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2 Automatisierte Bewertung in der
Programmierausbildung — Eine
Ubersicht

Sven Strickroth und Niels Pinkwart

Zusammenfassung

Dieses Kapitel gibt eine Ubersicht iiber verschiedene Sichtweisen und
Klassifikationsansdtze fiir Programmierlernsysteme beziehungsweise
automatische Bewertungssysteme. Dabei werden besondere Ansditze
innerhalb dieser Kategorisierungen mit Beispielen hervorgehoben so-
wie Trends identifiziert und diskutiert.

2.1 Einleitung

An vielen Schulen, Hochschulen und in der Weiterbildung nimmt die Relevanz
des Themas Informatik gegenwirtig stark zu — so werden zum Beispiel Rufe nach
einem Pflichtfach Informatik in Schulen lauter, zahlreiche Universititen fiihren
Einfiihrungskurse zu I'T-Themen in die Curricula von auch nicht informatischen
Studiengéngen ein, und Selbstlernangebote wie MOOCs werden insbesondere zu
IT-Themen stark frequentiert. In diesen Lern- und Ausbildungskontexten spielt
Programmierung typischerweise eine zentrale Rolle. Nicht allen fillt es jedoch
leicht, Programmierfihigkeiten zu erwerben: Oft stehen Lernende beim Erstellen,
Testen und Debuggen von Programmen vor schier uniiberwindlichen Hindernis-
sen. Lehrpersonen konnen hier natiirlich unterstiitzen, haben aber nicht immer die
Zeit, auf die Bediirfnisse aller Kursteilnehmer ausfiihrlich einzugehen.

Computer sind in der Lage, Lernerlosungen zu Programmieraufgaben automa-
tisiert zu analysieren. Die Ergebnisse der automatischen Bewertung kénnen zum
Beispiel als Feedback an Lerner zuriickgespiegelt werden, um diese bei der indi-
viduellen Losungsfindung zu unterstiitzen. In Lernszenarien, an denen viele Ler-
nende teilnehmen, aber nur begrenzte Lehrpersonenzeit zur Verfiigung steht, wie
etwa in E-Learning-Kursen oder grofen universitiren Veranstaltungen, ist diese



18  Automatisierte Bewertung in der Programmierausbildung — Eine Ubersicht

partielle Ersetzung von Lehrpersonal bei der Aufgabe der Priifung von Losungs-
versuchen praktisch hochrelevant [KJH16] und wird von Lernenden auch nicht
grundsitzlich abgelehnt [LMM98; Mat94]. Nach Auffassung von Kay und Kolle-
gen [Kay+94] sei auch ganz grundsitzlich die manuelle Bewertung von Lerner-
losungen hinsichtlich Konsistenz und Genauigkeit als problematisch anzusehen.
Eine andere Nutzungsvariante der automatischen Programmanalyse besteht darin,
Lehrpersonen bei der Bewertung und Feedbackgabe zu unterstiitzen [SG14] — so
kann eine semiautomatische Bewertung insbesondere Vorteile hinsichtlich einer
ganzheitlichen Bewertung bieten, da so auch Punkte bei kleineren Fehlern verge-
ben werden kénnen (vgl. [AMOS]).

Unabhingig von der Zielperson, welcher die Ergebnisse der automatischen Pro-
grammanalyse prisentiert werden (Dozent oder Lerner), miissen Analyseverfah-
ren fiir Lernerlosungen im Bereich der Programmierung in der Lage sein, auch
mit fehlerhaften und unvollstindigen Losungen umzugehen, die zusitzlich noch
bei komplexeren Aufgabenstellungen auf verschiedenen und eventuell fehlerbe-
hafteten Losungsstrategien beruhen konnen [LLP13]. Diese Aspekte sind eine He-
rausforderung fiir automatisierte Analyseverfahren wie auch fiir den Entwurf von
Feedbackmechanismen auf Basis der Analyseergebnisse. Professionelle Program-
mierentwicklungsumgebungen (IDEs — Integrated-Development-Environments)
sind diesen Herausforderungen mit ihren Analyseverfahren nicht gewachsen: Sie
haben Funktionen, die fiir Novizen zu schwierig sein kdnnen. Auflerdem sind
die in IDEs eingebauten Typen von Codeanalyse und Riickmeldungen nicht auf
Lerner zugeschnitten und konnen diese daher oft eher verwirren als ihnen helfen
[Pea+07].

Aufgrund der praktischen Relevanz und der weder eindeutigen noch einfachen
Konstruierbarkeit von Systemen zur automatisierten Bewertung von Lernerlosun-
gen zu Programmieraufgaben ist es wenig iiberraschend, dass Forschung und Ent-
wicklung zu Unterstiitzungssystemen fiir die Programmierausbildung mittlerweile
eine beachtliche Tradition in der Informatik haben. In der Forschung reicht diese
mit dem LISP-Tutor mindestens bis in die 1980er Jahre zuriick [AFS84]. For-
schungsergebnisse zu mehreren hundert weiteren Systemen wurden in der Zwi-
schenzeit publiziert — so beinhalteten 99 von den insgesamt 444 zwischen 1984
und 2003 auf dem SIGCSE Technical Symposium veroffentlichten Forschungsar-
tikeln ein Softwareunterstiitzungssystem [Val04]. Die Zahl nicht publizierter Sys-
teme, die sich in der universitiren Praxis in der Anwendung befinden, ist sicher-
lich noch deutlich groler, da wahrscheinlich jedes Informatikinstitut in irgendei-
ner Weise ein eigenes System zur Unterstiitzung des Lehrbetriebs implementiert
hat. Viele Systeme weisen sehr dhnliche Features auf und wiren grundsitzlich
auch fiir ein Assessment in anderen Szenarien einsetzbar [Tha+10], was jedoch
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nicht praktiziert wird. Die folgenden Griinde fiir die Vielfalt an Systemen wurden
von [Pea+07] und [Iha+10] identifiziert:

e Ein System wurde fiir einen speziellen Kurs entwickelt. Dabei wird ein Tool
beziehungsweise Analyseverfahren genau fiir diesen Kurs angepasst und
ist dadurch in der Regel nicht ohne weiteres in anderen Kontexten erneut
einsetzbar. Die Adaptierung an andere Kontexte wire oft zwar moglich —
aber es gibt niemanden, der dies tut.

e Ein System wurde im Rahmen einer Abschlussarbeit oder eines Forschungs-
projekts entwickelt. Dabei steht die Erstellung und Evaluation eines neuen
Ansatzes im Mittelpunkt, weniger die Praxistauglichkeit. Bei so erstellten
Systemen handelt es sich meist um einen Prototypen, der nach dem Ab-
schluss des Projekts beziehungsweise der Abschlussarbeit keinen Support
mehr erhiilt.

Diese Griinde, wie auch die teils nicht erfolgte Publikation von Systemen, trugen
sicherlich dazu bei, dass immer wieder #hnliche Systeme entwickelt und lokal
eingesetzt wurden, dass sich aber bislang kaum Systeme breit durchgesetzt ha-
ben [Iha+10]. Neben diesen eher praktisch-organisatorischen Argumenten ist es
jedoch natiirlich auch so, dass auf der Ebene der Forschung zu Programmierlern-
systemen in den letzten 4 Jahrzehnten etliche Weiterentwicklungen stattgefunden
haben. Folglich gibt es auch eine Reihe von Review- und Survey-Artikeln [DESS;
DM98; LMMB98; KP05a; Guz04; GA05; DLOO0S5; AMOS; Pea+07; Iha+10; CR13;
SG14; Lel6; KJH16], von denen im folgenden Abschnitt die acht aktuellsten ge-
nauer betrachtet und vorgestellt werden. Diese zeigen auf, welche verschiedenen
Sichtweisen und Klassifikationsansitze fiir die Menge an Programmierlernsyste-
men in der jiingeren Vergangenheit gewihlt worden sind.

2.2 Ubersicht liber verschiedene Reviews

In diesem Abschnitt werden verschiedene Sichtweisen und Klassifikationsansit-
ze fiir Programmierlernsysteme und automatische Bewertungssysteme vorgestellt.
Tabelle 2.1 gibt dabei einen Uberblick iiber die Fokusse der einzelnen betrachte-
ten Reviews. Aufgrund des Themas dieses Buches wurden Reviews zu Visualisie-
rungsansitzen (z. B. [SKM13]), Programmierumgebungen (z. B. [Guz04; KP05a])
und intelligenten Tutoring-Systemen (ITS, z. B. [Pil03]) nicht genauer betrachtet.
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Review Fokus/Klassifizierung

Douce, Livingstone und historische Ubersicht; identifiziert auch allge-

Orwell [DLOO05] meine Schwierigkeiten und Probleme von auto-
matischem Assessment

Ala-Mutka [AMOS5] automatische Bewertungsmethoden; diskutiert
auch semiautomatisches vs. automatisches sowie
formatives vs. summatives Assessment

Pears u. a. [Pea+07] Lehrmethoden; geht auch auf Curricula, Pidago-
gik und Sprachauswahl ein

Ihantola u. a. [Tha+10] Systemfeatures; geht dabei auch auf Aspekte wie
Sicherheit, Lizenzierung und Verfiigbarkeit ein

Caiza und Ramiro Bewertungsmetriken; grobe Klassifikation in

[CR13] »~mature* und ,,recently developed tools*

Striewe und Goedicke statische Analysetechniken; stellt auch Vor- und

[SG14] Nachteile dieser Analysetechniken vor

Le [Lel6] adaptive Feedbackansitze; stellt auch aktuelle
Forschungsliicken dar

Keuning, Jeuring und formative Feedbackansitze; analysiert zudem

Heeren [KJH16] Anpassbarkeit und Qualitiit von Evaluationen

Tabelle 2.1: Schwerpunkte der betrachteten Review- und Survey-Artikel

2.2.1 Historische Ubersicht und Klassifizierung nach
Generationen

Das Review von [DLOO0S5] betrachtet die Geschichte von automatischen testbasier-
ten Bewertungstools ausgehend von ersten Publikationen in den 1960er Jahren bis
2005. [DLOO05] klassifiziert die Tools anhand des Alters in drei Generationen:

Erste Generation — frithe Bewertungssysteme Die erste Generation be-
inhaltet erste Ansitze von Entwicklungen automatisierter Bewertungssys-
teme fiir Programmiersprachen auf digitalen Systemen im weitesten Sinne.

Zweite Generation — Toolorientierte Systeme Die zweite Generation be-
schreibt verschiedene Ansitze und Tools, die von Dozenten genutzt und
entwickelt wurden, um die automatische Bewertung fiir sie zu vereinfachen
(z.B. durch skriptbasierte Ansitze zum Testen, oftmals kommandozeilen-
basiert), teilweise schon mehrere Kriterien auf einmal zu iiberpriifen und
daraus Reports zu generieren. Fortgeschrittenere Systeme dieser Genera-
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tion konnten auch von Lernenden genutzt werden, um Vorlesungsnotizen
sowie Aufgaben abzurufen (z. B. Ceilidh, [Hig+03]).

Dritte Generation — Weborientierte Systeme Einige Tools der zweiten Ge-
neration wurden um Webtechnologien erweitert und richten sich sowohl an
Lernende als auch an Lehrende, um sie bei Schwierigkeiten zu unterstiitzen
und einen Uberblick iiber den Fortschritt aller Lernenden bereitzustellen
(z. B. CourseMarker, [Hig+03], oder BOSS2, [JGBO05]). Zentrale Erweite-
rungen bestehen in der Integration von Plagiatserkennungen und Eingriffs-
moglichkeiten von Lehrenden in die automatische Bewertung.

Dariiber hinaus wurden drei Schwierigkeiten als allgemeine Probleme von auto-
matischen Bewertungssystemen identifiziert: 1) Die Spezifikation von Aufgaben
muss sehr sorgfiltig durchgefiihrt werden, um Interpretationsschwierigkeiten zu
vermeiden. 2) Das Erstellen von grafischen Programmen ist fiir Lernende attrakti-
ver, jedoch sind diese sehr schwer automatisiert zu iiberpriifen. Zum Beispiel sind
sehr konkrete Events oder Methoden vorzugeben oder es ergeben sich allgemeine
Probleme: ,,Zeichen Sie die britische Flagge in einem Applet®. 3) Eine Losung
kann nach Meinung von Douce zwar funktional korrekt, aber pathologisch kon-
struiert sein — daher konne nur durch die Verbindung verschiedener Kriterien eine
automatische Bewertung erfolgen.

2.2.2 Ubersicht und Kategorisierung automatischer
Bewertungsmethoden

[AMOS5] fokussiert in ihrem Review auf Merkmale, die automatisch bewertet wer-
den konnen. Sie unterscheidet grundsétzlich zwischen dynamischen Bewertun-
gen, die eine Ausfiihrung der Lernerlosung erfordern, und statischen Bewertun-
gen, die allein anhand des Quellcodes durchgefiihrt werden konnen:

2.2.2.1 Dynamisches Assessment

Charakteristisch fiir dynamisches Assessment ist das Ausfithren der Lernerlosun-
gen. [AMO5] identifiziert dabei die folgenden Aspekte, die betrachtet werden kon-
nen. Grundsitzlich wird fiir die Ausfiihrung eine besonders gesicherte Umgebung
benotigt.

Funktionalitdt Die Funktionalitit wird durch Uberpriifung von Ausgaben ge-
gen vorher definierte Testeingaben gepriift. Dies kann tiber festgelegte er-
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wartete Ausgaben des gesamten Programms (Blackbox-Test, exakt oder
zum Beispiel mit reguldren Ausdriicken) oder auf der Basis von einzel-
nen Methoden (Whitebox-Test) erfolgen, wobei die Ausgaben auch dyna-
misch mit denen einer Musterlosung verglichen werden konnen. Im Fall
von Whitebox-Tests konnen Lernenden dabei konkrete zu implementie-
rende Schnittstellen vorgegeben werden (die Mehrzahl der Systeme geht
so vor) oder Lernende 16sen sogenannte Fill-in-the-Gap-Aufgaben, in de-
nen der studentische Quellcode in eine Vorlage eingefiigt wird (z. B. ELP,
[Tru07]).

Effizienz Effizienz kann zum Beispiel durch das Messen der Ausfiihrungszeit

mit verschiedenen Eingabedaten bewertet und mit einer Musterlosung ver-
glichen werden. Ceilidth und Assyst verwenden zum Beispiel dynamisches
Profiling fiir die Messung der Effizienz, wobei gezihlt wird, wie oft be-
stimmte Blocke ausgefiihrt werden [AMO5].

Testfahigkeiten Lernende sollen lernen, Tests fiir ihre Programme zu entwi-

ckeln und selbststindig vor der Abgabe zu iiberpriifen. Dabei gibt es ver-
schiedene Ansitze, wobei Lernende sowohl ihre Losung als auch ihre Tests
einreichen: [Che04] tiberpriift die Tests der Lernenden durch fehlerhafte
~-Musterlosungen®. Als ein weiteres Beispiel wird Web-CAT [Edw04] ge-
nannt; ein System, das ausschlieBlich eine Aufgabenstellung sowie eine
durch den Dozenten erstellte Musterlosung bendtigt. Zur Bestimmung ei-
ner Bewertung werden schlieBlich die von den Lernenden erstellten Tests
gegen die Musterlosung sowie deren eigene Losung ausgefiihrt und mit der
Testabdeckung verrechnet.

Spezielle Features [Rin99] iiberpriift spezifische Aspekte der Programmier-

sprachen, indem das normale Memorymanagement mit einem eigenen iiber-
schrieben wird, um Missmanagement, wie zum Beispiel nicht freigegebe-
nen Speicher, zu entdecken.

2.2.2.2 Statisches Assessment

Statisches Assessment erfolgt ausschlieBlich auf der Quellcodeebene. Gemeinsa-
me Voraussetzung fiir die durch [AMOS] identifizierten Ansitze sind syntaktisch
korrekte Losungen.

Coding-Style Neben der Uberpriifung, ob ein Programm syntaktisch korrekt

ist, konnen Abgaben zum Beispiel auf ungenutzte Variablen (wofiir viele
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Interpreter und Kompiler Funktionalitit mitbringen) oder Einhaltung von
Style-Regeln gepriift werden (z. B. Checkstyle).

Programmierfehler Unabhingig von dynamischen Funktionstests, die von den
meisten Tools im Review genutzt werden, kdnnen statische Analysen zum
Einsatz kommen, um hiufige Fehler zu erkennen (z. B. Zéhlvariable in einer
Schleife wird nicht aktualisiert, redundante Zuweisungen oder idempotente
Operationen).

Softwaremetriken Softwaremetriken konnen genutzt werden, um allgemeine
Indikatoren einer Software zu bestimmen (z. B. Anzahl der Attribute, An-
zahl von Operationen und Operanden, Codezeilen oder die zyklomatische
Komplexitit).

Design Zum Design zihlen Uberpriifungen, ob eine Losung eine vorgegebene
Schnittstelle einhélt oder wie sich die Struktur einer Losung zu Muster-
I6sungen verhilt. Daneben gibt es Ansitze, die aus den Losungen UML-
Diagramme generieren, Software-Patterns erkennen und dies zur Bewer-
tung nutzen.

Spezielle Features Hierzu zihlen zum einen Uberpriifungen, ob eine Losung
bestimmte Strukturen der Sprache oder Bibliotheksfunktionen nutzt, die
zum Beispiel fiir eine Aufgabe ausgeschlossen sind. Zum anderen spielen
hier auch Plagiatserkennungsmethoden eine Rolle.

Neben der Kategorisierung diskutiert [AMOS] auch allgemein die Nutzung von
automatischen Bewertungsmethoden in der Ausbildung: Es darf keine Uneindeu-
tigkeiten in der Spezifikation geben und selbst kleinste Fehler in den Tests konnen
zu groBBen Problemen fithren, wobei die Auswahl der eingesetzten Bewertungsme-
thoden didaktisch begriindet werden sollte. Zudem werden Systeme oftmals als
reine Bewertungssysteme angesehen. Sie konnen dariiber hinaus auch zur ,,auto-
matisierten Verwaltung® von zum Beispiel Peer-Reviews oder komplexeren Set-
tings, wie im Quiver-System [EFK04] genutzt werden: Dort erstellen fortgeschrit-
tene Lernende Schnittstellen und Tests, die danach von Anfingern in Einfiihrungs-
veranstaltungen implementiert werden. Weiterhin werden semiautomatische und
vollautomatische Bewertung sowie formatives und summatives Feedback disku-
tiert. [AMOS5] weist darauf hin, dass nicht alle Kriterien ,,guten Programmierens®
automatisch bewertet werden konnen: Menschen bewerten Losungen ganzheitlich
und vergeben eventuell auch bei kleineren Fehlern (z. B. Syntaxfehlern) die volle
Punktzahl. Dies kann durch semiautomatische Bewertung ebenfalls erreicht wer-
den, wobei Tests vollautomatisch durchgefiihrt und die Ergebnisse den Bewertern
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prasentiert werden. Einige Systeme sind auf ausschlieBlich summative Bewertun-
gen ausgelegt, andere geben Feedback und erlauben erneute Einreichungen, wobei
sehr viele Ansitze, obwohl sie iterative Entwicklungen hervorheben, immer eine
vollstindige Version der Losung erwarten. [AMOS5] identifiziert innerhalb der for-
mativen Ansétze Tutoring-Systeme als weitere Unterkategorie, die hauptsdchlich
zur Unterstiitzung von Lernenden entwickelt wurden und dadurch im Vergleich
mehr (adaptives) Feedback bereitstellen als reine Assessment-Systeme.

2.2.3 Ubersicht iiber Lehrmethoden zur Einfiihrung in die
Programmierung

Das Literatur-Survey von [Pea+07] beschiftigt sich mit der Beantwortung der Fra-
ge: ,,Welche Forschungsliteratur kann Lehrende unterstiitzen neue Einfithrungs-
programmierkurse zu entwerfen?*. Dazu beschéftigt sich das Survey sowohl mit
Curriculadesign, padagogischen Aspekten, Auswahl einer passenden Program-
miersprache und schlieBlich auch mit Tools, die sich speziell an Programmieran-
fianger richten und in diesem Kontext eingesetzt werden konnen. [Pea+07] klassi-
fizieren Systeme in die folgenden vier Kategorien. Insgesamt spielen Systeme zur
automatischen Programmbewertung dabei nur eine untergeordnete Rolle.

Visualisierungstools Da Menschen gut beim Verarbeiten von grafischen In-
formationen sind, liegt es nahe, eher abstrakte Algorithmen und Konzepte
zu visualisieren. Es kann grundsitzlich zwischen Tools unterschieden wer-
den, die Strukturen und die Ausfithrung von Code veranschaulichen (z. B.
visuelle Debugger, Animationen oder Simulationen).

Automatische Bewertungstools Tools zur automatischen Programmbewer-
tung dienen meist sowohl der Erleichterung von Lehrenden als auch der Be-
reitstellung von formativem Feedback fiir Lernende in angemessener Zeit.
Viele Tools bieten dabei Unterstiitzung, um die Korrektheit von Abgaben
zu priifen (meist Blackbox-Testing). Es gibt aber auch Ansétze interne Da-
tenstrukturen oder Programme detaillierter zu iiberpriifen. Die Bewertung
erfolgt in den Tools oftmals semiautomatisch, aber zum Teil auch vollau-
tomatisch. Dies kann zum Beispiel zu einer Verringerung der Subjektivitit
bei Bewertungen genutzt werden. Grundsétzlich sind diese Tools nicht auf
Programmcode beschrinkt, sondern es gibt auch Systeme, die Ablaufdia-
gramme (CourseMarker, [Hig+05]) oder Algorithmen in Simulationsumge-
bungen (TRAKALA?2, [Nik+04]) bewerten.
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Programmierumgebungen Umgebungen stellen Programmierern aller Erfah-
rungsstufen Moglichkeiten und Unterstiitzungen bereit, um Programme zu
erstellen und auszufiihren. Eine Unterteilung erfolgt in ,,Programming sup-
port tools* (z. B. reduzierte IDEs wie BlueJ, [K6+03]) und ,,Microworlds*
(Umgebungen basierend auf physischen Metaphern, z. B. Karel oder Ro-
bocode). Eine weitere Ubersicht iiber Programmierumgebungen findet sich
bei [KP05a].

Andere Tools In diese Kategorie fallen Tools zur Plagiatserkennung oder intel-
ligente Tutoring-Systeme (z. B. LISP Tutor, [AS86]).

2.2.4 Features automatischer Bewertungstools

Ziel des Reviews von [Tha+10] ist die Darstellung der Features von automatischen
Bewertungstools fiir Programmieriibungen aus den Jahren 2006-2010 basierend
auf einem systematischen Literaturreview. Zentrale Ergebnisse des Reviews sind:

Unterstitzte Programmiersprachen Die Mehrheit der Systeme zielen auf
Java oder unterstiitzen diese Sprache. Weiterhin werden C/C++, Python und
Pascal, aber auch Assembler, Shell Scripts oder VHDL von einigen Syste-
men angeboten. Es gibt aber auch Systeme, die unabhingig der Sprache
zum Beispiel fiir Blackbox-Tests (darunter auch zum Testen von Webappli-
kationen, z. B. AWAT, [SQFO8]) eingesetzt werden konnen.

Integration in Learning-Management-Systeme Es zeigt sich ein Trend zur
Integration von Bewertungssystemen in LMS, da dadurch zum Beispiel kei-
ne Kursverwaltungsfunktionen erneut implementiert werden miissen.

Definition der Tests Tests werden entweder mit Tools aus der Industrie
(XUnit, Akzeptanztest-Frameworks sowie Web-Testing-Frameworks wie
Watir) oder spezialisierten Losungen (Blackbox-Testing iiber Ausgabenver-
gleiche, Scripting sowie neuen Ansétzen aus der Forschung) durchgefiihrt.

Erneute Einreichung von Lésungen Erneute Einreichungen werden parti-
ell sehr unterschiedlich gehandhabt: Bei den meisten Systemen kann die
Anzahl der Abgaben limitiert werden. Andere Ansitze bestehen im Ein-
schrianken des Feedbacks, Zeitstrafen fiir fehlgeschlagene Tests, Nutzung
parametrisierter Aufgaben oder Durchfiihrung von sogenannten Program-
mierkontesten (Losung von Aufgaben gegen die Zeit und andere Teilneh-
mer) und Kombinationen daraus.
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Méglichkeiten einer manuellen Bewertung Im Review wurden drei Level
fiir den Umfang manueller Bewertungen identifiziert: keine Eingriffsmog-
lichkeiten, reine manuelle Bewertung sowie Kombinationen aus manuel-
len und automatischen Bewertungen, bei denen Lehrende das automatische
Feedback durch weitere Anmerkungen anreichern. Fiir kein System des Re-
views ist es explizit moglich, die automatische Bewertung zu iiberschreiben.

Sandboxing (Sicherheit) Die Bewertung von eingereichten Losungen erfor-
dert es oftmals, dass diese ausgefiihrt werden sollen. Losungsansitze be-
inhalten die Ausfiihrung in einer geschiitzten Umgebung, Entfernen von
moglichem schédlichen Code mittels statischer Analyse und Durchfiihrung
der Bewertung direkt auf dem Client. Teilweise werden Losungen auch auf
gesonderten Servern ausgefiihrt.

Verbreitung und Verfiigbarkeit Im Review zeigte sich, dass nur sehr wenige
Systeme unter einer Open-Source-Lizenz veroffentlich wurden beziehungs-
weise frei verfiigbar sind. Viele der publizierten Prototypen konnten nicht
im Internet gefunden werden.

Spezielle/einmalige Funktionen Als Besonderheiten stellten sich Systeme
fiir die automatische Bewertung von grafischen Benutzeroberflichen, SQL-
Tutoring, nebenldufige Programmierung, Webprogrammierung und Ansét-
zen heraus, in denen Lernende gegenseitig die Qualitétssicherung vorneh-
men.

2.2.5 Kategorisierung in ausgewachsene und neue Tools
sowie Ubersicht liber Bewertungsmetriken

[CR13] unterteilen die Tools in ihrem Review in ,,mature tools* und ,,recently
developed tools* und beschreiben unter anderem ,,key features*, unterstiitzte Pro-
grammiersprachen und Bewertungsmetriken. Auf welcher Grundlage die Syste-
me in diese beiden Kategorien eingeordnet werden, wird nicht genauer erldutert,
aufler allgemein Feature-Reichtum und Verbreitung zu nennen. Die meisten der
,mature tools* sind unter einer Open-Source-Lizenz veroftentlicht und unterstiit-
zen Java, wobei insbesondere bei den neuen Tools ein Trend zu LMS-Extensions
(Moodle-Plugins) erkennbar ist.

Ein weiterer Beitrag des Reviews besteht in der Diskussion von Bewertungs-
metriken. Es wird hervorgehoben, dass jede Institution beziehungsweise jeder
Dozent eigene Metriken verwendet, wobei diese nach Meinung der Autoren je-
doch moglicherweise nicht vollstindig automatisch zur Bestimmung eines Wer-
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tes angewendet werden konnen. Jedes Tool des Reviews enthilt eigene Bewer-
tungsmethoden und -metriken, um eine Note fiir studentische Abgaben zu be-
stimmen. Teilweise sind diese im System fest einprogrammiert, konnen aber zum
Teil auch durch Plug-Ins erweitert werden. Insgesamt wurden oftmals fiir gleiche
beziehungsweise sehr dhnliche Metriken verschiedene Namen gewihlt. Tabelle
2.2 zeigt die identifizierte Klassifikation von Metriken. Letztlich wird die Liicke
eines fehlenden konfigurierbaren Bewertungsschemas identifiziert, um beliebige
Metriken abzubilden.

Kategorisierung Metrik

Kompilierung (z. B. Compiler)
Ausfiithrung (z. B. Interpreter)
Funktionstests Funktionalitit (System- oder Me-
thodenlevel, z. B. Unit-Tests)
Spezielle Anforderungen | Spezielle Anforderungen an eine
Aufgabe

Design

Wartbarkeit Stil (z. B. Style-Checker)
Komplexitit

Nutzung physischer Ressourcen
Ausfithrungszeiten

Anzahl von Prozessen

Datei- oder Quellcodegrofie

Ausfiihrung

Nicht-
funktionale
Tests

Effizienz

Tabelle 2.2: Klassifikation von Bewertungsmetriken nach [CR13]

2.2.6 Statische Analysetechniken fur die automatische
Programmbewertung

Das Review von [SG14] fokussiert auf didaktische Vor- und Nachteile von sta-
tischen Analysetechniken, die zur automatischen Programmbewertung eingesetzt
werden konnen. Das Review beschrinkt sich dabei auf Ansitze fiir die objekt-
orientierte Programmierung in Java sowie Technologien, die in serverbasierten
Systemen eingesetzt werden konnen. Folglich werden Analyse- und Feedbackme-
chanismen aus IDEs ausgeklammert. Eine weitere Annahme besteht darin, dass
Lernende in der Lage sind, lokal auf ihren Computern (z. B. mithilfe von IDEs)
syntaktisch korrekte Programme zu erzeugen.

Die folgenden zentralen Anforderungen fiir statische Analysen in diesem Kon-
text werden genannt:
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e Statische Analysen sind in der Lage Misskonzeptionen aufzudecken, die
auch in syntaktisch korrekten Losungen auftreten kdnnen.

e Feedback muss auch fiir Teile der studentischen Abgabe gegeben werden,
die keinen relevanten Beitrag zur Losung liefern.

e Statische Analysen konnen den Quellcode nach ,,verbotenen* oder ,,erfor-
derlichen‘ Konstrukten durchsuchen (z. B. soll Rekursion und keine Schlei-
fen benutzt werden).

o In Tutoring-Szenarien sollten Lernende nicht nur iiber Fehler, sondern auch
tiber mogliche Fehlerbehebungen oder nichste Schritte informiert werden.

e Uberpriifungen auf Plagiate.

Neben den Anforderungen und technischen Losungen werden auch die Integration
von Tools in existierende Systeme sowie das Erstellen von Tests und Feedbackre-
geln diskutiert: Die Tools des Reviews unterstiitzen hauptsichlich die Anwendung
von regelbasierten Uberpriifungen auf Quell- oder Bytecodeebene. Zum Einsatz
kommen vor allem Analysetools aus der professionellen Softwareentwicklung,
wie zum Beispiel Checkstyle, PMD und FindBugs, oder Analysen von abstrakten
Syntaxbdumen beziehungsweise Graphen. Eine wichtige Voraussetzung zum Ein-
satz in der Lehre sind konfigurierbare Tests, die auch von Lehrpersonen angepasst
werden konnen. Zum Teil sind diese fest einprogrammiert (z. B. FindBugs), er-
fordern das Erstellen von Regeln in vorgegebenen Anfragesprachen (z. B. XPath
oder GReQL, [BEOS]) oder die Nutzung von komplexen Analyseprogrammen, die
in das Analyseframework integriert werden miissen. Um zu einer Bewertung zu
gelangen, kann bei existierenden professionellen Tools zur Gewichtung auf vor-
gegebene Schweregrade zuriickgegriffen werden (z. B. bei PMD, Checkstyle oder
FindBugs).

2.2.7 Klassifikation von adaptiven Feedbackansatzen

Das Review von [Lel6] fokussiert auf eine Klassifikation von adaptiven Feed-
backansitzen. Dabei werden die Feedbackansitze wie folgt unterteilt:

Ja/Nein-Feedback Bei dem Ja/Nein-Feedback handelt es sich um die kiirzeste
Variante, die lediglich angibt, ob eine Lésung korrekt ist oder nicht. Da-
zu zihlen zum Beispiel auch ,,Es liegen Syntaxfehler vor®, ,,Es gibt keine
Syntaxfehler, aber die Berechnung ist falsch* oder ,.L.osung ist korrekt®.
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Handelt es sich um abgefragte Berechnungen zum Beispiel von Variablen-
belegungen, wird den Lernenden teilweise auch eine richtige Losung pré-
sentiert. In der Regel werden Losungen mit vorgegebenen Werten vergli-
chen.

Syntaxfeedback Dieses Feedback basiert auf den Ausgaben eines Compilers,
die von den meisten Systemen unverédndert an die Lernenden durchgereicht
werden. Es gibt aber auch Ansitze (z. B. bei VC Prolog, [Pey+00]), in denen
eine detaillierte syntaktische Fehlerbeschreibung generiert wird.

Semantisches Feedback Semantisches Feedback bezieht sich auf Hinweise
auf Fehler in der Erfiillung der Anforderungen. Dabei kann das Feedback
einerseits zweistufig (,,intention- and code-based) oder andererseits aus-
schlieBlich ,,code-based* generiert werden. Im ersten Fall wird versucht
die Intention beziehungsweise Losungsstrategie der Lernenden zu erken-
nen und basierend darauf Hinweise zu geben. Ansitze finden sich hier vor
allem fiir Prolog und funktionale Sprachen (z. B. Hong’s Prolog, [Hon04],
und Ask-Elle, [Ger+16]), aber zum Beispiel mit Java-Bugs [SS08], einer
Bibliothek von hdufigen Programmierfehlern beziehungsweise Misskon-
zepten, auch fiir objektorientierte Sprachen. Im zweiten Fall beschriankt
sich die Analyse auf das Finden von fehlerhaftem Code. Zum Beispiel un-
tersucht JACK (vgl. Kapitel 9) Programmtraces von Lernenden und zeigt
Ausschnitte, in denen von der korrekten Losung abgewichen wird. Einen
datengetriebenen Ansatz verwenden zum Beispiel FIT Java Tutor [GP15]
und ITAP [RK15], die eine Losung mit existierenden Losungen aus einem
Losungsraum vergleichen und diese zur Hilfe (eventuell in Ausziigen) be-
reitstellen oder auf konkrete Unterschiede hinweisen.

Layout-Feedback Dieses Feedback soll Lernenden helfen, Programme zu er-
stellen, die gewissen Coding-Conventions entsprechen. Ziel dabei ist, dass
die Lernenden den Quellcode leichter verstehen und so zum Beispiel auch
Fehler einfacher finden kénnen. Dies kann u. a. durch Style-Checker, Code-
metriken oder auch durch Layoutvergleiche mit einer Musterlosung (VC
Prolog, [Pey+00]) erfolgen, wird aber insgesamt nur von wenigen Syste-
men angeboten.

Qualitatsfeedback Zur Messung der Qualitit werden Metriken des Software-
Engineering eingesetzt. Gemessen wird dabei nicht, ob ein Algorithmus
korrekt ist, sondern wie effizient er hinsichtlich Zeit beziehungsweise Spei-
cher implementiert wurde. Dazu zihlt ebenfalls ELP [Tru07], wo Hinweise
fiir schlechte Programmierpraktiken (wie ,,if (a==true)* anstatt von ,,if (a)*)
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gegeben werden, oder JACK (vgl. Kapitel 9), wo Java-Programmtraces mit
Musterlosungen verglichen werden, um unnétig komplexe Programme zu
identifizieren.

2.2.8 Betrachtung von formativen Feedbackansatzen

Das Review von [KJH16] fokussiert auf die systematische Betrachtung von for-
mativen Feedbackansitzen und klassifiziert Learning- als auch Assessment-Tools
hinsichtlich unterstiitzter Feedbacktypen. Die Feedbacktypen orientieren sich an
von [Nar08] aufgestellten Kategorien.

Kenntnis des Erfolgs fiir eine Menge von Aufgaben (z. B. summatives Feed-
back: 85 % korrekt)

Kenntnis des Ergebnisses bzw. der Antworten (z.B. erfiillt alle Testfil-
le/Constraints, Ausgabe entspricht der Musterlsung)

Kenntnis eines korrekten Ergebnisses (z.B. Darstellung einer Musterlo-
sung)

Kenntnis iiber Aufgabenbeschrinkungen (z. B. Hinweise zu Anforderun-
gen: for-Schleife muss genutzt werden)

Kenntnis tiber Konzepte (z. B. weitergehende Erklidrungen oder Beispiele
zur Thematik)

Kenntnis iiber Fehler (z. B. Testfehlschldge, Syntaxfehler, Laufzeit- bzw.
logische Fehler, Styleverletzungen, Performanzprobleme). Oftmals werden
hierfiir professionelle Testtools eingesetzt. Feedback kann sehr einfach (z. B.
Anzahl von Fehlern, Note, Prozentsatz, einfacher Hinweis) oder ausfiihrli-
cher mit Beschreibungen der Fehler erfolgen.

Kenntnis dariiber, wie fortzufahren ist (z. B. Hinweise, wie ein Fehler be-
hoben werden kann oder wie die aktuelle Losung ergénzt werden sollte).
Feedback kann in Form von Hinweisen (z. B. Vorschlag, Fragen, Beispiel),
einer Losung, die direkt anzeigt, was noch zu erledigen ist, oder als Kom-
binationen davon erfolgen.

Kenntnis iiber Metakognition (z. B. Uberpriifung, ob ein Lernender weib,
warum eine Losung korrekt ist)
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In etwas mehr als der Hilfte (60 %) der Systeme wird nur ein einzelner der oben
genannten Feedbacktypen angeboten. [KJH16] stellen fest, dass das bereitgestell-
te Feedback im Allgemeinen nicht sehr divers ist, sondern hauptséchlich auf die
Identifikation von Fehlern abzielt. Feedback des Typs ,,Kenntnis iiber Fehler* fin-
det sich in allen bis auf einem System innerhalb des Reviews: Hinweise auf Test-
fehlschldge bieten 75 %, Laufzeit- beziehungsweise logische Fehler 42 %, Syn-
taxpriifungen 36 %, Style- 17 % und Performanzanalysen 9 % der Systeme des
Reviews. Feedback hinsichtlich ,,Kenntnis dariiber, wie fortzufahren ist* bein-
halten 32 % der Tools, wobei 26 % Hinweise zur Fehlerbehebung und 14 % zum
weiteren Vorgehen zur Losung der Aufgabe geben. Feedback der Typen ,,Kennt-
nis iber Aufgabenbeschrinkungen® wird durch 16 %, ,,Kenntnis iiber Konzepte*
durch 12 % und ,,Kenntnis iiber Meta-Kognition* durch lediglich 1 % der Systeme
ausgegeben. Als mogliche Erkldrung geben [KJH16] an, dass viele Systeme als
reine Bewertungssysteme fiir eine gro3e Anzahl von Lernenden konzipiert und
entwickelt wurden und somit der Fokus auf der automatischen Bewertung und
nicht auf detailliertem Feedback liege. Trotzdem haben viele Autoren angege-
ben, dass ein Ziel der Systeme die Verbesserung des Lernens sei, wozu wiederum
einfache Listen mit Fehlern nach Meinung der Autoren des Reviews nicht ausrei-
chend seien.

Bei den unterstiitzten Programmiersprachen ist ein starker Fokus auf imperative
beziehungsweise objektorientierte Sprachen festzustellen, wobei neuere Tools vor
allem Support fiir Java, C und C++ bereitstellen.

Neben diesen Feedbackkategorien werden die Systeme hinsichtlich ihrer ,,ill-
definedness* der hochsten moglichen Aufgabentypen gruppiert. Dabei wurde auf
die Klassifikation von [LP14] zuriickgegriffen. Aufgaben der Klasse 1 haben eine
einzige korrekte Losung und sind oft Multiple-Choice Fragen oder Programmvor-
lagen, in die Codeteile eingefiigt werden miissen. Aufgaben der Klasse 2 kdnnen
iiber verschiedene Implementierungen gelost werden — wobei oftmals eine grobe
Vorlage (z. B. Schnittstelle) oder eine Beschreibung, die auf die Losungsstrategie
hindeutet, gegeben wird. Die dritte Klasse ist die hochste von [KJH16] betrach-
tete und beinhaltet Aufgaben, die sowohl durch unterschiedliche Strategien als
auch durch Algorithmen geldst werden konnen. 20 % der Systeme unterstiitzten
maximal Aufgaben der Klasse 2 und die restlichen 80 % maximal Aufgaben der
Klasse 3.

Daneben werden sowohl Techniken fiir die Generierung von Feedback, Mog-
lichkeiten fiir Lehrende die Tools fiir ihre Bediirfnisse anzupassen (auch das Ein-
stellen von Ubungsaufgaben zihlt dazu) als auch die Qualitit und Effektivitit der
Tools dargestellt. Bemerkenswert ist dabei, dass durch viele Tools dynamische
und statische Analysetechniken eingesetzt werden. Teilweise werden auch kom-
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plexere Techniken eingesetzt, wie zum Beispiel Model-Tracing, constraint-based
modelling, dynamisches Testen mit Reflections, statische Codeanalysen oder In-
tentionserkennung. Jedoch erschweren diese komplexeren Techniken das Hinzu-
fiigen neuer Aufgaben und das Vornehmen von Anpassungen am System — pu-
blizierte Angaben fiir die Dauer zur Erstellung einer Aufgabe variieren zwischen
einigen Stunden und einer Personenwoche.

2.3 Zusammenfassung und Diskussion

In diesem Kapitel wurden acht verschiedene Sichtweisen und Klassifikationsan-
sitze fiir Programmierlernsysteme beziehungsweise automatische Bewertungs-
systeme vorgestellt. Dabei wurden besondere Ansétze innerhalb dieser Katego-
risierungen mit Beispielen hervorgehoben. Insgesamt ist auffillig, dass viele ver-
schiedene Klassifikationsansétze mit teilweise sehr dhnlichen Kategorien vorge-
nommen wurden, es jedoch (noch) keinen Konsens fiir die Benennungen gibt (vgl.
[KJH16]). Zudem scheint kein Review oder Survey eine umfassende Darstellung
der existierenden Systeme und Tools vorzunehmen. Dies duflert sich vor allem
darin, dass oftmals die Kriterien fiir die Aufnahme eines Systems oder Tools in
das Review nicht eindeutig nachvollziehbar sind (vgl. [KJH16]) — eine besondere
Schwierigkeit besteht sicherlich auch darin, dass einige Systeme nicht auf Eng-
lisch publiziert wurden, sondern ,lediglich* auf lokalen Workshops oder Konfe-
renzen, wie zum Beispiel im deutschsprachigen Raum der DeLFI-Tagung.
Generell wird bei den vorgestellten Reviews ausfiihrlich auf grundsétzliche
Analyseansitze eingegangen. Speziell widmen sich die neueren Reviews sehr de-
tailliert verschiedenen Feedbackarten. Dennoch gibt es keine umfassenden Re-
views oder Ubersichten, die sich genauer mit den Features der Systeme beschiifti-
gen. Insbesondere konnten solche eine gute Grundlage fiir die Auswabhl eines pas-
senden existierenden Systems fiir Praktiker bieten, die ein Unterstiitzungssystem
neu einfithren mochten. Dabei sollte dariiber hinaus auch die Verfiigbarkeit und
Lizenzierung der Systeme betrachtet werden. Zudem gibt es keine umfassenden
Reviews mit Fokus auf technische Aspekte, wie zum Beispiel Architekturen und
konkrete technische Losungsansitze, die fiir Entwickler Aufschluss iiber bewéhr-
te Ansitze beziehungsweise Moglichkeiten zur Wiederverwendung existierender
Systeme geben konnten. Ein Grund dafiir ist wahrscheinlich, dass in vielen Publi-
kationen technische Details oftmals nur relativ knapp am Rande oder ausschlie3-
lich innovative Features der Systeme erwéhnt werden (vgl. [lha+10]). Dennoch
scheint sich ein Trend zu webbasierten Systemen zu entwickeln, die mindestens
eine Anbindung an ein LMS bieten. Aber auch bei Losungen zur sicheren Ausfiih-
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rung von Lernerlosungen finden sich nur selten genauere Angaben. Insbesondere
bei dlteren Systemen oder Prototypen, die spéter in den Produktivbetrieb gewech-
selt sind, wurde oftmals auf Sicherheit kein grofler Wert gelegt (vgl. [Tha+10]).
[For06] gibt einen guten Einstieg in grundsétzliche Probleme und Losungsmog-
lichkeiten.

Die unterstiitzten Programmiersprachen sind sehr divers, wobei von den meis-
ten Systemen imperative oder objektorientierte Sprachen wie C/C++ oder Java
angeboten werden. Hierbei ist besonders erwidhnenswert, dass es hinsichtlich der
Feedbacktypen und Analysetechniken eine starke Abhingigkeit von speziellen
Sprachen zu geben scheint (vgl. [Le16]). Beispielsweise findet sich sehr detaillier-
tes Feedback mit Intentionserkennung hauptséchlich fiir logische oder funktionale
Programmiersprachen.

Die Mehrzahl der Systeme scheint sich auf das Bewerten von klassischen Pro-
grammieraufgaben zu fokussieren. Das automatische Bewerten von Aufgaben mit
grafischen Oberfldchen, ,,webbasierten Sprachen oder Android Apps [Hei+15]
sind Ausnahmen. Speziell fiir die Bewertung von Webapplikationen reicht es in
der Regel nicht, einen solchen Interpreter lokal auszufiihren, sondern mit einer
auf einem Webserver bereitgestellten Version zu interagieren. Ebenso sind Sys-
teme sehr selten, die Kollaboration iiber Peer-Reviews hinaus unterstiitzen oder
fordern. Eine nennenswerte Ausnahme ist das Quiver-System [EFKO04], in dem
verschiedene Kurse auf unterschiedlichen Erfahrungsstufen zusammenarbeiten.

Hinsichtlich automatisierter Bewertung wird von [AMO5] und [Tha+10] hervor-
gehoben, dass sich nicht alle Programmieraufgaben vollstindig automatisch be-
werten lassen: [AMOS5] spricht dabei vom Vorteil einer ganzheitlichen Bewertung
von Aufgaben durch Lehrende — so dass zum Beispiel teilweise Punkte vergeben
werden konnen, obwohl einzelne Tests eventuell aufgrund von Kleinigkeiten fehl-
geschlagen sind (vgl. [SOP11]). In diesem Zusammenhang beklagen [Tha+10],
dass nur selten berichtet wird, wie mit solchen Aufgaben umgegangen wird be-
ziehungsweise werden sollte.

Bereits bei [AMOS5] wurde festgestellt, dass viele Systeme unabhéngig vonein-
ander entwickelt wurden und es keine gemeinsamen Standards oder Schnittstellen
gibt. Ein Grund dafiir ist sicherlich, dass es sich um ein aktuelles Forschungsfeld
handelt und immer wieder innovative, neue Ansitze entwickelt werden. Grund-
sétzlich gibt es daran auch nichts auszusetzen, dass verschiedene Systeme mit un-
terschiedlichen Schwerpunkten und Ansétzen existieren — einige Systeme haben
auch eine groBere Verbreitung gefunden. Aber unter Beriicksichtigung der oft-
mals zeitaufwéindigen Entwicklung guter Aufgaben und Analysetechniken wird
hier auch viel Potenzial verschenkt: Gute, bewihrte Aufgaben, welche nicht nur
eine Beschreibung beinhalten, sondern speziell auch anspruchsvolle Feedback-
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verfahren, konnen nicht tiber Systemgrenzen hinweg ausgetauscht oder eingesetzt
werden. Auf der einen Seite gibt es hierfiir technische Griinde: unterschiedliche
Funktionalitdten von Systemen, die schwer zu iiberbriicken sind. Auf der ande-
ren Seite gibt es aber auch kein etabliertes gemeinsames Austauschformat fiir
Programmieraufgaben — in Kapitel 24 wird eine Spezifikation vorgeschlagen, die
versucht, dieses Problem zu 16sen.
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