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Management Summary 
	  

Introduction	  

This	  research	  investigates	  how	  important	  the	  quality	  of	  mobile	  apps	  is	  according	  to	  various	  

stakeholders	  within	  the	  mobile	  app	  market	  by	  performing	  a	  market	  segmentation.	  Omnext	  B.V.,	  a	  

company	  that	  provides	  technology	  and	  expertise	  dedicated	  to	  raising	  the	  quality	  and	  reducing	  the	  

cost	  of	  software	  development	  and	  maintenance,	  is	  planning	  to	  extending	  its	  software	  analysis	  

expertise	  toward	  the	  mobile	  software	  market	  by	  launching	  an	  independent	  cloud-‐based	  quality	  

analysis	  service,	  referred	  to	  as	  an	  IMQA	  from	  here	  on.	  It	  appeared	  that	  the	  quality	  of	  current	  mobile	  

applications	  (apps)	  is	  mainly	  defined	  in	  terms	  of	  usability	  and	  functionality	  towards	  the	  end	  users	  

(Atkinson,	  2013;	  Gerlich	  et	  al.,	  2015;	  Kim,	  Yoon,	  &	  Han,	  2014;	  Maghnati	  &	  Ling,	  2013;	  Wang,	  Liao,	  &	  

Yang,	  2013).	  An	  IMQA	  will	  analyze	  the	  technical	  quality	  of	  mobile	  apps.	  The	  output	  should	  provide	  

developers	  and/or	  owners	  insights	  into	  the	  source	  code	  of	  their	  mobile	  apps	  in	  terms	  of	  

maintainability,	  complexity,	  defects,	  risks,	  et	  cetera.	  To	  analyze	  which	  app	  developers	  and/or	  owners	  

would	  be	  interested	  in	  an	  IMQA	  service,	  the	  following	  research	  question	  was	  defined:	  How	  can	  

segments	  in	  the	  direct	  customer	  base	  of	  Omnext	  be	  described	  in	  terms	  of	  the	  preferences	  and	  

characteristics	  of	  an	  independent	  cloud	  based	  quality	  analysis	  for	  mobile	  apps?	  	  

	  

On	  the	  contrary,	  end	  users	  will	  not	  directly	  notice	  a	  higher	  technical	  quality	  of	  apps	  because	  an	  

IMQA	  will	  not	  have	  an	  effect	  on	  the	  functionality	  of	  an	  app.	  Due	  to	  the	  fact	  that	  end	  users	  currently	  

have	  to	  rely	  primarily	  on	  user	  ratings	  as	  signals	  to	  identify	  risky	  apps	  (Chia	  et	  al.,	  2012),	  this	  research	  

took	  the	  idea	  behind	  quality	  labels	  into	  account	  which	  allowed	  to	  present	  a	  visible	  indication	  of	  the	  

technical	  quality	  of	  apps	  in	  app	  stores,	  to	  test	  if	  it	  may	  influence	  the	  decision	  making	  process	  of	  end	  

users.	  To	  analyze	  if	  different	  perceptions	  about	  app	  quality	  between	  end	  users	  exists,	  the	  second	  

research	  question	  was	  defined:	  How	  can	  segments	  in	  the	  indirect	  customer	  base	  of	  Omnext	  be	  

described	  in	  terms	  of	  the	  preferences	  and	  characteristics	  of	  an	  independent	  cloud	  based	  quality	  

analysis	  for	  mobile	  apps?	  	  

	  

Literature	  review	  

The	  theoretical	  analysis	  revealed	  that	  the	  mobile	  app	  market	  consists	  of	  four	  types	  of	  actors	  –	  app	  

developers,	  app	  owners,	  app	  end	  users,	  and	  platforms	  that	  connect	  the	  actors	  –	  that	  are	  in	  some	  

way	  related	  to	  each	  other.	  It	  was	  assumed	  that	  each	  actor	  would	  value	  the	  quality	  of	  apps	  differently	  

and	  that	  each	  group	  of	  actors	  might	  be	  segmented	  in	  smaller	  clusters.	  It	  appeared	  that	  developers	  

and	  owners	  show	  a	  lot	  of	  similarities	  regarding	  the	  behavioral	  and	  psychographic	  characteristics,	  
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because	  an	  app	  owner	  might	  be	  a	  developer	  at	  the	  same	  time.	  According	  to	  VisionMobile	  (2014),	  

developers	  can	  be	  divided	  into	  eight	  segments	  which	  can	  be	  organized	  into	  three	  larger	  groups	  

based	  on	  the	  goals	  each	  developer	  has:	  Self	  improvement,	  Revenues	  from	  the	  app	  economy,	  and	  

Growing	  a	  business.	  On	  the	  other	  hand,	  an	  owner	  can	  be	  divided	  into	  two	  of	  the	  three	  groups	  found:	  

Revenues	  from	  the	  app	  economy,	  and	  Growing	  a	  Business.	  	  

	  

Varies	  studies	  (Hamka	  et	  al.,	  2014;	  Head	  &	  Ziolkowski,	  2012;	  Plaza	  et	  al.,	  2011;	  Castells	  et	  al.,	  2004)	  

had	  investigated	  the	  segmentation	  of	  end	  users	  based	  on	  the	  demographics	  and	  behavioral	  

characteristics.	  In	  those	  studies,	  the	  end	  users	  were	  divided	  based	  on	  the	  type	  of	  usage.	  It	  became	  

clear	  that	  the	  decision	  making	  process	  of	  end	  users	  differs	  when	  looking	  at	  the	  demographic	  and	  

behavioral	  characteristics.	  Therefore,	  factors	  like	  age,	  gender,	  education,	  amount	  of	  mobile	  devices	  

in	  use,	  and	  more,	  were	  used	  in	  the	  segmentation	  process	  of	  this	  research.	  Due	  to	  the	  scope,	  the	  

platforms	  were	  not	  analyzed	  in	  detail.	  

	  

Eventually,	  numerous	  attributes	  –	  factors	  that	  might	  have	  an	  influence	  on	  the	  decision	  making	  

process	  of	  the	  actors	  –	  were	  derived	  from	  the	  previous	  studies	  about	  the	  mobile	  app	  market,	  and	  

from	  interviews	  that	  were	  held.	  With	  extra	  input	  of	  two	  subject	  matter	  experts	  the	  following	  

attributes	  were	  selected	  to	  use	  in	  the	  analysis:	  (1)	  Regarding	  developers	  and	  owners:	  Number	  of	  

projects,	  Number	  of	  scans,	  Level	  of	  reporting	  detail,	  Independent	  quality	  label,	  Type	  of	  platform,	  and	  

Price	  of	  an	  IMQA;	  (2)	  Regarding	  end	  users:	  Quality	  label,	  User	  rating,	  Number	  of	  reviews,	  App	  

ranking,	  and	  Price	  of	  an	  app.	  	  

	  

Methodology	  

The	  choice-‐based	  conjoint	  analysis	  (Louviere,	  1988)	  was	  used	  to	  estimate	  the	  consumers’	  

preferences	  by	  ask	  them	  to	  choose	  between	  two	  sets	  of	  alternatives	  that	  are	  prespecified	  in	  terms	  

of	  different	  attributes	  and	  its	  levels.	  These	  choice	  sets	  were	  designed	  by	  using	  the	  software	  SAS	  and	  

the	  final	  questionnaire	  was	  distributed	  online	  and	  on	  paper.	  The	  latent	  class	  analysis,	  used	  to	  

estimate	  the	  part-‐worth	  utilities,	  was	  conducted	  with	  the	  software	  Latent	  Gold	  5.1.	  

	  

Analysis	  and	  Results	  

Unfortunately,	  the	  analysis	  was	  only	  performed	  on	  the	  survey	  that	  was	  focused	  on	  end	  users,	  

because	  the	  survey	  meant	  for	  developers	  and	  owners	  received	  too	  few	  responses	  to	  perform	  an	  

efficient	  analysis.	  In	  the	  end,	  data	  of	  142	  individuals	  was	  used	  to	  perform	  a	  latent	  class	  analysis.	  

Based	  on	  the	  aggregate	  model,	  it	  was	  shown	  that	  end	  users	  could	  be	  segmented	  into	  four	  different	  
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classes.	  Besides,	  all	  five	  attributes	  appeared	  to	  have	  a	  significant	  influence	  on	  the	  purchase	  decision	  

of	  end	  users.	  However,	  when	  taking	  the	  covariates	  into	  account,	  it	  was	  seen	  that	  only	  ‘gender’	  and	  

‘education’	  were	  significant.	  The	  first	  and	  largest	  segment	  (Peer	  followers),	  were	  mainly	  influenced	  

by	  the	  user	  rating	  and	  the	  majority	  were	  men	  with	  a	  Bachelor’s	  degree.	  The	  second	  segment	  

(Balanced)	  was	  relatively	  equal	  influenced	  by	  the	  user	  rating	  as	  well	  as	  the	  price	  and	  consisted	  of	  as	  

much	  men	  and	  women	  with	  a	  High	  school	  or	  Bachelor’s	  degree.	  The	  third	  segment	  (Price-‐sensitive)	  

obviously	  focused	  on	  the	  price	  and	  predominated	  by	  women	  with	  a	  High	  school	  degree.	  The	  last	  

segment	  (Quality	  affected),	  seemed	  to	  be	  a	  small	  niche	  that	  were	  most	  influenced	  by	  a	  quality	  label.	  

Besides,	  this	  segment	  consisted	  only	  of	  highly	  educated	  people.	  

	  

Conclusion	  and	  Discussion	  

Overall,	  it	  was	  concluded	  that	  the	  majority	  of	  the	  end	  users	  were	  most	  influenced	  by	  the	  user	  rating	  

and	  the	  price	  of	  an	  app.	  Still,	  it	  was	  interesting	  that	  a	  small	  group	  of	  highly	  educated	  people	  valued	  

the	  presence	  of	  an	  acknowledged	  quality	  label	  more	  than	  the	  user	  rating.	  The	  fact	  that	  the	  research	  

sample	  consisted	  mainly	  of	  Dutch	  students	  might	  explain	  that	  the	  user	  rating	  and	  price	  were	  highly	  

valued	  in	  the	  purchase	  decision.	  	  

	  

In	  general,	  the	  user	  rating	  is	  a	  very	  visible	  indication	  of	  the	  functional	  quality	  because	  it	  is	  presented	  

on	  the	  front	  page	  in	  app	  stores.	  However,	  it	  has	  been	  discussed	  that	  this	  rating	  is	  also	  influenced	  by	  

the	  performance	  of	  a	  mobile	  app.	  If	  an	  app	  crashes	  a	  lot	  or	  has	  other	  functional	  errors,	  end	  users	  will	  

most	  likely	  start	  to	  complain.	  It	  is	  recommended	  that	  developers	  and/or	  owners	  quickly	  fixing	  what	  

is	  wrong	  with	  the	  app.	  They	  might	  find	  the	  defects	  quickly	  when	  the	  source	  code	  is	  not	  very	  large	  or	  

complex,	  however	  a	  lot	  of	  developers	  and/or	  owners	  have	  multiple	  apps	  or	  apps	  become	  very	  large	  

and	  complex	  these	  days.	  In	  that	  case,	  an	  IMQA	  would	  be	  very	  helpful	  as	  it	  analyses	  the	  source	  code	  

relatively	  fast	  and	  detects	  errors,	  defects	  or	  other	  mistakes	  in	  a	  short	  time	  span.	  Besides,	  personal	  

feedback	  of	  respondents	  indicated	  that	  an	  interest	  in	  app	  quality	  exists,	  but	  that	  it	  depends	  what	  

type	  of	  app	  it	  is.	  

	  

Eventually,	  further	  research	  can	  be	  improved	  by	  using	  a	  larger	  sample	  including	  more	  variety	  of	  

respondents	  to	  increase	  the	  significance	  of	  the	  covariates	  and	  be	  able	  to	  conduct	  a	  robust	  latent	  

class	  analysis.	  In	  addition,	  the	  questionnaire	  sent	  to	  developers	  and	  owners	  should	  be	  simplified	  or	  

other	  attributes	  should	  be	  taken	  into	  account.	  	  
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Chapter I – Introduction 
	  

This	  chapter	  contains	  the	  introduction	  to	  the	  market	  research	  of	  a	  cloud-‐based	  quality	  check	  for	  

mobile	  applications.	  This	  research	  will	  be	  conducted	  in	  cooperation	  with	  Omnext	  B.V.,	  hereafter	  

referred	  to	  as	  Omnext.	  In	  the	  first	  chapter,	  a	  brief	  description	  of	  the	  company	  is	  provided.	  Secondly,	  

the	  problem	  statement	  of	  the	  research	  will	  be	  derived	  in	  the	  second	  section.	  In	  the	  third	  section	  the	  

relevance	  of	  this	  research	  will	  be	  discussed	  and	  in	  the	  final	  section	  the	  structure	  of	  this	  thesis	  will	  be	  

outlined.	  	  

	  

1.1   Company	  background	  

Omnext	  is	  a	  company	  that	  provides	  technology	  and	  expertise	  dedicated	  to	  raising	  the	  quality	  and	  

reducing	  the	  cost	  of	  software	  development	  and	  maintenance.	  The	  company	  is	  founded	  in	  2000	  and	  

positions	  itself	  as	  an	  independent	  partner	  specializing	  in	  the	  analysis	  of	  what	  are	  generally	  complex	  

software	  systems.	  The	  aim	  of	  such	  analysis	  is	  the	  efficient	  development	  and	  maintenance	  of	  these	  

software	  systems.	  	  

	  

Organizations	  nowadays	  are	  extremely	  dependent	  on	  their	  software	  systems.	  They	  also	  need	  to	  be	  

able	  to	  respond	  quickly	  to	  new	  developments	  (Time	  to	  Market),	  and	  there	  is	  a	  great	  need	  for	  

flexibility.	  The	  source	  code	  of	  the	  software	  system	  forms	  the	  basis	  from	  which	  companies	  can	  

respond	  to	  such	  new	  developments.	  It	  is	  therefore	  essential	  to	  be	  aware	  of,	  for	  example,	  the	  volume	  

and	  quality	  of	  this	  basis	  if	  one	  wishes	  to	  act	  quickly	  and	  decisively.	  Omnext	  provides	  services	  for	  the	  

automatic	  documentation	  and	  re-‐documentation	  of	  applications	  as	  well	  as	  services	  for	  measuring	  

the	  quality	  and	  volume	  of	  these	  applications.	  Omnext	  enables	  organizations	  to	  gain	  –	  and	  stay	  –	  in	  

control	  of	  the	  development	  and	  management	  of	  their	  –	  possibly	  outsourced	  –	  software.	  Omnext	  

uses	  its	  own	  Omnext®	  SaaS	  technology	  for	  this.	  	  

	  

The	  aim	  of	  Omnext	  is	  to	  become	  the	  recognized	  authority	  on	  realizing	  software	  quality	  and	  cost	  

reduction	  within	  the	  markets	  where	  the	  company	  is	  active.	  Their	  goal	  is	  to	  achieve	  and	  maintain	  a	  

leadership	  role	  in	  the	  field	  of	  quality	  and	  costs	  for	  software	  systems	  (Omnext.com).	  
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1.2   Motivation	  and	  Problem	  statement	  

Software	  has	  become	  an	  essential	  part	  of	  everyday	  life	  of	  most	  people	  and	  companies.	  Costs	  of	  

software	  development	  and	  maintenance	  can	  be	  high	  and	  maintenance	  costs	  are	  seen	  to	  increase	  

linearly	  with	  an	  increase	  in	  the	  complexity	  of	  software	  (Banker	  et	  al.,	  1993).	  Lehman	  et	  al.	  (1997)	  

demonstrated	  that	  software	  systems	  continue	  to	  evolve	  over	  time.	  In	  this	  process,	  software	  

becomes	  more	  complex	  and	  starts	  to	  deviate	  from	  its	  original	  design,	  thereby	  lowering	  the	  quality	  of	  

software	  (Mens	  &	  Tourwé,	  2004).	  Companies	  and/or	  developers	  can	  avoid	  this,	  by	  taking	  action	  on	  

time	  to	  reduce	  complexity	  and	  reduce	  the	  costs	  of	  maintenance	  in	  the	  end.	  Omnext,	  as	  a	  pioneer	  in	  

software	  analysis,	  acknowledges	  the	  importance	  of	  software	  analysis	  to	  improve	  or	  indicate	  the	  

software	  quality.	  An	  indication	  of	  the	  importance	  of	  software	  quality	  checks	  is	  that	  maintenance	  

may	  span	  for	  20	  years,	  whereas	  development	  may	  be	  1	  to	  2	  years	  (Schach,	  1999).	  

	  

Besides	  the	  extensive	  use	  of	  general	  software	  worldwide,	  it	  can	  be	  said	  that	  software	  analyses	  of	  

mobile	  applications	  become	  more	  and	  more	  important	  nowadays.	  Since	  the	  first	  successful	  

smartphone	  launched	  on	  the	  market,	  the	  number	  of	  mobile	  devices	  drastically	  increased.	  According	  

to	  ‘State	  of	  mobile	  marketing’	  reports	  of	  Meeker	  (2015)	  the	  Internet	  usage	  of	  mobile	  devices	  in	  2015	  

became	  higher	  than	  on	  personal	  computers.	  As	  a	  result,	  there	  is	  also	  a	  huge	  increase	  in	  mobile	  

applications	  (apps).	  Despite	  that	  this	  indicates	  that	  mobile	  usage	  becomes	  more	  and	  more	  important	  

in	  people’s	  lives,	  still	  few	  research	  is	  done	  on	  the	  quality	  of	  mobile	  apps.	  Most	  research	  focuses	  on	  

app	  usage	  from	  a	  user’s	  perspective	  (Atkinson,	  2013;	  Gerlich	  et	  al.,	  2015;	  Kim,	  Yoon,	  &	  Han,	  2014;	  

Maghnati	  &	  Ling,	  2013;	  Wang,	  Liao,	  &	  Yang,	  2013).	  This	  also	  applies	  to	  the	  current	  quality	  checks	  of	  

mobile	  apps	  for	  devices	  running	  on	  Apple’s	  iOS	  or	  Microsoft	  Windows	  before	  approval	  to	  their	  App	  

stores.	  Google’s	  Android	  has	  no	  mandatory	  quality	  check	  of	  mobile	  apps	  (Butler,	  2011).	  	  	  

	  

On	  the	  contrary,	  software	  providers,	  such	  as	  developers,	  owners	  or	  companies,	  have	  different	  

interests	  and	  perceptions	  about	  software	  quality	  than	  end	  users	  (Jiang,	  Klein,	  &	  Discenza,	  2002).	  

Users	  might	  value	  the	  software	  quality	  more	  in	  terms	  of	  functionality,	  whereas	  providers	  might	  

value	  it	  on	  the	  level	  of	  maintenance.	  Quality	  labels	  might	  affect	  consumer	  behavior,	  because	  an	  

indication	  of	  the	  overall	  quality	  of	  mobile	  applications	  is	  difficult	  to	  appoint	  at	  the	  moment.	  Users	  

have	  to	  rely	  primarily	  on	  community	  ratings	  as	  the	  signals	  to	  identify	  risky	  apps	  (Chia	  et	  al.,	  2012).	  

However,	  these	  community	  ratings	  mostly	  reflect	  opinions	  about	  perceived	  performance	  or	  

functionality	  and	  does	  not	  indicate	  how	  high	  the	  risk	  of	  this	  particular	  app	  can	  be.	  Providers,	  on	  the	  

other	  hand,	  want	  to	  maintain	  and	  improve	  their	  competitiveness	  and	  controlling	  their	  costs	  by	  

controlling	  software-‐related	  risks	  (Basili	  et	  al.,	  2010).	  Software	  quality	  analyses	  can	  improve	  the	  
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quality	  of	  software	  and	  decrease	  costs	  for	  providers.	  This	  will	  lead	  to	  a	  gap	  of	  the	  quality	  perception	  

of	  mobile	  apps	  between	  developers/owners	  and	  end	  users	  because	  it	  is	  not	  clear	  if	  end	  users	  value	  

this	  higher	  quality.	  Besides	  the	  fact	  that	  the	  mobile	  app	  market	  consists	  of	  these	  various	  actors,	  it	  is	  

not	  completely	  clear	  if	  subsets,	  or	  segments,	  exist	  within	  each	  group	  of	  actors	  and,	  if	  so,	  how	  they	  

differ	  according	  to	  various	  criteria	  based	  on	  geographic,	  demographic,	  behavioral	  and	  psychographic	  

factors.	  In	  addition	  to	  the	  research	  about	  the	  segmentation	  of	  the	  mobile	  market,	  it	  is	  interesting	  to	  

take	  the	  use	  of	  quality	  labels	  into	  account.	  Users	  find	  quality	  labels	  important	  in	  general,	  especially	  

in	  selecting	  qualitative	  good	  food	  (Hildenbrand,	  Kühl,	  &	  Piper,	  2015).	  However,	  it	  has	  not	  been	  

tested	  extensively	  in	  the	  case	  of	  software.	  Besides,	  it	  might	  be	  that	  owners	  tend	  to	  select	  developers	  

on	  the	  basis	  of	  their	  quality	  if	  a	  quality	  label	  is	  taken	  into	  account.	  	  

	  

Omnext	  reports	  that	  a	  quality	  check	  of	  mobile	  apps	  could	  show	  potential	  according	  to	  current	  

market	  trends.	  This	  is	  argued	  by	  the	  fact	  that	  the	  usage	  of	  mobile	  apps	  is	  increasing	  and	  software	  

becomes	  more	  complex	  over	  time	  (Meeker,2015;	  Mens	  &	  Tourwé,	  2004).	  On	  top	  of	  that,	  it	  appears	  

that	  each	  group	  of	  actors	  might	  consist	  of	  different	  segments	  with	  different	  interests	  in	  the	  quality	  

of	  apps.	  This	  research	  will	  put	  the	  theory	  to	  the	  test	  and	  fill	  in	  the	  gap	  in	  the	  existing	  literature	  from	  

two	  different	  perspectives.	  The	  main	  problems	  mentioned	  are:	  

	  

From	  the	  perspective	  of	  mobile	  app	  software	  providers:	  

How	  can	  segments	  in	  the	  direct	  customer	  base	  of	  Omnext	  be	  described	  in	  terms	  of	  the	  preferences	  

and	  characteristics	  of	  an	  independent	  cloud	  based	  quality	  analysis	  for	  mobile	  apps?	  

	  

From	  the	  perspective	  of	  mobile	  app	  end	  users:	  

How	  can	  segments	  in	  the	  indirect	  customer	  base	  of	  Omnext	  be	  described	  in	  terms	  of	  the	  

preferences	  and	  characteristics	  of	  an	  independent	  cloud	  based	  quality	  analysis	  for	  mobile	  apps?	  
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1.3   Research	  Questions	  

1.3.1	   Software	  provider’s	  perspective	  

1)	   What	  are	  relevant	  characteristics	  with	  which	  customer	  segments	  can	  be	  described?	  

2)	   What	  are	  the	  most	  important	  product	  attributes	  for	  customers	  when	  adopting	  an	  

independent	  cloud	  based	  quality	  analysis?	  

3)	   Do	  different	  segments	  exist	  in	  Omnext’s	  direct	  customer	  base	  on	  the	  preferences	  of	  an	  

independent	  cloud	  based	  quality	  analysis?	  

4)	   What	  importance	  does	  each	  of	  the	  identified	  segments	  attach	  to	  the	  attributes	  of	  an	  

independent	  cloud	  based	  quality	  analysis?	  

5)	   With	  which	  customer	  characteristics	  can	  each	  customer	  segment	  be	  described?	  

	  

1.3.2	   End	  user’s	  perspective	  

1)	   What	  are	  relevant	  characteristics	  with	  which	  customer	  segments	  can	  be	  described?	  

2)	   What	  are	  the	  most	  important	  product	  attributes	  for	  customers	  when	  adopting	  an	  app?	  

3)	   Do	  different	  segments	  exist	  in	  Omnext’s	  indirect	  customer	  base	  on	  the	  preferences	  of	  an	  

app?	  

4)	   What	  importance	  does	  each	  of	  the	  identified	  segments	  attach	  to	  the	  attributes	  of	  an	  app?	  

5)	   With	  which	  customer	  characteristics	  can	  each	  customer	  segment	  be	  described?	  

	  

1.4   Relevance	  

1.4.1	   Academic	  Relevance	  

A	  lot	  of	  literature	  has	  been	  written	  about	  the	  importance	  of	  maintenance	  and	  quality	  of	  software	  

(Mens	  &	  Tourwé,	  2004;	  Schach,	  1999;	  Slaughter,	  Harter,	  &	  Krishnan,	  1998),	  however	  literature	  on	  

the	  importance	  of	  mobile	  software	  quality	  lags	  behind.	  Though,	  mobile	  software	  could	  be	  written	  

with	  the	  same	  programming	  language	  as	  other	  software,	  it	  often	  has	  other	  purposes	  than	  regular	  

(enterprise)	  software	  and	  it	  is	  often	  simplified	  because	  mobile	  devices	  should	  be	  used	  on	  various	  

devices	  and	  cannot	  handle	  a	  large	  amount	  of	  data	  (Kolinsky,	  2014).	  The	  quality	  of	  mobile	  apps	  is	  

mainly	  based	  on	  the	  functionality	  and	  is	  focused	  on	  a	  high	  usability.	  Developers	  regularly	  seem	  to	  

neglect	  the	  technical	  quality,	  like	  complexity,	  risks	  or	  security	  issues,	  because	  end	  users	  would	  often	  

not	  notice	  higher	  technical	  qualities,	  or	  because	  the	  Windows	  and	  Apple	  app	  stores	  screen	  the	  apps	  

mainly	  from	  a	  user	  perspective,	  or	  the	  lack	  of	  experience	  (Inukollu	  et	  al.,	  2014).	  Research	  on	  mobile	  

app	  quality	  has	  been	  done	  by	  Inukollu	  et	  al.	  (2014),	  where	  the	  researchers	  made	  suggestions	  for	  

improvements	  of	  mobile	  app	  quality.	  Besides,	  it	  is	  not	  studied	  if	  user’s	  perception	  of	  quality	  changes	  
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when	  a	  mobile	  app	  went	  through	  a	  quality	  analysis.	  Assigning	  a	  quality	  label	  to	  an	  app	  could	  

influence	  the	  download	  behavior	  of	  users	  regarding	  apps,	  but	  this	  is	  until	  now	  mainly	  researched	  in	  

the	  case	  of	  food	  (Hildenbrand	  et	  al.,	  2015).	  The	  results	  of	  this	  research	  can	  contribute	  to	  the	  field	  of	  

mobile	  app	  quality	  analyses	  by	  expanding	  the	  research	  horizon	  by	  taking	  the	  interests	  of	  developers	  

and/or	  owners	  of	  apps	  into	  account	  and	  by	  looking	  at	  the	  purchase	  decision	  making	  process	  of	  end	  

users.	  	  

	  

1.4.2   Practical	  Relevance	  

Nowadays,	  quality	  control	  of	  mobile	  software	  –	  in	  particular	  apps	  –	  is	  in	  most	  cases	  based	  on	  

functionality	  from	  a	  user’s	  perspective.	  In	  2014,	  22	  percent	  of	  the	  total	  available	  apps	  had	  a	  low	  

quality,	  like	  bad	  performance,	  security	  issues,	  or	  crashes	  at	  certain	  times	  (Inukolla	  et	  al.,	  2014).	  

Different	  factors,	  such	  as	  the	  lack	  of	  expertise	  in	  terms	  of	  app	  development,	  unknown	  user	  demands	  

and	  expectations,	  and	  poor	  maintenance	  can	  lead	  to	  low	  quality	  apps.	  Besides,	  out	  of	  the	  largest	  

mobile	  platforms	  –	  Android,	  iOS,	  and	  Windows	  –	  only	  iOS	  and	  Windows	  have	  standard	  quality	  

protocols	  for	  approving	  apps	  in	  their	  app	  stores.	  However,	  these	  quality	  controls	  are	  for	  most	  part	  

based	  on	  quality	  perceptions	  of	  end	  users	  (Apple	  App	  review	  guidelines,	  2015;	  Windows	  Store	  

Policies,	  2015).	  Most	  providers	  and	  end	  users	  of	  mobile	  apps	  are	  still	  not	  aware	  of	  the	  importance	  of	  

high	  quality	  apps.	  High	  quality	  apps	  can	  reduce	  maintenance	  costs	  and	  could	  affect	  end	  user	  

purchase	  behavior.	  Therefore,	  results	  of	  this	  research	  will	  be	  highly	  relevant	  for	  providers	  of	  mobile	  

apps.	  In	  addition,	  by	  taking	  different	  stakeholders	  of	  mobile	  quality	  analyses	  into	  account	  it	  becomes	  

relevant	  for	  Omnext	  too,	  as	  the	  company	  is	  planning	  to	  launch	  a	  cloud-‐based	  quality	  check	  for	  

mobile	  software.	  

	  

1.5	  	   Research	  structure	  

This	  thesis	  is	  divided	  into	  five	  chapters.	  The	  first	  chapter	  was	  an	  introduction	  of	  the	  company	  in	  

which	  the	  research	  will	  be	  conducted.	  It	  outlined	  the	  problem	  statement	  and	  relevance	  of	  the	  

research.	  Following	  up	  on	  this	  introduction	  of	  the	  research,	  an	  extensive	  literature	  study	  will	  be	  

conducted	  in	  chapter	  II.	  The	  literature	  study	  will	  focus	  on	  the	  perception	  of	  different	  stakeholders,	  

such	  as	  developers	  and	  users,	  about	  mobile	  apps.	  Several	  attributes	  within	  the	  conjoint	  analysis	  

framework	  will	  be	  defined.	  Information	  of	  this	  literature	  study	  will	  be	  used	  to	  come	  up	  with	  a	  

research	  proposal	  in	  chapter	  III.	  This	  chapter	  will	  outline	  the	  main	  and	  sub	  research	  question	  that	  

will	  be	  answered	  at	  the	  end	  of	  this	  research.	  In	  this	  chapter	  the	  research	  methodology,	  design	  and	  a	  

detailed	  planning	  will	  also	  be	  provided.	  Chapter	  IV	  will	  include	  the	  analysis	  and	  results	  of	  the	  

research	  followed	  by	  the	  conclusion	  and	  discussion	  in	  chapter	  V.	   	  
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Chapter II – Theoretical Framework 
	  

This	  chapter	  discusses	  the	  theory	  behind	  the	  segmentation	  of	  the	  mobile	  app	  market	  and	  elaborate	  

on	  factors	  that	  influences	  the	  decision-‐making	  behavior	  of	  direct	  and	  indirect	  actors	  of	  an	  

independent	  mobile	  quality	  analysis	  (from	  here	  on	  referred	  to	  as	  IMQA).	  These	  factors	  will	  be	  derived	  

from	  literature	  and	  interviews.	  Due	  to	  the	  exploratory	  design	  of	  this	  study,	  no	  hypotheses	  will	  be	  

drawn.	  	  

	  

2.1	   Market	  segmentation	  

In	  order	  to	  sell	  a	  product,	  especially	  a	  new	  product,	  it	  is	  vital	  to	  understand	  consumer	  behavior	  and	  

demand	  to	  reduce	  the	  risk	  of	  product	  failure.	  According	  to	  Cooper	  (1982),	  to	  increase	  the	  success	  of	  

a	  new	  product,	  marketing	  resources	  are	  most	  critical.	  Market	  segmentation	  is	  generally	  accepted	  as	  

being	  one	  of	  the	  key	  elements	  of	  modern	  marketing	  (Danneels,	  1996;	  Kalafatis	  &	  Cheston,	  1997;	  

Wind,	  1978).	  It	  is	  often	  used	  in	  multiple	  industries	  as	  a	  process	  by	  dividing	  the	  market	  into	  relatively	  

similar	  segments	  of	  groups	  (Zikmund,	  1999).	  Segmentation	  of	  the	  market	  is	  useful	  for	  two	  major	  

reasons.	  First,	  it	  assists	  in	  analyzing	  the	  needs	  of	  a	  specific	  customer	  segment.	  Second,	  marketing	  

campaigns	  can	  be	  focused	  more	  efficient	  and	  effective	  on	  these	  identified	  needs.	  For	  companies	  it	  

allows	  to	  spend	  marketing	  and	  sales	  effort	  more	  wisely	  while	  meeting	  customers	  needs	  at	  the	  same	  

time	  (Thach	  &	  Olsen,	  2006).	  	  

	  

2.1.1	   Segmentation	  of	  different	  actors	  in	  the	  mobile	  app	  market	  (RQ1)	  

To	  segment	  the	  mobile	  app	  market,	  multiple	  levels	  and	  types	  of	  segmentation	  can	  be	  used.	  As	  there	  

does	  not	  seem	  to	  be	  a	  scientific	  approach	  about	  segmenting	  the	  market	  into	  the	  most	  appropriate	  

segments,	  it	  can	  be	  a	  challenging	  process	  (Oestreicher,	  2009).	  One	  approach	  that	  is	  used	  more	  

frequently	  and	  can	  be	  used	  for	  the	  mobile	  app	  market,	  is	  the	  needs-‐based	  market	  segmentation	  

approach	  proposed	  by	  Best	  (2000).	  The	  basic	  criteria	  to	  segment	  a	  market	  are	  customer	  needs.	  

These	  needs	  can	  by	  investigated	  by	  performing	  a	  market	  research.	  The	  different	  needs	  will	  be	  linked	  

to	  consumer	  characteristics	  (Doyle,	  2002).	  	  

The	  well-‐known	  classic	  marketing	  segmentation	  including	  four	  major	  categories	  of	  consumer	  

characteristics	  will	  be	  grouped	  into:	  

•   geographic;	  divides	  the	  market	  on	  the	  basis	  of	  geography,	  such	  as	  city	  or	  country;	  

•   demographic;	  divides	  the	  market	  according	  to	  age,	  gender,	  income,	  education,	  etc.;	  
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•   behavioral;	  divides	  the	  market	  on	  the	  basis	  of	  specific	  behavioral	  patterns	  customers	  display	  

when	  making	  a	  purchase	  decision,	  such	  as	  usage	  rate,	  benefits,	  spending,	  etc.;	  

•   psychographic;	  divides	  the	  market	  based	  upon	  consumer	  personality	  traits,	  values,	  lifestyles,	  

etc.	  (Crawford	  &	  Di	  Benedetto,	  2010;	  Doyle,	  2002).	  

	  

The	  mobile	  application	  market	  consists	  of	  different	  types	  of	  actors.	  In	  the	  case	  of	  an	  IMQA	  it	  is	  

assumed	  that	  these	  actors,	  either	  direct	  or	  indirect,	  will	  have	  different	  interests.	  During	  interviews	  

with	  two	  subject	  matter	  experts	  of	  the	  mobile	  application	  market	  it	  is	  concluded	  that	  developers,	  

owners,	  and	  end	  users	  are	  the	  most	  relevant	  actors	  for	  this	  research.	  It	  is	  important	  to	  note	  that	  

regarding	  the	  decision	  making	  process	  of	  developers	  and	  owners	  in	  adopting	  an	  IMQA	  multiple	  

people	  could	  be	  involved.	  Therefore,	  in	  segmenting	  these	  groups	  different	  roles	  should	  be	  assigned	  

based	  on	  the	  Decision	  Making	  Unit.	  Relevant	  roles	  for	  this	  research	  will	  be	  an	  influencer	  and/or	  

decider	  because	  these	  roles	  have	  a	  direct	  effect	  on	  the	  decision	  making	  process:	  Deciders	  make	  the	  

actual	  purchase	  decision	  and	  influencers	  evaluates	  and	  recommends	  which	  purchase	  decision	  to	  

make.	  It	  is	  assumed	  that	  developers	  will	  often	  be	  influencers	  as	  they	  have	  most	  knowledge	  about	  

technical	  aspects	  of	  software	  and	  owners	  will	  often	  be	  the	  deciders.	  

	  

Figure	  2.1	  shows	  the	  relationships	  that	  the	  different	  actors	  can	  have	  within	  the	  market	  as	  we	  know	  it	  

today.	  Figure	  2.2	  shows	  a	  model	  which	  adds	  an	  IMQA	  to	  the	  market	  situation	  and	  illustrates	  how	  

relationships	  will	  look	  like	  in	  such	  a	  scenario.	  The	  definitions	  of	  these	  actors	  are	  probably	  quite	  

obvious.	  ‘Developers’	  consists	  of	  people	  who	  develop	  a	  mobile	  application.	  Notice	  that	  this	  group	  

can	  also	  be	  the	  ‘owners’	  in	  case	  they	  deliver	  their	  mobile	  apps	  directly	  to	  the	  end	  users	  or	  app	  

stores.	  Often	  developers	  are	  developing	  mobile	  apps	  for	  or	  within	  a	  company.	  Therefore,	  the	  

company	  will	  be	  seen	  as	  the	  owner	  of	  the	  mobile	  app	  in	  this	  case	  and	  it	  explains	  the	  direct	  arrow	  

between	  ‘Developers’	  and	  ‘Owners’.	  The	  arrow	  is	  pointed	  in	  both	  ways	  because	  a	  developer	  can	  be	  

looking	  for	  or	  work	  for	  an	  owner,	  and	  an	  owner	  can	  have	  developers	  employed	  or	  looking	  for	  new	  

ones.	  However,	  developers	  and	  owners	  can	  also	  be	  connected	  indirectly	  by	  an	  online	  platform.	  Such	  

a	  platform	  can	  be	  seen	  as	  a	  marketplace	  to	  get	  developers	  and	  owners	  in	  contact	  with	  each	  other.	  

Take	  for	  example	  an	  owner	  who	  has	  an	  idea	  of	  a	  new	  mobile	  app	  but	  does	  not	  have	  the	  resources	  to	  

develop	  it.	  By	  using	  the	  online	  platform	  this	  owner	  can	  post	  a	  request	  for	  a	  developer	  to	  develop	  the	  

new	  app.	  Developers,	  on	  the	  other	  hand,	  can	  search	  for	  requests	  and	  contact	  an	  owner	  in	  case	  the	  

developer	  is	  capable	  of	  developing	  the	  app.	  	  
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Eventually,	  if	  a	  mobile	  app	  is	  ready	  for	  market	  the	  owners	  –	  or	  developers	  –	  submit	  it	  to	  a	  certain	  

app	  store,	  like	  for	  example	  Apple	  App	  Store,	  Google	  Play	  Store	  or	  Windows	  store,	  where	  the	  end	  

users	  can	  download	  the	  app	  for	  consumption.	  It	  is	  not	  very	  common	  that	  owners	  or	  developers	  

choose	  to	  distribute	  their	  mobile	  app	  directly	  to	  customers,	  but	  it	  is	  possible.	  	  

	  

Figure	  2.1:	  Relationship	  between	  actors	  

Figure	  2.2:	  Market	  situation	  including	  an	  IMQA	  
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In	  a	  situation	  where	  an	  IMQA	  is	  part	  of	  the	  mobile	  market,	  the	  model	  slightly	  changes	  (Figure	  2.2).	  In	  

one	  case,	  developers	  or	  owners	  can	  send	  their	  source	  code	  directly	  online	  to	  the	  cloud	  of	  an	  IMQA	  

platform	  and	  eventually	  receive	  a	  quality	  report	  and	  quality	  label.	  In	  another	  scenario,	  they	  can	  

merge	  an	  IMQA	  with	  a	  version	  control	  system.	  Version	  control	  is	  the	  management	  of	  changes	  to	  

computer	  programs,	  large	  websites,	  documents,	  and	  other	  collections	  of	  information.	  In	  any	  

development	  environment	  version	  management	  is	  considered	  as	  the	  most	  critical	  component	  and	  is	  

essential	  to	  software	  development	  (Rapid	  Subversion	  Adoption,	  2007).	  In	  combination	  with	  an	  IMQA	  

the	  maintainability	  and	  development	  of	  the	  software	  could	  become	  better.	  In	  a	  third	  scenario,	  an	  

IMQA	  could	  be	  an	  additional	  service	  of	  online	  market	  places.	  Because	  an	  online	  market	  place	  offers	  

a	  platform	  to	  exchange	  source	  code	  between	  developers	  and	  owners,	  it	  can	  be	  interesting	  that	  

during	  this	  process	  an	  IMQA	  is	  performed	  to	  indicate	  the	  quality	  of	  the	  software	  and	  the	  certain	  

developer	  in	  general.	  After	  all	  these	  scenarios	  the	  developers	  or	  owners	  can	  submit	  their	  app,	  

including	  a	  quality	  report	  and	  quality	  label,	  to	  the	  app	  stores.	  Therefore,	  end	  users	  could	  be	  made	  

aware	  of	  the	  quality	  of	  the	  mobile	  application.	  

	  

In	  general,	  as	  Figure	  2.1	  a	  simple	  overview	  of	  the	  division	  of	  the	  mobile	  market	  presents,	  the	  actors	  

still	  represent	  very	  large	  groups,	  with	  diverse	  interests.	  Each	  actor	  probably	  has	  other	  goals.	  Besides,	  

it	  can	  be	  expected	  that	  within	  these	  three	  groups	  the	  interests	  of	  each	  person	  are	  very	  diverge	  too.	  	  

	  

2.1.1.1	  Developers	  

Developers	  are	  important	  key	  actors	  on	  the	  mobile	  market,	  because	  they	  are	  the	  builders	  of	  the	  

mobile	  apps	  and	  are	  therefore	  responsible	  for	  the	  failure	  of	  it	  (Inukollu,	  2014).	  That	  is	  why	  the	  

developers	  will	  be	  considered	  as	  one	  of	  the	  direct	  customers	  of	  an	  IMQA	  in	  this	  research.	  Often	  an	  

app	  is	  engendered	  for	  a	  company’s	  brand,	  product	  or	  service	  and	  is	  being	  used	  for	  marketing.	  

According	  to	  its	  performance,	  it	  might	  have	  a	  great	  positive	  effect	  on	  brand	  equity	  or	  brand	  

adhesion,	  but	  it	  could	  also	  be	  very	  destructive.	  For	  instance,	  when	  developing	  critical	  apps	  like	  a	  

banking	  app	  customers	  have	  to	  be	  convinced	  regarding	  the	  security	  of	  such	  apps,	  but	  that	  can	  be	  

very	  arduous.	  An	  IMQA	  might	  aid	  developers	  in	  delivering	  a	  higher	  quality	  app,	  and	  might	  increase	  

confidence	  of	  customers	  in	  adopting	  an	  app.	  According	  to	  The	  Developer	  Segmentation	  report	  of	  

VisionMobile	  (2014),	  developers	  of	  mobile	  apps	  can	  be	  divided	  into	  eight	  segments	  (Figure	  2.3).	  	  This	  

survey	  used	  data	  of	  more	  than	  10,000	  developers	  across	  more	  than	  130	  countries,	  so	  the	  geographic	  

segment	  has	  no	  significant	  influence	  on	  developers.	  Additionally,	  due	  to	  the	  Internet,	  mobile	  apps	  

can	  be	  easily	  distributed	  worldwide,	  thus	  physical	  borders	  are	  mainly	  diminished.	  Furthermore,	  the	  

demographic	  segment	  does	  not	  apply	  to	  developers	  too.	  In	  this	  research	  the	  respondents	  will	  still	  be	  
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Figure	  2.3:	  Developer	  Segmentation	  (VisionMobile,	  2014)	  

asked	  about	  their	  geographic	  and	  demographic	  characteristics	  to	  analyze	  if	  there	  are	  differences	  in	  

behavior	  regarding	  these	  aspects.	  	  

	  

Most	  of	  the	  differences	  beforehand	  become	  clear	  in	  the	  behavioral	  and	  psychographic	  segment.	  

Behavioral	  and	  psychographic	  features	  are	  different	  between	  developers	  as	  can	  be	  seen	  in	  Figure	  

2.3;	  two	  segments	  develop	  apps	  for	  self	  improvement,	  another	  four	  segments	  for	  growing	  a	  business	  

and	  the	  last	  two	  seek	  revenues	  from	  the	  app	  economy.	  Despite	  these	  different	  goals,	  it	  is	  assumed	  

that	  all	  types	  of	  developers	  could	  benefit	  from	  an	  IMQA	  as	  it	  can	  reduce	  development	  time	  and	  

reduce	  (maintenance)	  costs.	  Therefore,	  it	  can	  provide	  feedback	  for	  self	  improvement,	  increase	  

revenues	  or	  facilitate	  growing	  a	  business	  by	  increasing	  customer	  trust	  and	  brand	  value	  (Jones	  &	  

Bonsignour,	  2011).	  

	  
2.1.1.2	  Owners	  

Today,	  the	  developers	  of	  mobile	  apps	  are	  often	  not	  the	  actual	  owners	  of	  this	  app.	  Companies	  like	  

King	  or	  Supercell,	  which	  developed	  multiple	  successful	  apps,	  consists	  of	  more	  than	  one	  developer.	  

Besides,	  mobile	  apps	  like	  WhatsApp,	  that	  were	  invented	  by	  one	  person	  are	  often	  developed	  by	  

external	  developers	  (Olson,	  2014).	  Despite	  some	  differences	  compared	  to	  developers,	  owners	  of	  an	  

app	  can	  be	  very	  similar	  segmented	  as	  developers.	  The	  main	  difference	  is	  that	  the	  two	  groups	  that	  

aim	  for	  self	  improvement	  (Figure	  2.3)	  are	  probably	  excluded.	  An	  owner	  –	  when	  not	  being	  a	  

developer	  –	  needs	  developers	  to	  build	  the	  app.	  That	  is	  why	  the	  goal	  of	  self	  improvement	  cannot	  be	  

applied	  to	  owners.	  An	  owner	  employs	  developers	  or	  it	  pays	  extern	  developers	  for	  developing	  apps.	  

In	  the	  first	  scenario	  the	  owner	  can	  be	  considered	  as	  a	  company	  in	  most	  cases.	  Companies	  need	  to	  

make	  strategic	  decisions	  for	  long-‐term	  benefits	  (Johnson	  &	  Scholes,	  2002).	  Strategic	  decisions	  

include	  competitive	  advantage,	  identify	  new	  possibilities	  for	  doing	  business,	  create	  new	  products,	  
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optimize	  revenues.	  Therefore,	  they	  can	  be	  segmented	  as	  direct	  customers	  of	  an	  IMQA	  in	  the	  groups	  

aiming	  on	  increasing	  revenue	  or	  growing	  the	  business	  (Figure	  2.3).	  	  

	  

2.1.1.3	  End	  Users	  

In	  the	  end,	  the	  end	  users	  are	  the	  group	  of	  actors	  for	  which	  the	  mobile	  apps	  are	  meant	  to	  use.	  These	  

are	  the	  direct	  customers	  for	  developers	  and/or	  owners	  and	  therefore	  can	  be	  considered	  as	  indirect	  

customers	  regarding	  an	  IMQA.	  According	  to	  a	  research	  about	  mobile	  customer	  segmentation	  of	  

Hamka	  et	  al.	  (2014),	  the	  segmentation	  of	  this	  group	  is	  typically	  based	  on	  demographics	  and	  slightly	  

on	  behavioral	  and	  psychographic	  segmentation.	  Geographic	  segmentation	  has	  no	  role	  in	  literature	  

but	  will	  be	  analyzed	  in	  this	  research.	  Demographic	  segmentation	  indicates	  that	  younger	  end	  users	  

are	  highly	  involved	  with	  their	  mobile	  phones	  (Walsh	  et	  al.,	  2010),	  while	  elderly	  people	  mainly	  use	  

mobile	  applications	  to	  communicate	  with	  relatives	  (Plaza	  et	  al.,	  2011).	  In	  terms	  of	  gender,	  females	  

mainly	  use	  their	  mobile	  phone	  as	  a	  fashion	  item	  and	  to	  maintain	  personal	  relationships,	  while	  men	  

tend	  to	  use	  it	  for	  instrumental	  purposes	  (Castells	  et	  al.,	  2004).	  Psychographic	  segmentation	  found	  

four	  segments	  consisting	  of	  unique	  needs,	  motivations,	  demands,	  and	  requirement	  on	  products	  or	  

services	  or	  communication	  (Bouwman	  et	  al.,	  2008).	  From	  an	  application	  developer	  perspective,	  

Hamka	  et	  al.,	  (2014)	  found	  that	  end	  users	  can	  be	  segmented	  into	  six	  clusters.	  These	  clusters	  are	  

presented	  in	  Table	  2.1.	  It	  is	  remarkable	  that	  these	  clusters	  mainly	  consist	  of	  people	  older	  than	  35	  

years.	  Another	  research	  analyzed	  only	  university	  students’	  behavior	  towards	  mobile	  applications	  

with	  an	  average	  age	  of	  20	  years	  (Head	  &	  Ziolkowski,	  2012).	  Their	  findings	  generated	  two	  distinct	  

segments.	  Instant	  communicators,	  characterized	  by	  people	  who	  use	  their	  mobile	  phone	  for	  one	  

primary	  objective:	  instantly	  communicate	  in	  a	  synchronous	  fashion.	  Other	  functionality,	  such	  as	  

email,	  web	  browsing,	  music,	  and	  games	  were	  less	  used.	  Secondly,	  communicators/information	  

seekers,	  consists	  of	  people	  who	  use	  the	  ability	  to	  communicate	  as	  well	  as	  information	  searching	  or	  

gathering	  on	  the	  web.	  Head	  and	  Ziolkowski	  (2012),	  concluded	  that	  the	  instant	  communicators	  have	  

a	  more	  hedonic	  perspective	  of	  their	  mobile	  phone,	  whereas	  communicators/information	  seekers	  

perceive	  it	  as	  a	  utilitarian	  tool.	  In	  Table	  2.1	  these	  two	  segments	  are	  inserted.	  Important	  to	  note	  is	  

that	  ‘age’	  and	  ‘education’	  characteristics	  do	  not	  count	  for	  these	  segments	  because	  they	  are	  in	  both	  

segments	  equal,	  so	  only	  the	  amount	  of	  mobile	  usage	  is	  a	  relevant	  characteristic	  concerning	  the	  

segments.	  
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Table	  2.1:	  Customer	  clusters	  from	  an	  application	  developer	  perspective	  	  

	  

2.1.1.4	  Platforms	  

Besides	  direct	  customers	  like	  developers	  and	  owners,	  an	  online	  platform	  that	  connects	  developers	  

and	  owners	  with	  each	  other	  could	  be	  a	  direct	  customer	  too.	  If	  that	  is	  the	  case	  developers	  should	  

upload	  the	  source	  code	  to	  the	  online	  platform	  so	  it	  can	  be	  retrieved	  by	  the	  owner.	  During	  this	  

process	  an	  IMQA	  could	  be	  performed.	  Because	  such	  a	  platform	  is	  always	  aimed	  at	  connecting	  these	  

two	  particular	  parties	  without	  being	  restricted	  to	  any	  borders,	  it	  is	  not	  necessary	  to	  segment	  these	  

platforms	  because	  in	  general	  every	  online	  platform	  is	  similar	  to	  each	  other.	  In	  this	  research	  these	  

online	  platforms	  will	  not	  be	  used	  as	  direct	  customers	  in	  the	  analysis.	  Furthermore,	  app	  stores	  could	  

also	  make	  use	  of	  an	  IMQA.	  When	  focusing	  on	  the	  biggest	  players	  –	  Android,	  iOS	  and	  Windows	  –	  it	  is	  

clear	  that	  they	  do	  not	  operate	  in	  similar	  ways.	  iOS	  and	  Windows	  have	  chosen	  to	  use	  a	  closed	  

Clusters	  (Hamka	  
et	  al.,	  2014	  

Characteristics	   Segments	  (Head	  &	  
Ziolkowski,	  2012)	  

Application	  
ignorant	  users	  

•   Request	  a	  low	  number	  of	  URLs	  and	  make	  limited	  use	  
of	  built-‐in	  and	  installed	  apps	  

•   Mostly	  females	  with	  age	  around	  55-‐64	  years	  old	  
•   Highly	  educated	  with	  full-‐time	  jobs	  and	  above	  

average	  income	  level	  

Instant	  communicators	  
•   Average	  age:	  20	  
•   Highly	  educated	  

Basic	  application	  
users	  

•   Consult	  a	  limited	  number	  of	  URLs	  and	  make	  limited	  
use	  of	  installed	  apps	  but	  run	  a	  medium	  number	  of	  
apps	  

•   Mostly	  females	  with	  age	  around	  45-‐54	  years	  old	  
•   Highly	  educated	  with	  full-‐time	  jobs	  and	  above	  

average	  income	  level	  
Average	  app	  
users	  

•   Consult	  a	  medium	  number	  of	  URLs	  and	  moderate	  
usage	  of	  downloaded	  and	  installed	  apps.	  

•   Mostly	  males	  with	  age	  around	  35-‐44	  years	  old	  
•   Medium	  to	  high	  educated	  with	  full-‐time	  jobs	  and	  

above	  average	  income	  level	  
Information	  
seekers	  

•   Request	  a	  high	  number	  of	  URLs	  but	  have	  a	  low	  usage	  
of	  apps	  

•   Mostly	  males	  with	  age	  around	  45-‐64	  years	  old	  
•   Medium	  to	  high	  educated	  with	  full-‐time	  jobs	  and	  

mostly	  above	  average	  income	  level	  

Communicators	  /	  
Information	  seekers	  
•   Average	  age:	  20	  
•   Highly	  educated	  

App	  savvy	  users	   •   Request	  a	  high	  number	  of	  URLs	  and	  make	  extensive	  
use	  of	  apps	  

•   Mostly	  females	  with	  age	  around	  18-‐24	  and	  45-‐54	  
years	  old	  

•   Medium	  educated	  with	  full-‐time	  jobs	  and	  mostly	  
above	  average	  income	  level	  

High	  utility	  users	   •   Request	  a	  high	  number	  of	  URLs	  and	  make	  extensive	  
use	  of	  downloaded	  apps	  but	  low	  usage	  of	  installed	  
apps	  

•   Both	  males	  and	  females	  with	  age	  around	  35-‐44	  years	  
old	  

•   Low	  to	  medium	  educated	  with	  full-‐time	  jobs	  and	  
around	  average	  income	  level	  
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technology	  so	  they	  keep	  control	  over	  all	  strategic	  decisions	  including	  the	  approval	  of	  apps	  (Holzer	  &	  

Ondrus,	  2011).	  In	  contrary,	  Android	  is	  based	  on	  an	  open	  technology.	  Both	  technologies	  have	  

advantages	  and	  disadvantages.	  Fact	  that	  the	  quality	  analyses	  of	  iOS	  and	  Windows	  mainly	  are	  

focusing	  on	  functionality	  might	  indicate	  that	  a	  more	  elaborate	  IMQA	  is	  of	  interest.	  Especially	  in	  the	  

case	  of	  Android	  which	  does	  not	  use	  any	  type	  of	  quality	  control.	  Though,	  these	  app	  stores	  might	  

seem	  interesting	  customers	  for	  an	  IMQA,	  they	  probably	  are	  too	  big	  for	  the	  moment	  and	  will	  not	  be	  

considered	  as	  direct	  customers	  in	  this	  research.	  

	  

2.1.2	   Decision-‐making	  process	  	  

As	  is	  discussed	  in	  the	  previous	  section,	  potential	  consumers	  of	  an	  IMQA	  can	  be	  divided	  into	  different	  

market	  groups	  with	  different	  interests.	  Within	  each	  actor’s	  group	  it	  became	  clear	  that	  segments	  

exist.	  However,	  not	  many	  research	  has	  been	  done	  on	  the	  differences	  of	  interests	  between	  these	  

actors.	  In	  general,	  the	  behavior	  of	  each	  actor	  will	  go	  through	  roughly	  the	  same	  process	  when	  facing	  

a	  decision	  of	  adopting	  a	  new	  product.	  This	  decision-‐making	  process,	  consisting	  of	  five	  stages	  (Figure	  

2.4),	  was	  first	  introduced	  by	  Engel,	  Kollat	  and	  Blackwell	  in	  1968	  and	  is	  still	  a	  well	  used	  framework	  to	  

evaluate	  consumers’	  decision-‐making	  process.	  It	  is	  important	  to	  mention	  that	  some	  of	  these	  stages	  

may	  be	  skipped	  by	  consumers.	  Belch	  et	  al.	  (2012)	  adapted	  the	  model	  by	  taking	  the	  psychological	  

aspect	  into	  account	  (Figure	  2.5).	  In	  both	  models,	  differences	  between	  direct	  and	  indirect	  customers	  

of	  an	  IMQA	  can	  be	  found.	  

	  
Figure	  2.4:	  Stages	  in	  the	  consumer	  decision	  making	  model	  (Engel,	  Kollat	  and	  Blackwell,	  1968)	  

	  
Figure	  2.5:	  Relevant	  internal	  psychological	  processes	  in	  the	  decision	  making	  process	  (Belch	  et	  al.,	  2012)	  

	  

According	  to	  the	  models,	  the	  initial	  stage	  starts	  when	  a	  consumer	  perceives	  a	  need	  and	  becomes	  

motivated	  to	  solve	  the	  problem	  (Belch	  et	  al.,	  2012).	  It	  can	  be	  expected	  that	  the	  problem	  recognition	  

between	  direct	  and	  indirect	  customers	  of	  an	  IMQA	  already	  differs.	  To	  understand	  these	  consumer	  

needs	  and	  motivations	  Maslow’s	  hierarchy	  of	  needs	  can	  be	  considered	  as	  a	  relevant	  approach	  to	  

highlight	  five	  basic	  levels	  of	  human	  needs	  (Figure	  2.6;	  Maslow,	  1987).	  Based	  on	  the	  perspective	  of	  

end	  users	  (Hamka	  et	  al.,	  2014),	  mobile	  apps	  can	  satisfy	  certain	  needs	  depending	  on	  the	  goal	  of	  this	  

particular	  app	  including	  Safety	  needs,	  Social	  needs,	  Esteem	  needs,	  and	  Self-‐actualisation	  needs.	  It	  is	  
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important	  to	  note	  that	  Safety	  needs	  should	  be	  specified	  in	  software	  terms	  because	  Maslow	  (1987)	  

specifies	  it	  in	  terms	  of	  personal	  or	  physical	  safety	  in	  general.	  In	  terms	  of	  mobile	  apps,	  in	  particular	  

crucial	  apps	  like	  banking,	  it	  is	  very	  important	  that	  end	  users	  can	  use	  it	  safely	  and	  have	  the	  security	  

that	  their	  privacy	  will	  not	  be	  harmed.	  A	  quality	  label	  might	  motivate	  end	  users	  reducing	  the	  

boundaries	  of	  adopting	  certain	  apps	  or	  help	  them	  in	  selecting	  the	  best	  quality	  apps	  that	  belong	  in	  

other	  levels	  of	  Maslow’s	  hierarchy.	  	  

	  

	  	  	  	  	  	  	  	  

The	  direct	  customers	  of	  an	  IMQA	  –	  developers,	  owners	  or	  perhaps	  online	  platforms	  –	  will	  have	  other	  

motivations	  and	  are	  difficult	  to	  assign	  to	  one	  of	  the	  five	  levels	  in	  Maslow’s	  Hierarchy.	  Based	  on	  the	  

perspective	  of	  Information	  Technology	  (IT),	  Urwiler	  and	  Frolick	  (2008)	  derived	  from	  Maslow’s	  

Hierarchy	  of	  Needs	  the	  IT	  Value	  Hierarchy	  (Figure	  2.7).	  An	  IMQA	  satisfies	  different	  levels	  of	  the	  IT	  

Value	  Hierarchy;	  Infrastructure	  need	  for	  adequate	  software	  and	  productivity,	  Stability	  and	  security	  

need	  for	  stability	  and	  predictability	  in	  IT	  operations	  and	  transactional	  systems,	  and	  competitive	  

differentiation	  to	  achieve	  a	  competitive	  advantage.	  As	  discussed	  in	  the	  previous	  section,	  an	  owner	  

can	  be	  someone	  who	  has	  no	  knowledge	  of	  software	  and	  values	  more	  on	  the	  profit	  sector.	  This	  can	  

result	  in	  unrealistic	  expectations	  of	  developers,	  like	  narrow	  schedules	  resulting	  in	  lower	  quality	  

applications	  (Linberg,	  1999).	  	  

	  

In	  the	  second	  stage	  ‘information	  search’,	  differences	  between	  and	  within	  each	  actor	  of	  an	  IMQA	  can	  

be	  expected.	  Nowadays,	  a	  lot	  of	  different	  information	  sources	  can	  be	  accessed	  and	  could	  influence	  

the	  perception	  of	  each	  individual.	  Kotler	  et	  al.	  (2012)	  suggest	  that	  the	  most	  common	  information	  

sources	  can	  be	  categorized	  in	  four	  different	  groups:	  	  

•   Personal	  sources:	  family,	  friends,	  neighbors	  

•   Commercial	  sources:	  advertising,	  sales	  people,	  websites,	  retailers,	  packaging	  

Figure	  2.7:	  The	  IT	  Value	  Hierarchy	  Figure	  2.6:	  Maslow's	  Hierarchy	  of	  Needs	  
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•   Public	  sources:	  television,	  radio,	  newspapers,	  consumer	  organizations	  

•   Experiential	  sources:	  handling,	  examining,	  using	  the	  product.	  

Due	  to	  the	  fact	  that	  almost	  everyone	  uses	  apps	  and	  most	  businesses	  have	  their	  own	  app,	  

information	  about	  apps	  can	  be	  found	  everywhere.	  For	  developers	  and	  owners,	  information	  sources	  

are	  limited	  because	  the	  range	  of	  different	  IMQA	  services	  are	  small	  and	  the	  target	  market	  is	  more	  

specific.	  Therefore,	  most	  information	  is	  probably	  provided	  by	  sales	  people,	  websites	  or	  free	  trial	  

services.	  

	  

In	  this	  study,	  the	  main	  focus	  will	  be	  on	  the	  third	  stage	  of	  the	  decision	  making	  process.	  Before	  making	  

the	  actual	  purchase	  decisions,	  consumers	  generally	  evaluate	  all	  relevant	  product	  alternatives	  based	  

on	  the	  collected	  information.	  Again,	  it	  can	  be	  expected	  that	  this	  process	  differs	  between	  direct	  and	  

indirect	  customers,	  as	  well	  as	  individuals	  within	  each	  group	  of	  actors.	  End	  users	  have	  a	  lot	  of	  

reference	  possibilities	  in	  the	  app	  stores,	  whereas	  developers	  and	  owners	  have	  very	  few	  different	  

IMQAs	  to	  compare.	  Moreover,	  this	  study	  tries	  to	  analyze	  which	  evaluation	  factors	  are	  most	  

important	  to	  make	  the	  final	  purchase	  decision.	  In	  the	  end,	  a	  consumer	  decides	  to	  adopt	  the	  product	  

that	  yields	  the	  highest	  individually	  perceived	  value	  based	  on	  the	  identified	  features,	  attitudes,	  and	  

perceptions	  of	  the	  selected	  products	  (Belch	  et	  al.,	  Kotler	  et	  al.,	  2012).	  

	  

2.2	   Attributes	  influencing	  the	  decision-‐making	  

The	  market	  segmentation	  indicates	  that	  between	  each	  actor	  different	  interests	  in	  mobile	  apps	  exist,	  

especially	  between	  the	  direct	  and	  indirect	  consumers	  of	  an	  independent	  mobile	  quality	  analysis.	  

What	  each	  actor	  values	  regarding	  a	  mobile	  application	  is	  already	  roughly	  presented	  but	  will	  be	  

discussed	  in	  more	  detail	  in	  this	  section.	  The	  values	  each	  actor	  might	  have	  regarding	  an	  IMQA	  will	  be	  

referred	  to	  as	  attributes	  from	  here	  on.	  For	  the	  purpose	  of	  this	  study,	  only	  a	  limited	  amount	  of	  

attributes	  has	  been	  included.	  The	  attributes	  were	  selected	  based	  on	  (1)	  previous	  studies	  about	  the	  

different	  segments	  existing	  in	  the	  mobile	  market,	  and	  (2)	  a	  qualitative	  pre-‐interview	  among	  some	  

end	  users	  and	  mobile	  app	  developers.	  In	  Table	  2.2	  and	  2.3	  an	  overview	  is	  presented	  about	  potential	  

attributes	  which	  will	  be	  discussed	  in	  more	  detail	  in	  the	  next	  two	  sections.	  These	  potential	  attributes	  

are	  made	  italic.	  
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Table	  2.2:	  Potential	  attributes	  concerning	  developers	  and	  owners	  

Attributes	   Attributes	  

Competitive	  Advantage	   Number	  of	  Scans	  

Complexity	   Overall	  Quality	  

Development	  Time	   Performance	  

Functionality	   Price	  of	  an	  IMQA	  

Independent	  Quality	  Label	   Privacy	  Assurance	  

Level	  of	  Reporting	  Detail	   Security	  

Maintainability	   Size	  of	  Development	  Team	  

Number	  of	  Projects	   Type	  of	  Platform	  

	  
Table	  2.3:	  Potential	  attributes	  concerning	  end	  users	  

Attributes	   Attributes	  

Available	  Features	   Performance	  

Control	   Price	  of	  an	  App	  

Customization	   Privacy	  

Feedback	   Rating	  

Independent	  Quality	  Label	   Reviews	  

Motivation	  to	  use	  an	  App	   Security	  

Multi-‐Platforming	   Usability	  

Novelty	   Vividness	  

Number	  of	  Downloads	   	  

	  

2.2.1	   Attributes	  derived	  from	  literature	  

The	  mobile	  market	  becomes	  more	  complex	  due	  to	  the	  growth	  and	  success	  of	  it.	  As	  a	  result,	  the	  

mobile	  apps	  become	  more	  complex	  too,	  moving	  beyond	  inexpensive	  apps	  like	  simple	  games	  to	  more	  

business-‐critical	  uses	  (Wasserman,	  2010).	  Today,	  more	  than	  1.5	  million	  apps	  are	  available	  in	  the	  

largest	  app	  stores	  focusing	  on	  different	  segments	  in	  this	  market.	  Therefore,	  each	  developer	  or	  

owner	  might	  value	  a	  lot	  of	  different	  attributes	  depending	  on	  the	  function	  of	  a	  mobile	  app.	  As	  is	  

concluded	  during	  the	  market	  research,	  the	  largest	  group	  of	  developers	  or	  owners	  focusses	  on	  

optimizing	  revenues	  or	  business	  growth.	  To	  reduce	  the	  risk	  of	  failing	  apps	  developers	  and/or	  owners	  

need	  to	  spend	  sufficient	  time	  on	  testing	  apps	  with	  respect	  to	  security	  and	  performance	  criterion	  

(Inukollu	  et	  al.,	  2014).	  An	  IMQA	  might	  reduce	  these	  maintenance	  costs	  and	  development	  time	  to	  
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make	  it	  interesting	  for	  these	  stakeholders.	  However,	  due	  to	  the	  fact	  that	  it	  will	  be	  executed	  by	  an	  

external	  company	  means	  the	  analysis	  comes	  with	  a	  price.	  But	  which	  pricing	  levels	  or	  strategies	  –	  like	  

how	  many	  scans	  can	  be	  performed	  each	  year	  or	  how	  many	  projects	  can	  be	  analyzed?	  –	  would	  make	  

an	  IMQA	  attractive	  to	  developers	  and/or	  owners?	  That	  is	  still	  unclear	  and	  might	  be	  relevant	  

attributes	  in	  this	  research.	  	  

	  

Besides	  decreasing	  costs,	  another	  goal	  of	  an	  IMQA	  is	  obviously	  increasing	  the	  quality.	  The	  quality	  of	  

mobile	  apps	  can	  be	  referred	  to	  many	  different	  aspects,	  like	  maintainability,	  security,	  privacy	  

assurance,	  performance	  or	  how	  the	  app	  operates	  as	  it	  should	  be.	  An	  interesting	  quote	  of	  Capers	  

Jones	  (2011)	  –	  a	  specialist	  in	  software	  engineering	  methodologies	  and	  software	  qualities	  –	  about	  the	  

trade-‐off	  between	  costs	  and	  quality	  is:	  “High-‐quality	  software	  is	  not	  expensive.	  High-‐quality	  software	  

is	  faster	  and	  cheaper	  to	  build	  and	  maintain	  than	  low-‐quality	  software,	  from	  initial	  development	  all	  

the	  way	  through	  total	  cost	  of	  ownership”.	  Developers	  that	  can	  indicate	  that	  they	  deliver	  high	  quality	  

apps,	  might	  also	  be	  more	  of	  interest	  to	  owners	  and	  might	  have	  a	  higher	  chance	  to	  be	  hired.	  On	  the	  

other	  hand,	  an	  owner	  –	  or	  an	  independent	  developer	  –	  might	  want	  to	  increase	  quality	  to	  attract	  

customers	  and	  build	  customer	  relationships,	  brand	  equity	  or	  brand	  adhesion	  (Inukollu	  et	  al.,	  2014).	  

However,	  most	  end	  users	  will	  not	  notice	  bad	  software	  performance,	  bad	  security	  or	  privacy	  issues	  

and	  value	  an	  app	  mainly	  on	  general	  performance.	  In	  the	  food	  industry	  it	  is	  proven	  that	  an	  

independent	  quality	  label	  affects	  customer	  behavior	  positively	  (Hildenbrand	  et	  al.,	  2015),	  so	  it	  might	  

affect	  end	  users	  of	  mobile	  apps	  as	  well.	  Moreover,	  developers	  could	  use	  these	  labels	  to	  indicate	  

their	  quality	  in	  developing	  apps	  to	  become	  more	  of	  interest	  to	  owners.	  Eventually,	  increasing	  the	  

quality	  and	  decreasing	  the	  development	  time,	  might	  result	  in	  a	  competitive	  advantage	  (Markovich	  &	  

Moenius,	  2013).	  

	  

Moreover,	  crowdsourcing	  in	  the	  software	  industry,	  which	  is	  an	  emerging	  form	  of	  ‘outsourcing’	  

software	  development,	  is	  gaining	  significant	  attention	  (LaToza	  et	  al.,	  2013;	  Musson	  et	  al.,	  2013).	  

Owners	  or	  developers	  could	  ‘outsource’	  software	  development	  through	  different	  channels.	  As	  

already	  is	  presented	  in	  Figure	  2.1,	  owners	  could	  ‘outsource’	  development	  directly	  or	  through	  an	  

online	  platform	  like	  some	  kind	  of	  marketplace.	  ‘Outsourcing’	  development	  has	  benefits,	  but	  also	  

significant	  concerns	  (Stol	  &	  Fitzgerald,	  2014),	  like	  task	  decomposition,	  challenging	  coordination	  and	  

communication,	  and	  harder	  to	  maintain	  quality	  assurance.	  As	  suggested	  before,	  ‘outsourcing’	  

development	  directly	  to	  developers	  might	  be	  more	  attractive	  if	  an	  IMQA	  is	  used	  by	  these	  developers	  

and	  might	  be	  an	  indication	  of	  the	  quality	  they	  deliver.	  However	  today,	  platforms	  provide	  a	  large	  

online	  marketplace	  for	  developers	  and	  owners	  to	  meet	  (Stol	  &	  Fitzgerald,	  2014).	  Most	  
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communication	  goes	  through	  these	  channels.	  In	  this	  case	  it	  is	  not	  yet	  researched	  if	  owners	  perceive	  

more	  benefits	  if	  an	  IMQA	  would	  be	  used	  directly	  by	  developers	  or	  in	  collaboration	  with	  an	  online	  

platform.	  Therefore,	  an	  attribute	  regarding	  developers	  and	  owners	  should	  analyze	  the	  preferred	  

platform.	  

	  

End	  users,	  on	  the	  other	  hand,	  value	  different	  attributes	  than	  developers	  and	  owners.	  Kim,	  Lin,	  and	  

Sung	  (2013)	  find	  seven	  design	  elements,	  interpreted	  as	  related	  to	  engagement	  in	  their	  study:	  

novelty,	  vividness,	  motivation,	  customization,	  feedback,	  control,	  and	  multi-‐platforming.	  These	  

elements	  can	  also	  be	  interpreted	  as	  customer’s	  perceived	  value.	  Monroe	  (1990)	  defines	  perceived	  

value	  from	  a	  uni-‐dimensional	  perspective	  indicating	  that	  perceived	  value	  is	  a	  cognitive	  trade-‐off	  

between	  benefits	  and	  sacrifices,	  like	  quality	  and	  price.	  This	  trade-‐off	  might	  be	  relevant	  in	  the	  case	  of	  

mobile	  apps.	  Another	  approach,	  the	  multi-‐dimensional	  construct,	  includes	  more	  than	  two	  

dimensions	  (such	  as	  perceived	  price,	  quality,	  benefits,	  and	  sacrifice)	  (Wang,	  Liao,	  &	  Yang,	  2013).	  

Mobile	  apps	  that	  underwent	  an	  IMQA	  should	  have	  a	  higher	  quality,	  or	  lower	  risks,	  that	  might	  

increase	  the	  attractiveness	  of	  paying	  for	  or	  adopting	  apps.	  

	  

However,	  as	  an	  IMQA	  focuses	  on	  the	  source	  code	  of	  a	  mobile	  app,	  most	  end	  users	  would	  not	  notice	  

the	  effects	  of	  a	  good	  source	  code	  because	  an	  end	  user	  will	  generally	  experience	  if	  an	  app	  does	  what	  

it	  has	  to	  do.	  A	  good	  source	  code	  is	  in	  most	  cases	  mainly	  relevant	  to	  its	  maintainers,	  because	  it	  has	  a	  

better	  readability	  to	  improve	  maintenance	  and	  increase	  the	  efficiency	  of	  development.	  Regarding	  

end	  users,	  that	  could	  mean	  the	  app	  has	  a	  better	  performance	  overall	  or	  during	  launch,	  and	  updates	  

could	  be	  released	  quicker	  to	  maintain	  a	  good	  performing	  app.	  However,	  as	  stated	  before,	  using	  a	  

quality	  label	  on	  apps	  that	  have	  a	  good	  source	  code	  with	  the	  help	  of	  an	  IMQA	  might	  be	  easier	  

noticeable	  by	  end	  users	  and	  affect	  their	  perception	  about	  the	  quality	  of	  the	  app	  (Hildenbrand	  et	  al.,	  

2015).	  In	  general,	  most	  end	  users	  download	  an	  app	  based	  on	  other	  users’	  reviews	  in	  terms	  of	  a	  

rating	  or	  number	  of	  downloads.	  

	  

Finally,	  security	  or	  privacy	  risks	  can	  be	  a	  factor	  of	  quality	  from	  the	  perspective	  of	  end	  users.	  Due	  to	  

the	  increasing	  number	  of	  APIs	  available	  gives	  rise	  to	  new	  types	  of	  these	  risks	  (Sadeh	  &	  Hong,	  2014).	  

Malware	  becomes	  more	  and	  more	  of	  a	  problem	  (Burguera	  et	  al.,	  2011;	  Felt	  et	  al.,	  2011).	  Besides,	  

end	  users	  are	  often	  unaware	  of	  the	  amount	  of	  information	  the	  apps	  access	  and	  why	  (Sadeh	  &	  Hong,	  

2014).	  If	  an	  IMQA	  might	  decrease	  these	  risks,	  it	  could	  increase	  the	  quality	  (perception)	  for	  end	  users.	  
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2.2.2	   Attributes	  derived	  from	  interviews	  

To	  become	  aware	  of	  some	  actual	  data	  from	  the	  market,	  a	  couple	  of	  small	  interviews	  were	  

performed	  among	  developers	  and	  end	  users.	  The	  questions	  and	  answers	  are	  presented	  in	  Appendix	  

I.	  From	  these	  interviews	  it	  can	  be	  concluded	  that	  some	  factors	  match	  with	  the	  information	  derived	  

from	  literature.	  For	  example,	  the	  developers	  and	  manager	  mentioned	  that	  they	  base	  their	  app	  

quality	  on	  end	  users’	  demand	  and	  feedback.	  But,	  they	  all	  agreed	  on	  the	  fact	  that	  development	  is	  the	  

main	  expense	  of	  mobile	  apps.	  

	  

Besides,	  it	  becomes	  clear	  that	  the	  developers	  and	  manager	  see	  the	  potential	  of	  an	  IMQA,	  but	  they	  

stated	  that	  it	  probably	  will	  depend	  on	  the	  goal	  or	  function	  of	  a	  mobile	  app	  and	  the	  size	  of	  the	  team	  

developing	  the	  app.	  In	  case	  of	  large	  enterprises	  that	  offer	  risk	  full	  products,	  like	  assurance	  

companies	  or	  banks,	  an	  IMQA	  could	  be	  helpful	  to	  reduce	  risk.	  In	  addition,	  companies	  which	  consists	  

of	  a	  large	  team	  of	  developers,	  an	  IMQA	  could	  be	  helpful	  to	  increase	  the	  maintainability	  of	  the	  

software.	  Also	  the	  fact	  if	  a	  developer	  is	  intern	  or	  extern	  might	  play	  a	  certain	  role.	  The	  developers	  of	  

the	  interviews	  could	  imagine	  that	  a	  mobile	  quality	  analysis	  has	  benefits	  in	  the	  case	  a	  company	  

outsources	  some	  businesses.	  A	  quality	  label	  might	  be	  a	  helpful	  indicator	  in	  selecting	  a	  good	  

developer.	  Eventually,	  the	  developers	  and	  manager	  are	  willing	  to	  adopt	  an	  IMQA	  if	  it	  could	  be	  

proved	  that	  it	  actually	  has	  benefits	  for	  their	  business	  and	  improves	  the	  maintainability	  of	  their	  

software.	  This	  includes	  the	  process	  of	  the	  final	  reporting	  in	  terms	  of	  how	  useful	  the	  reporting	  is	  in	  

helping	  to	  improve	  the	  software	  of	  a	  mobile	  app.	  

	  

Regarding	  end	  users,	  the	  developers	  and	  manager	  were	  skeptical	  if	  the	  end	  users	  could	  notice	  the	  

benefits	  of	  an	  IMQA	  as	  well.	  In	  the	  end,	  the	  performance	  of	  a	  mobile	  app	  should	  be	  better,	  however	  

in	  terms	  of	  usability	  and	  available	  features	  nothing	  will	  significantly	  change.	  Therefore,	  a	  quality	  

label	  might	  be	  used	  to	  make	  end	  users	  aware	  that	  certain	  mobile	  apps	  can	  be	  trusted	  in	  terms	  of	  low	  

risks	  for	  example.	  According	  to	  one	  developer	  this	  only	  might	  have	  success	  if	  the	  quality	  label	  has	  a	  

high	  positive	  reputation.	  

	  

Moreover,	  in	  the	  interviews	  the	  end	  users	  confirmed	  that	  the	  quality	  of	  an	  app	  will	  be	  relevant	  when	  

considering	  to	  adopt	  an	  app.	  Though	  quality	  is	  a	  very	  broad	  concept,	  one	  end	  user	  explained	  

‘privacy’	  is	  an	  important	  factor	  when	  considering	  the	  quality	  of	  an	  app.	  According	  to	  two	  end	  users	  

the	  quality	  –	  if	  referred	  to	  privacy,	  security	  and	  performance	  –	  will	  be	  a	  factor	  in	  making	  the	  decision	  

to	  pay	  for	  a	  certain	  app.	  Besides,	  when	  asked	  if	  a	  quality	  label	  would	  affect	  their	  quality	  perception,	  

they	  also	  indicated	  that	  it	  depends	  on	  the	  reputation	  of	  the	  label.	  	  
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Eventually,	  due	  to	  the	  very	  small	  group	  of	  interviewees,	  the	  results	  are	  of	  course	  very	  general.	  It	  is	  

imaginable	  that	  the	  actual	  market	  is	  much	  broader.	  As	  can	  be	  concluded	  from	  the	  interviews,	  the	  

potential	  of	  an	  IMQA	  depends	  on	  the	  behavior	  and	  goals	  of	  the	  end	  user	  and	  developers	  or	  owners.	  

	  
2.3	   Summary	  

Three	  different	  actors	  have	  been	  identified	  that	  could	  have	  a	  direct	  or	  indirect	  interest	  in	  an	  

independent	  mobile	  quality	  analysis	  (IMQA).	  Each	  of	  these	  group	  of	  actors	  has	  been	  segmented	  to	  

analyze	  the	  different	  factors	  that	  have	  an	  influence	  on	  the	  decision	  making	  process	  of	  adopting	  an	  

IMQA	  –	  in	  the	  case	  of	  developers	  and	  owners	  –	  or	  a	  mobile	  app	  –	  in	  the	  case	  of	  end	  users.	  Based	  on	  

different	  theories	  about	  mobile	  app	  development	  and	  usage,	  and	  pre-‐interviews,	  different	  attributes	  

have	  been	  identified	  that	  might	  have	  an	  influence	  on	  the	  decision	  making	  process	  of	  developers	  and	  

owners,	  and	  another	  set	  of	  various	  attributes	  have	  been	  identified	  that	  might	  have	  an	  influence	  on	  

the	  decision	  making	  process	  of	  end	  users.	  
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Chapter III – Methodology 
	  

This	  chapter	  will	  describe	  and	  discuss	  the	  methods	  that	  have	  been	  used	  while	  conducting	  this	  

research.	  First,	  the	  research	  design	  will	  be	  discussed.	  Afterwards,	  the	  conjoint	  analysis	  will	  be	  

explained	  by	  elaborate	  on	  the	  various	  steps	  involved	  in	  this	  process.	  

	  

3.1	   Research	  method	  

As	  mentioned	  in	  the	  previous	  chapters,	  the	  basis	  of	  this	  research	  is	  exploratory	  by	  testing	  the	  

relative	  importance	  of	  each	  attribute	  and	  identifying	  the	  most	  important	  selection	  criteria	  in	  the	  

decision	  making	  process	  of	  direct	  and	  indirect	  customers.	  In	  order	  to	  identify	  these	  ‘preferences’	  of	  

each	  customer,	  different	  models	  exist.	  Green	  and	  Srinivasan	  (1990)	  consider	  three	  alternative	  

approaches	  for	  measuring	  preference	  structures:	  compositional,	  decompositional,	  and	  hybrid.	  A	  

compositional	  approach,	  like	  the	  Self-‐Explicated	  Approach,	  can	  be	  used	  if	  there	  are	  a	  large	  number	  

of	  attributes.	  People	  will	  be	  asked	  to	  evaluate	  each	  attribute	  (level)	  independently.	  In	  contrast	  to	  

compositional	  approaches,	  decompositional	  approaches,	  like	  conjoint	  analyses,	  works	  very	  well	  

when	  there	  are	  only	  a	  few	  (six	  or	  fewer)	  attributes.	  In	  this	  case	  respondents	  react	  to	  a	  set	  of	  total	  

profile	  descriptions	  (Sattler	  &	  Hensel-‐Börner,	  2000).	  Finally,	  the	  hybrid	  approach	  combines	  the	  ease	  

of	  administration	  of	  compositional	  models	  with	  the	  greater	  amount	  of	  realism	  of	  decompositional	  

models	  (Green	  &	  Krieger,	  1996).	  Due	  to	  the	  fact	  that	  in	  this	  research	  no	  more	  than	  six	  attributes	  will	  

be	  analyzed,	  a	  decompositional	  model	  is	  preferred	  (Sattler	  &	  Hensel-‐Börner,	  2000).	  Therefore,	  a	  

conjoint	  analysis	  will	  be	  used.	  	  

	  

3.2	   Conjoint	  analysis	  

A	  conjoint	  analysis	  is	  a	  statistical	  technique	  to	  study	  the	  factors	  that	  influence	  consumers’	  

purchasing	  decisions.	  According	  to	  the	  developers	  and	  pioneers	  of	  the	  analysis,	  Green	  and	  Srinivasan	  

(1978),	  a	  conjoint	  analysis	  is	  defined	  as	  “any	  decompositional	  method	  that	  estimates	  the	  structure	  of	  

a	  consumer’s	  preferences	  (i.e.,	  estimates	  preference	  parameters	  such	  as	  part-‐worths,	  importance	  

weights,	  ideal	  points),	  given	  his	  or	  her	  overall	  evaluations	  of	  a	  set	  of	  alternatives	  that	  are	  

prespecified	  in	  terms	  of	  levels	  of	  different	  attributes”.	  In	  general,	  a	  respondent	  is	  asked	  to	  choose	  

between	  two	  or	  more	  scenarios.	  However,	  including	  more	  choice	  sets,	  increases	  the	  choice	  

complexity	  (DeShazo	  &	  Fermo,	  2002).	  Each	  scenario	  consists	  of	  the	  same	  attributes	  but	  with	  

different	  levels	  assigned.	  An	  attribute	  is	  a	  characteristic	  of	  a	  certain	  product	  or	  service,	  made	  up	  of	  
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specific	  levels.	  By	  observing	  which	  scenario	  each	  respondent	  chooses,	  it	  is	  possible	  to	  estimate	  the	  

utility	  each	  attribute	  level	  has	  regarding	  overall	  product	  preference	  (Louviere,	  1988).	  	  

A	  conjoint	  analysis	  can	  be	  carried	  out	  in	  many	  ways.	  Green	  and	  Srinivasan	  (1990)	  provided	  an	  

overview	  of	  alternative	  methods	  across	  the	  different	  steps	  involved	  in	  a	  conjoint	  study.	  However,	  

this	  overview	  is	  not	  complete,	  since	  it	  does	  not	  take	  all	  alternative	  methods	  into	  account,	  like	  mixed	  

preference	  models	  and	  mixed	  collection	  methods.	  It	  is	  also	  lacking	  the	  number	  of	  alternate	  

constructions	  sets	  and	  estimation	  methods.	  Therefore,	  the	  overview	  of	  the	  different	  steps	  involved	  

is	  slightly	  adapted	  in	  this	  research.	  The	  adapted	  framework	  of	  the	  different	  steps	  involved	  in	  this	  

conjoint	  study	  is	  presented	  in	  Table	  3.1.	  

	  

Table	  3.1:	  Steps	  involved	  in	  conjoint	  analysis	  

1.   Selection	  of	  the	  type	  of	  conjoint	  analysis	  

2.   Selection	  of	  the	  attributes	  

3.   Selection	  of	  the	  specific	  levels	  per	  attribute	  

4.   Creation	  of	  the	  survey	  

5.   Data	  collection	  method	  

6.   Estimation	  of	  part-‐worths	  

7.   Apply	  latent	  class	  analysis	  

	  

3.3	   Selection	  of	  the	  conjoint	  analysis	  and	  attributes	  (Step	  1	  –	  3;	  RQ	  2)	  

In	  this	  research	  is	  chosen	  to	  use	  the	  choice-‐based	  conjoint	  analysis	  because	  it	  best	  suits	  the	  purposes	  

of	  this	  research.	  The	  respondent	  is	  asked	  to	  indicate	  the	  option	  or	  scenario	  they	  prefer	  in	  multiple	  

alternatives	  instead	  of	  rating	  each	  alternative.	  This	  technique	  allows	  researching	  a	  customer’s	  utility	  

function	  by	  calculating	  part-‐worths,	  importance	  weights	  and	  ideal	  points	  and	  provide	  managers	  

insights	  in	  customer	  choices	  (Hair	  et	  al.,	  2010).	  It	  is	  argued	  that	  respondents	  have	  less	  difficulty	  in	  

choosing	  one	  product	  out	  of	  two	  rather	  than	  rate	  all	  the	  alternatives	  independently	  (DeSarbo	  et	  al.,	  

1995).	  Therefore,	  it	  is	  seen	  as	  a	  more	  realistic	  and	  relatively	  simple	  task	  for	  respondents.	  Thus,	  the	  

choice	  sets	  presented	  in	  a	  choice-‐based	  conjoint	  analysis	  are	  very	  similar	  to	  realistic	  choices	  faced	  in	  

the	  marketplace.	  

	  	  

In	  general,	  the	  selection	  of	  (the	  number)	  of	  attributes	  depends	  on	  the	  type	  of	  conjoint	  analysis.	  The	  

preferred	  number	  of	  attributes	  when	  using	  the	  traditional	  Full-‐Profile	  or	  Choice-‐Based	  Conjoint	  

Analysis	  should	  be	  six	  or	  fewer,	  while	  the	  Adaptive	  Conjoint	  Analysis	  is	  preferred	  for	  larger	  number	  

of	  attributes	  (Hair	  et	  al.,	  2010;	  Orme	  &	  King,	  1998).	  In	  Table	  3.2	  and	  3.3	  the	  selected	  attributes	  and	  
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their	  corresponding	  levels	  are	  presented.	  The	  requirement	  that	  the	  maximum	  number	  of	  attributes	  

in	  a	  choice-‐based	  conjoint	  analysis	  should	  be	  six	  (Hair	  et	  al.,	  2010),	  is	  met	  in	  this	  research.	  Too	  many	  

attributes	  lead	  to	  a	  situation	  where	  respondents	  will	  not	  react	  in	  a	  proper	  way,	  but	  using	  too	  few	  

attributes	  is	  not	  recommended	  because	  the	  researcher	  might	  exclude	  some	  important	  

characteristics.	  Additionally,	  it	  is	  suggested	  to	  use	  equal	  number	  of	  levels	  for	  all	  the	  attributes	  to	  

exclude	  the	  Number	  of	  Levels	  effect	  (Virelli,	  2001).	  This	  effect	  might	  occur	  when	  one	  attribute	  has	  

more	  or	  fewer	  levels	  than	  other	  attributes	  resulting	  in	  a	  situation	  that	  an	  attribute	  with	  more	  levels	  

appears	  to	  be	  more	  important.	  The	  attributes	  and	  levels	  were	  selected	  based	  on	  (1)	  previous	  studies	  

about	  the	  different	  segments	  existing	  in	  the	  mobile	  market,	  (2)	  the	  input	  of	  two	  subject	  matter	  

experts,	  and	  (3)	  a	  qualitative	  pre-‐interview	  among	  some	  end	  users	  and	  mobile	  app	  developers.	  In	  

Appendix	  II	  the	  definitions	  of	  each	  attribute	  are	  provided.	  

	  
Table	  3.2:	  Selected	  attributes	  and	  levels	  concerning	  developers	  and	  owners	  

Attribute	   Level	  1	   β1	   Level	  2	   β2	   Level	  3	   β3	  

Number	  of	  Projects	  

(/year)	  

1	  project	   -‐1	   5	  projects	   0	   10	  projects	   1	  

Number	  of	  Scans	  

(/year)	  

4	  scans	   -‐1	   12	  scans	   0	   More	  than	  12	  scans	   1	  

Level	  of	  Reporting	  

Detail	  

Low	   -‐1	   Medium	   0	   High	   1	  

Independent	  Quality	  

Label	  

No	  label	  provided	   -‐0.66	   Label	  provided	  but	  not	  

acknowledged	  by	  market	  

0	   Label	  provided	  and	  

acknowledged	  by	  market	  

0.66	  

Type	  of	  Platform	   Independent	  online	  

analysis	  platform	  

-‐0.33	   Version	  Control	  System	   0	   Online	  Market	  place	   0.33	  

Price	  of	  an	  IMQA	  

(/month)	  

120	  dollar	   -‐1	   60	  dollar	   0	   30	  dollar	   1	  

	  

Table	  3.3:	  Selected	  attributes	  and	  levels	  concerning	  end	  users	  

Attribute	   Level	  1	   β1	   Level	  2	   β2	   Level	  3	   β3	  

User	  Rating	   1	  star	   -‐1	   3	  stars	   0	   5	  stars	   1	  

Number	  of	  Reviews	   10.000	  reviews	   -‐0.33	   500.000	  reviews	   0	   1	  million	  reviews	   0.33	  

App	  ranking	  based	  

on	  number	  of	  

downloads	  

Top	  50	   -‐0.33	   Top	  10	   0	   Top	  3	   0.33	  

Quality	  Label	   No	  label	  provided	   -‐0.66	   Label	  provided	  but	  not	  

acknowledged	  by	  market	  

0	   Label	  provided	  and	  

acknowledged	  by	  market	  

0.66	  

Price	  of	  a	  mobile	  app	   4.99	  dollar	   -‐0.66	   2.99	  dollar	   0	   0.99	  dollar	   0.66	  

	  

The	  prices	  of	  a	  mobile	  application	  are	  based	  on	  two	  statistical	  studies	  about	  average	  prices	  of	  apps	  

in	  the	  Apple	  App	  Store	  (Pocket	  Gamer,	  2012;	  Statista,	  2015).	  It	  is	  assumed	  that	  the	  prices	  of	  similar	  
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apps	  in	  Google	  Play	  Store	  or	  Windows	  Store	  are	  equal	  to	  prices	  of	  apps	  in	  the	  Apple	  App	  Store.	  The	  

prices	  of	  apps	  used	  in	  this	  survey	  are	  derived	  from	  these	  statistics	  and	  slightly	  adapted	  to	  more	  

common	  displayed	  prices.	  

	  

3.4	  	   Design	  and	  data	  collection	  method	  (Step	  4	  –	  5)	  

The	  data	  collection	  method	  that	  is	  used	  in	  this	  research	  is	  a	  survey	  including	  a	  questionnaire.	  Two	  

different	  surveys	  are	  made	  because	  this	  research	  is	  intended	  to	  explore	  two	  different	  aspects	  

regarding	  the	  quality	  of	  mobile	  apps.	  One	  survey	  is	  designed	  to	  explore	  the	  perception	  of	  mobile	  app	  

developers	  and/or	  owners	  in	  regards	  to	  the	  different	  attributes	  of	  an	  independent	  mobile	  quality	  

analysis.	  The	  other	  survey	  is	  designed	  to	  explore	  the	  perception	  of	  end	  users	  of	  mobile	  apps	  in	  

regards	  to	  other	  various	  attributes	  that	  are	  likely	  considered	  for	  using	  an	  app.	  This	  means	  that	  this	  

research	  consists	  of	  two	  different	  target	  populations.	  The	  target	  population	  regarding	  the	  survey	  

intended	  for	  the	  developers	  and	  owners	  includes	  any	  mobile	  app	  developer	  or	  owner,	  where	  the	  

latter	  could	  be	  one	  person	  or	  multiple	  persons	  in	  the	  case	  the	  owner	  is	  a	  company.	  Regarding	  the	  

survey	  intended	  for	  end	  users	  of	  mobile	  apps,	  the	  target	  population	  includes	  any	  consumer	  of	  

mobile	  apps.	  In	  both	  researches	  the	  respondents	  could	  have	  any	  nationality.	  Additionally,	  individuals	  

of	  any	  gender	  and	  any	  age	  are	  taken	  into	  account.	  So,	  this	  study	  is	  defined	  as	  a	  cross-‐sectional	  study,	  

because	  it	  analyzes	  the	  possible	  effects	  of	  various	  groups	  at	  a	  single	  point	  in	  time	  and	  sort	  out	  the	  

effect	  of	  multiple	  independent	  variables	  (attributes)	  upon	  the	  dependent	  variable	  (decision-‐making	  

process).	  

	  

The	  final	  design	  of	  both	  surveys	  are	  presented	  in	  Appendix	  IV.	  The	  surveys	  are	  in	  English	  because	  the	  

target	  group	  includes	  any	  app	  developer,	  owner	  or	  end	  user	  around	  the	  world.	  Both	  surveys	  are	  pre-‐

tested	  on	  a	  sample	  of	  5	  participants	  each,	  meaning	  that	  5	  developers	  and/or	  owners	  of	  mobile	  apps	  

were	  involved	  in	  the	  pre-‐test	  regarding	  the	  preferences	  of	  an	  IMQA	  and	  5	  end	  users	  of	  mobile	  apps	  

were	  involved	  in	  the	  pre-‐test	  regarding	  the	  preferences	  of	  mobile	  apps.	  These	  participants	  were	  

excluded	  from	  the	  actual	  data	  collection.	  Eventually,	  it	  is	  decided	  to	  place	  the	  attribute	  ‘Independent	  

Quality	  Label’	  regarding	  the	  questionnaire	  meant	  for	  end	  users	  at	  top	  in	  each	  scenario.	  

	  

3.4.1	  	   Structure	  survey	  

The	  structure	  of	  the	  two	  surveys	  are	  similar	  and	  start	  by	  introducing	  the	  purpose	  of	  the	  study.	  After	  

the	  introduction,	  18	  different	  choice	  sets	  are	  presented	  and	  the	  respondent	  is	  asked	  to	  select	  which	  

of	  the	  two	  alternatives	  they	  prefer.	  These	  choice	  sets	  are	  different	  in	  both	  surveys	  because	  other	  

attributes	  are	  used.	  A	  total	  of	  729	  alternatives	  are	  possible	  in	  the	  case	  of	  the	  survey	  for	  
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developers/owners,	  and	  a	  total	  of	  243	  alternatives	  are	  possible	  in	  the	  case	  of	  end	  users.	  To	  make	  

efficient	  choice	  designs	  the	  final	  selection	  of	  the	  most	  relevant	  attributes	  and	  levels	  should	  be	  

characterized	  by	  four	  requirements	  (Huber	  &	  Zwerina,	  1996):	  	  

•   Level	  balance:	  the	  requirement	  that	  the	  levels	  of	  an	  attribute	  occur	  with	  equal	  frequency.	  

•   Orthogonality:	  this	  condition	  is	  required	  when	  each	  level	  of	  an	  attribute	  occurs	  with	  each	  level	  of	  

another	  attribute	  with	  equal	  frequencies.	  

•  Minimal	  overlap:	  the	  requirement	  that	  the	  probability	  that	  an	  attribute	  level	  repeats	  itself	  in	  each	  

choice	  set	  should	  be	  as	  small	  as	  possible	  

•   Utility	  balance:	  the	  criterion	  that	  the	  probability	  of	  each	  alternative	  in	  the	  set	  being	  chosen	  are	  

approximately	  equal.	  	  

	  

The	  sets	  were	  designed	  by	  using	  the	  statistical	  software	  SAS.	  The	  approach	  of	  SAS	  results,	  in	  almost	  

every	  case,	  in	  efficient	  designs	  based	  on	  the	  four	  requirements	  (Kuhfeld,	  2010).	  The	  entire	  process	  of	  

the	  design	  can	  be	  seen	  in	  Appendix	  III.	  Though,	  the	  true	  β-‐values,	  which	  indicate	  the	  level	  of	  

influence	  on	  the	  decision	  making,	  are	  unknown,	  it	  can	  be	  assumed	  that	  the	  attributes	  are	  not	  equally	  

weighted.	  The	  assumed	  β-‐values	  for	  each	  attribute	  are	  based	  on	  the	  input	  of	  two	  subject	  matter	  

experts	  and	  interviews	  with	  certain	  mobile	  app	  developers	  and	  mobile	  app	  end	  users.	  The	  β-‐values	  

are	  listed	  in	  Table	  3.2	  and	  3.3.	  The	  higher	  the	  value,	  the	  higher	  the	  assumed	  influence	  the	  certain	  

attribute	  has	  on	  the	  decision	  making	  process.	  Eventually	  in	  the	  last	  part	  of	  the	  surveys,	  the	  

respondent	  is	  asked	  to	  answer	  socio-‐demographic	  questions	  regarding	  the	  covariates:	  age,	  gender,	  

nationality,	  education,	  profession,	  and	  income.	  	  

	  

3.4.2	  	   No-‐choice	  option	  

In	  the	  survey	  intended	  for	  app	  end	  users	  a	  no-‐choice	  option	  is	  included.	  However,	  in	  the	  other	  

survey	  intended	  for	  app	  developers	  and	  owners	  the	  no-‐choice	  option	  is	  not	  included.	  In	  literature,	  

several	  reasons	  why	  respondents	  would	  choose	  the	  no-‐choice	  option	  can	  be	  found	  (Vermeulen,	  

Goos	  &	  Vandebroek,	  2008).	  The	  rationale	  theory	  states	  that	  a	  consumer	  prefers	  the	  product	  that	  

offers	  him	  the	  maximum	  amount	  of	  utility.	  In	  reality	  it	  is	  possible	  that	  a	  consumer	  needs	  to	  choose	  

between	  several	  alternatives	  but	  none	  of	  these	  alternatives	  is	  considered	  as	  attractive.	  So,	  in	  that	  

case	  the	  consumer	  probably	  chooses	  the	  no-‐option	  and	  look	  for	  other	  alternatives.	  Another	  theory,	  

provided	  by	  psychological	  research,	  indicates	  that	  consumers	  often	  try	  to	  avoid	  intricate	  trade-‐offs	  

and	  could	  sense	  discomfort	  and	  fear	  of	  making	  the	  wrong	  choice	  (Baron	  &	  Ritov,	  1994).	  In	  this	  

situation	  the	  no-‐choice	  option	  is	  used	  as	  a	  way	  to	  avoid	  difficult	  decision	  making,	  which	  is	  possible	  

when	  both	  alternatives	  are	  nearly	  equal	  or	  when	  both	  alternatives	  are	  unattractive.	  The	  decision	  to	  
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include	  a	  no-‐choice	  option	  in	  the	  survey	  intended	  for	  end	  users	  of	  apps,	  comes	  from	  the	  fact	  that	  

apps	  nowadays	  are	  widely	  used.	  People	  know	  what	  apps	  are	  and	  how	  to	  use	  these,	  so	  most	  have	  

already	  experienced	  a	  decision	  making	  within	  the	  app	  market.	  Therefore,	  to	  create	  a	  more	  realistic	  

scenario	  and	  to	  assume	  most	  end	  users	  will	  perceive	  low	  difficulty	  in	  the	  decision	  making	  of	  mobile	  

apps,	  it	  is	  decided	  to	  include	  the	  no-‐choice	  option	  in	  the	  survey	  intended	  for	  mobile	  app	  end	  users.	  

However,	  the	  survey	  intended	  for	  developers	  and/or	  owners	  of	  apps	  will	  not	  have	  a	  no-‐choice	  

option.	  The	  reason	  for	  this	  is	  that	  an	  independent	  mobile	  quality	  analysis	  is	  relatively	  new	  on	  the	  

market	  which	  can	  lead	  to	  a	  situation	  where	  the	  respondents	  may	  not	  be	  interested	  in	  the	  product	  

and	  continually	  choose	  the	  no-‐choice	  option	  (Haaijer,	  Kamakura,	  &	  Wedel,	  2001).	  If	  that	  would	  be	  

the	  case	  than	  it	  would	  be	  very	  difficult	  to	  analyze	  the	  results	  as	  it	  will	  not	  become	  clear	  why	  

respondents	  have	  chosen	  the	  no-‐choice	  option.	  Because	  one	  goal	  of	  this	  exploratory	  research	  is	  to	  

analyze	  which	  alternatives	  of	  an	  IMQA	  are	  most	  attractive,	  it	  is	  decided	  to	  exclude	  a	  no-‐choice	  

option	  and	  force	  respondents	  to	  choose	  the	  ‘best’	  alternative	  in	  the	  case	  of	  the	  survey	  intended	  for	  

developers	  and	  owners	  of	  mobile	  apps.	  

	  	  

To	  test	  if	  the	  assumptions	  made	  lead	  to	  a	  satisfactory	  outcome,	  the	  survey	  was	  sent	  out	  in	  the	  form	  

of	  a	  pre-‐test.	  With	  the	  feedback,	  slight	  adaptions	  were	  made	  and	  the	  final	  survey	  was	  distributed	  on	  

various	  online	  platforms	  and	  send	  via	  mail	  to	  random	  selected	  mobile	  app	  companies.	  Besides,	  to	  

increase	  the	  response	  rate,	  the	  complete	  survey	  is	  developed	  according	  the	  guiding	  principles	  of	  

Dillman	  (2009).	  Due	  to	  the	  broad	  respondent	  population,	  snowball	  sampling	  (Malhotra	  &	  Peterson,	  

2006)	  by	  e-‐mail	  is	  created	  by	  asking	  respondents	  to	  forward	  the	  survey	  invitation	  to	  others	  through	  

online	  channels,	  such	  as	  e-‐mail	  or	  social	  media.	  

	  

3.5	  	   Statistical	  Design	  (Step	  6	  –	  7)	  

To	  get	  answers	  to	  the	  research	  questions,	  the	  gathered	  data	  from	  the	  surveys	  will	  be	  analyzed	  with	  

the	  conjoint	  analysis.	  The	  objective	  of	  the	  conjoint	  analysis	  can	  be	  achieved	  by	  estimating	  

coefficients	  called	  part-‐worths	  (or	  utilities)	  for	  the	  various	  attribute	  levels	  by	  decomposing	  the	  

measured	  overall	  preferences	  for	  product	  profiles	  into	  the	  part-‐worth	  utilities	  (Manuel,	  Adrian,	  &	  

Benavent,	  n.d.)	  The	  conjoint	  analysis	  will	  be	  applied	  with	  the	  estimated	  part-‐worth	  utilities	  provided	  

by	  a	  latent	  class	  analysis	  by	  using	  the	  software	  Latent	  Gold	  Choice	  5.1.	  	  
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Chapter IV – Analysis and Results 
	  

This	  chapter	  first	  describes	  the	  preparation	  of	  the	  data	  and	  the	  descriptive	  statistics.	  Secondly,	  the	  

latent	  class	  analysis	  of	  the	  obtained	  data	  will	  be	  discussed	  by	  using	  the	  software	  Latent	  Gold	  Choice	  

5.1	  and	  eventually	  with	  the	  estimated	  part-‐worths	  a	  conjoint	  analysis	  is	  applied.	  After	  segmenting	  

the	  data,	  the	  consumer	  characteristics	  are	  combined	  with	  these	  segments	  to	  be	  able	  to	  answer	  the	  

research	  questions.	  

	  

4.1	   Preparation	  of	  the	  Data	  

After	  the	  pre-‐versions	  of	  the	  surveys,	  only	  the	  text	  sections	  were	  adapted	  to	  make	  it	  less	  long	  and	  

more	  readable.	  The	  actual	  choice	  sets	  and	  other	  questions	  remained	  the	  same.	  On	  February	  3,	  2016	  

both	  surveys	  were	  launched	  on	  the	  online	  platform	  SoGoSurvey.	  Due	  to	  a	  very	  low	  response	  rate	  it	  

was	  decided	  to	  extent	  the	  data	  collection	  period	  and	  in	  addition	  to	  the	  online	  platform	  paper-‐and-‐

pencil	  versions	  were	  used.	  Eventually,	  the	  data	  collection	  of	  both	  surveys	  was	  closed	  on	  March	  3,	  

2016.	  A	  total	  of	  153	  participants	  have	  completed	  the	  survey	  that	  was	  meant	  for	  mobile	  app	  end	  

users.	  Unfortunately,	  in	  the	  case	  of	  the	  survey	  that	  was	  meant	  for	  mobile	  app	  developers	  and	  

owners,	  only	  9	  people	  filled	  out	  the	  questionnaire.	  Though	  the	  survey	  was	  published	  on	  many	  

different	  channels	  and	  statistics	  showed	  that	  many	  people	  opened	  the	  survey,	  still	  too	  few	  people	  

completed	  the	  survey.	  Due	  to	  the	  lack	  of	  time	  and	  the	  risk	  of	  falling	  behind	  schedule	  too	  much,	  it	  is	  

decided	  to	  stop	  the	  survey	  after	  4	  weeks	  and	  exclude	  the	  received	  data	  of	  developers	  and/or	  owners	  

from	  this	  research.	  So,	  from	  here	  on	  only	  the	  results	  of	  the	  end	  users	  will	  be	  used.	  

	  

Of	  the	  153	  participants	  that	  filled	  out	  the	  survey,	  one	  entry	  is	  deleted	  on	  first	  sight.	  This	  individual	  

answered	  ‘no	  preference’	  for	  all	  eighteen	  choice	  sets	  and	  its	  demographics	  were	  also	  very	  unusual	  

compared	  to	  all	  other	  responses.	  The	  remaining	  data	  set	  of	  152	  respondents	  did	  not	  contain	  any	  

missing	  values.	  To	  detect	  observations	  that	  are	  distinctly	  different	  from	  the	  majority	  of	  the	  data	  set,	  

an	  outlier	  analysis	  was	  performed.	  A	  variable	  with	  an	  unusual	  high	  or	  low	  value	  or	  a	  unique	  value	  are	  

seen	  as	  outliers	  and	  may	  distort	  the	  results	  of	  this	  research	  (Hair	  et	  al.,	  2010).	  It	  is	  recommended	  to	  

exclude	  the	  outliers.	  Univariate	  outliers,	  which	  are	  observations	  having	  high	  or	  low	  values	  within	  a	  

single	  variable,	  were	  identified	  by	  converting	  the	  data	  of	  each	  variable	  into	  standard	  scores.	  

According	  to	  Hair	  et	  al.	  (2010),	  the	  threshold	  value	  of	  standard	  scores	  for	  large	  sample	  sizes	  (80	  

observations	  or	  higher)	  is	  ±4.	  Based	  on	  this	  rule	  of	  thumb,	  ten	  observations	  were	  identified	  as	  

outliers.	  Before	  deleting	  the	  data	  immediately,	  it	  is	  necessary	  to	  analyze	  the	  uniqueness	  compared	  

to	  other	  observations.	  After	  this	  process,	  it	  is	  decided	  to	  delete	  these	  ten	  observations.	  Next,	  the	  
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data	  set	  was	  examined	  for	  multivariate	  outliers	  with	  the	  Mahalanobis	  D2	  measure	  (Hair	  et	  al.,	  2010).	  

Five	  respondents	  were	  seen	  as	  outliers	  because	  they	  had	  a	  D2	  with	  a	  probability	  less	  than	  0.001.	  This	  

time,	  it	  is	  decided	  to	  keep	  the	  data	  of	  these	  respondents	  in	  the	  data	  set	  because	  each	  variable	  

seemed	  valid	  enough	  compared	  to	  the	  remaining	  observations.	  In	  detail,	  the	  responses	  on	  the	  

eighteen	  choice	  sets	  of	  these	  five	  outliers	  were	  acceptable	  as	  the	  ratio	  of	  the	  ‘no	  preference’	  

response	  was	  normal	  and	  the	  remaining	  ‘A’	  or	  ‘B’	  responses	  were	  not	  contradicted	  to	  the	  other	  

observations.	  Besides,	  the	  demographics	  of	  these	  individuals	  showed	  no	  extreme	  values.	  The	  data	  

set	  eventually	  contained	  142	  observations.	  	  

	  

4.2	   Sample	  

In	  Appendix	  V	  the	  complete	  descriptive	  statistics	  of	  the	  142	  respondents	  are	  presented.	  A	  total	  of	  

28.9%	  of	  the	  respondents	  were	  from	  foreign	  countries.	  These	  foreign	  respondents	  represented	  a	  

very	  small	  sample	  in	  their	  own	  country,	  therefore	  they	  have	  been	  combined	  in	  larger	  regions.	  Other	  

European	  and	  North-‐American	  respondents	  were	  slightly	  older	  than	  the	  average	  age.	  	  The	  South-‐

American	  and	  Asian	  respondents	  were	  slightly	  younger.	  Regarding	  the	  number	  of	  devices	  used,	  it	  

can	  be	  seen	  that	  Dutch	  respondents	  on	  average	  use	  2	  devices	  each	  week	  whereas	  foreign	  

respondents	  have	  a	  mean	  of	  1.50.	  	  Furthermore,	  almost	  all	  respondents	  have	  finished	  college	  or	  

have	  a	  university	  degree.	  With	  respect	  to	  their	  current	  profession	  more	  than	  50%	  were	  students	  and	  

more	  than	  25%	  had	  a	  full-‐time	  job.	  That	  the	  majority	  of	  the	  respondents	  were	  students	  probably	  

explains	  that	  most	  respondents	  had	  a	  monthly	  income	  of	  €1500	  or	  less.	  The	  usage	  of	  iOS	  compared	  

with	  the	  income	  had	  approximately	  the	  same	  mean	  as	  Android	  compared	  with	  income.	  Only	  

respondents	  who	  use	  both	  iOS	  and	  Android	  had	  a	  higher	  mean	  income.	  

	  

4.3	   Latent	  Gold	  Analysis	  

The	  latent	  class	  analyses	  were	  conducted	  using	  the	  software	  Latent	  Gold	  Choice	  5.1.	  Before	  

performing	  this	  analysis,	  it	  is	  required	  to	  check	  the	  fit	  of	  the	  β-‐values	  of	  the	  independent	  variables	  

that	  were	  derived	  in	  Chapter	  III	  and	  that	  were	  used	  in	  the	  software	  SAS	  to	  create	  the	  questionnaire.	  

In	  Table	  4.1	  the	  assumed	  β-‐values	  are	  compared	  with	  the	  actual	  choices	  of	  the	  respondents.	  
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Table	  4.1:	  Goodness-‐of-‐fit	  analysis	  of	  the	  derived	  Beta-‐values	  

	  
Set	  

	  
Choice	  

Expected	  probability	  by	  
SAS	  

Actual	  percentage	  of	  
choices	  by	  participants	  

1	   A	  
B	  

72.71%	  
27.29%	  

100%	  
0%	  

2	   A	  
B	  

42.07%	  
57.93%	  

0%	  
100%	  

3	   A	  
B	  

49.75%	  
50.25%	  

19.05%	  
80.95%	  

4	   A	  
B	  

58.66%	  
41.34%	  

96.92%	  
3.08%	  

5	   A	  
B	  

49.75%	  
50.25%	  

91.18%	  
8.82%	  

6	   A	  
B	  

73.11%	  
26.89%	  

30.30%	  
69.70%	  

7	   A	  
B	  

34.30%	  
65.70%	  

88.06%	  
11.94%	  

8	   A	  
B	  

41.58%	  
58.42%	  

93.98%	  
6.02%	  

9	   A	  
B	  

49.75%	  
50.25%	  

2.90%	  
97.10%	  

10	   A	  
B	  

42.07%	  
57.93%	  

66.07%	  
33.93%	  

11	   A	  
B	  

41.58%	  
58.42%	  

97.12%	  
2.88%	  

12	   A	  
B	  

57.93%	  
42.07%	  

13.85%	  
86.15%	  

13	   A	  
B	  

41.58%	  
58.42%	  

37.70%	  
62.30%	  

14	   A	  
B	  

42.07%	  
57.93%	  

53.73%	  
46.27%	  

15	   A	  
B	  

79.25%	  
20.75%	  

86.73%	  
13.27%	  

16	   A	  
B	  

41.58%	  
58.42%	  

26.49%	  
73.51%	  

17	   A	  
B	  

79.25%	  
20.75%	  

61.36%	  
38.64%	  

18	   A	  
B	  

73.11%	  
26.89%	  

87.22%	  
12.78%	  

	  

In	  the	  goodness-‐of-‐fit	  analysis	  of	  the	  β-‐values	  in	  Table	  4.1	  can	  be	  seen	  that	  most	  sets	  vary	  greatly	  

compared	  to	  the	  expected	  probability.	  However,	  a	  small	  majority	  –	  10	  out	  of	  18	  –	  of	  the	  sets	  still	  

predicted	  the	  right	  directions	  of	  the	  answers	  of	  the	  participants.	  For	  example,	  SAS	  estimated	  that	  

Choice	  A	  will	  be	  chosen	  more	  often	  than	  Choice	  B	  in	  Set	  1.	  In	  reality,	  all	  respondents	  chose	  Choice	  A	  

and	  therefore,	  the	  direction	  of	  Set	  1	  is	  estimated	  correctly	  by	  SAS.	  Regarding	  all	  choice	  sets,	  the	  

goodness-‐of-‐fit	  analysis	  of	  the	  β-‐values	  indicates	  that	  not	  all	  expectations	  of	  SAS	  did	  correctly	  

representing	  real	  scenarios.	  It	  is	  hard	  to	  indicate	  which	  factors	  influenced	  the	  expectations	  of	  SAS	  

most.	  First,	  it	  might	  be	  possible	  that	  SAS	  misinterpreted	  the	  β-‐values	  but	  that	  would	  be	  very	  unlikely	  

because	  the	  calculations	  of	  SAS	  to	  estimate	  the	  choice	  probabilities	  are	  based	  on	  the	  assumed	  β-‐
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values.	  Therefore,	  it	  is	  more	  likely	  that	  the	  assumptions	  of	  the	  β-‐values	  did	  not	  correctly	  

representing	  real	  scenarios.	  A	  third	  factor	  might	  be	  that	  the	  generalizability	  of	  the	  sample	  size	  is	  not	  

broad	  enough	  because	  the	  sample	  size	  is	  relatively	  small	  and	  consists	  mainly	  of	  Dutch	  students.	  

However,	  it	  is	  not	  yet	  investigated	  what	  happens	  to	  the	  efficiency	  of	  the	  design	  when	  the	  β-‐values	  

are	  poorly	  estimated	  (Kuhfeld,	  2010).	  If	  a	  design	  appears	  to	  have	  a	  lower	  efficiency,	  the	  design	  

precision	  would	  be	  less	  than	  optimal.	  	  Overall,	  these	  differences	  between	  the	  expected	  probabilities	  

and	  the	  real	  percentages	  proves	  the	  exploratory	  background	  of	  this	  research.	  Future	  research	  could	  

use	  the	  actual	  β-‐values	  in	  order	  to	  estimate	  a	  better	  fitting	  design.	  

	  

In	  order	  to	  uncover	  the	  segments	  that	  describe	  end	  users	  of	  mobile	  apps	  and	  to	  investigate	  the	  

characteristics	  of	  the	  segments,	  a	  phased	  approach	  is	  used	  in	  Latent	  Gold	  Choice	  5.1.	  First,	  the	  

preferences	  were	  estimated	  at	  individual	  level	  (individual	  part-‐worth	  estimation).	  Second,	  based	  on	  

the	  estimated	  part-‐worths,	  segments	  were	  created	  and	  third,	  these	  segments	  were	  profiled	  by	  

connecting	  them	  to	  the	  characteristics	  of	  the	  respondents.	  A	  latent	  class	  analysis	  integrates	  these	  

three	  steps.	  The	  latent	  class	  analysis	  assumes	  that	  each	  individual	  belongs	  to	  one	  segment	  (Vermunt	  

&	  Magidson,	  2002).	  Furthermore,	  all	  respondents	  are	  observed	  simultaneously	  so	  that	  it	  is	  possible	  

to	  consider	  all	  the	  statistical	  observations	  regarding	  the	  process	  of	  segmenting	  the	  respondents	  

which	  results	  to	  more	  reliable	  output.	  

	  

4.3.1	  	   Part-‐worths	  estimation	  

In	  order	  to	  analyze	  all	  possible	  models	  with	  the	  collected	  data,	  the	  software	  Latent	  Gold	  Choice	  5.1	  

allows	  to	  choose	  between	  inserting	  only	  one	  data	  file	  or	  three	  separate	  data	  files.	  In	  this	  case,	  it	  is	  

decided	  to	  use	  the	  3-‐file	  format	  because	  it	  makes	  it	  more	  easy	  to	  define	  the	  effects	  and	  interactions	  

to	  be	  included	  in	  a	  model.	  A	  detailed	  explanation	  of	  the	  analysis	  in	  Latent	  Gold	  can	  be	  found	  in	  

Appendix	  VI.	  The	  first	  step	  of	  the	  analysis	  is	  by	  using	  the	  aggregate	  (or	  1-‐class)	  model	  because	  it	  

takes	  the	  entire	  sample	  into	  account.	  Therefore,	  by	  using	  the	  data	  of	  the	  participants	  of	  this	  survey,	  

the	  actual	  utility	  of	  each	  attribute	  can	  be	  identified	  in	  the	  output.	  In	  Table	  4.2	  on	  the	  next	  page,	  the	  

level	  of	  importance	  of	  each	  attribute	  on	  an	  aggregate	  level	  can	  be	  seen.	  The	  z-‐value	  provides	  insight	  

in	  the	  significance	  of	  each	  level	  of	  influence.	  If	  the	  z-‐value	  has	  a	  value	  between	  -‐1.65	  and	  1.65,	  it	  

indicates	  that	  this	  certain	  level	  is	  not	  significant.	  

	  

The	  relative	  importance	  of	  each	  attribute	  is	  obtained	  as	  follows:	  	  
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𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒	  𝐼𝑚𝑝𝑜𝑟𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 = 	  
𝑀𝑎𝑥3 − 𝑀𝑖𝑛3

𝑀𝑎𝑥56578 − 𝑀𝑖𝑛56578
∗ 100	  

	  

Overall,	  based	  on	  the	  z-‐values,	  it	  can	  be	  seen	  that	  each	  attribute	  is	  significant.	  The	  attribute	  ‘User	  

Rating’	  is	  dominating	  the	  consumer’s	  choice	  with	  a	  relative	  importance	  of	  43%,	  following	  by	  the	  

attribute	  ‘Price’.	  The	  remaining	  three	  attributes	  have	  relatively	  low	  effects	  regarding	  the	  relative	  

importance.	  

	  

Table	  4.2:	  Importance	  Levels	  of	  Attributes	  on	  an	  Aggregate	  Level	  

Attribute	   Influence	   z-‐value	   Range	   Relative	  
Importance	  

Rank	  

Quality	  Label*	   	   	   9.23%	   4	  
1)	  Acknowledged	   0.2757	   5.6218	   	   	   	  
2)	  Not	  Acknowledged	  	  	   0.0880	   1.2685	   0.6395	   	   	  
3.	  No	  Label	   -‐0.3638	   -‐4.5375	   	   	   	  
User	  Rating*	   	   	   43.28%	   1	  
1)	  5	  Stars	   1.4278	   26.6130	   	   	   	  
2)	  3	  Stars	   0.1438	   1.9176	   2.9994	   	   	  
3)	  1	  Star	   -‐1.5716	   -‐18.6486	   	   	   	  
Number	  of	  Review*	   	   	   5.14%	   5	  
1)	  1	  Million	   -‐0.0761	   -‐1.4138	   	   	   	  
2)	  500.000	   0.2162	   3.8937	   0.2162	   	   	  
3)	  10.000	   -‐0.1401	   -‐2.6646	   	   	   	  
App	  Ranking*	   	   	   11.30%	   3	  
1)	  Top	  3	   0.2662	   5.0757	   	   	   	  
2)	  Top	  10	   0.2508	   4.7179	   0.7831	   	   	  
3)	  Top	  50	   -‐0.5169	   -‐8.1162	   	   	   	  
Price*	   	   	   31.05%	   2	  
1)	  $0.99	   0.9664	   16.5734	   	   	   	  
2)	  $2.99	   0.2187	   3.4979	   2.1515	   	   	  
3)	  $4.99	   -‐1.1851	   -‐15.8768	   	   	   	  

	   	   	   	   	   	  
1	  =	  best	  /	  positive	  option;	  2	  =	  moderate	  /	  neutral	  option;	  3	  =	  worst	  /	  negative	  option	  

Range	  =	  highest	  value	  of	  influence	  –	  lowest	  value	  of	  influence	  
*p	  =	  <	  0.001	  

	  

4.3.2	  	   Estimation	  of	  Number	  of	  Segments	  	  

After	  the	  analysis	  of	  the	  aggregate	  model,	  Latent	  Gold	  makes	  it	  possible	  to	  estimate	  an	  infinite	  

number	  of	  models.	  Therefore,	  the	  best	  number	  of	  segments	  for	  this	  research	  can	  be	  determined.	  

The	  first	  output	  retrieved	  from	  Latent	  Gold	  is	  presented	  in	  Table	  4.3.	  	  

	  

The	  software	  reports	  multiple	  information	  criteria	  that	  weight	  the	  fit	  and	  the	  parsimony	  of	  a	  model.	  	  

The	  lower	  the	  BIC,	  AIC,	  AIC3,	  or	  CAIC,	  the	  better	  the	  model.	  Various	  researchers	  (Vermunt	  &	  

Magidson,	  2005;	  Andrews	  &	  Currim,	  2003;	  Dias,	  2004),	  suggest	  that	  AIC3	  is	  the	  best	  indicator	  in	  

determining	  the	  number	  of	  latent	  classes	  in	  choice	  models.	  It	  is	  important	  to	  determine	  the	  right	  

number	  of	  classes	  because	  specifying	  too	  few	  ignores	  class	  differences	  and	  too	  many	  cause	  the	  
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model	  to	  be	  unstable	  (Vermunt	  &	  Magidson,	  2005).	  Table	  4.3	  shows	  that	  a	  3-‐	  or	  4-‐class	  model	  best	  

estimates	  the	  provided	  data.	  AIC3	  (as	  well	  as	  BIC	  and	  AIC)	  provide	  the	  lowest	  values	  for	  a	  4-‐class	  

model.	  Only	  CAIC	  has	  a	  slightly	  lower	  value	  for	  a	  3-‐class	  model.	  The	  p-‐values	  are	  excluded	  as	  all	  

models	  have	  extremely	  low	  values	  and	  provide	  no	  information	  about	  which	  model	  has	  the	  best	  fit.	  

	  

When	  looking	  back	  at	  the	  aggregate	  model,	  it	  can	  be	  seen	  it	  has	  a	  prediction	  rate	  of	  74.61%.	  The	  

prediction	  table	  in	  Appendix	  VI	  B	  shows	  that	  this	  1-‐class	  (aggregate)	  model	  correctly	  predicts	  1101	  of	  

the	  1336	  alternative	  A	  responses,	  and	  806	  of	  the	  953	  alternative	  B	  responses.	  Overall,	  only	  1907	  of	  

the	  total	  2556	  (74.61%)	  observed	  choices	  are	  predicted	  correctly.	  When	  choosing	  a	  3-‐	  or	  4-‐class	  

model,	  the	  prediction	  rate	  is	  improved	  to	  approximately	  84%	  by	  accounting	  for	  the	  heterogeneity	  

among	  the	  segments.	  Because	  the	  prediction	  rate	  is	  almost	  equal	  between	  these	  two	  models,	  the	  

choice	  between	  a	  3-‐	  or	  4-‐class	  model	  is	  based	  on	  the	  goodness	  of	  fit.	  A	  4-‐class	  model	  has	  a	  better	  fit	  

and	  is	  therefore	  chosen	  over	  the	  3-‐class	  model.	  A	  4-‐class	  model	  will	  provide	  even	  further	  insights	  

into	  customer	  behavior	  by	  being	  able	  to	  identify	  four	  different	  segments.	  This	  is	  tested	  by	  analyzing	  

the	  3-‐class	  model	  (Appendix	  VI	  E).	  It	  is	  seen	  that	  the	  attribute	  ‘Number	  of	  Reviews’	  is	  not	  significant	  

in	  all	  classes.	  In	  addition,	  solely	  in	  class	  1,	  even	  more	  values	  are	  not	  significant.	  Besides,	  the	  levels	  of	  

importance	  of	  each	  attribute	  showed	  that	  the	  three	  classes	  do	  not	  differ	  that	  much	  from	  each	  other.	  

These	  classes	  value	  mostly	  the	  attributes	  ‘User	  Rating’	  and	  ‘Price’.	  This	  is	  not	  the	  case	  when	  choosing	  

a	  4-‐class	  model,	  therefore	  this	  model	  could	  provide	  other	  interesting	  insights.	  

	  
Table	  4.3:	  Estimation	  for	  Goodness	  of	  Fit	  

	  
Model	  

Class-‐
Choice	  

	  
LL	  

	  
BIC(LL)	  

	  
AIC(LL)	  

	  
AIC3(LL)	  

	  
CAIC(LL)	  

	  
L²	  

	  
df	  

	  
R²	  

1	   1	   -‐1599,0574	   3252,6290	   3220,1149	   3231,1149	   3263,6290	   3145,5519	   131	   0,3916	  
2	   2	   -‐1399,1574	   2951,9454	   2860,3148	   2891,3148	   2982,9454	   2745,7519	   111	   0,4855	  
3	   3	   -‐1292,9220	   2838,5912	   2687,8440	   2738,8440	   2889,5912	   2533,2811	   91	   0,5634	  
4	   4	   -‐1235,8233	   2823,5103	   2613,6466	   2684,6466	   2894,5103	   2419,0836	   71	   0,5865	  
Refined	   4	   -‐1240,8818	   2793,9808	   2607,7637	   2670,7637	   2856,9808	   2429,2007	   79	   0.5857	  

	  

4.3.3	  	   Model	  Improvements	  

After	  selecting	  the	  best	  number	  of	  segments,	  the	  model	  should	  be	  refined	  by	  using	  restrictions.	  

When	  analyzing	  the	  significance	  of	  attributes	  of	  the	  4-‐class	  model,	  it	  can	  be	  seen	  that	  all	  five	  

attributes	  are	  significant	  (Appendix	  VI	  C;	  p-‐value	  <	  0.05).	  This	  means	  that	  all	  factors	  significantly	  

influence	  the	  decision	  making	  of	  choosing	  a	  mobile	  app.	  So,	  none	  of	  the	  attributes	  have	  to	  be	  

excluded	  by	  this	  restriction.	  	  Other	  optimizations	  through	  restrictions	  can	  be	  done	  by	  investigating	  

the	  Wald(=)	  statistic	  and	  the	  z-‐values.	  The	  Wald(=)	  tests	  whether	  regression	  coefficients	  are	  equal	  

between	  classes.	  If	  this	  statistic	  shows	  a	  significant	  value,	  it	  means	  that	  the	  attribute	  is	  segment-‐
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specific.	  The	  attributes	  ‘Number	  of	  Reviews’	  and	  ‘App	  Ranking’	  have	  a	  p-‐value	  higher	  than	  0.05.	  

However,	  when	  dealing	  with	  these	  attributes	  by	  selecting	  to	  restrict	  the	  effect	  of	  these	  attributes	  to	  

be	  class	  independent,	  will	  not	  lead	  to	  great	  improvements.	  Besides,	  some	  attributes	  have	  values	  

between	  -‐1.65	  and	  1.65,	  which	  indicates	  that	  these	  estimates	  are	  not	  significant.	  The	  class	  1,	  2,	  and	  

3	  effects	  for	  the	  attribute	  ‘Number	  of	  Reviews’,	  as	  well	  as	  class	  1	  regarding	  the	  attribute	  ‘App	  

Ranking’	  are	  not	  significant.	  To	  deal	  with	  these	  estimates,	  it	  is	  decided	  to	  restrict	  the	  effect	  of	  these	  

classes	  to	  zero.	  The	  refined	  model	  has	  a	  better	  goodness	  of	  fit	  as	  can	  be	  seen	  in	  Table	  4.3.	  This	  

model	  appears	  to	  yield	  the	  best	  fit	  and	  the	  analysis	  was	  continued	  with	  the	  refined	  4-‐class	  model.	  

	  	  

4.3.4	  	   Attribute	  Preference	  per	  Segment	  

In	  the	  output	  of	  Latent	  Gold	  5.1	  in	  Table	  4.4,	  the	  relative	  importance	  of	  each	  attribute	  per	  segment	  

for	  the	  refined	  4-‐class	  model	  is	  provided:	  

	  
Table	  4.4:	  Importance	  Levels	  of	  Attributes	  per	  segment	  of	  refined	  4-‐class	  model	  

Class	  1	  (Size:	  48.56%)	  
Peer	  Followers	  

Class	  2	  (Size:	  26.92%)	  
Balanced	  

Class	  3	  (Size:	  15.53%)	  
Price-‐sensitive	  

Class	  4	  (Size:	  9%)	  
Quality	  Affected	  

	  
	  

Influence	  

Relative	  
Importance	  

(Rank)	  

	  
	  

Influence	  

Relative	  
Importance	  

(Rank)	  

	  
	  

Influence	  

Relative	  
Importance	  

(Rank)	  

	  
	  

Influence	  

Relative	  
Importance	  

(Rank)	  
Quality	  Label*	  	  	  	  	  	  	  	  8.17%	  (3)	   	   12.73%	  (3)	   	   8.73%	  (4)	   	   28.02%	  (1)	  
1)	  	  0.1710	   	   0.4998	   	   0.4185	   	   0.8878	   	  
2)	  -‐0.3952	   	   0.1213	   	   0.2823	   	   0.2820	   	  
3)	  	  0.2243	   	   -‐0.6211	   	   -‐0.7008	   	   -‐1.1698	   	  
User	  Rating*	  	  	  	  	  	  	  	  68.33%	  (1)	   	   42.54%	  (1)	   	   24.38%	  (2)	   	   23.66%	  (2)	  
1)	  	  2.6226	   	   1.7110	   	   0.9745	   	   0.6037	   	  
2)	  -‐0.0644	   	   0.3243	   	   1.0758	   	   0.5297	   	  
3)	  -‐2.5581	   	   -‐2.0353	   	   -‐2.0503	   	   -‐1.1334	   	  

Number	  of	  Reviews	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  -‐	  	  
(p=0.0008)	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  

	   -‐	   	   -‐	   	   14.08%	  (5)	  

1)	  	  	  	  	  	  	  	  0	   	   0	   	   0	   	   0.2091	   	  
2)	  	  	  	  	  	  	  	  0	   	   0	   	   0	   	   0.4125	   	  
3)	  	  	  	  	  	  	  	  0	   	   0	   	   0	   	   -‐0.6216	   	  

App	  Ranking*	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  -‐	   	   12.57%	  (4)	   	   18.79%	  (3)	   	   15.30%	  (4)	  
1)	  	  	  	  	  	  	  	  	  0	   	   0.4201	   	   0.9037	   	   0.4516	   	  
2)	  	  	  	  	  	  	  	  	  0	   	   0.2669	   	   0.6016	   	   0.2202	   	  
3)	  	  	  	  	  	  	  	  	  0	   	   -‐0.6870	   	   -‐1.5052	   	   -‐0.6718	   	  

Price*	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  23.50%	  (2)	   	   32.16%	  (2)	   	   48.10%	  (1)	   	   18.93%	  (3)	  
1)	  	  1.0210	   	   1.3340	   	   2.5673	   	   0.5129	   	  
2)	  -‐0.2604	   	   0.1640	   	   1.0315	   	   0.3642	   	  
3)	  -‐0.7606	   	   -‐1.4979	   	   -‐3.5987	   	   -‐0.8771	   	  

	  
1	  =	  best	  /	  positive	  option;	  2	  =	  moderate	  /	  neutral	  option;	  3	  =	  worst	  /	  negative	  option	  

Values	  written	  in	  italic	  have	  a	  significant	  z-‐value	  
*p	  <	  0.001	  

	  

Table	  4.4	  clearly	  shows	  some	  differences	  between	  each	  segment.	  Regarding	  segment	  size,	  the	  first	  

segment	  is	  by	  far	  the	  largest.	  Furthermore,	  it	  can	  be	  concluded	  that	  the	  attributes	  are	  highly	  

significant.	  Other	  differences	  among	  the	  segments	  can	  be	  seen	  regarding	  the	  importance	  levels.	  The	  
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attribute	  ‘Number	  of	  Reviews’	  appeared	  to	  be	  only	  significant	  in	  segment	  4,	  but	  even	  in	  this	  segment	  

it	  has	  a	  very	  low	  importance	  level.	  The	  attribute	  ‘User	  rating’	  is	  clearly	  the	  most	  important	  factor	  in	  

the	  first	  segment,	  followed	  by	  ‘Price’.	  	  The	  second	  segment,	  class	  2,	  can	  be	  characterized	  by	  the	  fact	  

that	  ‘User	  Rating’	  as	  well	  as	  ‘Price’	  are	  the	  most	  important	  factors,	  whereas	  importance	  of	  the	  

attribute	  ‘Price’	  dominates	  in	  the	  third	  segment.	  The	  last	  segment,	  class	  4,	  is	  interesting	  because	  the	  

importance	  levels	  are	  less	  extreme	  and	  more	  equally	  divided,	  and	  the	  attribute	  ‘Quality	  Label’	  is	  

most	  important.	  In	  the	  end,	  it	  can	  be	  concluded	  that	  most	  customers	  within	  the	  app	  market	  focus	  

mainly	  on	  the	  user	  rating	  and	  the	  price	  of	  a	  certain	  app.	  From	  a	  managerial	  perspective,	  Table	  4.4	  

provide	  insights	  on	  which	  factors	  should	  be	  targeted	  by	  app	  developers	  and/or	  app	  owners	  and	  be	  

able	  to	  influence	  the	  decision	  making	  process	  of	  app	  consumers.	  	  

	  

Besides	  the	  importance	  levels	  of	  the	  attributes,	  Table	  4.4	  also	  includes	  the	  part-‐worth	  utilities	  of	  all	  

attribute	  levels.	  The	  value	  and	  direction	  of	  each	  attribute	  level	  indicates	  to	  what	  degree	  each	  level	  

influences	  the	  decision	  making	  process	  and	  which	  level	  is	  most	  attractive	  for	  consumers.	  Logically,	  

this	  means	  that	  level	  1	  should	  have	  the	  highest	  utility	  and	  level	  3	  the	  lowest	  or	  negative	  utility.	  To	  

explain	  this	  in	  more	  detail,	  take	  for	  example	  segment	  1.	  Level	  1	  of	  ‘User	  Rating’	  has	  the	  highest	  and	  

the	  only	  positive	  value.	  This	  indicates	  that	  the	  level	  1	  is	  the	  most	  attractive	  value	  of	  the	  attribute	  

‘User	  Rating’.	  	  Level	  2	  and	  3	  are	  lower	  and	  negative,	  indicating	  it	  is	  less	  attractive	  than	  level	  1	  and	  

negatively	  influence	  the	  decision	  making	  process.	  For	  segment	  1,	  it	  is	  remarkable	  that	  these	  people	  

are	  slightly	  more	  attracted	  to	  a	  scenario	  where	  an	  app	  has	  received	  no	  quality	  label	  at	  all,	  instead	  of	  

a	  scenario	  where	  an	  app	  has	  received	  a	  quality	  label	  which	  is	  acknowledged	  by	  the	  market.	  For	  

segments	  2,	  3	  and	  4	  the	  directions	  of	  the	  influences	  follow	  a	  logical	  pattern.	  	  

	  

Overall,	  in	  the	  literature	  review	  it	  became	  clear	  that	  the	  quality	  of	  apps	  was	  often	  valued	  from	  an	  

end	  user	  perspective	  instead	  of	  the	  actual	  technical	  quality	  of	  the	  apps.	  This	  is	  supported	  by	  the	  

outcome	  of	  the	  Latent	  Gold	  analysis	  in	  Table	  4.4.	  The	  decision	  making	  process	  of	  the	  majority	  of	  the	  

app	  end	  users	  (segment	  1	  and	  2)	  is	  mostly	  influenced	  by	  the	  user	  rating	  of	  apps	  followed	  by	  the	  price	  

of	  an	  app.	  These	  segments	  were	  not	  greatly	  influenced	  by	  the	  attributes	  ‘Quality	  Label’	  and	  ‘App	  

Ranking’.	  Segment	  2	  is,	  thus,	  very	  similar	  to	  segment	  1,	  but	  distinguishes	  itself	  by	  a	  higher	  

importance	  level	  of	  the	  attribute	  ‘Quality	  Label’	  and	  it	  can	  be	  seen	  that	  the	  respondents	  in	  this	  

segment	  are	  more	  attracted	  to	  an	  app	  which	  has	  a	  quality	  label.	  The	  end	  users	  in	  segment	  3	  were	  

most	  influenced	  by	  the	  price	  of	  an	  app,	  followed	  by	  the	  user	  rating.	  It	  can	  be	  assumed	  that	  this	  

segment	  is	  likely	  to	  use	  free	  apps	  mainly.	  This	  is	  strengthened	  by	  the	  fact	  that	  the	  level	  3	  influence	  of	  
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price	  is	  highly	  negative.	  Finally,	  segment	  4	  is	  the	  only	  class	  where	  the	  respondents	  value	  the	  

attribute	  ‘Quality	  Label’	  as	  most	  important.	  	  

4.3.5	  	   Profiling	  the	  Segments	  

With	  the	  output	  of	  the	  analysis	  in	  Latent	  Gold	  5.1	  and	  the	  previous	  steps	  taken,	  it	  is	  possible	  to	  

analyze	  the	  specific	  profiles	  of	  each	  segment.	  The	  latent	  class	  analysis	  has	  also	  taken	  the	  covariates	  

into	  account	  to	  link	  the	  segments	  with	  app	  end	  user	  characteristics.	  The	  relative	  values	  of	  each	  class	  

as	  well	  as	  the	  significance	  levels	  are	  summarized	  in	  Table	  4.5.	  	  

	  
Table	  4.5:	  Profile	  of	  each	  segment	  

	   Class	  1	  
Peer	  

Followers	  

Class	  2	  
Balanced	  

Class	  3	  
Price-‐	  

sensitive	  

Class	  4	  
Quality	  
Affected	  

Characteristics	  
of	  sample	  
(Appendix	  V)	  

Gender	  (p=0.006)	   	   	   	   	   	  
Male	   82.53%	   55.89%	   31.23%	   52.83%	   64.8%	  
Female	   17.47%	   44.11%	   68.77%	   47.17%	   35.2%	  

Age	  (p=0.54)	   	   	   	   	   	  
18-‐24	   57.77%	   54.91%	   50.17%	   31.88%	   53.5%	  
25-‐34	   24.34%	   35.73%	   40.67%	   52.07%	   34.6%	  
35-‐49	   9.47%	   3.75%	   0%	   0.09%	   5.6%	  
50+	   8.42%	   5.61%	   9.16%	   15.96%	   6.3%	  

Nationality	  (p=0.15)	   	   	   	   	   	  
Dutch	   80.21%	   54.7%	   72.94%	   67.91%	   71.1%	  

Other	  European	   8.27%	   11.3%	   13.37%	   0.19%	   9.2%	  
North	  America	   2.89%	   2.62%	   0	   7.92%	   2.8%	  
South	  America	   4.31%	   13.13%	   9.11%	   15.82%	   8.5%	  

Asian	   4.32%	   18.25%	   4.57%	   8.16%	   8.5%	  
Education	  (p=0.020)	   	   	   	   	   	  

High	  School	   34.82%	   33.67%	   59.25%	   0.2%	   35.2%	  
Associate’s	  Degree	   2.89%	   2.62%	   4.56%	   0%	   2.8%	  
Bachelor’s	  Degree	   49.09%	   53.42%	   32%	   68.01%	   49.3%	  

Master’s	  Degree	  or	  Phd	   13.20%	   10.29%	   4.20%	   31.79%	   12.7%	  
Profession	  (p=0.68)	   	   	   	   	   	  

Part-‐time	   9.82%	   8.35%	   4.59%	   23.83%	   9.9%	  
Full-‐time	   33.04%	   20%	   31.59%	   28.19%	   28,9%	  

Unemployed	   2.89%	   0%	   0%	   7.93%	   2.1%	  
Student	   52.81%	   71.65%	   63.83%	   40.04%	   58.5%	  

Income	  (p=0.58)	   	   	   	   	   	  
Less	  than	  €1,500	   46.35%	   57.03%	   45.94%	   32.02%	   47.9%	  
€1,500	  –	  €2,999	   16.49%	   10.94%	   18.27%	   50.67%	   18.3%	  
€3,000	  –	  €5,999	   14.60%	   15.50%	   17.6%	   8.75%	   14.8%	  
€6,000	  –	  €8,999	   3.70%	   1.13%	   0%	   0.08%	   2.1%	  

Operating	  System	  (p=0.41)	   	   	   	   	   	  
iOS	   34.5%	   42.28%	   22.9%	   39.11%	   35.2%	  

Android	   42.94%	   54.09%	   67.99%	   60.88%	   51.4%	  
Other	   22.56%	   3.63%	   9.11%	   0.01%	   13.4%	  

Number	  of	  Devices	  (p=0.30)	   	   	   	   	   	  
1	   31.83%	   51.06%	   58.56%	   76.05%	   45.1%	  
2	   46.29%	   31.39%	   27.38%	   7.60%	   35.9%	  
3	   11.92%	   12.22%	   14.06%	   15.80%	   12.7%	  

More	  than	  3	   9.96%	   5.33%	   0%	   0.55%	   6.3%	  
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It	  can	  be	  seen	  that	  only	  Gender	  and	  Education	  have	  p-‐values	  smaller	  than	  0.05.	  This	  indicates	  that	  

the	  difference	  of	  these	  covariates	  among	  the	  four	  segments	  are	  significant.	  Therefore,	  it	  can	  be	  

concluded	  that	  these	  covariates	  are	  the	  most	  important	  characteristics	  when	  it	  comes	  to	  describing	  

the	  profiles	  of	  each	  segment.	  However,	  in	  order	  to	  completely	  profile	  each	  segment	  all	  covariates	  

will	  be	  taken	  into	  account.	  

	  

Starting	  with	  segment	  1,	  it	  can	  be	  seen	  that	  it	  mainly	  consists	  of	  Dutch	  male	  consumers	  between	  the	  

18	  and	  34	  years	  old.	  In	  addition,	  most	  of	  these	  consumers	  have	  a	  High	  School	  or	  Bachelor’s	  degree	  

and	  are	  currently	  studying	  or	  full-‐time	  employed.	  So,	  because	  it	  consists	  of	  many	  younger	  people	  

who	  are	  still	  studying,	  it	  is	  not	  strange	  that	  the	  majority	  making	  a	  relatively	  lower	  amount	  of	  money.	  

These	  conclusions	  are	  not	  very	  surprising	  when	  comparing	  segment	  1	  with	  the	  sample	  

characteristics	  in	  Table	  4.5,	  because	  it	  is	  the	  largest	  segment	  and	  most	  of	  the	  respondents	  are	  

characterized	  by	  these	  features.	  

	  

As	  was	  concluded	  in	  the	  previous	  section	  about	  the	  attribute	  preferences	  that	  segment	  2	  is	  very	  

similar	  to	  segment	  1,	  it	  can	  also	  be	  said	  that	  segment	  2	  is	  not	  very	  different	  than	  segment	  1	  

regarding	  most	  of	  the	  covariates.	  A	  big	  difference	  is	  that	  segment	  2	  has	  a	  relative	  equal	  number	  of	  

males	  and	  females	  and	  slightly	  more	  foreign	  respondents.	  Furthermore,	  this	  segment	  consists	  

mainly	  of	  students	  and	  make	  a	  relatively	  low	  amount	  of	  money.	  

	  

Segment	  3	  consists	  of	  predominantly	  Dutch	  female	  consumers	  between	  18	  and	  34	  years	  old.	  Again,	  

the	  majority	  is	  still	  a	  student,	  followed	  by	  full-‐time	  employees.	  Compared	  to	  the	  previous	  segments,	  

segment	  3	  has	  relatively	  lower	  education	  levels.	  The	  relative	  amount	  of	  money	  made	  is	  still	  very	  low	  

in	  this	  segment.	  

	  

Just	  like	  the	  differences	  of	  the	  attribute	  preferences	  of	  segment	  4	  compared	  to	  the	  others,	  the	  

covariates	  of	  this	  segment	  are	  different	  too.	  The	  rate	  of	  being	  a	  male	  or	  female	  is	  relatively	  equal	  

and	  the	  majority	  is	  Dutch	  and	  between	  the	  25-‐34	  years	  old.	  Notice	  that	  (almost)	  all	  respondents	  in	  

segment	  4	  are	  highly	  educated	  with	  a	  Bachelor’s,	  Master’s	  or	  PhD	  degree.	  40%	  of	  the	  respondents	  

are	  student	  and	  another	  40%	  are	  working.	  The	  mean	  income	  of	  this	  segment	  is	  also	  higher	  than	  the	  

other	  three.	  
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Looking	  at	  the	  mobile	  app	  related	  covariates,	  around	  50%	  of	  the	  people	  in	  segment	  1	  have	  Android	  

and	  use	  on	  average	  two	  devices	  per	  week.	  The	  other	  half	  have	  iOS	  or	  various	  operating	  systems.	  

Segment	  2	  is	  almost	  equally	  divided	  by	  Android	  and	  iOS	  users,	  whereby	  most	  people	  use	  one	  device	  

per	  week.	  Segment	  3	  and	  4,	  on	  the	  other	  hand,	  clearly	  use	  one	  Android	  device	  in	  most	  cases,	  

whereby	  the	  last	  segment	  includes	  slightly	  more	  people	  that	  use	  iOS	  as	  alternative.	  

	  

As	  a	  final	  remark,	  it	  can	  be	  seen	  that	  some	  demographics	  have	  very	  low	  percentages.	  To	  test	  if	  the	  

segments	  could	  be	  improved	  by	  dealing	  with	  these	  factors,	  it	  is	  decided	  to	  combine	  some	  of	  the	  

factors	  which	  included	  very	  low	  to	  none	  respondents.	  In	  Appendix	  VI	  F	  the	  alternative	  profiles	  are	  

presented.	  The	  changes	  that	  have	  been	  made	  are:	  group	  of	  50+	  is	  combined	  with	  the	  group	  of	  35-‐

49;	  Associate’s	  Degree	  is	  combined	  with	  High	  School;	  and	  individuals	  with	  an	  income	  between	  

€6,000	  -‐	  €8,999	  are	  combined	  with	  the	  income	  range	  of	  €3,000	  -‐	  €5,999.	  However,	  the	  outcome	  is	  

roughly	  the	  same	  as	  before.	  Therefore,	  it	  is	  decided	  to	  keep	  the	  first	  model.	  

	  

4.4	  	   Summary	  

This	  chapter	  showed	  the	  conjoint	  analysis	  and	  its	  results	  with	  the	  use	  of	  the	  software	  Latent	  Gold	  

5.1.	  With	  these	  results,	  a	  segmentation	  of	  the	  different	  classes	  has	  been	  provided.	  First	  the	  1-‐class	  

(aggregate)	  model	  was	  investigated,	  where	  could	  be	  seen	  that	  all	  the	  five	  attributes	  were	  significant.	  

Secondly,	  through	  estimation	  a	  4-‐class	  model	  was	  rendered	  as	  it	  seemed	  to	  have	  the	  best	  fit.	  This	  4-‐

class	  model	  was	  further	  improved	  by	  utilizing	  restrictions.	  The	  refined	  model	  showed	  that	  all	  five	  

attributes	  remained	  significant	  and	  indicated	  which	  attributes	  in	  each	  segment	  were	  most	  attractive	  

to	  app	  consumers.	  With	  the	  importance	  levels,	  the	  segments	  could	  be	  distinguished	  of	  each	  other.	  

Finally,	  the	  consumer	  characteristics	  were	  linked	  to	  each	  segment.	  Gender	  and	  Education	  appeared	  

to	  be	  the	  only	  significant	  covariates	  among	  the	  segments.	  
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Chapter V – Conclusion and Discussion 
	  

This	  chapter	  will	  pay	  attention	  to	  the	  conclusions	  that	  can	  be	  drawn	  from	  the	  literature	  as	  well	  as	  the	  

data	  analysis.	  First	  the	  general	  conclusions	  will	  be	  provided	  to	  answer	  the	  research	  questions.	  After	  

that,	  the	  implications,	  recommendations	  and	  the	  limitations	  of	  the	  research	  will	  be	  presented.	  

Finally,	  further	  research	  will	  be	  discussed.	  

	  

5.1	  	   General	  Conclusions	  

The	  overall	  goal	  of	  this	  research	  was	  to	  find	  answers	  to	  these	  two	  questions:	  “How	  can	  segments	  in	  

the	  direct	  customer	  base	  of	  Omnext	  be	  described	  in	  terms	  of	  the	  preferences	  and	  characteristics	  of	  

an	  independent	  cloud	  based	  quality	  analysis	  for	  mobile	  apps”	  and	  “How	  can	  segments	  in	  the	  indirect	  

customer	  base	  of	  Omnext	  be	  described	  in	  terms	  of	  the	  preferences	  and	  characteristics	  of	  an	  

independent	  cloud	  based	  quality	  analysis	  for	  mobile	  apps”.	  In	  the	  previous	  chapter	  it	  became	  clear	  

that	  the	  response	  rate	  of	  the	  direct	  customer	  base	  of	  Omnext,	  the	  developers	  and	  owners	  of	  apps,	  

was	  too	  low	  and	  therefore	  it	  was	  not	  possible	  to	  perform	  a	  sufficient	  latent	  class	  analysis	  with	  the	  

few	  responses	  received.	  That	  is	  why	  conclusions	  of	  the	  first	  research	  questions	  cannot	  be	  drawn	  too.	  

So,	  only	  the	  research	  questions	  concerning	  the	  indirect	  customer	  base	  of	  Omnext,	  the	  end	  users,	  will	  

be	  discussed.	  	  

	  

In	  order	  to	  answer	  the	  main	  problem	  and	  its	  research	  questions,	  a	  latent	  class	  analysis	  with	  the	  aid	  

of	  the	  software	  Latent	  Gold	  5.1	  has	  been	  conducted.	  The	  input	  of	  the	  latent	  class	  analysis	  came	  from	  

142	  respondents	  which	  filled	  out	  a	  questionnaire	  containing	  eighteen	  different	  choice	  sets.	  The	  

respondents	  varied	  in	  certain	  demographics,	  like	  gender,	  age,	  or	  education.	  

	  

1)   Preceding	  the	  distribution	  of	  the	  questionnaire	  a	  literature	  study	  has	  been	  conducted.	  Based	  on	  

the	  existing	  literature,	  it	  was	  possible	  to	  answer	  the	  first	  two	  research	  questions.	  The	  first	  

research	  question	  stated:	  “What	  are	  relevant	  characteristics	  with	  which	  customer	  segments	  can	  

be	  described”.	  

	  

According	  to	  Hamka	  et	  al.	  (2014)	  the	  segmentation	  of	  the	  end	  user	  segments	  was	  typically	  based	  on	  

demographic	  characteristics.	  In	  addition,	  various	  other	  studies	  (Walsh	  et	  al.,	  2010;	  Plaza	  et	  al.,	  2011;	  

Castells	  et	  al.,	  2004;	  Head	  &	  Ziolkowski,	  2012)	  found	  that	  the	  end	  users	  of	  mobile	  devices	  or	  

applications	  can	  be	  segmented	  based	  on	  characteristics	  as	  age,	  nationality,	  gender,	  education,	  and	  



	   39	  

income.	  Therefore,	  these	  characteristics	  along	  with	  other	  questions	  about	  mobile	  app	  usage	  were	  

used	  for	  the	  questionnaire	  in	  this	  research.	  

	  

2)   The	  second	  research	  question,	  answered	  in	  Chapter	  III,	  stated:	  “What	  are	  the	  most	  important	  

product	  attributes	  for	  customers	  when	  adopting	  an	  app”.	  

	  

Initially,	  various	  attributes	  were	  derived	  from	  literature	  as	  well	  as	  from	  interviews	  with	  mobile	  app	  

developers	  and	  end	  users.	  However,	  the	  choice-‐based	  conjoint	  method	  restricts	  the	  number	  of	  

attributes	  that	  can	  be	  used.	  Too	  many	  attributes	  can	  lead	  to	  a	  situation	  where	  respondents	  will	  not	  

react	  in	  a	  proper	  way,	  but	  using	  too	  few	  attributes	  is	  not	  recommended	  because	  some	  important	  

characteristics	  might	  be	  excluded	  (Hair	  et	  al.,	  2010).	  Eventually,	  the	  most	  important	  attributes	  were	  

selected	  based	  on	  (1)	  previous	  studies	  about	  the	  different	  segments	  existing	  in	  the	  mobile	  market,	  

(2)	  the	  input	  of	  two	  subject	  matter	  experts,	  and	  (3)	  a	  qualitative	  pre-‐interview	  among	  some	  end	  

users	  and	  mobile	  app	  developers:	  Quality	  Label,	  User	  Rating,	  Number	  of	  Reviews,	  App	  Ranking,	  and	  

Price.	  	  

	  

3)   Eventually,	  after	  the	  data	  analysis,	  the	  remaining	  research	  questions	  were	  answered.	  The	  third	  

research	  question	  stated:	  “Do	  different	  segments	  exist	  in	  Omnext’s	  indirect	  customer	  base	  on	  the	  

preferences	  of	  an	  app”.	  	  

	  

It	  was	  concluded	  that	  multiple	  segments	  exist	  within	  the	  indirect	  customer	  base	  of	  Omnext.	  

According	  to	  the	  various	  information	  criteria,	  it	  appeared	  that	  the	  app	  market	  could	  be	  segmented	  

into	  four	  segments.	  These	  four	  classes	  have	  different	  sizes	  (48.56%,	  26,92%,	  15.53%,	  and	  9%	  

respectively)	  and	  consists	  of	  end	  user	  segments	  with	  different	  characteristics.	  	  	  

	  

4)   The	  latent	  class	  analysis	  provided	  the	  relative	  importance	  of	  each	  attribute	  within	  each	  segment.	  

Therefore,	  it	  is	  clearly	  visible	  which	  factors	  have	  the	  most	  influence	  on	  the	  purchase	  decision	  of	  

end	  users	  and	  is	  it	  possible	  to	  answer	  the	  fourth	  research	  question,	  which	  stated:	  “What	  

importance	  does	  each	  of	  the	  identified	  segments	  attach	  to	  the	  attributes	  of	  an	  app”.	  	  

	  

The	  four	  segments	  could	  be	  distinguished	  based	  on	  the	  level	  of	  importance	  of	  the	  attributes.	  The	  

first	  segment	  (Peer	  Followers)	  valued	  the	  ‘User	  Rating’	  the	  most	  with	  a	  high	  importance	  level	  of	  

68.33%	  followed	  by	  the	  factor	  ‘Price’.	  In	  the	  second	  segment	  (Balanced),	  the	  ‘User	  Rating’	  has	  the	  

highest	  level	  of	  importance	  again.	  However,	  this	  time	  with	  a	  relative	  importance	  of	  42.54%	  it	  is	  not	  
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extremely	  high	  and	  the	  factor	  ‘Price’	  became	  more	  important	  compared	  to	  segment	  1.	  The	  third	  

segment	  (Price-‐sensitive)	  is	  obviously	  influenced	  by	  the	  factor	  ‘Price’.	  The	  majority	  of	  end	  users	  in	  

segment	  3	  valued	  price	  the	  most	  with	  a	  relative	  importance	  of	  48.10%.	  As	  last,	  the	  fourth	  segment	  

(Quality	  Affected)	  valued	  the	  ‘Quality	  Label’	  most	  with	  a	  relative	  importance	  of	  28.02%.	  This	  is	  

interesting	  because	  in	  all	  other	  three	  the	  segments	  the	  ‘Quality	  Label’	  only	  had	  a	  very	  low	  influence.	  	  

	  

5)   Finally,	  by	  profiling	  the	  segments,	  Latent	  Gold	  5.1	  provided	  more	  insights	  in	  the	  segments	  to	  

answer	  the	  fifth	  research	  question,	  which	  stated:	  “With	  which	  customer	  characteristics	  can	  each	  

customer	  segment	  be	  described”.	  

	  

In	  the	  refined	  4-‐class	  model	  (Appendix	  VI	  D)	  can	  be	  seen	  that	  only	  two	  of	  the	  eight	  customer	  

characteristics	  are	  significant.	  Therefore,	  gender	  and	  the	  degree	  of	  education	  have	  an	  influence	  on	  

the	  decision	  making	  process	  of	  end	  users.	  When	  these	  two	  characteristics	  are	  linked	  to	  the	  

segments,	  one	  can	  conclude	  that	  mainly	  men	  with	  a	  Bachelor’s	  degree	  are	  in	  segment	  1,	  ‘Peer	  

followers’.	  The	  second	  segment	  ‘Balanced’	  consists	  of	  approximately	  the	  same	  amount	  of	  men	  and	  

women.	  The	  majority	  of	  these	  individuals	  have	  a	  Bachelor’s	  degree	  (53.42%)	  or	  finished	  High	  School	  

(33.67%),	  just	  like	  the	  first	  segment.	  The	  big	  differences	  compared	  with	  the	  other	  segments	  is	  that	  

segment	  3	  ‘Price-‐sensitive’	  consists	  mainly	  of	  women	  which	  finished	  High	  School.	  Finally,	  the	  fourth	  

segment	  ‘Quality	  Affected’	  consists	  of	  as	  many	  men	  as	  women.	  It	  is	  interesting	  to	  see	  that	  these	  

individuals	  are	  all	  highly	  educated.	  68.01%	  of	  the	  individuals	  in	  segment	  4	  have	  a	  Bachelor’s	  degree	  

and	  31.79%	  have	  a	  Master’s	  or	  a	  PhD	  degree.	  	  	  

	  

In	  the	  end,	  it	  can	  be	  concluded	  that	  the	  majority	  in	  the	  indirect	  customer	  base	  of	  Omnext,	  the	  end	  

users	  of	  apps,	  are	  being	  influenced	  by	  the	  user	  rating	  and	  price	  of	  a	  mobile	  app	  when	  facing	  a	  

purchase	  decision.	  The	  refined	  4-‐class	  model	  showed	  that	  a	  small	  niche,	  consisting	  of	  highly	  

educated	  individuals,	  valued	  the	  presence	  of	  an	  acknowledged	  quality	  label	  more	  than	  the	  user	  

rating	  or	  the	  price	  of	  an	  app.	  Concerning	  an	  independent	  cloud	  based	  quality	  analysis	  service,	  the	  

main	  conclusion	  is	  that	  only	  a	  small	  group	  of	  people	  values	  high	  quality	  of	  apps	  and	  the	  majority	  

values	  other	  peoples’	  experience	  based	  on	  functionality	  or	  are	  not	  willing	  to	  pay	  (a	  certain	  price)	  for	  

an	  app.	  
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5.2	  	   Implications	  and	  recommendations	  

5.2.1	  	   Theoretical	  implications	  

The	  results	  of	  this	  study	  showed	  some	  similarities	  with	  previous	  studies	  and	  contributed	  by	  

investigating	  the	  segments	  within	  the	  mobile	  app	  market	  and	  the	  perceptions	  toward	  the	  quality	  of	  

apps	  in	  more	  detail.	  	  

	  

1)   In	  the	  studies	  of	  Hamka	  et	  al.	  (2014)	  and	  Head	  &	  Ziolkowski	  (2012),	  end	  users	  were	  segmented	  

based	  on	  various	  characteristics,	  like	  age,	  gender	  and	  the	  usage	  of	  mobile	  apps.	  Unfortunately,	  

the	  factors	  ‘age’	  and	  ‘mobile	  app	  usage’	  were	  not	  significant	  in	  this	  study	  and	  could	  not	  be	  

compared	  with	  the	  previous	  studies.	  However,	  because	  this	  research	  included	  other	  factors	  to	  

segment	  the	  customer	  market,	  it	  provided	  other	  insights	  in	  the	  mobile	  app	  market.	  Instead	  of	  

the	  segmentation	  based	  on	  the	  amount	  of	  usage	  of	  mobile	  apps,	  this	  study	  presented	  a	  

segmentation	  based	  on	  the	  purchase	  or	  download	  behavior	  towards	  mobile	  apps.	  Therefore,	  

developers	  and	  owners	  should	  be	  able	  to	  adapt	  their	  business	  strategies	  more	  effectively,	  like	  

improving	  the	  app	  based	  on	  feedback	  of	  the	  user	  rating,	  adapting	  the	  pricing	  strategy,	  or	  

improving	  the	  focus	  on	  the	  technical	  quality.	  

	  

2)   Furthermore,	  as	  was	  concluded	  in	  the	  study	  of	  Kim	  et	  al.	  (2014),	  this	  research	  confirms	  the	  fact	  

that	  user	  reviews	  are	  influential.	  The	  user	  reviews	  are	  mainly	  based	  on	  the	  experience	  users	  

have	  when	  using	  an	  app.	  This	  research	  added	  another	  visual	  factor,	  a	  quality	  label,	  to	  analyze	  if	  it	  

affects	  the	  purchase	  or	  download	  behavior	  of	  end	  users.	  It	  appeared	  that	  for	  some	  (highly	  

educated)	  people	  the	  technical	  quality	  seemed	  important	  and	  a	  quality	  label	  would	  make	  it	  

easily	  visible	  if	  a	  certain	  app	  is	  ‘good’.	  Kim	  et	  al.	  (2014)	  also	  indicated	  that	  the	  perceptions	  about	  

app	  price	  were	  likely	  to	  vary	  according	  to	  individual	  economic	  tendencies	  and	  the	  availability	  of	  

free	  apps.	  This	  study	  provides	  further	  support	  that	  economic	  tendencies	  likely	  affect	  the	  

perception	  of	  price.	  It	  was	  seen	  that	  lower	  educated	  people	  were	  more	  affected	  by	  price,	  

whereas	  highly	  educated	  people	  seemed	  to	  choose	  quality	  above	  price.	  Because	  many	  

respondents	  were	  students,	  it	  is	  likely	  that	  lower	  educated	  respondents	  were	  still	  studying	  and	  

did	  not	  have	  a	  high	  income.	  Highly	  educated	  people	  are	  likely	  to	  be	  older	  and	  have	  a	  better	  

paying	  job.	  	  

	  

3)   In	  the	  study	  of	  Hildenbrand	  et	  al.	  (2015)	  it	  was	  concluded	  that	  the	  credibility	  of	  a	  quality	  label	  is	  

important.	  This	  study	  supports	  that	  credibility	  theory,	  because	  in	  three	  out	  of	  four	  segments	  

could	  be	  seen	  that	  the	  influence	  of	  a	  label	  that	  is	  acknowledged	  by	  market	  is	  indeed	  more	  
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positive	  than	  a	  quality	  label	  which	  is	  not	  acknowledged	  by	  the	  market.	  Hildenbrand	  et	  al.	  (2015)	  

also	  concluded	  that	  a	  quality	  label	  is	  more	  important	  when	  foods	  are	  bought.	  This	  might	  be	  the	  

reason	  that	  a	  quality	  label	  seemed	  not	  that	  important	  regarding	  mobile	  apps.	  

	  

5.2.2	  	   Practical	  implications	  

Several	  managerial	  implications	  can	  be	  drawn	  from	  the	  conclusions.	  Some	  recommendations	  should	  

be	  taken	  into	  account	  by	  app	  developers	  and	  some	  by	  software	  quality	  analysis	  service	  companies,	  

like	  Omnext.	  	  

	  

1)   For	  mobile	  app	  developers,	  the	  findings	  imply	  that	  they	  may	  need	  to	  pay	  close	  attention	  to	  

positive	  user	  reviews.	  Kim	  et	  al.	  (2015)	  already	  found	  that	  the	  appropriate	  combination	  of	  

information	  and	  entertainment	  within	  apps	  is	  likely	  to	  be	  the	  best	  fit	  for	  end	  users’	  needs.	  	  

However,	  an	  app	  would	  be	  perceived	  as	  entertaining	  when	  it	  works	  properly	  in	  terms	  of	  

minimum	  bugs	  and	  crashes.	  If	  an	  app	  crashes	  a	  lot	  or	  has	  other	  functional	  errors	  and	  people	  

complain	  about	  it	  in	  their	  reviews,	  app	  developers	  should	  be	  recommended	  to	  consider	  a	  

software	  quality	  analysis	  service	  because	  it	  helps	  to	  discover	  what	  is	  wrong	  in	  a	  short	  time.	  Of	  

course,	  app	  developers	  might	  discover	  defects	  by	  themselves,	  however	  when	  an	  app	  consists	  of	  

hundreds	  or	  thousands	  lines	  of	  source	  code,	  it	  could	  be	  very	  time	  consuming.	  At	  the	  time	  when	  

the	  app	  has	  finally	  been	  improved,	  end	  users	  may	  already	  found	  another	  similar	  app.	  A	  software	  

quality	  analysis	  service	  company	  should	  be	  able	  to	  provide	  example	  cases	  to	  gain	  developers’	  

trust	  in	  the	  relevant	  benefits	  of	  higher	  quality	  software.	  	  

	  	  

2)   Though,	  the	  original	  survey	  meant	  for	  app	  developers	  and	  owners	  could	  not	  been	  analyzed,	  

some	  personal	  feedback	  of	  developers,	  the	  interviews	  (Appendix	  I),	  and	  an	  adapted	  

questionnaire	  which	  has	  been	  distributed	  to	  many	  developers	  and	  owners,	  provided	  some	  

insights	  in	  their	  interest	  towards	  app	  quality	  analysis	  services.	  It	  appears	  that	  the	  majority	  of	  the	  

interviewees	  and	  respondents	  are	  willing	  to	  use	  an	  app	  quality	  analysis	  service	  if	  it	  can	  be	  

proven	  that	  it	  helps	  to	  improve	  the	  software	  maintenance	  and	  technical	  quality.	  Overall,	  some	  

developers	  within	  relatively	  larger	  app	  development	  companies	  were	  very	  interested	  in	  software	  

quality,	  whereas	  some	  developers	  within	  a	  small	  app	  development	  company	  did	  not	  see	  some	  

benefit	  of	  a	  software	  quality	  analysis.	  Besides,	  two	  interviewees	  preferred	  a	  trial	  version	  and	  one	  

respondent	  is	  willing	  to	  use	  an	  app	  quality	  analysis	  service	  if	  he	  knows	  how	  an	  analysis	  report	  

looks	  like	  and	  if	  it	  is	  helpful.	  A	  trial	  version	  could	  be	  an	  effective	  strategy	  to	  present	  how	  an	  
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analysis	  will	  be	  performed	  and	  to	  be	  able	  to	  demonstrate	  how	  it	  helps	  to	  improve	  the	  software	  

quality	  of	  an	  app.	  

	  

3)   In	  addition,	  the	  interviews	  and	  the	  adapted	  questionnaire	  provided	  some	  basic	  insights	  in	  the	  

importance	  of	  various	  factors.	  In	  the	  questionnaire	  is	  asked	  to	  rank	  six	  factors	  from	  1	  (most	  

important)	  to	  6	  (least	  important).	  The	  average	  values	  are	  presented	  in	  table	  5.1:	  

	  

Table	  5.1:	  Ranking	  of	  various	  factors	  in	  an	  app	  quality	  analysis	  service	  

Number	  of	  
projects	  per	  

year	  

Number	  of	  
scans	  per	  year	  

Receiving	  a	  
quality	  label	  

Type	  of	  
platform	  

Level	  of	  
reporting	  
detail	  

Price	  of	  an	  
analysis	  

3.93	   3.64	   5.14	   4	   2.07	   2.21	  

	  

It	  can	  be	  seen	  that	  the	  level	  of	  reporting	  detail	  is	  of	  most	  importance,	  followed	  by	  the	  price	  of	  

an	  analysis	  service.	  Receiving	  a	  quality	  label	  after	  a	  scan,	  seems	  not	  very	  important.	  However,	  

this	  study	  concluded	  that	  a	  small	  group	  of	  end	  users	  values	  the	  presence	  of	  a	  quality	  label	  

relatively	  high.	  Besides,	  some	  direct	  feedback	  of	  respondents	  during	  the	  distribution	  of	  the	  

paper-‐and-‐stencil	  versions,	  indicated	  that	  the	  function	  of	  an	  app	  would	  made	  them	  fill	  out	  

other	  answers.	  For	  simple	  apps	  that	  have	  many	  similar	  alternatives,	  user	  rating	  was	  most	  

important	  but	  when	  purchasing	  a	  crucial	  app,	  like	  a	  business	  or	  banking	  app,	  some	  respondents	  

would	  value	  the	  quality	  of	  an	  app	  more.	  Overall,	  this	  research	  can	  be	  used	  to	  convince	  the	  

developers	  and	  owners	  of	  the	  importance	  of	  quality.	  Not	  only	  by	  being	  able	  to	  present	  the	  app	  

quality	  with	  a	  visible	  label	  but	  also	  by	  making	  developers	  and	  owners	  aware	  that	  quick	  

improvements	  and	  high	  maintainability	  of	  software	  could	  have	  multiple	  benefits.	  How	  to	  

visualize	  and	  shaping	  the	  quality	  label	  is	  open	  to	  discussion.	  

	  

5.3	  	   Limitations	  and	  further	  research	  

Research	  regarding	  the	  technical	  quality	  of	  mobile	  apps	  is	  scarce.	  This	  study	  tried	  to	  add	  more	  

insights	  into	  the	  preferences	  for	  mobile	  software	  quality	  analysis	  services	  regarding	  app	  developers	  

and	  owners	  as	  well	  as	  app	  end	  users.	  Unfortunately,	  this	  study	  has	  some	  limitations	  that	  offer	  

opportunities	  for	  future	  research.	  

	  

First	  of	  all,	  no	  conclusions	  could	  be	  drawn	  from	  the	  survey	  meant	  for	  app	  developers	  and	  owners	  

because	  too	  few	  respondents	  filled	  out	  the	  questionnaire.	  Through	  feedback	  of	  some	  app	  

developers	  it	  became	  clear	  that	  the	  conjoint	  analysis	  structure	  seemed	  quite	  difficult	  and	  it	  took	  
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more	  time	  to	  fill	  out	  the	  questionnaire	  than	  expected.	  To	  include	  less	  choice	  sets	  would	  probably	  not	  

result	  in	  higher	  response	  rates	  because	  many	  people	  had	  opened	  the	  survey	  but	  only	  few	  had	  

finished	  it	  and	  –	  besides	  the	  difficulty	  of	  the	  choice	  sets	  –	  the	  feedback	  also	  made	  clear	  that	  the	  first	  

pages	  contained	  too	  much	  text.	  Further	  research	  should	  re-‐evaluate	  the	  attributes	  and	  (1)	  choose	  

other	  attributes	  or	  (2)	  use	  another	  type	  of	  survey	  or	  conjoint	  analysis	  structure.	  In	  this	  research	  

another	  type	  of	  questionnaire,	  including	  questions	  about	  the	  six	  attributes	  that	  were	  used	  in	  the	  

original	  questionnaire,	  was	  already	  distributed	  to	  test	  if	  the	  response	  rate	  would	  increase.	  Though,	  

the	  simplicity	  of	  the	  survey	  was	  increased,	  the	  response	  rate	  remained	  still	  very	  low.	  This	  could	  

mean	  that	  the	  attributes	  are	  vague	  or	  that	  app	  developers	  and/or	  owners	  are	  less	  willing	  to	  

participate	  in	  online	  surveys.	  Personal	  contact	  might	  increase	  the	  response	  rate	  for	  future	  research.	  

	  

Regarding	  the	  survey	  meant	  for	  end	  users,	  the	  response	  rate	  stayed	  quite	  low	  the	  first	  two	  weeks.	  

Of	  course,	  it	  is	  normal	  that	  online	  surveys	  have	  low	  response	  rates	  but	  after	  one	  week	  it	  was	  noticed	  

that	  the	  survey	  did	  not	  work	  fine	  on	  mobile	  devices.	  It	  is	  assumed	  that	  this	  problem	  worsened	  the	  

response	  rate.	  Therefore,	  it	  is	  decided	  to	  distribute	  the	  survey	  on	  paper	  directly	  in	  person	  to	  possible	  

respondents.	  This	  appeared	  to	  be	  successful	  but	  resulted	  in	  one	  drawback;	  a	  very	  homogenous	  

sample.	  The	  majority	  of	  the	  sample	  consisted	  of	  Dutch	  students,	  so	  the	  generalizability	  toward	  

foreign	  and	  older	  end	  users	  might	  be	  questionable.	  Eventually,	  the	  number	  of	  valid	  responses	  of	  142	  

is	  enough	  to	  conduct	  a	  conjoint	  analysis,	  but	  the	  sample	  size	  is	  still	  too	  small	  for	  an	  actual	  robust	  

latent	  class	  analysis.	  According	  to	  Hair	  et	  al.	  (2010),	  at	  least	  200	  respondents	  per	  segment	  are	  

needed	  for	  conducting	  a	  thorough	  segmentation	  analysis.	  Therefore,	  the	  external	  validity	  of	  this	  

study	  is	  limited	  and	  the	  findings	  need	  to	  be	  viewed	  with	  caution.	  Further	  research	  could	  solve	  these	  

problems	  by	  using	  a	  larger	  sample	  size	  and	  contacting	  more	  foreign	  as	  well	  as	  older	  end	  users.	  This	  

could	  also	  result	  in	  a	  higher	  variety	  among	  the	  segments.	  Besides,	  using	  another	  survey	  tool	  which	  

allows	  to	  fill	  out	  the	  survey	  on	  mobile	  devices	  would	  also	  may	  lead	  to	  better	  responses.	  	  

	  

Furthermore,	  it	  was	  seen	  that	  only	  two	  covariates,	  gender	  and	  education,	  were	  significant.	  The	  

reason	  for	  this	  could	  be	  that	  the	  sample	  size	  mainly	  consisted	  of	  Dutch	  students.	  As	  was	  seen	  in	  the	  

demographic	  statistics,	  groups	  consisting	  of	  foreign	  end	  users	  and	  end	  users	  older	  than	  35	  were	  very	  

small	  and	  in	  that	  case	  they	  could	  not	  completely	  represent	  the	  real	  sample.	  Besides,	  the	  factor	  

‘profession’	  showed	  that	  a	  large	  part	  were	  students,	  followed	  by	  full-‐time	  employees.	  Very	  few	  

respondents	  had	  other	  profession	  types.	  Further	  research	  might	  improve	  the	  significance	  by	  

expending	  the	  sample	  size.	  This	  might	  also	  provide	  more	  insights	  in	  the	  small	  niche	  of	  quality	  

affected	  people	  because	  it	  is	  not	  clear	  why	  all	  respondents	  in	  this	  segment	  were	  highly	  educated.	  In	  
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addition,	  the	  attribute	  ‘number	  of	  reviews’	  appeared	  to	  be	  significant	  for	  only	  one	  segment.	  

Excluding	  this	  attribute	  might	  show	  other	  insights	  in	  the	  segments.	  However,	  it	  could	  also	  be	  that	  

respondents	  interpreted	  this	  attribute	  wrongly,	  so	  adapting	  the	  definitions	  might	  affect	  the	  answers	  

but	  could	  also	  affect	  the	  response	  rate.	  If	  the	  text	  with	  definitions	  becomes	  too	  long,	  people	  would	  

likely	  drop	  out	  the	  survey	  too	  early.	  

	  

When	  looking	  at	  the	  complete	  app	  market,	  some	  more	  limitations	  show	  up.	  First	  of	  all,	  it	  may	  be	  

that	  not	  all	  factors	  end	  users	  would	  take	  into	  account	  have	  been	  included	  in	  the	  study.	  Besides,	  the	  

β-‐values	  used	  in	  SAS	  to	  design	  the	  questionnaire	  might	  have	  been	  wrongly	  predicted.	  If	  β-‐values	  

were	  wrongly	  assumed	  it	  may	  have	  led	  to	  a	  inefficient	  design	  and	  resulted	  in	  a	  distortion	  of	  the	  

results.	  Further	  research	  could	  use	  the	  β-‐values	  that	  are	  based	  on	  the	  findings	  of	  this	  study.	  	  

	  	  

The	  previous	  limitations	  may	  lead	  to	  the	  discussion	  about	  why	  the	  user	  rating	  is	  most	  important	  and	  

why	  a	  quality	  label	  has	  low	  influences.	  Most	  end	  users	  could	  think	  that	  apps	  will	  not	  be	  very	  harmful	  

in	  terms	  of	  viruses	  or	  hackers	  because	  1)	  they	  trust	  the	  app	  markets	  as	  they	  say	  that	  the	  apps	  are	  

analyzed	  before	  making	  them	  available	  for	  public	  or	  2)	  end	  users	  trust	  the	  virus	  scan	  tools	  when	  

installed	  or	  3)	  end	  users	  assume	  that	  the	  risk	  of	  harmful	  apps	  is	  very	  low.	  Possibly,	  there	  are	  more	  

reasons	  but	  they	  cannot	  be	  identified	  from	  this	  research.	  Presenting	  a	  visual	  representation	  of	  the	  

quality	  labels	  in	  the	  questionnaire	  might	  have	  an	  effect	  on	  the	  choices	  respondents	  make.	  However,	  

how	  it	  should	  be	  shaped	  should	  be	  analyzed	  in	  further	  research.	  

	  

Overall,	  this	  research	  is	  restricted	  to	  the	  data	  collection	  and	  can	  be	  improved	  by	  gathering	  more	  

data	  and	  by	  improving	  the	  research	  design.	  A	  greater	  sample	  will	  make	  it	  possible	  to	  conduct	  a	  

robust	  latent	  class	  analysis.	  	  
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Appendix 
	  
	  
I	  	   Interviews:	  with	  one	  manager	  and	  two	  developers	  within	  a	  mobile	  development	  company	  

and	  three	  app	  users.	  	  
	  
The	  interviews	  were	  held	  among	  Dutch	  individuals	  and	  the	  answers	  are	  translated	  and	  simplified.	  
	  
Interviews	  with	  the	  developers	  and	  manager	  
	  
•   On	  which	  platforms	  is	  your	  app	  available?	  
	  
M1:	  iOS,	  Android,	  Windows.	  
D1:	  Android,	  iOS,	  Windows.  
D2:	  iOS,	  Android,	  Windows.  

•   Do	  you	  prefer	  a	  ‘native’,	  ‘hybrid’	  or	  ‘web	  based’	  structure?	  
	  
M1:	  With	  a	  simple	  perspective	  I	  prefer	  hybrid.	  I	  choose	  native	  when	  I	  use	  a	  lot	  of	  features	  
D1:	  I	  prefer	  native,	  but	  a	  prototype	  is	  more	  easy	  with	  a	  web-‐based	  structure.	  Native	  is	  better	  in	  
terms	  of	  performance	  and	  usability.	  Web-‐based	  is	  slower	   
D2:	  I	  prefer	  native,	  but	  sometimes	  web-‐based	  is	  more	  efficient	  within	  projects	  

•   Do	  you	  experience	  a	  certain	  behavior	  regarding	  the	  number	  of	  users	  of	  your	  mobile	  app?	  	  

M1:	  Especially	  an	  increase,	  because	  mobile	  devices	  improve	  and	  new	  platforms	  arise.	  
D1:	  Especially	  an	  increase.	  However,	  end	  users	  have	  to	  be	  convinced	  to	  use	  an	  app	  these	  days.	  
Sometimes	  a	  website	  will	  still	  be	  better	  than	  an	  app.	  
D2:	  Especially	  an	  increase	  and	  this	  will	  be	  for	  the	  next	  5	  years	  probably.	  TVs	  and	  other	  devices	  use	  
apps	  more	  often	  today.	   

•   Do	  all	  your	  developers	  work	  intern	  or	  is	  some	  development	  outsourced?	  Are	  there	  advantages	  
in	  both	  methods?	  

	  
M1:	  Everyone	  is	  working	  intern,	  except	  the	  developer	  of	  the	  windows	  edition.	  Benefit	  intern:	  
increase	  knowledge	  within	  company.	  Benefits	  extern:	  working	  more	  ad	  hoc	  in	  some	  cases,	  less	  
pressure	  on	  to-‐do	  list.	  However,	  extern	  is	  often	  more	  expensive.	  
D1:	  Everyone	  is	  working	  intern,	  except	  the	  developer	  of	  the	  windows	  edition.	  Planning	  to	  employ	  
him	  intern.	  Outsourcing	  is	  less	  interesting	  due	  to	  communication	  issues.	  	  
D2:	  Quite	  comparable	  to	  developer	  1.	  	  

	  
•   How	  would	  you	  get	  in	  contact	  with	  an	  extern	  developer	  when	  you	  are	  looking	  for	  additional	  

help?	  
	  	  

M1:	  By	  using	  my	  own	  network.	  In	  some	  cases,	  an	  online	  market	  place	  would	  be	  interesting.	  
D1:	  First	  trying	  by	  using	  Twitter	  in	  my	  own	  network.	  Secondly,	  looking	  at	  2nd	  type	  connections	  and	  
thirdly	  using	  an	  online	  market	  place.	  
D2:	  Checking	  what	  other	  known	  developers	  have	  build.	  Secondly,	  using	  online	  market	  places.	  
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•   When	  testing	  the	  apps	  before	  making	  them	  available	  for	  public,	  are	  there	  differences	  in	  
testing	  between	  each	  platform?	  	  

M1:	  The	  differences	  are	  visible	  when	  testing	  the	  users’	  feedback.	  	  
D1:	  Comparable	  as	  M1	  
D2:	  It	  is	  important	  that	  the	  preference	  per	  platform	  are	  implemented	  for	  each	  platform.	  Follow	  the	  
guidelines	  of	  each	  app	  store.	  There	  are	  differences	  between	  type	  of	  testing,	  such	  as	  testing	  look	  of	  
feel,	  usability.	   

•   What	  features	  are	  tested?	  
	  
M1:	  Mainly	  usability	  and	  slightly	  the	  lay-‐out.	  
D1:	  Layout	  and	  functionality.	  	  
D2:	  It	  has	  to	  meet	  certain	  requirements.	  Testing	  usability	  and	  quality,	  but	  depends	  on	  the	  lines	  of	  
code	  or	  the	  number	  of	  people	  developing	  the	  app.	  	  
 
•   What	  has	  the	  highest	  costs	  of	  developing	  apps?	  
	  
M1:	  Development!	  Second,	  marketing.	  
D1:	  Development	  
D2:	  Development!	  Secondly,	  improvements	  and	  design	  and	  usability.	  	  
 
•   What	  results	  in	  highest	  earnings?	  Customers,	  advertisements	  in	  app,	  purchase	  of	  app,	  in-‐app	  

purchases	  or	  other?	  
	  
M1:	  Everything	  when	  collecting	  data.	  Data	  is	  earnings.	  With	  those	  data	  the	  app	  can	  be	  improved.	  
D1:	  In	  case	  of	  games:	  in-‐app	  purchases.	  Advertisements	  in	  app	  does	  not	  lead	  to	  high	  revenues.	  
Besides,	  a	  ‘pro	  upgrade’	  to	  exclude	  advertisements	  or	  get	  access	  to	  more	  features	  might	  be	  
interesting.	  	  
D2:	  The	  revenue	  model	  depends	  on	  the	  type	  of	  app.	  Main	  goal	  is	  to	  reach	  a	  lot	  of	  consumers. 

•   Is	  the	  quality	  of	  your	  software	  important	  when	  trying	  to	  decrease	  costs?	  Is	  quality	  of	  interest	  
regarding	  the	  end	  users?	  

	  
M1:	  End	  users	  benefit	  from	  an	  app	  that	  works	  as	  it	  should	  be	  and	  that	  has	  a	  good	  performance.	  
‘Good’	  source	  code	  does	  not	  have	  a	  lot	  of	  benefits	  regarding	  end	  users.	  
D1:	  Always	  important	  when	  developing	  an	  app.	  It	  could	  take	  more	  time	  if	  quality	  is	  low	  to	  improve	  
app.	  	  
D2:	  When	  updating	  apps,	  the	  maintenance	  is	  important.	  When	  updating	  an	  app	  once	  per	  year,	  it	  is	  
less	  important.	   

•   What	  is	  the	  focus	  of	  end	  users	  when	  selecting	  a	  mobile	  app?	  And	  on	  what	  do	  you	  focus	  when	  
distributing	  an	  app?	  Are	  there	  differences?	  

	  
M1:	  Does	  the	  app	  works	  as	  it	  should	  be.	  User	  experience	  is	  also	  important.	  We	  slightly	  focus	  on	  
source	  code	  to	  detect	  duplicates.	  	  
D1:	  Usability!	  Performance.	  Battery	  consumption	  and	  privacy.	  	  
D2:	  Usability	  and	  user	  interact	  design	  are	  important	  and	  not	  the	  number	  of	  features.	  The	  focus	  of	  
developers	  is:	  Trying	  to	  distribute	  the	  app	  so	  it	  will	  be	  used	  a	  lot.	  Sometimes	  the	  goal	  is	  to	  increase	  
the	  number	  of	  end	  users	  or	  increase	  revenues.	   
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•   Will	  end	  users	  be	  influenced	  when	  a	  quality	  label	  is	  assigned	  to	  a	  ‘good’	  app’?	  If	  not,	  would	  it	  
then	  depend	  on	  the	  type	  of	  app?	  
	  	  

M1:	  It	  indeed	  depends	  on	  the	  type	  of	  app.	  Large	  organizations	  that	  could	  experience	  many	  risks,	  like	  
insurance	  companies,	  would	  benefit	  from	  a	  good	  label.	  In	  our	  case	  it	  provides	  no	  additional	  benefits.	  
D1:	  It	  only	  is	  interesting	  when	  it	  has	  a	  positive	  brand	  awareness.	  Usability	  and	  other	  features	  have	  to	  
be	  good	  in	  case	  the	  label	  should	  be	  of	  any	  interest.	  Regarding	  developers,	  a	  label	  might	  provide	  
some	  value	  when	  selecting	  external	  developers.	  	  
D2:	  An	  independent	  label	  could	  be	  interesting	  but	  it	  has	  to	  be	  acknowledged	  by	  market.	  

•   How	  do	  you	  prefer	  to	  distribute	  an	  app?	  Through	  an	  app	  store,	  or	  by	  using	  a	  direct	  channel?	  	  

M1:	  App	  stores	  
D1:	  App	  stores	  	  
D2:	  App	  stores.	   

•   Finally,	  would	  you	  experience	  benefits	  in	  using	  a	  quality	  analysis	  of	  an	  independent	  
organization	  which	  could	  help	  to	  decrease	  maintenance	  costs	  or	  decreasing	  development	  
time?	  

	  
M1:	  When	  outsourcing	  some	  business,	  a	  quality	  analysis	  would	  be	  very	  interesting.	  	  
D1:	  Yes,	  but	  I	  prefer	  to	  start	  with	  a	  trial	  version	  to	  test	  if	  such	  an	  analysis	  have	  indeed	  benefits.	  If	  it	  
proves	  to	  be	  helpful,	  a	  contract	  of	  the	  analysis	  service	  would	  be	  interesting.	  Unfortunately,	  
presenting	  the	  source	  code	  to	  other	  parties	  might	  be	  have	  some	  risks.	  The	  more	  lines	  of	  code,	  the	  
more	  benefits	  it	  has.	  	  
D2:	  Developing	  a	  simple	  app	  with	  a	  small	  team,	  would	  experience	  not	  many	  benefits.	  Maybe	  slightly	  
regarding	  the	  maintainability	  of	  the	  app.	  Large	  companies	  experience	  often	  lower	  maintainability	  
and	  therefore	  a	  quality	  analysis	  might	  be	  interesting.	  Finally,	  it	  might	  improve	  customer	  loyalty.	   

•   Would	  you	  prefer	  to	  pay	  per	  analysis	  or	  be	  subscribed	  to	  be	  able	  to	  analyze	  the	  app	  multiple	  
times?	  	  

	  
M1:	  When	  developing	  and	  updating	  multiple	  apps	  on	  different	  platforms,	  I	  prefer	  to	  be	  subscribed	  
to	  the	  service	  and	  be	  able	  to	  use	  the	  quality	  analysis	  multiple	  times.	  	  
D2:	  Starting	  with	  a	  free	  trial	  to	  convince	  potential	  customers	  would	  be	  best,	  and	  afterwards	  
potential	  customers	  might	  be	  asked	  to	  subscribe	  to	  the	  service.	   

Interviews	  with	  three	  end	  users	  
	  
•   What	  are	  the	  top	  3	  type	  of	  apps	  in	  your	  opinion?	  
	  
1:	  Message,	  photo,	  and	  banking	  
2:	  Agenda,	  messages,	  and	  email	  	  
3:	  Messages,	  social	  media,	  and	  email	  
	  
•   Do	  you	  prefer	  iOS,	  Android	  or	  Windows?	  Why	  is	  that?	  
	  
1:	  Android,	  no	  reason.	  
2:	  Android	  because	  windows	  it	  not	  mature	  enough	  and	  don’t	  like	  iOS	  because	  its	  Apple	  
3:	  iOS,	  because	  it	  works	  fine	  and	  because	  of	  brand	  awareness.	  
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•   Are	  you	  willing	  to	  pay	  for	  an	  app?	  If	  you	  do,	  when	  would	  you	  do	  that?	  Take	  for	  example	  a	  
banking	  app	  or	  a	  simple	  game.	  	  

	  
1:	  If	  it	  has	  added	  value	  to	  exclude	  advertisements	  and	  to	  get	  access	  to	  more	  features.	  I	  prefer	  a	  trail	  
version	  in	  that	  case	  first.	  
2:	  If	  it	  has	  added	  value.	  Mainly	  same	  question	  as	  person	  1.	  
3:	  No,	  I	  don’t	  use	  a	  lot	  of	  apps.	  
	  
•   How	  would	  you	  define	  the	  quality	  of	  an	  app?	  When	  will	  an	  app	  be	  ‘good’	  in	  your	  opinion?	  

	  	  
1:	  easy	  of	  use	  and	  performance.	  It	  has	  to	  look	  nice	  and	  the	  battery	  should	  last	  quite	  long	  
2:	  Good	  performance.	  	  
3:	  Usability.	  
	  
•   Would	  quality	  be	  a	  factor	  to	  take	  into	  account	  when	  choosing	  to	  download	  an	  app?	  

	  	  
1:	  Quality	  and	  privacy	  is	  relevant.	  
2:	  Yes,	  for	  sure.	  Especially	  privacy.	  
3:	  Yes	  
	  
•   Would	  brand	  awareness	  be	  a	  factor	  to	  take	  into	  account	  when	  choosing	  to	  download	  an	  app?	  	  
1:	  Yes	  
2:	  Yes	  
3:	  Yes	  
	  
•   Would	  a	  quality	  label,	  as	  already	  can	  be	  seen	  when	  buying	  food	  products,	  have	  an	  influence	  

on	  your	  app	  choice?	  	  
	  
1:	  No,	  there	  are	  too	  many	  quality	  labels	  where	  it	  is	  not	  clear	  what	  they	  present.	  
2:	  User	  reviews	  are	  more	  relevant	  in	  my	  opinion	  because	  a	  quality	  label	  will	  not	  state	  if	  an	  app	  is	  
good.	  	  
3:	  No,	  I	  look	  at	  the	  user	  ratings.	  
	  
•   Would	  your	  perception	  of	  quality	  be	  increased	  when	  a	  quality	  label	  is	  assigned	  to	  an	  app?	  

	  	  
1:	  It	  might	  be	  interesting.	  
2:	  I	  check	  mainly	  the	  user	  ratings.	  Quality	  label	  should	  be	  acknowledged	  by	  market	  to	  be	  interesting.	  
3:	  I	  check	  almost	  always	  the	  user	  rating	  
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II	  	   Definitions	  of	  the	  selected	  attributes	  

Attributes	  concerning	  developers	  and	  owners	  
	  
1)	  Number	  of	  Projects:	  The	  number	  of	  projects	  that	  could	  be	  analyzed	  each	  year.	  A	  project	  is	  
defined	  as	  one	  mobile	  app	  on	  one	  operating	  system,	  i.e.	  Facebook	  app	  on	  Android.	  The	  number	  of	  
projects	  can	  be:	  
a)	  1	  project	  
b)	  5	  projects	  
c)	  10	  projects	  
	  
2)	  Number	  of	  Scans:	  The	  number	  of	  scans	  that	  can	  be	  performed	  per	  project	  each	  year.	  A	  scan	  
provides	  insight	  in	  the	  state	  of	  the	  software	  systems.	  Multiple	  scans	  help	  to	  keep	  track	  of	  the	  
improvements	  of	  the	  software	  systems.	  The	  number	  of	  scans	  can	  be:	  
a)	  4	  scans	  
b)	  12	  scans	  
c)	  More	  than	  12	  scans	  
	  
3)	  Level	  of	  Reporting	  Detail:	  The	  level	  of	  detail	  that	  the	  final	  reporting	  of	  the	  analysis	  will	  provide.	  
These	  levels	  can	  be:	  
a)	  Low:	  very	  basic	  feedback,	  which	  only	  makes	  clear	  if	  the	  overall	  maintainability	  of	  the	  software	  is	  
good,	  moderate	  or	  bad	  by	  rating	  it	  according	  a	  5-‐point-‐scale.	  	  
b)	  Medium:	  an	  extension	  of	  the	  basic	  report.	  Different	  factors	  –	  like	  complexity,	  efficiency,	  
maintainability,	  et	  cetera	  –	  are	  rated	  individually	  so	  that	  it	  becomes	  clear	  which	  factors	  are	  good	  or	  
which	  factors	  need	  to	  be	  improved.	  
c)	  High:	  most	  detailed	  report.	  Includes	  all	  ratings	  on	  all	  factors	  and	  it	  presents	  where	  the	  errors	  are	  
located	  in	  the	  source	  code,	  plus	  suggestions	  of	  improvement	  are	  made.	  
	  
4)	  Independent	  Quality	  Label:	  After	  performing	  an	  independent	  quality	  analysis	  on	  a	  project,	  the	  
quality	  of	  the	  mobile	  application	  can	  be	  indicated	  by	  a	  quality	  label	  provided	  by	  the	  company	  that	  
performs	  the	  analysis.	  The	  following	  situations	  can	  occur:	  
a)	  No	  Label	  provided	  
b)	  Label	  provided	  but	  not	  acknowledged	  by	  market	  
c)	  Label	  provided	  and	  acknowledged	  by	  market	  
	  
5)	  Type	  of	  Platform:	  An	  independent	  quality	  analysis	  of	  mobile	  apps	  could	  be	  performed	  through	  
different	  independent	  online	  platforms.	  These	  include:	  
a)	  Independent	  online	  analysis	  platform:	  a	  cloud	  service	  where	  source	  code	  can	  be	  analyzed	  to	  
eventually	  receive	  a	  quality	  report	  in	  return.	  
b)	  Version	  Control	  System:	  a	  platform	  where	  source	  code	  can	  be	  saved,	  accessed	  and	  controlled	  by	  
authorized	  persons	  within	  a	  company.	  During	  this	  process	  an	  independent	  quality	  analysis	  is	  
maintaining	  the	  quality	  and	  progression	  of	  projects.	  
c)	  Online	  Market	  place:	  a	  communication	  and	  business	  channel	  (i.e.	  communicate	  about	  and	  assign	  
mobile	  app	  development	  projects)	  between	  (external)	  developers	  and/or	  owners	  through	  an	  online	  
market	  place	  where	  the	  quality	  analysis	  of	  the	  source	  code	  is	  provided	  as	  an	  extra	  service.	  
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6)	  Price:	  How	  much	  you	  are	  willing	  to	  pay	  per	  month	  in	  dollars.	  The	  price	  can	  be:	  
a)	  120	  dollars	  
b)	  60	  dollars	  
c)	  30	  dollars	  
	  
Attributes	  concerning	  end	  users	  
	  
1)	  User	  Rating:	  The	  rating	  of	  a	  mobile	  app	  according	  to	  users	  in	  terms	  of	  a	  5-‐point-‐scale,	  whereby	  1	  
star	  is	  ‘bad’	  and	  5	  stars	  is	  ‘very	  good’.	  The	  user	  rating	  can	  be:	  
a)	  1	  Star	  
b)	  3	  Stars	  
c)	  5	  Stars	  
	  
2)	  Number	  of	  Reviews:	  The	  number	  of	  reviews	  which	  is	  displayed	  in	  the	  app	  stores	  when	  selecting	  a	  
specific	  app.	  The	  number	  of	  reviews	  can	  be:	  
a)	  10.000	  Reviews	  
b)	  500.000	  Reviews	  
c)	  1	  Million	  Reviews	  
	  
3)	  App	  ranking	  (based	  on	  number	  of	  downloads):	  The	  app	  ranking	  is	  displayed	  in	  the	  app	  stores,	  
whereby	  the	  most	  downloaded	  apps	  are	  on	  top.	  The	  app	  ranking	  can	  be:	  
a)	  Top	  50	  (number	  11	  to	  50)	  
b)	  Top	  10	  (number	  4	  to	  10)	  
c)	  Top	  3	  (number	  1	  to	  3)	  
	  
4)	  An	  Independent	  Quality	  Label:	  The	  quality	  of	  a	  mobile	  app	  can	  be	  indicated	  by	  using	  a	  quality	  
label.	  The	  following	  situations	  can	  occur:	  
a)	  No	  Label	  provided	  
b)	  Label	  provided	  and	  acknowledged	  by	  market.	  
c)	  Label	  provided	  but	  not	  acknowledged	  by	  market.	  
	  
5)	  Price	  of	  a	  mobile	  application:	  The	  price	  you	  are	  willing	  to	  pay	  for	  a	  mobile	  application.	  The	  price	  
can	  be:	  
a)	  4.99	  Dollar	  
b)	  2.99	  Dollar	  
c)	  0.99	  Dollar	  
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III	   Development	  of	  questionnaire	  in	  SAS	  
	  

Based	  on	  the	  book	  Marketing	  Research	  Methods	  in	  SAS	  by	  Warren	  F.	  Kuhfeld	  (2010),	  a	  choice	  design	  

consists	  of	  blocks	  of	  several	  alternatives,	  and	  each	  set	  of	  alternatives	  is	  called	  a	  choice	  set.	  These	  

alternatives	  depend	  on	  the	  levels	  of	  the	  different	  attributes	  that	  are	  used	  in	  a	  research.	  The	  software	  

SAS	  is	  very	  useful	  to	  construct	  various	  choice	  sets	  based	  on	  a	  statistical	  method.	  The	  steps	  that	  were	  

taken	  in	  SAS	  are	  explained	  in	  the	  following:	  

	  

Development	  of	  questionnaire	  regarding	  ‘Developers’	  and	  ‘Owners’	  

Step	  1:	  Determine	  the	  number	  of	  choice	  sets	  

It	  is	  first	  essential	  to	  enter	  in	  SAS	  the	  number	  of	  attributes	  and	  its	  respective	  levels.	  In	  the	  study	  to	  

analyze	  the	  preferences	  of	  app	  ‘developers’	  and	  ‘owners’	  six	  attributes	  (Number	  of	  Projects,	  Number	  

of	  Scans,	  Level	  of	  Reporting	  Detail,	  an	  Independent	  Quality	  Label,	  Platform,	  Price	  of	  Analysis)	  are	  

being	  analyzed.	  Each	  of	  the	  attributes	  has	  three	  levels.	  The	  input	  	  

	  

%mktruns	  (3	  3	  3	  3	  3	  3);	  	  

yields	  the	  following	  output:	  	  
Design Summary                                            

                          Number of                                                                      
 Levels       Frequency                                                         

  3             6                                                            	  
             Saturated      = 13                                                                        
             Full Factorial = 729  
                                                                      
             Some Reasonable                      Cannot Be                                             
             Design Sizes       Violations         Divided By                                            
                  18 *              0                                                           
                  27 *              0                                                           
                  36 *              0                                                           
                  15               15                9                                                     
                  21               15                9                                                     
                  24               15                9                                                     
                  30               15                9                                                     
                  33               15                9                                                     
                  13 S             21                3 9                                                   
                  14               21                3 9       
                                             
            * - 100% Efficient design can be made with the MktEx macro.                                      
           S - Saturated Design - The smallest design that can be made.	  

	  

The	  output	  reveals	  that	  a	  number	  of	  18,	  27	  or	  36	  stimuli	  are	  good	  main	  effects	  designs	  and	  do	  not	  

lead	  to	  any	  violations.	  According	  to	  Johnson	  and	  Orme	  (1996),	  there	  is	  no	  degradation	  of	  data	  

quality	  when	  asking	  20	  choice	  tasks.	  Besides,	  later	  tasks	  are	  completed	  much	  faster	  by	  respondents.	  
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So,	  it	  can	  be	  concluded	  that	  9	  or	  18	  choice	  sets	  (27	  stimuli	  can’t	  be	  divided	  by	  two),	  each	  consisting	  

of	  two	  different	  stimuli	  variations,	  need	  to	  be	  designed	  for	  the	  questionnaire.	  	  

	  

Step	  2:	  Creating	  the	  Candidate	  Set	  

Entering	  the	  input	  

%mktex	  (3	  3	  3	  3	  3	  3,	  n=729);	  

yields	  the	  following	  output:	  

 
 
 

Design Number 
1 

 
 
 

D-Efficiency 
100.0000 

 
 
 

A-Efficiency 
100.0000 

 
 
 

G-Efficiency 
100.0000 

Average 
Prediction 
Standard 
Error 
0.1335 

	  

This	  step	  is	  necessary	  to	  generate	  candidate	  profiles	  for	  the	  survey.	  It	  tells	  SAS	  that	  any	  of	  the	  

profiles	  in	  the	  full	  factorial	  design	  can	  be	  used	  for	  any	  alternative	  in	  selecting	  the	  choice	  sets.	  

	  

Step	  3:	  Defining	  the	  Structure	  of	  Choice	  Sets	  

In	  this	  research	  is	  decided	  to	  give	  the	  respondents	  of	  the	  questionnaire	  choice	  sets	  consisting	  of	  two	  

different	  alternatives	  which	  they	  can	  choose	  from.	  	  

	  

%mktlab(data=design,	  int=f1-‐f2);	  
Proc	  print;	  run;	  

	  
yields	  all	  possible	  alternatives.	  In	  the	  output	  of	  step	  1	  can	  be	  seen	  that	  729	  different	  combinations	  

are	  possible.	  In	  the	  table	  on	  the	  next	  page	  a	  short	  representation	  of	  the	  full	  factorial	  design	  including	  

all	  the	  combinations	  are	  shown	  where	  x1,	  x2,	  x3,	  x4,	  x5,	  x6	  are	  the	  attributes.	  Two	  columns	  (f1	  and	  

f2)	  are	  added	  containing	  all	  1’s	  that	  will	  be	  used	  to	  tell	  each	  choice	  set	  to	  have	  two	  product	  

alternatives.	  In	  this	  case	  the	  ‘no	  preference’	  option	  will	  not	  be	  used.	  
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Obs	  	  	  	  f1	  	  	  	  f2	  	  	  	  x1	  	  	  	  x2	  	  	  	  x3	  	  	  	  x4	  	  	  	  x5	  	  	  	  x6	  

1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  
2	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  2	  
3	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  
4	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  
5	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  2	  
6	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  
7	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  
8	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  2	  
9	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  
10	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  
11	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  2	  

.	  .	  .	  

719	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  2	  
720	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  
721	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  
722	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  2	  
723	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  
724	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  
725	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  2	  
726	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  
727	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  
728	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  2	  
729	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  

	  

Step	  4:	  Creating	  the	  Choice	  Design	  

In	  the	  last	  step,	  all	  previously	  steps	  will	  be	  combined	  in	  order	  to	  create	  the	  desired	  number	  of	  choice	  

sets.	  As	  is	  discussed	  in	  Chapter	  III,	  four	  requirements	  characterize	  efficient	  choice	  designs.	  By	  using	  

the	  %MktEx	  macro,	  it	  is	  possible	  to	  generate	  an	  efficient	  design.	  Additionally,	  the	  assumed	  β-‐values	  

derived	  in	  Chapter	  III,	  are	  included	  in	  the	  input.	  SAS	  treats	  the	  last	  attribute	  level	  as	  a	  benchmark	  

level,	  which	  means	  the	  value	  0	  is	  automatically	  assigned	  to	  this	  level	  and	  it	  does	  not	  need	  to	  be	  

entered.	  Therefore,	  the	  following	  input	  is	  used:	  

%mktex(3	  3	  3	  3	  3	  3,	  n=729);	  
%mktlab(data=design,	  int=f1-‐f2)	  

%choiceff(data=final,	  model=class(x1-‐x6),	  nsets=18,	  maxiter=20,	  seed=17,	  flags=f1-‐f2,	  beta=-‐1	  1	  -‐1	  1	  
-‐1	  1	  -‐0.66	  0.66	  -‐0.33	  0.33	  -‐1	  1);	  
proc	  print;	  by	  set;	  id	  set;	  run;	  
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Table	  A1:	  Statistical	  values	  of	  Design	  Questionnaire	  ‘Developers	  and	  Owners’	  

Attribute	   n	   Variable	   Label	   Variance	   Beta	   DF	   Standard	  
Error	  

Number	  of	  
Projects	  

1	  
2	  
3	  

x10	  
x11	  
x12	  

5	  
1	  
10	  

	  
1.01904	  
1.09212	  

	  
-‐1	  
1	  

	  
1	  
1	  

	  
1.00948	  
1.04505	  

Number	  of	  
Scans	  

4	  
5	  
6	  

x20	  
x21	  
x22	  

12	  
4	  

12+	  

	  
1.08065	  
1.07116	  

	  
-‐1	  
1	  

	  
1	  
1	  

	  
1.03954	  
1.03497	  

Level	  of	  
Reporting	  
Detail	  

7	  
8	  
9	  

x30	  
x31	  
x32	  

Medium	  
Low	  
High	  

	  
1.10515	  
1.07068	  

	  
-‐1	  
1	  

	  
1	  
1	  

	  
1.05126	  
1.03474	  

Independent	  
Quality	  Label	  

10	  
11	  
12	  

x40	  
x41	  
x42	  

Label	  unknown	  
No	  Label	  

Label	  known	  

	  
0.77332	  
0.75642	  

	  
-‐0.66	  
0.66	  

	  
1	  
1	  

	  
0.87939	  
0.86972	  

Platform	   13	  
14	  
15	  

x50	  
x51	  
x52	  

Extended	  
Basic	  

Complete	  

	  
0.58727	  
0.53917	  

	  
-‐0.33	  
0.33	  

	  
1	  
1	  

	  
0.76634	  
0.74328	  

Price	   16	  
17	  
18	  

x60	  
x61	  
x62	  

60	  
120	  
30	  

	  
1.14474	  
1.05874	  

	  
-‐1	  
1	  

	  
1	  
1	  

	  
1.06993	  
1.02895	  

	  

The	  output	  (Table	  A1)	  is	  slightly	  adapted	  to	  make	  it	  more	  readable.	  It	  indicates	  that	  the	  different	  sets	  

are	  optimally	  designed	  based	  on	  multiple	  combinations	  SAS	  has	  calculated.	  For	  an	  optimal	  survey	  

the	  variance	  terms	  will	  be	  mostly	  equal	  and	  the	  degrees	  of	  freedom	  (DF)	  should	  be	  1	  for	  each.	  

According	  to	  this	  output	  it	  is	  concluded	  that	  18	  choice	  sets	  are	  needed.	  The	  same	  statistical	  analysis	  

was	  made	  to	  test	  if	  it	  was	  possible	  to	  make	  an	  optimal	  design	  with	  9	  choice	  sets,	  but	  the	  variances	  

were	  very	  different	  and	  some	  variables	  had	  a	  DF	  of	  0.	  

	  

The	  second	  part	  of	  the	  output	  shows	  an	  optimal	  choice	  design	  consisting	  of	  18	  choice	  sets.	  

	  

	  

Set	  
1	  

	  Design	  	  	  	  Efficiency	  	  	  	  Index	  	  	  	  Prob	  	  	  	  	  	  	  	  	  n	  	  	  	  	  f1	  	  	  	  f2	  	  	  	  x1	  	  	  	  x2	  	  	  	  x3	  	  	  	  x4	  	  	  	  x5	  	  	  	  x6	  
	  	  	  	  13	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.90217	  	  	  	  	  621	  	  	  	  0.50250	  	  	  433	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  
	  	  	  	  13	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.90217	  	  	  	  	  311	  	  	  	  0.49750	  	  	  434	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  2	  

Set	  
2	  

	  Design	  	  	  	  Efficiency	  	  	  	  Index	  	  	  	  Prob	  	  	  	  	  	  	  	  n	  	  	  	  	  f1	  	  	  	  f2	  	  	  	  x1	  	  	  	  x2	  	  	  	  x3	  	  	  	  x4	  	  	  	  x5	  	  	  	  x6	  
	  	  	  	  13	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.90217	  	  	  	  	  559	  	  	  	  0.26894	  	  	  435	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  
	  	  	  	  13	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.90217	  	  	  	  	  167	  	  	  	  0.73106	  	  	  436	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  2	  

Set	  
3	  

	  Design	  	  	  	  Efficiency	  	  	  	  Index	  	  	  	  Prob	  	  	  	  	  	  	  	  n	  	  	  	  	  	  f1	  	  	  	  f2	  	  	  	  x1	  	  	  	  x2	  	  	  	  x3	  	  	  	  x4	  	  	  	  x5	  	  	  	  x6	  
	  	  	  	  13	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.90217	  	  	  	  	  403	  	  	  	  0.66150	  	  	  437	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  1	  
	  	  	  	  13	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.90217	  	  	  	  	  201	  	  	  	  0.33850	  	  	  438	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  

	  	  Set	  
4	  

Design	  	  	  	  Efficiency	  	  	  	  Index	  	  	  	  Prob	  	  	  	  	  	  	  	  	  n	  	  	  	  	  	  f1	  	  	  	  f2	  	  	  	  x1	  	  	  	  x2	  	  	  	  x3	  	  	  	  x4	  	  	  	  x5	  	  	  	  x6	  
	  	  	  	  13	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.90217	  	  	  	  	  483	  	  	  	  0.41824	  	  	  439	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  3	  
	  	  	  	  13	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.90217	  	  	  	  	  584	  	  	  	  0.58176	  	  	  440	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  2	  
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Set	  
5	  

	  Design	  	  	  	  Efficiency	  	  	  	  Index	  	  	  	  Prob	  	  	  	  	  	  	  	  n	  	  	  	  	  	  f1	  	  	  	  f2	  	  	  	  x1	  	  	  	  x2	  	  	  	  x3	  	  	  	  x4	  	  	  	  x5	  	  	  	  x6	  
	  	  	  	  13	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.90217	  	  	  	  	  661	  	  	  	  0.26503	  	  	  441	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  1	  
	  	  	  	  13	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.90217	  	  	  	  	  111	  	  	  	  0.73497	  	  	  442	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  

Set	  
6	  

	  Design	  	  	  	  Efficiency	  	  	  	  Index	  	  	  	  Prob	  	  	  	  	  	  	  	  n	  	  	  	  	  	  f1	  	  	  	  f2	  	  	  	  x1	  	  	  	  x2	  	  	  	  x3	  	  	  	  x4	  	  	  	  x5	  	  	  	  x6	  
	  	  	  	  13	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.90217	  	  	  	  	  	  40	  	  	  	  	  0.33626	  	  	  443	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  1	  
	  	  	  	  13	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.90217	  	  	  	  	  668	  	  	  	  0.66374	  	  	  444	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  

Set	  
7	  

	  Design	  	  	  	  Efficiency	  	  	  	  Index	  	  	  	  Prob	  	  	  	  	  	  	  	  n	  	  	  	  	  	  f1	  	  	  	  f2	  	  	  	  x1	  	  	  	  x2	  	  	  	  x3	  	  	  	  x4	  	  	  	  x5	  	  	  	  x6	  
	  	  	  	  13	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.90217	  	  	  	  	  109	  	  	  	  0.42068	  	  	  445	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  
	  	  	  	  13	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.90217	  	  	  	  	  564	  	  	  	  0.57932	  	  	  446	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  3	  

Set	  
8	  

	  Design	  	  	  	  Efficiency	  	  	  	  Index	  	  	  	  Prob	  	  	  	  	  	  	  	  n	  	  	  	  	  	  f1	  	  	  	  f2	  	  	  	  x1	  	  	  	  x2	  	  	  	  x3	  	  	  	  x4	  	  	  	  x5	  	  	  	  x6	  
	  	  	  	  13	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.90217	  	  	  	  	  683	  	  	  	  0.50250	  	  	  447	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  2	  
	  	  	  	  13	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.90217	  	  	  	  	  336	  	  	  	  0.49750	  	  	  448	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  

Set	  
9	  

	  Design	  	  	  	  Efficiency	  	  	  	  Index	  	  	  	  Prob	  	  	  	  	  	  	  	  n	  	  	  	  	  	  f1	  	  	  	  f2	  	  	  	  x1	  	  	  	  x2	  	  	  	  x3	  	  	  	  x4	  	  	  	  x5	  	  	  	  x6	  
	  	  	  	  13	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.90217	  	  	  	  	  187	  	  	  	  0.26698	  	  	  449	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  1	  
	  	  	  	  13	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.90217	  	  	  	  	  543	  	  	  	  0.73302	  	  	  450	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  

Set	  
10	  

	  Design	  	  	  	  Efficiency	  	  	  	  Index	  	  	  	  Prob	  	  	  	  	  	  	  	  n	  	  	  	  	  	  f1	  	  	  	  f2	  	  	  	  x1	  	  	  	  x2	  	  	  	  x3	  	  	  	  x4	  	  	  	  x5	  	  	  	  x6	  
	  	  	  	  13	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.90217	  	  	  	  	  261	  	  	  	  0.49750	  	  	  451	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  3	  
	  	  	  	  13	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.90217	  	  	  	  	  625	  	  	  	  0.50250	  	  	  452	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  1	  

Set	  
11	  

	  Design	  	  	  	  Efficiency	  	  	  	  Index	  	  	  	  Prob	  	  	  	  	  	  	  	  n	  	  	  	  	  	  f1	  	  	  	  f2	  	  	  	  x1	  	  	  	  x2	  	  	  	  x3	  	  	  	  x4	  	  	  	  x5	  	  	  	  x6	  
	  	  	  	  13	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.90217	  	  	  	  	  537	  	  	  	  0.41824	  	  	  453	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  3	  
	  	  	  	  13	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.90217	  	  	  	  	  475	  	  	  	  0.58176	  	  	  454	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  1	  

Set	  
12	  

	  Design	  	  	  	  Efficiency	  	  	  	  Index	  	  	  	  Prob	  	  	  	  	  	  	  	  n	  	  	  	  	  	  f1	  	  	  	  f2	  	  	  	  x1	  	  	  	  x2	  	  	  	  x3	  	  	  	  x4	  	  	  	  x5	  	  	  	  x6	  
	  	  	  	  13	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.90217	  	  	  	  	  580	  	  	  	  0.72909	  	  	  455	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  1	  
	  	  	  	  13	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.90217	  	  	  	  	  	  80	  	  	  	  	  0.27091	  	  	  456	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  2	  

Set	  
13	  

	  Design	  	  	  	  Efficiency	  	  	  	  Index	  	  	  	  Prob	  	  	  	  	  	  	  	  n	  	  	  	  	  	  f1	  	  	  	  f2	  	  	  	  x1	  	  	  	  x2	  	  	  	  x3	  	  	  	  x4	  	  	  	  x5	  	  	  	  x6	  
	  	  	  	  13	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.90217	  	  	  	  	  235	  	  	  	  0.58176	  	  	  457	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  
	  	  	  	  13	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.90217	  	  	  	  	  495	  	  	  	  0.41824	  	  	  458	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  3	  

Set	  
14	  

	  Design	  	  	  	  Efficiency	  	  	  	  Index	  	  	  	  Prob	  	  	  	  	  	  	  	  n	  	  	  	  	  	  f1	  	  	  	  f2	  	  	  	  x1	  	  	  	  x2	  	  	  	  x3	  	  	  	  x4	  	  	  	  x5	  	  	  	  x6	  
	  	  	  	  13	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.90217	  	  	  	  	  454	  	  	  	  0.66150	  	  	  459	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  1	  
	  	  	  	  13	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.90217	  	  	  	  	  153	  	  	  	  0.33850	  	  	  460	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  3	  

Set	  
15	  

	  Design	  	  	  	  Efficiency	  	  	  	  Index	  	  	  	  Prob	  	  	  	  	  	  	  	  n	  	  	  	  	  	  f1	  	  	  	  f2	  	  	  	  x1	  	  	  	  x2	  	  	  	  x3	  	  	  	  x4	  	  	  	  x5	  	  	  	  x6	  
	  	  	  	  13	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.90217	  	  	  	  	  234	  	  	  	  0.65701	  	  	  461	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  3	  
	  	  	  	  13	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.90217	  	  	  	  	  245	  	  	  	  0.34299	  	  	  462	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  

Set	  
16	  

	  Design	  	  	  	  Efficiency	  	  	  	  Index	  	  	  	  Prob	  	  	  	  	  	  	  	  n	  	  	  	  	  	  f1	  	  	  	  f2	  	  	  	  x1	  	  	  	  x2	  	  	  	  x3	  	  	  	  x4	  	  	  	  x5	  	  	  	  x6	  
	  	  	  	  13	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.90217	  	  	  	  	  705	  	  	  	  0.27091	  	  	  463	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  
	  	  	  	  13	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.90217	  	  	  	  	  295	  	  	  	  0.72909	  	  	  464	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  1	  

Set	  
17	  

	  Design	  	  	  	  Efficiency	  	  	  	  Index	  	  	  	  Prob	  	  	  	  	  	  	  	  n	  	  	  	  	  	  f1	  	  	  	  f2	  	  	  	  x1	  	  	  	  x2	  	  	  	  x3	  	  	  	  x4	  	  	  	  x5	  	  	  	  x6	  
	  	  	  	  13	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.90217	  	  	  	  	  330	  	  	  	  0.34074	  	  	  465	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  3	  
	  	  	  	  13	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.90217	  	  	  	  	  524	  	  	  	  0.65926	  	  	  466	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  

Set	  
18	  

	  Design	  	  	  	  Efficiency	  	  	  	  Index	  	  	  	  Prob	  	  	  	  	  	  	  	  n	  	  	  	  	  	  f1	  	  	  	  f2	  	  	  	  x1	  	  	  	  x2	  	  	  	  x3	  	  	  	  x4	  	  	  	  x5	  	  	  	  x6	  
	  	  	  	  13	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.90217	  	  	  	  	  104	  	  	  	  0.49750	  	  	  467	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  2	  
	  	  	  	  13	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.90217	  	  	  	  	  439	  	  	  	  0.50250	  	  	  468	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  1	  

	   	  



	   65	  

Development	  of	  questionnaire	  regarding	  ‘End	  users’	  

Step	  1:	  Determine	  the	  number	  of	  choice	  sets	  

Again,	  it	  is	  essential	  to	  enter	  in	  SAS	  the	  number	  of	  attributes	  and	  its	  respective	  levels.	  In	  the	  study	  to	  

analyze	  the	  preferences	  of	  app	  ‘end	  users’	  five	  attributes	  (Performance	  Relevance,	  Privacy	  

Relevance,	  Security	  Relevance,	  an	  Independent	  Quality	  Label,	  Price	  of	  an	  app)	  are	  being	  analyzed.	  

Each	  of	  the	  attributes	  has	  three	  levels.	  The	  input	  	  

	  

%mktruns	  (3	  3	  3	  3	  3);	  	  

yields	  the	  following	  output:	  

Design Summary                                            
                          Number of                                                                      

 Levels       Frequency                                                         
  3             5                                                            	  

             Saturated      = 11                                                                        
             Full Factorial = 243  
                                                                      
             Some Reasonable                      Cannot Be                                             
             Design Sizes       Violations         Divided By                                            
                  18 *              0                                                           
                  27 *              0                                                           
                  36 *              0                                                           
                  12               10                9                                                     
                  15               10                9                                                     
                  21               10                9                                                     
                  24               10                9                                                     
                  30               10                9                                                     
                  33               20                9                                                   
                  11 S             15                3 9       
                                             
            * - 100% Efficient design can be made with the MktEx macro.                                      
           S - Saturated Design - The smallest design that can be made.          

       Note that the saturated design is not one of the                                             
                recommended designs for this problem.  It is shown                                           

         to provide some context for the recommended sizes.	  
	  

The	  output	  reveals	  that	  a	  number	  of	  18,	  27	  or	  36	  stimuli	  are	  good	  main	  effects	  designs	  and	  do	  not	  

lead	  to	  any	  violations.	  Like	  the	  previous	  case,	  it	  can	  be	  concluded	  that	  9	  or	  18	  choice	  sets,	  each	  

consisting	  of	  two	  different	  stimuli	  variations,	  need	  to	  be	  designed	  for	  the	  questionnaire.	  	  
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Step	  2:	  Creating	  the	  Candidate	  set	  

Entering	  the	  input	  

%mktex	  (3	  3	  3	  3	  3,	  n=243);	  

shows	  the	  following	  output:	  
 
 
 

Design Number 
1 

 
 
 

D-Efficiency 
100.0000 

 
 
 

A-Efficiency 
100.0000 

 
 
 

G-Efficiency 
100.0000 

Average 
Prediction 
Standard 
Error 
0.2128 

	  

Step	  3:	  Defining	  the	  Structure	  of	  Choice	  Sets	  

In	  this	  research	  is	  decided	  to	  give	  the	  respondents	  of	  the	  questionnaire	  choice	  sets	  consisting	  of	  two	  

different	  alternatives	  which	  they	  can	  choose	  from.	  	  

	  

%mktlab(data=design,	  int=f1-‐f2);	  
Proc	  print;	  run;	  

	  
yields	  all	  possible	  alternatives.	  In	  the	  output	  of	  step	  1	  can	  be	  seen	  that	  243	  different	  combinations	  

are	  possible.	  In	  the	  following	  table	  a	  short	  representation	  of	  the	  full	  factorial	  design	  including	  all	  the	  

combinations	  are	  shown	  where	  x1,	  x2,	  x3,	  x4,	  x5	  are	  the	  attributes.	  In	  this	  case	  the	  ‘no	  preference’	  

option	  will	  be	  used,	  but	  will	  be	  added	  manually	  later.	  

	  

Obs	  	  	  	  f1	  	  	  	  f2	  	  	  	  x1	  	  	  	  x2	  	  	  	  x3	  	  	  	  x4	  	  	  	  x5	  

1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  
2	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  2	  
3	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  3	  
4	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  1	  
5	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  2	  
6	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  3	  
7	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  1	  
8	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  2	  
9	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  
10	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  
11	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  2	  	  	  	  

.	  .	  .	  
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233	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  2	  
234	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  
235	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  
236	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  2	  
237	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  3	  
238	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  1	  
239	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  2	  
240	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  3	  
241	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  1	  
242	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  2	  
243	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  3	  

	  

Step	  4:	  Creating	  the	  Choice	  Design	  

Just	  like	  the	  research	  regarding	  ‘Developers	  and	  Owners’,	  the	  %MktEx	  macro	  is	  used	  again	  to	  

generate	  an	  efficient	  design.	  Additionally,	  the	  assumed	  β-‐values	  derived	  in	  Chapter	  3,	  are	  included	  in	  

the	  input.	  SAS	  treats	  the	  last	  attribute	  level	  as	  a	  benchmark	  level,	  which	  means	  the	  value	  0	  is	  

automatically	  assigned	  to	  this	  level	  and	  it	  does	  not	  need	  to	  be	  entered.	  Therefore,	  the	  following	  

input	  is	  used:	  

%mktex(3	  3	  3	  3	  3,	  n=243);	  
%mktlab(data=design,	  int=f1-‐f2)	  

%choiceff(data=final,	  model=class(x1-‐x5),	  nsets=18,	  maxiter=20,	  seed=17,	  flags=f1-‐f2,	  beta=-‐1	  1	  -‐
0.33	  0.33	  -‐0.33	  0.33	  -‐0.66	  0.66	  -‐0.66	  0.66);	  

proc	  print;	  by	  set;	  id	  set;	  run;	  

	  

Table	  A2:	  Statistical	  value	  of	  questionnaire	  design	  'End	  users'	  

Attribute	   n	   Variable	   Label	   Variance	   Beta	   DF	   Standard	  
Error	  

User	  Rating	   1	  
2	  
3	  

x10	  
x11	  
x12	  

3	  
1	  
5	  

	  
1.01469	  
0.92909	  

	  
-‐1	  
1	  

	  
1	  
1	  

	  
1.00732	  
0.96289	  

Number	  of	  
Reviews	  

4	  
5	  
6	  

x20	  
x21	  
x22	  

500.000	  
10.000	  
1	  million	  

	  
0.58694	  
0.56099	  

	  
-‐0.33	  
0.33	  

	  
1	  
1	  

	  
0.76612	  
0.74899	  

App	  ranking	  
based	  on	  

#downloads	  

7	  
8	  
9	  

x30	  
x31	  
x32	  

Top	  10	  
Top	  50	  
Top	  3	  

	  
0.54787	  
0.56988	  

	  
-‐0.33	  
0.33	  

	  
1	  
1	  

	  
0.74018	  
0.75490	  

Independent	  
Quality	  
Label	  

10	  
11	  
12	  

x40	  
x41	  
x42	  

Label	  unknown	  
No	  Label	  

Label	  known	  

	  
0.78021	  
0.76011	  

	  
-‐0.66	  
0.66	  

	  
1	  
1	  

	  
0.88330	  
0.87184	  

Price	   13	  
14	  
15	  

x50	  
x51	  
x52	  

Medium	  
Free	  
High	  

	  
0.70603	  
0.78554	  

	  
-‐0.66	  
0.66	  

	  
1	  
1	  

	  
0.84026	  
0.88631	  
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The	  output	  (Table	  A2)	  is	  slightly	  adapted	  to	  make	  it	  more	  readable.	  It	  indicates	  that	  the	  different	  sets	  

are	  optimally	  designed	  based	  on	  multiple	  combinations	  SAS	  has	  calculated.	  In	  the	  case	  of	  the	  

questionnaire	  intended	  for	  ‘End	  users’,	  18	  choice	  sets	  are	  needed	  too.	  The	  same	  statistical	  analysis	  

was	  made	  to	  test	  if	  it	  was	  possible	  to	  make	  an	  optimal	  design	  with	  9	  choice	  sets,	  but	  the	  variances	  

were	  very	  different	  and	  some	  variables	  had	  a	  DF	  of	  0.	  

	  

Below,	  the	  questionnaire	  intended	  for	  ‘End	  users’	  is	  presented.	  

	  

	  

Set	  
1	  

	  Design	  	  	  	  Efficiency	  	  	  	  Index	  	  	  	  Prob	  	  	  	  	  	  	  	  n	  	  	  	  	  f1	  	  	  	  f2	  	  	  	  x1	  	  	  	  x2	  	  	  	  x3	  	  	  	  x4	  	  	  	  x5	  
	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.98376	  	  	  	  	  	  216	  	  	  	  	  0.72711	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  3	  
	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.98376	  	  	  	  	  	  136	  	  	  	  	  0.27289	  	  	  	  2	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  

Set	  
2	  

	  Design	  	  	  	  Efficiency	  	  	  	  Index	  	  	  	  Prob	  	  	  	  	  	  	  	  	  n	  	  	  	  	  f1	  	  	  	  f2	  	  	  	  x1	  	  	  	  x2	  	  	  	  x3	  	  	  	  x4	  	  	  	  x5	  
	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  	  	  1.98376	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  83	  	  	  	  	  	  0.42068	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  
	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  	  	  1.98376	  	  	  	  	  	  	  	  	  240	  	  	  	  	  0.57932	  	  	  	  	  4	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  3	  

Set	  
3	  

	  Design	  	  	  	  Efficiency	  	  	  	  Index	  	  	  	  Prob	  	  	  	  	  	  	  	  n	  	  	  	  	  	  f1	  	  	  	  f2	  	  	  	  x1	  	  	  	  x2	  	  	  	  x3	  	  	  	  x4	  	  	  	  x5	  
	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.98376	  	  	  	  	  	  	  47	  	  	  	  	  	  0.49750	  	  	  	  	  5	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  
	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.98376	  	  	  	  	  	  178	  	  	  	  	  0.50250	  	  	  	  	  6	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  1	  

Set	  
4	  

Design	  	  	  	  Efficiency	  	  	  	  Index	  	  	  	  Prob	  	  	  	  	  	  	  	  	  n	  	  	  	  	  	  f1	  	  	  	  f2	  	  	  	  x1	  	  	  	  x2	  	  	  	  x3	  	  	  	  x4	  	  	  	  x5	  	  	  	  	  	  
	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.98376	  	  	  	  	  	  	  93	  	  	  	  	  	  0.58662	  	  	  	  	  7	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  
	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.98376	  	  	  	  	  	  	  59	  	  	  	  	  	  0.41338	  	  	  	  	  8	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  2	  

Set	  
5	  

	  Design	  	  	  	  Efficiency	  	  	  	  Index	  	  	  	  Prob	  	  	  	  	  	  	  	  n	  	  	  	  	  	  f1	  	  	  	  f2	  	  	  	  x1	  	  	  	  x2	  	  	  	  x3	  	  	  	  x4	  	  	  	  x5	  	  	  
	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.98376	  	  	  	  	  	  185	  	  	  	  	  0.49750	  	  	  	  	  9	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  2	  
	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.98376	  	  	  	  	  	  124	  	  	  	  	  0.50250	  	  	  	  10	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  

Set	  
6	  

	  Design	  	  	  	  Efficiency	  	  	  	  Index	  	  	  	  Prob	  	  	  	  	  	  	  	  n	  	  	  	  	  	  f1	  	  	  	  f2	  	  	  	  x1	  	  	  	  x2	  	  	  	  x3	  	  	  	  x4	  	  	  	  x5	  	  	  
	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.98376	  	  	  	  	  	  150	  	  	  	  	  0.73106	  	  	  	  11	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  3	  
	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.98376	  	  	  	  	  	  215	  	  	  	  	  0.26894	  	  	  	  12	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  2	  

Set	  
7	  

	  Design	  	  	  	  Efficiency	  	  	  	  Index	  	  	  	  Prob	  	  	  	  	  	  	  	  n	  	  	  	  	  	  f1	  	  	  	  f2	  	  	  	  x1	  	  	  	  x2	  	  	  	  x3	  	  	  	  x4	  	  	  	  x5	  
	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.98376	  	  	  	  	  	  219	  	  	  	  	  0.34299	  	  	  	  13	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  
	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.98376	  	  	  	  	  	  	  17	  	  	  	  	  	  0.65701	  	  	  	  14	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  2	  

Set	  
8	  

	  Design	  	  	  	  Efficiency	  	  	  	  Index	  	  	  	  Prob	  	  	  	  	  	  	  	  n	  	  	  	  	  	  f1	  	  	  	  f2	  	  	  	  x1	  	  	  	  x2	  	  	  	  x3	  	  	  	  x4	  	  	  	  x5	  	  
	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.98376	  	  	  	  	  	  227	  	  	  	  	  0.41581	  	  	  	  15	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  
	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.98376	  	  	  	  	  	  103	  	  	  	  	  0.58419	  	  	  	  16	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  1	  

Set	  
9	  

	  Design	  	  	  	  Efficiency	  	  	  	  Index	  	  	  	  Prob	  	  	  	  	  	  	  	  n	  	  	  	  	  	  f1	  	  	  	  f2	  	  	  	  x1	  	  	  	  x2	  	  	  	  x3	  	  	  	  x4	  	  	  	  x5	  	  
	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.98376	  	  	  	  	  	  	  49	  	  	  	  	  	  0.49750	  	  	  	  17	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  1	  
	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.98376	  	  	  	  	  	  171	  	  	  	  	  0.50250	  	  	  	  18	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  3	  

Set	  
10	  

	  Design	  	  	  	  Efficiency	  	  	  	  Index	  	  	  	  Prob	  	  	  	  	  	  	  	  	  n	  	  	  	  	  f1	  	  	  	  f2	  	  	  	  x1	  	  	  	  x2	  	  	  	  x3	  	  	  	  x4	  	  	  	  x5	  
	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.98376	  	  	  	  	  	  181	  	  	  	  	  0.42068	  	  	  	  19	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  
	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.98376	  	  	  	  	  	  	  63	  	  	  	  	  	  0.57932	  	  	  	  20	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  3	  

Set	  
11	  

	  Design	  	  	  	  Efficiency	  	  	  	  Index	  	  	  	  Prob	  	  	  	  	  	  	  	  	  n	  	  	  	  	  f1	  	  	  	  f2	  	  	  	  x1	  	  	  	  x2	  	  	  	  x3	  	  	  	  x4	  	  	  	  x5	  
	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.98376	  	  	  	  	  	  201	  	  	  	  	  0.41581	  	  	  	  21	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  3	  
	  	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  1.98376	  	  	  	  	  	  160	  	  	  	  	  0.58419	  	  	  	  22	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  1	  	  	  	  	  	  2	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  3	  	  	  	  	  	  1	  

Set	  
12	  
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IV	   Final	  Version	  of	  Survey	  	  

Final	  version	  intended	  for	  ‘Developers’	  and	  ‘Owners’	  
	  
Thank	  you	  for	  helping	  me	  with	  my	  Master’s	  thesis	  at	  University	  of	  Technology	  Eindhoven	  by	  taking	  
part	  in	  this	  survey.	  Your	  response	  is	  appreciated	  as	  it	  can	  not	  only	  assist	  me	  to	  graduate	  but	  also	  
helps	  to	  create	  a	  software	  quality	  service	  that	  might	  increase	  the	  overall	  quality	  of	  mobile	  apps.	  I	  am	  
currently	  studying	  MSc	  Innovation	  Management,	  and	  the	  topic	  of	  this	  thesis	  focuses	  on	  the	  behavior	  
of	  mobile	  app	  developers	  and	  owners	  (i.e.	  mobile	  app	  companies	  or	  people	  who	  do	  not	  develop	  
apps	  themselves	  but	  have	  them	  built	  by	  others)	  with	  respect	  to	  an	  independent	  mobile	  quality	  
analysis.	  All	  collected	  data	  will	  be	  treated	  anonymously	  and	  will	  be	  deleted	  after	  finalizing	  the	  
project.	  
	  
The	  survey	  should	  only	  take	  5	  –	  10	  minutes	  to	  complete.	  During	  the	  main	  part	  of	  this	  survey,	  you	  will	  
see	  a	  few	  sets	  of	  different	  independent	  mobile	  quality	  analysis	  scenarios.	  I	  would	  like	  to	  ask	  you	  to	  
read	  all	  provided	  information	  carefully	  and	  only	  think	  briefly	  about	  your	  responses.	  
	  
If	  you	  have	  any	  questions,	  please	  feel	  free	  to	  contact	  me.	  	  
	  
With	  kind	  regards,	  
	  
Mike	  Loeffen	  
m.t.c.loeffen@student.tue.nl	  	  
	  
*For	  participating	  in	  this	  survey	  I	  will	  donate	  €1	  to	  a	  charitable	  organization	  of	  your	  choice.	  
	  
NEXT	  PAGE	  
	  
On	  the	  following	  pages	  you	  will	  see	  18	  scenarios	  with	  various	  independent	  quality	  analysis	  services	  
for	  mobile	  apps.	  Each	  time	  you	  are	  asked	  to	  choose	  between	  two	  scenarios	  which	  you	  prefer	  most.	  
All	  the	  packages	  consist	  of	  the	  same	  six	  attributes	  and	  each	  of	  these	  attributes	  has	  three	  different	  
levels.	  	  
	  
An	  independent	  quality	  analysis	  is	  defined	  as	  an	  automated	  analysis	  which	  identifies	  errors,	  risks	  
and	  other	  issues	  regarding	  the	  maintainability	  and	  technical	  quality	  of	  your	  mobile	  application	  
based	  on	  the	  ISO-‐25010	  standard.	  
	  
In	  the	  following	  an	  explanation	  of	  the	  attributes	  with	  the	  associated	  levels	  is	  provided:	  
	  
1)	  Number	  of	  Projects:	  The	  number	  of	  projects	  that	  could	  be	  analyzed	  each	  year.	  A	  project	  is	  
defined	  as	  one	  mobile	  app	  on	  one	  operating	  system,	  i.e.	  Facebook	  app	  on	  Android.	  The	  number	  of	  
projects	  can	  be:	  
a)	  1	  project	  
b)	  5	  projects	  
c)	  10	  projects	  
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2)	  Number	  of	  Scans:	  The	  number	  of	  scans	  that	  can	  be	  performed	  per	  project	  each	  year.	  A	  scan	  
provides	  insight	  in	  the	  state	  of	  the	  software	  systems.	  Multiple	  scans	  help	  to	  keep	  track	  of	  the	  
improvements	  of	  the	  software	  systems.	  The	  number	  of	  scans	  can	  be:	  
a)	  4	  scans	  
b)	  12	  scans	  
c)	  More	  than	  12	  scans	  
	  
3)	  Level	  of	  Reporting	  Detail:	  The	  level	  of	  detail	  that	  the	  final	  reporting	  of	  the	  analysis	  will	  provide.	  
These	  levels	  can	  be:	  
a)	  Low:	  very	  basic	  feedback,	  which	  only	  makes	  clear	  if	  the	  overall	  maintainability	  of	  the	  software	  is	  
good,	  moderate	  or	  bad	  by	  rating	  it	  according	  a	  5-‐point-‐scale.	  	  
b)	  Medium:	  an	  extension	  of	  the	  basic	  report.	  Different	  factors	  –	  like	  complexity,	  efficiency,	  
maintainability,	  et	  cetera	  –	  are	  rated	  individually	  so	  that	  it	  becomes	  clear	  which	  factors	  are	  good	  or	  
which	  factors	  need	  to	  be	  improved.	  
c)	  High:	  most	  detailed	  report.	  Includes	  all	  ratings	  on	  all	  factors	  and	  it	  presents	  where	  the	  errors	  are	  
located	  in	  the	  source	  code,	  plus	  suggestions	  of	  improvement	  are	  made.	  
	  
4)	  Independent	  Quality	  Label:	  After	  performing	  an	  independent	  quality	  analysis	  on	  a	  project,	  the	  
quality	  of	  the	  mobile	  application	  can	  be	  indicated	  by	  a	  quality	  label	  provided	  by	  the	  company	  that	  
performs	  the	  analysis.	  The	  following	  situations	  can	  occur:	  
a)	  No	  Label	  provided	  
b)	  Label	  provided	  but	  not	  acknowledged	  by	  market	  
c)	  Label	  provided	  and	  acknowledged	  by	  market	  
	  
5)	  Type	  of	  Platform:	  An	  independent	  quality	  analysis	  of	  mobile	  apps	  could	  be	  performed	  through	  
different	  independent	  online	  platforms.	  These	  include:	  
a)	  Independent	  online	  analysis	  platform:	  a	  cloud	  service	  where	  source	  code	  can	  be	  analyzed	  to	  
eventually	  receive	  a	  quality	  report	  in	  return.	  
b)	  Version	  Control	  System:	  a	  platform	  where	  source	  code	  can	  be	  saved,	  accessed	  and	  controlled	  by	  
authorized	  persons	  within	  a	  company.	  During	  this	  process	  an	  independent	  quality	  analysis	  is	  
maintaining	  the	  quality	  and	  progression	  of	  projects.	  
c)	  Online	  Market	  place:	  a	  communication	  and	  business	  channel	  (i.e.	  communicate	  about	  and	  assign	  
mobile	  app	  development	  projects)	  between	  (external)	  developers	  and/or	  owners	  through	  an	  online	  
market	  place	  where	  the	  quality	  analysis	  of	  the	  source	  code	  is	  provided	  as	  an	  extra	  service.	  	  
	  
6)	  Price:	  How	  much	  you	  are	  willing	  to	  pay	  per	  month	  in	  dollars.	  The	  price	  can	  be:	  
a)	  120	  dollars	  
b)	  60	  dollars	  
c)	  30	  dollars	  
	  
NEXT	  PAGE	  	  
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Set	  1:	  Which	  independent	  quality	  analysis	  of	  mobile	  apps	  do	  you	  prefer	  most?	  
	   Option	  A	   Option	  B	  

Number	  of	  Projects	  (/year)	   10	  Projects	   5	  Projects	  

Number	  of	  Scans	  (/year)	   12	  Scans	   4	  Scans	  

	  

	  

	  

Level	  of	  Reporting	  Detail	  

Medium	  

	  

High	  

	  
Independent	  Quality	  Label	   Label	  provided	  and	  

acknowledged	  by	  market	  

Label	  provided	  but	  not	  

acknowledged	  by	  market	  

Type	  of	  Platform	   Online	  Market	  Place	   Version	  Control	  System	  

Price	  (/month)	   30	  dollars	   60	  dollars	  

	  
*Only	  the	  first	  question	  is	  presented	  in	  the	  appendix	  to	  give	  an	  idea	  how	  the	  choice	  sets	  
looked	  like.	  The	  other	  choice	  sets	  were	  very	  similar	  to	  the	  example	  above.	  
	  
NEXT	  PAGE	  
	  
What	  is	  your	  gender?	  

•   Male	  
•   Female	  

	  
What	  is	  your	  age?	  
	  
What	  is	  your	  nationality?	  
	  
What	  is	  the	  highest	  level	  of	  education	  you	  have	  completed?	  

•   No	  degree	  
•   High	  School	  
•   Associate	  degree	  
•   Bachelor’s	  degree	  
•   Master’s	  degree	  
•   Doctor’s	  degree	  (PhD)	  or	  postgraduate	  degree	  
•   Other	  
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How	  are	  you	  related	  to	  the	  mobile	  app	  market?	  
•   I	  am	  building	  apps	  myself	  (app	  developer)	  
•   I	  am	  not	  building	  apps	  myself	  but	  have	  them	  built	  by	  someone	  else	  (owner	  of	  a	  mobile	  app)	  
•   Both	  

	  
What	  is	  your	  goal	  of	  the	  mobile	  app	  development?	  

•   Growing	  your	  Business	  
•   Seeking	  revenues	  
•   Just	  a	  hobby	  
•   Combination	  of	  above	  options	  

	  
	  
Finally,	  would	  you	  eventually	  be	  willing	  to	  use	  an	  independent	  quality	  analysis	  for	  mobile	  apps,	  if	  it	  
helps	  you	  to	  improve	  the	  software	  maintenance	  and	  technical	  quality	  and	  to	  reduce	  costs	  and	  risks?	  

•   Yes	  
•   No	  
•   Depends:	  ___	  

	  
If	  you	  are	  interested	  to	  be	  informed	  about	  future	  developments	  regarding	  the	  concept	  of	  an	  online	  
independent	  quality	  analysis,	  then	  please	  enter	  your	  email	  address	  in	  the	  box	  below:	  
	  
NEXT	  PAGE	  
	  
Thank	  you	  for	  your	  participation.	  
	  
If	  you	  know	  other	  mobile	  app	  developers	  and/or	  owners	  who	  would	  like	  to	  help	  me	  by	  taking	  this	  
survey,	  then	  please	  <click	  here>.	  
	  
If	  you	  have	  additional	  questions	  about	  this	  survey,	  please	  email	  m.t.c.loeffen@student.tue.nl	  
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Final	  version	  intended	  for	  ‘End	  users’	  
	  
Thank	  you	  for	  helping	  me	  with	  my	  Master’s	  thesis	  at	  Eindhoven	  University	  by	  taking	  part	  in	  this	  
survey.	  Your	  response	  is	  appreciated	  as	  it	  can	  not	  only	  assist	  me	  to	  graduate	  but	  also	  helps	  to	  create	  
a	  software	  quality	  service	  that	  might	  increase	  the	  overall	  quality	  of	  mobile	  apps.	  I	  am	  currently	  
studying	  MSc	  Innovation	  Management,	  and	  the	  topic	  of	  this	  thesis	  focuses	  on	  the	  behavior	  of	  mobile	  
app	  users	  with	  respect	  to	  the	  quality	  of	  mobile	  apps.	  All	  collected	  data	  will	  be	  treated	  anonymously	  
and	  will	  be	  deleted	  after	  finalizing	  the	  project.	  
	  
The	  survey	  should	  only	  take	  5	  –	  10	  minutes	  to	  complete.	  During	  the	  main	  part	  of	  this	  survey,	  you	  will	  
see	  a	  few	  sets	  of	  different	  mobile	  app	  (review)	  characteristics.	  I	  would	  like	  to	  ask	  you	  to	  read	  all	  
provided	  information	  carefully	  and	  only	  think	  briefly	  about	  your	  responses.	  
	  
If	  you	  have	  any	  questions,	  please	  feel	  free	  to	  contact	  me.	  	  
Please	  click	  ‘Next’	  to	  start	  the	  survey.	  
	  
With	  kind	  regards,	  
	  
Mike	  Loeffen	  
m.t.c.loeffen@student.tue.nl	  	  
	  
*For	  participating	  in	  this	  survey	  I	  will	  donate	  €1	  to	  a	  charitable	  organization	  of	  your	  choice.	  
	  
NEXT	  PAGE	  
	  
On	  the	  following	  18	  pages	  you	  will	  see	  various	  characteristics	  that	  are	  often	  considered	  before	  
deciding	  to	  download	  a	  mobile	  app.	  Each	  time	  you	  are	  asked	  to	  choose	  between	  two	  scenarios	  
which	  you	  prefer	  most.	  All	  the	  scenarios	  consist	  of	  the	  same	  five	  attributes	  and	  each	  of	  these	  
attributes	  has	  three	  different	  levels.	  	  
	  
In	  the	  following	  an	  explanation	  of	  the	  attributes	  with	  the	  associated	  levels	  is	  provided.	  Assume	  that	  
the	  function	  (i.e.	  financial,	  business,	  gaming,	  et	  cetera)	  of	  the	  app	  is	  equal	  in	  each	  set:	  
	  
1)	  	  An	  Independent	  Quality	  Label:	  A	  quality	  label	  assigned	  to	  a	  mobile	  app	  could	  provide	  an	  
indication	  about	  the	  quality	  of	  an	  app.	  The	  following	  situations	  can	  occur:	  
a)	  No	  Label	  provided	  
b)	  Label	  provided	  and	  acknowledged	  by	  market.	  
c)	  Label	  provided	  but	  not	  acknowledged	  by	  market.	  
	  	  
2)	  Number	  of	  Reviews:	  The	  mobile	  apps	  in	  the	  app	  stores	  are	  often	  organized	  based	  on	  various	  
factors,	  whereby	  the	  most	  downloaded	  are	  on	  top	  of	  the	  page.	  The	  number	  of	  reviews	  can	  be:	  
a)	  10.000	  Reviews	  
b)	  500.000	  Reviews	  
c)	  1	  Million	  Reviews	  
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3)	  App	  ranking	  (based	  on	  number	  of	  downloads):	  The	  app	  ranking	  is	  displayed	  in	  the	  app	  stores,	  
whereby	  the	  most	  downloaded	  apps	  are	  on	  top.	  The	  apps	  can	  be	  assigned	  to	  the	  following	  levels:	  
a)	  Top	  50	  (app	  is	  positioned	  between	  number	  11	  to	  50)	  
b)	  Top	  10	  (app	  is	  positioned	  number	  4	  to	  10)	  
c)	  Top	  3	  (app	  is	  positioned	  number	  1	  to	  3)	  
	  
4)	  User	  Rating:	  The	  rating	  of	  a	  mobile	  app	  as	  can	  be	  seen	  in	  the	  app	  stores,	  is	  presented	  by	  a	  5-‐
point-‐scale;	  1	  star	  refers	  to	  a	  ‘bad’	  app	  and	  5	  stars	  refers	  to	  to	  an	  ‘excellent’	  app.	  The	  user	  rating	  can	  
be:	  
a)	  1	  Star	  
b)	  3	  Stars	  
c)	  5	  Stars	  
	  
5)	  Price	  of	  a	  mobile	  application:	  The	  price	  you	  are	  willing	  to	  pay	  for	  a	  mobile	  application.	  The	  price	  
can	  be:	  
a)	  4.99	  Dollar	  
b)	  2.99	  Dollar	  
c)	  0.99	  Dollar	  
	  
NEXT	  PAGE	  
	  
Set	  1:	  Which	  mobile	  app	  alternative	  do	  you	  prefer?	  
	   Option	  A	   Option	  B	  
Independent	  Quality	  Label	   Label	  provided	  and	  

acknowledged	  by	  market	  
No	  label	  provided	  

User	  Rating	   5	  Stars	   3	  Stars	  
Number	  of	  Reviews	   500.000	  Reviews	   1	  million	  Reviews	  
App	  Ranking	  (based	  on	  
number	  of	  downloads)	  

Top	  3	   Top	  50	  

Price	  of	  an	  app	   $0.99	  	   $4.99	  
	   No	  Preference	  
	  
*Only	  the	  first	  question	  is	  presented	  in	  the	  appendix	  to	  give	  an	  idea	  how	  the	  choice	  sets	  
looked	  like.	  The	  other	  choice	  sets	  were	  very	  similar	  to	  the	  example	  above.	  
	  
NEXT	  PAGE	  
	  
What	  is	  your	  gender?	  

•   Male	  
•   Female	  

	  
What	  is	  your	  age?	  
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What	  is	  your	  Nationality?	  
	  
Which	  mobile	  Operating	  System	  are	  you	  using?	  

•   Apple	  iOS	  
•   Google	  Android	  
•   Microsoft	  Windows	  
•   Other	  

	  
How	  many	  different	  mobile	  devices	  are	  you	  using	  weekly?	  

•   1	  
•   2	  
•   3	  
•   More	  than	  3	  

	  
What	  is	  the	  highest	  level	  of	  education	  you	  have	  completed?	  

•   No	  degree	  
•   High	  School	  
•   Associate	  degree	  
•   Bachelor’s	  degree	  
•   Master’s	  degree	  
•   Doctor’s	  degree	  (PhD)	  or	  postgraduate	  degree	  
•   Other	  

	  
What	  is	  your	  current	  job	  situation?	  

•   Part-‐time	  employee	  
•   Full-‐time	  employee	  
•   Unemployed	  
•   Student	  
•   I	  prefer	  not	  to	  answer	  

	  
What	  is	  your	  aggregated	  monthly	  household	  income	  after	  taxes?	  	  

•   Less	  than	  1.500€	   	  
•   1.500€	  -‐	  2,999€	   	  
•   3,000€	  -‐	  5.999€	   	  
•   6,000€	  -‐	  8,999€	   	  
•   9,000€	  or	  more	   	  
•   I	  prefer	  not	  to	  answer	  

	  
If	  you	  are	  interested	  in	  the	  results	  of	  the	  study,	  then	  please	  enter	  your	  email	  address	  in	  the	  box	  
below:	  
	  
NEXT	  PAGE	  
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Thank	  you	  for	  your	  participation.	  
	  
If	  you	  know	  other	  mobile	  app	  developers	  and/or	  owners	  who	  would	  like	  to	  help	  me	  by	  taking	  this	  
survey,	  then	  please	  <click	  here>.	  
	  
If	  you	  have	  additional	  questions,	  pleas	  email	  to	  m.t.c.loeffen@student.tue.nl	  
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V	  	   Sample	  Descriptive	  Statistics	  
	  
Age	   	   	  
	   Mean	   27.2	  
	   Standard	  deviation	   9.9	  
Gender	   	   	  
	   Male	   64.8%	  
	   Female	   35.2%	  
Nationality	   	   	  
	   Dutch	   71.1%	  
	   Other	  European	   9.2%	  
	   North-‐American	   2.8%	  
	   South-‐American	   8.5%	  
	   Asian	   8.5%	  
Education	  	   	   	  
	   High	  School	   35.2%	  
	   Associate’s	  Degree	   2.8%	  
	   Bachelor’s	  Degree	   49.3%	  
	   Master’s	  Degree	   8.5%	  
	   Doctor’s	  Degree	   2.8%	  
	   Other	   1.4%	  
Current	  profession	   	   	  
	   Part-‐time	  Employee	   9.9%	  
	   Full-‐time	  Employee	   28,9%	  
	   Unemployed	   2.1%	  
	   Student	   58.5%	  
	   No	  answer	   0.7%	  
Income	   	   	  
	   <€1500	   47.9%	  
	   €1500-‐€2999	   18.3%	  
	   €3000-‐€5999	   14.8%	  
	   €6000-‐€8999	   2.1%	  
	   No	  answer	   16.9%	  
Operating	  System	   	   	  
	   iOS	   35.2%	  
	   Android	   51.4%	  
	   Windows	   4.2%	  
	   iOS	  and	  Android	   7%	  
	   iOS	  and	  Windows	   1.4%	  
	   Android	  and	  Windows	   0.7%	  
Number	  of	  Devices	   	   	  
	   1	   45.1%	  
	   2	   35.9%	  
	   3	   12.7%	  
	   More	  than	  3	   6.3%	  
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Descriptive  Statistics  
 N   Minimum   Maximum   Mean   Std.  Deviation  

Zscore:    Nationality   152   -,55572   2,46102   ,0000000   1,00000000  

Zscore:    Age   152   -,91746   3,50801   ,0000000   1,00000000  

Zscore:    ChoiceSet1   152   -,10911   10,94746   ,0000000   1,00000000  

Zscore:    ChoiceSet2   152   -7,02424   ,14143   ,0000000   1,00000000  

Zscore:    ChoiceSet3   152   -1,77400   1,99731   ,0000000   1,00000000  

Zscore:    ChoiceSet4   152   -,35205   3,10027   ,0000000   1,00000000  

Zscore:    ChoiceSet5   152   -,37388   3,41478   ,0000000   1,00000000  

Zscore:    ChoiceSet6   152   -1,35206   2,16098   ,0000000   1,00000000  

Zscore:    ChoiceSet7   152   -,40273   3,42320   ,0000000   1,00000000  

Zscore:    ChoiceSet8   152   -,36408   3,45244   ,0000000   1,00000000  

Zscore:    ChoiceSet9   152   -3,88587   3,88587   ,0000000   1,00000000  

Zscore:    ChoiceSet10   152   -,84067   1,76712   ,0000000   1,00000000  

Zscore:    ChoiceSet11   152   -,27756   4,16343   ,0000000   1,00000000  

Zscore:    ChoiceSet12   152   -2,09429   2,26642   ,0000000   1,00000000  

Zscore:    ChoiceSet13   152   -1,26117   1,80600   ,0000000   1,00000000  

Zscore:    ChoiceSet14   152   -,89494   2,34388   ,0000000   1,00000000  

Zscore:    ChoiceSet15   152   -,78868   1,41095   ,0000000   1,00000000  

Zscore:    ChoiceSet16   152   -1,54932   1,65472   ,0000000   1,00000000  

Zscore:    ChoiceSet17   152   -1,09945   1,17424   ,0000000   1,00000000  

Zscore:    ChoiceSet18   152   -,43177   3,11577   ,0000000   1,00000000  

Zscore:    Gender   152   -,69783   1,42358   ,0000000   1,00000000  

Zscore:    OS   152   -,83243   5,31829   ,0000000   1,00000000  

Zscore:    NmbrDevices   152   -,88318   2,44516   ,0000000   1,00000000  

Zscore:    Education   152   -1,98269   2,95779   ,0000000   1,00000000  

Zscore:    Profession   152   -1,89345   1,65969   ,0000000   1,00000000  

Zscore:    Income   152   -,74044   2,07322   ,0000000   1,00000000  

Valid  N  (listwise)   152       
	  

	  
	  
	  
	  
	  
	  
	  
	  
	  
	  
	  
	  

	  
	  

Report  

NmbrDevices     
Nationality   Mean   N   Std.  Deviation  

Dutch   1,93   101   ,919  

Other  European   1,62   13   ,961  

North  America   1,50   4   ,577  

South  America   1,67   12   ,778  

Asian   1,17   12   ,389  

Total   1,80   142   ,893  
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Report  

Income     
OS   Mean   N   Std.  Deviation  

iOS   2,38   50   1,839  

Android   2,34   73   1,773  

Windows   1,50   6   ,837  

iOS  and  Android   3,40   10   2,366  

iOS  and  Windows   2,00   2   1,414  

Android  and  Windows   2,00   1   .  

Total   2,39   142   1,813  
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VI	  	   Analysis	  in	  Latent	  Gold	  5.1	  
A:	  General	  Goodness	  of	  Fit	  Statistics	  

	  
	  
B:	  Aggregate	  1-‐class	  Model	  
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Importance	  of	  Factors	  
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Prediction	  Statistics	  

	  
	  

The	  prediction	  table	  shows	  that	  this	  1-‐class	  (aggregate)	  model	  correctly	  predicts	  1101	  of	  the	  1336	  

alternative	  A	  responses,	  and	  806	  of	  the	  953	  alternative	  B	  responses.	  Overall,	  only	  1907	  (1101	  +	  806)	  

of	  the	  total	  2556	  observed	  choices	  are	  predicted	  correctly.	  	  

	  

𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛	  𝑟𝑎𝑡𝑒 =
1101 + 806

2556 = 74.61%; 	  𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛	  𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟 = 25.39%	  
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Profile	  
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C:	  4-‐Class	  Model	  

Prediction	  Statistics	  

	  
	  

𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛	  𝑟𝑎𝑡𝑒 =
1213 + 819

2556 = 83.76%; 	  𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛	  𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟 = 16.24%	  

	  
	  
	  
	  
	  
	  
	  
	  
	  
	  
	  
	  
	  
	  
	  
	  



	   86	  

Wald	  p-‐values	  in	  model	  

	  
	  
Z-‐values	  in	  model	  
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Importance	  

	  

D:	  Refined	  4-‐class	  model	  

Goodness	  of	  Fit	  

	  
	  

Prediction	  Statistics	  

	  
Prediction	  rate	  =	  83.65%;	  Prediction	  error	  =	  16.35%	  
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Wald	  p-‐values	  in	  refined	  model	  

	  
Z-‐Values	  in	  refined	  model	  
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Importance	  of	  factors	  

	  
Wald	  p-‐values	  of	  covariates	  in	  Refined	  Model	  
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Profile	  
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E:	  Alternative	  3-‐class	  model	  

Prediction	  rate	  =	  82.63%;	  Prediction	  error	  =	  17.37%	  

Statistics	  of	  a	  3-‐class	  model	  

	  
Importance	  of	  factors	  
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F:	  Adapted	  profiles	  of	  the	  4	  segments	  
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