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Zusammenfassung

Im Software Engineering geht es um die Entwicklung von kostengün-
stiger, performanter und sicherer Software. Der Bereich des Empirical
Software Engineerings vergleicht Technologien und Werkzeuge und
untersucht dessen Effekte auf die Softwareentwicklung. Eine empiri-
sche Methode ist die des kontrollierten Experiments.
In dieser Arbeit wurden die Praktiken der Ergebnisdarstellung für ei-
ne Menge von kontrollierten Experimenten aus Artiklen zweier Soft-
ware Engineering Zeitschriften und einer Konferenz ermittelt. Dabei
wurden drei Aspekte berücksichtigt. Es wurden (1) die Verwendung
beschreibender Statistiken und grafischer Darstellungen, (2) Art und
Umfang der Darstellung statistischer Auswertungsverfahren sowie (3)
Präsenz und Zustand von Rohdaten untersucht.
Insgesamt werden mit 7% der untersuchten Artikel wenig kontrollier-
te Experimente berichtet. Beschreibende Statistiken sind auf ein Mi-
nimum beschränkt (Mittelwerte und Standardabweichungen werden
zu ca. 50% berichtet). Grafiken zur Beschreibung der aus den Expe-
rimenten gewonnenen Daten sind in ein von zwei Fällen vorhanden.
Die Ergebnisse statistischer Auswertungsverfahren sind von gerigem
Detail. Oft wird lediglich berichtet, ob der Test ein signifikantes Ergeb-
nis liefert. Ansonsten werden p-Werte und teilweise Signifikanznive-
aus berichtet. Effektgrößen und Konfidenzintervalle sind häufig nicht
vorhanden. Daher kann auch nur schwer der praktische Nutzen dis-
kutiert werden. Die gemessenen Daten der Experimente werden nur
selten berichtet. Anfragen waren zur Hälfte erfolgreich. Die Qualität
der gesendeten Rohdaten ist sehr unterschiedlich.
Anschauungsbeispiele sollen zeigen, wie bestimmte Aspekte zum Ver-
ständnis beitragen, bzw. die Schlußfolgerungen beeinflussen können.
Die durchwachsenen Ergebnisse im noch jungen Bereich des Software
Engineerings zeigen, dass weiterhin Bedarf an Richtlinien und Emp-
fehlungen besteht. Außerdem sollten regelmässige Analysen (wie die-
se Arbeit) den derzeitigen Stand analysieren und aktuelle Defizite be-
richten, um diese in der Zukunft zu vermeiden.
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Kapitel 1
Einleitung

Im Software Engineering geht es um Techniken zur Entwicklung von Software,
die je nach Domäne wenig kosten soll, schnell sein muss, oder andere Anforde-
rungen wie z.B. Sicherheitaspekte erfüllen soll. (vgl. Zelkowitz and Wallace, 1997)
Der Schwerpunkt im Empirical Software Engineering liegt in den Fragen welche
Technologien unter welchen Bedingungen von wem angewendet werden sollen.
Von Interesse ist der Vergleich verschiedener Technologien und dessen Effekte
auf die Entwicklung von Software. (vgl. Sjøberg et al., 2005; Hannay et al., 2007)
Die Antwort auf diese Fragen soll mit Hilfe von Informationen, die aus Beobach-
tungen resultieren, gefunden werden. Eine mögliche Methode ist dabei die des
kontrollierten Experiments. (vgl. Zelkowitz and Wallace, 1997)
Damit die Antworten auch von wissenschaftlichem Wert sind, genügt es nicht
festzustellen, eine Technik sei gut oder schlecht. Mit Hilfe von statistischen Si-
gnifikanztests können Hypothesen akzeptiert oder wiederlegt werden. Es wird
entschieden, ob mehrere Stichproben aus der selben Grundgesamtheit stammen
(oder anders ausgedrückt ob die verglichenen Techniken gleiche Resultate lie-
fern). (vgl. Kruskal and Wallis, 1952; Dybå et al., 2006)
Die in der Medizin schon lange angewandte empirische Forschung ist laut Kit-
chenham et al. (2002) ungenügend. Daher sei es auch kaum verwunderlich, dass
die Situation im noch jungen Bereich des Software Engineerings ähnlich ausse-
he. Fukuda and Ohashi (1997) und Wilkinson (1999) geben Richtlinien an wie die
Verwendung statistischer Methoden in Medizin und Psyschologie berichtet wer-
den sollen. Kitchenham et al. (2002), Jedlitschka and Pfahl (2005) und Kitchen-
ham et al. (2008) geben Richtlinien fürs Software Engineering, teilweise generell
für empirische Studien, teilweise speziell für Experimente.
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2 Kapitel 1. Einleitung

1.1 Ziele der Arbeit

In dieser Arbeit sollen die Praktiken der Ergebnisdarstellung von (kontrollier-
ten) Experimenten im Software Engineering unter drei Gesichtspunkten analy-
siert werden:

1. Verwendung von beschreibenden Statistiken und grafischen Darstellungen

2. Art und Umfang der Ergebnisdarstellung statistischer Methoden

3. Präsenz und Zustand von Rohdaten

Der erste Aspekt soll untersuchen, ob und in welchem Detail die aus den Experi-
menten gewonnenen Daten numerisch und grafisch beschrieben werden. Zwei-
tens soll ermittelt werden, ob und in welcher Form die Ergebnisse von statisti-
schen Methoden zur Auswertung der Daten (Signifikanztests) berichtet werden.
Außerdem soll drittens aufzeigen, ob Rohdaten verfügbar sind und dessen Zu-
stand untersuchen.

1.2 Gliederung

Kapitel 2 stellt die für das Verständnis relevanten Grundlagen dar. Diese glie-
dern sich in die Beschreibung von Experimenten und der Darstellung und Aus-
wertung der aus den Experimenten ermittelnden Daten mit Hilfe der Statistik.
In Kapitel 3 werden verwandte Arbeiten, die ähnliche Aspekte an Experimenten
im Software Engineering untersuchen vorgestellt. Die Methodik, die zur Identifi-
zierung der Experimente und Erfassung der in 1.1 beschriebenen Merkmale ver-
wendet wurde, wird in Kapitel 4 beschrieben. Die Ergebnisse der Untersuchung
zeigt Kapitel 5. Kapitel 6 diskutiert die Ergebnisse. Anschauungsbeispiele, die
die Wichtigkeit der Angabe bestimmter Merkmale verdeutlichen sollen, werden
in Kapitel 7 gegeben. Kapitel 8 schließt mit einem Fazit und gibt einen Ausblick.



Kapitel 2
Grundlagen

Dieses Kapitel beschreibt die für die in Kapitel 4 beschriebene Untersuchung re-
levanten Grundlagen. Abschnitt 2.1 behandelt kontrollierte Experimente. Im Ein-
zelnen werden ihre Definition und die Gültigkeit der Ergebnisse beschrieben. Ab-
schnitt 2.2 stellt Größen und grafische Darstellungen der beschreibenden Statistik
sowie Verfahren zur Auswertung der Daten der schließenden Statistik vor.

2.1 Experimente

Neben älteren Definitionen von Basili (1996) und Zelkowitz and Wallace (1997)
geben Shadish et al. (2002, S. 12) folgende „moderne“ Definition von Experimen-
ten:

“Experiment: A study in which an intervention is deliberately introdu-
ced to observe its effects.”

“Randomized Experiment: An experiment in which units are assigned to
receive the treatment or an alternative condition by a random process
such as the toss of a coin or a table of random numbers.”

“Quasi-Experiment: An experiment in which units are not assigned to
conditions randomly.”

Ein Experiment ist also eine Studie, in der Auswirkungen eines bewussten Ein-
griffs (verändern eines Zustands) beobachtet werden. Alle anderen Einflussfak-
toren werden konstant gehalten. Im Bereich des Software Engineerings handelt
es sich dabei z.B. um die Auswirkungen einer Methode oder eines Werkzeugs auf
die Arbeitszeit oder Qualität der Ergebnisse. (vgl. Zelkowitz and Wallace, 1997)
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4 Kapitel 2. Grundlagen

Wenn verschiedene Methoden/Werkzeuge (treatments) verglichen werden, wer-
den diese den Subjekten (subjects) zugewiesen und bilden somit Gruppen (groups).
Subjekte können z.B. Personen oder Programme sein. Erfolgt diese Zuweisung
per Zufall, z.B. durch den Wurf einer Münze oder generierte Zufallszahlen, so
spricht man von einem randomisierten Experiment. (vgl. Shadish et al., 2002, S.
13)
Durch die randomisierte Zuweisung ist es wahrscheinlich, dass sich eventuelle
Unterschiede in den Subjekten gegenseitig aufheben. Die beobachtete Wirkung,
gemessen in den abhängigen Variablen (dependent variables), kann dadurch auf
die Veränderung der unabhängigen Variablen (independent variables), also die ver-
schiedenen Eingriffe, zurückgeführt werden. Die verschiedenen Eingriffe sind al-
so die Ursache des beobachteten Effekts. (vgl. Basili, 1996; Shadish et al., 2002, S.
13)
Man spricht von einem Quasi-Experiment, wenn eine randomisierte Zuweisung
nicht möglich ist. Dies ist z.B. der Fall, wenn verschiedene Abteilungen, Institute
oder Dienststellen eines Unternehmens die Versuchsgruppen bilden. Diese wird
man nicht mit angemessenem Aufwand mischen können. Werden neue mit alten
Technolgien verglichen, wäre eine randomisierte Zuweisung aus ethischen Grün-
den nicht durchführbar. (vgl. Kampenes et al., 2009)
Bleibt die randomisierte Zuweisung aus hat dies zur Folge, dass sich Unterschie-
de nicht mehr gleichmäßig auf die Gruppen verteilen. Für die beobachteten Un-
terschiede in den Ausgabevariablen (abhängigen Variablen) könnten die Unter-
schiede in den Gruppen die Ursache sein und nicht unbedingt die Veränderung
der Eingabevariablen (unabhängigen Variablen). (vgl. Kampenes et al., 2009)
Um solche eventuellen Unterschiede aufzudecken, werden z.B. Vortests durchge-
führt, um einen Leistungswert der Versuchspersonen zu erhalten und damit die
Unterschiede auszugleichen. Außerdem kann eine solche Messung in der statisti-
schen Auswertung (Paaren) benutzt werden. (vgl. Kampenes et al., 2009; Shadish
et al., 2002, S. 14)
Für die Gültigkeit (validity) der aus den Ergebnissen des Experiments getroffenen
Schlüsse geben Shadish et al. (2002, S. 38) folgende vierstufige Typologie an:

“Statistical Conclusion Validity: The validity of inferences about the cor-
relation (covariation) between treatment and outcome.”

“Internal Validity: The validity of inferences about whether observed
covariation between A (the presumed treatment) and B (the presumed
outcome) reflects a causal relationship from A to B as those variables
were manipulated or measured.”

“Construct Validity: The validity of inferences about the higher order
constructs that represent sampling particulars.”
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“External Validity: The validity of inferences about whether the cause-
effect relationship holds over variation in persons, settings, treatment
variables, and measurement variables.”

Die interne Gültigkeit (internal validity) bezieht sich darauf, ob die Veränderung
der unabhängigen Variablen und die Beobachtungen der abhängigen Variablen
unter den experimentellen Bedingungen einen Kausalzusammenhang bilden. Dies
ist laut Shadish et al. (2002) der Fall, wenn die Veränderung der unabhängigen
Variablen zeitlich vor den Beobachtungen geschieht, wenn veränderte und beob-
achtete Werte kovariieren und wenn keine anderen Erklärungen für den Zusam-
menhang plausibel sind. Der zeitliche Aspekt ist bei Experimenten automatisch
erfüllt. Die Kovariation wird mit Hilfe von statistischen Tests ermittelt.
Handelt es sich um ein randomisiertes Experiment, so sind andere Ursachen un-
wahrscheinlich. Bei Quasi-Experimenten, bei denen die Randomisierung z.B. un-
angebracht, unpraktisch oder zu kostenintensiv ist, können systematische Un-
terschiede zwischen den Gruppen bestehen, die die Ergebnisse eventuell beein-
flussen. Werden diese Ursachen im Entwurf und der Analyse erkannt und be-
rücksichtigt, so kann dieser Effekt reduziert werden oder gar verschwinden. (vgl.
Kampenes et al., 2009)
Die Gültigkeit der statistischen Schlüsse (statistical conclusion validity) behandelt
den Aspekt der Kovariation genauer. Dabei geht es um die Fragen, ob Ursache
und Wirkung zusammenhängen und wenn ja wie stark. Die getroffenen Schlüsse
können z.B. auf Grund von zu geringer Trennschärfe (siehe Abschnitt 2.2.2) oder
Verletzung der Voraussetzungen der verwendeten statistischen Tests falsch sein.
(vgl. Shadish et al., 2002, S. 42-45)
Ob die Folgerungen auch unter anderen Bedingungen gelten, also z.B. mit an-
deren Versuchspersonen, in anderen Umgebungen oder gar anderen Variablen,
beschreiben Shadish et al. (2002) mit der externen Gültigkeit (external validity).
Ein Beispiel dafür ist die Verwendung von Studenten als Versuchspersonen. Da-
mit ist nicht gewährleistet, dass für Fachleute in der Industrie gleiche Ergebnisse
reproduzierbar sind.
Die Gültigkeit des Konstrukts (construct validity) behandelt Aspekte der Durch-
führung des Experiments. Diese kann eventuell nicht objektiv sein, wenn z.B. der
Experimentator (Leiter des Experiments) zuviel Informationen ausgibt. So könn-
ten eher gewünschte Ergebnisse bekannt werden und das Ergebnis beeinflussen.
Ein anderes Beispiel ist die Nutzung von alten bzw. innovativen Werkzeugen
als Instrumente. Diese könnten besonders negative bzw. positive Ergebnisse auf-
grund ihrer Popularität hervorrufen. (vgl. Shadish et al., 2002, S. 73)
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2.2 Statistik

In diesem Abschnitt werden die für die in Kapitel 4 beschriebene Untersuchung
relevanten Grundlagen beschrieben. Abschnitt 2.2.1 behandelt Größen und gra-
fische Darstellungen der beschreibenden Statistik. Die Abschnitte 2.2.2, 2.2.3 und
2.2.4 beschreiben die schließende Statistik gegliedert in Hypothesentests und des-
sen Kritik sowie konkrete statistische Auswertungsverfahren.

2.2.1 beschreibende Statistik

Die beschreibende Statistik dient dazu, einen Überblick über einen Datensatz zu
bekommen. Sie gibt Größen an, die die Lokation und Spreizung der Daten be-
schreibt und verwendet Grafiken zur Visualisierung.

Größen

Der Mittelwert (arithmetisches Mittel) eines Datensatzes gibt den Durchschnitts-
wert der Daten an. Seien x1, x2, . . . , xn die n Datenwerte. Dann ist der Mittelwert
definiert durch:

x =
1

n

n∑
i=1

xi (2.1)

Die durch Messungen unvermeidbaren Fehler können durch wiederholtes Mes-
sen und Bilden des Mittelwertes reduziert werden. (vgl. Meschede, 2006, S. 6)
Da der Mittelwert anfällig gegen Ausreißer (siehe Seite 11) ist, wird häufig der so-
genannte Median verwendet. Der Median der aufsteigend nach Größe sortierten
Zahlen x1, x2, . . . , xn (xi < xi+1 ∀i ∈ {1, . . . , n− 1}) ist definiert durch:

M =


n+ 1

2
- tes Element , falls n ungerade

⌊
n+ 1

2

⌋
- tes und

⌈
n+ 1

2

⌉
- tes Element , falls n gerade

(2.2)

Besitzt der Datensatz also eine gerade Anzahl von Elementen, so existieren zwei
Mediane. (vgl. Cormen et al., 2001, S. 183)
Der durchschnittliche quadratische Abstand der Datenwerte zum Mittelwert wird
als Varianz (Streuung) bezeichnet und ist definiert durch:

σ2 =
n∑
i=1

(xi − x)2

(n− 1)
(2.3)

Die Quadratwurzel der Varianz heißt Standardabweichung σ.
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In Experimenten existieren Mittelwert, Varianz und Standardabweichung sowohl
für die Grundgesamtheit als auch für Stichproben. Um eine einheitliche Notation
zu schaffen sei Tabelle 2.1 gegeben.

Bedeutung Grundgesamtheit Stichprobe

Mittelwert µ x
Varianz σ2 s2

Standardabweichung σ s

Tabelle 2.1: Formelzeichen statistischer Begriffe

Weitere Maßzahlen, um einen Datensatz zu beschreiben, sind die sogenannten
Quartile bzw. Perzentile. Ein Perzentil ist derjenige Wert, der den Datensatz der-
art teilt, dass ein bestimmter Prozentsatz der Daten kleiner ist als er selbst. So ist
z.B. das 50-Perzentil der Datenmenge (1, 5, 3, 8, 2, 4, 7) der Wert 4, denn 50% der
Datenwerte ist kleiner als 4, nämlich 1,2 und 3. (vgl. Ross, 2006, S. 23)
Die 25-,50- und 75-Perzentile sind besonders ausgezeichnet. Sie werden erstes,
zweites und drittes bzw. unteres, zentrales und oberes Quartil genannt. Wie der
Name schon sagt, teilen sie die Datenwerte in vier Viertel. Das 50-Perzentil bzw.
zweites/zentrales Quartil ist der Median. (vgl. Ross, 2006, S. 24)
Zusätzlich zu Mittelwerten von Stichproben, die Punktschätzungen von Mittel-
werten der Grundgesamtheit darstellen (E[x] = µ) (vgl. Ross, 2006, S. 185), exi-
stieren Konfidenzintervalle. Das 100(1 − α)%-Konfidenzintervall mit einem Si-
gnifikanzniveau α = 0.05 ist ein 95%-Konfidenzintervall, d.h. werden mehrmals
Stichproben aus der Grundgesamtheit gewählt und Mittelwerte berechnet, wür-
de der Mittelwert in 95% der Fälle in dem Intervall liegen.1 (vgl. NIST, 2009a;
Bower, 2009a; Deacon, 2009; Ross, 2006, S. 220)

Skalen

Variablen, die u.A. in kontrollierten Experimenten gemessen werden, teilt Ste-
vens (1946) in vier verschiedene Klassen (siehe Tabelle 2.2, Seite 8).
Variablen auf nominalen (oder auch kategorischen) Skalen können Werte aus ei-
ner bestimmten Menge annehmen. Die Werte dieser Menge besitzen keine Ord-
nung (Hierarchie). Sie können lediglich auf Gleichheit geprüft werden. Zulässige
Statistiken für Variablen auf nominalen Skalen sind Häufigkeiten sowie der am
häufigsten vorhandene Wert (Modus).

1Konfidenzintervalle können auch für andere Parameter der Grundgesamtheit angegeben
werden. Der Mittelwert ist ein Beispiel dafür.
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Skala zulässige Statistiken Operationen

Nominal Häufigkeit, Modus =
Ordinal ”, Median, Perzentile =, <,>
Interval ”, Mittelwert, Standardabweichung =, <,>,=int

Rational alle Statistiken =, <,>,=int,=rat

Tabelle 2.2: Variablenskalen

Ordinale Skalen besitzen alle Eigenschaften von Nominalskalen. Zusätzlich las-
sen sich die Werte ordnen, d.h. es ist für zwei beliebige Werte bestimmbar, ob
der erste größer bzw. kleiner dem zweiten ist. Hier ist es außerdem zulässig (und
durch die Ordnung möglich) einen Median zu bestimmen. Stevens (1946) stellt
fest, dass es zwar Fälle gebe, in denen die Angabe von Perzentilen (und u.U. auch
Mittelwerte und Standardabweichungen) für ordinale Skalen sinnvoll ist, jedoch
könne man generell nicht davon ausgehen, dass die aufeinanderfolgenden Inter-
valle zwischen den Werten gleich groß sind. Daher sei Vorsicht geboten. Betrach-
tet man beispielsweise eine mehrstufige Bewertungsskala von gut bis schlecht, so
kann man dabei eher von äquidistanten Abständen ausgehen als bei Schulnoten.
Dort könnte man sich fragen, ob der Abstand von vier nach fünf der gleiche ist
wie z.B. von drei nach vier.
Auf Intervallskalen lassen sich alle statistischen Größen berechnen, die keine
„echte“ Null voraussetzen. Die Null auf einer Intervallskala ist willkürlich fest-
gelegt. Ein Beispiel hierfür sind Temperaturskalen. Der Nullpunkt auf einer Tem-
peraturskala gemessen in Grad Celsius ist festgelegt als der Schmelzpunkt von
Wasser. Eine in Kelvin gemessene Temperaturskala legt den Nullpunkt als den
Punkt fest, bei dem alle Moleküle ruhen. Null Grad Kelvin entsprechen -273,15
Grad Celsius. (vgl. Meschede, 2006, S. 209,211)
Anhand des Beispiels ist erkennbar, dass sich Werte aus verschiedenen Tempera-
turskalen nicht sinnvoll vergleichen lassen. Ihre Werte sind um einen konstanten
Wert verschoben. Zusätzlich zu den Operationen welche auch bei nominalen und
ordinalen Skalen vorhanden sind lassen sich auf Intervallskalen Intervalle bzw.
Differenzen vergleichen.
Es handelt sich um eine rationale Skala, wenn die Null absolut ist, d.h. Null be-
deutet hier „nicht vorhanden“. Beispiele für rationale Skalen sind Zeitmessun-
gen und Zählungen. Ein Wert von null bedeutet dabei es ist keine Zeit vergangen
bzw. es wurde nichts (null) gezählt. Eine Temperatur von null hingegen heißt
nicht, dass es keine Temperatur gibt.
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(a) Datenpaare

x y x y

1 5 11 1
2 8 12 3
3 3 13 14
4 12 14 5
5 13 15 16
6 7 16 14
7 18 17 3
8 6 18 10
9 9 19 2

10 11 20 14

(b) Streudiagramm

5 10 15 20

5
1
0

1
5

x

y

Abbildung 2.1: Streudiagramm und Datenpaare (Beispiel)

Grafiken

Das sogenannte Streudiagramm (scatterplot) eignet sich zur Visualisierung von Wer-
tepaaren. In Experimenten sind Wertepaare in Form von unabhängigen (manipu-
lierten) Variablen und abhängigen (beobachteten) Variablen zu finden. Sie wer-
den anhand ihrer x- und y-Koordinaten in ein zweidimensionales Diagramm ein-
getragen (vgl. Ross, 2006, S. 32). Ein fiktives Beispiel ist in Abbildung 2.1 darge-
stellt.

Ein Streudiagramm kann auch dazu dienen, eine eventuelle Korrelation der Da-
ten aufzuzeigen, d.h. ob generell größere x-Werte mit größeren y-Werten oder
größere x-Werte mit kleineren y-Werten zusammenhängen. Ein Maß dafür gibt
der Korrelationskoeffizient. Seien (xi, yi) mit i = 1, . . . , n Wertepaare und sx, sy die
Standardabweichungen der x- bzw- y-Werte, dann ist der Korrelationskoeffizient
definiert durch:

r =

n∑
i=1

(xi − x)(yi − x)

(n− 1)sxsy
(2.4)
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Abbildung 2.2: Korrelationskoeffizient (Beispiel)

Für r gilt −1 ≤ r ≤ 1. Hängen große x-Werte mit großen y-Werten zusammen, so
gilt r > 0 und umgekehrt große x-Werte mit kleinen y-Werten r < 0. Liegt nur ein
schwacher oder gar kein Zusammenhang vor so ist r ≈ 0. (vgl. Ross, 2006, S. 34)
Für die Datenpaare aus Abbildung 2.1a ist r = 0.06. In Abbildung 2.2a ist ein star-
ker negativer, in Abbildung 2.2b ein maximaler positiver Zusammenhang darge-
stellt.
Versucht man mit Hilfe des Korrelationskoeffizienten einen Zusammenhang von
unabhängiger und abhängiger Variable nachzuweisen sei darauf hingewiesen,
dass es sich nicht um einen Kausalzusammenhang handelt. Es kann mit Hilfe
des Korrelationskoeffizienten nicht entschieden werden, in welcher Richtung die
Kausalität gilt. Unklar ist, ob die Veränderung der unabhängigen Variablen die
Ursache und die beobachtete Veränderung der abhängigen Variablen die Wir-
kung ist oder umgekehrt. (vgl. Ross, 2006, S. 36)
Handelt es sich bei dem darzustellenden Datensatz nicht um Wertepaare sondern
um einzelne Werte, können diese mit Hilfe von Boxplots dargestellt werden. Ein
Beispiel für ein Boxplot basierend auf den y-Werten aus Abbildung 2.1a ist in Ab-
bildung 2.3 dargestellt.
Es handelt sich um ein eindimensionales Diagramm. Die Box erstreckt sich vom

unteren/ersten Quartil bis zum oberen/dritten Quartil. Die Strecke dazwischen
(Q3 - Q1) wird Quartilabstand (interquartile range) genannt. In der Box ist der Me-
dian (schwarzer Punkt) und der Mittelwert (M) sowie deren Standardfehler ein-
gezeichnet. Außerdem enthalten sind die einzelnen Datenpunkte (Kreise). Die
linienförmigen Ausläufer werden whiskers genannt. Der linke whisker endet dort
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Abbildung 2.3: Boxplot (Beispiel 1)
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Abbildung 2.4: Boxplot (Beispiel 2)

wo genau 10% der Datenwerte kleiner sind, der rechte bei 90%. Boxplots eig-
nen sich z.B. besonders gut, um eine abhängige Variable eines Experiments für
die verschiedenen Gruppen untereinander in einer Skala zu visualisieren. Dort
sind Unterschiede wesentlich besser zu erkennen als in Tabellen mit numerischen
Werten.
Boxplots werden allerdings teilweise unterschiedlich dargestellt. So existieren
z.B. auch Diagramme, in denen keine einzelnen Datenwerte (strips) dargestellt
werden (siehe Abbildung 2.4). (vgl. Ross, 2006, S. 25)
In einigen Fällen sind außerhalb der whiskers Datenpunkte eingezeichnet. Es

handelt sich dabei um sogenannte Ausreißer. Bower (2009b) definiert eine Größe

k = 1.5 · (Q3−Q1) . (2.5)

Alle Datenwerte außerhalb des Intervalls [Q1 − k,Q3 + k] werden als Ausreißer
behandelt. Im Gegensatz zu Mittelwert und Standardabweichung, welche durch
Ausreißer beeinflusst werden, sind Boxplots dahingegen resistent, dass die inter-
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essanten Aspekte (die Box, in der 50% der Daten liegen) nicht betroffen sind.
In kontrollierten Experimenten sollten die gewonnenen Daten auf Ausreißer hin
überprüft werden, da einige statistische Auswertungsmethoden auf Vergleichen
von Mittelwerten oder Standardabweichungen beruhen.

2.2.2 Signifikanztests (allgemein)

Mit den aus kontrollierten Experimenten gewonnenen Daten der Stichproben
können mit Hilfe von statistischen Methoden Schlüsse über die Grundgesamt-
heit getroffen werden. Es wird eine im Vorfeld aufgestellte Hypothese, also eine
Vermutung über einen oder mehrere Parameter der Verteilung der Grundgesamt-
heit (Mittelwert, Standardabweichung, Varianz), getestet. (vgl. Ross, 2006)
Eine Hypothese kann z.B. die Vermutung sein, dass mit Hilfe eines bestimm-
ten Werkzeuges eine Programmieraufgabe effizienter (also in geringerer Zeit)
gelöst werden kann. Ein kontrolliertes Experiment, das diese Hypothese unter-
sucht, würde dann z.B. aus zwei Gruppen bestehen, in denen die eine Gruppe
die Aufgabe mit Hilfe des Werkzeuges, die andere aber ohne lösen muss. Für
beide Gruppen würde die Zeit (und eventuell noch in geeigneter Form die Kor-
rektheit) gemessen werden. Die Hypothese in Form von Parametern besagt dann,
dass der Mittelwert der benötigten Zeit zum Lösen der Aufgabe mit Werkzeug
geringer ist als ohne. Statistische Signifikanztests können diese Hypothese an-
hand der Stichprobendaten untersuchen.
In einem Hypothesentest wird die sogenannte Nullhypothese gegen die Alterna-
tivhypothese getestet. Handelt es sich um ein Problem mit nur einer Stichprobe so
wäre die Nullhypothese z.B. µ = µ0, also der Mittelwert der Grundgesamtheit ist
gleich einem konstanten Wert µ0. Die zugehörige Alternativhypothese ist µ 6= µ0.
Der Mittelwert ist also nicht gleich dem konstanten Wert 2. Hierbei handelt es
sich um einen zweiseitigen Test. Ist im Vorfeld schon eine Tendenz bekannt, so
kann auch ein einseitiger Test durchgeführt werden. Dann wäre die Alternativ-
hypothese entweder µ < µ0 (Nullhypothese µ ≥ µ0) oder µ > µ0 (Nullhypothese
µ ≤ µ0) . (vgl. Ross, 2006, S. 273)
Ein oft vorkommendes Problem ist der Vergleich zweier Verfahren, Methoden
oder Werkzeuge (Zweistichprobenproblem). Hier lautet die Nullhypothese dann
µx = µy, also die Gleichheit der beiden Mittelwerte der jeweiligen Grundgesamt-
heiten, und die Alternativhypothese µx 6= µy bzw. für einseitige Tests µx > µy
(Nullhypothese µ ≤ µ0) oder µx < µy (Nullhypothese µ ≥ µ0) . (vgl. Ross, 2006,
S. 284)
Werden mehr als zwei Stichproben verglichen, so besagt die Nullhypothese, dass

2Anstelle der Mittelwerte können auch andere Parameter von Verteilungen wie Varianz oder
Standardabweichung getestet werden. Die Mittelwerte sind also nur ein Beispiel.
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H0 wahr H0 falsch
(H1 falsch) (H1 wahr)

H0 akzeptiert korrekt Fehler zweiter Art
H0 verworfen Fehler erster Art korrekt

Tabelle 2.3: Fehler erster und zweiter Art bei Hypothesentests

all deren Mittelwerte gleich sind, die Alternativhypothese, dass mindestens einer
ungleich ist. (vgl. Ross, 2006, S. 400)
Das Ergebnis von Hypothesentests ist das Akzeptieren oder Verwerfen der Null-
hypothese. Tabelle 2.3 zeigt alle möglichen Ausgänge von Hypothesentests. H0

ist die Nullhypothese, H1 die Alternativhypothese.
Ist H0 in Wirklichkeit wahr (damit H1 falsch) und wird vom Test akzeptiert, so

ist die Entscheidung korrekt. Wird sie allerdings verworfen, so ist dies falsch und
wird als Fehler erster Art bezeichnet. Die Wahrscheinlichkeit einen Fehler erster
Art zu begehen wird als Signifikanzniveau α bezeichnet und wird als Eingabepa-
rameter eines statistischen Tests festgelegt. (vgl. Dybå et al., 2006; Bower, 2009c;
Ross, 2006, S. 266-267)
Wenn stattdessen H1 wahr ist (H0 damit falsch) und (fälschlicherweise) H0 doch
akzeptiert wird, ist dies ein Fehler zweiter Art. Die Wahrscheinlichkeit einen
solchen zu begehen wird Operationscharakteristik β genannt. Die Gegenwahr-
scheinlichkeit 1−β, also die Wahrscheinlichkeit die Nullhypothese korrekterwei-
se zu verwerfen, wird als Macht bzw. Trennschärfe (statistical power) bezeichnet.
(vgl. Dybå et al., 2006; Ross, 2006, S. 271-273)
Die Trennschärfe kann entweder vor Durchführung des Experiments (a priori)
oder anhand der Ergebnisse (post hoc) durchgeführt werden. (vgl. Dybå et al.,
2006)
Allerdings ist es empfehlenswert eine a priori Berechnung durchzuführen, denn
ist die Trennschärfe (Wahrscheinlichkeit einen signifikanten Unterschied zu ent-
decken) niedrig, so hat ein Experiment keinen Nutzen. Eine geringe Trennschärfe
sollte zu einer Änderung der Pläne führen. (vgl. Dybå et al., 2006; Cohen, 1988)
Wird überhaupt keine Berechnung der Trennschärfe durchgeführt und der Test
ergibt, dass die Alternativhypothese nicht verworfen werden kann, so kann die
Ursache dafür nicht benannt werden. Es könnte einerseits sein, dass das Phä-
nomen tatsächlich nicht existiert, andererseits könnte die Trennschärfe so gering
gewesen sein, dass ein eventuell exisitierender Unterschied nur zu sehr gerin-
ger Wahrscheinlichkeit hätte gefunden werden können. (vgl. Dybå et al., 2006;
Bower, 2009d)
In der Berechnung der Trennschärfe sind drei Parameter involviert: Das Signi-
fikanzniveau α, die Stichprobengröße N und die Effektgröße (siehe unten) der
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with larger a. A small a will, thus, result in relatively small
power. The directionality of the significance criterion also
affects the power of a statistical test. A non-directional two-
tailed test will have lower power than a directional one-tailed
test at the same a, provided that the sample result is in the
predicted direction. Note that a directional test has no power to
detect effects in the direction opposite to the one predicted (see
Fig. 1).

The second determinant of power is sample size (N). At any
given a level, increased sample size reduces the standard
deviations of the sampling distributions for H0 and HA. This
reduction results in less overlap of the distributions, increased
precision, and thus increased power (see Fig. 1).

The final determinant of power is the effect size (ES), which
refers to the true size of the difference between H0 and HA (the

null hypothesis is that the effect size is 0), i.e. the degree to
which the phenomenon is present in the population. The larger
the effect size, the greater the probability that the effect will be
detected and the null hypothesis rejected.

The nature of the effect size will vary from one statistical
procedure to the next (e.g. a standardized mean difference or a
correlation coefficient), but its function in power analysis is the
same in all procedures. Thus, each statistical test has its own
scale-free and continuous effect size index, ranging upward
from zero (see Table 3). So, whereas p values reveal whether a
finding is statistically significant, effect size indices are
measures of practical significance or meaningfulness. Inter-
preting effect sizes is thus critical, because it is possible for a
finding to be statistically significant but not meaningful, and
vice versa [13,23].

Effect size is probably the most difficult aspect of power
analysis to specify or estimate. It can sometimes be determined
by a critical assessment of prior empirical research in the area.
However, due to a lack of empirical studies and cumulative
findings in software engineering, the best option for a
reasonable estimation of effect size is expert judgment [29].

Cohen [12] has facilitated such estimation of effect size.
Based on a review of prior behavioral research, he developed
operational definitions of three levels of effect sizes (small,
medium, and large) with different quantitative levels for the
different types of statistical test. In information systems (IS)
research and in the behavioral sciences, the operationalized
definitions of the effect size for each of these categories have
become a research standard for the most commonly used
statistical tests [1,36].

Cohen established these conventions in 1977 [11], and they
have been fixed ever since. His intent was that “medium [effect
size] represents an effect likely to be visible to the naked eye of
a careful observer. small [effect size] to be noticeably smaller
than medium but not so small as to be trivial, and. large
[effect size] to be the same distance above medium as small
was below it” ([13],p.156). Table 3 gives the definition of the
ES indices and the corresponding ES values for the most
common statistical tests. These ES values enable the
comparison of power levels across studies in this survey, as

Table 2
Determinants of statistical power

Significance criterion (a) The chosen risk of committing a Type I error

(e.g. aZ0.05)

Sample size (N) The total number of subjects included in the

analysis of data
Effect size (ES) The magnitude of the effect under the alternate

hypothesis (e.g. dZ0.5)

! "

1- !

Reject H0Accept H0

Fig. 1. Statistical power and the probability of Type I and Type II error in

testing a directional hypothesis.

Table 3
Effect-size indexes and their values for small, medium, and large effects for the most common statistical tests ([13], p. 157)

Statistical test Effect-size index Effect size

Small Medium Large

1. The t-test for the difference between two

independent means

dZ ðmAKmBÞ=s .20 .50 .80

2. The t-test for the significance of a product-

moment correlation coefficient, r

r .10 .30 .50

3. The test for the difference between two
independent rs

qZzAKzB .10 .30 .50

4. The normal curve test for the difference

between two independent proportions

hZfAKfB .20 .50 .80

5. The chi-square test for goodness of fit (one-
way) or association in two-way contingency

tables

wZ

ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi
Pk

iZ1

ðP1iKP0iÞ2=P0i

s
.10 .30 .50

6. One-way analysis of variance fZsm/s .10 .25 .40

7. Multiple and multiple partial correlation f 2ZR2=ð1KR2Þ .02 .15 .35

T. Dybå et al. / Information and Software Technology 48 (2006) 745–755 747

Abbildung 2.5: Veranschaulichung der Fehlertypen aus Dybå et al. (2006)

Grundgesamtheiten. (vgl. Dybå et al., 2006)
Somit kann z.B. auch die benötigte Stichprobengröße berechnet werden, um eine
gewünschte Trennschärfe (oft 0.80 (vgl. Bower, 2009d)) zu erreichen. Außerdem
kann mit der geplanten Stichprobengröße, mit der das Experiment durchgeführt
werden soll, sowie mit einer Schätzung der Effektgröße aus Erfahrungswerten
oder früheren Experimenten die Trennschärfe, also die Wahrscheinlichkeit einen
möglichen signifikanten Unterschied zu entdecken, berechnet werden. Für be-
reits durchgeführte Experimente, in denen keine Trennschärfeanalyse durchge-
führt wurde, kann dies im Nachhinein noch erfolgen.
Eine Veranschaulichung des Sachverhalts vom Akzeptieren oder Verwerfen der
Nullhypothese und den involvierten Wahrscheinlichkeiten bietet die aus Dybå
et al. (2006) entnommene Abbildung 2.5. Diese zeigt einen einseitigen Test mit
den Wahrscheinlichkeitsverteilungen für Null- bzw. Alternativhypothese. Die ge-
strichelte vertikale Linie stellt die Grenze zwischen Akzeptieren und Verwerfen
der Nullhypothese dar. Die Fläche, die von der jeweiligen Verteilung über diese
hinweg geht, beschreibt die jeweiligen Fehlergrößen α und β.
Ob die Nullhypothese verworfen wird, wird anhand des aus dem statistischen
Test resultierenden p-Wertes entschieden. Er gibt die Wahrscheinlichkeit an, die
auf den Daten des Experiments basierenden Ergebnisse (abhängige Variablen) zu
erhalten unter der Annahme, dass H0 wahr ist. (vgl. Bower, 2009c)
Als Merkregel empfielt Bower (2009c):

“If the p-value is low, the null hypothesis must go.”
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Resultiert ein niedriger p-Wert, so ist es unwahrscheinlich solche Ergebnisse (wie
sie im Experiment gemessen wurden) zu erhalten, wenn die Nullhypothese wahr
ist. Daher wird die Nullhypothese verworfen.
Quantitativ bedeutet ein niedriger p-Wert p < α. Das Signifikanzniveau α wird
meist auf 0.05 festgelegt. (vgl. Dybå et al., 2006)
Verwirft man die Nullhypothese zugunsten der Alternativhypothese, so ist noch
keine Aussage darüber getroffen, wie groß der Unterschied ist. Um diesen zu be-
stimmen berechnet man Effektgrößen (effect sizes). Die Effektgröße beschreibt die
Größenordnung des Unterschiedes der verglichenen Methoden oder Werkzeuge.
Da allerdings keine Daten der Grundgesamtheit zur Verfügung stehen, lässt sich
nur eine geschätzte Effektgröße aus den Daten der Stichprobe berechnen (esti-
mated effect size) und nicht die tatsächliche (population effect size). Die Effektgröße
der Grundgesamtheit lässt sich allerdings durch Aggregation mehrerer geschät-
zer Effektgrößen bestimmen (Meta-Analyse). (vgl. Kampenes et al., 2007)
Kampenes et al. (2007) unterscheiden zwischen standardisierten und nichtstan-
dardisierten Effektgrößen. Standardisierte Effektgrößen sind skalenfrei und be-
rechnen sich durch den Quotienten aus Mittelwertdifferenz und Standardabwei-
chung:

dpop =
µ1 − µ2

σ
(2.6)

Da die Standardabweichung der Grundgesamtheit σ nicht bekannt ist, wird die-
se geschätzt. Kampenes et al. (2007) nennt mit Hedges’ g, Cohen’s d und Glass’
∆ drei häufig benutzte Schätzer. Nichtstandardisierte Effektgrößen werden ent-
weder prozentual oder direkt in den Einheiten in denen die Variablen gemessen
wurden (Mittelwertdifferenz) angegeben. Dadurch sind sie laut Kampenes et al.
(2007) einfacher zu interpretieren aber nicht skalenfrei.

2.2.3 Signifikanztests (konkret)

Signifikanztests lassen sich generell in parametrische und nichtparametrische Tests
aufteilen. Parametrisch bedeutet, dass die Verteilung der Daten der Grundge-
samtheit bis auf einen Satz von Parametern wie z.B. Mittelwert und Standard-
abweichung bekannt ist. (vgl. Ross, 2006, S. 183)
Eine bekannte Verteilung ist die sogenannte Normalverteilung (vgl. Meschede,
2006, S. 7). Sie ist definiert durch

p(x) =
1√
2πσ

e−(x−x)2/(2σ2) (2.7)

Die Normalverteilung für den Mittelwert µ = 1 einer Datenmenge mit Standard-
abweichung σ = 1, kurz N (µ, σ) = N (1, 1), ist in Abbildung 2.6 dargestellt.
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Abbildung 2.6: Normalverteilung N (1, 1)

Das Maximum der Normalverteilung liegt beim Mittelwert. Im Intervall [x−σ, x+
σ] befinden sich ca. 68% der Messwerte, ca. 95% im Intervall [x− 2σ, x + 2σ] und
99,7% im Intervall [x− 3σ, x+ 3σ]. Dieser Sachverhalt ist auch unter dem Namen
empirische Regel bekannt. (vgl. Ross, 2006, S. 30-31)
Um zu testen, ob eine Stichprobe aus einer normalverteilten Grundgesamtheit
stammt, werden Anpassungstests durchgeführt. Hier lautet die Nullhypothese,
dass der Stichprobe eine Normalverteilung zu Grunde liegt. (vgl. Ross, 2006, S.
437)
Zwei konkrete Verfahren, um dies zu testen, sind der Shapiro-Wilk Test und der
Kolmogorov-Smirnov Test. (vgl. Shapiro and Wilk, 1965; NIST, 2009b)
Allerdings lässt sich mit diesen Tests nur nachweisen, dass keine Normalvertei-
lung vorliegt, denn die Nullhypothese kann nicht bewiesen werden (siehe dazu
auch Abschnitt 2.2.4).
Eine grafische Methode, um zu überprüfen ob eine Datenmenge einer Normal-
verteilung genügt, ist der Quantil-Quantil-Plot (bzw. “Normal-Probability-Plot”).
Die Daten werden dabei in einem zweidimensionalen Diagramm gegen eine theo-
retische Normalverteilung gezeichnet. Liegen die Punkte annähernd auf einer
Geraden, so spricht dies für eine Normalverteilung. (vgl. NIST, 2009c)
Ein Beispiel für ein Quantil-Quantil-Plot für eine zufällig generierte Menge von
Punkten aus einer Normalverteilung3 zeigt Abbildung 2.7.

3siehe rnorm in R (R Documentation, 2009)
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Abbildung 2.7: Quantil-Quantil-Plot (Beispiel)

Parametrische Tests

Parametrische Tests sind z.B. der t-Test und die Varianzanalyse (ANOVA). Der
t-Test gliedert sich in eine Reihe verschiedener Tests. Diese sind der Einstichpro-
ben t-Test, der Zweistichproben t-Test und der t-Test für gepaarte Stichproben.
Der Zweistichproben t-Test vergleicht die Mittelwerte zweier Stichproben und
lehnt die Nullhypothese ab, sofern die Differenz ungleich null ist (sofern es sich
um einen zweiseitigen Test wie in Abschnitt 2.2.2 beschrieben handelt) bzw. grö-
ßer/kleiner eines bestimmten Wertes (bei einseitigen Tests) ist. Als Annahmen
setzt er voraus, dass die Stichproben aus normalverteilten Grundgesamtheiten
stammen und ihre Varianzen gleich sind (Ross, 2006, S. 286). Werden die An-
nahmen nicht eingehalten, so kann dies das Ergebnis (p-Wert) beeinflussen. (vgl.
Miller, 1997, S.5 und S.41)
Wurde bei einem Experiment ein Vortest durchgeführt oder es wurde ein “within-
participants-design”4 gewählt, so kann der t-Test für gepaarte Stichproben ver-
wendet werden. Die Information, dass bestimmte Werte von gleichen Subjekten
entstanden sind, kann somit in den Test mit einbezogen werden. Der t-Test für
gepaarte Stichproben entspricht dem Einstichproben t-Test der Differenzen der
Stichprobenpaare. (vgl. Ross, 2006, S. 293)

4Im Gegensatz zum “between-participants-design” werden hier die unterschiedlichen Kondi-
tionen auf alle Subjekte angewendet. (vgl. Shadish et al., 2002, S.505,513)
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Sollen zwei oder mehr Stichproben verglichen werden, so kann die Varianzana-
lyse (ANOVA) verwendet werden. So wie beim t-Test gibt es auch hier verschie-
dene Analysen. Die einfache Varianzanalyse (one-way ANalysis Of VAriance) testet
den Einfluss eines sogenannten Faktors auf einen Datensatz. Also zum Beispiel
den Einfluss einer verwendeten Methode auf die benötigte Zeit. Es wird über-
prüft, ob alle Mittelwerte gleich sind (Nullhypothese) oder mindestens einer un-
gleich ist (Alternativhypothese). Genauso wie beim t-Test setzt die Varianzanaly-
se voraus, dass die Stichproben aus normalverteilten Grundgesamtheiten stam-
men und die gleiche Varianz besitzen. Außerdem erlaubt die Varianzanalyse den
Einfluss mehrerer Faktoren zu untersuchen. Je nachdem wieviele Faktoren un-
tersucht werden, wird sie dann n-fache Varianzanalyse (n-way ANOVA) genannt,
wobei n für die Anzahl der Faktoren steht. (vgl. Ross, 2006, S. 410)
Somit kann z.B. der Einfluss eines Verfahrens und der Erfahrung der Versuchs-
personen (dies wären in einem Experiment die unabhängigen Variablen oder
auch die Faktoren der Varianzanalyse) auf die abhängige Variable der benötigten
Zeit zur Lösung der Aufgaben bestimmt werden. Für jeden Faktor sowie deren
Interaktionen ergibt sich ein eigener p-Wert, der angibt, ob der Faktor bzw. die
Interaktion mehrerer Faktoren signifikant sind (einen Einfluss auf die abhängige
Variable haben).
Die Berechnung für die zweifache Varianzanalyse kann in Ross (2006, S. 410-417)
nachgelesen werden. Konzeptionell werden die Messdaten in Matrizen (bei zwei-
facher Analyse bilden die Spalte und die Zeile die beiden Faktoren) angeordnet
und diese auf einen eventuellen Zeilen- bzw. Spalteneffekt hin untersucht (eben
ob es einen Einfluss des Faktors gibt oder nicht).

Nichtparametrische Tests

Nichtparametrische Tests lassen sich anwenden ohne eine Annahme über die
Form der Verteilung zu treffen. Sie lassen sich auch dann anwenden, wenn Daten
nur auf ordinalen Skalen vorliegen. Sie basieren auf der Berechnung von Rangs-
ummen. Dabei werden alle gemessenen Werte nach ihrer Ordnung aufsteigend
sortiert und ihnen Ränge zugeordnet. Der Rang ist dabei deren Position in der ge-
ordneten Liste. Sind doppelte Werte vorhanden, so wird der Gruppe von Doppel-
ten der Mittelwert ihrer Ränge zugeordnet. (vgl. Kruskal and Wallis, 1952; Ross,
2006)
Der Mann-Whitney-U bzw. Wilcoxon-Test5 testet die Nullhypothese „H0: Die Me-
diane der Grundgesamtheiten sind gleich.“ gegen die Alternativhypothese „HA:
Die Mediane sind nicht gleich“. Der Mann-Whitney-U Test ist die nichtparame-

5Der Wilcoxon-Test funktioniert nur für zwei Stichproben gleicher Größe, der Mann-Whitney-
U Test erlaubt auch unterschiedlich große Stichproben. (vgl. Kruskal and Wallis, 1952)
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trische Alternative zum Zwei-Stichproben t-Test. (vgl. NIST, 2009d)
Für gepaarte Daten lässt die der Wilcoxon-Signed-Rank Test anwenden. Dieser
ordnet die Beträge der Differenzen der Datenpaare ebenfalls nach ihrer Ordnung.
Analog zum t-Test kann auch hier der Wilcoxon-Test für das Einstichprobenpro-
blem auf die Differenzen angewendet werden. Die Nullhypothese sagt aus, dass
der Median der Differenzen gleich einem bestimmten Wert (meist 0) ist.
Sollen mehr als zwei Stichproben verglichen werden, so kann der Kruskal-Wallis
Test benutzt werden. Er stellt die Alternative zur parametrischen einfachen Vari-
anzanalyse dar. (vgl. Kruskal and Wallis, 1952)
Eine weitere nichtparametrische Methode, die allerdings nicht auf der Berech-
nung von Rangsummen und Medianvergleichen beruht, ist der sogenannte Boot-
strap. Wie andere parametrische Tests, kann die Methode angewendet werden,
ohne dass Annahmen über die Verteilung der Daten getroffen werden müssen.
Mit der Bootstrap-Technik ist es u.A. möglich Standardfehler und Konfidenzin-
tervalle sowie p-Werte zum Testen von Hypothesen zu berechnen. Dabei wird
die Stichprobe so behandelt, als wäre sie die Grundgesamtheit. Dann wird eine
festgelegte Anzahl an Stichproben aus der eigentlichen Stichprobe gezogen und
für diese die Teststatistik (hier: die Mittelwertdifferenz) berechnet. Als Ergebnis
erhält man den Mittelwert der Mittelwertdifferenzen sowie dessen Standardab-
weichung (Standardfehler). (vgl. UCLA: Academic Technology Services, Statisti-
cal Consulting Group, 2009)
Die Verwendung der Bootstrap-Technik in R beschreibt Quick-R (2009). Ist man
am Konfidenzintervall der Mittelwertdifferenz interessiert, sollte das (von R aus-
gegebene) BCa-Konfidenzintervall verwendet werden. BCa steht für “Bias-correction
and acceleration”. Eventuelle Verzerrungen der Teststatistik sowie des Standard-
fehlers sind hier mit einberechnet.(vgl. Thompson, 2009)
Die Bootstrap-Technik berechnet eine vorgegebene Anzahl an Mittelwertdifferen-
zen aus der gezogenen Stichprobe. Für einseitige Hypothesentests mit der Null-
hypothese µx − µy < 0 berechnet sich der p-Wert als

p =
|Mittelwerte ≥ 0|

|berechnete Mittelwerte|
. (2.8)

Sind die voraussetzenden Annahmen für parametrische Tests verletzt, so ist die
Chance einen signifikanten Unterschied zu entdecken bei nicht-parametrischen
Tests größer. (vgl. Kruskal and Wallis, 1952)
Sind die Annahmen erfüllt, sollten parametrische Tests genutzt werden, da diese
aussagekräftigere Ergebnisse liefern. (vgl. Ross, 2006, S. 465)
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Regressionsanalyse

Existiert nur eine Ergebnisvariable Y (abhängige Variable), die von mehreren Ein-
flußvariablen x1, . . . , xn (unabhängigen Variablen) abhängt, so lässt sich mit Hilfe
der Regressionsanalyse prüfen, ob zwischen ihnen ein linearer Zusammenhang
der Form

Y = k0 + k1x1 + . . .+ knxn k0, . . . , kn konstant (2.9)

besteht. Hypothesen lassen sich für jeden Regressionsparameter ki aufstellen. Die
Nullhypothese besagt dann, dass die Ergebnisvariable nicht von der Einflussva-
riablen abhängt, also H0 : ki = 0 und HA : ki 6= 0. Ob die Anwendung der
Regressionsanalyse sinnvoll ist, lässt sich mit Hilfe des Streudiagramms testen.
Dort sollten die Datenpunkte annähernd auf einer Geraden liegen. Ist ein expo-
nentieller Zusammenhang im Diagramm erkennbar, so ist es möglich die loga-
rithmierten Daten zu testen. (vgl. Ross, 2006, S. 319, 330, 346)

Korrelationsanalyse

Wie schon in 2.2.1 beschrieben, ist der Korrelationskoeffizient ein Maß für den
Zusammenhang zweier Variablen. Oft verwendete Koeffizienten sind der Spe-
arman und der Pearson Korrelationskoeffizient. Für ordinale Daten sollte Spear-
man, für rationale Pearson verwendet werden. Hier lässt sich die Null-Hypothese
H0 : r = 0 gegen die Alternativhypothese HA : r 6= 0 testen. Der resultierende
p-Wert gibt die Wahrscheinlichkeit an, einen Koeffizient wie den beobachteten
zu bekommen, wenn die Null-Hypothese wahr ist (also der wirkliche Koeffizient
gleich null). (vgl. StatPac Inc., 2009)

2.2.4 Kritik an Hypothesentests

Obwohl statistische Signifikanztests in der Praxis oft verwendet werden, existie-
ren auch diverse Kritiken. Laut Gliner et al. (2002) existieren zwei häufige Fehl-
interpretationen bei Hypothesentests. Zum einen werde oft fälschlicherweise an-
genommen, dass ein kleinerer p-Wert eine stärkere Beziehung bedeute. Zum an-
deren bedeute statistische Signifikanz (verwerfen der Nullhypothese zugunsten
der Alternativhypothese) gleichzeitig auch einen praktischen Nutzen.
Cohen (1994) sagt, dass Hypothesentests nicht das aussagen was wir wissen wol-
len. Uns interessiere: Was ist die Wahrscheinlichkeit dafür, dassH0 wahr ist, wenn
bestimmte Daten gegeben sind (P (H0|D)). Hypothesentests würden allerdings
die Wahrscheinlichkeit angeben, solche Daten zu bekommen, sofern H0 wahr ist
(P (D|H0)). Der p-Wert würde deshalb oft fehlinterpretiert werden als die Wahr-
scheinlichkeit dafür, dass H0 falsch ist.
Greenwald et al. (1996) stellen drei generelle Mängel bei Hypothesentests fest:
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1. Da die Nullhypothese quasi immer falsch ist, ist deren Test uninformativ.

2. Nullhypothesentests sagen nicht das aus was wir wissen wollen.

3. Nullhypothesentests sind parteiisch gegenüber der Nullhypothese.

Dass Nullhypothesensignifikanztests (NHST) nicht das aussagen was wir wissen
wollen, lege daran, dass sie keine Schätzung über das Ausmaß der kausalen Be-
ziehung der Variablen angeben (Effektgrößen).
Da NHST lediglich Schlüsse in eine Richtung (gegen die Nullhypothese) zulas-
sen, seien sie parteiisch. Die Nullhypothese könne nicht bewiesen werden. Wird
sie verworfen, so wird beschlossen, sie ist falsch. Kann sie allerdings auf Grund
eines hohen p-Wertes nicht verworfen werden, so könne nichts ausgesagt wer-
den.
Warum NHST trotzdem ein gängiges Verfahren bliebe, erklären Greenwald et al.
(1996) damit, dass NHST eine Entweder-Oder Antwort liefern. Entweder wird
die Nullhypothese verworfen oder eben nicht. Sie seien nützlich um Fragen zu
klären, die eine Vorhersage über eine Tendenz treffen, weniger allerdings, wenn
es darum ginge, bestimmte Werte von Parametern zu bestimmen.
Um die Schwächen von NHST wie Fehlinterpretationen von p-Werten zu umge-
hen, empfehlen Greenwald et al. (1996) p-Werte in numerischer Form anzugeben,
anstelle lediglich zu berichten, die Ergebnisse seien signifikant (p < 0.05) oder
nicht signifikant (p > 0.05).





Kapitel 3
Verwandte Arbeiten

Sjøberg et al. (2005) erfassten kontrollierte Experimente im Zeitraum von 1993
bis 2002 aus zwölf Zeitschriften und Konferenzen des Software Engineerings. Sie
untersuchten wie die Experimente durchgeführt und in wie weit relevante Infor-
mationen berichtet wurden. Insgesamt wurden über 5.400 Artikel untersucht. In
103 der Artikel fanden sie 113 kontrollierte Experimente (1.9%). Für diese wurde
folgendes qualitativ festgehalten:

• Themenbereich

• Anzahl, Bildungsgrad, Rekrutierung von Versuchspersonen

• Typ, Dauer, Kategorie und Umfang der zu erledigenden Aufgaben

• Ort der Durchführung und verwendete Hilfsmittel

• Behandlung von interner und externer Validität

• Replizierung

Die Themen wurden nach Glass et al. (2002) kategorisiert, die Artikel anhand
von IEEE (2009) klassifiziert. Das am häufigsten vorkommende Thema (49%) ist
„Software Life Cycle/engineering“, gefolgt von „Methods/Techniques“ (32%).
Das prominenteste Schlüsselwört nach der IEEE Taxonomie ist „Code Inspecti-
ons and Walkthroughs“ (35%).
Von über 5.400 Versuchspersonen sind 9% Fachleute, 87% Studenten. Die erle-
digten Aufgaben sind zur Hälfte Aufgaben aus dem Bereich Analyse (neben Pla-
nung, Entwicklung und Modifikation). Drei Viertel der verwendeten Applikatio-
nen waren entweder für das Experiment konstruiiert bzw. Teil von Studenten-
projekten. Ein Experiment wurde in einer Büroumgebung mit Fachleuten durch-
geführt.

23
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Gefahren zur internen/externen Gültigkeit sind explizit in 71/78 Experimenten
angegeben. 20 Experimente sind als Replizierung vorheriger Experimente be-
schrieben.
Sjøberg et al. (2005) schließen, dass die Darstellung der untersuchten Eigenschaf-
ten der Experimente nicht systematisch ist. Es wird keine einheitliche Terminolo-
gie verwendet. Sie fordern Richtlinien für Methodik und geben Vorschläge dafür.

Basierend auf den extrahierten kontrollierten Experimenten von Sjøberg et al.
(2005) untersuchten Dybå et al. (2006) die Trennschärfe (statistical power) von
statistischen Tests. Sie fanden zwölf Artikel, die Trennschärfe beinhalten, neun
davon beschreiben Verfahren, um sie zu bestimmen (drei „a priori“ und sechs
„post hoc“). 92 der 113 identifizierten Experimente (78 von 103 Artikeln) bein-
halten insgesamt 459 statistische Tests, für die eine „post hoc“ Berechnung der
Trennschärfe möglich ist. Diese wurde für die nach Cohen (1988, S. 26) definier-
ten kleinen, mittleren und großen Effektgrößen durchgeführt. Die Ermittlung der
Trennschärfe ergab 0.11, 0.36 bzw. 0.63. Für kleine Effektgrößen besitzen 97% der
verwendeten Tests (78% für mittlere, 69% für große) eine Chance von weniger als
50% einen möglichen signifikanten Unterschied zu erkennen.
Aus den Beobachtungen schließen die Autoren, dass die Ergebnisse verglichen
mit anderen Disziplinen wie „Information Systems“ wesentlich schlechter sind.
Die explizite Berücksichtigung von Trennschärfe im Empirical Software Enginee-
ring sei sehr begrenzt. Sie geben außerdem Hinweise, wie die Schärfe verbessert
werden kann. Forscher sollten nicht angeben, dass ein Phänomen nicht existiert,
sondern, dass sie keinen signifikanten Unterschied beobachten konnten (evtl.
wegen zu geringer Trennschärfe). Sie stimmen mit der Empfehlung von Wilkin-
son (1999) und Kitchenham et al. (2002) überein, ausreichend statistische Daten
wie Stichprobengröße, Signifikanzniveau, Mittelwerte und Standardabweichun-
gen anzugeben, um Meta-Analysen zu ermöglichen. So lange nicht bewiesen sei,
dass mittlere Effektgrößen im Software Engineering irrelevant sind, sollten die
Ergebnisse als Besorgnis erregend gelten.

Kampenes et al. (2007) verwenden ebenfalls die Menge der identifizierten Ex-
perimente von Sjøberg et al. (2005). Von diesen wurden die 92 Experimente aus
78 Artikeln, in denen Hypothesentests durchgeführt werden, auf das Ausmaß
der Beschreibung und Interpreation von Effektgrößen untersucht. 29% der Ex-
perimente geben mindestens eine Effektgröße an. Standardisierte Effektgrößen
werden für 55, unstandardisierte für 46 der 429 Tests angegeben. Der praktische
Nutzen wird nicht problematisiert.
Für 284 Tests, in denen ausreichend Informationen berichtet werden, wurde eine
geschätzte standardisierte Effektgröße (estimated standardized mean difference effect
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size) berechnet. Es ergaben sich zu jeweils einem drittel kleine, mittlere und große
Effektgrößen.
Dass so wenige Artikel Effektgrößen behandeln könnte laut den Autoren daran
liegen, dass wenige davon Kenntnis besitzen. Empirical Software Engineering sei
außerdem eine junge Disziplin, daher könne man solche Ergebnisse erwarten. Sie
empfehlen Effektgrößen, sowohl standardisiert als auch nicht standardisiert, im-
mer anzugeben und deren praktischen Nutzen zu diskutieren.

Weiterhin verwendeten Hannay et al. (2007) die von Sjøberg et al. (2005) ex-
trahierte Menge von Experimenten um zu untersuchen, welche Artikel explizit
Theorien verwenden. Als Theorie bezeichnen sie eine Erklärung, warum und in
welcher Weise ein Phänomen auftritt. Theorien seien eine wichtige Alternative zu
Erkenntnissen, das sich durch entwickelnde Tendenzen gefestigt hat. Die Auto-
ren geben einen Überblick darüber, welche Theorien für welche Zwecke verwen-
det wurden. Festgehalten sind die Identität und Rolle der Theorien. Zur Katego-
risierung der Identität wurde die Taxonomie von Gregor (2006) adaptiert. Diese
teilt die Theorien in fünf Typen (u.A. Analyse, Vorhersage) auf, gibt also Auf-
schluss darüber, was die Theorie zu erklären versucht. Für die Rollen wurden
Kategorien entwickelt, die die Positionen wiederspiegeln, die Theorien einneh-
men (z.B. Entwurf oder post hoc Erklärung).
In den Artikeln wurden insgesamt 40 Theorien aus 24 Artikeln extrahiert, 15 da-
von verwendeten explizit den Begriff Theorie. Da nur ein Viertel der durchsuch-
ten Artikel Theorien nutzt, um Ursache-Wirkungsbeziehungen zu beschreiben,
folgern die Autoren, dass sie keine Beweise für Forschung, die von Theorien an-
getrieben ist, gefunden haben. Vor allem würden die Theorien nicht benutzt wer-
den, um als Rahmen für Diskussionen zu dienen, und in verschiedenen Artikeln
vor allem von verschiedenen Autoren untersucht zu werden (zwei Theorien wur-
den in mehreren Artikeln verwendet, eine davon von verschiedenen Autoren). In
anderen Wissenschaften sei die Nutzung von Theorien selbstverständlich, dort
existiere lediglich die Frage wie man sie verwenden soll. Laut den Autoren be-
schreiben Theorien Phänomene in einem begrifflich einheitlichen Rahmen und
lassen Forschungsfragen einfach erkennbar erscheinen. Sie erachten die Nutzung
von Theorien vor allem als Basis für weitere Forschung für sinnvoll.

Die Untersuchung von Sjøberg et al. (2005) wurde von Kampenes et al. (2009) ver-
feinert, in dem randomisierte und Quasi-Experimente seperat betrachtet wurden.
Vor allem wurden Zuweisungsmethoden/-prozeduren, Techniken zum Vermei-
den von systematischen Fehlern bei der Auswahl von Versuchspersonen, Durch-
führung von Vortests und Berücksichtigung der Ergebnisse in der statistischen
Berechnung betrachtet.
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40 der 113 Experimente (35%) wurden als Quasi-Experimente indentifiziert, 10%
verwendeten den Begriff explizit. Unter der Hälfte dieser verwenden Ergebnisse
von Vortests zur Gruppenverteilung, 2 Experimente verwenden die Informatio-
nen auch in statistischen Berechnungen.
Aufgrund der geringen Verwendung von Vortestergebnissen und die geringe Be-
rücksichtigung der möglichen Gefahren der internen Gültigkeit bzgl. systema-
tischer Auswahlfehler schließen Kampenes et al. (2009), dass wenig Erkenntnis
darüber besteht, wie Quasi-Experimente durchgeführt werden. Forscher haben
Unkenntnis über den speziellen Entwurf und dessen statistische Auswertung.
Daher müsse man daran arbeiten, das zu verbessern, um sicherzustellen, dass
die aus den Quasi-Experimenten gezogenen Schlußfolgerungen gültig sind.

Die bisherigen Arbeiten aus dem Simula Research Laboratory1 extrahieren, wie
diese Arbeit, Informationen aus kontrollierten Experimenten, allerdings mit un-
terschiedlichem Schwerpunkt. Die statistische Auswertung wird, bis auf Trenn-
schärfe, Effektgröße und verwendete statistische Verfahren, nicht betrachtet. Au-
ßerdem basieren die Untersuchungen auf einer Menge von älteren Artikeln aus
den Jahren 1993-2002.

1http://www.simula.no
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Methodik

In diesem Kapitel wird die Vorgehensweise beschrieben, mit der die Untersu-
chung durchgeführt wurde. Abschnitt 4.1 beschreibt die gewählte Prozedur zur
Identifizierung von Artikeln mit kontrollierten Experimenten. Diese Grundmen-
ge wurde auf die in Abschnitt 4.2 aufgestellten Merkmale hin untersucht.

4.1 Identifizierungsprozedur

Kitchenham (2004) beschreibt, dass wenn eine Recherche nicht genau und fair ist,
besäße sie keinen wissenschaftlichen Wert. Aus diesem Grund solle eine genau
definierte Suchstrategie sowie eine Methode zur Verwaltung der Literatur und
Fortschrittserfassung erstellt werden.

4.1.1 Suchstrategie

Als Grundmenge der Untersuchung sollten alle kontrollierten Experimente aus
Artikeln der Zeitschriften

• „Transactions on Software Engineering“ (TSE)

• „Empirical Software Engineering“ (EMSE)

sowie aus den Artikeln der Konferenz

• „International Conference on Software Engineering“ (ICSE)

im Zeitraum von Januar 2003 bis Dezember 2009 identifiziert werden. Diese wa-
ren aus dem internen Netz der Universität im Volltext verfügbar. Ausgenommen

27
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von der Suche wurden “Editorial”, “In this Issue”, “Announcements”, “Short No-
tes”, “Responses”, “Comments”, “Guest Editor’s Introduction”, “State of Jour-
nal Address”, “Call for Papers”, “Reviewer’s List”, “Erratum”, “Annual Index”,
“Keynote Talks”, “Experience Reports”, “Research Demonstrations”, “Demon-
stration Sessions”, “Workshop Sessions”, “Tutorial Sessions”, “Panel Sessions”,
“Education & Training Track”, “Doctoral Symposium”, sofern diese vorhanden
waren1. Außerdem ausgenommen wurde eine Ausgabe der Zeitschrift TSE (“Is-
sue No. 6 - November/December 2009”), da diese zum Zeitpunkt der Untersu-
chung noch nicht verfügbar war.
Alle anderen Artikel wurden nach der in Abbildung 4.1 skizzierten Methode (Sei-
te 29) untersucht. Wurde im Titel oder in den Schlagwörtern (“Keywords”, “Ge-
neral Terms”, “Index Terms”) direkt erwähnt, dass es sich um ein randomisier-
tes oder Quasi-Experiment (bzw. allgemein kontrolliertes Experiment) handelt,
wurde es in die Menge der Experimente M aufgenommen (Zeilen 1–4 und 5–8).
War dies nicht der Fall, es traten aber potentielle Wörter in Titel oder Schlag-
wörtern auf, so wurde die Zusammenfassung (abstract) gelesen und bei relevan-
ten Begriffen (SetOfPotentialKeywords) der Artikel in die Menge M aufgenom-
men. Relevante Begriffe sind alle mit Experimenten und statistischen Verfah-
ren verbundenen Begriffe, die auch in Kapitel 2 erwähnt wurden. Dazu zählen
u.A. “controlled experiment”, “randomized experiment”, “quasi experiment”,
“groups”, “subjects”, “tasks”, “treatments”, “hypothesis” oder direkt erwähnte
statistische Auswertungsverfahren wie t-Test oder ANOVA. Bei weiterhin beste-
henden Zweifeln wurde der Artikel mit aufgenommen. Dies war z.B. bei unkla-
ren Formulierungen wie “We conducted an empirical study. . . ” oder “Experi-
mentation shows that our approach is promising” der Fall. Artikel, die so fälsch-
licherweise als Experiment identifiziert wurden, sind bei der in Abschnitt 4.2 be-
schriebenen Analyse wieder entfernt worden. Außerdem wurde bei Titeln wie

• “Evaluate/Evaluating . . . with Respect to . . . ”

• “Are . . . more optimistic than . . . ”

• “Influence of . . . on . . . ”

• “Is . . . more . . . than/better than . . . regarding/in context of . . . ”

• “. . . in the Presence of . . . ”

• “Effect/Impact of . . . on . . . ”

• “Do . . . outperform . . . ”

1Die Artikel der Konferenz ICSE sind in einigen Jahrgängen (2004,2007,2009) nicht in Katego-
rien aufgeteilt.
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M = ∅� set of discovered papers

for each Paper
do REVIEW METHOD(Paper, Paper.Title, Paper.Abstract, Paper.Keywords)

REVIEW METHOD(Paper, Title, Abstract, Keywords)

� if title states explicitly, add and return

1 for each t in {"controlled experiment",
"quasi experiment",
"randomized experiment"}

2 do if SUBSTRING(t, Title)
3 then M = M ∪ Paper
4 return

� if Keywords/General Terms/Index Terms state explicitly add and return

5 for each t in {"controlled experiment",
"quasi experiment",
"randomized experiment"}

6 do if SUBSTRING(t, Keywords)
7 then M = M ∪ Paper
8 return

� if title or keywords contain certain words, read abstract and decide

9 for each t in {"experiment", "study", "empirical"}
10 do if [SUBSTRING(t, Title) || SUBSTRING(t, Keywords)]
11 then for each s in SetOfPotentialKeywords
12 do if SUBSTRING(s, Abstract)
13 then M = M ∪ Paper

Abbildung 4.1: Identifizierungsprozedur
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• “Compare/Comparing . . . and . . . ”

in jedem Fall die Zusammenfassung gelesen und wie in Zeile 11–13 behandelt. Es
wurden sowohl randomisierte als auch Quasi-Experimente mit aufgenommen,
da beide die gewonnenen Daten mit Hilfe statistischer Auswertungsverfahren
untersuchen.

4.1.2 Literaturverwaltung

Jeder identifizierte Artikel wurde sofort (1) als Referenz in einer BIBTEX-Bibliothek
und (2) in Textform (PDF) gespeichert. Für Referenzschlüssel und Dateinamen
wurde folgende Konvention getroffen:

<Zeitschrift><Jahr>-<Seitenzahl>

<Zeitschrift> bezeichnet die Abkürzung der Zeitschrift bzw. der Konferenz,
also TSE, EMSE oder ICSE, <Jahr> die letzten beiden Stellen des Jahres und
<Seitenzahl> die Startseite des Artikels.
TSE09-1000 würde also den Artikel der Zeitschrift „Transactions on Software
Engineering“ (TSE) aus dem Jahre 2009 auf Seite 1000 und folgende beschreiben.
Der Artikel würde unter dem Namen TSE09-1000.pdf gespeichert werden.

4.1.3 Fortschrittserfassung

Zur Fortschrittserfassung diente eine Checkliste, in der für beide Zeitschriften
jede Ausgabe jeden Jahres und für die Konferenz jedes Jahr als erledigt markiert
werden konnte. Somit wurde auch nach Unterbrechungen eine Durchsicht ohne
Lücken sichergestellt.

4.2 Untersuchte Merkmale

Die durch die in Abschnitt 4.1 beschriebene Prozedur identifizierten Experimente
sollten auf bestimmte Merkmale hin untersucht werden. Zur Aufstellung der re-
levanten Merkmale wurden Empfehlungen zum Berichten von Ergebnissen in
empirischen Studien bzw. kontrollierten Experimenten von Kitchenham et al.
(2002) und Jedlitschka and Pfahl (2005) und Empfehlungen zum Berichten von
Ergebnissen statistischer Analysen von Fukuda and Ohashi (1997), Wilkinson
(1999) und Gliner et al. (2002) in Betracht gezogen. Als Vorlage für relevante
Merkmale von Trennschärfen und Effektgrößen dienten die Artikel von Dybå
et al. (2006) und Kampenes et al. (2007).
Für die Erfassung der Merkmale wurde eine Tabelle für relevante Merkmale von
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Artikeln und eine Tabelle für Merkmale von abhängigen Variablen angelegt. Wur-
den in einem Artikel mehrere Experimente beschrieben, so wurden Subartikel
eingeführt (und mit a,b,c usw. gekennzeichnet). Die Daten wurden als CSV-Daten
exportiert und mit der Statistiksoftware R2 analysiert. Die folgende Beschreibung
der Variablen ist gegliedert in die drei Bereiche, die in Abschnitt 1.1 beschrieben
wurden. Eine Auflistung der Variablen und deren Datentypen ist in Anhang .1
gegeben.

4.2.1 Beschreibende Statistiken und grafische Darstellungen

Zur Erfassung beschreibender Statistiken wurde für jede abhängige Variable fest-
gehalten, ob Maße für zentrale Tendenzen (Mittelwert, Median), Spreizung der
Daten (Standardabweichung) sowie Quartile, Minimum und Maximum nume-
risch angegeben wurden. Außerdem wurde festgehalten, ob tabellarische Daten
und Boxplots berichtet wurden.

4.2.2 Ergebnisdarstellung benutzter statistischer Methoden

Für jede abhängige Variable wurden die durchgeführten statistischen Tests iden-
tifiziert. Dabei wurden für jeden Test folgende Aspekte dokumentiert:

• Name des Tests

• Einhaltung der Annahmen bei parametrischen Tests

• p-Wert des Tests3

• Signifikanzniveau α

• Ergebnis ist signifikant bzw. nicht signifikant

Für Regressionsanalysen und Korrelationsanalysen wurde außerdem die Anga-
be und der Wert der Regressionsparameter und Korrelationskoeffizienten proto-
kolliert. Weiterhin wurde festgehalten, ob Konfidenzintervalle angegeben wur-
den. Die Experimente wurden ebenfalls auf die Präsenz von Trennschärfenana-
lysen hin untersucht. Es sollte ermittelt werden, ob eine Analyse durchgeführt
wurde und ob dies im Vorfeld des Experiments (a priori) oder hinterher (post
hoc) geschah. Für Effektgrößen wurde protokolliert, ob standardisierte, nicht-
standardisierte oder beide Typen angegeben wurden. Außerdem wurde ermit-
telt, ob die Autoren die verwendete Software zur Berechnung der Ergebnisse und
dessen Version angeben.

2http://www.r-project.org
3Bei der Varianzanalyse und Regressionsanalyse wurde dies für jeden Faktor und deren Inter-

aktion bzw. für jeden Parameter festgehalten.
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4.2.3 Präsenz und Zustand von Rohdaten

Für jedes Experiment wurde erfasst, ob Rohdaten im Artikel verfügbar sind. Wa-
ren keine Rohdaten angegeben, wurden die Autoren des Artikels nacheinander
per e-Mail kontaktiert. Die Anfrage beinhaltete eine kurze Beschreibung des An-
liegens mit der Bitte die Rohdaten der Experimente zur Verfügung zu stellen.
Antwortete ein Autor nach wenigen Tagen nicht, so wurde der nächste kontak-
tiert. Es wurden bis zu drei Autoren pro Artikel angeschrieben. Antwortete kei-
ner, so wurde der Artikel mit „unbeantwortet“ markiert. Aus erhaltenen Ant-
worten konnten verschiedene Gründe für das Ausbleiben der Daten abgelesen
werden. Außerdem konnten zugesendete Rohdaten auf Format, Dokumentation
und Zustand in Bezug auf Maschinenlesbarkeit hin untersucht wurden.
Zur Fortschrittserfassung wurde eine Tabelle benutzt. Dort wurde für jeden Arti-
kel das Anfragedatum und die Antwort vom Erst-, Zweit- und Drittautor (sofern
vorhanden) festgehalten, sowie der Gesamtstatus pro Artikel.



Kapitel 5
Ergebnisse

In diesem Kapitel werden die aus der Untersuchung erhaltenen Ergebnisse prä-
sentiert. Abschnitt 5.1 stellt die identifizierten Experimente, die kontrollierte Ex-
perimente beschreiben, vor. In Abschnitt 5.2 werden die Ergebnisse der Untersu-
chung der identifizierten Experimente gegliedert nach den in Abschnitt 1.1 ge-
nannten Aspekten dargestellt.

5.1 Identifizierte Artikel

Die Anzahl der durchsuchten Artikel der verschiedenen Zeitschriften bzw. der
Konferenz ist in Tabelle 5.1 (Seite 34) dargestellt. Untersucht wurden insgesamt
907 Artikel, davon 144 der Zeitschrift EMSE, 428 der Zeitschrift TSE und 335 der
Konferenz ICSE. Außerdem ist die Anzahl jeweils seperat für die Jahre 2003–2009
aufgelistet. Die Anzahl der Artikel in den Zeitschriften konnte über die Websei-
ten von EMSE1 und TSE2 ermittelt werden. Bzgl. der Konferenz ICSE wurde die
Anzahl der „Technical Papers“ aus Clarke et al. (2003), Finkelstein et al. (2004),
Griswold and Nuseibeh (2005), Osterweil et al. (2006, Message from the Program
Chairs), Emmerich and Rothermel (2007), Schäfer et al. (2008, Foreword) und
Fickas et al. (2009) ermittelt.
Die Anzahl der 907 Artikel, die kontrollierte Experimente beschreiben, ist in Ta-

belle 5.2 (Seite 34) und Abbildung 5.1 (Seite 35) dargestellt. Tabelle 5.2 beinhaltet
die Anzahl der Artikel mit kontrollierten Experimenten pro Jahr und Zeitschrift
bzw. Konferenz sowie die Gesamtanzahl als absoluten und relativen Wert. Die
Werte in den Klammern geben die absolute und relative Gesamtanzahl für die
Jahre 2006–2009 an, die vor den Klammern die der Jahre 2003–2009. Die genauere

1http://www.springerlink.com/content/100262/
2http://www.computer.org/portal/web/csdl/transactions/tse#1
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2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 Gesamt

EMSE 15 15 19 21 24 26 24 144 (95)
ICSE 42 58 44 36 49 56 50 335 (191)
TSE 85 72 67 56 52 52 44 428 (204)
Gesamt 142 145 130 113 125 134 118 907 (490)

Tabelle 5.1: Anzahl untersuchter Artikel

2003* 2004* 2005* 2006 2007 2008 2009 Gesamt %

EMSE 1 3 5 7 5 4 6 31 (22) 22 (23)
ICSE 3 3 4 2 3 1 0 16 (6) 5 (3)
TSE 6 2 4 2 1 4 1 20 (8) 5 (4)
Gesamt 10 8 13 11 9 9 7 67 (36) 7 (7)

Tabelle 5.2: Anzahl identifizierter Artikel mit kontrollierten Experimenten

Untersuchung der Artikel auf die in Abschnitt 4.2 beschriebenen Merkmale wur-
de für die Jahre 2006-2009 durchgeführt, die Identifizierungsprozedur zusätzlich
für die Jahre 2003-2005.
Die Zeitschrift EMSE stellt sowohl insgesamt als auch bis auf eine Ausnahme
(2003) in den einzelnen Jahren die meisten Artikel mit kontrollierten Experimen-
ten. ICSE und TSE unterscheiden sich untereinander nur gering. Relativ gesehen
berichten 22% der in EMSE herausgegebenen Artikel über kontrollierte Experi-
mente, ICSE und TSE jeweils 5%.
Ein Vergleich mit einer älteren Arbeit von Sjøberg et al. (2005) (siehe auch Kapitel
3) ist in Tabelle 5.3 dargestellt. Sie gibt die Mittelwerte der Artikel mit kontrol-
lierten Experimenten pro Jahr jeweils aus der Arbeit von Sjøberg et al. (2005) und
dieser Arbeit (aufgerundet) an. Die Zeitschrift EMSE berichtet nach den Ergeb-
nissen dieser Arbeit durchschnittlich zwei Experimente mehr im Jahr, als nach
den Ergebnissen von Sjøberg et al. (2005). TSE und ICSE weisen bei beiden Ar-
beiten gleiche Durchschnittswerte auf.

Sjøberg et al. (2005) (Tabelle 19) diese Arbeit

EMSE 4 6
ICSE 2 2
TSE 2 2

Tabelle 5.3: Mittelwert der identifizierten Artikel pro Jahr (aufgerundet)
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2003* 2004* 2005* 2006 2007 2008 2009
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Abbildung 5.1: Anzahl identifizierter Artikel mit kontrollierten Experimenten

5.2 Untersuchte Merkmale

Die genauere Untersuchung der identifizierten Artikel, die kontrollierte Expe-
rimente berichten, erfolgte für die Jahre 2006–2009. Die Anzahl der berichteten
Experimente ist in Tabelle 5.4 (Seite 36) und Abbildung 5.2 (Seite 36) dargestellt.
In den 36 Artikeln werden insgesamt 53 kontrollierte Experimente beschrieben.
Bis auf eine Ausnahme (2008) werden die meisten in Artikeln der Zeitschrift EM-
SE berichtet.
33 (62%) der Experimente sind randomisierte und 7 (13%) Quasi-Experimente.
Für 13 (25%) konnte nicht ermittelt werden, ob eine randomisierte Zuweisung
der Subjekte auf die Gruppen stattfand oder nicht. Zwölf der Experimente wur-
den als Replikation beschrieben. Demnach wurden also 41 verschiedenartige Ex-
perimente berichtet.
In den 53 Experimenten wurden insgesamt 153 abhängige Variablen gemessen,
davon 99 (65%) in EMSE, 18 (12%) in ICSE und 36 (23%) in TSE. Dies sind durch-
schnittlich drei Variablen pro Experiment.
In den meisten Fällen (136 bzw. 89%) wurden Variablen auf rationalen Skalen
gemessen. Weitere waren ordinale (11 bzw. 7%), kategorische (4 bzw. 3%) und
Differenzskalen (2 bzw. 1%).

5.2.1 Beschreibende Statistiken und grafische Darstellungen

Die Anzahl an numerisch berichteten statistischen Größen und Grafiken ist in Ta-
belle 5.5 (Seite 37) dargestellt. Die Tabelle zeigt, wie oft die jeweilige Größe bzw.
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2006 2007 2008 2009 Gesamt

EMSE 7 7 4 12 30
ICSE 3 5 3 0 11
TSE 4 1 5 2 12
Gesamt 14 13 12 14 53

Tabelle 5.4: Anzahl an berichteten kontrollierten Experimenten

2006 2007 2008 2009

# experiments

year
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Abbildung 5.2: Anzahl an berichteten kontrollierten Experimenten
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Berichtet Möglich %

Mittelwert 98 138 71%
Standardabweichung 77 138 56%
Median 60 149 40%
Quartile (Q1 und Q3) 7 149 5%
Extrema (Min und Max) 30 149 20%
Mittelwert und Standardabweichung 76 138 55%
Fünf-Punkte Statistik 5 149 3%
Tabellen 108 153 71%
Boxplots 72 149 48%

Tabelle 5.5: Angabe von statistischen Größen und Grafiken

Grafik berichtet wurde und wie oft sie hätte berichtet werden können3, sowie den
relativen Anteil. Am Häufigsten wurden Mittelwerte berichtet. Für etwas mehr
als die Hälfte der Variablen wurden Standardabweichungen angegeben. 76 mal
(55%) sind sowohl Mittelwert als auch Standardabweichung berichtet worden.
Extremwerte (Minimum und Maximum) waren für 30 der Variablen (20%) vor-
handen. Quartile wurden in 7 Fällen (5%) numerisch bzw. in 77 Fällen (52%) ent-
weder numerisch oder innerhalb von Boxplots berichtet. Eine Fünf-Punkte Stati-
stik (five-point summary) in numerischer Form beinhaltete nur ein Artikel für fünf
Variablen (3%).
72 mal (48%) wurden statistische Größen mit Hilfe von Boxplots dargestellt, 108
mal (71%) in Tabellen. Andere berichteten sie im Textfluss oder gaben sie gar
nicht an.
Für insgesamt sieben Variablen auf nominellen oder ordinalen Skalen aus zwei
Artikeln wurden Mittelwerte oder Standardabweichungen angegeben.

5.2.2 Ergebnisdarstellung benutzter statistischer Methoden

Eine Übersicht über die Anzahl durchgeführter Tests gibt Tabelle 5.6 sowie Abbil-
dung 5.3. In den 53 Experimenten wurden insgesamt 519 statistische Tests durch-
geführt. Die Tests, die am Häufigsten durchgeführten wurden, sind der Mann-
Whitney Test (137), der t-Test (81), die Varianzanalyse (71) und die Korrelations-
analyse (75). Am Wenigsten verwendet wurden der Permutationstest (1), die Ko-
varianzanalyse (3), der Chi-Quadrat-Test (10) und die Regressionsanalyse (13).
Die Anzahl durchgeführter Tests pro Experiment zeigt Abbildung 5.4. Es wur-

3Bestimmte Statistiken anzugeben ist nur auf bestimmten Skalen sinnvoll (siehe Abschnitt 2.2
unter Skalen).
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Name Anzahl

t-Test 81
ANOVA 71
ANCOVA 3
Mann-Whitney Test 137
Wilcoxon-Signed-Rank Test 34
Kruskal-Wallis Test 26
Chi-Square Test 10
Fisher’s Exact Test 18
McNemar’s Test 50
Permutation Test 1
Regression 13
Correlation 75
Gesamt 519

Tabelle 5.6: Anzahl durchgeführter statistischer Tests

t-Test ANOVA Mann-Whitney Wilcoxon Kruskal-Wallis Chi-Square Fisher's Exact test McNemar Regression Correlation

# different statistical tests made

test
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Abbildung 5.3: Anzahl durchgeführter statistischer Tests
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Abbildung 5.4: Anzahl durchgeführter Tests pro Experiment

den aufgerundet durchschnittlich 4 (Median) bzw. 10 (Mittelwert) Tests pro Ex-
periment durchgeführt. In einem Experiment wurde kein Test durchgeführt. Ma-
ximal wurden 72 Tests in einem Experiment durchgeführt.
Konfidenzintervalle für die Mittelwertdifferenz der gemessenen abhängigen Va-
riablen wurden in sechs von 36 Artikeln (17%) angegeben. Für etwas mehr als der
Hälfte der möglichen Fälle (402 von 6954 bzw. 58%) wurden p-Werte berichtet.
Der Rest berichtete lediglich ob die Ergebnisse signifikant oder nicht signifikant
sind. Das Signifikanzniveau des Tests wurde in 80% der Fälle angegeben. Das am
Häufigsten benutzte Signifikanzniveau ist α = 0.05 (378 mal). Die Parameter der
Regressionsgleichungen wurden in 85% der Fälle mit angegeben, die Koeffizien-
ten der Korrelationen in 83%.
Für die Berechnung der Ergebnisse gaben 42% der Experimente den Namen der
benutzen Softwaren an. In 14 Fällen wurde SPSS benutzt. Weitere waren SPlus,
Statview und Excel.
Die Problematisierung der Annahmen von parametrischen Tests (siehe Abschnitt
2.2.3) zeigt Abbildung 5.5a für die Varianzanalyse bzw. Abbildung 5.5b für den
t-Test. Für drei von insgesamt 71 durchgeführten Varianzanalysen wurden Tests
durchgeführt, um die Annahmen zu überprüfen. Bzgl. des t-Tests wurde neun
Mal ein Test auf Normalität durchgeführt. Weitere sechs Mal wurde eine verbale
Begründung angegeben. In 66 Fällen sind die Annahmen nicht problematisiert
worden. Eine grafische Darstellung wurde sowohl für den Test der Annahmen
der Varianzanalyse als auch den t-Test nicht verwendet.
Parametrische Tests wurden für etwa die Hälfte der abhängigen Variablen durch-
geführt. Für 71 Variablen (46%) wurden ausschließlich nicht-parametrische Signi-
fikanztests verwendet (siehe Abbildung 5.6a). In einem Drittel dieser Fälle wurde
die Wahl begründet. Abbildung 5.6b zeigt, dass überwiegend verbal (24%), teil-

4Es wurden insgesamt 519 Tests durchgeführt. Varianzanalysen bzw. Regressionsanalysen ge-
ben für jeden Faktor und für dessen Interaktion bzw. für jeden Parameter p-Werte an.
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keine 68 ( 96% )

Verbal 0 ( 0% )

Test 3 ( 4% )

Plot 0 ( 0% )
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(a) Varianzanalyse
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Abbildung 5.5: Problematisierung der Annahmen bei parametrischen Tests

Parametrisch 82 ( 54% )
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(a) Verteilung
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Parametrische vs. Nichtparametrische Tests

(b) Begründungen

Abbildung 5.6: Begründung für die Verwendung nicht-parametrischer Verfahren
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Dybå et al. (2006) diese Arbeit

a priori 3 von 78 (4%) 4 von 36 (11%)
post hoc 6 von 78 (8%) 2 von 36 (6%)
Gesamt 9 von 78 (12%) 6 von 36 (17%)

Tabelle 5.7: Duchführung von Trennschärfeanalysen (nach Artikel)

Kampenes et al. (2007) diese Arbeit

Standardisiert 8 von 92 (9%) 7 von 53 (13%)
Nicht-Standardisiert 17 von 92 (18%) 5 von 53 (9%)
Beides 2 von 92 (2%) 9 von 53 (17%)
Keine Effektgröße 65 von 92 (71%) 32 von 53 (61%)

Tabelle 5.8: Angabe von Effektgrößen (nach Experimenten)

weise aber auch statistische Tests durchgeführt (4%) oder Grafiken angegeben
wurden (7%).
Die Anzahl der Artikel, in denen Trennschärfeanalysen berichtet wurden, ist in

Tabelle 5.7 aufgeführt. Zum Vergleich sind außerdem die Ergebnisse der Analyse
von Dybå et al. (2006) gegenübergestellt. Insgesamt wurde in sechs von 36 Arti-
keln (17%) Trennschärfe diskutiert (bei Dybå et al. (2006) waren es neun von 79
bzw. 12%). Vier der Artikel berichteten eine im Vorfeld (a priori) durchgeführte
Analyse. Die anderen zwei wurden im Nachhinein (post hoc) berechnet.
Tabelle 5.8 zeigt die Anzahl der Experimente, bei denen Effektgrößen angegeben
wurden. Die Ergebnisse der Analyse von Kampenes et al. (2007) sind ebenfalls
aufgeführt. Bei ca. zwei Drittel der Experimente wurden keine Effektgrößen be-
rechnet (32 von 53 bzw. 61%). In 17% der Fälle wurden sowohl standardisierte als
auch nicht standardisierte Effektgrößen berichtet. Sieben mal wurden ausschließ-
lich standardisierte, fünf mal ausschließlich nichtstandardisierte Effektgrößen an-
gegeben. Cohen’s d und Hedge’s g waren die häufigsten Vertreter von standar-
disierten Effektgrößen der d-Familie, der Pearson Korrelationskoeffizient der der
r-Familie. Nichtstandardisierte Effektgrößen wurden fast ausnahmslos prozentu-
al angegeben.

5.2.3 Präsenz und Zustand von Rohdaten

Die Verfügbarkeit von Rohdaten der Experimente in den Artikeln ist in Abbil-
dung 5.7a dargestellt. In acht von 36 Artikeln sind die Rohdaten verfügbar. Das
Ergebnis der Anfrage für die 28 Artikel, in denen keine Rohdaten verfügbar wa-
ren, zeigt Abbildung 5.7b. Für 17 der Artikel wurden die Anfragen beantwortet,
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für zehn nicht. Bei einem Artikel konnte keine Anfrage gestellt werden, da kei-
ne gültige e-Mail Adresse zur Verfügung stand. Abbildung 5.7c zeigt die Anzahl
der positiven und negativen Antworten. Von 17 Antworten waren 7 positiv (Roh-
daten gesendet). Die anderen zehn enthielten Vorwände, weshalb die Rohdaten
nicht zur Verfügung gestellt werden können. Als Vorwand wurde u.A. genannt,
dass die Autoren nicht mehr dort wo sie die Experimente durchgeführt haben
arbeiten würden und deshalb keinen Zugriff mehr auf die Daten hätten. Ein wei-
terer Grund wäre die andauernde Datenanalyse und Nutzung der Daten in künf-
tigen Publikationen. Andere gaben auch an, sie stünden unter der Aufsicht be-
stimmter Gremien, die ihnen verbieten die Daten herauszugeben. Teilweise wür-
den die Daten nicht verfügbar gemacht werden können, weil im Vorfeld Vertrau-
lichkeitsvereinbarungen mit den Firmen getroffen wurden. Die Daten müssten
dann erst anonymisiert und teilweise ins englische übersetzt werden. Dafür fehle
die Zeit.
Als Formate für Rohdaten wurden Excel-Tabellen (4), CSV-Dateien (1) und Word-
Dokumente (1) verwendet. Die CSV-Dateien sowie zwei der Excel-Tabellen sind
maschinenlesbar, d.h. können ohne Änderungen in die Statistiksoftware R impor-
tiert und verarbeitet werden. Dokumentiert wurde nur ein Datensatz. Bei zwei
weiteren wurden die Spalten konform zu den Variablennamen im veröffentlich-
ten Artikel benannt.
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vorhanden 8 ( 22% )

nicht vorhanden 28 ( 78% )
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Abbildung 5.7: Präsenz und Verfügbarkeit von Rohdaten





Kapitel 6
Diskussion

Dieses Kapitel diskutiert die in Kapitel 5 vorgestellten Ergebnisse. Die Untertei-
lung der Abschnitte ist konform zu Kapitel 4 und 5 in denen die Methodik der
Untersuchung und dessen Ergebnisse beschrieben wurden. Abschnitt 6.1 disku-
tiert die Ergebnisse der Artikeldurchsicht. In Abschnitt 6.2 werden die Ergebnisse
der untersuchten Merkmale aus den identifizierten Experimenten in den bereits
genannten Aspekten bewertet.

6.1 Identifizierte Artikel

Die Aussage von Dybå et al. (2006) und Dieste et al. (2009), der Begriff “experi-
ment” würde im Bereich des Software Engineerings bzw. der Informatik unein-
heitlich benutzt werden, konnte (für die untersuchte Menge von Artikeln) bestä-
tigt werden. Die Beobachtung von Dieste et al. (2009), dass viele Artikel fälsch-
licherweise identifiziert und hinterher wieder verworfen werden, trifft auch in
dieser Untersuchung zu. Der Grund dafür könnte darin liegen, dass viele Empi-
rische Studien (nicht nur kontrollierte Experimente) den Begriff “experiment” im
Text oder den Schlüsselwörtern verwenden. (vgl. Dybå et al., 2006)
Um eine gute Abdeckung (recall) zu erhalten, sollten die Artikel auf allgemeine-
re Begriffe (zusätzlich zu “experiment”, “empirical study” und “evaluation”) hin
untersucht werden. Dieste et al. (2009) konnten so die Anzahl an identifizierten
Artikeln mit kontrollierten Experimenten auf Basis der Menge von Sjøberg et al.
(2005) von 75% auf 92% steigern. Dies bestätigt die Wahl auch bei dieser Unter-
suchung die Titel und Zusammenfassungen auf mehrere Schlüsselwörter hin zu
untersuchen. Die Identifizierung erfolgte für die Jahre 2003–2009, schließt sich
also an die Untersuchung von Sjøberg et al. (2005), die Artikel von 1993–2002
untersuchte, an.

45
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6.2 Untersuchte Merkmale

Wie auch Kitchenham et al. (2008) basierend auf den Daten von Sjøberg et al.
(2005) feststellten, zeigt auch diese Untersuchung, dass nur wenig kontrollierte
Experimente berichtet werden (Tabelle 5.1 und 5.2). Die geringe Anzahl könnte
mit dem zur Durchführung verbundenem Aufwand und dessen Kosten zusam-
menhängen. Der im Vergleich zu ICSE und TSE hohe Anteil an Experimenten in
der Zeitschrift EMSE ist dadurch erklärbar, dass es sich um eine Zeitschrift han-
delt, die speziell den Bereich “Empirical Software Engineering” behandelt.
Das Maximum an Experimenten (12) in der Zeitschrift EMSE im Jahr 2009 (Ab-
bildung 5.4) ist damit zu erklären, dass ein Artikel fünf Experimente berichtete.
Der in Tabelle 5.3 gezogene Vergleich der durchschnittlichen Anzahl an berichte-
ten Experimenten pro Jahr zeigt lediglich für die Zeitschrift EMSE einen höheren
Anteil in dieser Arbeit. Dies könnte daran liegen, dass Sjøberg et al. (2005) und
Kampenes et al. (2007) eine etwas eingeschränktere Definition von kontrollierten
Experimenten benutzen als die in dieser Untersuchung verwendete von Shadish
et al. (2002). Sie definierten Versuchsobjekte (experimental units) nur als Personen.
Die hohe Anzahl an Variablen, die auf rationalen Skalen gemessen wurden, er-
gibt sich dadurch, dass hauptsächlich die benötigte Arbeitszeit zur Lösung der
Aufgaben bzw. die Anzahl an Defekten gemessen wurden. Außerdem wurden
weitere Anzahlen (counts) gemessen. Fragebögen wurden häufig als Anzahl rich-
tiger Antworten erfasst. Dies erklärt auch die geringe Anzahl an Variablen die
auf nominalen und ordinalen Skalen gemessen wurden.
Die Erfassung einzelner Aspekte, die im Folgenden diskutiert werden, erwies
sich als sehr aufwändig, da keine einheitliche Gliederung zum Berichten von em-
pirischen Studien (bzw. speziell kontrollierten Experimenten) erkennbar ist. So-
mit ist es schwierig relevante Information zu finden. Dies stellten auch Jedlitsch-
ka and Pfahl (2005) fest.
Die für die weitere Untersuchung vorliegende Menge an kontrollierten Experi-
menten kann als repräsentativ angesehen werden, da sie nach einer festen Vorge-
hensweise bestimmt wurde. Es wurden verschiedene Quellen zur Identifikation
gewählt. Dabei handelt es sich sowohl um spezielle (empirische) Quellen als auch
allgemeine Quellen des Software Engineerings.

6.2.1 Beschreibende Statistiken und grafische Darstellungen

Kitchenham et al. (2002) und Jedlitschka and Pfahl (2005) geben in ihren Richtli-
nien zum Berichten von Empirischen Studien bzw. Experimenten an, dass ange-
messene beschreibende Statistiken wie Lokation (Mittelwert, Median) und Sprei-
zung (Standardabweichung, Varianz) angegeben werden sollen. Dies dient dazu
eine Übersicht über die gewonnenen Daten zu erhalten. Mittelwerte und Stan-
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dardabweichungen wurden allerdings lediglich in etwas mehr als der Hälfte der
Fälle angegeben. Der gegen Ausreisser robustere Median ist nicht einmal für die
Hälfte der Variablen berichtet worden. Extremwerte erreichen mit 20% ein noch
schlechteres Resultat.
Die grafische Präsentation von beschreibenden Statistiken wird überwiegend in
Tabellen berichtet. Sobald aber mehrere Experimente mit mehreren Gruppen und
Variablen vorkommen werden auffällige Werte in Tabellen immer unscheinbarer.
Laut Wilkinson (1999) und Kitchenham et al. (2002) fallen Grafiken ins Auge und
sind für den Leser besser zu verstehen. Dies wird allerdings nur für die Hälfte
der gemessenen Variablen auch befolgt, indem Boxplots berichtet werden.
Wenig beschreibende Statistiken anzugeben erschwert es dem Leser einen Über-
blick über die aus dem Experiment gewonnenen Daten zu bekommen. Führt man
ein Experiment durch und erstellt z.B. Boxplots der Messdaten, so kann dort
eventuell schon eine Tendenz sichtbar werden. Außerdem lassen sich extreme
Werte (oder auch Ausreißer) identifizieren.
Angesichts dieser Ergebnisse entsteht die Vermutung, dass der Fokus eher in der
Auswertung der Daten mit Hilfe der schließenden Statistik liegt. Eventuell liegt
der Grund für die geringe Berichterstattung von beschreibenden Statistiken vor
allem mit Grafiken aber auch an der Seitenbeschränkung der Zeitschriften, in de-
nen die Artikel veröffentlicht werden.

6.2.2 Ergebnisdarstellung benutzter statistischer Methoden

Mit vier (Median) bzw. 10 (Mittelwert) durchgeführten Tests pro Experiment und
durchschnittlich drei gemessenen Variablen werden also mehrere Tests pro Va-
riable durchgefürt. Dies liegt daran, dass einige Autoren sowohl parametrische
als auch nichtparametrische Tests pro Variable durchführen. Außerdem werden
mit Hilfe von Varianzanalysen einzelne Faktoren analysiert. Abbildung 5.4 zeigt,
dass bis zu 72 Tests pro Experiment durchgeführt wurden. In einigen Fällen ist
dies sinnvoll, in anderen allerdings weniger.
Betrachtet man den Artikel, in dem 72 Tests durchgeführt wurden, so stellt man
fest, dass ein Experiment mit zwei Gruppen, fünft gestellten Aufgaben und 6 ge-
messenen Variablen beschrieben wird. Für jede einzelne Aufgabe wurde jeweils
ein parametrischer Test (t-Test) und ein nichtparametrischer Test (Mann-Whitney
Test) durchgeführt. Dies begründen die Autoren damit, dass aufgrund von even-
tuell verletzen Annahmen der parametrischen Tests zusätzlich nichtparametri-
sche Tests durchgeführt wurden. Die große Anzahl an Tests ist also begründet
und vertretbar.
Für den Artikel mit der zweithöchsten Anzahl an durchgeführten Tests ist die
Entscheidung allerdings weniger vertretbar. Hierbei handelt es sich um ein Ex-
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periment mit einer abhängigen Variable und zwei unabhängigen Variablen. Die
beiden unabhängigen Variablen besitzen neun bzw. vier veschiedene Werte. Für
diverse Kombinationen dieser Werte wurden insgesamt 42 Rangsummentests für
die gemessenen Werte der einen abhängigen Variable durchgeführt. Hier stellt
sich die Frage, ob nicht eine Varianzanalyse sinnvoller gewesen wäre, bzw. ob
die für kontrollierte Experimente eher untypisch große Anzahl an Werten der
unabhängigen Variablen nötig ist, oder ob man diese eventuell hätte gruppieren
können.
Schließt man eher seltener durchgeführte Tests wie McNemars Test und den Per-
mutationstest sowie Regressions- und Korrelationsanalysen aus, so ergibt sich
ein ausgeglichenes Verhältnis von 48% zu 52% zwischen parametrischen Tests (t-
Test, Anova, Chi-Quadrat) und nichtparametrischen Tests (Mann-Whitney Test,
Wilcoxon test, Kruskal-Wallis Test).
Die große Anzahl an verwendeten nichtparametrischen Verfahren lässt vermu-
ten, dass viele Autoren eher defensiv agieren. Abbildung 5.6a bestätigt diese Ver-
mutung. Für etwas weniger als der Hälfte der Variablen wurden für die Auswer-
tung ausschließlich nichtparametrische Verfahren verwendet. Allerdings bleibt
die Vorgehensweise in zwei Dritteln der Fälle unbegründet (siehe Abbildung
5.6b). Ein Drittel begründet ihr Vorgehen größtenteils verbal. Lediglich 11% ge-
ben Ergebnisse von statistischen Tests oder Grafiken als Begründung an. Es ent-
steht der Eindruck, dass größtenteils nicht überprüft wird, ob parametrische Ver-
fahren angewendet werden können. Die Einschränkung der Seitenanzahl in den
Zeitschriften könnte aber auch ein Grund sein, weshalb dies so selten berichtet
wird. Gegen eine zumindest verbale Begründung spricht allerdings nichts. Die
Empfehlung von Fukuda and Ohashi (1997), Wilkinson (1999) und Kitchenham
et al. (2002), die Annahmen der verwendeten Tests einzuhalten, wird dem zufol-
ge selten befolgt.
Für die andere Hälfte der Variablen wurden (auch) parametrische Tests durchge-
führt. Der Anteil für die die Einhaltung der Annahmen im Artikel problema-
tisiert wird ist für die Varianzanalyse bzw. den t-Test ind Abbildung 5.5 dar-
gestellt. Hierbei wird deutlich, dass dies nur für einen sehr geringen Teil der
durchgeführten Tests geschieht. Für diesen gerigen Anteil wurden überwiegend
Tests wie Shapiro-Wilk und Kolmogorov-Smirnov verwendet, welche, wie in Ab-
schnitt 2.2.3 beschrieben, nicht das aussagen was von Interesse ist. Ob die Auto-
ren im Vorfeld die Annahmen überprüft, die Ergebnisse aber nicht in den Artikel
mit aufgenommen haben, oder ob sie die Verfahren ohne Überprüfung anwen-
den, kann nicht überprüft werden.
Das Ergebnis der Hypothesentests wird in unterschiedlichem Detail berichtet.
Laut Fukuda and Ohashi (1997), Kitchenham et al. (2002) und Jedlitschka and
Pfahl (2005) soll sowohl das Signifikanzniveau α als auch der resultierende p-
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Wert angegeben werden. Allerdings wird nur für etwas mehr als die Hälfte der
Tests ein numerischer p-Wert berichtet. Lediglich anzugeben, das Ergebnis ist
signifikant bzw. nicht signifikant ist nicht ausreichend. So z.B. kann nicht un-
terschieden werden, ob die Nullhypothese auf Grund eines p-Wertes von 0.051
oder 0.85 abgelehnt wurde. Wie in Abschnitt 2.2.4 erwähnt bedeutet ein kleinerer
p-Wert zwar keinen stärkeren Zusammenhang, man sollte allerdings bei einem
Ergebnis von p = 0.051 zu einer vorsichtigeren Schlußfolgerung kommen. Die
Angabe des Signifikanzniveaus ist mit 80% erfreulich hoch. Da der von Cohen
festgelegte Wert von 0.05 auch hier hauptsächlich verwendet wurde, könnte man
bei den restlichen 20% davon ausgehen, dass sie diesen ebenfalls verwendeten.
Die von Wilkinson (1999) und Kitchenham et al. (2002) geforderte und mit ins-
gesamt 17% geringe a priori Berechnung der Trennschärfe ist dadurch erklär-
bar, dass eine sinnvolle Berechnung im Vorfeld des Experiments nicht möglich
ist. Es kann meistens keine genaue Effektgröße berechnet werden, da zu wenig
Erfahrung vorhanden ist, um eine Effektgröße zu schätzen bzw. zu wenig älte-
re Ergebnisse vorliegen, um sie zu berechnen. Dybå et al. (2006) berechnen die
Trennschärfe für die von Cohen (1988) aufgestellten Werte für kleine, mittlere
und große standardisierte Effektgrößen, denn es ist schwierig im Vorfeld des Ex-
periments zu entscheiden, ob der zu beobachtende Effekt z.B. mit dem bloßen
Auge erkennbar ist (vgl. Cohen, 1988, S.26). Die Stichprobengröße ist oft dadurch
schon vorgegeben, dass die Versuche im Rahmen einer Vorlesung oder ähnli-
chem durchgeführt werden, daher wäre eine a priori Berechnung nur nützlich
um die Trennschärfe zu berechnen, nicht aber um die benötigte Stichprobengrö-
ße zu bestimmen, damit eine genügend große Trennschärfe erreicht wird. Aller-
dings könnte eine Berechnung im Nachhinein stattfinden, indem eine geschätze
Effektgröße anhand der Mittelwertdifferenz berechnet wird. Somit stellt man fest,
ob mit diesem Experimententwurf eine Erkennung eines eventuell signifikanten
Unterschieds überhaupt wahrscheinlich war. Das Resultat kann dann in die Be-
wertung der Ergebnisse mit einfließen.
Die u.A. von Wilkinson (1999) und Gliner et al. (2002) aufgestellte Forderung Ef-
fektgrößen zu berechnen, wird überwiegend nicht eingehalten. Für ca. zwei Drit-
tel der Experimente (bei Kampenes et al. (2007) fast drei Viertel) werden keine
Effektgrößen berichtet. Erfreulich ist, dass von den fast 40% der Experimente, die
Effektgrößen angeben, ca. die Hälfte sowohl standardisierte als auch nichtstan-
dardisierte Effektgrößen angeben. Wenn die abhängigen Variablen in anschauli-
chen Einheiten gemessen wurden, dann empfiehlt es sich beide Typen anzuge-
ben, denn standardisierte Effektgrößen eignen sich besser zum vergleichen wäh-
rend nichtstandardisierte meist anschaulicher sind.
Anhand der Angabe von Effektgrößen kann abgelesen werden, ob die Forschung
auch eine praktische Relevanz hat, d.h. ob sich z.B. die Schulung der Mitarbei-
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ter zur Verwendeung des getesteten Werkzeugs finaziell lohnt (weil sie dann ihre
Aufgaben schneller und eventuell besser erledigen können). Da die Berechnung
allerdings auf Mittelwerten basiert, sind die Werte auch anfällig gegen Ausreißer.
Die Werte können also sehr stark schwanken.
Besser geeignet für die Entscheidung der praktischen Relevanz sind Konfidenz-
intervalle. Da sie ein Intervall angeben, in dem mit gewisser Sicherheit ein Mit-
telwert (oder auch eine Mittelwertdifferenz1) liegt. Somit erhält man eine untere
und obere Grenze. Bedauerlicherweise sind Konfidenzintervalle in nur 17% der
Artikel berichtet worden. Cohen (1994) vermutet, der Grund dafür sei ihre Grö-
ße. Ein großes Konfidenzintervall bedeutet außerdem eine geringe Trennschärfe.
Die Intervalle lassen sich aber auch nicht mit nichtparametrischen Tests wie den
Mann-Whitney Test berechnen, der zu einem Großteil zur Auswertung der unter-
suchten Artikel verwendet wurde. Die Feststellung von Kampenes et al. (2007),
dass der praktische Nutzen nicht diskutiert werden würde, bestätigt sich.

6.2.3 Präsenz und Zustand von Rohdaten

Obwohl Fukuda and Ohashi (1997), Kitchenham et al. (2002) und Jedlitschka and
Pfahl (2005) ausdrücklich empfehlen Rohdaten zur Verfügung zu stellen, wird
dies nur in einem Viertel der Artikel auch praktiziert. Dies macht weitere Analy-
sen unmöglich. (vgl. Jedlitschka and Pfahl, 2005)
Ein relativ großer Teil der Autoren antwortet auf Anfragen bzgl. der Rohdaten.
Leider sind nicht einmal die Hälfte der Antworten positiv (enthalten Rohdaten).
Die Vertraulichkeitsvereinbarungen erweisen sich hierbei als das Hauptproblem.
Es wäre allerdings möglich die Daten zu anonymisieren, sodass keine Namen
von Versuchspersonen, sondern lediglich anonyme Namen festgehalten werden,
die die Integrität der Daten nicht verletzen. Verwendet man diese Methode di-
rekt in der Planung und Durchführung des Experiments erfordert dies nicht viel
Zeitaufwand. Mehr Zeit hingegen erfordert die Transformation der Daten2, so-
dass z.B. keine direkten Werte abgelesen und somit eventuell Rückschlüsse auf
die beteiligten Institutionen geschlossen werden können. Dies müsste dann wohl
eher außerhalb der regulären Arbeitszeit geschehen, ist daher also eher unwahr-
scheinlich.
Dass für ein Drittel der Artikel die Autoren überhaupt nicht auf die Anfragen ant-
worten ist bedauerlich. Vielleicht wäre eine auf dem Forschungsgebiet bekannte
Institution (sichtbar in der e-Mail Adresse) bei solchen Anfragen erfolgreicher.

1Eine Mittelwertdifferenz entspricht z.B. dem Unterschied der benötigten Zeit der Gruppen
mit bzw. ohne Hilfe eines Werkzeugs/Methode.

2Eine Möglichkeit wäre hier die Messwerte alle mit einem Faktor zu multiplizieren und diesen
hinterher zu verwerfen. Somit bleiben Verhältnisse erhalten und es können weiterhin statistische
Methoden verwendet werden.
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Die Formate der erhaltenen Rohdaten sind mit Tabellen und CSV-Dateien gut
gewählt. Allerdings sind nur wenige davon auch maschinenlesbar. Die teilweise
aufwändig gestalteten Tabellen sind zwar optisch eventuell besser zu erfassen,
für die Weiterverarbeitung jedoch nicht geeignet. Dort sind im Vorfeld teilweise
umfangreiche Änderungen notwendig. Dies wird außerdem dadurch erschwert,
dass Spalten mit kurzen unverständlichen Namen versehen sind und keine Do-
kumentationen vorhanden sind.





Kapitel 7
Anschauungsbeispiele

In diesem Kapitel werden Anschauungsbeispiele gegeben, die zeigen sollen, warum
die Angabe von bestimmten Aspekten wie grafische Darstellungen oder Konfi-
denzintervallen sinnvoll ist. Dabei wurden Artikel bevorzugt, bei denen die Roh-
daten in maschinell lesbarer Form vorlagen und verständlich waren, da diese oh-
ne größere Konvertierungen genutzt werden konnten. Das Kapitel ist gegliedert
nach Artikeln. Da es nicht darum geht einzelne Autoren zu kritisieren sondern
Anschauungsbeispiele zu geben, werden die Autoren nicht direkt referenziert
sondern die Artikel wie in 4.1.2 beschrieben benannt.

7.1 Artikel: EMSE09-57

Der Artikel EMSE09-57 beschreibt ein kontrolliertes Experiment und eine Re-
plikation. Das Experiment sollte den Nutzen eines bestimmten Werkzeuges zur
Identifizierung von Verknüpfungen in Programmcode und Dokumentation ana-
lysieren. Die Versuchspersonen wurden zufällig in vier Gruppen eingeteilt. Jede
Person sollte eine der beiden Aufgaben mit Hilfe des Werkzeuges und eine ohne
lösen (siehe Abbildung 7.1).
Veränderte unabhängige Variablen sind also die Methode (manuell/Werkzeug),

die Aufgabe und der Labortermin. Beobachtet als abhängige Variablen wurden
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measure two different concepts, we assessed the global tracing accuracy of a software
engineer using the F-measure (the harmonic mean of precision and recall):

F-measure = 2 ∗ precision ∗ recall
precision + recall

%

4.4 Experiment Design and Procedure

The assignment given to each group of subjects in each experimental session (Lab 1
and Lab 2) followed the counter-balanced experimental design in Table 3. Such a
design ensured that each subject worked on different tasks in the two laboratory
sessions, using each time a different method. Also, the design permitted considering
different combinations of Task and Method treatments in different order across
laboratory sessions. It important to note that the chosen design permitted the use
of statistical tests (Two-Way and Three-Way Analysis of Variance (Devore and
Farnum 1999)) to analyse the effects of multiple factors.

Subjects performed the tasks individually. In particular, we organised subjects in
two sets taking into account the ability level and then randomly distributed them
among the laboratory groups making sure that High and Low ability subjects were
equally distributed across groups. Before the experiments, we presented to the sub-
jects the traceability recovery tool showing how to trace links with the tool support
using and not using the incremental approach (De Lucia et al. 2007b). Moreover,
we let subjects get confidence with the tool by performing some simple traceability
recovery tasks on a software artefact repository not related to EasyClinic to avoid
biasing the experiment. Finally, right before the experiments, we showed to the
students a presentation with detailed instructions on the tasks to be performed.

It is important to note that students were not familiar with the EasyClinic project
upfront. Such a situation could influence our experiments because it is very difficult
to reach an agreement on what should be a link and what should not be a link
when there is no domain knowledge. This is the reason why a month before the
experiment execution we gave to the students both the system documentation and
the source code. Moreover, meetings made by students together with system experts
were scheduled twice a week with the aim to enrich the students’ domain knowledge.

During the experiment each student was provided with the following material:

• handouts of the introductory presentation and the user guide of the traceability
recovery tool;

• an electronic version of the software documentation and the source code of
EasyClinic;

• ADAMS-Re Trace or an empty traceability matrix to fill-in (depending on the
treatment);

• a survey questionnaire (shown in Table 4) to be filled-in after each laboratory
session.

Table 3 Experiment design Group
A B C D

Lab1 T1 / AT T1 / MT T2 / AT T2 / MT
Lab2 T2 / MT T2 / AT T1 / MT T1 / AT

Abbildung 7.1: Experimententwurf aus EMSE09-57
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Table 5 Descriptive statistics

Task/method Time (min) F-Measure (%) Recall (%) Precision (%)
Median Mean Std. Dev. Median Mean Std. Dev. Median Mean Std. Dev. Median Mean Std. Dev.

Exp I All MT 120.00 125.20 27.22 53.41 52.38 16.06 58.44 59.72 20.33 54.55 55.64 26.06
AT 75.00 83.75 23.78 65.47 61.36 17.16 60.84 58.81 21.77 69.81 68.54 15.97

T1 MT 115.00 115.50 22.54 49.47 47.22 17.79 74.19 67.74 22.19 39.63 38.77 16.93
AT 72.50 80.00 22.24 52.66 53.61 14.62 51.62 52.69 20.60 61.22 59.07 12.22

T2 MT 122.50 135.00 29.06 59.91 57.52 13.01 50.00 51.69 11.39 71.97 72.51 22.70
AT 87.50 87.50 25.85 71.93 69.10 16.58 62.66 64.94 22.20 82.45 78.00 13.78

Exp II All MT 142.00 138.90 14.58 75.46 71.59 14.50 64.19 67.70 16.98 77.99 78.66 16.76
AT 87.50 85.25 13.40 75.35 75.39 13.46 65.06 65.22 11.89 74.84 73.35 19.51

T1 MT 140.00 134.50 19.01 79.44 73.75 14.42 80.96 71.20 18.63 77.99 80.07 15.69
AT 92.50 92.17 12.36 65.13 64.98 9.76 75.35 72.24 12.40 61.02 64.19 22.49

T2 MT 142.00 143.30 7.71 66.76 69.43 15.60 62.80 64.19 16.06 77.56 77.24 19.15
AT 78.50 78.33 11.33 78.07 79.25 7.91 77.46 78.54 14.86 84.48 82.50 11.44

Task: T1 (tracing use cases onto code classes) or T2 (tracing interaction diagrams onto test cases)
Method: MT (manual tracing) or AT (ADAMS Re-Trace)

Abbildung 7.2: Berichtete beschreibende Statistiken aus EMSE09-57

die benötigte Zeit zum Lösen der Aufgaben und ein Maß zusammengesetzt aus
Abdeckung (recall) und Treffgenauigkeit (precision).
Abbildung 7.2 zeigt die Tabelle der beschreibenden Statistiken, die im Artikel

angegeben wurde. Es sind zwar für beide Experimente für die jeweiligen Grup-
pen der Median, der Mittelwert und die Standardabweichung der vier abhängi-
gen Variablen angegeben, allerdings könnten die interessanten Resultate in der
Menge der Zahlen untergehen. Um z.B. zu erkennen, ob die Gruppe, die mit
dem Werkzeug gearbeitet hat, schneller die Aufgaben gelöst hat, muss der Le-
ser die richtige Spalte suchen und dann verschiedene Zeilen vergleichen. Selbst
dann wird ihm aber lediglich das Minimum an Maßzahlen wie Mittelwert und
Standardabweichung (und der gegen Ausreißer robustere Median) präsentiert.
Betrachtet man die Mittelwertspalte der Zeit, so stellt man fest, die AT Gruppe
(arbeitete mit dem Werkzeug) benötigt in beiden Experimenten für beide Aufga-
ben weniger Zeit als die MT Gruppe (arbeitete ohne Werkzeug). Außerdem ist
die Standardabweichung der Zeit in Experiment I stets höher als im zweiten Ex-
periment.
Für zusätzliche Analysen und Erstellung von Grafiken sind die zugesendeten
Rohdaten im bestmöglichem Zustand (siehe Abbildung 7.3). Die Daten sind in
einer Tabelle zusammengefasst, wobei die Spaltennamen gleich den Namen der
Variablen im Artikel sind.
Abbildung 7.4 zeigt Boxplots der abhängigen Variable Zeit. Hierbei wird durch

die Position der Boxen sofort der Unterschied in der benötigten Zeit sichtbar. Au-
ßerdem ist anhand der Breite der Boxen der Unterschied der Variabilitäten zu
erkennen.

Zum Testen auf einen signifikanten Unterschied wurde der nichtparametrische
Wilcoxon-Test für gepaarte Stichproben verwendet. Die berichteten Ergebnisse
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Abbildung 7.3: Ausschnitt der Rohdaten von EMSE09-57
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Abbildung 7.4: Boxplots für EMSE09-57 (Variable: Zeit)

sind in Abbildung 7.5 dargestellt. Sowohl für beide Experimente als auch für
dessen Kombination ergeben sich signifikante Unterschiede in der Zeit. Außer-
dem wurden Mittelwert- und Mediandifferenzen sowie der prozentuale Unter-
schied (nichtstandardisierte Effektgrößen) angegeben. Die Mittelwerte sind al-
lerdings anfällig gegen Ausreißer. Nach Formel 2.5 ist der Datenpunkt x=105 in
Experiment 2 der MT Gruppe ein Ausreißer. Weiterhin wäre ein Vertrauensbe-
reich informativer als ein einzelner Wert. Geht man davon aus, dass die Daten
nicht normalverteilt sind, so lässt sich mit Hilfe der Bootstrap-Methode ein Ver-
trauensbereich für die Mittelwertdifferenz berechnen. Die Ergebnisse der Boot-
strapberechnungen in R (basierend auf 10000 Berechnungen) sind in Tabelle 7.1
dargestellt. Der Standardfehler zeigt die Schwankungen der Mittelwertdifferenz
an. Anhand der Konfidenzintervalle ist erkennbar, dass sowohl in beiden Expe-
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Table 6 Wilcoxon paired test p-values and descriptive statistics of differences (by subject)

Variable Median Mean Std. Dev. p-value % of Positive effect

Exp I Time −36.00 −46.30 33.78 7.1e-05 95.00
F-measure 11.50 8.92 20.37 0.048 65.00
Recall −7.95 −0.90 26.47 0.820 40.00
Precision 18.57 13.10 32.17 0.045 65.00

Exp II Time −60.25 −49.00 −19.06 0.001 100.00
F-measure −5.09 0.53 14.26 0.484 33.33
Recall 12.34 7.69 20.05 0.098 58.33
Precision −5.62 −5.31 19.50 0.867 41.67

All Time −44.00 −49.06 29.01 6.1e-07 96.88
F-measure 5.69 5.74 18.54 0.064 53.13
Recall −3.30 2.32 24.29 0.430 46.88
Precision 4.62 6.20 29.18 0.129 56.25

The data presented in bold indicated that the p-value is less than 0.05, i.e., the results are intended
as statistically significant

reports descriptive statistics of differences achieved by subjects and the percentage
of positive differences (i.e., % of Positive Effect), which is obtained counting the
number of subjects that achieved better results performing the task with the tool
support.

Analysing the results of the first experiment (Exp I) we observe that both the
null hypotheses can be rejected. This means that the use of ADAMS Re-Trace
significantly affects the time spent by the software engineer to trace links as well as
his/her retrieval accuracy. Moreover, we observed that the use of the tool significantly
affects the precision achieved by the software engineer (p-value = 0.045), although it
did not help to trace more correct links (De Lucia et al. 2007a).

Considering the second experiment (Exp II), only the first null hypothesis (H0t )
can be rejected. This result confirms that the tool statistically reduces the time spent
by the software engineer to trace links. Unfortunately, we cannot reject the second
null hypothesis (H0ta ). In particular, the median difference of F-measure is close to
zero, indicating that subjects achieved comparable tracing accuracy with or without
the tool support. Nevertheless, subjects improved the recall (the mean difference
is 7.69) when they perform the task with the tool support, but they were able to
achieve a better precision performing the task manually (the mean difference is
−5.31). This result is in contrast with the result achieved in the first experiment,
where subjects performing the task with the tool support improved the precision (the
mean difference is 13.10), but they did not improve the recall (the mean difference
is −0.90).

The analysis of all data revealed that only the null hypothesis H0t can be rejected.
Moreover, as we can see in Table 6, the mean differences are positive for all the other
dependent variables (i.e., F-measure, recall and precision) revealing an improvement
(not statistically evident) of such metrics when subjects performed the task with the
tool support.

5.2 Influence of Experience and Ability

In this subsection we analyse the effect of experience and ability on the time spent
and the tracing accuracy of subjects. The analysis was performed on the whole data

Abbildung 7.5: Wilcoxon-Tests und Effektgrößen aus EMSE09-57

Mittelwertdifferenz Standardfehler Konfidenzintervall (BCa)

Experiment 1 -46.3 6.86 (-61.0, -34.0)
Experiment 2 -53.7 5.58 (-63.9, -41.9)
Beide -49.1 4.82 (-58.6, -39.7)

Tabelle 7.1: Bootstrap Ergebnisse für EMSE09-57 (Zeit)

rimenten als auch in der Analyse der kombinierten Daten die Versuchspersonen
mit Hilfe des Werkzeugs mehr als 30 Minuten weniger Zeit benötigen. Anhand
der Bootstrapberechnungen der Zeit unter zusätzlicher Berücksichtigung des F-
Maßes kann der praktische Nutzen diskutiert werden. Tabelle 7.2 zeigt Ergebnis-
se des Bootstraps in R (10000 Replikationen) für das F-Maß. Betrachtet man die
Konfidenzintervalle für das F-Maß, so stellt man fest, dass zwei von drei die Null
beinhalten. Ist die Null im Intervall enthalten, so kann der Effekt sowohl negativ
als auch positiv sein. Ein Unternehmer stünde also vor der Entscheidung seine
Mitarbeiter für die Nutzung des Werkzeugs schulen zu lassen, damit sie ihre Ar-

Mittelwertdifferenz Standardfehler Konfidenzintervall (BCa)

Experiment 1 8.92 4.17 (1.42, 17.8)
Experiment 2 0.52 5.19 (-9.59, 10.7)
Beide 5.77 3.73 (-1.20,13.4)

Tabelle 7.2: Bootstrap Ergebnisse für EMSE09-57 (F-Maß)
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Abbildung 7.6: Boxplots für EMSE09-57 (Variable: F-Maß)

beit schneller erledigen können. Da sich die Qualität der Ergebnisse aber auch ne-
gativ auswirken kann (Null im Konfidenzintervall des F-Maßes), wird deutlich,
dass eine Zeitersparnis allein nicht ausreicht. Abbildung 7.6 stellt die Daten des
F-Maßes anhand von Boxplots dar. Dabei ist eine große Variabilität (große Box)
der MT Gruppe in Experiment 2 zu erkennen. Diese sollte weiter untersucht wer-
den. Führt man den Wilcoxon-Test für das F-Maß mit den Daten aus Experiment
1 ohne den Ausreißer der MT Gruppe durch, so ergibt sich ein nichtsignifikantes
Ergebnis von p = 0.08.
Außerdem sei an dieser Stelle noch einmal auf die externe Gültigkeit hingewie-
sen, denn das Experiment wurde im Rahmen einer Vorlesung mit Studenten als
Versuchspersonen durchgeführt.

7.2 Artikel: EMSE06-303

Dieser Artikel beschreibt ein Experiment, in dem die Effizienz eines Werkzeugs
zur Unterstützung der Konsolidierung von Anforderungen untersucht wird. Die
studentischen Versuchsteilnehmer wurden zufällig auf zwei Gruppen aufgeteilt,
die jeweils manuell bzw. mit Hilfe des Werkzeugs arbeiteten. Gemessene abhän-
gige Variablen sind die benötigte Zeit, die Anzahl analysierter Anforderungen
und weitere Anzahlen.
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Abbildung 7.7: Quantil-Quantil-Plots für N/T (EMSE06-303)

Die Hypothese wurde einseitig getestet, da die Autoren nur daran interessiert
waren, herauszufinden, ob mit Hilfe ihrers Werkzeugs effizientere Ergebnisse re-
sultieren. Eine der getesteten Hypothesen lautet:

H1
0 : Die Anzahl an analysierten Anforderungen pro Minute für beide

Gruppen (mit und ohne Werkzeug) sind gleich.

H1
A: Die Anzahl an analysierten Anforderungen pro Minute der Grup-

pe, die mit dem Werkzeug arbeitet, ist größer als die der Gruppe die
manuell arbeitet.

In den Rohdaten ist leider nicht vermerkt, welche der drei im Artikel erwähnten
Studenten nicht mit in die Analyse mit einbezogen wurden, weil sie nicht alle
Teile des Experiments mitgemacht haben. Im Artikel wird beschrieben, dass für
beide Gruppen jeweils 10 Versuchspersonen mit einbezogen wurden, die Rohda-
ten beinhalten allerdings Werte für 12 Teilnehmer der einen und 11 Teilnehmer
der anderen Gruppe.
Für die Überprüfung der Annahmen des t-Tests wurde beschrieben, dass “nor-

mal probability plots” durchgeführt wurden. Leider wurde lediglich erwähnt,
dass die Autoren zu dem Schluss kommen, dass parametrische Tests anwendbar
sind. Verwendet man alle Datenpunkte für die Anzahl an analysierten Anforde-
rungen pro Minute (N/T ), so entstehen die in Abbildung 7.7 gezeigten Quantil-
Quantil-Plots. Die Datenpunkte weichen sichtbar von einer Geraden ab, was wie



7.3. Artikel: EMSE08-693 59

Mittelwertdifferenz Standardfehler Konfidenzintervall (BCa)

N/T 0.090 0.072 (-0.039, 0.24)

Tabelle 7.3: Bootstrap Ergebnisse für EMSE06-303 (N/T )

in Abschnitt 2.2.3 beschrieben, Abweichungen von der Normalverteilung bedeu-
tet.
Man könnte also auch defensiv agieren und nichtparametrische Tests durchfüh-
ren. Ein einseitiger Mann-Whitney-Test mit einem Signifikanzniveau von α =
0.05 ergibt einen p-Wert von 0.07. Eine zusätzliche Berechnung mit Hilfe der
Bootstrap-Methode ist in Tabelle 7.3 dargestellt.
Der im Artikel durchgeführte t-Test ergab ein signifikantes Ergebnis mit einem

p-Wert kleiner als 0.004. Die Autoren schließen daraus, dass mit Hilfe des Werk-
zeugs eine höhere Leistung erziehlt werden kann. Weitere Analysen seien aber
erforderlich, um endgültige Schlußfolgerungen zu ziehen.
Die Ergebnisse des Bootstraps zeigen allerdings, dass die Schwankungen der Mit-
telwertdifferenz fast so groß sind wie die Differenz selbst. Außerdem enthält der
Vertrauensbereich die Null, d.h. der Effekt kann auch leicht negativ werden, bzw.
verschwinden. Die obere Grenze des Vertrauensbereichs von 0.24 bedeutet, dass
in ca. 3 Minuten maximal eine Anforderung mehr analysiert werden kann. Das
wären 20 Anforderungen mehr pro Stunde. Zusammen mit der Qualität der Er-
gebnisse kann dann der praktische Nutzen diskutiert werden.

7.3 Artikel: EMSE08-693

Ein weiteres Beispiel soll aufzeigen, dass es teils schwierig ist Rohdaten zu ver-
wenden, wenn diese nicht hinreichend aufbereitet sind. Es soll nicht dazu dienen
die Autoren zu kritisieren, denn es ist lobenswert, dass sie auf die Rohdatenan-
frage geantwortet haben und die Daten des Experiments aufbewahren.
Abbildung 7.9 (Seite 61) zeigt die zugesendeten Rohdaten des Artikels EMSE08-
693. Diese sind nicht ohne zusätzlichen Aufwand als CSV-Daten exportierbar und
maschniell verarbeitbar. Teilweise sind die Bedeutungen auch unklar.
Konsultiert man den zugehörigen Artikel, so stellt man fest, es handelt sich um
ein Experiment mit zwei Gruppen und zehn Aufgaben. Unabhängige Variablen
sind der Typ (Wissenschaftler, Student) und die Konfiguration des verwendeten
Tools (Gruppe). Gemessen wurden die erzielten Punkte der einzelnen Aufgaben.
Die Gruppen sind in Spalte C benannt. Der dritte Buchstabe der ID (Spalte B)
scheint ebenfalls die Gruppe zu beschreiben. Spalte E bis N, Zeile 4 sind mit 1–
10 numeriert, sind also die Punkte der zehn Aufgaben. Rechnet man nach, dann
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Abbildung 7.8: Experimententwurf aus EMSE08-693

stellt man fest, dass Spalte P die Summe der Spalten E bis N ist, also die Gesamt-
punktzahl.
Abbildung 7.8 zeigt den Experimententwurf. Dort ist erkennbar, dass für bei-
de Gruppen sowohl Wissenschaftler als auch Studenten eingeteilt wurden. Der
zweite Buchstabe der ID in Spalte B von Abbildung 7.9 könnte demnach “Rese-
archer” bzw. “Student” bedeuten. In dieser Form ist es allerdings schwierig diese
Information zu verwenden. Bei der Nummerierung der ID ist außerdem zu er-
kennen, dass Gruppe A nur ungerade und Gruppe B nur gerade Ziffern besitzt.
Der erste Buchstabe (K bzw. M) beschreibt das Institut von dem die Testperson
stammt. Eine Empfehlung, wie die Rohdaten verständlicher werden und vor al-
lem maschinenlesbar zeigt Abbildung 7.10 (Seite 62).
Für die Auswertung des Experiments wurden laut dem Artikel nur 27 von 29

Datenpunkte benutzt:

“Two of the 29 participants failed with respect to the exclusionary cri-
teria (filter tasks) and therefore the description and evaluation of the
experiment addresses only 27 participants.”

Da allerdings nicht vermerkt ist, welche Datenpunkte nicht mit einbezogen wur-
den, können die Ergebnisse nur schwierig nachvollzogen bzw. überprüft werden.
Außerdem wurden im Anhang A des Artikels die maximal zu erzielenden Punk-
te der einzelnen Aufgaben angegeben. So soll es z.B. für Aufgabe 1 maximal
null Punkte und für Aufgabe 3 maximal einen Punkt geben. In den Rohdaten
allerdings sind fast alle Werte für Aufgabe 1 größer als null. Für Aufgabe 3 gibt
es einen Versuchsteilnehmer der mehr als die maximale Punktzahl erhalten hat.
Die insgesamt maximale Punktzahl aller Aufgaben von 15 wurde auch mehrmals
überschritten.
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Abbildung 7.9: Unveränderte Rohdaten von EMSE08-693
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Abbildung 7.10: Überarbeitete Empfehlung für die Rohdaten von EMSE08-693



Kapitel 8
Schlussfolgerung und Ausblick

Wie auch schon Sjøberg et al. (2005) feststellten, ist die Anzahl der durchgeführ-
ten (bzw. in Artiklen berichteten) Experimenten sehr gering. Die Ermittlung der
Art und Weise, wie in diesen Artikeln die Ergebnisse von kontrollierten Expe-
rimenten präsentiert werden, wurde unter drei Gesichstspunkten durchgeführt.
Die Angabe von beschreibenden Statistiken ist auf ein Minimum beschränkt, in-
dem meist Mittelwerte und Standardabweichungen in tabellarischer Form ange-
geben werden. Boxplots zur Visualisierung der gewonnenen Daten werden nur
mässig verwendet.
Für statistische Tests zur Auswertung der Daten werden Ergebnisse mit gerin-
gem Detail berichtet, indem nur die Entscheidung des Tests bzw. der resultieren-
de p-Wert und/oder das Signifikanzniveau berichtet werden. Die Diskussion der
praktischen Relevanz in Form von Effektgrößen und Konfidenzintervallen ist sel-
ten vorhanden.
Rohdatenanfragen zur weiteren Untersuchung werden zwar häufig beantwortet,
allerdings können nur in einzelnen Fällen diese auch verfügbar gemacht werden.
Ein weiteres Problem ist der teils schlechte Zustand der Rohdaten.
Aufgrund der erhaltenen Ergebnisse bleibt die Aussage von Kitchenham et al.
(2002)

“In our view, the standard of empirical software engineering is poor.”

“. . . the majority of problems result from lack of statistical expertise
in the empirical research community.”

bestehen. Der noch junge Bereich des Empirical Software Engineerings sollte mit
weiteren Richtlinien und Empfehlungen ergänzt werden. Bestehende Probleme
sollten aufgezeigt werden, um sie künftig zu vermeiden.
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Anhang

.1 Tabellarische Auflistung der Variablen

Variablenname Typ

id string
article string
journal enum(“EMSE”, “ICSE”, “TSE”)
year integer
expType enum(“randomized”,“quasi”,“unknown”)
replication boolean
variablesN integer
rawDataAvailable enum(“article”, “reference”, “unavailable”)
rawDataResponse enum(“data”, “excuse”, “none”)
rawDataFormat enum(“xls”, “doc”, “csv”)
rawDataMachineReadable boolean
rawDataDoc string
softwareName string
softwareVersion string

Tabelle 1: Erfasste Variablen bzgl. der Artikel
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Variablenname Typ

id string
journal enum(“EMSE”, “ICSE”, “TSE”)
year integer
meta boolean
var string
scale enum(“nominal”, “ordinal”, “difference”, “rational”)
levelsN integer
descriptiveMean boolean
descriptiveStandardDev boolean
descriptiveMedian boolean
descriptiveQuartiles boolean
descriptiveMin boolean
descriptiveMax boolean
graphicsTable boolean
graphicsBox boolean
Ci enum(67, 95)
powerAnalysis enum(“priori”, “post”, “none”)
effectSizeCat enum(“standardized”, “unstandardized”, “both”, “none”)
effectSizeStdFamily enum(“r-family”, “d-family”)
effectSizeStdName string
effectSizeNstdType enum(“percentage”, “mean difference”)
ttestUsed boolean
ttestAssumptions enum(“plot”, “test”, “explanation”,“none”)
ttestPvalue float
ttestSignificant boolean
ttestAlpha float
AnovaUsed boolean
AnovaAssumptions enum(“plot”, “test”, “explanation”,“none”)
AnovaNway integer
AnovaInteractionPvalue float
AnovaFactorsSignificant boolean
AnovaFactor1 string
AnovaPvalue1 float
AnovaFactor1Significant boolean
AnovaFactor2 string
AnovaPvalue2 float
AnovaFactor2Significant boolean
AnovaFactor3 string
AnovaPvalue3 float
AnovaFactor3Significant boolean
AnovaAlpha float

Tabelle 2: Erfasste Variablen bzgl. der abhängigen Experimentvariablen (Teil 1)
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Variablenname Typ

AncovaUsed boolean
AncovaFactorsN integer
AncovaPvalue1 float
AncovaFactor1Significant boolean
AncovaPvalue2 float
AncovaFactor2Significant boolean
AncovaPvalue3 float
AncovaFactor3Significant boolean
AncovaAlpha float
MannWhitneyUsed boolean
MannWhitneyPvalue float
MannWhitneySignificant boolean
MannWhitneyAlpha float
WilcoxonUsed boolean
WilcoxonPvalue float
WilcoxonSignificant boolean
WilcoxonAlpha float
KruskalWallisUsed boolean
KruskalWallisPvalue float
KruskalWalliesSignificant boolean
KruskalWallisAlpha float
RegAnalysisUsed boolean
RegAnalysisVars integer
RegAnalysisCoefficients boolean
RegAnalysisPvalue1 float
RegAnalysisParam1Significant boolean
RegAnalysisPvalue2 float
RegAnalysisParam2Significant boolean
RegAnalysisPvalue3 float
RegAnalysisParam3Significant boolean
RegAnalysisAlpha float
SpearmanCorrUsed boolean
SpearmanCorrCoefficient float
SpearmanCorrPvalue float
SpearmanCorrSignificant boolean
SpearmanCorrAlpha float

Tabelle 3: Erfasste Variablen bzgl. der abhängigen Experimentvariablen (Teil 2)
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Variablenname Typ

KendallCorrUsed boolean
KendallCorrCoefficient float
KendallCorrPvalue float
KendallCorrSignificant boolean
KendallCorrAlpha float
ChiSquaredUsed boolean
ChiSquaredPvalue float
ChiSquaredSignificant boolean
ChiSquaredAlpha float
McNemarUsed boolean
McNemarPvalue float
McNemarSignificant boolean
McNemarAlpha float
FisherExactUsed boolean
FisherExactPvalue float
FisherExactSignificant boolean
FisherExactAlpha float
PermutationUsed boolean
PermutationPvalue float
PermutationSignificant boolean
PermutationAlpha float

Tabelle 4: Erfasste Variablen bzgl. der abhängigen Experimentvariablen (Teil 3)
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