzwerkkonfiguration mit dem grofiten Makro-F;-Wert (Grofse der
Word-Embeddings 256, trainierbare Word-Embeddings, Filter der Lan-
gen 2 und 3, 64 Filter je Lange).

Der Klassifikator erreicht fiir die Klasse Systemtest insgesamt 97%
Recall und Precision. Der ZeroR-Klassifikator erreicht fiir diese Klasse
100% Recall und 87,25% Precision (vgl. Tabelle 7.1). Dieses Ergebnis
zeigt, dass der Klassifikator sehr gut in der Lage ist, Anforderungen,
die durch einen Systemtest verifiziert werden sollen, von Anforderun-
gen zu unterscheiden, die mittels einer anderen Verifikationsmethode
verifiziert werden sollen. Der Klassifikator liefert fiir die Klassen Re-
view und Process Audit akzeptable Ergebnisse. Insbesondere Recall
ist fiir die verbleibenden Verifikationsmethoden Simulation/Analysis,
Formal Verification und Production Control sehr gering. Der Klassifikator
ist bei fast der Hélfte der Beispiele dieser Verifikationsmethoden nicht
in der Lage, die Verifikationsmethode korrekt zu identifizieren.
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Abbildung 7.1: Multilabel-Klassifikation: Recall-Precision-Graph

Da Recall in der Regel wichtiger ist als Precision [20], kann die
Abstimmung des Klassifikators auf hoheren Recall und niedrigere Pre-
cision von Vorteil sein. Dazu wurden fiir alle Klassen Recall-Precision-
Graphen erstellt. Abbildung 7.1 zeigt diese Graphen. Bei Erhohung
des Recalls auf 95% durch die Wahl eines geeigneten Schwellenwerts
sinkt die Precision von fiinf der sechs Klassen unter 50%, teilweise
sogar unter 10%. Fiir eine Verwendung des Klassifikators in einem
Werkzeug analog zur Objekttypklassifikation sind diese Ergebnisse
nicht ausreichend.

7-4 ANALYSE EINFLUSSREICHER WORTER

Zusétzlich zur quantitativen Evaluation anhand der Metriken Precisi-
on, Recall und F; wurde eine qualitative Untersuchung des Klassifi-
kators durchgefiihrt. Dabei wurde der in Abschnitt 5.2 beschriebene
Ansatz zur Visualisierung der Klassifikationseinfliisse verwendet. Die-
ser Ansatz untersucht, welche Worter einer Anforderung besonders
relevant fiir die Klassifikationsentscheidung sind. Tabelle 7.5 zeigt fiir
jede Verifikationsmethode einige Beispielanforderungen und die mit
dem Ansatz generierten Visualisierungen der relevanten Worter.

Der Einfluss einzelner Worter hangt aufgrund der Beschaffenheit
des CNNis stets von den Wortern in ndherer Umgebung ab. Aus die-
sem Grund haben beispielsweise die beiden Vorkommen des Worts
,parametrierbare” jeweils unterschiedlichen Einfluss auf die Klassi-
fikationsentscheidung. Die Visualisierungen basieren auf den vom
Klassifikator erlernten Merkmalen der jeweiligen Klassen. Daher ist
die Aussagekraft der Visualisierungen abhingig von der Genauigkeit
des Klassifikators auf der jeweiligen Klasse.
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SYSTEMTEST

Die Aktuatoren und die Bedienschalter miissen einzeln im
Steuergerat aktiviert sein.

Die Funktion wird ausgelost wenn fiir eine parametrierbare Zeit
eine parametrierbare Regenstarke erkannt wird.

REVIEW

Der Auftragnehmer muss einen geeigneten Testaufbau und
Testablauf mit dem Fachbereich abstimmen.

Bei der Verwendung eines Gitters vor den Ultraschallkapseln
ist die Erfullung der  weltweiten  Gesetzes- und
Versicherungsanforderungen sicherzustellen.

Alle CAN-Signale miissen immer sinnvolle Werte aufweisen und
sind mit dem Auftragnehmer abzustimmen.

PRODUCTION CONTROL

Alle Werkstoffe und Verfahren miissen den geltenden
gesetzlichen Bestimmungen in Bezug auf geregelte Stoffe und
Wiederverwertbarkeit entsprechen.

Das Gewicht der Fernbedienung muss im funktionsfihigen
Zustand in einem Rahmen von o bis o g liegen.

FORMAL VERIFICATION

Die Konsistenz zwischen Type-1-RAM und Type-2-RAM ist
sicherzustellen.

SIMULATION/ANALYSIS

Um die Einsatzfdhigkeit der Bussysteme zu gewdhrleisten, diirfen
die Bussysteme keinesfalls beeintrdchtigt oder gar blockiert
werden.

Da eine elektronische Fanfare eine Totzeit von zirka o ms nach
Beginn der Anforderung hat, muss die Fanfare fiir mindestens o
ms angesteuert werden.

PROCESS AUDIT

Der Auftragnehmer muss die Anforderungen beziiglich des
Logistikkonzeptes geméfs der Beschreibung im separaten
Logistik-KLH erfiillen.

Wihrend des gesamten Entwicklungszeitraumes muss der
Auftragnehmer gewichtsreduzierende Mafinahmen betrachten
und aufzeigen.

Tabelle 7.5: Visualisierte Beispiele der PVM-Klassifikation
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Die Verifikationsmethode Simulation/Analysis wird im Datensatz
héufig fiir Anforderungen verwendet, die Funktionalitdt definieren,
welche von dem Zustand des Ziindschlosses abhingig ist oder konkre-
te Werte fiir Spannungen, Zeitdauern, Entfernungen oder Geschwin-
digkeiten definieren. Die zweite gezeigte Anforderung dieser Klasse
spezifiziert beispielsweise Zeiten fiir eine elektronische Fanfare und
die Zeiteinheit ,ms” ist besonders relevant fiir die Klassifikation. Ge-
nerell sind alle Anforderungen, die Zahlen kombiniert mit Einheiten
enthalten pradestiniert fiir diese Verifikationsmethode.

Die Verifikationsmethode Process Audit wird fiir Anforderungen ver-
wendet, die Eigenschaften von Entwicklungsprozessen spezifizieren.
Diese Anforderungen spezifizieren haufig Rechte und Pflichten von
Auftragnehmer und Auftraggeber wihrend der Entwicklung einer
Komponente. Daher sind besonders diese Worter relevant fiir die
Zuordnung einer Anforderung zur Klasse Process Audit und werden
in den beiden Beispielanforderungen besonders stark hervorgehoben.

Production Control wird fiir Anforderungen verwendet, die Vorgaben
fiir die Produktion einer Komponente spezifizieren. Dazu gehoren
unter anderen Terminvorgaben, Materialvorgaben und Gewichtsvor-
gaben. Dementsprechend sind Worter wie ,,Werkstoffe”, ,Verfahren”,
,Gewicht” und Gewichtsspezifikationen (,,0 g liegen”) relevant fiir die
Klassifikation dieser Verifikationsmethode.

Wenn eine Anforderung keinen Systemtest benotigt und stattdessen
durch ein manuelles Review verifiziert wird, wird diese Anforderung
mit der Verifikationsmethode Review versehen. Meist handelt es sich
dabei wie in den in der Tabelle gezeigten Beispielen um Anforderun-
gen, die sich nur schwer durch einen automatisierten oder manuellen
Testfall abdecken lassen. Werden die relevanten Worter dieser Klasse
mit denen der Klasse Process Audit verglichen, so fallt auf, dass dhnli-
che Worter hervorgehoben werden (hier: , Auftragnehmer”). Dies liegt
daran, dass die Verifikationsmethode Review sehr hdufig zusammen
mit der Verifikationsmethode Process Audit vergeben wird (siehe dazu
Tabelle 7.2).

Die Verifikationsmethode Systemtest wird fiir nahezu alle Anforde-
rungen verwendet, die sich nicht einer der anderen Verifikationsme-
thode zuordnen lassen. Daher werden hier Worter hervorgehoben, die
einen Satz als Anforderung charakterisieren (,, miissen aktiviert sein”,
,wird ausgelost wenn”).

Zur Verifikationsmethode Formal Verification lassen sich keine Aus-
sagen dartiber treffen, welche Worter oder Wortgruppen besonders
relevant fiir diese Klasse sind. Ein GrofSteil der mit dieser Verifikati-
onsmethode markierten Anforderungen unterscheiden sich nicht von
den Anforderungen, die mit Systemtest markiert sind. Die gezeigte
Beispielanforderung ist eine Anforderung, fiir die eine formale Veri-
fikation angebracht ist, beispielsweise durch einen Beweis auf Basis
der Eigenschaften der beiden Speicherarten und der verwendeten



75 BINARE KLASSIFIKATION |

/

Entwicklungsframeworks. Das hervorgehobene Wort , sicherzustellen”
ist dasjenige Wort in der Anforderung, welches noch am ehesten mit
einem formalen Beweis assoziiert werden kann.

Insgesamt sind die Erkenntnisse durch den Einsatz der Visualisie-
rungstechnik teilweise niitzlich. Die schlechte Leistung des Klassifi-
kators auf einigen Klassen im Datensatz und die damit verbundene
schlechte Qualitdt der Visualisierungen dieser Klassen erschwert es,
Aussagen tiber die fiir die jeweiligen Klassen relevanten Worter zu
treffen, da auch viele scheinbar nicht relevante Worter hervorgehoben
werden.

7-5 BINARE KLASSIFIKATION

Da die Leistung des Klassifikators nur auf der Klasse Systemtest ak-
zeptable Ergebnisse lieferte, wurde ein weiterer Klassifikator trainiert,
der eine bindre Klassifikation vornimmt und lediglich zwischen den
beiden Klassen Systemtest und Andere Methode unterscheidet. Anfor-
derungen, die durch einen Systemtest verifiziert werden, werden in
den weiteren Entwicklungsprozessen grundsitzlich anders behandelt
als Anforderungen, die mit anderen Verifikationsmethoden verifiziert
werden. Insbesondere fiir die Erstellung von Testspezifikationen ist
diese Unterscheidung relevant. Daher kann auch ein Klassifikator, der
nur zwischen diesen beiden Klassen unterscheiden kann, hilfreich
sein.

Die den Beispielen im Datensatz zugewiesenen Verifikationsmetho-
den wurden wie folgt verdndert: Alle Verifikationsmethoden abgese-
hen von Systemtest wurden entfernt. Alle Beispiele, denen nun keine
Verifikationsmethode zugewiesen war, wurde die neue Klasse Andere
Methode zugewiesen. Der Datensatz enthdlt damit weiterhin 26.966
Anforderungen, von denen 23.529 mit Systemtest und die verbleiben-
den 3.437 Anforderungen mit Andere Methode markiert sind. Das CNN
wurde modifiziert und besitzt nun zwei Ausgabeneuronen und ver-
wendet als letzte Netzwerkoperation wieder die Softmax-Operation
statt der Sigmoid-Operation.

Das weitere Vorgehen ist grofitenteils identisch zum Training des
Multilabel-Klassifikators: Werte fiir die Hyperparameter wurden fest-
gelegt, Klassengewichte zum Ausgleich des Ungleichgewichts der
beiden Klassen eingesetzt und zehnfache Kreuzvalidierung zum Trai-
ning und zur Bewertung des Klassifikators eingesetzt.

Tabelle 7.6 zeigt die Ergebnisse des Klassifikators. Recall ist fiir
beide Klassen sehr gut, insbesondere werden fast alle Anforderungen
erkannt, fiir die kein Systemtest notwendig ist. Analog dazu ist die
Precision auf der Klasse Systemtest sehr gut: fiir beinahe alle Anfor-
derungen, fiir die der Klassifikator die Klasse Systemtest bestimmt
hat, ist auch ein Systemtest notwendig. Die niedrige Precision auf
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VERIFIKATIONSMETHODE PRECISION RECALL Fq
Systemtest (ZeroR) 0,872 1 0,932
Andere Methode (ZeroR) - 0 -
Systemtest 0,997 0,969 0,983
Andere Methode 0,833 0,981 0,901
Mikro-Durchschnitt 0,975 0,971 0,972
Makro-Durchschnitt 0,916 0,975 0,942

Tabelle 7.6: Ergebnisse des bindren Klassifikators

der Klasse Andere Methode zeigt, dass der Klassifikator derzeit diese
Klasse favorisiert und diese im Zweifelsfall 6fters zuweist als die Klas-
se Systemtest. Durch eine Anderung des Schwellenwerts kann dieses
Verhalten nachtréaglich noch verdandert werden.

76 ANWENDUNG UND DISKUSSION DER ERGEB-
NISSE

Durch die Ergebnisse ist schnell ersichtlich, dass der Einsatz des
Multilabel-Klassifikators in einem Werkzeug analog zu dem in Ab-
schnitt 6.2.1 gezeigten Werkzeug aufgrund der geringen Leistung auf
einigen Klassen nicht praktikabel ist. Es ist jedoch moglich, den bi-
ndren Klassifikator in einem solchen Werkzeug zur Unterstiitzung
der korrekten Zuweisung von Anforderungen zur Verifikationsmetho-
de Systemtest einzusetzen. Ein solches Werkzeug bietet RE-Experten
gegeniiber einem manuellen Review moglicherweise folgende Vorteile:

» Anwender des Werkzeugs konnen schnell Anforderungen iden-
tifizieren, fiir welche die Verifikationsmethode Systemtest nicht
korrekt gesetzt ist (d.h., entweder filschlicherweise nicht gesetzt
oder filschlicherweise gesetzt), da diese Anforderungen visuell
hervorgehoben werden.

o Folglich konnen Anwender ebenfalls Anforderungen erkennen,
bei denen die Zuweisung dieser Verifikationsmethode hochst-
wahrscheinlich korrekt ist und diese Anforderungen in einem
Review tiberspringen. Dadurch kann analog zur Objekttypklas-
sifikation wihrend eines Reviews viel Zeit eingespart werden.

¢ Durch den Fokus auf Anforderungen mit wahrscheinlich falscher
PVM-Klassifikation sollten Anwender durch den Einsatz des
Werkzeugs eine genauere Klassifikation der Anforderungen hin-
sichtlich des PVM-Attributs erreichen konnen.
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Die Vorteile und mogliche Risiken miissen allerdings erst mittels
einer empirischen Studie analog zu den Experimenten in Abschnitt 6.2
und Abschnitt 6.3 untersucht werden. Da allerdings die Klassifika-
tionaufgabe und das Anwendungsszenario dhnlich zur Objekttypklas-
sifikation ist, konnen von dhnlichen empirischen Studien zur PVM-
Klassifikation ebenfalls dhnliche Ergebnisse erwartet werden.

Da fiir den Grofsteil der Anforderungen die Verifikationsmethode
Systemtest empfohlen wird ist die weitere Unterteilung dieser Verifika-
tionsmethode ggf. sinnvoll. Tatsdchlich existieren viele verschiedene
Moglichkeiten, funktionale Anforderungen zu testen (Hardware-in-
the-Loop, Tests im vollstindigen System). Durch eine Unterteilung
der Klasse Systemtest in beispielsweise die Klassen Test (Komponente),
Test (Integration) und Test (Fahrzeug) kann zum einen die Erstellung
von Testspezifikationen und die Durchfiihrung der Tests besser gesteu-
ert werden. Zum anderen ermoglicht diese Unterteilung genaueres
Berichtswesen.

Wie auch bei der Objekttypklassifikation birgt der Einsatz eines
Werkzeugs zur Unterstiitzung der Verifikationsmethodenklassifikati-
on einige Gefahren. Der Klassifikator wird niemals eine Genauigkeit
von 100% erreichen konnen. Wenn es notwendig ist, 100% Genauig-
keit zu erreichen, sollte vom Einsatz eines automatisierten Werkzeugs
abgesehen werden. Allerdings ist es auch Menschen nicht moglich,
diese 100% zu erreichen. Die Experimente zur Objekttypklassifikation
haben nachgewiesen, dass es durch den Einsatz eines nicht perfek-
ten Werkzeugs dennoch moglich ist, gegeniiber manuellen Reviews
bessere Ergebnisse zu erzielen.

Weiterhin handelt es sich bei den verwendeten sechs Verifikations-
methoden nicht um eine standardisierte Sammlung von Verifikati-
onsmethoden, vielmehr wurden diese Verifikationsmethoden speziell
fiir Anforderungsdokumente der Automobilindustrie erstellt. In An-
forderungsdokumenten anderer Domdnen werden moglicherweise
andere Verifikationsmethoden verwendet oder moglicherweise auf die
Dokumentation einer empfohlenen Verifikationsmethode je Anforde-
rung komplett verzichtet. Das trainierte Modell ist daher nicht auf
andere Doménen tibertragbar, insbesondere auch, da es auf doméanen-
spezifischen Anforderungen trainiert wurde und die Zuweisung von
Verifikationsmethoden zu Anforderungen von den in der Automobil-
industrie verwendeten Prozessen abhingig ist.

Eine weitere Limitierung ist, dass das Modell nach dem Training
nicht mehr verdandert werden kann. Sollten sich die Richtlinien zur
Verwendung der Verifikationsmethoden dndern oder neue Verifikati-
onsmethoden eingefiihrt werden, so muss das Modell erneut trainiert
werden, um diese Anderungen zu beriicksichtigen. Um diesem Pro-
blem entgegenzuwirken, konnen Active-Learning-Ansitze umgesetzt
werden, durch die der Klassifikator wiahrend der Verwendung durch
Anwender stetig aktualisiert wird [101]. Aufgrund von Catastrophic
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Forgetting [95] ist dies allerdings keine einfach umzusetzende Aufgabe:
Beim Training von neuronalen Netzwerken auf neuen Daten werden
die Gewichte von Neuronen, die fiir die Klassifikation der urspriing-
lich trainierten Beispiele verantwortlich sind, schnell {iberschrieben
und das Netzwerk verliert die Fahigkeit, diese Beispiele korrekt zu
klassifizieren.



8 VERWANDTE ARBEITEN

In diesem Kapitel werden die mit dieser Dissertation verwandten
Arbeiten vorgestellt und voneinander abgegrenzt.

8.1 QUALITATSSICHERUNG VON ANFORDERUNGS-
SPEZIFIKATIONEN

Die in dieser Arbeit vorgestellte Klassifikation des Objekttyps von An-
forderungen ist ein Ansatz zur Qualitdtssteigerung von Anforderungs-
dokumenten. Da Anforderungsdokumente in vielen Entwicklungs-
schritten verwendet werden und eine hohe Qualitit der Dokumente
die effiziente und effektive Durchfiihrung dieser Prozesse begiinstigt,
existieren viele Arbeiten, die auf unterschiedlichen Wegen die Qualitit
von Anforderungsdokumenten verbessern.

8.1.1 Boiler-Plates

Anforderungsspezifikationen werden h&ufig in natiirlicher Sprache
verfasst. Dies erleichtert das Verstdndnis und Bearbeitung dieser Do-
kumente, fiihrt jedoch durch die grofien Freiheitsgrade natiirlicher
Sprache oft zu Anforderungen, die grundlegende Qualitédtskriterien
wie Eindeutigkeit, Atomaritdat und Konsistenz [52] nicht erfiillen.

Boiler-Plates erzwingen die Verwendung bestimmter Sprachmuster
in Anforderungen und verhindern dadurch Formulierungen, die zu
mehrdeutigen oder nicht atomaren Anforderungen fithren. EARS [77,
78] ist ein Boiler-Plate-Framework, welches solche Satzmuster defi-
niert (siehe Tabelle 8.1). Diese Muster reichen aus, um jede mogliche
Anforderung an ein System zu formulieren.

Die folgende Anforderung wurde ohne Einschrankungen der engli-
schen Sprache verfasst [45]:

The display should go off when the user has the phone by
her face during a call.

Die gleiche Anforderung kann mithilfe des Musters State-Driven
wie folgt umgeschrieben werden:

While a CDMA or VoLTE call is active and the device
senses the user’s face in _proximity to the display, the
device shall turn off the display.
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Requirements-
Smells

NAME DES MUSTERS MUSTER

Ubiquitous The <system | actor> shall <action> <object>

Event-Driven WHEN <trigger> <optional precondition>
the <system | actor> shall <action> <object>

State-Driven WHILE <system state | actor state>, the <sys-
tem | actor> shall <action> <object>

Unwanted Behavior IF <unwanted statelunwanted event>,
THEN the <system |actor> shall <action>
<object>

Optional Feature WHERE <feature is included>, the <sys-
tem | actor> shall <action> <object>

Complex (Kombinationen der anderen Muster)

Tabelle 8.1: Satzmuster nach EARS [78]

Durch die Verwendung des EARS-Musters ist diese Anforderung
nun eindeutig, da das State-Driven-Muster die Bedeutung der einzel-
nen Bestandteile der Anforderung definiert.

Weitere Boiler-Plate-Frameworks existieren, die grundsétzlich die
gleichen Ziele verfolgen, dafiir aber andere Satzmuster definieren.
Ein weiteres und héufig zitiertes Framework ist das Boiler-Plate-
Framework nach Rupp [8, 91]

Arora u. a. [9] haben einen Ansatz entwickelt, der basierend auf Text-
Chunking automatisch tiberpriifen kann, ob Anforderungen den von
Boiler-Plates vorgegebenen Satzmustern entsprechen. Text-Chunking
zerlegt Sdtze mithilfe eine Textparsers in nicht iiberlappende Teilsétze,
die daraufthin mit den Boiler-Plate-Mustern verglichen werden. Der
Ansatz funktioniert fiir beliebe Boiler-Plate-Frameworks, demonstriert
wird der Ansatz an EARS und dem Framework nach Rupp. Die
automatische Uberpriifung von Anforderungen macht es einfacher,
die Einhaltung der Satzmuster des Boiler-Plate-Frameworks in den
Anforderungen einer Spezifikation sicherzustellen.

8.1.2 Mustererkennung

Oftmals muss die Qualitdat bestehender Anforderungen {tiberpriift
werden. Dazu existieren viele unterschiedliche Ansétze.

Ein entsprechender Ansatz untersucht Anforderungen auf Requi-
rements-Smells [35-37]. In diesen Arbeiten werden mehrere Smells
vorgestellt, die auf Basis von Industriestandards definiert wurden. Zu
diesen Smells gehoren unter anderem:

SUBJIEKTIVE SPRACHE. Die Verwendung von nicht objektiven Wor-
tern sollte vermieden werden, da diese von verschiedenen Perso-
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nen unterschiedlich ausgelegt werden konnen. Beispiele: benut-
zerfreundlich, einfach zu benutzen, kosteneffizient.

RELATIVE FORMULIERUNGEN. Relative Formulierungen sind Formu-
lierungen, die bestimmte Teile eines Systems mit anderen Syste-
men vergleichen. Beispiele: besser als, schneller als.

SCHLUPFLOCHER. In Anforderungen sollten keine Formulierungen
verwendet werden, die es ermoglichen, Anforderungen oder
Teile von Anforderungen zu ignorieren. Beispiele: wenn maglich,
sofern zutreffend, soweit erforderlich.

Als Teil der Arbeiten wurde ein Werkzeug entwickelt, welches unter
Verwendung von NLP-Methoden Anforderungsdokumente analysiert
und den Autor auf gefundene Qualititsdefizite hinweist. Es bleibt
dem Autor tiberlassen, die gefundenen Fehler zu korrigieren oder zu
ignorieren.

Andere Arbeiten beschiftigen sich mit sogenannten Weak-Words [64,
65]. Zu Weak-Words zdhlen Worter wie lang, besonders, sicher, klein
und schnell. Diese fiihren in bestimmten Kontexten zu mehrdeutigen,
unklaren oder unverstandlichen Anforderungen. Ob ein Weak-Word
ein Problem ist, hdngt von der Formulierung einer Anforderung ab:

1. Die LED muss fiir einen langen Zyklus leuchten.

2. Die LED muss fiir einen langen Zyklus von 3 Sekunden leuchten.

Nur die erste Anforderung ist nicht vollstandig, da aufgrund der
Verwendung des Weak-Words ,langen” die Dauer des Zyklus unbe-
stimmt ist. In den Arbeiten von Krisch u.a. wird daher ein Ansatz
vorgestellt, bei dem ebenfalls der Kontext von Weak-Words analysiert
wird. Problematische Weak-Words werden mithilfe manuell definier-
ter Regeln identifiziert. Warnungen werden nur dann ausgegeben,
wenn ein Weak-Word tatsdchlich ein Problem darstellt. Wie auch bei
Requirements-Smells werden keine automatischen Korrekturen durch-
gefiihrt.

Rosadini u.a. [96] untersuchten gezielt die Tauglichkeit von NLP-
Techniken zur Suche nach Qualitdtsmédngeln in Anforderungsdoku-
menten. Eingesetzt werden Tokenizer, Part-of-Speech-Tagger, Shallow-
Parsing, Worterbiicher und JAPE-Regeln. Mit diesen Techniken wurde
in einem Datensatz nach Mustern wie vagen Ausdriicken, Passivsdtzen
und fehlenden Einheiten und Referenzen gesucht. Die Erkenntnisse
der Arbeit kann in folgenden Punkten zusammengefasst werden:

o Ansétze auf Basis von NLP neigen dazu, viele False-Positives zu
generieren. Deshalb ist es empfehlenswert, Werkzeuge auf Basis
von NLP innerhalb eines Konzerns zu entwickeln. So kénnen
die Werkzeuge auf die speziellen Bediirfnisse des Konzerns
angepasst und die Anzahl der Fehlalarme reduziert werden.

141

Weak-Words

Mustererkennung
mit NLP



142

Klassifikation von
Anforderungen

Aufgrund der Komplexitdt von natiirlicher Sprache entstehen
bei der Verwendung von NLP zwangsldufig False-Negatives.
Dies sind meistens Félle, in denen Kontextinformationen (zum
Beispiel doméanenspezifisches Wissen) zur Identifikation eines
Fehlers notwendig ist.

Die Genauigkeit der Erkennung von Fehlern kann hochstens so
gut sein, wie die Genauigkeit der NLP-Techniken. Ein wie von
Berry u. a. [19] fiir Werkzeuge geforderter Recall von 100% ist in
der Regel nicht moglich.

Yang u. a. [114] verwenden NLP-Techniken zur Suche nach anapho-
rischen Mehrdeutigkeiten in Anforderungen. Eine anaphorische Mehr-
deutigkeit besteht, wenn ein Satzteil einer Anforderung auf mehrere
andere Satzteile verweist und aus der Satzstruktur nicht hervorgeht,
auf welchen anderen Satzteil verwiesen wird. In der Arbeit werden
mithilfe von Regeln auf Part-of-Speech-Markierungen Mehrdeutig-
keiten identifiziert und durch Experten bestdtigt. Daraufhin wird
ein Klassifikator trainiert, der diese Mehrdeutigkeiten automatisch
identifizieren kann. Die Autoren haben ein prototypisches Werkzeug
entwickelt, welches Mehrdeutigkeiten in einem Anforderungsdoku-
ment hervorhebt.

8.2 MASCHINELLES LERNEN IM ANFORDERUNGS-
MANAGEMENT

Anforderungsdokumente sind meist in natiirlicher Sprache geschrie-
ben und die Menge an zur Verfiigung stehenden Anforderungen ist
innerhalb eines Unternehmens meistens sehr grof3. Daher bietet es
sich an, Techniken aus dem Bereich Maschinelles Lernen auf Anfor-
derungsdokumente anzuwenden. In vielen Arbeiten wird versucht,
Anforderungen in diverse Kategorien automatisch zu klassifizieren.

Cleland-Huang u. a. [27] klassifizieren Anforderungen in funktio-
nale und nicht-funktionale Anforderungen. Dazu wird ein einfa-
cher, auf Schliisselwortern basierender Ansatz verwendet. Bei nicht-
funktionalen Anforderungen wird zwischen unterschiedlichen Ka-
tegorien wie Aussehen, Performanz, Verfiigbarkeit und Sicherheit
unterschieden. Der erzielte Recall ist sehr gut, allerdings werden auch
viele False-Positives gefunden, die von potenziellen Anwendern ma-
nuell aussortiert werden miissen. Die Autoren prognostizieren, dass
die Klassifikation RE-Experten beispielsweise bei der gezielten Suche
nach allen nicht-funktionalen Anforderungen eines Typs behilflich
sein kann.

Hayes, Li und Rahimi [47] klassifizieren mithilfe von Weka' Anforde-
rungen ebenfalls in funktionale und nicht-funktionale Anforderungen.

1 http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/



Weiterhin wird eine Klassifikation in temporale und nicht-temporale
Anforderungen gezeigt. Die Autoren haben den Klassifikator in das
von denselben Autoren entwickelte Werkzeug TraceLab integriert und
argumentieren, dass mit ML-Techniken ausgestattete Werkzeuge zur
Unterstiitzung vieler im Anforderungsmanagement derzeit manuell
durchgefiihrter Aufgaben eingesetzt werden konnen.

Auch Casamayor, Godoy und Campo [23] klassifizieren Anforderun-
gen in funktionale und nicht-funktionale Anforderungen, verwenden
allerdings einen Semi-Supervised-Ansatz zur Klassifikation. Neben
einem Datensatz von bereits klassifizierten Anforderungen wird ein
weitaus grofierer Datensatz nicht klassifizierter Anforderungen eben-
falls zum Training des Klassifikators verwendet, wodurch dessen
Genauigkeit gesteigert wird. Weiterhin wird die Klassifikation einiger
automatisch ausgewédhlte Anforderungen manuell durchgefiihrt, um
so die Genauigkeit des Klassifikators weiter zu steigern.

Weitere Arbeiten zur Klassifikation funktionaler und nicht-funktio-
naler Anforderungen existieren besonders im Kontext der 2017 ge-
stellten Data-Challenge der Requirements-Engineering-Konferenz [29,
66]. Die Arbeit von Abad u.a. [1] konnte dabei durch den Einsatz
vieler aufwéndiger Vorverarbeitungsschritte besonders gute Ergebnis-
se erzielen. Eingesetzt wurden NLP-Techniken zur Markierung von
Part-of-Speech-Tags, Entity-Tagging und Temporal-Tagging. Auf dem
vorgegebenen Datensatz wurde eine Precision von 0,95 und ein Recall
von 0,94 erreicht.

Knauss und Ott [61, 87] klassifizieren Anforderungen mithilfe gangi-
ger Klassifikationsverfahren (Naive-Bayes, Support-Vector-Machines)
in Themen. Themen sind in deren Arbeiten Konzepte wie beispiels-
weise Zeit, Temperatur und Spannung. Ein Klassifikator wurde mit
Daten trainiert, in denen Anforderungen bereits manuell diesen The-
men zugeordnet wurden. Der trainierte Klassifikator ist in der Lage,
die Anforderungen eines Anforderungsdokuments nach Themen zu
gruppieren. Die Autoren argumentieren, dass eine derartige Grup-
pierung besonders zur Beschleunigung von Reviews sinnvoll ist, da
ein RE-Experte eine Menge von Anforderungen des gleichen Themas
schneller tiberpriifen konne als viele durchmischte Anforderungen.

Hey u. a. [50] stellen einen Ansatz vor, der die fiir Transfer-Learning
eingesetzte Technik BERT? auf die Klassifikation von Anforderungen
tibertragt. Transfer-Learning versucht, die von einem Modell erlernten
Muster auf andere, dhnliche Probleme zu iibertragen. Im Kontext der
Anforderungsklassifikation kann Transfer-Learning das Erlernen von
doméneniibergreifenden Modellen erlauben. Die Autoren zeigen, dass
die Anwendung von BERT bei der Klassifikation von funktionalen
und nicht-funktionalen Anforderungen signifikante Verbesserungen
erzielt.

2 Bidirectional Encoder Representations from Transformers

143

Transfer Learning



144

Identifikation von
Anforderungen

Abualhaija u. a. [2] konstruieren einen Klassifikator, der in Anforde-
rungsdokumenten Anforderungen von Nicht-Anforderungen unter-
scheiden kann. Im Gegensatz zu dieser Arbeit konzentrieren sich die
Autoren allerdings auf Freiformtext. Durch Bestimmung von Satzgren-
zen im Freitext werden Kandidaten fiir die Klassifikation ermittelt. Fiir
die Klassifikation selbst werden auf syntaktischen und semantischen
Spracheigenschaften manuell Features definiert, die daraufhin mit
einfachen Klassifikatoren wie Random-Forests und Support-Vector-
Machines zur Klassifikation verwendet werden.

83 UNTERSTUTZEN MANUELLER AUFGABEN

Techniken wie die Klassifikation von Anforderungen kénnen genutzt
werden, um Entwickler bei zeitaufwandigen und manuell durchzufiih-
renden Aufgaben zu unterstiitzen. Dazu wurden im Umfeld Anforde-
rungsmanagement analog zu den in Abschnitt 6.2 und 6.3 vorgestellten
Experimenten bereits mehrere Studien durchgefiihrt.

Knauss u.a. [60] benutzen einen Klassifikator, um RE-Experten
bei der Identifikation von Sicherheitsanforderungen zu unterstiitzen.
Anhand von drei Fallbeispielen wird zuerst gezeigt, dass der Klas-
sifikator in der Lage ist, Sicherheitsanforderungen zu identifizieren.
Daraufhin wird argumentiert, dass dieser Klassifikator durch den
Fokus auf hochstwahrscheinlich sicherheitsrelevante Anforderungen
RE-Experten in der Identifikation dieser unterstiitzen kann und die
den RE-Experten zur Verfiigung stehende Zeit besser genutzt werden
kann.

Baum und Schneider untersuchen gezielt Werkzeuge zur Unterstiit-
zung des Reviews von Anderungen an Quelltext [14]. Quelltextin-
derungen werden in der Regel durch weitere Entwickler tiberpriift,
bevor diese iibernommen werden. In der Arbeit wird unter anderem
untersucht, ob der Umfang der im Review zu iiberpriifenden Ande-
rungen durch den Einsatz von Werkzeugen reduziert werden kann, da
dadurch Zeit eingespart werden kann und die Entwickler moglicher-
weise Ofters auf Probleme aufmerksam werden. Eine entsprechende
Fallstudie wurde durchgefiihrt [13]. Durch den Einsatz von Modellen,
die den Reviewbedarf von Quelltextdnderungen vorhersagen konnen,
kann in dieser Fallstudie ein Review von 25% der Quelltextande-
rungen und 23% der dazugehorigen Java-Quelltextzeilen vermieden
werden, wihrend lediglich 1% der ansonsten anfallenden Reviewan-
merkungen nicht abgedeckt werden. Genauso wie die in Abschnitt 6.3
durchgefiihrte Fallstudie zeigt diese Arbeit den positiven Effekt des
Einsatzes von Werkzeugen zur Unterstiitzung manueller Aufgaben.

Tjong und Berry [107] haben ein Werkzeug entwickelt, das in An-
forderungsdokumenten nach Mehrdeutigkeiten sucht. Dabei wurde
gemdfs den Forderungen von Berry u. a. [19] primér auf die Optimie-
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rung des Recalls geachtet und Precision vernachlissigt. Das Werkzeug
weist auf den untersuchten Mehrdeutigkeiten einen Recall von 100%
und eine Precision von etwa 60% auf. In einer Fallstudie auf zwei ver-
schiedenen Anforderungsdokumenten konnte gezeigt werden, dass
durch den Einsatz des Werkzeugs etwa 25% der fiir ein manuelles
Review benoétigten Zeit eingespart werden kann und dabei dhnlich
viele Mehrdeutigkeiten gefunden werden.

84 ERKLAREN VON NEURONALEN NETZWERKEN

Neuronale Netzwerke sind in der Lage, in grofien Datenmengen kom-
plexe Muster zu erkennen. Mit zunehmender Grofie der Netzwerke
wird es schwieriger, die von einem Netzwerk getroffenen Entschei-
dungen nachzuvollziehen. Dies ist aus zwei Griinden problematisch:
Zum einen ist es schwierig, nachzuvollziehen, warum die Genauigkeit
der Klassifikationsmodelle unter Umstdnden hinter den Erwartungen
zuriickbleibt. Zum anderen ist es fiir Anwender unmoglich, die Aus-
gaben neuronaler Netzwerke nachzuvollziehen. Daher beschéftigen
sich viele vergangene und aktuelle Arbeiten mit der Interpretation
neuronaler Netzwerke.

Versuche zur Erklarung neuronaler Netzwerke reichen soweit zu-
riick wie neuronale Netzwerke selbst. Benitez, Castro und Reque-
na [16] stellen einen Ansatz vor, die Entscheidungen einfacher Feed-
Forward-Netzwerke durch Fuzzy-Logic-Regeln zu erkldren. Dazu
wird zuerst gezeigt, dass Feed-Forward-Netzwerke und auf Fuzzy-
Logic basierende Regelsysteme dquivalent sind. In einem zweiten
Schritt werden Feed-Forward-Netzwerke in besser interpretierbare
Fuzzy-Logic-Regelsysteme {iiberfiihrt. Spéter stellen die Autoren eine
verbesserte Version des Ansatzes vor, der nun auch in der Lage ist,
Netzwerke mit mehr als nur einer versteckten Ebene zu erkladren [24].
Da heutige neuronale Netzwerke deutlich komplexer sind, wurden
Fuzzy-Logic-Ansétze nicht weiter verfolgt.

Bach u. a. [11] stellen einen Ansatz vor, der es in neuronalen Netz-
werken erlaubt, Ursachen fiir Klassifikationsentscheidungen zu unter-
suchen (,,Layer-Wise Relevance Propagation”). In der Arbeit werden
Feed-Forward-Netzwerke zur Klassifikation von MNIST-Ziffern und
Convolutional-Neural-Networks zur Klassifikation von ImageNet3-
Bildern verwendet. In beiden Beispielen wird gezeigt, dass jeweils
markante Merkmale in den klassifizierten Beispielen hervorgehoben
werden. Bei der Klassifikation von Bussen im ImageNet-Datensatz
werden beispielsweise vermehrt Fenster und Tiiren von Bussen her-
vorgehoben und eher selten Merkmale des Bildhintergrunds.

Eine offene Datenbank mit derzeit 14 Millionen klassifizierten Bildern. http://www.
image-net.org/
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Zeiler und Fergus [117] verfolgen das gleiche Ziel, verwenden je-
doch einen anderen Ansatz. Auch hier versuchen die Autoren, die
Funktionsweise von CNNs bei der Klassifikation von Bildern visuell
zu erkldren. Dazu werden Deconvolutional-Neural-Networks [118]
eingesetzt. Mit diesen Netzwerken ist es moglich, die Aktivierungen
einzelner Filter bei der Klassifikation von Beispielen zu visualisieren.
Dies zeigt, welche Teile des Netzwerks auf welche Teile der Bildein-
gabe reagieren. Mit dem gezeigten Ansatz ist es ebenfalls moglich,
relevante Teile im Eingabebild hervorzuheben.

Auch Yosinski u.a. [116] beschéftigen sich mit der Visualisierung
von Convolutional-Neural-Networks. In deren Arbeit liegt der Fokus
jedoch auch der Visualisierung der erlernten Filter und der Untersu-
chung, wie die Visualisierungen der Filter zu den zu klassifizierenden
Bildern passen. Bei einem auf dem ImageNet-Datensatz trainierten
Netzwerk haben die Autoren beispielsweise herausgefunden, dass
obwohl es im Datensatz keine Klasse fiir Gesichter gibt ein Teil des
Netzwerks erlernt hat, Gesichter zu erkennen. Viele Klassen in dem
Datensatz beschreiben Lebewesen mit Gesichtern (Personen, Tiere).

Li u. a. [70] visualisieren verschiedene Teile von LSTM-Netzwerken,
die zur Klassifikation von Text eingesetzt werden. In der Arbeit wur-
den Filmrezensionen in positive und negative Rezensionen klassifi-
ziert (auch Sentiment-Analyse genannt). Der Ansatz visualisiert die
Aktivierungen, die bei der Klassifikation einzelner Beispiele in den
LSTM-Ebenen entstehen. In vielen Beispielen ist erkennbar, dass bei
besonders positiven (,,good”, ,like”, ,interesting”) und besonders
negativen (,,hate”, ,bad”, ,boring”) Wortern starke Aktivierungen fiir
die jeweiligen Klassen auftreten. Weiterhin wird demonstriert, dass
durch Intensivierungen (I hate it so much” statt ,I hate it”) starkere
Aktivierungen im Netzwerk hervorgerufen werden.

Arras u.a. [10] stellen einen Ansatz zur Erklarung der Entschei-
dungen von zur Textklassifikation eingesetzter Convolutional-Neural-
Networks vor. Die Erkldarungen erfolgen fiir die gleiche Netzwerkar-
chitektur, die auch in dieser Arbeit verwendet wird. In der grund-
legenden Herangehensweise ist der Ansatzes identisch mit dem in
Abschnitt 5.2 vorgestellten Ansatz. Beide Ansdtze wurden etwa zur
gleichen Zeit unabhéngig voneinander entwickelt. Anhand eines trai-
nierten Netzwerkes und eines klassifizierten Beispiels wird der hier
Relevanz genannte Einfluss von Eingabeneuronen auf Ausgabeneu-
ronen ausgehend von der Netzwerkausgabe zuriickgerechnet. An
diversen Beispielen werden Visualisierungen gezeigt, die zu den in
dieser Arbeit benutzten Visualisierungen dhnlich sind.

Weitere Arbeiten existieren, die die Entscheidungen von beliebigen
Klassifikatoren erkldren. Baehrens u. a. [12] zeigen, wie auf Basis des
Gradienten eines Klassifikators wahrend des Trainings Erklarungs-
vektoren erzeugt werden konnen. Diese Vektoren zeigen an, welche
Verdnderungen in den Eingabedaten zu Verdnderungen in den Aus-
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gabedaten fiithren. Ribeiro, Singh und Guestrin [94] versuchen, Er-
klarungen fiir beliebige Klassifikationsmodelle zu generieren. Dazu
wird ein wahrscheinlichkeitsbasiertes Modell entwickelt, welches eine
Anndherung des Klassifikationsmodells ist und iiber das die Erklarun-
gen generiert werden. Der Ansatz wird anhand von Textklassifikation
demonstriert.

Andere Arbeiten untersuchen Visualisierungen von Feed-Forward-
Netzwerken durch farbliche Hervorhebung aktiver Neuronen [108]
und die Bestimmung relevanter Worter bei der Klassifikation von Text
durch Naive-Bayes-Klassifikatoren [111].
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9 ZUSAMMENFASSUNG UND
AUSBLICK

Die Erfassung von Anforderungen ist einer der ersten Schritte in der
Entwicklung von neuen Systemen. Dabei entstehen Anforderungsdo-
kumente, die die Eigenschaften und das Verhalten des zu entwickeln-
den Systems spezifizieren. Viele weitere Entwicklungsschritte basieren
auf den Anforderungsspezifikationen, daher ist das Anforderungsma-
nagement eine der wichtigsten Aktivititen in der Systementwicklung.
In der Automobilindustrie dienen diese Dokumente auch als rechtli-
che Grundlage. Zulieferer sind dazu verpflichtet, Komponenten exakt
nach den Anforderungen zu konstruieren. Verhilt sich eine Kom-
ponente im Einsatz nicht wie spezifiziert, wird der Zulieferer dafiir
haftbar gemacht. Wird erforderliche Funktionalitit nicht spezifiziert,
so sind spatere Anderungen an den Anforderungen um ein Vielfaches
teurer.

Anforderungsdokumente enthalten neben Anforderungen weitere
Inhalte, die nicht zur Systemfunktionalitdt gehoren und nicht rechtlich
verbindlich sind. Diese Inhalte (Beispiele, Erlauterungen, Referen-
zen, Abbildungen, etc.) sind jedoch fiir das bessere Verstandnis der
Anforderungen hilfreich und reduzieren unter anderen den Kommu-
nikationsbedarf zwischen Stakeholdern. In Anforderungsdokumenten
wird daher strikt nach Anforderungen und Informationen getrennt.
Diese Trennung geschieht derzeit manuell und die Sicherstellung
der korrekten Trennung durch Expertenreviews sorgt fiir erheblichen
Mehraufwand wahrend der Erstellung der Anforderungsdokumente.

0.1 ZUSAMMENFASSUNG

In dieser Arbeit wurde ein Ansatz vorgestellt und evaluiert, der RE-
Experten bei dieser manuellen Aufgabe unterstiitzt. Die Grundidee ist
es, den Fokus der RE-Experten auf Spezifikationsobjekte zu lenken,
die beziiglich des Objekttyps falsch klassifiziert sind. Dadurch sollen
sowohl mehr Fehler in der Objekttypklassifikation gefunden werden
als auch die fiir das Review benotigte Zeit reduziert werden.

Zur Klassifikation von Spezifikationsobjekten in Anforderungen
und Informationen wurde ein neuronales Netzwerk (Convolutional-
Neural-Network) geméafs Kim [57] auf zwei Datenétzen trainiert, die
jeweils aus deutschen und englischen Anforderungsdokumenten aus
der Automobilindustrie erstellt wurden. Dieser Klassifikator erzielte

Klassifikation von
Anforderungen und
Informationen
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Erweiterungen

Evaluation

Klassifikation
Empfohlene
Verifikationsmethode

in einem Vergleich unterschiedlicher Klassifikationsmodelle die besten
Ergebnisse auf den Datensitzen.

Der Klassifikator wurde gegeniiber der von Kim vorgestellten Archi-
tektur erweitert und bezieht auch Kontextinformationen von Spezifika-
tionsobjekten mit ein. Dadurch konnte die Genauigkeit des Klassifika-
tors weiter gesteigert werden. Weiterhin wurde ein Ansatz entwickelt,
der durch das Riickverfolgen von Berechnungen im Netzwerk die fiir
eine Klassifikationsentscheidung relevanten Worter in den Spezifika-
tionsobjekten hervorhebt. Dieser Ansatz ist besonders hilfreich, um
die vom Klassifikator getroffenen Entscheidungen einem Benutzer zu
erklaren.

Der Ansatz wurde zuerst mittels gidngiger Methoden evaluiert.
Durch Random-Search wurden die Hyperparameter des Klassifikators
optimiert. Auf dem englischen Datensatz erreichte der Klassifikator
damit eine Genauigkeit von 91%.

Zur weiteren Evaluation des Klassifikators wurde Dieser in ein
Werkzeug integriert, welches in einer Spezifikation Warnungen bei
falsch klassifizierten Objekten ausgibt. In einer Cross-over-Studie wur-
de daraufhin untersucht, ob der Einsatz des Werkzeugs in Reviews zu
mehr korrigierten Fehlern und zu schneller durchfiithrbaren Reviews
fiihrt. In einem Vergleich von zwei Gruppen, wobei eine Gruppe ohne
Werkzeug und die andere Gruppe mit Werkzeug arbeitete, wurde
gezeigt, dass durch den Werkzeugeinsatz die Anzahl der korrigierten
Fehler steigt und die Anzahl neu eingefiihrter Fehler sinkt. Auch die
Zeit verringert sich durch den Werkzeugeinsatz leicht. Insbesondere
zeigt diese Studie allerdings auch, dass Fehler, die durch das Werk-
zeug nicht hervorgehoben werden, besonders hdufig nicht entdeckt
werden.

In einer zweiten empirischen Studie wurde daher gezielt die Rele-
vanz von Recall geméfs Berry [20] untersucht. In diesem Experiment
wurde das Werkzeug nicht verwendet, um Objekte mit Fehlern hervor-
zuheben, sondern um bereits korrekt klassifizierte Objekte aus dem
Review auszuschliefien. Die Ergebnisse der Studie zeigen, dass durch
den Einsatz des Werkzeugs die Rate gefundener Fehler von durch-
schnittlich 39% auf 51% steigt, wiahrend die fiir das Review benétigte
Zeit um 66% gesunken ist. Weitere Analysen zeigen, dass das Werk-
zeug in der Lage ist, die in einem Review zu untersuchenden Objekte
um 61% zu reduzieren. Dies entspricht etwa einer Einsparung von 61%
der in Reviews zur Uberpriifung des Objekttyps verwendeten Zeit.
Dabei wird sichergestellt, dass sich in den verbleibenden Objekten
weiterhin durchschnittlich 98% aller Fehler befinden.

Der gleiche Ansatz wird daraufhin auf ein weiteres Klassifikati-
onsproblem angewendet. Bei der Klassifikation von Anforderungen
nach empfohlener Verifikationsmethode miissen Anforderungen zu
insgesamt sechs Verifikationsmethoden zugeordnet werden. Auch
dieses Attribut wird analog zum Objekttyp manuell gesetzt und in
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Reviews iiberpriift. Diese Klassifikation lieferte unzureichende Ergeb-
nisse, daher wurde das Problem auf ein binares Klassifikationsproblem
zwischen Systemtest und Andere Testmethode reduziert. Der Klassifika-
tor lieferte auf diesem Problem mit F;-Werten von 0.98 und 0.90 auf
den beiden Klassen sehr gut Ergebnisse. Grundsatzlich ist der Ansatz
damit auch auf andere Klassifikationsprobleme tibertragbar und nicht
nur auf das Objekttyp-Klassifikationsproblem beschrankt.

0.2 AUSBLICK

Insgesamt zeigen die in dieser Arbeit vorgestellten Ergebnisse grofies
Potential zur Unterstiitzung manueller Reviews. Dennoch existieren
viele Punkte, an denen der Ansatz durch weitere Arbeiten verbessert
und erweitert werden kann. Diese werden zum Abschluss der Arbeit
erlautert.

In dieser Arbeit wurden zur Klassifikation von Anforderungen
Convolutional-Neural-Networks eingesetzt. Es existieren viele weite-
re Modelle, die zu anderen oder auch besseren Ergebnissen fiihren
konnen [81]. Recurrent-Neural-Networks (RNN) sind Netzwerke, die Se-
quenzen von Eingabedaten verarbeiten konnen und eignen sich daher
auch zur Verarbeitung von Text. Long-Short-Term-Memory-Netzwerke
(LSTM) werden beispielsweise zur maschinellen Ubersetzung einge-
setzt, konnen aber auch zur Klassifikation verwendet werden. Weitere
Arten neuronaler Netzwerke zur Klassifikation von Text existieren,
unter anderem Capsule-Neural-Networks [51], Attention-Networks [115]
und Memory-Augmented-Networks [84].

In dieser Arbeit wurden empirische Studien mit Studierenden durch-
gefiihrt. Da aufgrund der notwendigen Geheimhaltung der Experi-
mentierdaten keine Online-Studien mit deutlich mehr Teilnehmern
moglich war, war dies die beste Moglichkeit, moglichst viele Messer-
gebnisse zu erhalten. Dennoch ist die Menge der Ergebnisse vergleichs-
weise klein und ist beispielsweise nicht grofs genug, um statistische
Signifikanztests durchzufiihren. Lediglich die auf fast allen in den
Experimenten verwendeten Dokumenten dhnlichen Ergebnisse un-
termauern die Aussagekraft der Ergebnisse. Weiterhin wurden keine
Studien mit RE-Experten durchgefiihrt, da es hier noch weniger mog-
lich war, geniigend Teilnehmer mit ausreichend Zeit fiir die Studie zu
gewinnen. Durch die Durchfiihrung weiterer empirischer Experimente
mit grofleren Teilnehmergruppen kénnen die Ergebnisse dieser Arbeit
weiter bekraftigt werden.

Fiir die Klassifikation der empfohlenen Verifikationsmethode sind
Ergebnisse einer Studie analog zu den zur Klassifikation des Objekt-
typs durchgefiihrten Studie interessant. Da es jedoch viele Ahnlichkei-
ten zur Objekttypklassifikation gibt, wiirde eine entsprechende Studie
wahrscheinlich dhnliche Ergebnisse liefern.
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In beiden Experimenten wurde das Review durch jeweils zwei un-
terschiedliche Methoden unterstiitzt. Im ersten Experiment wurden
gezielt Objekte der Spezifikationen hervorgehoben, bei denen auf-
grund der Klassifikation des Werkzeugs ein Fehler vermutet wurde.
Im zweiten Experiment wurde gezeigt, dass durch den Ausschluss
hochstwahrscheinlich richtig klassifizierter Objekte deutlich grofsere
Verbesserungen besonders in der fiir die Reviews bendtigten Zeit er-
zielt werden konnen. Beide Ansitze konnen kombiniert werden: Das
Werkzeug kann sowohl Objekte verstecken als auch eindeutig falsch
klassifizierte Objekte hervorheben. Damit ist es RE-Experten eventuell
moglich, Reviews noch besser durchzufiihren. Dies muss in weiteren
Experimenten untersucht werden.

Nachdem das Klassifikationsmodell des Werkzeugs trainiert wur-
de, dndern sich die Gewichte des Modells nicht mehr und die vom
Werkzeug vorhergesagte Klassifikation eines Objekts wird sich nicht
dndern. Gibt das Werkzeug wiederholt falsche Vorschldge, konnen
RE-Experten von der Benutzung des Werkzeugs absehen. Durch Active-
Learning werden die Gewichte von Klassifikationsmodellen auf Basis
von Interaktionen mit Benutzern angepasst. Dadurch ware das Werk-
zeug in der Lage, wahrend der Benutzung fehlerhafte Vorschldge zu
korrigieren und sich selbststindig an sich moglicherweise mit der
Zeit andernde Richtlinien beziiglich der Objekttypklassifikation an-
zupassen. Allerdings werden durch nachtrigliche Anderungen an
den Gewichten eines Netzwerks schnell viele erlernte Muster iiber-
schrieben. Dieser Effekt wird Catastrophic-Forgetting [95] genannt und
es gibt umfassende Forschungsarbeiten, die versuchen diesem Effekt
entgegenzuwirken [44, 56, 59].

Das Werkzeug fiihrt keine automatischen Anderungen an Anfor-
derungsdokumenten durch (beispielsweise vollstandig automatische
Korrektur eines Dokuments), da hierfiir die Genauigkeit des Klassifi-
kators nicht hoch genug ist. Dennoch gibt es Moglichkeiten, bestimmte
Schritte zu automatisieren. Das Review von Anforderungsdokumen-
ten ist insbesondere notig, da wihrend der Erstellung der Dokumente
oftmals wichtige Attribute wie der Objekttyp nicht gesetzt werden.
Ein Klassifikator kann beispielsweise eingesetzt werden, um bei neuen
und gednderten Objekten bestimmte Attribute automatisch zu setzen.
Durch scheinbar falsche Vorschldge des Werkzeugs werden Autoren
moglicherweise auch auf lediglich schlecht formulierte Anforderungen
aufmerksam gemacht.

Im ersten Experiment wurde untersucht, ob das Werkzeug Benutzer
dazu verleitet, auch Anderungen am Text von Anforderungen und
Informationen vorzunehmen. Es existieren Fille, in denen das Werk-
zeug eine Anderung am Objekttyp vorschlégt, tatsachlich jedoch der
Objekttyp korrekt ist und stattdessen das jeweilige Objekt praziser
formuliert werden muss. Im Experiment wurden nur bei sehr wenigen
Objekten Anderungen am Text aufgrund falscher Werkzeughinwei-
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se durchgefiihrt. In weiteren Arbeiten kann untersucht werden, ob
es mit Techniken des maschinellen Lernens moglich ist, Umformu-
lierungsvorschlége fiir solche Objekte zu generieren und diese dem
Anwender statt einer Anderung des Objekttyps vorzuschlagen. Zur
automatischen Umformulierung von Anforderungen existieren bereits
Arbeiten [103].

Wird das Werkzeug in der Praxis eingesetzt, sind insbesondere die
folgenden zwei Punkte relevant. Anforderungsdokumente sind in
der Regel in unterschiedliche Kapitel gegliedert (siehe Kapitel 3). In
unterschiedlichen Kapiteln der Dokumente werden unterschiedliche
Formulierungen verwendet. Daher ist es gegebenenfalls von Vorteil, je
nach Kapitel ein anderes Klassifikationsmodell einzusetzen.

Zum anderen ist das trainierte Modell durch Training auf Anforde-
rungsdokumenten, die lediglich in der Automobilindustrie stammen,
domaénenspezifisch und wird in anderen Domé&nen (Softwareentwick-
lung, Luft- und Raumfahrt, Bahn) unzureichende Ergebnisse liefern.
Moglicherweise ist das Modell sogar spezifisch fiir den Konzern, auf
dessen Anforderungsdokumenten das Modell trainiert wurde. Zum
Einsatz in anderen Bereichen muss daher das Modell erneut trainiert
werden.
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