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Automatisches Feedback zu Programmieraufgaben
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Eines der wiederkehrenden Probleme bei der Gestaltung von Online-Lernumgebungen fiir
die Programmierausbildung ist es, Nutzern sinnvolles Feedback zu ihren Losungsversu-
chen bei Programmieraufgaben zu geben. Dies ist notwendig: Eigene Aktivitét ist wichtig
fiir den Lernerfolg [Ko15], und gerade in selbstgesteuerten Lernszenarien sind Riickmel-
dungen fiir die Nutzer von immenser Bedeutung, um ihren Lernfortschritt einschétzen und
ihre weiteren Schritte planen zu konnen [BW95]. Problematisch ist die automatisierte Be-
rechnung von Feedback auf Lernerlosungen u.a. deshalb, weil Programmieraufgaben oft
viele verschiedene Losungsmoglichkeiten (unterschiedlicher Qualitdt) haben. Es besteht
somit die Herausforderung, ein ggf. fehlerhaftes vom Nutzer geschriebenes Programm
nicht nur auf Korrektheit zu priifen, sondern auch dariiber hinaus lernfoérderliche Riick-
meldungen zu generieren, welche die vom Nutzer vermutlich favorisierte Losungsstrategie
ebenso berticksichtigen wie mogliche Fehler in der aktuellen Lernerlosung. Nachfolgend
werden vier Moglichkeiten zur Generierung von Feedback vorgestellt, die auf unterschied-
lichen Prinzipien beruhen. Zu jedem Ansatz werden dabei empirische Erkenntnisse disku-
tiert.

Der erste Ansatz zielt dabei nicht primér auf Online-Lernszenarien, sondern auf ,klas-
sische’ universitire Programmierkurse. Ziel des GATE-Systems [SOP11] ist es, Studie-
rende, Tutoren und Dozenten beim Ubungsbetrieb zu unterstiitzen. Das GATE-System
kombiniert aufgabenunabhéngige Syntaxtests und aufgabenspezifische Funktionstests (als
Feedback fiir Studierende) mit Plagiatserkennungsverfahren (als Feedback fiir Tutoren).
Ergebnisse zeigen, dass sowohl Tutoren als auch Studierende Vorteile durch den Ein-
satz des Systems hatten und dass mit dem Konzept studentischer Tests vor Abgabeschluss
durchaus Qualititssteigerungen erreicht werden konnten.

Der zweite vorgestellte Ansatz ist in der Online-Lehre verwendbar, wurde aber auch im
Rahmen von Programmierkursen an Universititen eingesetzt und evaluiert [LP12]. Hier ist
dem System (INCOM) fiir jede Aufgabe eine feste Menge von Losungsstrategien bekannt
(z.B. unterschiedliche rekursive und iterative Verfahren). Fiir jede dieser abstrakten Stra-
tegien lassen sich mittels bekannter allgemeiner Regeln (z.B. arithmetische Gesetze, Frei-
heiten bei Reihenfolgen von Kommandos) eine Vielzahl von korrekten Losungsmoglich-
keiten generieren. Eine Lernerlosung wird im INCOM-System mittels einer KI-gestiitzten
Heuristik iiber eine gewichtete Constraint-Logik mit allen bekannten Losungsstrategien
und deren Varianten verglichen, um so die Strategie zu bestimmen, die der Nutzer vermut-
lich verfolgte. Auf Basis der Unterschiede zwischen der dhnlichsten Musterldsung und der
(fehlerhaften) Lernerlosung kann dann Feedback gegeben werden.
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Der dritte vorgestellte Ansatz setzt kollaborative Filteralgorithmen und Peer Reviews im
E-Learning ein und wurde zur Klausurvorbereitung in Informatikkursen erfolgreich ein-
gesetzt [LP09]. Ergebnisse von kontrollierten Laborstudien mit dem CiTUC-System be-
legen die grundsitzliche Eignung des Verfahrens im Sinne einer hohen Korrelation von
Peer-Review-Ergebnissen mit Expertenbewertungen von Lernerlosungen. Probleme bei
der praktischen Nutzung des CiTUC-Systems ergaben sich in der Motivation der Studie-
renden zur kontinuierlichen und sinnvollen Nutzung des Systems bei freiwilliger Teilnah-
me — vor der Klausur wurde das System jedoch intensiv verwendet und sowohl durch den
Ubungsleiter als auch durch die Studierenden als hilfreich angesehen.

Im vierten vorgestellten Ansatz stehen Visualisierungen von Losungsrdumen im Mittel-
punkt. Hier wird auf die formale Analyse der Korrektheit von Lernerldsungen (insbeson-
dere der semantischen Korrektheit) komplett verzichtet. Stattdessen werden Lernerlosun-
gen und deren Zwischenschritte sowie verschiedene Musterldsungen iiber Ahnlichkeits-
metriken auf Basis von Codestruktur und Stichworten miteinander verglichen. Die re-
sultierenden Ahnlichkeiten werden verwendet, um den Raum aller Losungen visuell zu
strukturieren und Nutzern so Orientierungshilfen zu geben — z.B. dahingehend, wie nah
sie an Musterlosungen sind oder ob ihre eigene Losung ein ,,Einzelgdnger* ist. Geeignete
Feedbackmechanismen in diesem Szenario sind z.B. in [Gr14] beschrieben.
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