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Abstract

Kontext & Motivation Wihrend des Softwareenwicklungsprozesses miissen Entwick-
lerInnen eine Vielzahl an Entscheidungen treffen. Diese Entscheidungen kénnen sich
auf verschiedenste Teile des Prozesses beziehen. Das hierbei erzeugte Wissen wird Eni-
scheidungswissen genannt. Neben der Entscheidung ist es fiir EntwicklerInnen auch
wichtig das Entscheidungsproblem, das hinter der Entscheidung steht, sowie alternative

Losungsmoglichkeiten und Argumente bzw. Begriindungen zu kennen.

Studien haben gezeigt, dass EntwicklerInnen Entscheidungswissen haufig nicht explizit
dokumentieren. Es ist stattdessen nur implizit in Kommunikationsartefakten vorhanden.
Als Grund fiir dieses Phinomen gilt das capture problem. Das Problem beschreibt, dass
der kurzfristige Nutzen, den eink EntwicklerIn aus der expliziten Dokumentation zieht

gering, der Aufwand jedoch relativ dazu gesehen hoch ist.

Beitrdage Um implizites Entscheidungswissen explizit zu machen wird maschinelles
Lernen genutzt. Durch eine Literaturrecherche werden verschiedene Ansétze der auto-
matischen Klassifizierung von Entscheidungswissen verglichen. Die Erkenntnisse werden
dann in Experimenten gepriift und erweitert. Die Erkenntnisse aus den Experimenten
fliefen dann in die programmatische Umsetzung in dem Entscheidungsdokumentati-
onstool ConDec fiir JIRA ein. Zusétzlich werden Git-Commit-Nachricht als weiterer
mogliche Quelle fiir Entscheidungswissen in das Tool integriert. Die Umsetzung wird

nach dem Technology-Acceptance-Model durch ConDec-EntwicklerInnen evaluiert.

Schlussfolgerung Die Entscheidungsdokumentation kann durch die automatische Klas-
sifizierung von Entscheidungselementen verbessert werden. Implizites Wissen wird ex-
plizit und kann somit genutzt werden. Die Integration von Git-Commit-Nachrichten als
weitere Wissensquelle erlaubt EntwicklerInnen die Dokumentation von Entscheidungs-

wissen ohne einen Kontextwechsel und senkt somit den Aufwand der Dokumentation.
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1 Einleitung

In diesem Kapitel wird zuerst im Abschnitt Motivation die Relevanz von Entscheidungs-
wissen und die Probleme bei dessen Dokumentation dargelegt. Anschliefsend werden im
folgenden Abschnitt 1.2 die Ziele dieser Arbeit erldutert. Schlieflich wird im Abschnitt
Aufbau die Struktur der Ausarbeitung und der Inhalt der einzelnen Kapitel vorgestellt.

1.1 Motivation

Wihrend des Softwareenwicklungsprozesses miissen EntwicklerInnen eine Vielzahl an
Entscheidungen treffen. Diese Entscheidungen kénnen sich auf verschiedenste Teile des
Prozesses, zum Beispiel: Anforderungen oder Architektur, beziehen. Das hierbei erzeug-

te Wissen wird Entscheidungswissen genannt. [9]

Entscheidungswissen hilft dabei das Architektur-Design oder die Implementierung, in
Form von Quellcode, nachzuvollziehen. Neben der Entscheidung ist es fiir Entwick-
lerInnen auch wichtig das Entscheidungsproblem, das hinter der Entscheidung steht,
sowie alternative Losungsmoglichkeiten und Argumente bzw. Begriindungen zu kennen.
Die Entscheidungsprobleme in der Softwareenwicklung sind h#ufig sogenannt wicked
problems, die sich nicht mathematisch, sondern nur argumentativ 16sen lassen. Das Ent-
scheidungswissen ist vor allem bei lange andauernden Softwareenwicklung-Projekten, in

denen Entscheidung und Umsetzung weit auseinander liegen kénnen, von hohem Wert.

9]

Studien haben gezeigt, dass EntwicklerInnen Entscheidungswissen hiufig nicht explizit
dokumentieren. Es ist stattdessen implizit in Kommunikationsartefakten, wie beispiels-
weise Chat-Nachrichten, JIRA-Issue-Kommentar oder Git-Commit-Nachricht, vorhan-
den [2]. Als Grund fiir dieses Phénomen gilt das capture problem. Das Problem be-
schreibt, dass der kurzfristige Nutzen, den einE EntwicklerIn aus der expliziten Do-
kumentation zieht gering, der Aufwand jedoch relativ dazu gesehen hoch ist. Da die
Dokumentation in externen Tools stattfindet, unterbricht dies den Entwicklungspro-

zess durch einen Kontextwechsel. Kurzfristig kann die explizite Dokumentation aber



auch Vorteile mit sich bringen. Dadurch werden die Kriterien und Argumente fiir und
gegen Alternativen klarer und implizite Annahmen der EntwicklerInnen offengelegt.
Langfristig iiberwiegt der Nutzen durch die Dokumentation den Aufwand. Da implizit
dokumentiertes Entscheidungswissen schwer auffindbar ist, hat es nur ein geringes Nut-
zen fiir die Stakeholder des jeweiligen Projektes. Auferdem ist es schwer retrospektiv
Entscheidungswissen, dass informell und an verschiedenen Stellen dokumentiert ist gut
zu nutzen. Das implizite Wissen ist eventuell veraltet, inkonsistent, unvollstindig oder

schwer auffindbar ist.

1.2 Ziele

Ziel ist es die in der Motivation dargelegten Probleme zu l6sen. Dafiir miissen drei
Forschungsfragen (FF) beantwortet werden. Zuerst, muss untersucht werden, wo, das
bedeutet in welchen Artefakten, implizites Entscheidungswissen enthalten ist (FF1).
Zuséatzlich muss festgestellt werden, welche Typen von Entscheidungswissen unterschie-
den werden konnen (FF2). Darauf aufbauend soll schlieklich eine Methode gefunden
werden, mithilfe derer es moglich sein soll implizites Entscheidungswissen automatisch
aus den Artefakten zu extrahieren und den Typen entsprechend zu klassifizieren (FF3).
Der Fokus dieser Arbeit liegt auf der dritten Forschungsfrage. In dieser Arbeit wird eine

automatisierte Losung dieses Problems, mithilfe von Software, entwickelt.

1.3 Aufbau

Die Fragen FF1 und FF2 wurden bereits ausfiihrlich untersucht und werden in Kapitel
2 beantwortet. Zusétzlich werden in diesem Kapitel, in Abschnitt 2.3, Grundlagen zum
maschinellen Lernen und, in Abschnitt 2.2, das Projekt, in dessen Kontext diese Arbeit
stattfindet, erklirt. Zur Beantwortung von FF3 werden verwandte Arbeiten analysiert

und verglichen (siehe Kapitel 3).

Anschliefsend werden in Kapitel 4 systematisch funktionale und nicht-funktionale An-
forderungen erhoben. Darauf aufbauend wird eine Software-Lésung entworfen. Die Er-
kenntnisse aus der Literaturrecherche werden als Grundlage genutzt, um eigene Expe-
rimente durchzufithren (Kapitel 5). Die Anforderungen werden darauf folgend umge-
setzt (Kapitel 6). Um die Qualitit dieser Losung sicherzustellen wird im Kapitel Qua-
litdtssicherung die Planung und die Ergebnisse von qualitdtssichernden Mafsnahmen,

Komponenten- und Systemtests, erldutert. Anschliefend wird die umgesetzte Software-



Lésung mithilfe einer Umfrage unter EntwicklerInnen validiert (Kapitel 8).

Abschliefsend werden im Kapitel Schlussfolgerung die Erkenntnisse zusammengefasst,

diskutiert und ein Ausblick auf mégliche zukiinftige Arbeiten gegeben.



2 Grundlagen

Dieses Kapitel erklart die zum Versténdnis dieser Arbeit notwendigen Grundlagen. Hier-
bei wird zuerst auf die Dokumentation von Entscheidungswissen eingegangen. Anschlie-
fsend wird in Abschnitt 2.2 das Projekt, in dessen Kontext diese Arbeit durchgefiihrt
wird, erldutert. Abschnitt 2.3 legt Techniken zur automatischen Klassifikation von Da-
ten dar. Im Unterabschnitt Evaluation von Modellen wird erldutert wie die Qualitdt von
Modellen gemessen und verglichen werden kann. In den weiteren Unterabschnitten On-
line und Batch Learning und Natirlichsprachliche Tezte wird auf Details eingegangen,

die fiir diese Arbeit besonders relevant sind.

2.1 Dokumentation von Entscheidungswissen

Im Laufe von Softwareprojekten fallen eine Vielzahl von Entscheidungen an [31]. Diese
haben Auswirkungen auf die Eigenschaften der Software. Bei den dahinter liegenden
Entscheidungsproblemen handelt es sich hdufig um sogenannte wicked problems. Diese
konnen nicht mathematisch gelést werden. Stattdessen muss durch das Abwigen von
Moglichkeiten und Diskussion die beste mogliche Losung gefunden werden. Diese Mo-

tivation hinter Entscheidungen wird als Rationale bezeichnet. [5]

Dokumentationsmodelle Um Entscheidungen und vor allem die Hintergriinde fiir die-
se festzuhalten wurde eine Vielzahl an Modellen entwickelt. Die Modelle sollen Entwick-
lerInnen unterstiitzen das Entscheidungswissen dokumentieren, zu strukturieren, sowie

wieder darauf zuriickgreifen zu kénnen, wenn notig.

Das erste dieser Modelle ist das 1970 von Kunz und Rittel vorgeschlagene Issue-Based
Information System - Modell, kurz IBIS. Dieses unterscheidet drei Arten von Wissen:
Issue, Position und Argument. Ein Issue beschreibt ein zu 16sendes Problem und sollte
in Form einer Frage dargestellt werden. Eine Position bezeichnet eine vorgeschlagene

Losung. In anderen Dokumentationsmodellen wird eine Position auch als Alternative



bezeichnet. Ein Argument-Element kann eine Position unterstiitzen oder ihr widerspre-
chen. [35, 5, 9] Abbildung 2.1 stellt die Beziehungen der Elemente zueinander dar.

generalizes

replaces

| Argument

* objects-to *

Abbildung 2.1: Beziechungen der Elemente des IBIS Dokumentationsmodells nach Kunz und
Rittel [1]

Weitere Modelle zur Dokumentation sind Decision Representation Language (DRL),
Questions, Options, and Criteria (QOC) und das Non Functional Requirement Frame-
work (NFR Framwork) [5].

DRL ist eine Sprache, die entwickelt wurde um die qualitativen Aspekte des Entschei-

dungsfindungsprozesses représentieren zu kénnen [19].

QOC besteht aus den drei Bestandteilen: Question, Option und Criteria. Die Question
stellt das Problem dar. Die Option ist eine mogliche Antwort auf die Question. Die

verschiedenen Options werden mithilfe der Criteria bewertet und verglichen. [21]

Beim NFR Framework wird von einem Softgoal ausgegangen. Dieses stellt eine allgemei-
ne, und somit unkonkrete, nicht-funktionale Anforderung dar. Diese wird dann immer

weiter verfeinert, bis konkrete Anforderungen gefunden wurden. [25]

Ein verfeinertes Modell wurde von Hesse, Tom-Michael und Kuehlwein, Arthur und
Paech, Barbara und Roehm, Tobias und Bruegge, Bernd erarbeitet [12, 13]. Bei diesem
steht die Entscheidung (Decision) im Mittelpunkt (siehe Abbildung 2.2). Eine Entschei-
dung wird von einer Person getroffen. Die Decision enthélt Entscheidungskomponenten
(DecisionComponent) und dient als Behélter fiir ebendiese. Eine Entscheidungskom-
ponente wird von einer Person identifiziert. Sie kann auferdem auch andere Entschei-

dungskomponenten enthalten.

Die von Hesse, Tom-Michael und Kuehlwein, Arthur und Paech, Barbara und Roehm,
Tobias und Bruegge, Bernd identifizierten Elemente des Entscheidungsfindungsprozesses

sind als Unterklassen der DecisionComponent modelliert und aufgeteilt in:

Das Problem beschreibt das eigentliche Entscheidungsproblem und beschreibt einen ne-

gativen Zustand. Dieses kann entweder eine Problemfrage (Issue) oder ein Ziel (Goal),



das es zu erreichen gilt, sein. Das Problem gilt es zu beheben. Die Losung (Englisch:
Liosung) bezieht sich auf ein bestimmtes Problem und wird als mogliche Alternative
ausgedriickt. Ein Claim beschreibt zusatzliche Forderungen an eine Losung. Mit dem
Contexst werden Rahmenbedingungen des Entscheidungsproblems in Form von: Assump-
tion, Constraint und Implication beschrieben. Die Rationale sind die Griinde fiir oder
gegen eine mdgliche Losung. Hierbei werden bei Hesse, Tom-Michael und Paech, Bar-
bara Argument, ein Pro- oder Kontra-Argument, und Assessment, eine Einschitzung,
unterschieden. [12, 13|

External Knowledge
(e.g. Use Case, UML diagram)

Attached to

Decision

Q

Contains

.. ] Contain:
DecisionComponent — "™

A

Person

Taken by

Identified by
Concerns

[
[ Problem j [ Solution j [ Context j [Rationalej
\
4( Argumentj
{Assessmentj

Issue j Alternativej

=

Assumption

Goal j Claim j

—

Constraint

Implication

Abbildung 2.2: Bezichungen der Elemente des Dokumentationsmodells von Hesse et al. [12]

Orte fiir Entscheidungen 1In der Praxis wird Entscheidungswissen haufig unzurei-
chend oder nur implizit dokumentiert [31]. Anstatt, dass das Wissen explizit dokumen-
tiert wird, findet es sich implizit in Entwicklungsartefakten wieder. Artefakte und Tools,
die Entscheidungswissen enthalten, sind: E-Mails, PowerPoint Prisentationen, Projekt
Management -, Issue Management -, Source Code Version Management -, Meeting Re-

cording Systeme oder Source Code [4, 12].

2.2 Das ConDec-Projekt

Das Continuous Decision Knowledge Management Projekt, kurz ConDec-Projekt, ist
Teil des CURES-Forschungsprojektes . Issue Management — und Source Code Version
Management Systeme finden in der Softwareentwicklung eine hdufige Anwendung. Sie
unterstiitzen jedoch nicht das strukturierte Erfassen von Entscheidungswissen. Das Ziel

des Projektes ist es diesen Missstand durch Tool-Unterstiitzung zu beseitigen. Dabei

'http://www.dfg-spp1593.de/cures/ (Zuletzt abgerufen am: 03.06.2019)
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werden von Kleebaum, Anja und Johanssen, Jan Ole und Paech, Barbara und Alkadhi,
Rana und Bruegge, Bernd die Anforderungen an solche Tools gesammelt und diese dar-
auf aufbauend entworfen, umgesetzt und getestet. In Kleebaum, Anja und Johanssen,
Jan Ole und Paech, Barbara und Bruegge, Bernd [17] wurden sieben Anforderungen an
ein solches Tool zur Verwaltung von Entscheidungswissen erhoben.

R 1 Developers are supported in explicitly capturing decision knowledge consistent with
artifacts in the tools they work with.

R2 Developers are presented with distributed decision knowledge when performing a fi-
nish practice.

R3 Developers are presented with summarized artifact changes when performing a finish
practice.

R/ Developers are presented with relevant knowledge and artifacts when performing a
start practice.

R5 Developers are supported in accessing knowledge by filtering and searching from wi-
thin the tools they use and from a dashboard, not bound to start and finish practices,
also from artifacts such as code and features. |17]

Die implementierten ConDec-Tools setzen diese Anforderungen um und ermdoglichen
somit eine inkrementelle und kooperative Dokumentation von Entscheidungswissen.
[16, 17] Das genutzte Datenmodell basiert auf dem IBIS-Modell Modell fiir Entschei-

dungswissen, kann jedoch durch zuséitzliche Elemente erweitert werden.

2.3 Automatische Klassifikation

Beim maschinellen Lernen (ML) wird versucht mithilfe von Erfahrungen Muster zu
finden. Diese Erfahrungen liegen bei Maschinen in Form von Daten vor. Mithilfe von
Algorithmen werden dann Muster aus den Daten extrahiert. [22] Anstatt ein Problem
durch explizite Anweisungen zu ldsen, kann das implizite in den Daten vorhandene
Wissen genutzt werden. Beispielsweise kénnte eine Empfehlungsfunktion, wie sie bei
Online-Handlern h3ufig vorkommt, einerseits durch eine Reihe von Entwicklerlnnen
festgelegten Bedingungen programmiert werden, die mogliche neue Empfehlungen be-
rechnen. Dies ist der explizite Ansatz. Andererseits kann das Kaufverhalten anderer
Kunden genutzt werden, um neue Empfehlungen zu berechnen. Dies ist der implizite
Ansatz bei dem Muster, die in Daten vorhanden ist, genutzt werden, um das Problem

zu losen.

Beim maschinellen Lernen mit Daten, bei denen das gewiinschte Resultat schon be-
kannt ist, spricht man vom {iberwachten Lernen. Hierbei wird zwischen zwei Arten

unterschieden. Bei Regressions-Algorithmen handelt es sich beim zu erlernenden Ziel-



wert um einen numerischen Wert. Bei der Klassifikation hingegen sind die Zielwerte

endlich, diese werden in der Literatur als Labels oder auch Klassen bezeichnet. [33]

Im Gegensatz zum {iberwachten Lernen sind beim uniiberwachten Lernen keine Klassen
bei den Trainingsdaten vorhanden. Hierbei ist es nicht das Ziel der Algorithmen ein-
zelne Zielwerte zu berechnen, sondern die Daten beispielsweise zu gruppieren oder eine

Dimensionsreduktion durchzufiihren. [22]

Abbildung 2.3 stellt das Vorgehen beim {iberwachten maschinellen Lernen grafisch dar.
Zuerst werden die Daten in Trainings- und Testdaten geteilt. Mithilfe der Trainingsdaten
werden Modelle trainiert. Um die Fahigkeiten der Modelle zu testen, werden Testdaten
genommen, die nicht bereits zum Trainieren verwendet wurden. Somit soll sichergestellt
werden, dass das Modell gut verallgemeinert und nicht nur die Daten wiedergibt, dieses
ungewollte Verhalten wird in der Literatur als owverfitting bezeichnet. Das am besten

abschneidende Modell wird dann ausgewahlt und eingesetzt.

Lernprozess

Trainingsdaten L=l Modelle Auswéhlen %
i
Testdaten Testen

Abbildung 2.3: Schematische Darstellung des iiberwachten maschinellen Lernens (eigene Dar-
stellung nach [7])

Datensatz

2.3.1 Evaluation von Modellen

Um das Abschneiden der Modelle bewerten zu koénnen miissen Kriterien festgelegt,
gemessen und die Ergebnisse der verschiedenen Modelle verglichen werden. Nehmen
wir einen Klassifizierer an der nur zwei Klassen unterscheidet. Wenn bei diesem binére
Klassifizierer die vorausgesagten mit den tatsichlichen Klassen in Beziehung gesetzt
werden, ergibt sich eine 2 x 2 — Tabelle (sieche Abbildung 2.1).

Tabelle 2.1: Ergebnistabelle eines bindren Klassifizierers

Wahr
positiv negativ
positiv | True positive (TP) | False positive (FP)
negativ | False negative (FN) | True negative (TN)

Vorhergesagt

Mithilfe dieser Tabelle lassen sich die mehrere Kriterien berechnen. Im folgenden wer-

den Genauigkeit (Precision), Trefferquote (Recall), Korrektklassifikationsrate (Accuracy)



und der F1-Wert vorgestellt.

Die Genauigkeit ist das Verhéltnis der korrekt als positiv klassifizierten Daten zu allen

TP

als positiv klassifizierten Daten: Przision := 7p1pp-

Der Trefferquote wiederum ist das Verhéltnis der korrekt als positiv klassifizierten Daten

zu allen tatséchlich positiven Daten: Tref ferquote := TP:‘:_%.

Die Korrektklassifikationsrate beschreibt das Verhiltnis aller korrekt klassifizierten Ele-

. e L TP+TN
mente zu allen Elementen: Korrektklassifikationsrate '= wpsarpoPULATION -

Beide Kriterien fiir sich alleine sind anfillig fiir extreme Situationen. Wenn ein Klassi-
fizierer zum Beispiel alle Daten als positiv klassifizieren wiirde, hdtte der Trefferquote
einen Wert von 1 und wiirde somit als perfekt gelten. Um diesen Effekt zu verhin-
dern wird der sogenannte Fj-Wert eingefiihrt. Dieser ist das harmonische Mittel von

. : . .__ 2XxGenauigkeitxTref ferquote
Genauigkeit und Trefferquote: Fy := =Zo00 47 s (33

Bei Klassifikationsproblemen mit mehr als zwei Klassen kann die sogenannte one-versus-
all Methode genutzt werden. Bei dieser wird jedes Label wie ein bindreres Klassifizie-
rungsproblem evaluiert. [22] Somit kénnen die gleichen Kriterien wie bei einem binéren

Klassifizierer genutzt werden.

2.3.2 Ungleichmialig verteilte Daten

In Datensétzen sind die Klassen hiufig ungleichmifig verteilt. Dabei sind die norma-
len Klassen ofters vorhanden als die abnormalen Klassen. Die abnormalen Klassen sind
jedoch héufig die interessanteren, zum Beispiel das Bild einer Krebszelle oder Kreditkar-
tenbetrug. Ein Modell, das das Ziel hat die Genauigkeit zu erhéhen, wird die seltenen
Klassen deutlich schlechter erkennen als die haufig vorkommenden. Die Kosten oder ne-
gativen Folgen, die beim Nicht-Erkennen der abnormalen Klassen anfallen, sind jedoch
oft hoher als beim Nicht-Erkennen der normalen Klassen. Deshalb wurden verschiedene

Methoden entwickelt, um diesem Phénomen zu begegnen. [26]

Beim Undersampling werden die Anzahl der Beispiele aus der normalen Mehrheitsklas-
se reduziert. Oversampling verhilt sich gegenteilig zum Undersampling. Hierbei werden
Beispiele aus der abnormalen Minderheitsklasse mehrfach beim Training verwendet,
um einen ausgeglichenen Datensatz zu schaffen. [10] SMOTE steht fiir ,,Synthetic Mi-
nority Over-sampling Technique” und beschreibt eine spezielle Oversampling-Methode.

Anstatt existierende Beispiele mehrfach zu nutzen, werden neue synthetische Beispiele



erzeugt. Bei dieser Methode werden die vorhandenen Beispiele zu neuen kombiniert.
[26]

Die vorgestellten Methoden kénnen miteinander kombiniert werden.

2.3.3 On-line und Batch Learning

Wenn beim maschinellen Lernen so vorgegangen wird wie in Abbildung 2.3 dargestellt,
miissen die Trainings- und Testdaten die gleiche Verteilung aufweisen, wie die spéter
zu klassifizierenden Daten. Dieses Vorgehen wird in der Literatur als Bafch Learning
bezeichnet. Andern sich die Daten im Laufe der Zeit oder weil das trainierte Modell in
einer anderen Umgebung zum Einsatz kommt, funktionieren die Voraussagen nicht mehr
gut. Im Gegensatz dazu gibt es den Ansatz des On-line Learnings, auch inkrementelles
Lernen genannt. Hierbei wird das Modell immer weiter angepasst und somit verbessert.
Neue Daten werden genutzt, um das Modell anzupassen. Es lernt also dazu. Dadurch

kann auf Verénderungen in der Verteilung der Daten reagiert werden. [22]

Diese Methode des On-line Learning ist besonders sinnvoll, wenn bei der Nutzung des
Modells immer neue Daten generiert werden. Stellen wir uns zum Beispiel folgendes
Szenario vor. Die Reihenfolge der Ergebnisse einer Suche wird durch ein Modell festge-
legt. Sobald ein Nutzer sucht und ein Ergebnis auswéhlt, kann das Modell verbessert
werden, indem es mit dem ausgewidhlten und nicht ausgewédhlten Ergebnissen weiter

trainiert wird.

2.3.4 Natiirlichsprachliche Texte

Texte in natiirlicher Sprache sind eine mégliche Art der Daten, die fiir maschinelles
Lernen genutzt werden konnen. Die natiirliche Sprache ist nicht immer eindeutig und
kann sich im Laufe der Zeit &ndern. Wenn solche Texte effektiv klagsifiziert werden

sollen, miissen sie zuerst vorbehandelt werden. [15, 33|

Bei solche Vorbehandlungs-Methoden kénnen drei Arten unterschieden werden. Als
Beispiel zur Veranschaulichung der Effekte der Methoden auf einen Text, dient der
Kommentar "<p>But please keep looking for simplifications!< /p>". Dieser Kommentar
stammt aus einem Datensatz von Kommentaren aus dem LUCENE Projekt 2. Die drei

Arten werden bezeichnet als:

LUCENE JIRA: https://issues.apache.org/jira/projects/LUCENE/issues (Zuletzt abgerufen
am: 03.06.2019)
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o Tokenization: Das Zerlegen eines Textes in seine einzelnen Elemente. Beispiel:

<p>, But, please, keep, looking, for, simplifications, !, </p>

e Stop Word Remowal: Das Entfernen von bedeutungslosen Fiillwortern. Beispiel:

But, please, looking, simplifications, !

e Stemming: Das Zusammenfithren Wortervarianten zu einem gemeinsamen Stamm.

Beispiel: but, please, look, simple, !
[11, 32].

Je nach konkretem Algorithmus kénnen sich die Ergebnisse der jeweiligen Verarbei-

tungsschritte unterscheiden.
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3 Verwandte Arbeiten

In diesem Kapitel werden verwandte Arbeiten betrachtet. Um als verwandte Arbeit
betrachtet zu werden, muss diese sich mit der Klassifizierung von Textdaten in Soft-
wareentwicklungsartefakten beschéftigen. Arbeiten die sich in einer anderen Form mit
Artefakten oder Entscheidungen in der Softwareentwicklung beschéftigen werden nicht

untersucht.

Zuerst werden im Abschnitt 3.1 die verschiedenen Arbeiten erldutert, wobei jeweils
besonders auf die Relevanz fiir dieses Praktikum eingegangen wird. In der anschlie-
flenden Synthese werden die Arbeiten dann untereinander verglichen. Ausgegangen bei
der Auswahl der Literatur wird hierbei von der Praktikumsbeschreibung. Von dort aus
wird Forward- und Backward-Snowballing durchgefiihrt, um weitere relevante Quellen

zu finden.

3.1 Beschreibung

Automatic Extraction of Design Decisions from Issue Management Systems: A
Machine Learning Based Approach In [4] untersuchen die Autoren implizit doku-
mentiertes Entscheidungswissen. Dieses soll mithilfe von iiberwachtem maschinellem
Lernen aus JIRA-Issues extrahiert werden. Die Daten werden zuerst per Hand anno-
tiert, um das Modell zu trainieren und testen zu kénnen. Als Dokumentationsmodell
nutzen die Autoren eine von Kruchten vorgeschlagene Ontologie [18]. Die Textdaten aus
den JIRA-Issues werden dann vorverarbeitet (siehe Abschnitt 2.3.4). Anschlieffend wird
mit diesen Daten ein Multi-Klassen Klassifizierer trainiert. In ihrer Arbeit werden fiinf

verschiedene Machine-Learning-Algorithmen getestet und verglichen.

DecXtract: Dokumentation und Nutzung von Entscheidungswissen in JIRA-Issue-
Kommentaren In dieser Arbeit (|6]) untersucht der Autor ebenfalls verschiedene Mog-
lichkeiten der automatischen Extraktion von Wissen aus JIRA-Issue-Kommentar. Der

Fokus ist jedoch ein anderer. Anstatt verschiedene Algorithmen miteinander zu verglei-
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chen, fithrt der Autor eine ausfiihrliche Literaturrecherche durch und legt den Fokus
auf die Integration der Textklassifizierung in Elemente des Entscheidungswissens in den
Softwareenwicklungsprozess. Somit, wird eine Architektur erarbeitet, implementiert und
getestet. Die Arbeit fand im Rahmen des ConDec-Projektes statt.

Exploring techniques for rationale extraction from existing documents In dieser
Arbeit ([30]) liegt der Fokus der Autoren nicht darauf eine einzelne Methode zu verfei-
nern oder eine Software zu entwickeln, sondern darauf eine breite Masse an Algorithmen
miteinander zu vergleichen. Um diesen Vergleich durchzufiihren werden 100 zufillig aus-
gewihlte Fehlerberichte des Chrome Webbrowsers! als Datenbasis genutzt. Zuerst wer-
den die Daten in Text umgewandelt und manuell annotiert, sodass ein Goldstandard
erzeugt wird. Die Autoren benutzen Vorbehandlungs-Methoden Stemming und Stop
Word Removal, um ihre Ergebnisse zu verbessern. Insgesamt werden von den Autoren

47 Klassifizierer untereinander verglichen.

Using Text Mining Techniques to Extract Rationale from Existing Documentation
Der Fokus dieser Arbeit ([31]) liegt auf den Text-Mining-Techniken. Die Autoren, die
zum Teil auch an [30] mitgearbeitet haben, benutzen fiir die Evaluation der Algorith-
men Chrome Fehlerberichte als Datengrundlage. Diese werden zuerst manuell annotiert,
das heifst mit Klassenlabels versehen. Dabei wurden acht verschiedene Arten von Ratio-
nalen unterschieden: Requirements, Decisions, Alternatives, Arguments, Assumptions,
Questions, Answers und Procedures. Die Texte werden dann mithilfe von verschiedenen
Preprocessing-Techniken aufbereitet. Bei diesen Techniken vergleichen die Autoren die

Resultate untereinander.

Beim Klassifizieren der Texte gehen die Autoren in mehreren Schritten vor. Zuerst, klas-
sifiziert ein bindrer Klassifizierer, ob es sich um Rationale handelt. Danach, wird erneut
eine bindre Klassifizierung durchgefithrt, um Argumentation von Nicht-Argumentation
zu separieren. Schlieflich werden noch die unterschiedlich Argumentationstypen unter-
schieden. Auch hier werden Versuche mit verschiedenen Algorithmen durchgefiihrt und

diese untereinander verglichen.

Rationale in Developers’ Communication In dieser Dissertation von Alkadhi, Rana
Mohammed A werden Rationale in Kommunikationstools von EntwicklerInnen unter-
sucht. Die Autorin prisentiert eine manuelle Methode, genannt REACT, zum FErfassen

von Rationalen in der Kommunikation der EntwicklerInnen. Darauf aufbauend wird A-

1http ://2011.msrconf.org/msr-challenge.html
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REACT konzipiert, da der Aufwand der manuellen Annotation fiir EntwicklerInnen als
zu hoch eingeschétzt wird. A-REACT extrahiert Rationale automatisch. Zuerst werden
die Texte mit Preprocessing-Methoden behandelt. Der gewahlte Ansatz zum Klassifizie-
ren ist zweistufig angelegt. Zuerst werden die Texte binér klassifiziert in mit Rationale
und ohne Rationale. Die Texte, die Rationale enthalten, werden anschlieffend genauer
Klassifiziert in die Klagssen: Issues, Alternatives, Pro-arguments, Con-arguments und
Decisions. Bei der Klassifizierung werden nicht einzelne Satze, sondern ganze Nach-
richten und Kommentare betrachtet, um den Kontext besser erfassen zu kénnen. Ein
Problem, auf das Alkadhi, Rana Mohammed A gestofsen ist, ist das ungleichméfig hiau-
fige Auftreten der verschiedenen Wissenstypen. Mithilfe der Data-Balancing-Methoden
Undersampling und SMOTE wurden die Klassen ausbalanciert. Da in dieser Arbeit
Artefakte aus unterschiedlichen Teams zur verfiigung stehen, fiihrt die Autorin eine

Projekt-Kreuzvalidierung durch.

3.2 Synthese

Die Synthese der vorgestellten Arbeiten ist in den Tabellen 3.1 und 3.2 systematisch
dargestellt. Die verschiedenen Arbeiten nutzen eine Vielzahl an unterschiedlichen Pre-
processing-Methoden und ML-Algorithmen, um die besten Kombinationen fiir das je-
weilige Klassifizierungs-Problem zu finden. Die Gréfse der Datensétze fallt zum Teil sehr
klein aus ([6, 30, 31]), jedoch enthélt ein JIRA-Issue mehrere Sétze, die jeweils einzeln

klassifiziert werden.

Die Ergebnisse der verwandten Arbeiten zeigen vor allem drei Dinge. Erstens ist das
Vorverarbeiten von Textdaten wichtig, um gute Ergebnisse mit einem ML-Algorithmus
zu erlangen. Zweitens ist die Wahl des Algorithmus offen. Das heifst, es gibt keinen
Algorithmus, der immer am besten abschneidet. Drittens ist die Performanz eines trai-
nierten ML-Modells auf Daten fremder Projekte oder Teams deutlich schlechter als auf
den eigenen [1]. Die Autoren in [31, 34| stellen diesen Effekt als Vermutung an, priifen

ihn aber nicht explizit.

Des Weiteren werden von den Autoren nur Algorithmen betrachtet, die nach dem Batch-
Prinzip trainiert werden. Es liegen also keine Daten vor wie on-line ML-Algorithmen

im Vergleich abschneiden oder wie sie auf fremden Daten weiter lernen.
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Tabelle 3.2: Synthese der verwandten Arbeiten in Bezug auf die Resultate fiir das maschinelle

Lernen.

Arbeit

Beste Ergebnisse

Erkenntnisse

[4]: Bhat, Manoj und Shu-
maiev, Klym und Biesdorf,
Andreas und Hohenstein,
Uwe und Matthes, Florian

SVM mit N-Gram (n >=
2) F1: 91.29%

Machbarkeit
Ansatzes gezeigt

eines ML-

[6]: Clormann, Jochen

Binér Sequential minimal
optimization Algorithmus
mit F1 = 0,862 und Nai-
veBayes mit F1 = 0,54

schlechte Ergebnisse auf
fremden Daten

[30]: Rogers, Benjamin | PART-Algorithmus  F1: | guter Einstiegspunkt fiir
und Gung, James und | 59,7 % eigene Experimente, aber
Qiao, Yechen und E. weitere Studien notwendig
Burge, Janet

[31]: Rogers, Benjamin | fiir jede Preprocessing- | Preprocessing sehr wichtig
und Qiao, Yechen und | Methode und | fiir ein gutes Ergebnis, bei

Gung, James und Mathur,
Tanmay und E. Burge,
Janet

Klassifizierungs-Problem
individuell angegeben

den ML-Algorithmen kei-
ner eindeutig am besten

[1]: Alkadhi, Rana Mo-
hammed A

keine Algorithmus, der im-
mer am Besten ist

Klassifikation
Feine
schwankt
Projekt-
unter-

Binére
vielversprechend,
Klassifikation
je mach Typ,
Kreuzvalidierung:
schiedliche Begriffe und
Jargon — Kompromiss
allgemeiner
und

zwischen
Anwendbarkeit
Performanz
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4 Anforderungen

In diesem Kapitel werden die Anforderungen an die zu implementierende Software ge-
stellt. Zuerst werden Personas definiert. Diese werden aus dem ConDec-Projekt iiber-
nommen, um die Konsistenz iiber das Projekt hinweg zu gewihrleisten. In Abschnitt 4.2
werden die notwendigen Daten in einem Diagramm modelliert und erldutert. Anschlie-
fsend werden im Abschnitt Funktionale Anforderungen die notwendigen Funktionen aus
den Personas hergeleitet und systematisch erfasst. Zusétzlich zu den funktionalen miis-
sen auch nicht-funktionale Anforderungen erhoben werden. Diese werden in Abschnitt
4.4 aufgefiihrt. Hierbei wird grundsétzlich auf die Messbarkeit und auf eine Recht-
fertigung der Zielgrofien geachtet. Zuletzt werden die Workspaces, die von der neuen

Software betroffen sind, erliutert, sowie notwendige Anderungen dargestellt.

Bei der Anforderungserhebung wird die Aufgabenbeschreibung des Praktikums als Aus-

gangsbasis genutzt.

4.1 Personae

Die Personae dienen dazu sich in einen potenzielle Stakeholder der Software besser vor-
stellen zu kénnen. Damit soll erleichtert werden verschiedene Sichten auf die Software
zu bekommen. Dabei werden neben Themen, die die Software direkt beeinflussen kon-
nen, wie beispielsweise Ideale Funktionen, auch biografische Fakten erfasst. Dies soll es

Entwicklern erleichtern sich in eine Persona hinein versetzen zu koénnen. [20]

Die nachfolgenden Personae sind aus dem ConDec-Projekt ibernommen worden. Dabei
wurden sie aus dem Englischen in die deutsche Sprache {ibersetzt. Die Personae sind
nach Relevanz absteigend sortiert in Riicksprache mit der Betreuerin' dieser Arbeit, die

als Doménenexpertin agiert.

! Anja Kleebaum
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Tabelle 4.1: Persona einer Softwareentwicklerin.

Name Lori Bell

Biografie 22 Jahre alt, ausgebildete Software Entwicklerin. Arbeitet fiir eine
groke Softwarefirma die Anforderungen und Aufgaben seit 2005 in
JIRA dokumentiert. Sie benutzt IntelliJ als IDE und ist sehr erfahren
in Java und Java Script.

Wissen Arbeitet seit 2 Monaten als Entwicklerin in dieser Firma. Hat vorher
nie JIRA benutzt. Hat nie Entscheidungen dokumentiert oder Com-
mit Nachrichten geschrieben.

Bediirfnisse Einfach bedienbare Plugins. Plugins mit guter Dokumentation und
Tutorials.

Frustrationen Keine Hilfestellung zu Plugins.

Ideale Funktionen

Einscheidungen durch Markieren kenntlich machen. Sehen welche
Entscheidungen zu einem JIRA-Issue bereits getroffen wurden.

Tabelle 4.2: Persona einer Rationale Managerin.

Name Ralph Reed

Biografie 31 Jahre alt, Master in Computer Science, Bachelor in Kommunika-
tionswissenschaften. Arbeitet fiir eine grofse Software Firma. Ist in
viele verschiedene Projekte eingebunden. Benutzt JIRA Dashboards
und Git Konsolen um alle neuen JIRA Issues und Entscheidungsele-
mente im Blick zu behalten.

Wissen 3 Jahre JIRA Erfahrung. Betreut(e) viele Projekte als Rationale Ma-
nager.

Bediirfnisse Mboglichkeit Entscheidungswissen aus Issue Kommentaren mit expli-
ziten Entscheidungswissen in Issues zu verbinden.

Frustrationen Projektbeteiligte die ihre Entscheidungen nicht in Issues und Com-

mits dokumentieren. Technik die nicht funktioniert, aber benutzt wer-
den muss.

Ideale Funktionen

Gefundenes Entscheidungswissen aus Kommentaren und Commits in
Issues exportieren zu kénnen. Konfigurieren welches Wissen angezeigt
wird. Konfigurieren kbnnen ob eine automatische Klassifizierung von
Entscheidungswissen stattfinden soll.

4.2 Domanendatendiagramm

Das Doménendatendiagramm (sieche Abbildung 4.1) stellt die Daten dar, die mit dem

Klassifizierungsproblem aus dieser Arbeit in Zusammenhang stehen.

18



Class Diagram

<enum>
JiralssueType

WORK_ITEM
SYSTEM_FUNCTION

USER_TASK

USER_SUBTASK
NON_FUNCTIONAL_REQUIREMENT
DIAGRAM

Comment

refers to >

1

Abbildung 4.1: Doménendatendiagramm auf Basis das UML-Klassendiagramm Notation fiir
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4.3 Funktionale Anforderungen

Zuerst werden in diesem Abschnitt die User Tasks (UT), die unterstiitzt werden sollen,
beschrieben. Subtasks (ST) verfeinern dann diese User Tasks. Anschlieffend werden

Systemfunktionen (SF) verfasst und mit User Stories, die aus den Personae abgeleitet

sind, begriindet.

4.3.1 User Tasks

Die User Tasks und Subtasks werden in Tabelle 4.3 beschrieben. Bei der beschriebenen

User Task handelt es ich um das Entwickeln von Software.
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Tabelle 4.3: User Task 1 — Software entwickeln mit den zugehdrigen Subtasks.
UT1 — Software entwickeln

Sub-Tasks und Variante Beschreibung
SUBT1 - Software-Entwicklungsprozess | Rationale ManagerInnen definieren den
fiir das Projekt definieren Software-Entwicklungsprozess fiir das

Projekt. Sie entscheiden dariiber, wie
Entscheidungswissen im  Softwareent-
wicklungsprojekt verwaltet wird.

SUBT2 — Anforderungen erheben, doku- | Rationale ManagerInnen ermitteln und
mentieren, dndern, verwalten dokumentieren Anforderungen an die
Software. Dabei treffen sie Entscheidun-
gen dariiber ob Anforderungen aufge-
nommen werden und mit welcher Prio-
ritdt sie behandelt werden.

SUBT3 — Code implementieren EntwicklerInnen implementieren Quell-
code anhand der definierten Anforde-
rungen. Alle Design und Entwicklungs-
entscheidungen werden entsprechend des
festgelegten Prozesses dokumentiert.
SUBT4 — Qualitdt des dokumentierten | Die Rationale ManagerIn pflegt doku-
Entscheidungswissens analysieren mentiertes Entscheidungswissen, sodass
es kongsistent und in hoher Qualitit vor-
liegt.

4.3.2 Systemfunktionen

Die Reihenfolge der nachfolgenden Systemfunktionen hat keinen Bezug auf die jeweili-
ge Prioritat. Bei jeder Systemfunktion wird der Grad der Umsetzung aus [6] bewertet,
sodass der Beitrag dieser Arbeit klar davon abgegrenzt werden kann. Der Grad der Um-
setzung kann entweder Noch nicht umgesetzt, Zum Teil umgesetzt oder Bereits umgesetzt

sein.

SF1: Klassifizierer aktivieren Als Rationale ManagerIn mochte ich in den Projektein-
stellungen den Klassifizierer aktivieren und deaktivieren, sodass ich entscheiden kann,
wann es fiir mein Projekt genutzt wird. Tabelle 4.4 beschreibt die Systemfunktion zu
dieser Anforderung. Diese Systemfunktion unterstiitzt Subtask SUBT1I.

SF2: Integration von Git-Commit-Nachricht aktivieren Als Rationale Managerln
mochte ich in den Projekteinstellungen die Integration von Git-Commit-Nachricht ak-

tivieren und deaktivieren kénnen, sodass ich entscheiden kann, wann die Funktion fir
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Tabelle 4.4: SF1: Plugin aktivieren

Vorbedingung JIRA-Projekt existiert, ConDec ist aktiviert.
Eingabe Projekt Schliissel, Ist Extraktion aktiviert?
Nachbedingung Klassifizierer ist entweder aktiviert oder deaktiviert
Ausgabe Erfolgs- oder Fehlermeldung

Ausnahmen Projektschlissel existiert nicht in der Datenbank.
Grad der Umsetzung | Bereits umgesetzt

mein Projekt genutzt wird. Tabelle 4.5 beschreibt die Systemfunktion zu dieser Anfor-
derung. Diese Systemfunktion unterstiitzt Subtask SUBT1.

Tabelle 4.5: SF2: Integration von Git-Commit-Nachricht aktivieren

Vorbedingung JIRA-Projekt existiert, ConDec ist aktiviert.

Eingabe Projekt Schliissel, Ist Git-Commit-Nachricht Integration aktiviert?
Nachbedingung Integration ist entweder aktiviert oder deaktiviert

Ausgabe Erfolgs- oder Fehlermeldung

Ausnahmen Projektschlissel existiert nicht in der Datenbank.

Grad der Umsetzung | Noch nicht umgesetzt

SF3: Entscheidungswissen in JIRA-Issue-Kommentaren automatisch klassifizieren
Als eine EntwicklerIn mdchte ich Entscheidungswissen in JIRA-Issue-Kommentaren au-
tomatisiert klassifizieren lassen, um selbst keine Sétze in Wissenstypen klassifizieren zu
miissen. Tabelle 4.6 beschreibt die Systemfunktion zu dieser Anforderung. Diese Sys-
temfunktion unterstiitzt Subtask SUBT3.

Tabelle 4.6: SF3: Entscheidungswissen in JIRA-Issue-Kommentaren automatisch klassifizie-

ren

Vorbedingung JIRA-Issue existiert mit mindestens einem Kommentar. Plugin und
Klassifizierer sind aktiviert.

Eingabe JIRA-Issue

Nachbedingung Klassifikation ist intern gespeichert.

Ausgabe Text ist als relevantes Entscheidungselement mit bestimmten Wis-
senstypen oder als nicht relevant gekennzeichnet.

Regeln Wird ein Satz als relevant klassifiziert, wird der Wissenstyp klassifi-
ziert. Speziell formatierter Text wird nicht klassifiziert. Bereits klas-
sifizierter Text wird nicht klassifiziert.

Grad der Umsetzung | Zum Teil umgesetzt: Klassifizierer muss angepasst werden

SF4: Entscheidungswissen in Git-Commit-Nachrichten automatisch klassifizieren

Als eine EntwicklerIn mochte ich Entscheidungswissen in Git-Commit-Nachrichten au-
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tomatisiert klassifizieren lassen, um selbst keine Sétze in Wissenstypen klassifizieren zu
miissen. Tabelle 4.7 beschreibt die Systemfunktion zu dieser Anforderung. Diese Sys-
temfunktion unterstiitzt Subtask SUBT3.

Tabelle 4.7: SF4: Entscheidungswissen in Git-Commit-Nachrichten automatisch klassifizieren

Vorbedingung Git-Commit existiert mit mindestens einem Kommentar

Eingabe Git-Commit

Nachbedingung Klassifikation ist intern gespeichert.

Ausgabe Text ist als relevantes Entscheidungselement mit bestimmten Wis-
senstypen oder als nicht relevant gekennzeichnet.

Regeln Wird ein Satz als relevant klassifiziert, wird der Wissenstyp klassifi-
ziert. Speziell formatierter Text wird nicht klassifiziert. Bereits klas-
sifizierter Text wird nicht klassifiziert.

Grad der Umsetzung | Noch nicht umgesetzt

SF5: Entscheidungswissen in JIRA-Issue-Kommentaren manuell klassifizieren Als
eine EntwicklerIn mochte ich Entscheidungswissen in JIRA-Issue-Kommentaren markie-
ren, um Sitze in entsprechende Wissenstypen zu klassifizieren. Tabelle 4.8 beschreibt
die Systemfunktion zu dieser Anforderung. Diese Systemfunktion unterstiitzt Subtask
SUBTS.

Tabelle 4.8: SF5: Entscheidungswissen in JIRA-Issue-Kommentaren manuell klassifizieren

Vorbedingung Issue existiert mit mindestens einem Kommentar.

Eingabe Satz bzw. Sétze/Teile aus JIRA-Issue-Kommentar und Wissenstyp.

Nachbedingung Klassifikation ist intern gespeichert.

Ausgabe Entscheidungswissen ist im Text gekennzeichnet.

Ausnahmen Die Klassifikation ist unzuléssig.

Regeln Markierte Sitze werden nicht klassifiziert. Die Markierung muss nach
der Vorschrift des Systems erfolgen.

Grad der Umsetzung | Bereits umgesetzt

SF6: Entscheidungswissen in Git-Commit-Nachrichten manuell klassifizieren Als
eine EntwicklerInméchte ich Entscheidungswissen in Git-Commit-Nachrichten markie-
ren, um Sitze in entsprechende Wissenstypen zu klassifizieren. Tabelle 4.9 beschreibt
die Systemfunktion zu dieser Anforderung. Diese Systemfunktion unterstiitzt Subtask
SUBTS.

SF7: Entscheidungswissen in JIRA-Issue-Kommentaren anzeigen Als eine Entwick-

lerInoder Rationale-ManagerInméchte ich Entscheidungswissen in JIRA-Issue-Kommen-
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Tabelle 4.9: SF6: Entscheidungswissen in Git-Commit-Nachrichten manuell klassifizieren

Vorbedingung Git-Commitexistiert mit Git-Cominit-Nachricht.

Eingabe Satz bzw. Sétze/Teile aus Git-Commit-Nachrichtund Wissenstyp.

Nachbedingung Klassifikation ist intern gespeichert.

Ausgabe Entscheidungswissen ist im Text gekennzeichnet.

Ausnahmen Die Klassifikation ist unzuléssig.

Regeln Markierte Satze werden nicht klassifiziert. Die Markierung muss nach
der Vorschrift des Systems erfolgen.

Grad der Umsetzung | Noch nicht umgesetzt

taren einsehen, sodass ich einen Uberblick iiber alle Entscheidungselemente zu diesem
JIRA-Issue habe. Tabelle 4.10 beschreibt die Systemfunktion zu dieser Anforderung.

Tabelle 4.10: SF7: Entscheidungswissen in JIRA-Issue-Kommentaren anzeigen

Vorbedingung JIRA-Issue existiert mit in Kommentaren klassifiziertem Entschei-
dungswissen.

Eingabe JIRA-Issue

Nachbedingung Entscheidungswissen ist angezeigt.

Ausgabe Entscheidungswissen in iibersichtlicher Darstellung

Ausnahmen Projekt existiert nicht. Keine Kommentare vorhanden.

Regeln Nur lesende Ansicht

Grad der Umsetzung | Bereits umgesetzt

SF8: Entscheidungswissen aus Git-Commit-Nachrichten anzeigen Als eine Entwick-
lerInoder Rationale-ManagerInméchte ich Entscheidungswissen in Git-Commit-Nachrichten
einsehen, sodass ich einen Uberblick iiber alle Entscheidungselemente zu diesem JIRA-

Issue habe. Tabelle 4.11 beschreibt die Systemfunktion zu dieser Anforderung.

Tabelle 4.11: SF8: Entscheidungswissen aus Git-Commit-Nachrichten anzeigen

Vorbedingung Git-Commitexistiert mit in Git-Commit-Nachrichtklassifiziertem Ent-
scheidungswissen.

Eingabe Git-Commit

Nachbedingung Entscheidungswissen ist angezeigt.

Ausgabe Entscheidungswissen in iibersichtlicher Darstellung

Ausnahmen Projekt existiert nicht. Keine Git-Commit-Nachrichtvorhanden.

Regeln Nur lesende Ansicht

Grad der Umsetzung | Noch nicht umgesetzt
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SF9: Entscheidungswissen in JIRA-Issue-Kommentaren im Kontext von weiterem
Entscheidungswissen, Projektwissen und Systemwissen anzeigen Als eine Entwick-
lerInoder Rationale-ManagerInmochte ich Entscheidungswissen in JIRA-Issue-Kommen-
taren im Kontext von weiterem Wissen einsehen, sodass ich alle vorhanden Entschei-
dungselemente ansehen und verwalten kann. Tabelle 4.12 beschreibt die Systemfunktion

zu dieser Anforderung.

Tabelle 4.12: SF9: Entscheidungswissen in JIRA-Issue-Kommentaren im Kontext von weite-
rem Entscheidungswissen, Projektwissen und Systemwissen anzeigen

Vorbedingung Projekt existiert, Entscheidungswissen ist vorhanden

Eingabe JIRA-Projekt

Nachbedingung Entscheidungswissen ist angezeigt

Ausgabe Entscheidungswissen in {ibersichtlicher Darstellung

Ausnahmen Projekt existiert nicht. Keine Entscheidungselemente vorhanden.
Grad der Umsetzung | Bereits umgesetzt

SF10: Automatisch sowie manuell klassifiziertes Entscheidungswissen bearbeiten
Als eine EntwicklerInmdchte ich klassifiziertes Entscheidungswissen bearbeiten, um Feh-
ler der automatischen und manuellen Klassifikation zu korrigieren. Damit erzeuge ich
textuell korrektes Entscheidungswissen, das vollstindig dokumentiert und verlinkt ist.
Der Wissenstyp gibt die Aussage des Textes wieder. Tabelle 4.13 beschreibt die System-
funktion zu dieser Anforderung. Diese Systemfunktion unterstiitzt Subtask SUBT4.

Tabelle 4.13: SF10: Automatisch sowie manuell klassifiziertes Entscheidungswissen bearbeiten

Vorbedingung JIRA-Issue existiert mit in Kommentaren klassifiziertem Entschei-
dungswissen

Eingabe Ausgewihltes Entscheidungselement, gewiinschte Anderung

Nachbedingung Klassifikation ist intern gespeichert. Es wird vermerkt, wenn Entschei-

dungswissen durch die NutzerIn markiert wurde.

Ausgabe Erfolgs oder Fehlermeldung.

Grad der Umsetzung | Bereits umgesetzt

SF11: Entscheidungswissen in JIRA-Issue-Kommentaren verlinken, Verlinkung 16sen
Als eine EntwicklerInmochte ich Entscheidungswissen in JIRA-Issue-Kommentaren mit
anderem Wissen verlinken, um eine Entscheidung vollstindig und korrekt zu doku-
mentieren. Tabelle 4.14 beschreibt die Systemfunktion zu dieser Anforderung. Diese
Systemfunktion unterstiitzt Subtask SUBT4.
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Tabelle 4.14: SF11: Entscheidungswissen in JIRA-Issue-Kommentaren verlinken, Verlinkung l6sen

Vorbedingung JIRA-Issue existiert mit in Kommentaren klassifiziertem Entschei-
dungswissen

Eingabe Startelement mit Dokumentationsort, Zielelement mit Dokumentati-
onsort.

Nachbedingung Verlinkung ist intern gespeichert.

Ausgabe Verlinkung ist auf der Oberfliche sichtbar.

Ausnahmen Start oder Ziel Element existiert nicht.

Grad der Umsetzung | Bereits umgesetzt

SF12: Explizites Entscheidungswissen zu JIRA-Issue hinzufiigen Als EntwicklerIn-
mochte ich existierendes Entscheidungswissen mit neuen Entscheidungselementen ver-
kniipfen. Dabei méchte ich bestimmen, ob neues Entscheidungswissen als JIRA-Issue
oder als JIRA-Issue-Kommentar gespeichert wird, sodass neue Entscheidungselemente
entsprechend ihres Kontextes verfiigbar sind. Tabelle 4.15 beschreibt die Systemfunktion
zu dieser Anforderung. Diese Systemfunktion unterstiitzt Subtask SUBT2.

Tabelle 4.15: SF12: Explizites Entscheidungswissen zu JIRA-Issue hinzufiigen

Vorbedingung JIRA-Issue existiert.

Eingabe JIRA-Issue, Beschreibung, Wissenstyp, Dokumentationsort

Nachbedingung Neues Entscheidungselement ist erstellt und verlinkt.

Ausgabe Neues Entscheidungselement, entsprechend gewdhltem Dokumentati-
onsort.

Ausnahmen JIRA-Issue existiert nicht.

Grad der Umsetzung | Bereits umgesetzt

SF13: Metriken zur Beurteilung der Vollstindigkeit des Entscheidungswissens be-
rechnen Als Rationale-ManagerInméchte ich Metriken zum Entscheidungswissens ein-
sehen, um zu beurteilen, wie vollstindig die getroffenen Entscheidungen in meinem
Projekt dokumentiert sind. Tabelle 4.16 beschreibt die Systemfunktion zu dieser Anfor-
derung. Diese Systemfunktion unterstiitzt Subtask SUBT4.

Tabelle 4.16: SF13: Metriken zur Beurteilung der Vollsténdigkeit des Entscheidungswissens berechnen

Vorbedingung Projekt existiert, Entscheidungswissen ist vorhanden
Eingabe Alle Entscheidungselemente

Nachbedingung Metriken sind berechnet.

Ausgabe Metriken in geeigneter Form

Ausnahmen Keine Entscheidungselemente vorhanden.

Grad der Umsetzung | Bereits umgesetzt
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SF14: Kilassifizierer mit neuem oder geindertem Entscheidungswissen aktualisie-
ren Als Rationale-ManagerInmd&chte ich, dass der Klassifizierer dazu lernt, um falsch
klassifiziertes Entscheidungswissen nicht immer wieder manuell verbessern zu missen.
Tabelle 4.17 beschreibt die Systemfunktion zu dieser Anforderung. Diese Systemfunkti-
on unterstiitzt Subtask SUBT3.

Tabelle 4.17: SF14: Klassifizierer mit neuem oder gedndertem Entscheidungswissen aktualisieren

Vorbedingung neues/gedndertes manuell klassifiziertes Entscheidungswissen exis-
tiert

Eingabe Mit Entscheidungswissen annotierter Text

Nachbedingung Klassifizierer ist aktualisiert

Ausgabe Erfolg oder Fehlermeldung

Ausnahmen Klassifizierer ist deaktiviert

Grad der Umsetzung | Noch nicht umgesetzt

SF15: Giite des Klassifizierers berechnen Als Rationale-ManagerInméchte ich die
Giite der Klassifizierer wissen, um feststellen zu kénnen, ob er fiir das jeweilige Projekt
geeignet ist. Tabelle 4.18 beschreibt die Systemfunktion zu dieser Anforderung. Diese
Systemfunktion unterstiitzt Subtask SUBTS3.

Tabelle 4.18: SF15: Giite des Klassifizierers berechnen

Vorbedingung validiertes Entscheidungswissen existiert im Projekt
Eingabe validiertes Entscheidungswissen

Nachbedingung -

Ausgabe berechnete Metriken iiber die Giite des Klassifizierers
Ausnahmen Klassifizierer ist deaktiviert

Grad der Umsetzung | Noch nicht umgesetzt

4.4 Nicht-funktionale Anforderungen

Nicht-funktionale Anforderungen (NFR) beschreiben nicht was ein System macht, son-
dern mit welcher Qualitdt. Die Kategorien der NFR sind aus [28] iibernommen. In den
nachfolgenden Tabellen sind die NFR aufgelistet. Hierbei gehort zu jeder Anforderung
eine Beschreibung, die Begriindung (Rationale), wie die Erfiillung gemessen wird, wel-
che konkreten Messwerte als erfolgreich zdhlen und die Phase des Projektes, in welcher
diese Anforderung beachtet werden muss. Wie auch bei den Systemfunktionen sagt die

Reihenfolge nichts iiber die Prioritét der Anforderungen aus.
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Tabelle 4.19: NFR1: Funktionale Vollstandigkeit

Kategorie Benutzbarkeit

Beschreibung | Das entwickelte System bildet alle dokumentierten Anforderungen ab.
Die Anforderungen decken alle Aspekte des Ausschreibungsdokumentes
ab.

Rationale Nicht umgesetzte funktionale Anforderungen bedeuten, dass das System
unvollstéandig ist. Dadurch kann es moglicherweise nicht wie vorhergese-
hen genutzt werden.

Messung Manuelle Systemtests iiberpriifen, ob die Systemfunktionen vollsténdig
vorhanden sind.

Zielgrohe Alle Systemfunktionen sind vorhanden.

Zeitpunkt Entwurfs- und Entwicklungsphase

Tabelle 4.20: NFR2: Funktionale Korrektheit

Kategorie Benutzbarkeit

Beschreibung | Das entwickelte System wird auf seine funktionale Korrektheit gepriift.

Rationale Inkorrekt implementierte Funktionalitdt macht das System schwer bis
unbenutzbar.

Messung Durch Komponenten- und Systemtests werden die umgesetzten Funktio-
nen getestet.

Zielgrobe Die Abdeckung der Komponententests soll besser als die bisherigen
Durchschnittswerte. Bei den Systemtests darf kein Test fehlschlagen.

Zeitpunkt Entwurfs- und Testphase

Tabelle 4.21: NFR3: Zeitverhalten

Kategorie Performanz

Beschreibung | Das Klassifizieren von Entscheidungswissen in JIRA-Issue-Kommentaren
und Git-Commit-Nachrichten bendtigt Rechenaufwand und nimmt somit
aus Benutzersicht Zeit in Anspruch.

Rationale Zu langes Warten auf die automatische Klassifikation der Texte kann zu
Frustrationen bei Nutzern fiihren.

Messung Dauer des Klassifizierens eines Satzes durch den Klassifizierer.

Zielgrohe Der neue Klassifizierer darf bei der Berechnung nicht ldnger als 100ms
benotigen. (Zielgrofe nach [24])

Zeitpunkt Entwicklungsphase

4.5 Arbeitsbereiche (Workspaces)

Workspaces modellieren die Struktur der Benutzeroberfliche. Die erstellten Diagramme

stellen dar, in welchem Kontext der Oberfliche bestimmte Systemfunktionen aufrufbar

sind. [29] Das entsprechende Diagramm ist in Abbildung 4.2 dargestellt.
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Tabelle 4.22: NFR4: Interoperabilitét

Kategorie Ubertragbarkeit

Beschreibung | Die entwickelte Komponente fiigt sich in ConDec ein.

Rationale Zu viele bendtigte Schritte fithren zu Frustration bei Rationale-
ManagerInn. Diese fiihren dann moglicherweise die neuen Funktionen
von ConDec nicht ein.

Messung Komplexitdt der Aktivierung des Plugins.

Zielgrohe Die Integration von Git-Commit-Nachrichten bendtigt weniger als 5 Ak-
tionen, ab dem Login in JIRA.

Zeitpunkt Entwurfs- und Entwicklungsphase

Tabelle 4.23: NFR5: Asthetik der Benutzeroberfliiche

Kategorie Benutzbarkeit

Beschreibung | Farbliche Kennzeichnung verschiedener Wissenstypen.

Rationale Eine farbliche Kennzeichnung erlaubt den Nutzern einen schnellen Uber-
blick zu erlangen.

Messung Manuelles Priifen, ob das Entscheidungswissenin einem zufillig ausge-
wahlten JIRA-Issue farblich markiert ist.

Zielgroke Alle Entscheidungswissen-Elemente sind farblich gekennzeichnet.

Zeitpunkt Entwicklungsphase

Tabelle 4.24: NFR6: Fehlertoleranz

Kategorie Zuverlassigkeit

Beschreibung | Das System verhilt sich stabil gegeniiber fehlerhaften Nutzereingaben.

Rationale Nutzer kénnen durch Unverstindnis oder Unachtsamkeit das System an-
ders bedienen als es geplant war. Wenn das System infolgedessen abstiirzt
werden die Nutzer gefrustet und héren mdoglicherweise auf das Tool zu
benutzen.

Messung Durch Komponententests werden einzelne Module auf ihr Verhalten bei
Fehleingaben getestet.

Zielgrofe Die Abdeckung der Komponententests soll besser als der im Projekt vor-
geschriebene Wert von 75% Zeilenabdeckung. Das Einhalten wird tool-
gestiitzt automatisch gepriift.

Zeitpunkt Entwicklungs- und Testphase
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Tabelle 4.25: NFR7: Statische Codequalitét

Kategorie Wartbarkeit

Beschreibung | Der implementierte Code soll den Qualitdtsstandards des Projektes ent-
sprechen. Statische Codequalitéit priift unter Anderem die Formatierung
des Quelltextes und die Testabdeckung.

Rationale Die Einhaltung erleichtert das Warten des Codes. Dies ist besonders
wichtig, da Dritte an dem Projekt in der Zukunft weiterarbeiten.

Messung Einhalten der im ConDec-Projekt spezifizierten Metriken wird tool-
gestiitzt automatisch gepriift.

Zielgroke Besser als die bisherigen Durchschnittswerte.

Zeitpunkt Entwicklungs- und Testphase

WS1:JIRA Issue Tracking System

WS1.4:lIssue View

WS1.4.1:1ssue Comments

Aktuelles Jira-lssue mit Kommentaren

SF3, SF4, SF5, SF6, SF7, SF8, SF14

A
4
WS1.1: Single Project Admin View WS1.4.2: Issue Module
Status der Plug-In Komponenten : : Aktuelles Jira-Issue
SF1, SF2, SF13, SF15 SF12
A
A 4

WS1.4.2: Decision Knowledge Extraction Tab

Wissenselemente des aktuellen Jira-Issues

SF9, SF10, SF11

Abbildung 4.2: Ul Strukturdiagramm zu ConDec mit allen relevanten Systemfunktionen.

29



5 Auswahl des Klassifizierers

In diesem Kapitel werden verschiedene Klassifizierungs- Algorithmen und Preprocessing-
Verfahren getestet und verglichen. Der am besten geeignete Algorithmus wird dann bei

der Implementierung umgesetzt und in das existierende Plugin integriert.

5.1 Ziele

Ziel ist es einen Algorithmus zu implementieren, der mit neuen Daten dazu lernt. Dies
ist notwendig, da in verschiedenen Projekten und von verschiedenen Beteiligten in die-
sen Projekten unterschiedliche Begriffe und Schreibstile benutzt werden. Die Eignung
eines Klassifizierers fiir Entscheidungswissen auf Daten von einem anderen Projekt,
als das auf dem er urspriinglich trainiert wurde, ist wesentlich schlechter als auf dem
Trainings-Projekt [1]. Welcher Klassifizierer dafiir am besten geeignet ist, soll in diesem
Kapitel experimentell ermittelt werden. Um die Eignung zu messen werden die F'1-Werte
betrachtet.

5.2 Datensatze

Um die Performanz der Algorithmen messen zu kénnen miissen sie mithilfe von Da-
ten evaluiert werden. Hierbei kommen zwei Datensétze zum Einsatz. Einerseits JIRA-
Issue-Kommentare des LUCENE-Projektes und andererseits JIRA-Issue-Kommentare
des ConDec-Projektes. Dadurch, dass die Datenséitze aus verschiedenen Projekten stam-
men, kann die Cross-Projekt-Validation aus [1] angewendet werden, um zu testen, wie
gut die Algorithmen verallgemeinern kénnen. In beiden Projekten sind die Kommentare

in der englischen Sprache verfasst.

JIRA-Issue-Kommentar des LUCENE-Projektes Dieser Datensatz besteht aus 2446

Satzen aus JIRA-Issue-Kommentaren. Davon sind 1780 Sétze relevant im Bezug auf
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Entscheidungswissen. Bei diesem Datensatz kann ein relevanter Satz mehreren Klassen
zugeordnet sein. Zum Beispiel wurde der Satz " Yea, I like having them listed because it
makes it easier to go back and look at them and decide which ones to add.ils Alternative
und Pro-Argument gekennzeichnet. Eine Auflistung der Verteilung des Entscheidungs-

wissens ist in Tabelle 5.1 dargestellt.

JIRA-Issue-Kommentare des ConDec-Projektes Der Datensatz der JIRA-Issue-Kom-
mentare des ConDec-Projektes besteht aus insgesamt 2546 S#tzen. Davon beinhalten
590 Sétze relevantes Entscheidungswissen. Aus dem Datensatz ist von 600 Sétzen die
Klassifikation manuell verifiziert worden. Bei den verifizierten Sétzen handelt es sich

fast ausschlieblich um Sdtze mit relevantem Entscheidungswissen.

Tabelle 5.1: Ubersicht iiber die Verteilung der Typen des Entscheidungswissens in den Da-

tensatzen.
Lucene | ConDec | ConDec (verifiziert)
Gesamt 2446 2546 600
Relevant 1780 590 561
Issue 259 129 122
Alternative 828 103 96
Pro-Argument 543 119 109
Contra-Argument | 284 98 95
Entscheidung 207 141 139

5.3 Durchfithrung

Zuerst werden die Daten geladen und in eine gleiche Form gebracht. Im ConDec-
Datensatz sind die Sétze nicht explizit als relevant gekennzeichnet. Dieses Feld wird
deshalb aus den Feldern fiir die Entscheidungswissenstypen berechnet. Ist ein Entschei-

dungswissenstyp vorhanden, so ist der Satz relevant.

Nachdem die Datensétze einen identischen Aufbau haben, kénnen die Sétze vorbehan-
delt werden. Dieses Preprocessing orientiert sich an den vielversprechendsten Ergebnis-

sen aus der Synthese (Kapitel 3.2).

Zuerst werden alle Zeichen in Kleinbuchstaben umgewandelt. Durch einen Tokenizer
werden die Sdtze anschliefsend in Listen von Woértern und Zeichen umgewandelt. Aus
diesen werden die Stoppworter entfernt. Danach werden alle Links, Zahlen, lange Worter
und Wérter mit Unterstrichen mithilfe von reguldren Ausdriicken durch jeweils feste

Werte ersetzt. Anschliefend werden die Worter durch Lemmatisieren in ihre Grundform
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iibertragen. Dabei kommt der WordNet Lemmatisierer zum Einsatz. Die Stoppworter,
der Lemmatisierer und der Stemmer die zum Einsatz kommen, stammen aus dem nltk-
Modul! fiir Python.

Ziel des Preprocessing ist es, dass Tokens mit der gleichen Bedeutung unabhéngig von
ihrer urspriinglichen Schreibweise als identisch erkannt werden. Deswegen werden den
Wort-Tokens anschliefend numerische Werte zugeordnet. Gleiche Tokens erhalten den-
selben Wert. Diese Werte werden mithilfe von GloVe berechnet |27]. Um eine gute
Performanz bei den SVM-Klassifizierern zu erreichen sind die Werte auf den Bereich
[—1,1] skaliert [14].

Abschliefsend werden aus den vorbereiteten Wortwerte-Listen N-Gramme, mit N = 3,
erzeugt. Die N-Gramme erlauben eine Einbettung der Worter in ihre Umgebung, was
es erlaubt den Kontext bei der Klassifizierung zu beachten. Diese N-Gramme nutzen

wir zum Trainieren und Testen der Klassifizierungs-Algorithmen.

Listing 5.1: Preprocessing Schritte als Pseudocode

def preprocess_sentence(sentence):
sentence.lower ()
tokenize (sentence)
remove_stopwords (sentence)
replace_using_regex(sentence, regex)
lemmatize (sentence)
words_to_numbers (sentence)
generate_n_grams (sentence, n=3)

return sentence

Bei den getesteten Algorithmen handelt es sich um: linearer Support Vector Klassifizie-
rer mit Stochastic Gradient Descent lernen (SGDClassifier), Support Vector Klassifizie-
rer mit Radial basis function -, Polynomia - und Sigmoid-Kernel (SVC), gaufischer Naive
Bayes (GaussianNB) und Passive-Aggressive-Klassifizierer (PassiveAggressiveClassifier)
2. Diese Algorithmen, die untereinander verglichen werden, miissen inkrementell lernen
kénnen. Um die Giite der einzelnen Algorithmen zu bewerten, wird eine 10-fache Kreuz-
validierung durchgefiihrt und der durchschnittliche F1-Wert betrachtet. Gelernt werden
die Klassen der vorverarbeiteten 3-Gramme. Nachdem der beste Klassifizierer ausge-
wihlt wurde, wird dieser fiir das inkrementelle Lernen angepasst. Abschliefsend werden

die Resultate der inkrementellen Implementierung, mit und ohne Vor-Trainieren, mit

'Natural Language Toolkit: https://www.nltk.org/ (Zuletzt abgerufen am: 08.10.2019)
’Die Implementierung in sklearn wurde genutzt: https://scikit-learn.org (Zuletzt abgerufen am:
12.10.2019)
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denen der nicht-inkrementellen Version durch Kreuzvalidierung zwischen verschiedenen

Projekten (siehe [1]) verglichen.

5.4 Ergebnisse

Aufgrund der unausgeglichenen Daten wird SMOTE genutzt, um die Aussagekraft der
Ergebnisse zu erh6hen. Der ConDec Datensatz mit unverifizierten Daten wurde aus der
Analyse ausgeschlossen, da hier falsch klassifiziertes Entscheidungswissen die Resultate

der Klassifizierer negativ beeinflusst.

Grob-kérniger Klassifizierer Der grob-kornige Klassifizierer, in der Literatur auch bi-
ndrer Klassifizierer genannt, unterscheidet zwischen relevantem und irrelevantem Tex-
ten. Die Ergebnisse sind in Tabelle 5.2 dargestellt, mit den besten Werten jeweils fett-
gedruckt. Wie sich in der Literaturrecherche bereits angedeutet hat, ist eine Support
Vector Machine der beste Klassifizierer. Dieser Klassifizierer erreicht auf dem Lucene
Datensatz einen F1-Wert von 0.81 und auf dem ConDec Datensatz mit den verifizierten

Daten einen Wert von 0.91.

Tabelle 5.2: Ergebnisse der Experimente zur Eignung des groben Klassifizierers.
‘ Lucene ConDec (verifiziert)

SGDClassifier(loss=hinge) 0.74 0.77
SVC(kernel=rbf) 0.81 0.91
SVC(kernel=poly) 0.77 0.82
SVC(kernel=sigmoid) 0.69 0.76
GaussianNB 0.74 0.79
PassiveAggressiveClassifier 0.66 0.67

Fein-korniger Klassifizierer Die Ergebnisse des feinkornigen Klassifizierers (Tabelle
5.3) sind jeweils die arithmetischen Mittelwerte iiber alle Klassen hinweg. Auch hier ist,
wie auch schon beim groben Klassifizierer, eine Support Vector Machine der am besten

abschneidende Klassifizierer.

In Abbildung 5.1 ist die Streuung der Resultate des fein-kdrnigen Support Vector Klassi-
fizierer dargestellt. Dadurch soll die Giite des am besten abgeschnittenen Klassifizierers
den einzelnen Klassen nach verdeutlicht werden. Die negativen Ausreifser der Klasse

Issue gehoren dem Lucene Datensatz an.
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Tabelle 5.3: Ergebnisse der Experimente zur Eignung des fein-kornigen Klassifizierers.
‘ Lucene ConDec (verifiziert)

SGDClassifier(loss=hinge) 0.66 0.59
SVC(kernel=rbf) 0.76 0.78
SVC(kernel=poly) 0.71 0.55
SVC(kernel=sigmoid) 0.61 0.62
GaussianNB 0.67 0.65
PassiveAggressiveClassifier 0.58 0.51

F1-Werte der einzelnen Entscheidungswissens-Typen
0.9 ’

0.8 T —— -

= T
T T T

0.6

0.5

0.4

0.3

Issue Alternative Pro-Argument Con-Argument Decision

Abbildung 5.1: Boxplot der F1-Werte des am besten abgeschnittenen Klassifizierers

On-line Klassifizierer Um die Vorteile des inkrementellen Lernens zu messen, wird
eine Kreuzvalidierung zwischen verschiedenen Projekten nach [1] durchgefiihrt. Unter-
schiedliche Doménensprache und Sprachgewohnheiten von individuellen EntwicklerIn-
nen konnen die Klassifizierungsresultate auf fremden Projektdaten negativ beeinflussen.
Im Folgenden wird der grob-kérnige Klassifizierer mit durch SMOTE angereicherte Trai-
ningsdaten vorgestellt. Jedes Experiment wurde 100 Mal wiederholt. Und die jeweiligen
Medianwerte sind in Abbildung 5.2 dargestellt. Der ConDec-Datensatz wurde in 60
circa gleich grofse Biindel aufgeteilt. Die Schritte auf der Abszisse geben an nach wie
vielen Biindeln die Evaluation auf den verbleibenden, noch nicht zum Weiter-Trainieren
genutzten, Daten des ConDec-Datensatzes durchgefiihrt wurde. Des Weiteren wurden

drei verschiedene Testszenarien entworfen.

Zuerst wurde Lernen nur auf Lucene, dargestellt in Blau, getestet. Diese Gerade zeigt
den durchschnittlichen F1-Wert eines Klassifizierer, der nur auf dem Lucene-Datensatz
trainiert und anschliefend auf dem verifizierten ConDec-Datensatz getestet wurde. Als
néchstes wurde Vorlernen auf Lucene, inkrementell lernen auf ConDec gepriift. Dabei
ist zu sehen, dass der F1-Wert mit den Testschritten leicht steigt. Dies wird durch das

inkrementelle Lernen erreicht. Dadurch, dass der Klassifizierer bereits auf dem Lucene-
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Abbildung 5.2: Entwicklung der F1-Werte des grob-kornigen Klassifizierers beim inkremen-
tellen Lernen.

Datensatz vor-trainiert wurde, ist die anfingliche Erkennungsrate mit einem F1-Wert
von circa 0.75 deutlich besser als der Wert von Nur inkrementell Lernen auf ConDec.
Der letzte getestete Klassifizierer wurde nicht vor-trainiert. Die Klassifizierungsgiite ist

deshalb anfangs schlechter als bei den beiden anderen Testszenarien.

Aus diesem Diagramm geht hervor, dass bei genug Trainingsdaten auf dem neuen Pro-
jekt der zweite und dritte Testfall keinen grofien Unterschied aufweisen. Jedoch ist die
Giite des vor-trainierten Klassifizierers Anfangs deutlich besser als die des nicht Vor-

Trainierten.

5.5 Diskussion

Wie anhand der Ergebnisse der Experimente gezeigt werden kann, ist die Giite des Klas-
sifizierers verbessert worden. Der alte beste Klassifizierer aus [6] hatte einen F1-Wert
von 0.86, was in etwa dem Mittelwert der Resultate des besten groben Klassifizierers in
den Experimenten in dieser Arbeit entspricht. Die Giite des fein-kornigen Klassifizierers

hingegen wurde jedoch deutlich gesteigert. Der zu vorige F1-Wert betrug lediglich 0.56.

Aufgrund der Ergebnisse der Experimente zum inkrementellen Lernen, dargestellt Gra-

fik 5.2, wird bei der Implementierung ein vor-trainierter Klassifizierer umgesetzt. Dieser
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wird so implementiert, dass er durch inkrementelles Lernen auf den Daten des jeweiligen

Projektes, auf dem er zum Einsatz kommt, weiterlernt.

Die Erweiterung des Klassifizierers um die Moéglichkeit dazu lernen zu kénnen, war zuvor
noch nicht gegeben. Diese ist aber notwendig, um in fremden Projekten ebenfalls gute

Klassifizierungsresultate zu erzielen.
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6 Entwurf und Implementierung

In diesem Kapitel werden die wichtigsten Entscheidungen zur Umsetzung der Anforde-
rungen aus Kapitel 4 prisentiert. Die Folgen der Entscheidungen fiir die Architektur
werden in Form von Diagrammen dargestellt. Es wird nur auf Systemfunktionen und
damit verbundene Entscheidungen eingegangen, falls sie nicht aus [6] iibernommen wur-
den (siehe Grad der Umsetzung in Abschnitt 4.3). Zuerst wird im Abschnitt Architektur
des ConDec JIRA-Plug-Ins der Aufbau des ConDec-Plugins erklirt. Anschliefsend wer-
den in Abschnitt 6.2 die Umsetzung der einzelnen Systemfunktionen mit den hierbei
getroffenen Entscheidungen dargelegt. Im Abschnitt 6.3 werden die Ergebnisse und die

schlussendliche Architektur préisentiert.

6.1 Architektur des ConDec JIRA-Plug-Ins

Mithilfe des ConDec-Plug-Ins fiir Jira kann Entscheidungswissen erfasst und verwaltet
werden. Das Projekt ist quelloffen und der Quellcode kann iiber GitHub abgerufen

werden 1.

Das Plug-In besteht aus verschiedenen Komponenten, die je nach Vorlieben aktiviert
oder deaktiviert werden konnen (siehe Abbildung 6.1). Diese einzelnen Komponenten
verwalten Entscheidungswissen aus unterschiedlichen Quellen, zum Beispiel Git-Commit
oder JIRA-Issue-Kommentar. Die hieraus gewonnen Daten werden in einer Datenbank
gespeichert und kénnen, je nach Komponente, in Jira betrachtet und analysiert werden.

Zuséatzlich werden Daten {iber REST-Schnittstellen nach aufen zur Verfliigung gestellt.

Wie im Abschnitt Funktionale Anforderungen in den Systemfunktionen beschrieben,
sind die Anforderungen zum Teil bereits umgesetzt. Die neuen Funktionen sollen die
alten Funktionen moglichst erweitern, anstatt diese zu ersetzen geméf dem open-closed
Prinzip [23].

!ConDec-Plugin auf GitHub: https://github.com/cures-hub/cures-condec-jira (Zuletzt abgeru-
fen am: 08.11.2019)
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Die bereits vorhandene Architektur und Technologien des Plug-Ins haben zur Folge,

dass einige Entscheidungsprobleme keine eigenen Alternativen zulassen.

Tabelle 6.1: Architektur Entscheidungsprobleme

Entscheidungsproblem Entscheidung

Welche Programmiersprachen sollen ge- | Java, JavaScript und Apache Velocity, da
nutzt werden? diese bereits genutzt werden.

Wie sollen die neuen Funktionen mit | Integrieren in das ConDec Plug-In.

den vorhandenen ConDec Funktionalité-
ten verkniipft werden?

Continuous Management of Decision Knowledge (ConDec) Settings

Project Name ConDec Store Knowledge in JIRA Extract Knowledge From Extract Knowledge From JIRA Issue

Activated? Issues? Git? Text?

TangledDemo

Abbildung 6.1: Bildschirmaufnahme der ConDec-Einstellungen, um Komponenten fiir einzel-
ne Projekte zu aktivieren oder deaktivieren.

6.2 Umsetzung der Systemfunktionen

6.2.1 SF2: Integration von Git-Commit-Nachricht aktivieren

Die Systemfunktion SF2: Integration von Git-Commit-Nachricht aktivieren wird in dem
Arbeitsbereich WS1.1: Single Project Admin View umgesetzt, dargestellt in Abbildung
4.2 in Abschnitt 4.5. Bevor die Systemfunktion umgesetzt wird, muss das Entschei-

dungsproblem aus Abbildung 6.2 gelést werden.

Das Ergebnis auf der Oberfliche ist in Abbildung 6.3 dargestellt. Der Nutzer kann
einstellen welche Art von Git-Commit integriert werden sollen, Squashed oder Feature-
Branch Commits. Feature-Branch Commits sind einzelne Commits die einem Entwick-
lungszweig neue Anderungen hinzufiigen. Squashed Commits fassen mehrere Commits
zusammen bevor sie einem anderen Entwicklungszweig hinzugefiigt werden. Die Schalter
werden deaktiviert, falls die FEztract from Git?-Option ausgeschaltet wird. Die Einstel-
lungen werden dann auch auf der Serverseite deaktiviert. Alle Finstellungen auf der
Benutzeroberfliche werden iiber eine REST-Schnittstelle an das Plug-In gesendet und

dort persistiert.

38



@ I: Welche Commits sollen
inin den Klassifizierer
integriert werden?

CONDEC-630

S Der Administrator darf
auswahlen was gezeigt wird,

i Feature-Branch
Commits

+ Squashed Commits T Beide

CONDEC-630:7116 COMDEC-630:7120

CONDEC-630:7118 CONDEC-630:7123 O

I

@ Je nach Commit-Regeln

¢ Squashed Commits

= Es fehlen Feature-Branch a Es fehlenSquashed enthalten haufig die g Es kénnte schnell .
5 . ) . machen unterschiedliche
Commits. Commits. Machrichten der Feature- unibersichtlich werdeb.
" Einstellungen Sinn.
Branch Commits.
CONDEC-630:7117 CONDEC-630:7119 CONDEC-630:7122

CONDEC-630:7124

CONDEC-630:7121

Abbildung 6.2: Entscheidungsproblem zu der Frage Welche Commits sollen in in den Klassi-
fizierer integriert werden?, die fiir Systemfunktion SF2: Integration von Git-
Commit-Nachricht aktivieren gelést werden muss.

Decision Knowledge Extraction from Git

Extract from Git?

o
@

Enables or disables whether decision knowledge is extracted from git for this project.

o

Post singular feature
branch commit
messages as

Enables or disables whether singular feature branch commit messages are posted as comment under the

corresponding issue for this project.
comment?

o

Post squashed
ComMMIt Messages as  Epaples or disables whether squashed commit messages are posted as comment under the corresponding issue for

? . .
comment? i project.

Git Repository  http://github.com/cures-hub/cures-condec-jira.git

Save Address

Uniform resource identifier of the git repository that will be cloned.

Abbildung 6.3: Bildschirmaufnahme der ConDec-Einstellungen zur Aktivierung und Deakti-
vierung der Git-Commit-Nachricht-Ingetration aus WS1.1.

6.2.2 SF3: Entscheidungswissen in JIRA-Issue-Kommentaren
automatisch klassifizieren

Um Systemfunktion SF3 umzusetzen, wurden die Ergebnisse aus den Kapiteln Ver-
wandte Arbeiten und Auswahl des Klassifizierers umgesetzt. Der Klassifizierer ist zwei-
stufig aufgebaut, zuerst bindr und danach feingranular. Als Klassifizierer kommen je-
weils Support-Vector-Machines zu Einsatz. Dieser kann mithilfe von ARFF-Dateien
vortrainiert werden. Ein Standard-Trainingsdatei wird mit dem Plug-In ausgeliefert.

Zur Umsetzung wurde die SMILE (Statistical Machine Intelligence and Learning Engi-
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ne) Bibliothek verwendet 2. Die Rechtfertigung fiir die Entscheidung SMILE zu nutzen
ist in Abbildung 6.4 dargestellt. Der Klassifizierer klassifiziert Sétze aus JIRA-Issue-
Kommentaren. Anschliefsend werden die Kommentare durch Makros angereichert, um
die Klassifizierungsergebnisse fiir Nutzer sichtbar zu machen. Die Ergebnisse werden

aukerdem persistiert.

@ |: Wie soll zur
Implementierung des Online-
Klassifizierers technisch

umgesetzt werden?

CONDEC-632

T Python-Bibliothek mit
Java Wrapper

A smie

CONDEC-632:7155 (@)

1

U Ausfiihrliche
Dokumentation; RegelméBige
Verbesserungen; Viele
Modelle implementiert;
Evaluations-Algorithmen
integriert

¥ Libsvm

CONDEC-632:7157

v Geringer GroBe
CONDEC-632:7158

Abbildung 6.4: Entscheidung zur Problemstellung wie der Klassifizieres umgesetzt werden
soll.

CONDEC-632:7160

g Nur SVM Unterstitzung;
Nicht mehr aktiv gepflegt;
Java-Namenskonventionen
nicht eingehalten

g Neue Sprache im Projekt;
Interprozess-Kommunikation
ineffizient

v Vielseitige Unterstitzung
von Algorithmen

CONDEC-632:7161

CONDEC-632:7162

CONDEC-632:7159

CONDEC-632:7156

6.2.3 SF4: Entscheidungswissen in Git-Commit-Nachrichten automatisch
klassifizieren

Bei der Umsetzung von Systemfunktion SF4 muss das Entscheidungsproblem Wie sollen
die Git-Commit-Nachricht klassifiziert werden? geklart werden (siehe Abbildung 6.5).
Die in Abschnitt 6.2.5 getroffene Entscheidung die klassifizierte Git-Commit-Nachricht
in den JIRA-Issue-Kommentar anzuzeigen, unterstiitzt die Umsetzung dieser Funktion.
Die Git-Commit-Nachrichten werden als Kommentar unter einem JIRA-Issue hinzuge-
fligt und anschlieffend wie normale Kommentare verarbeitet. Sie enthalten zusétzliche
Metainformation, um Duplikate zu verhindern und die Nachvollziehbarkeit zu erleich-
tern. Die Metainformation beinhalten den Namen des Autors des Git-Commit, den

Branch zu dem der Commit gehort und den Hashwert des Commits.

*Webseite von SMILE: http://haifengl.github.io/smile/ (Zuletzt abgerufen am: 09.11.2019)
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@ & Wie sollen die Git-
Cemmit-Machrichten
klassifiziert werden?

CONDEC-631

O e e
tzsstaa

S Eigener Klassifizierer.

CONDEC-631:7125 COMDEC-631:7129

% Mehr Daten, kénnte den
Nachteil der anderen

W Bessere Ergebnisse, da
Sprache in Commit

& Bessere Wartbarkeit, da
nur ein klassifizierer im Plug-

Klassifizierern.
In gepflegt werden muss.

Machrichten anders ist als in trainieren.

Issues und Kommentaren

Sprachgewchnheiten
ausgleichen,

COMDEC-631:T127 COMDEC-631:7128

& Weniger Daten zum

& Redundanz an

CONDEC-631:7131

CONDEC-631:7126 CONDEC-631:7130

Abbildung 6.5: Entscheidung zur Problemstellung wie Git-Commit-Nachrichten klassifiziert
werden sollen.

6.2.4 SF6: Entscheidungswissen in Git-Commit-Nachrichten manuell
klassifizieren

Die in der Umsetzung von Systemfunktion SF8: Entscheidungswissen aus Git-Commit-
Nachrichten anzeigen getroffene Entscheidung, klassifizierte Git-Commit-Nachrichten
in den JIRA-Issue-Kommentaren anzuzeigen (siehe Abschnitt 6.2.5), unterstiitzt die
Umsetzung dieser Systemfunktion. Das manuelle Klassifizieren von Entscheidungswis-
sen in JIRA-Issue-Kommentar wurde von SF10: Automatisch sowie manuell klassifizier-
tes Entscheidungswissen bearbeiten bereits umgesetzt. Diese Funktionalitdt wird hier
wiederverwendet. Dies erleichtert die Wartung des Quellcodes, da Redundanz vermieden

wird.

6.2.5 SF8: Entscheidungswissen aus Git-Commit-Nachrichten anzeigen

Um diese Systemfunktion umzusetzen, miissen mehrere Entscheidungsprobleme geldst
werden. Zuerst muss entschieden werden, an welcher Stelle das klassifizierte Wissen aus
den Git-Commit-Nachrichten angezeigt werden soll (siehe Abbildung 6.6). Die Entschei-
dung fiel darauf, sie in den JIRA-Issue-Kommentar des JIRA-Issue anzuzeigen, welches
zu dem Entwicklungszweig gehort. Das wichtigste Pro-Argument war, dass die bereits
implementierte Funktionalitdt fiir Entscheidungswissen in JIRA-Issue-Kommentar so-

mit wiederverwendet werden kann.

Zusétzlich musste darauf aufbauend entschieden werden, unter welchem Nutzer die
Kommentare gepostet werden. Die Entscheidung fiel darauf ein eigenes Konto pro-
grammatisch zu erstellen, den GIT-COMMIT-COMMENTATOR. Die Alternativen und
Argumente zu dieser Entscheidung sind in Abbildung 6.7 dargestellt.
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Das Ergebnis der Implementierung aus Nutzersicht ist in Abbildung 6.8 dargestellt.
Hierbei handelt es sich um eine Bildschirmaufnahme einer Git-Commit-Nachricht die,

als JIRA-Issue-Kommentar unter dem verbundenen JIRA-Issue, gepostet wurde.

@ An welcher Stelle sollen
die Klassifizierten Nachrichen
angezeigt werden?

GOGO-3 o

A in den Kommentaren das

¥ Im Git-Commits Reiter.
2ugehsrigen lssues

GOGO-3:14386 o)

GOGO-3:14388 O

W Bereits implementierte
Funktionalitt kann fir

& Entscheidungswissen aus

© Das zustandige Plugin ist
as zustancige FUgin ISt | |k ommentaren und Nachricten

nicht open-source

Nachricten wiederverwendet
ist an der selben Stelle.
werden.
GOGO-3:14387

GOGO-3714389 G0GO-3:14390

Abbildung 6.6: Entscheidung zur Problemstellung wo die Git-Commit-Nachricht angezeigt
werden sollen.

@ Unter welchem
Nutzerkonto als Verfasser
sollte der Kommentar
angezeigt werden?

GOGO-4 e

t Der Nutzer, der das Issue
erstellt hat.

+ Der Nutzer, um dessen
Commit es sich handelt.

» Ein eigener Nutzer fir die
Aufgabe.

GOGO-4:14399

GOGO-4:14402

GOGO-4:14404

[©) o o

g Automatische “y “y “Y
W Es ist Klar, von wem der g Kénnte verwirrend fiir die W Es ist klar, woher der & Kann leicht gefiltert
Verkntpfung nicht immer . -
o Commit stammt. Nutzer sein. Kommentar stammt. werden.
moglich.
GOGO-4:14401 GOGO-4:14403 GOGO-4:14405 GOGO-4:14406
GOGO-4:14400

Abbildung 6.7: Entscheidung zur Problemstellung welcher Nutzer die Git-Commit-Nachricht
posten soll.

v ' GIT-COMMIT-COMMENTATOR added a comment - 29/0ct/19 9:04
AM

@ Does it work?

hopefully

> Commit meta data

> Author: Philipp de Sombre

> Branch: refs/remotes/origin/GOGO-1.test

> Hash: 9e47f5d9231eecabb0128d56176d3d1e8e745d66

Abbildung 6.8: Bildschirmaufnahme eines geposteten Git-Commits.

6.2.6 SF14: Klassifizierer mit neuem oder gedndertem
Entscheidungswissen aktualisieren

Der Klassifizierer fiir das Entscheidungswissen soll mit neuen Daten dazulernen (siehe

On-line und Batch Learning). Hierbei tritt die Frage Welche Daten sollen zum Dazu-
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lernen genutzt werden? auf.

Die Daten miissen aus korrekten Paaren von Sétzen und den Klassen, ist relevant und
Entscheidungswissenstyp, bestehen. Mit automatisch klassifizierten Satzen weiterzuar-
beiten ist nicht zielfiihrend, da dadurch auch falsch klassifizierte Satze als neue Trai-
ningsdaten genutzte werden. Deshalb werden nur manuell von Nutzern klassifizierte
Sétze zum weiterlernen genutzt. Die Systemfunktion wird aufgerufen, sobald eine ma-

nuelle Klassifizierung stattfindet.

6.2.7 SF15: Giite des Klassifizierers berechnen

Diese Systemfunktion ist aus WS1.1 aufrufbar. Der Aufruf der Evaluation erfolgt iiber
einen Knopf, dargestellt in Abbildung 6.10, der eine asynchrone Anfrage an das Jira-
Plugin durchfiihrt. Mithilfe aller im Projekt verifizierten Entscheidungswissenselemen-
ten werden die Metriken berechnet. Die berechneten Metriken sind: Korrektklassifikati-
onsrate, Genauigkeit, Trefferquote und F1-Wert (siehe Abschnitt 2.3.1). Diese werden
sowohl fiir die binére, als auch fiir die feingranulare Klassifikation genutzt. Diese wer-
den als JSON-Datei zum Download zur Verfiigung gestellt. Die formatierten Ergebnisse
erlauben eine einfache weitere Nutzung der Daten, beispielsweise zu Analysezwecken.

Das Entscheidungsproblem ist in Abbildung 6.9 dargestellt.

& Wie sollen die Ergebnisse
der Giiteberechnung
exportiert werden?

GOGO-5 o
T Unf i irli
nformatiert / Nattirliche /g Sommiier
Sprache
FCEE ST o GOGO-5:14422 O
W Gut lesbar fiir nicht- g - a Sehr viel Text, der & Einfache weitere
fachkundige Nutzer. robere Datelen. unuberichtlich werden kann. Nutzung.
GOGO-5:14419 BUBe-FHKH GOGO-5:14421 GOGO-5:14423

Abbildung 6.9: Entscheidung zur Problemstellung wie die Giite des Klassifizieres exportiert
werden soll.
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Evaluate model Evaluate model

Evaluate the current model using the user-validated data in the database.

Abbildung 6.10: Bildschirmaufnahme der Option zur Evaluation des aktuell genutzten Mo-
dells.

6.3 Ergebnisse der Umsetzung

Die Architektur der implementierten Software wird in den zwei Abbildungen 6.11 und
6.12 dargestellt.

Abbildung 6.11 stellt den implementierten Klassifizierer und die damit in Verbindung

stehenden Klassen dar.

Das Herzstiick stellt die Klasse DecisionKnowledgeClassifierImpl dar, die das In-
terface DecisionKnowledgeClassifier implementiert. Diese Klasse enthilt die Logik
zur Klassifizierung des Entscheidungswissens. Hierbei wurde die zweistufige Architektur
aus [1| ibernommen. Die einzelnen Klassifizierer sind in den Klassen BinaryClassi-
fierIlmplementation und FineGrainedClassifierlmpl implementiert. Diese beiden
Klassen erben von der abstrakten Klasse Classifier. Die Klassifizierer sind jeweils als
SVMs umgesetzt (siehe Kapitel 5). Neben den Klassifizierern besitzt die Klasse De-
cisionKnowledgeClassifierImpl noch ein weiteres Attribut. Dabei handelt es sich
um einen Preprocessor. Die Klasse DecisionKnowledgeClassifierImpl wurde nach
dem Singleton-Entwurfsmuster umgesetzt. Diese Entscheidung wurde getroffen, da pro-

jektweit immer der gleiche Klassifizierer zum Einsatz kommen soll.

In Abbildung 6.12 ist die Klasse CommitMessageToCommentTranscriber darge-
stellt. Diese sorgt fiir die Integration der Git-Commit-Nachrichten in die JIRA-Issue-
Kommentare. Die Klasse ViewRest enthilt die Logik der REST-Schnittstelle. Von hier
aus wird der CommitMessageToCommentTranscriber aufgerufen. Dieser Teil der
Umsetzung fallt klein aus, da zur Darstellung die bereits vorhandener Logik fiir JIRA-

Issue-Kommentare genutzt wird.
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<<interface>> <<interface>>
<<interface>> <<interface>> DecisionKnowledgeClassifier Preprocessor
FileTrainer OnlineTrainer
N I -
1 % 1
| ; uses |
____________ i
!
OnlineClassification cain DecisionKnowledgeClassifierimpl Preprocessorimpl
Trainer
Classifier
uses f f
FineGrainedClassifierimpl BinaryClassifierimpl
uses T

Abbildung 6.11: Vereinfachtes Klassendiagramm des Klassifizierers und der damit in Zusam-
menhang stehenden Klassen und Interfaces.

ViewRest

~gitClientGirClient

“+getAllFeatureBranchesTrégrojectkey String: Response
“getFeatureBrancheTréequestHttpServietRequesksueKey: String: Response
+getTreeVieweiprojectKey StringrootElementTypdtring: Response

+getTreeViewerfssueKey: Str tring: Respon: CommitMessageToCommentTranscriber
4getEvolution DabequestHEtpServlet tingEilterSettings Resp

“getTreantelementKeyString depthOfreeString searchTerm String requestHttp ServietRequeksiResponse commitMessagstring

+getVidrequest HttpRequesffilterS ettingFilterSettingslementkeyString: Response “commentstring

“getComparevisequest HttpRequestfiltersettingsiltersettings Response DEFAULT COMMIT COMMENTATOR USR NAME : Strin
“getFiltersettingmquest HttpS ervietReq hTerm Str KeyString: Response uses——————> DA O MIT COMMENIATOR T oR DETATS - UnrDetails
“getDecisionMatrirequestGHttpServletrequegirojectKeyString: Response

4getDecisionGrapihequest GHttpServletrequestrojectKeyString: Response

-getDiffViewerRespon{projectKeyStringfilter Stringissue Issuel: Response :gi;‘fgs::?g’:;a’: f;;gsf’t””g
giﬂmiiﬂ?@?jﬂ:&iﬁ ;‘g‘l’:m‘t” string: Response +postCommerfissue Issue user ApplicationUsecommentstring
~getlssuéissueKey: String: Issue

~getAllDecisioniprojectKeyString: List<Decisionknowledge
~getProjectKefelementKeystring: String
~checkifProjectKeylsValirojectKeyString: Response
~checkIfElementisValidlementKeyString: Response
-projectKeyisinvalRespanse

-issuekeylsinvalif): Response

Abbildung 6.12: Klassendiagramm des CommitMessageToCommentTranscribers
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7 Qualitatssicherung

In diesem Kapitel wird die Planung, Durchfiihrung, sowie die Auswertung von Testfallen
beschrieben. Falls dadurch Fehler gefunden werden, wird deren Lésung erldutert. Der
Abschnitt Planung der qualitdtssichernden Mafnahmen beschreibt, wie die Maknahmen
aufgebaut sind, um die Qualitit mdglichst vollstindig sicherzustellen. Der darauffolgen-

den Abschnitte 7.2 und 7.3 beschreiben jeweils die Ergebnisse der Testdurchfiihrung.

7.1 Planung der qualitdatssichernden MaBnahmen

Die Sicherungsmafnahmen werden fiir jede Systemfunktion in zwei Stufen durchgefiihrt:
Komponententests und Systemtests. Diese Struktur der Tests in Stufen orientiert sich

an Andreas Spillner |3].

Die Komponententests werden mir JUnit implementiert. Sie dienen zur Uberpriifung
einzelner Methoden. Die Tests werden sowohl lokal in der Intellij Entwicklungsumge-
bung und mit dem Befehl atlas-package der Jira SDK! ausgefiihrt. Zusitzlich werden
die Tests automatisch auf einem Continuous-Integration-Server von TravisCI ? ausge-
flihrt. Die Komponententestfille wurden mit dem Ziel entworfen eine mdglichst hohe

Codeabdeckung zu erreichen.

Systemtests iiberpriifen das Softwaresystem als Ganzes. Hierbei werden iiber die Be-
nutzeroberfliche Testfélle durchgefiihrt. Dabei werden die Interaktionen der einzelnen
Komponenten gepriift. Da die entwickelte Software ein Teil des ConDec-Plugins ist,
wird auch die Integration in die gesamte Software implizit gepriift. Diese Tests werden
auf einer externen Jira Instanz ? getestet, um eine moglichst praxis-nahe Umgebung zu
emulieren. Systemtests kommen hier nur dann zum Einsatz, wenn Komponententests

nicht geeignet sind.

!Jira SDK: https://developer.atlassian.com/ Zuletzt aufgerufen am 24.10.2019
2TravisCI: https://travis-ci.org/ (Zuletzt abgerufen am: 24.10.2019)
3https://cures.ifi.uni-heidelberg.de/jira/
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7.2 Tests funktionaler Anforderungen

Im folgenden Abschnitt werden die Tests fiir alle Systemfunktionen erldutert, die nicht
bereits vollsténdig in [6] umgesetzt und getestet wurden. Alle beschriebenen Tests sind

zum Projektabschluss fehlerfrei durchgefiihrt worden.

SF2: Integration von Git-Commit-Nachricht aktivieren Um diese Systemfunktion
zu testen, kommen lediglich Systemtests und keine Komponententests zum Eingatz.
Beim Aktivieren und Deaktivieren wird nur ein boolescher Wert in der Datenbank

gespeichert, was einen Test, der rein auf der Serverseite stattfindet, iiberfliissig macht.

Tabelle 7.1: Systemtests fiir SF2: Integration von Git-Commit-Nachricht aktivieren

1d Vorbedingungen Schritte FErwartetes Ergebnis

ST1 | Extract from Git akti- | e Integration aktivieren | Integration aktiviert
viert, Integration deakti-
viert

ST2 | Extract from Git akti- | e Integration deaktivie- | Integration deaktiviert
viert, Integration akti- | ren

viert

ST3 | Extract from Git akti- | e Extract from Git de- | Integration  deaktiviert
viert, Integration deakti- | aktivieren und gesperrt
viert

ST4 | Extract from Git akti- | e Extract from Git de- | Integration  deaktiviert
viert, Integration akti- | aktivieren und gesperrt
viert

SF3: Entscheidungswissen in JIRA-Issue-Kommentaren automatisch klassifizieren

Fiir Systemfunktion SF3 (SF3: Entscheidungswissen in JIRA-Issue-Kommentaren au-
tomatisch klassifizieren ) wurden in [6] bereits Komponententests formuliert und durch-
gefithrt. Eine Wiederholung dieser Tests ist notwendig, da der Klassifizierer im Rahmen

dieser Arbeit stark modifiziert wurde.

SF4: Entscheidungswissen in Git-Commit-Nachrichten automatisch klassifizieren
Um diese Systemfunktion zu testen, miissen sowohl die Git-Commit-Nachricht Integra-
tion als auch der Klassifizierer korrekt arbeiten. Die Software-Komponente, die die ei-
gentliche Klassifizierung durchfiihrt, ist dieselbe wie bei Systemfunktion SF3. Deswegen
werden nur Systemtests durchgefiihrt, die die Integration von Git-Commit-Nachricht

mit dem Klassifizierer testen.
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Tabelle 7.2: Komponententests fiir SF3: Entscheidungswissen in JIRA-Issue-Kommentaren
automatisch klassifizieren

1d Testobjekt Testdaten Erwartetes Ergebnis
UT1 | Binédre Klassifizierung gefiillte Liste klassifizierte Liste
UT2 | Binédre Klassifizierung klassifizierte Liste unverdnderte Liste
UT3 | Binédre Klassifizierung nicht klassifiziertes Ele- | klassifiziertes und unvali-
ment diertes Element
UT4 | Feinkornige Klassifizie- | gefiillte Liste klassifizierte Liste
rung
UT5 | Feinkornige Klassifizie- | klassifizierte Liste unverdnderte Liste
rung
UT6 | Feinkornige Klassifizie- | nicht klassifiziertes Ele- | klassifiziertes und unvali-
rung ment diertes Element

Tabelle 7.3: Systemtests fiir SF4: Entscheidungswissen in Git-Commit-Nachrichten automa-

tisch klassifizieren

Id ‘ Vorbedingungen ‘ Schritte ‘ Erwartetes Ergebnis

ST5 | Git-Commit-Nachricht e  Git-Commit auf | Git-Commit-Nachricht
Integration ist aktiviert, | Branch fiir Issue ein- | wird in JIRA-Issue-Kom-
Branch fiir Issue exis- | checken (Nachricht ent- | mentar angezeigt
tiert, Klassifizierer ist | hélt kein Entscheidungs-
aktiviert wissen)

ST6 | Git-Commit-Nachricht e  Git-Commit auf | Git-Commit-Nachricht
Integration ist aktiviert, | Branch fiir Issue einche- | wird mit markiertem
Branch fiir Issue exis- | cken (Nachricht enthélt | Entscheidungswissen in
tiert, Klassifizierer ist | Entscheidungswissen) JIRA-Issue-Kommentar
aktiviert angezeigt

ST7 | Git-Commit-Nachricht e  Git-Commit auf | Git-Commit-Nachricht
Integration ist deakti- | Branch fiir Issue einche- | wird nicht angezeigt
viert, Branch fiir Issue | cken
existiert

SF6: Entscheidungswissen in Git-Commit-Nachrichten manuell klassifizieren

EntwicklerInnen sollen manuell Entscheidungswissen in ihren Git-Commit-Nachricht

annotieren kénnen. Die Komponententests priifen, ob die Anntationen in das korrekte

Format zur Anzeige und Erkennung von Entscheidungswissen transkribiert werden.

SF8: Entscheidungswissen aus Git-Commit-Nachrichten anzeigen

Das Anzeigen

des Entscheidungswissens aus Git-Commit-Nachricht wird tiber die Kommentarfunkti-

on von JIRA-Issue-Kommentar umgesetzt. Das Transkribieren fiir die korrekte Anzeige

wird in den Komponententestfillen fiir Systemfunktion SF6: Entscheidungswissen in
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Tabelle 7.4: Komponententests fiir SF6: Entscheidungswissen in Git-Commit-Nachrichten ma-

nuell klassifizieren

1d Testobjekt Testdaten Erwartetes Ergebnis
UT7 | Git-Commit-Nachricht Leere Nachricht leeres Element
Transkribierer
UT8 | Git-Commit-Nachricht Nachricht mit kleinge- | Element mit transkribier-
Transkribierer schriebener Annotation ter kleingeschriebener
Annotation
UT9 | Git-Commit-Nachricht Nachricht mit grofge- | Element mit transkribier-
Transkribierer schrieben Annotation ter kleingeschriebener
Annotation
UT10 | Git-Commit-Nachricht Nachricht mit klein- und | Element mit transkribier-
Transkribierer grofsgeschriebener Anno- | ter kleingeschriebener
tation Annotation
UT11 | Git-Commit-Nachricht Liste von Nachrichten | Elemente mit transkri-

Transkribierer

mit  kleingeschriebener
Annotation

bierter kleingeschrie-
bener Annotation als
Kommentare in  der
Datenbank vorhanden

Git-Commit-Nachrichten manuell klassifizieren getestet. Die Darstellung des Entschei-

dungswissen aus Git-Commit-Nachricht wird bei den Systemtests fiir Systemfunktion

SF4: Entscheidungswissen in Git-Commit-Nachrichten automatisch klassifizieren mit

getestet, da hierbei auch iiberpriift wird, ob dieses angezeigt wird.

SF14: Klassifizierer mit neuem oder gedndertem Entscheidungswissen aktualisieren

Diese Systemfunktion kann schwer mithilfe von Systemtests getestet werden, da die

Verbesserung eines Klassifizierers nicht immer direkt sichtbar ist. Deshalb wird diese

Funktion nur mit Komponententests iberpriift.

Tabelle 7.5: Komponententests fiir SF14: Klassifizierer mit neuem oder gedindertem Entschei-

dungswissen aktualisieren

1d Testobjekt Testdaten Erwartetes Ergebnis

UT12 | Klassifizierer validiertes mit Entschei- | fehlerfreie Durchfiihrung
dungswissen annotiertes
Element

UT13 | Klassifizierer nicht  validiertes mit | Durchfiihrung wird iiber-
Entscheidungswissen sprungen

annotiertes Element
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SF15: Giite des Klassifizierers berechnen Bei den Testfillen fiir diese Systemfunk-

tion wird lediglich die korrekt Durchfiihrung, nicht aber die Giite des Klassifizierers an

sich gepriift. Diese wurde mit den Experimenten aus Kapitel 5 gepriift.

Tabelle 7.6: Systemtests fiir SF15: Giite des Klassifizierers berechnen

Id ‘ Vorbedingungen ‘ Schritte ‘ Erwartetes Ergebnis
ST8 | Klassifizierer ist aktiviert | o Aufruf von Fvaluate | JSON-Datei mit berech-
Classifier in den Einstel- | neten Metriken
lungen
ST9 | Klassifizierer ist deakti- e Aufruf des Reiters | Taste Evaluate Classifier
viert zur Text-Klassifizierung | ist deaktiviert
in den Einstellungen
Tabelle 7.7: Komponententests fiir SF15: Giite des Klassifizierers berechnen
1d Testobjekt Testdaten Erwartetes Ergebnis
UT14 | Klassifizierer List von validiertem Ent- | fehlerfreie Durchfiihrung
scheidungswissen
UT15 | Klassifizierer leere List fehlerfreie Durchfithrung

mit jeweils dem Wert 0

fir die Metriken

Durch die umfassenden Komponententestfille wurde in den neu implementierten Klas-
sen der automatischen Klassifizierung eine durchschnittliche Testabdeckung von 86%
der Codezeilen erreicht. Bei der Implementierung der Integration der Git-Commit-
Nachrichten betriagt die durchschnittliche Testabdeckung der Codezeilen 85%.

7.3 Tests nicht-funktionaler Anforderungen

Die Einhaltung der nicht-funktionalen Anforderungen wird mithilfe der in den Tabellen
aus Abschnitt 4.4 definierten Messungen gepriift. Die Messergebnisse werden mit den

jeweiligen Zielgrofen abgeglichen.

NFR1: Funktionale Vollstindigkeit Diese nicht-funktionale Anforderung wurde ein-
gehalten. Alle Systemfunktionen, die in Abschnitt 4.3 beschrieben wurden sind vollstén-

dig implementiert worden.
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NFR2: Funktionale Korrektheit Alle Komponenten- und Systemtests wurden erfolg-

reich durchgefiihrt. Diese Anforderung wurde somit vollstdndig umgesetzt.

NFR3: Zeitverhalten Der Klassifizierer wurde 100.000 Mal aufgerufen und dabei wur-
de die Gesamtzeit zur Berechnung der Klassen gemessen. Die bindre Klassifizierung be-
nétigte insgesamt 11829ms, der fein-kornige Klassifizierer 15429ms. Insgesamt bendtigt
der Klassifizierer demzufolge ungefahr 0.273ms. Dies liegt deutlich unter dem Grenzwert

von 100ms. Diese Anforderung wurde also erfolgreich umgesetzt.

NFR4: Interoperabilitit Die Zielgroke dieser Anforderung war, dass die Git-Commit-
Nachrichten-Integration mit weniger als 5 Aktionen durchgefiihrt werden kann, damit
es nicht zu Frustrationen bei der jeweiligen NutzerIn kommt. Zur Aktivierung werden

nach Login folgende Schritte benotigt:

1. Auswahl des Projektes

[\)

. Auswahl der Projekteinstellungen

. Auswahl des Reiters Git connections

w

4. Aktivieren der gewiinschten Integration

. Diese Anforderung somit erfolgreich umgesetzt.

NFRS5: Asthetik der Benutzeroberfliche Fiir die Priifung wird das neuste JIRA-Issue
vom Typ Issue gepriift. Dieses enthilt farblich und durch Symbole gekennzeichnetes
Entscheidungswissen. Kein Entscheidungswissen-Element ist nicht gekennzeichnet. Die-

se Anforderung ist somit erfiillt.

NFR6: Fehlertoleranz Bei den Komponententestfillen wurde auch Tests mir nicht
erwarteten Daten implementiert, zum Beispiel UT7. Die Zielgrdfe ist eine bessere Tes-
tabdeckung fiir zu erreichen, als bisher. Die Testabdeckung wird beim Einchecken neuer
Git-Commit automatisch von Codecov? gepriift. Die Priifung ergab vor dem Zusammen-
flihren der einzelnen Entwicklungszweige mit dem Hauptentwicklungszweig eine ausrei-
chend gute Abdeckung. Wobei bei dem neue hinzugefiigten Quellcode ein Abdeckungs-

rate von 87,75% erreicht wurde. Diese Anforderung wurde vollstidndig erfiillt.

“https://codecov.io/ (Zuletzt abgerufen am: 21.11.2019)
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NFR7: Statische Codequalitit Weitere Metriken, neben der Testabdeckung, werden
ebenfalls von Codecov automatisch gepriift. Diese Priifungen wurden alle erfolgreich
bestanden. Somit ist NFRT erfiillt.
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8 Evaluation

In diesem Kapitel wird eine Evaluation der implementierten Software vorgestellt und
analysiert. Ziel der Evaluation ist festzustellen, inwieweit die implementierte Software
als Losung geeignet ist. Um dies zu erreichen wird ein Fragebogen nach dem Technolo-
gy Acceptance Model (TAM) erstellt. Wie auch in den vorausgegangen Kapiteln wird
nur auf noch nicht oder nur teilweise umgesetzte Funktionen eingegangen. Die bereits

umgesetzten Funktionen wurden in [6] bereits evaluiert.

8.1 Vorstellung des Fragebogens

TAM definiert zwei wesentliche Faktoren, die Akzeptanz von Nutzern in Bezug auf Soft-
ware bestimmen: perceived usefulness und perceived ease of use. Die perceived usefulness
ist definiert, als das Subjektive empfinden dariiber wie Wahrscheinlich es ist, dass eine
Software die Produktivitdt erhohen kann. Die perceived ease of use beschreibt hingegen,

was Nutzer dariiber denken, wie einfach die Benutzung der Software ist. [§]

Der Fragebogen ist in drei Aspekte unterteilt. Jede Kategorie entspricht aus Nutzersicht
einem Aspekt. Diese Aspekte werden definiert um Systemfunktionen, zwischen denen
Nutzer nicht eindeutig unterscheiden kénnen, zusammen abzufragen. Fiir jeden Aspekt
sind die damit in Zusammenhang stehenden Systemfunktionen in der Spalte SF genannt.

Fiir jede Kategorie wird je eine Frage nach TAM gestellt.

Mit Frage EF1 wird evaluiert, wie einfach die Nutzung der manuellen Klassifikation von
Git-Commit-Nachrichten ist. Frage EF2 soll evaluieren wie viel Mehrwert darin gesehen

wird, dass Codeénderungen und Entscheidungswissen zusammen erfasst werden kdnnen.

Frage EF3 soll tiberpriifen, ob die Nutzung der automatischen Klassifikation von Git-
Commit-Nachrichten einfach zu nutzen ist. Mit EF4 soll der wahrgenommene Mehrwert

aus Nutzersicht iiberpriift werden.

Schlieklich wird mit den Fragen EF5 und EF6 der Aspekt der Présentation {iberpriift.
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Tabelle 8.1: Kategorien des Fragebogens zur Feststellung der Eignung der implementierten

Software.
Kat. | Aspekt SF Aufgabe
K1l Manuelle SF6 Durchfiihrung der manuellen Klassifikation von
Klassifikation Entscheidungswissen in Git-Commit-Nachrichten.
K2 Automatische| SF3, SF4, | Durchfithrung und Bewertung der automatischen
Klassifikation| SF15, SF16 | Klassifikation von Entscheidungswissen in Git-
Commit-Nachrichten.
K3 | Présentation | SF2, SF8 Gemeinsame Diskussion und Lésungsfindung eines
Entscheidungsproblems.

Hier soll festgestellt werden, ob und wie gut diese die Kollaboration in den Teams

unterstiitzt.

Jede Aussage soll von Teilnehmern auf einer Skala von eins (Ich stimme gar nicht zu.) bis

fiinf (Ich stimme voll und ganz zu.) bewertet werden. Zusétzlich kann zu jeder Aussage

ein Freitext als Begriindung ausgefiillt werden.

Tabelle 8.2: Fragebogen zur Eignung der implementierten Software nach TAM |[8].

Nr. ‘ Kat.‘ Variable H

Frage

EF1

K1

perceived ease of use

Es ist einfach Entscheidungswissen in Git-Commit-Nachrichten
manuell zu dokumentieren.

EF2

K1

perceived usefulness

Es ist niitzlich Git-Commit-Nachrichten manuell zu klassifizieren,
um diese zeitnah und mit den in Zusammenhang stehenden Co-
dednderungen zu dokumentieren.

EF3

K2

perceived ease of use

Es ist einfach Entscheidungswissen in Git-Commit-Nachrichten
automatisch klassifizieren zu lassen.

EF4

K2

perceived usefulness

Es ist niitzlich Git-Commit-Nachrichten automatisch klassifizie-
ren zu lassen, um Entscheidungen besser reflektieren und FEnt-
scheidungswissen verstédndlicher dokumentieren zu kénnen.

EF5

K3

perceived ease of use

Es ist einfach Git-Commit-Nachricht zur Entscheidungsdokumen-
tation im Team zu nutzen.

EF6

K3

perceived usefulness

Es nutzt der kollaborativen Entscheidungsfindung Entscheidungs-
wissen aus Git-Commit-Nachrichten in Jira einsehen zu kénnen.
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8.2 Ergebnisse der Umfrage

Die Teilnahme an der Umfrage war sehr gering. Lediglich drei Fragebdgen wurden ausge-
filllt'. Eine aussagekriiftige statistische Analyse und Auswertung ist somit nicht méglich.

Deswegen wird im Folgenden der Fokus auf die Freitext-Antworten gelegt.

EF1 Diese Aussage wurde mit 2, 4 und 5 bewertet. Die Dokumentation wurde als
Hleicht und intuitiv bezeichnet. Als sehr gut wurde im Freitext auch bewertet, ,,dass
die Dokumentation ohne Kontextwechsel und zeitnah zu den Codednderungen erfolgen
kann®. Als negativ wurde angemerkt, dass keine Syntaxunterstiitzung bei der manuellen

Eingabe vorhanden ist.

EF2 Die Aussage EF2 wurde drei Male mit 5 bewertet. Als Mehrwert wurde von den
Teilnehmern gesehen, dass dem Wissensverlust entgegenwirkt wird. EinE TeilnehmerIn

merkte jedoch an, dass es zwar ,,nitzlich, aber aufwindig” sei.

EF3 Diese Aussage wurde einmal mit 4 und zweimal mit 5 bewertet. Die Bedienung
wurde als sehr einfach eingestuft, da ,,die Commit-Nachrichten automatisch importiert
und klassifiziert* werden. Zusitzlich wurde noch erwihnt, dass eine ,, Anderung [-..] auch

sehr einfach mdglich® ist.

EF4 Aussage EF4 wurde ebenso wie EF3 einmal mit 4 und zweimal mit 5 bewertet. In
der Freitext-Antwort wurde betont, dass die Entscheidungen nun eher von EntwicklerIn-
nen reflektiert werden. Zusétzlich wurde angemerkt, dass ,,[sfelbst wenn der Klassifikator

falsch liegt, werden EntwicklerInnen angeregt die Dokumentation zu tberarbeiten.”.

EF5 EF5 wurde von den Teilnehmern der Umfrage jeweils mit 4 bewertet. In den Ant-
worten der Teilnehmer wurde angemerkt, dass ohne die Integration in Jira Git-Commit-
Nachrichten ,,an sich kein guter Ort, um kollaborativ Entscheidungen zu treffen”, da sie
wvon einzelnen EntwicklerInnen geschrieben” werden. Zusétzlich wurde einer weiteren
TeilnehmerIn angemerkt, dass Git-Commit-Nachrichten zur Entscheidungsdokumenta-

tion einfach zu nutzen sind, dies aber ,unabhdngig vom Team* ist.

!Stand 18.12.2019
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EF6 Aussage EF6 wurde jeweils einmal mit 3, 4 und 5 bewertet. Als niitzlich wur-
de die grafische Visualisierung bezeichnet, da sie nicht nur die Git-Commit-Nachricht

untereinander auflistet.

8.3 Fazit

Die bisherigen Teilnehmer der Umfrage haben beide sehr positive Riickmeldungen ge-
geben. Die implementierten Funktionen scheinen demzufolge gut geeignete Losungen zu
sein. Eine aussagekréftige Analyse ist jedoch aufgrund der wenigen Teilnehmer nicht
moglich. Die Umfrage sollte erneut, beziehungsweise mit mehr Teilnehmern durchge-

fithrt werden.
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9 Schlussfolgerung

9.1 Zusammenfassung

In diesem Bericht wurden die drei Forschungsfragen FF1: In welchen Artefakten ist
implizites Entscheidungswissen enthalten?, FF2: Welche Typen von Entscheidungswis-
sen kinnen unterschieden werden? und FF3 Mit welchen Methoden ist es maglich im-
plizites Entscheidungswissen automatischnaus den Artefakten zu extrahieren und den
Entscheidungswissen- Typen zuzuordnen? behandelt. Durch eine Literaturrecherche (Ka-
pitel 3 und 2) und eigenstidndige Versuche (Kapitel 5) diese schlieflich beantwortet. Die
Antworten der Forschungsfragen wurden anschliefiend genutzt, um die Anforderungen
(Kapitel 4) umzusetzen. Alle Anforderungen wurden umgesetzt, wobei Entscheidungen
bei der Umsetzung und die Ergebnisse explizit dargestellt wurden. Die umgesetzten
Funktionen wurden anschliefend verifiziert (Kapitel 7) und validiert (Kapitel 8). Da-
durch konnte gezeigt werden, dass die umgesetzten Funktionen sich korrekt ausfithren
lassen und dass diese auch die Probleme bei der Entscheidungsdokumentation sinnvoll

16sen.

9.2 Ausblick

Die Klassifizierer zeigen zwar ziemlich gute Ergebnisse auf fremden Daten, da es sich
um dazuzulernende Algorithmen handelt, jedoch wurden bei weitem nicht alle Algorith-
men getestet. Neuronale Netze konnen beispielsweise dazulernen, wurden aber in den

Experimenten in diesem Bericht nicht beachtet.

In Kapitel 5 wurde die geringe Anzahl an verifizierten irrelevanten Entscheidungswissen-
Elementen erwdhnt. Diese ist darauf zuriickzufiihren, dass die Werkzeug-Unterstiitzung
zur Markierung von irrelevanten Elementen nicht einfach zu Bedienen ist. Das entspre-
chende Element muss zuerst als relevant markiert werden, um danach als irrelevant
markiert zu werden, damit es als verifiziertes irrelevantes Element gilt. Dieser Aspekt

kénnte verbessert werden.
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Des Weiteren konnen noch weitere Quellen fiir Entscheidungswissen angebunden wer-
den. In Kapitel 2.1 im Abschnitt Orte fiir Entscheidungen sind eine Reihe weiterer

Wissensquellen aus der Literatur aufgezahlt.

Daneben koénnte die Anbindung an Git verbessert werden. Die Zuordnung von JIRA-
Issue zu einem Entwicklungszweig erfolgt iiber String-Matching. Dies konnte beispiels-

weise iiber eine manuelle Zuordnung erweitern werden.
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