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The impact of problem similarity on the inductive acquisition of recursive pro-
gramming skills

Summary.

In this experiment, novice programming students (N=55) were presented with different ex-
ample problems while acquiring recursive programming skills. We manipulated the similarity
between the examples (source problems) and the problems to be solved (target problems).
In addition we measured mapping and adaptation independantly by explicitly providing the
results of the mapping process to one group and requiring the other group to do the map-
ping themselves. We measured success of solving the target problems as well as knowledge
acquisition. We measured knowledge acquisition in two ways. Students solved novel transfer
problems in a paper-and-pencil task at the end of the study. They also categorized 28 func-
tions at three different times during the study. This categorization task reveales the structure
of the students’ induced schemes of recursive functions.

We could show that learning conditions have an imnportant influence on problem solving: The
greater the similarity between source and target problem the better the problem solving.
Subjects who were presented the results of the mapping process showed better problem
solving as well. As far as the knowledge acquisition was concerned there was no well defined
influence of learning conditions to be shown. Ou a closer look to the features the subjects
used o categorize the functions it got obvious that those who used type of recursion as a
classification feature solved more problems and showed better results in the final test than

others.



Zusammenfassung.

Es wurde eine Untersuchung durchgefiibrt, bei der gepriift wurde, auf welche Weise der
induktive Erwerb von rekursiven Programmiertechniken durch die Ahnlichkeit von Beispiel-
und Zielproblem beeinflufit wird. Dabei wurde davon ausgegangen, daB die Art der Beispiele
sowohl den Losungserfolg rekursiver Aufgaben als auch das induzierte Wissen iiber den neuen
Problembereich beeinflussen.

Die Beispielahnlichkeit wurde systematisch variiert. Zusatzlich wurde die Wirkung von Ver-
gleichs- und Anpassungsprozessen getrennt erfabt, indem einer Gruppe von Probanden das
Ergebnis des Vergleichsprozesses vorgegeben wurde. 55 Programmieranfager nahmen an vier
aufeinanderfolgenden Tagen jeweils 3 Stunden an der Untersuchung teil. Nach Vermittlung
der Syntax einer einfachen funktionalen Sprache, sollten die Probanden am dritten und vier-
ten Tag sechs rekursive Funktionen am Rechner programmieren. Dabei wurde ihnen je ein
Beispiel, entsprechend der experimentellen Bedingungen vorgegeben. Gepriift wurde der Ein-
fluf der Lernbedingung auf (1) den ProzeB der Aufgabenlosungen und (2) den resultierenden
Wissenserwerb. Der Wissenserwerb wurde dabei zum einen durch einen Abschlufitest erfaft,
bei dem verschiedene Transferaufgaben zu 16sen waren. Zum anderen wurde die Schema-
. induktion explizit erfaBt, indem die Probanden zu drei Zeitpunkten jeweils 28 Funktionen
sortieren sollten. ‘

Es zeigte sich, daf die Lernbedingung einen bedeutsamen Einfluff auf die Aufgabenlosung hat:
Je Zhnlicher ein Beispiel zum Zielproblem ist, desto wahrscheinlicher wird die Aufgabe gel&st;
die Vorgabe des Vergleichsprozesses fiihrt ebenfalls zu einer erthShten Lésungswahrschein-
lichkeit. Beziiglich des Wissenserwerbs zeigt die Lernbedingung keinen eindeutigen Einflufl.
Betrachtet man die Merkmale nach denen die Probanden sortieren, zeigt sich, dal Probanden,
die das Merkmal “Rekursionstyp” zur Klassifikation verwenden, sowohl mehr Aufgaben [dsen
als auch eine héhere Transferieistung im Abschluftest zeigen.



1 Einleitung

In der-Wissenserwerbsforschung _wird induktiven Lernprozessen zunehmend grofiere Be-
deutung zugemessen (vgl. Andefson & Thompson 1989; Reed & Bolstedt 1991; Ross &
Kennedy 1990; Holland, Holyoak, Nisbett & Thagard 1987). Dabei wird hiiuﬁg.betont,
dafl induktives Lernen im Gegeunsatz zu deduktiver_x Lernen dem natiirlichen Lernen nahe
kommt (vgl. Fodor 1980). Wissenserwerb ist nur in sehr begrenzten Bereichen ein blofies
Anhéufen. von neuen Fakten. Beim induktiven Lernen geht es vornehmlich darum, fiir die
Fragestellung relevantes Wissen im Gedachtnis aufzufinden und dieses als Ausgangspunkt

fur den Wissenserwerb heranzuziehen.

Sofern bei der Anwendung dieses Wissens die erkannte A hnlichkeit zwischen diesem Wis-
sen und der aktuellen Problemstellupg eine zentrale Rolle spielt, kaun dieser ProzeB als
Analoges Lernen oder als Analoger Transfer bezeichnet werden. Analéger Transfer wird
allgemein als das ﬁbertragen eines Beispielproblems auf ein aktuelles Zielproblem defi-
niert. Gentner (1983) betont, daf dabei strukturelle Ahnlichkeiten zwischen Beispiel-
und Zielproblem vorhanden sein miissen. Sie betrachtet in ihrem Modell vornehmlich Ana-
logen Transfer zwischen unterschiedlichen Wissensbereichen (betweern domain analogical
transfer). Ihre Analysen treffen jedoch ebexjxfa.lls auf Analogen Transfer innerhalb von Wis-
sensbereichen zu (wi thin domain analogical transfer). Wahrend fiir Konzepterwerb und dag-'
Verstehen technischer Zusammenhange hauptsachlich Untersuchungen zu between domain
analogies durchgefilhrt wurden (Holyoak & Thagard 1989; Forbus & Gentner 1986), wur-
den bei Untersuchungen zum Erwerb kognitiver Fertigkeiten (z.B. Lésen mathematischer

Textaufgaben, Programmieren) vor allem within domain analogies betrachtet. -

Beim ‘Analogen Transfer lassen sich nach Novick & Holyoak (1991) vier Teilprozesse un-
ters'cheiden: Zunéchst muB ein dem Zielproblem sFrukturell ahnliches Beispielpfoblem ge-
funden werden (retrieval), dann miissen die strukturellen Ahnlichkeiten zwischen Ziel-
und Beispielproblem erkannt (mapping) und bei der Anpassung des Losungsweges be-
riicksichtigt werden (adaptation). Das Ergebnis des Analogen Transfers schlielich ist der

Aufhau eines abstrakten Schemas der Problemklasse, die durch Ziel- und Beispielproblem

reprasentiert ist {learning).



Das Retrieval scheint keine Auswirkung auf den Schemaerwerb zu haben, da sich keine
Unterschiede im Transfer ergeben, wenn Beispielprobleme vorgegeben bzw. selbstandig
gefunden werden (Ross & Kennedy 1990). Mapping und vor allem Adaptation sind dagegen
notwendige Prozesse fiir die Schemainduktion (Novick & Holyoak 1991}. |

Die Abnlichkeit zwischen Beispiel- und Zielproblem beeinfluBt sowohl den Lésungserfolg
der Zielaufgabe (vgl. Reed & Bolstadt 1991; Novick & Holyoak 1991) als auch den Schema-
erwerb (Pirolli‘& Anderson 1985; Novick & Holyoak 1991). Allerdings gibt es bislaﬁg kaum
Untersuchungen, die den EinfluB der vorhandenen Ahnlichkeiten auf die Induktion eines
abstrakten Schemas systematisch priifen. Uns ist nur ein einziges Experiment bekannt, bei
dem die strukturelle Ahnlichkeit zwischen Ziel- und Beispielproblem variiert wird (Reed
& Bolstadt 1991). Die Autoren erfassen jedoch lediglich den Aufgabenldsungserfolg, nicht
aber den resultierenden Schemaerwerb und zeigen, daf sich die Losungswalirscheinlichkeit
fir Zielprobleme erhéht, wenn Beispielprobleme dargeboten werden, die in der Komple-
xitat den Zielproblemen ahnlich sind. Generell-_wird in Untersuchungen zum Analogen
Lernen der Schemaerwerb nur indirekt erhoben (Novick & Holyoak 1991; Ross & Kennedy
1990). Ross & Kennedy betrachten lediglich die Fahigkeit analoge Z_ielprobleme 16sen zu
kénnen, was threr Meinung nach Riickschliisse auf den Schemaerwerb zulaft. Novick & ﬁo~
lyocak erheben den Séhemaa.ufbau, indem sie mit Testaufgaben am Ende der Lernphase d&s
erworbene Wissen {iber die Problemklasse abpriifen. Sie kénnen damit zwar generglle Aus-
sagen iiber die Qualitit der erworbenen Schemata machen. Unserer Meinung nach wéren

jedoch zusitzlich Informationen iiber die Struktur der aufgebauten Schemata interessant.

Die genannten Arbeiten untersuchen Analogen Transfer bei der Losung mathematischer
Textaufgaben. Die Bedeutung des A-nalogen Transfers ist aber auch fir das rekursive Pro-
grammierenlernen betont worden {vgl. Anderson, Farrell & Sauers 1984, Pirolli & Anderson
1985). So geht die Forschergruppe um Anderson davon aus, daB bei der Losung anfinglicher
Programmieraufgaben den konkreten Beispielen eine grofie Bedeutung zukommt (Pirolli &
Anderson 1985). Erst auf einer spateren Stufe des Wissens- und Fertigkeitserwerbs kom-
men die, in ACT* (vgl. Anderson 1983) angenommenen, Prozesse der Wissenskompilierung,

und Generalisierung zur Anwendung (Anderson & Thompson 1989). Pirolli & Anderson



(1985) simulieren verbale Protokolle von Programmieranfangern unter Einbeziehung der

in ACT* formulierten Lernprinzipien.

Es wird angenommen, dafl das Lernen am Beispiel zum Aufbau von neuen Produktio-
nen fiihrt, die fiir das Losen analoger Zielprobleme anwendbar sind. Dabei hingt es vom
Abstraktionsgrad bzw. der Generalitdt der Représentation des Beispiels ab, wie abstrakt
baw. generell die aufgebaute Produktionsregel ist und fiir wélche Zielprobleme die neue
Produktion da.xﬁit verwendbar ist. Die Generalitit der Reprisentation aes Beispieles und
damit die Generalitdt der aufgebauten Produktionen ist beeinfluBt durch die Arten der
Ahnlichkeiten, die fiir den Ma,pping-ProzeB herangezogen wurden. Gehen nur QOberfla-
chenghnlichkeiten in den Mapping-Prozef mit ein, so ist die Produktion sehr spezifisch
und nur fir Zielprobleme mit &hnlichen Oberflaichenmerkmalen anwendbar. Werden jedoch
im Mapping-Proze tieferliegende strukturelle Ahnlichkeiten beriicksichtigt, so wird eine
Produktion aufgebaut, die fir die Losung einer ganzen Klasse von Zielproblemen herange-
zogen werden kann. Allerdings mu8 eine sehr genefelle Produktion auf das Spezifizieren von
Detailwissen verzichten und hilft, insofern sie die einzige a.ufgebauté Produktion ist, bei
der konkreten Losung von Problemen nicht weiter. Pirolli & Anderson (1985) simuliere‘n
analogen Transfer und dessen Ergebnis zwar mit Produktionsregeln, néhern sich jedOCih
éta.rk einer schematheoretischen Herangehensweise an, indem sie aufgebaute Produktions-
regeln unterschiedlicher Abstraktheit betrachten, die hierarchisch ineinander geschachtelt

sein kénnen und aus einer Art schematischen Repriisentation der Beispiele gebildet werden.

Anderson und Thompson (1989) fithren m ihrer PUPS Architektur zur Modellierung des
Analogen Transfers beim rekursiven Programmieren eine Schemakomponente ein. Beispiele
und Programmierwissen sind bei Aﬁderson & Thompson (1989) als Schemata reprasen-
tiert. Diese Schemata haben Eintrage fiir Syntax (form) und Semantik (function) der ent-
sprechenden LISP-Funktion. Ein analoger Schlu beim Programmierenlernen betrifft die
Relation zwischen Syntax und Semantik im Beispielproblem und Syntax und Semantik
im Zielproblem. Dabei ist meistens im Ziélproblem die Semantik der zu programmieren-

den Funktion gegeben, und die Syntax dieser Funktion gesucht. Anderson und Thompson
(1989) postulieren im Prinzip dieselben Teilprozesse wie Novick und Holyoak (1991). Der



erfolgreiche Analoge Transfer vom Beispielproblem zum Zielproblem fiihrt bei Anderson
und Thompson (1989) einerseits zum Ausbau des in Schemata repriisentierten Wissens
iiber die Problemklasse, als auch zur Prozeduralisierung dieses deklarativen Wissens und

zur Generalisierung.

Im Folgenden wird eine Untersuchung vorgestellt, bei der gepriift wird, auf welche Weise
der induktive Erwerb von rekursiven Programmiertechniken durch die Ahnlichkeit von
Beispiel- und Zielproblem beeinflut wird. Dabei wird die Ahnlichkeit systematisch stu-
fenweise variiert. Zusatzlich wird die Wirkung der Teilprozesse mapping und adaptation
getrennt erfaft, indem einer Gruppe von Probanden die Ergebnisse des Mapping-Prozesses
vorgegeben werden. Dabei soll der EinfluB der Ahnlichkeit sowohl auf den Losungserfolg der
Zielprobleme (Reed & Bolstadt 1991), als auch auf die Schemainduktion erhoben werden.
Die induzierten Schemata werden dabei einerseits implizit ciurch generalisierende Testauf-

gaben (Novick & Hoyoak 1991) und andererseits explizit durch Sortieraufgaben erfafit.

Wﬁlueﬁd der Einflu von Mapping und Adaptation auf den Analogen Transfer explo-
- rativ betrachtet wird, haben wir fiir den Einflufi der Beispielahnlichkeit konkrete Hypo-
thesen: Wir gehen erstens von der Annahme aus, daB ahnliche Beispiele sich ginstig auf
die Lésungswahrscheinlichkeit von Zielaufgaben auswirken (vgl. Reed & Bolstadt 1991);
zweitens leiten wir aﬁs den Analysen von Pirolli & Anderson {1985) ab, daf eine mittlerg

Ahulichkeit zwischen Beispielen und Aufgaben sich giinstig auf das aufgebaute Wissen

auswirken sollte.
2 Methode

2.1' Design und Hypothesen

In der Untersuchung wird der Einflu8 der Beispielahnlichkeit und des Mappiﬁg—Prozesses
auf den Erwerb von rekursiven Programmiertechniken gepriift. Die Beispielahnlichkeit wird
dabei systematisch in fiinf Stufen variiert (Faktor Beispielihnlichkeit: von I: sehr ahnlich
bis V: sehr undhnlich). Der Mapping-ProzeB wird den Probanden entweder abgenommen

oder muB von ihnen selbstindig durchgefiihrt werden (Faktor Mapping: 0: keine Vorgabe;
L: Vorgabe).



Es wird dabei die Wirkung dieser Beispielbedingungen sowoh! auf die Programmierfertig-
keiten als auch auf den Wissenserwerb erhoben. Die Programmierfertigkeit wird durch die
Anzabl gelGster Zielaufgaben erfafit. Der Wissenserwerb wird tiber die Transferleistung in
einem Abschluitest geprift. Zusitzlich wird die Schemainduktion direkt erfafit, in dem zu
drei Lernzeitpunkten Sortierversuche durchgefiihrt werden, Es wurde angenommen, daf
die Beisi)ielﬁllnlichkeit und das Mapping sowohl den Losungserfolg als auch die Transfer-

leistung und die Schemainduktion beeinflussen.

Dabei gchen wir von folgenden Hypothesen aus: Die Losungswahrscheinlichkeit bei Pro-
grammieraufgaben erhoht sich mit zunehmender Nihe der Beispiele zur Zielaufgabe. Die
Vorgabe des Mappings erhoht ebenfalls die Losungswahrscheinlichkeit. Der Schemaauf-
bau und die Transferleistung werden am stirksten durch Beispiele mittlerer Ahnlichkeit
zur Zielaufgabe unterstiitzt. Beziiglich der Wirkung des Mappings auf den Wissenserwerh
Iasseﬁ sich zwei Vorstellungen gegeniiberstellen: Durch Markierung gleichbletbender Struk-
turen kann ein Schema fiir rekursive Funktionen niGincherweise leichter aufgebaut werden,
so dafl sich dadurch die Transferleistung verbessert. Andererseits kénnte die Markierung
gleichbleibender Strukturen zwar den unmittelbaren Losungsprozed erleichtern, jedoch zu
unreflektierterem Losen der Zielaufgaben verfiihren, so dafl eine Schemainduktion vielleicht

wenig gefordert wird und somit die Moglichkeit zum Transfer begrenzt bleibt.

2.2 Konstruktion der Beispiele

Die unterschiedliche Beispielahnlichkeit wird durch Anzahl und Schwierigkeit der Transfor-
mationen gegeniiber dem Zielproblem realisiert. Um die Konstruktion der Beispiele nach-
vollziehen zu konnen, sind Grundkenntnisse {iber die Struktur rekursiver Funktionen not-
wendig. Eine kurze Einfihrung in das Prinzip der Rekursion, sowie die Umsetzung dieses
Prinzips in die Syntax einer funktionalen Programmierspracheist Anhang A zu entnehmen.
Im folgenden wird ausgefiihrt, auf welche Art die fiinf Stufen der Beispielz’ihnlichkeit kon-
struiert wurden: In der ersten Ahnlichkeitsstufe wurde die Struktur der Zielaufgabe bei-
behalten und lediglich Konstanten bzw. definierte Operationen durch Ausdriicke gleichen
Typs ersetzt. Bei der zweiten Ahnlichkeitsstufe wurde entweder die Struktur der Ab-

bruchbedingung oder des direkten Falls variiert, indem der entsprechende Ausdruck um
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eine Operation erweitert wurde. In der dritten Ahnlichkeitsstufe wird der rekursive Auf-
ruf um eine Operation erweitert. Damit wird die zentrale Struktur rekursiver Funktionen
verandert. Die vierte Ahnlichkeitsstufe ist eine Kombination der Stufen zwei und drei. In
der fiinften Stufe wurde das Beispiel der Stufe vier um eine zusiitzliche Operation erwei-
tert. Diese Operation wurde bei dem in der zweiten Ahnlichkeitsstufe nicht manipultierten
Ausdruck eingefugt. Anhang B zeigt exemplarisch alle Beispielihnlichkeiten fiir die zweite

Zielaufgabe.

Ein entscheidender Teilproze8 beim Analogen Lernen ist das Erkennen der Ubereinstim-
mungen zwischen Beispiel- und Zielaufgabe. Dieser Prozefl wird der Halfte der Probanden
dadurch abgenommen, dafl die identischen Strukturen markiert sind. Die Probanden wur-
den darauf hingewiesen, dafl das Fettgedruckte des Beispiels fur die zu lésende Zielaufgabe
ibernommen werden kann. Die im Anhang B dargestellten Beispieltypen entsprechen der
Bedingung mit Mapping-Hilfe. )
Wiahrend eine Zielaufgabe bearbeitet wurde, war das Beispiel die ganze Zeit im rechten

Teil des Bildschirms eingeblendet. Eine ausfiihrlichere Beschreibung der Lernumgebung

findet sich in Angang A. Alle rekursiven Zielaufgaben sind in Anhang C aufgefiihrt.

2.3 Beschreibung der Stichprobe

An der Untersuchung nahmen 55 Studierende der Psychologie teil, die zufillig. auf die
10 experimentellen Bedingungen verteilt wurden (siehe Tab. 1). Die Probanden waren im
burchschnitt 26 Jahre alt und befanden sich im zweiten Semester. Dabei waren 27 Pro-
banden minnlichen und 28 weiblichen Geschlechts. Die Geschlechtszugeh Srigkeit war iber
die Bedingungen gleichverteilt. Weitere in einem demographischen Fragebogen erhobenen
Kenné;riiﬁen, wie Computervorerfahrung und Mathematikkenntnisse, verteilen sich eben-

falls annahernd gleich iiber die Bedinungen. Fiir die Teilnahme bekamen die Probanden

Versuchspersonenstunden und ein Entgeld von ca 40 DM.

2.4 Durchfithrung

Die Probanden nahmen an vier aufeinanderfolgenden Tagen fiir je drei Stunden an den

Sitzungen teil. Eine Ubersicht iiber den Untersuchungsablauf ist Tabelle 2 zu entnehmen.
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TABELLE 1

Verteilung der Probanden auf die Beispielbedingungen

Beispieldhnlichkeit
I II 111 IV vV P
Map- 5 5 5 6 6 27
ping 1 5 7 6 5 5 28
Y 10 12 11 11 11 55

Am ersten Tag wurden zunichst demographische Daten sowie Computer- und Malthema.—.
tikkenntnisse erhoben. Danach begann die Einfiihrungsphase, die sich tiber die ersten bei-
den Tage erstreckte. Die Syntax einer einfachen funktionalen Programmiersprache (siche
Anhang 4) wurde durch Frontalunterricht vermittelt. Am Ende jeder Sitzung sollten die
Probanden das Gelernte amn Rechner umsetzen und selbstandig nicht rekursive Funktionen
prograrﬁmieren. Am dritten Tag wurden die Syntaxkenntnisse in einem aus 28 Items be-
stehenden Test abgepriift. Die Testergebnisse wurden als Kontrollvariable verwendet, um
zugewahrleisten, dafl die Beherrschung der Syntax iiber die Beispielbedingungen lﬁxlweg
vergleichbar ist. AnschlieBend wurde das Konzept der Rekursion vermittelt und der er-
ste Durchgang der S_oftierversuche durchgefiihrt (siehe Abschnitt 2.4). Diese Sortierungen
dienen als Ausgangslage fiir die im Verlauf des Lernprozesses noch zweimal erhobenen Sor-
tierungen mit denen der Schemaaufbau in Abhangigkeit von der Beispielbedingung erfafit

werden soll.

Diese Sitzung wurde mit dem selbstindigen Programmieren dreier endrekursiver Funktio-
nen (Anhang C) abgeschlossen, Wobéi als Lernhilfen nun nur noch die konstruierten Bei-
spiele und ein Merkblatt zur Syntax zur Verfiigung standen. Zu Beginn des vierten Tages
Wllrde zum zweiten Mal sortiert, dann waren drei teil-rest-rekursive Funktionen (Anhang
C) zu programmieren, und danach fand der dritte Durchga.ng der Sortierversuche statt.
Dann folgte der Abschlufitest (siehe Abschnitt 2.4), dem sich noch die Bearbeitung eines
Evaluationsfragebogens anschlof, mit dessen Hilfe der sub je.ktive Lernerfolg erfafit und die

Nitzlichkeit der Beispiele beurteilt werden sollte.
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TABELLE 2

Untersuchungsablauf
1. Tag 2. Tag
Begriiflung Wiederholung der Syntax aus Lektion 1

> Erhebung von demographischen Daten,
Computervorerfahrung und Mathematik-

(30 min)
Unterricht zu Lektion 2:

kenntnissen (30 min) Bool’sche Ausdriicke, Bedingte Anweisun-
gen, Listen (60 min)

Pause (10 min)

Lektion 2:

Programmieren von vier nicht-rekursiven

Einfihrungsphase

Unterricht zu Lektion 1:

Def. von Funktionen, Datentypen, arithm.

Anweisungen (60 min)

Pause (10 min)

Hinweise zur PC Bedienung

Lektion 1:

Programmieren von zwei nicht-rekursiven
- Funktionen (60 min)

.............................................

3. Tag
> Syntaxtest (30 min)
Einfilhrung der Rekursion (30 min)

Funktionen (90 min)

Grau hinterlegt = Experimentelle Phase

2.5 Erfassung der Programmierfertigkeit und des Wissenserwerbs

2.3.1 Programmierfertigkeit

Insgesamt waren sechs rekursive Zielaufgaben zu bearbeiten. Konstruierten die Probanden

innerhalb von 25 Minuten die richtige L6$ung, wurde die nichste Aufgabe gestellt, waren

sie innerhalb dieser Frist dazu ‘nicht in der Lage, wurde die Zielaufgabe als falsch bewertet,

automatisch die korrekte Losung und-anschlieflend die nachste Zielaufgabe eingeblendet.
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Als Kennwert fur die Programmierfertigkeit wurde die Anzahl der in der vorgegebenen Zeit
korrekt gelosten Zielaufgaben verwendet. Die abhéngige Variable Aufgabenlésung kann also

Werte zwischen null und sechs annehmen,

9.5.2 Wissenserwerb I: Abschluﬁtest

Der Abschlufitest bestand aus neun Aufgaben mit insgesamt 22 zu l6senden Items, die
sich in vier Gruppen klassifizieren lassen. Sieben Items betrafen grundlegendes Wissen
iber Rekursion (Wissensitems). Vier mal waren angegebene Funktionen hinsichtlich ihres
semantischen Gehalts zu beurteilen (Semantikit'e.ms). Bei acht Items sollte die Ein- oder
Ausgabe von konkreten Werten bei vorgegebener Funktion berrechuet werden (Ein-Aus-
gabeitems). Der klassische Fall von Transfer wurde durch drei Items gemessen, bei denen
eine rekursive Funkiion programmiert werden sollte (Programmieritems). Die Probanden-

hatten 30 Minuten Zeit, den auf Papier dargebotenen Test zu bearbeiten.

2.5.3 Wissenserwerb II: Sortierversuche

Durch die mehrmalige Durchfithrung der Sortierversuche sollte erfafit werden, ob die Pro-
banden Schemata fiber rekursive Funktionen aufbauen. Dabei gehen wir von der Anl-
nzhme aus, daf# Experten Wissen iiber rekursive Funktionen in einer Schemahierarchie
reprisentieren (Vorberg & Goebel 1991). Eine Expertenhierarchie, in die sich die von uns
verwendeten Zlelaufgaben einordnen lassen, ist in Abblldung 1 dargestellt Bei erfolgrei-
chem Analogem Transfer wahrend des Lernprozesses miiiten die Probanden Wissenstruk-
turen erwerben, die sich dieser Hierarchie annéhern. Anhand unserer Expertenhierarchie
konstruierten wir 28 Funktionen namens “test”. Die Probanden wurden igstruiert, die
Funktionen nach ihrer Ahnlichkeit zu sortieren, wobei ihnen freigestellt war, linear oder
hiera.r-chisch zu strukturieren und die Merkmale, nach denen sie sortierten, zu benen-
“nen oder nicht, Sie wurden ebenfalls darauf hingewiesen, daf es keine “richtigen” oder
“falschen” Losungen éiibe, sondern dafl nur die Art der Sortierugen von Interesse sel. Die
Probanden hatten 30 Minuten Zeit, die auf Karteikarten gedruckten, numerierten Funktio-

nen nach Belicben zu ordnen und die Funktionsnummern auf ein Ergebnisblatt zu notieren.
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LEAR-FUNKTIONEN

L —. )
Rekursive Funktionen Nicht-rekursive Funktionen
Endrekursion Teil-Rest-Rekursion

1 Abbruchbed. 2 Abbruchbed. TellxzWert Teli=Operation Varlanten 1 Abbruchbed. 2 Abbruthbed.

NN NN I\

NAT LisT NAT LIST NAT LIST NAT LIST Sim End NAT LIST NAT LIST

(612) (8,19} (10,23) (4,15) (1,25) J, {17,26) l 11,22) '[ (1824 (9.28) (514) (13.20)
{21,27) (2,15} (3,7)

Nummern der Sortieraufgaben in Klammern

SIM = Simulatanrekursion; END = Zusitzlich Endrekursion

Abb. 1 Expertenhierarchie rekursiver Funktionen

Ein erster Sortierdurchgang vor der experimentellen Bedingungsvariation diente als Aus-
gangslage fiir zwei weitere Sortierungen. Die zweite Sortierung wurde nach der Bearbeitung

der ersten drei Ziclaufgaben erhoben, die dritte nach Bearbeitung aller Zielaufgaben.

Die Sortierungen wurden erstens beziiglich der Distanz zur Expertenhierarchie und zwet-

tens hinsichtlich der verwendeten Sortiermerkmale ana_lysiert.

Distanz zur Expertenhierarchie _ .

Mit der Distanz zur Expertenhierarchié sollte betrachtet werden, wie ahnlich die von den
Proﬁa.nden erworbenen Schemata dem eines Experten seien. In einem ersten Schritt wurden
alle Sortierungen in Baumstrukturen transformiert, wobei lineare Sortierungen als Baume,
die ur aus Wiargel wnd Blittorn besteh en, dargestellt wurden. Wir entwickelten ein Verfah-
ren, welches erméglicht, iiber die Baumstrukturen vergleichbare Distanzinafle zwischen den

. . Ty . ; i ibt sich aus
emzelnen Funktionen zu berrechnen. Die Distanz zwischen zwei Funktionen ergibt

der Entfernung der beiden Funktionen in der Baumstruktur, Die Kanten, die durchlaufen
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werden miissen, um von der einen Funktion zu der anderen zu gelangen, werden aufad-
diert und am langsten Weg des Baumes relativiert. Dadurch erhalt man fiir verschiedene
Sortierungen vergleichbare DistanzmaBe zwischen Null (sehr dhnlich) und Eins (maximal
unshnlich). Diese wurden in Matrizen aus 28 x 28 Funktionen ibertragen und konnten so
mit der aus der Expertenhierarchie gewonnen Matrix der Funktionsihnlichkeiten vergli-

chen werden.

Erfassung der verwendeten Sortiermerkmale

Neben der Erfassung der Distanz zur Expertenhierarchie sollten auch die Merkmale erho-
ben werden, nach denen die Probanden die Funktionen beurteilten. ]ja die Probanden nicht
gezwungen Wareﬁ, die gebildeten Kategorien zu benennen, wurde ein Verfahren entwickelt,
das die Zuweisung von inhaltlichen Merkmalen zu den gebildeten Kategorien ermdglicht. Zu
diesem Zweck wurde aufgrund der Sortierergebnisse eine Liste der verwendeten Merkmale
erstellt. Insbesondere gehen alle in der Expertenhierarchie verwendeten Klassifikationskri-
| terien in diese Liste ein, die dann um zusatzlich von den Probanden verwendete Kriterien
erginzt wurde. Jede der 28 Funktionen kann dann in Form eines Merkmalvektors in allen
Merkmalen beschrieben werden. Schliellich wurden alle von einem Probanden gebildeten
Kategorien dahingehend gepriift, welche Merkmale die Funktionen einer Kategorie gemein-
sam besitzen. Fir jed&s Merkmal wurde ein relativer Kennwert berechnet: Die Anzahl der
Kategorien, in denen ein Merkmal verwendet wurde, wird fiir Merkmale, die bei allen
Funktionen beurteilt werden kénnen (z.B.: Rekursion _ja,/nein; Zahl der Abbruchbedingun-
gen, Datentyp), an der Anzahl der gebildeten Kategorien relativiert. Fur das Merkmal
“Rekursionstyp” (Endrekursion, Teil-Rest-Rekursion, Simultanrekursion, Teil-Rest- und
Endrekursion) wird zur Relativierung die Anzahl aller von einem Probanden gebildeten

Kategorien verwendet, in denen nur rekursive Funktionen enthalten sind.
3 Ergebnisse

Bevor auf den Einflu8 der Beispielbedingungen auf Programmierfertigkeit und Wissen-
serwerb eingegangen wird, geben wir einen kurzen Uberblick ii_ber die Auspragung der

erhobenen Variablen in der Stichprobe. Mehr als zwei Drittel der 55 Probanden (69.01%)
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verfiigten bereits iber Computererfahrung, die sich vor allem auf die Anwendung von Stan-
dardprogramunen (Textverarbeitung, Statistikpakete) bezieht. Nur zwei Probanden gaben
‘an, rudimentédre Programmiererfahrung (in PASCAL hzw. BASIC) zu haben. Weniger
als ein Drittel der Probanden (29.Q9%) hatte Mathematik in der gymnasialen Oberstufe
als Schwerpunktfach belegt. Die letzte Mathematiknote (AM = 2.65, sd = 1.12 ), sowie
die SeIBsteinschéi.tzung der Begabung (AM = 2.82, sd = 0.82; auf einer 5-stufigen Skala
von 1=gar nicht begabt bis 5=sehr begabt) liegen im mittleren Bereich. Im Syntaxtest
erzielten die Probanden im Schnitt 16.36 (sd = 5.58) von 28 Punkten. Damit verfiigen
die Probanden iiber ausreichende Syntaxkenntnisse zur Bewaltigung der nachfolgenden
rekursiven Aufgaben. Von den sechs Zielaufgaben, die nur mit Unterstiitzung der gemaf
den Lernbedingungen vorgegebenen Beispielen bearbeitet wurden, 16sten die Probanden
fast 70 Prozent (AM = 4.14, sd = 1.95). Die im Abschlufitest gemessene Transferleistung
liegt knapp unter der Halfte der maximal erreichbaren 22 Rohwertpunkte (AM = 10.64,

sd = 4.15).

3.1 Einflufl der Beispielbedingung auf Programmierfertigkeit und Wissenser-
werb '

Die Kontrollvariable Syntaxtest ist iber die Lernbedingungen (Beispieldhnlichkeit X Map-
ping) hinweg leider nicht vergleichbar. Sowohl der Haupteffekt Beispieldhnlichkeit, als auch
die Interaktion von Beispielihnlichkeit und Mapping werden bei einer Irrtumswahrschein-
lichkeit von 25% signifikant (n = 55; Mapping: F = 0.004, p = 0.95; Beispielahnlichkeit:
F =204, p = 0.11; Mapping X Beispielidhnlichkeit: F = 2.13, p = 0.09). Am deutlich-
sten unterscheiden sich die Lernbedingungen der Béispiel:’ihnlichkeiten IT und I beziiglich
der Mapping-Variation (sieche Abb., 2). Aus diesem Grund wird der Syntaxtest bei den

folgenden statistischén Analysen als Kovariate mitberiicksichtigt.

3.1.1 Programmierfertigkeit

Die Lernbedingungen beeinflussen die Anzahl geloster Aufgaben signifikant (n = 49, 6

missing values; Mapping: F = 5.98, p = 0.02; Beispielahnlichkeit: F' = 4.00, p = 0.01;
Mapping x Beispielahnlichkeit: F = 1.5, p = 0.22; Kovariate Syntaxtest: F = 21.48, p <
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Mittelwerte

251 |
A L / I
20" |- / :

. A mit Mapping
ot M ohne Mapping
104"

54
0

| I 11 v v
Beispieldhnlichkeit

map0 bsp1=5 bsp2=7 bsp3=6 bsp4=5 bsp5=5
map1 bsp1=5 bsp2=5 bsp3=5 bsp4=6 bsp5=6

Abb. 2 Vergleichbarkeit der Syntaxkenntnisse iiber die Bedingungen Mapping x
Beispielahnlichkeit

0.0001). Die Vorgabe der Ergebnisse des Mapping-Prozesses, sowie hohe Beispielahnlichkeit
filhren zu einer erhéhten Anzahl gelGster Aufgaben (siehe Abb. 3).

3.1.2 Wissenserwerb I: Lerntransfer

Um eine zuverlissige Skala zur Beschreibung des Lerntransfers zu erhalten, wurde der
AbschluBitest raschskaliert. Nach AusschluB eines Probanden der Beispielbedingung Ahn-
lichkeit II, ohne Mapping, konnte das Modell angepaBt werden (n = 59); Itemmodell:
X = 402.63, df = 378, z = 0.90; Personenmodell: x* = 1042.96, df = 986, z = 1.27 ). Die
Werte des Personenmodells liefern den Kennwert fiir die Transferleistung der Probanden.
Alle statistischen Analysen wurden mit den Raschskalenwerten berechnet. Zusatzlich zu
den raschskalierten Werten des Gesamttests wurden auch die Rohwertsummen (vom Syn-
taxtest bereinigt) der vier Untertestgruppen des AbschluBtests betrachtet. Die Korrelatio-
nen der Untertests mit der Gesamtskala sind durchweg signifikant. Die Interkorrelationen
der Untertests sind ebenfalls signifikant, weisen jedoch geringere Koeffizienten auf (siehe

Tab. 3).
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N
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D

N

100+

M ohne Mapping

404"

204"

<

| | i v
Beispleldhnlichkeit

map0 bsp1=5 bsp2=5 bsp3=4 bsp4=5 bsp5=5
map1 bsp1=5 bsp2=5 bsp3=5 bspd4=5 bsp5=5

Abb. 3 Einflu der Beispielbedingung auf die Anzahl geloster Aufgaben

Die Lernbedingungen haben keinen bedeutsamen Einfluf auf den Lerntransfer (n = 54;
Mapping: F' = 1.9, p = 0.18; Beispielahnlichkeit: F' = 0.45, p = 0.77; Mapping x Bei-
spielahnlichkeit: FF = 0.35, p = 0.84; Kovariate Syntaxtest: F = 18.346, p < 0.0001).
Tendenziell zeigen jedoch Probanden, denen die Ergebnisse des Mapping-Prozesses vorge-

geben wurden, eine bessere Transferleistung (siehe Abb. 4).

Dieser Eindruck wird durch signifikant bessere Leistungen dieser Probandengruppe bei der
Beantwortung der Wissensitems (Rangvarianzanalyse: n = 54, x? = 5.1, p = 0.024) sowie
der Losung der Programmieraufgaben ( x* = 8.5, p = 0.004) bestatigt (siehe Abb. 5 und
Abb. 6).

3.1.3 Wissenserwerb II: Schemaerwerb

Die Distanz zur Expertenhierarchie ist im ersten Durchgang am hochsten (n = 54, AM =

816), im zwelten Sortierdurchgang am geringsten ('n, = 53, AM = 766) und stelgt beim

dritten Durchga.ng wieder an (n = 52, AM = 8.04). Die Distanzen zur Expertenhiera.rchie

17



TABELLE 3
Korrelation der Itemgruppen des AbschluBitests
mit dem Gesamttestwert und Interkorrelationen

Wissen  Semantik E/A  Programm

Gesamttest 0.648 0.781 0.871  0.670
p<0.0001  p<0.0001 p < 0.000] P < 0.0001

Wissen 0.316 0.341 0.326
p = 0.02 p =0.01 P =0.02

Semantik 0.545 ©0.434
» < 0.0001 p = 0.001

E/A | 0.606
p < 0.0001

Anmerkungen. .

1 = 55 bzw. bel Korrelation mit Gesamttiest n = 54.

Gesamttest: Personenskala des Raschmodells.

Wissen, Semantik, EfA, Programm.: Rohwertsummen der [temgruppen.

interkorrelieren tiber alle drei Sortierdurchginge signifikant, wobei die jeweils benachbarten
Durchgénge hoher korrelieren (siehe Tab. 4).

Leider ergab sich fiir den ersten Sortierdurchgang, der vor der experimentellen Bedingungs-
variation durchgefithrt wurde, ein bedeutsamer Unterschied fiir die Beispielbedingungen
(n = 54; Mapping: F = 10.11, p = 0.003; Beispielahnlichkeit: F = 2.44, p = 0.06; Mapping
X Beispielihnlichkeit: F° = 1.87, p = 0.13; Kovariate Syntaxtest: F' = 16.46, p < 0.0001).

Wird fir die beiden folgenden Sortierversuche zusatzlich zum Syntaxttest die Distanz
zur Expertenhierarchie im ersten Durcixgang als Kovariate verwendet, so ergeben sich
keive signifikanten Unterschiede zwischen den Beispielbedingungen (n = 83 Durchgang
% Mapping: F' = 2.93, p = 0.14; Beispiclahnlichkeit: F' = 0.31, p = 0.87; Mapping x
Beispielshnlichkeit: F' = 0.57, p = 0.69; Kovariate Syntaxtest: F = 7.69, p = 0.01; Ko-
vatiate Distanz bei Durchgang 1: F = 3.28, p = 0.08; Durchgang 3: Mapping: F' = 0.95,
P=0.33 Beispiclihulichikeit: F' = 0.47, p = 0.76; Mapping X Beispiclahnlichkeit: =057
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Mittelwerte der bereinigten Raschskala

2 mit Mapping

D
A\
N\

27 ]
154 / M ohne Mapping
’ &g
14
0,5
0 T T T T T
I I 1] v v

Beispieldhnlichkeit

map0 bsp1=5 bsp2=6 bsp3=6 bsp4=5 bsp5=5
map1 bsp1=5 bsp2=5 bsp3=5 bsp4=6 bsp5=6
Die Raschskalenwerte wurden auf den positiven Bereich transformiert

Abb. 4 EinfluBl der Beispielbedingungen auf den Lerntransfer

Mitisiwerta der bersinigten Fohwerte it der bereiniglen Roh

1,61 - ".‘.
147 ..

7 < 1,2". - i . ,
ZAmit Mapping . A mit Mapping
Hade s M ohne Mapping

M ohne Mapping 064"
n,s-":
041
0,27

Loonoomowv
Beispislshniichkeit

mapDd beplas bap2a? bsplab bapdsS bapSas

Bapd bapias baplar baplak bapdns bapSas ™ap1 bap1as bap2es bsplas bspdxb bspssé
Bereich

B41 bsplas beplas bapdas bapdub
"""""""'Npod:m:’-:lu :::dm werten do

Abb. 5 Einflug der Beispielbedingungen auf Abb. 6 EinfluB der Beispielbedingungen auf
Wissensitems den Programmieritems

P = 0.69; Kovariate Syntaxtest: F' = 10.39, p = 0.003; Kovariate Distanz bei Durchgang

LF= 0.11, p = 0.74). Generell ist iiber alle drei Sortierdurchgange festzustellen, daf

Probanden ohne Mapping-Vorgabe tendenziell ahnlicher zur Expertenhierarchie sortieren.

Abbildung 7 zeigt dies exemplarisch fiir Durchgang 2
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TABELLE 4
Interkorrelationen der Distanzen
zur Expertenhierarchie

Durchg. 1 Durchg. 2

Durchg. 2 0.529

(n = 53)
p < 0.0001
Durchg. 3 0.282 0.68
(n = 52) (n = 52)
» = 0.021 p < 0.0001

Mittelwerte

£ | 27
10 / // | |
N ; P mit Mapping
61", Mohne Mapping
4
2
0 T . T T —

| I 1 v v
Beispleladhnlichkeit

map0 bsp1=5 bsp2=5 bsp3=4 bsp4=5 bsp5=5
map1 bsp1=5 bsp2=5 bsp3=5 bsp4=5 bsp5=5

Abb. 7 Einflu8 der Beispielbedingung auf die Distanz zur Expertenhierarchie

Die Probanden verwendeten insgesamt fiinf Merkmale zur Sortierung der 28 Funktionen
(siche Tab. 5). Vier dieser Merkmale sind auch der Expertenhierarchie zugrundegelegt.

Wahrend wir jedoch annehmen, dafl Experten rekursive Funktionen vor allem nach dem
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Merkmal Rekursionstyp beurteilen, wird dieses Kriterium nur von einer geringen Proban-
denzahl verwendet. Die Probanden orientieren sich beim Vergleich der Funktionen eher an
Oberflichenmerkmalen, wie Datentypen und Anzahl von Abbruchbedingungen. Bei einer
nur viertagigen Lernzeit ist jedoch auch keine Expertise im Umgang mit rekursiven Fl-mk-
tionen zu erwarten. Dafl Anfanger eher nach Oberflachenmerkmalen klassifizieren, ist ein

gut belegter Befund (z.B. Adelson 1981; Novick 1988).

TABELLE 5

V_erwendete Sortiermerkmale

Rang Durchg. 1 Durchg. 2 Durchg. 3

Rekursion ja/nein 3 Mod 1 1 1
 Mdos6 075 0.5
AM 0.62 0.66 0.59
Rekursionstyp 5 Mod 0 0 0
Md 0 R |
AM 0.12 0.10 - 0.10
Anzahl der Abbruchbed. 2 Mod 1 1 1
Md 0.69 0.75 0.70
- AM 0.65 0.70 0.63
Datentypen 1 Mod 1 1 1
Md1 0.89 0.89
AM 0.78 0.75 0.71
boolsche Anweisung 4 Mod 1 1 1
"Md 0.63 - 0.67 0.57
AM 0.59 0.62 0.55
Aumerkung.

Die Mafe der zentralen Tendenz sind iiber die relativen
Haufigkeiten der Verwendung der Merkmale berechnet.
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Tendenziell verwendeten Probanden ohne Vorgabe des Mapping-Prozesses das Merkmal
Rekursionstyp haufiger als Probanden mit Mapping-Vorgabe. Probanden dieser Gruppe
~ sortierten anch dhnlicher zur Expertenhierarchie. Deutlich wird dieser Unterschied fiir
Sortigrdurchgang 2, hier verwendeten acht Probanden ohne Mapping-Vorgabe und zwei
Probanden mit Mdpping-Vorgabe das Merkmal Rekursionstyp {(die Wahrscheinlichkeit,
dafl die Zufallsvariable Rekursionstyp in der Binomialverteilung fiir p = 10/54 einen Wert
grofer gleich 8 annimmt betragt 0.02 und daB sie einen Wert kleiner gleich 2 annimmt
betréigt 0.11). In Durchgang 3 verringert sich der Unterschied zu fanf Probanden ohne und

vier Probanden mit Mapping-Vorgabe.

3.1.4 Zusammenhange zwischen Programmierfertigkeit und Wissenserwerb

Wihrend sich ein bedeutsamer Einflul der Beispielbedingungen auf die Anzahl geloster
Auféaben zeigt, kann ein solcher Einfluf far die Mafie des Wissenserwerbs nur-teilweise
nachgewiesen werden. Im folgenden werden Zusammenhinge zwischen Aufgabenliisﬁng
und erworbenem Wissen unabhiingig von den Beispielbedingungen betrachtet. Zwischen
der Anzahl geloster Aufgaben und dem Lerntransfer, sowie den Itemgruppen Semantik
und Programmierung, bestehen signifikante Zusammenhange. Die Distanz zur Experten-
hierarchie im dritten Sortierdurchgang steht ebenfalls in signifikanten Zusammenhang mit

der Aufgabenldsung (siche Tab. 6).

Zwischen den beiden Maflen des Wissensex;werﬁs ~ Lerntransfer und Nahe zur Experten-
sortierung — bestehen dagegen keine bedeutsamen Zusammenhange. Es zeigt sich jedoch,
dafl Probanden, die im zweiten Durchgang das Merkmal “Rekursionstyp” zur Sortierung
der- Funktionen verwendeten, signifikant héheren Lerntransfer aufwiesen, als Probanden,
die  dieses Merkmal nicht verwendeten (Rekursionstyp verwendet: n = 12, AM = 0.81
vs. nicht verwendet: n = 41, 4AM = ~0.59; die Mittelwerte wurden tber die Raschskala
berechnet; Rangvarianzanalyse: x* =5.79, p = 0.016 ). |

4 Diskussion

Ausgehend von der Annahme, daB beim analogen Erwerb von Problemlosefertigkeiten ab-

strakte Schemata inferiert werden (Anderson & Thompson 1989; Novick & Holyoak 1991},
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TABELLE 6

Zusammenhang zwischen Anzahl gelbster Aufgaben
und MaBen des Wissenserwerbs

AbschluBitest ~ Wissen  Semantik  E/A Progr.

Aufgabenlésung 0.408 0.267 0.444 (.280 0.319
(n = 48) {r = 49) (n = 49) (n = 49} (n = 49)
p = 0.004 p = 0.064 p=0001 p=0.051 p=0.026

Durchg. 1  Durchg.2 Durchg. 3

Aufgabenlosung -0.041 -0.109 -0.331
(n = 48) (n = 48) {(n = 48)
p=0379 p=0463 p = 0.021

wurde gepriift, inwieweit die gebildeten Schemastrukturen von der Ahnlichkeit der Béi-
spiele zu den zu lésenden Aufgaben beeinflult wurden. Dabei wurde der Schemaerwerb
einmal indirekt iiber einen Test zum Lerntransfer und einmal explizit durch Sortieranfga-
ben erfait. Es zeigté sich, dafl die Programmierfertigkeiten wahrend der Lernphase durch
hohe Ahnlichkeit der Beispiele zu den Aufgaben und durch Vorgabe der Ergebnisse des
Mapping-Prozesses positiv beeinflult werden. Ein Einflul der Beispielahnlichkeit auf den
resultierenden Wissenserwerb liefl sich jedoch nicht nachweisen. Dagegen beeinfluit die
Vorgabe bzw. Nicht-Vorgabe der Ergebnisse des Mapping-Prozesses den resultierenden
Wissenserwerb, jedoch in unterschiedlichen Richtungen: Wahrend eine Vorgabe des Map-
pings den Lerntranfer, insbesondere die L('isung weiterer Programmieraufgaben, erleichtert,
verwenden Probanden, die den Mapping-Prozéﬁ selbst leisten muften, eher das Merkmal
des Rekursionstyps zur Klassifikation von Funktionen und sind da:hit auch naher an der
Wissensstruktur eines Experten im Bereich rekursives Programmieren (vgl. Vorberg &
Goebel 1991). Probanden, die das Merkmal “Rekursionstyp” zur Klassifikation von Funk-

tionen verwenden, zeigen auch signifikant besseren Lerntransfer.
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‘Der Befund, da hohe Beispielahnlichkeiten die Lﬁsungswahrscheinlidl_keit analoger Ziel-
probleme erhoht, unterstiitzt die von Reed und Bolstadt (1991) berichteten Ergebnisse.
Der fehlende EinfluBl der Beispieldhnlichkeit auf den resultierenden Wissenserwerb steht
1m Widerspruch zu den Annahmen von Pirolli und Anderson (1985). Leider ist uns keine
andere Studie bekannt, die den Einfluf} von Beispielahnlichkeit auf den Wissenserwerb un-
tersuch;c, so daf} eine Interpretation dieses Ergebnisses nicht durch andere Befunde gestiitzt
werden kann. Eine mogliche Ursache fiir die fehlende Wirkung der Beispielahnlichkeit auf
den Wissenserwerb konnte sein, daff die Beispiele nur passiv rezipiert wurden und die Pro-
banden nicht dazu aufgefordert waren, die Beisbielprobleme zunachst selbstindig zu losen
(vgl. Needham & Begg 1991). In Untersuchungen, bei denen verschiedene Lehrmateria-
lien ~ hiufig Beispiele und Erklarungen/Regeln — miteinander verglichen wurden (Cheng,
Holyoak, Nisbett & Oliver 1986; Fong, Krantz & Nisbett 1986; Schmalhofer, Boschert &
Kithn 1990), konnte jedoch nicht nachgewiesen werden, dafl verschiedene Materialien zu
verschiedenen Ergebnissen beim Wissenserwerb fiihren. Wihiend Cheng et al. und Fong et
al. diese Ergebnisse verwenden, um zu belegen, daff Beispiele ein geeignetes Lehrmaterial
da.fstellen, postulieren Schinalhofer et al., daf die von ihnen verwendeten Materialien infor-
mationsaquivalent sind und zum Aufbau gleicher allgemeiner Schemata fithren. Anderer-
seits kann man annehmen, daB die Losung der Aufgaben selbst den WissenserwerbsprozeB
dominiert, und somit der Einfluf} eines als Hilfestellung gegebenen Materials von den Aus-
wirkungen des learning by doing (Anderson, Conrad & Corbett 1989) tiberlagert wird.
Um diese Fragen zu kliren, sind weitere Untersuchungen, bei denen die Beispieldhnlichkeit
varilert wird, notwendig. |

Die unterschiedlichen Auswirkungen des Faktors Mapping auf die beiden MaBe zur Erfas-
sung des Wissenserwerbs scheinen im Widerspruch zu der Annahme zu stehen, dafl bein
analogen Lernen eine einheitliche Wissensstruktur aufgebaut wird. Geht man jedoch im
Sinne eines Rahmenmodells von Holland, Holyoak, Nisbett & Thagard (1987, Kap. 2) da-
von aus, dafl beim induktiven Wissenserwerb sowohl Regeln zur Problemklassifikation als
auch Regeln zur Problemlosung erworben werden, ist das Ergebnis interpretierbar. Holland
et al. postulieren, daff Lernprozesse solange stattfinden, bis Problemklassifikation und Pro-

blemlésung hinreichend gut gelingen und aneinander angepa8t sind. Bei einem so kurzen
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Lernzeitraum, wie in der berichteten Untersuchung, kann nicht davon ausgegangen werden,
daB der LernprozeB fiir den Erwerb rekursiver Progammierfertigkeiten bereits abgeschlos-
-sen ware. Insofern scheint eine Vorgabe des Mapping-Prozesses eine schnellere Inferenz cier
Anwendungsbedingungen rekursiver Programmiertechniken zu ermdglichen, der Aufbau
einer sinnvollen Merkmalsmenge zur Klassifikation rekursiver Probleme scheint dagegen
erstens ein langerfristiger ProzeB zu sein und zweitens auch eher das Resultat selbstindiger

Vergleichsprozesse.

Das Ergebnis, dal Probanden, die das fiir Experten relevante Merkmal “Rekursionstyp”
zur Klassifikation von Funktionen verwenden, signifikant hohere Transferleistungen zeii
gen, belegt die von Vorberg und Goebel (1991) postulierte These, wonach dieses Merkmal
in der aufgebauten Schemahierarchie notwendig und hinreichend zur Lésung rekursiver

Programmieraufgaben ist.

Das von den Probanden in wenigen Tagen erworbene Wissen tiber die Programmierung
rekursiﬂ'er Funktionen ist trotz der nur eingeschréinkten Unterstiitzung des Leruprozessés
ers*ta.ulﬂxch hoch. Viele Untersuchungen zum Erwerb von Programmierwissen verzichten
entweder ganz darauf, Programmleranf'anger mit tatsichlichen Programmieraufgaben zu
konfrontieren (z.B. Kahney 1989; Kurland & Pea 1983) oder berichten tiber so geringe
Erfolgsquoten, daB statistische Analysen nicht moglich sind (z.B. Schmalhofer, Boschert
& Kiihn 1990). Damit scheint sowohl die verwendete Programmiersprache (Schmid 1994);
als auch das Konzept des Lernens aus Beﬁspielen geeignet fiir die Vermittlung einer so

komplexen Problemldsetechnik wie das Programmieren rekursiver Funktionen.

Literatur

Adefson, B. (1981). Problem solving and the development of abstract categories in programming languages.
Memory & Cognition, § (4), 422-433.

Anderson, J. R., Conrad, F. G. & Corbett, A. T. (1989). Skill acquisition and the LISP futor. Cognitive
Science, 13, 467-505.

A;Lderson J.R. & Thompson, R. (1989). Use of analogy in a production system architecture. In 8. Vosniadou
and A. Ortony (Ed.), Simﬂanty and Apalogical Reasoning (pp. 267-297). Cambridge: Cambridge

University Press.

Cheng, P.W., Holyoak, K.J., Nisbett, R.E. & Oliver, L.M. (1986). Pragmatic versus syntactic approaches to
training deductiv reasoning. Cognitive Psychology, 18, 293-328.

25



Fong, G.T., Krantz, D.H. & Nisbett, R.E. (1986). The effects of statistical training on thmkmg about
everyday problems. Cognitive Psychology, 18, 253-202. :

Kahney, H. (1989). What do novice programmers know about recursion? In E. Soloway a. J.C. Spohrer (Ed.),
Studying the Novice Programmer (pp. 209-228) Lawrence Erlbaum.

Kurland, D.M., & Pea, R.D. (1983). Mental models of recursive Logo programs. Proceedings of the Fifth
Annual Meeting of the Cognitive Science Society, 1-5.

Needham, D.R. & Begg, I.M. (1991). Problem-oriented training promotes spontaneous analogical transfer:
Memory-oriented training promotes memory for training. Memory and Cognition, 19, (6), 543-557.

Novick, L.R. (1988). Analogical transfer, problem similarity, and expertise. Journal of Experimental Psycho-
logy: Learning, Memory, and Cognition, 14, 510-520.

Novick, L.R. & Holyocak, K.J. (1991). Mathematical problem solving by analogy. Journal of Experimental
Psychology: Learning, Memory, and Cognition, 17 (3}, 398-415.

Reed, S.K. & Bolstad, C.A. (1991). Use of examples and procedures in problem solving. Journal of Experi-
mental Psychology: Learning, Memory, and Cognition, 17 (4), 753-766.

Schmalhofer, F., Boschert, St., Kiihn, Q. (1990). Der Aufbau allgemeinen Situationswissens ans Text und
Beispielen. Zeitschrift fiir Pidagogische Psychologie, 4 (3), 177-186.

Schmid, U. (1994). Programmierenlernen: Der Einfluf von Beispielfunktionen und erklarenden Texten auf
_den Erwerb rekursiver Programmiertechniken. Kognitionswissenschaft, im Druck.

26



Anbang A: Rekursion, Syntax der funktionalen Sprache und Lernumgebung

Die in der Untersuchung verwendete Lernumgebung LEAR wurde eigens fiir aie Ver-
mittlung rekursiver Programmiertechniken im Rahmen funktionaler Programmierung ent-
wickelt. Kern der Lernumgebung ist ein Interpreter fiir eine einfache funktionale Spra-
che. Diese Programmiersprache enthalt wesentliche Charakteristika funktionaler Sprachen
(LISP, LOGO, ML). Auf eine formale Darstellung der Sprache wird hier verzichtet. Statt-
dessen werden im folgenden am Beispiel der Fakultatsfunktion sowohl das Konzept der

Rekursion als auch die wesentlichen Merkmale der Sprache erldutert.

Die Fakultat einer Zahl n (geschrieben n!} ist das Produkt der Zahl n mit all ihren
Vorgangern (bis 1), wobel 0! = 1 gesetzt wird. Diese Vorschrift kann funktional wie folgt

angegeben werden:

L { 1 wennn =0
=1n.(n—1) sonst.
Fiir n = 4 errechnet sich 4! = 4.3.2-1 nach dieser Vorschrift folgendermaBen:
4i=4-3! - o =4-6=24
d=3-2 =3:2=6 :
=21 =2:1=2

=1-0 . =1-1=1 . : .

rekursiver Abstieg ™, ot =1 /" rekursiver Aufstieg

Die Funktion ! wurde auf der zu definierenden Seite (n!) und auf der definierenden Seite
(n - (n — 1)) verwendet. Dies ist das Grundprinzip der Rekursion. Wichtig bei rekursiven
Funktionen ist, daf es mindestens einen Fall gibt, bei dem das Ergebnis der Funktion
direkt angebbar ist (hier n = 0). Nur dann kann der rekursive Abstieg beendet werden.
Anderenfalls wiirde die Berechnungsvorschrift “endlos” angewendet (Nichttermination).
Die mathematisch angegebene Fakultétsfuﬁktion kann folgendermafen in der Syntax von

LEAR programmiert werden:

FUN faku (n:NAT):NAT
IF EQUAL (n,0)
THEN 1
- ELSE MULT(n, faku(MINUS(n,1)))
FIN
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In der ersten Zeile der Funktion (Funktionskopf) wird nach dem Schliisselwort FUN der
Name der Funktion, dic Parameter und der Ergebnistyp angegeben. Die Funktion mit
Namen faku besitzt einen Parameter, der mit n bezeichnet wird und der vom Datentyp
NAT (npatiirliche Zahl) ist. Das Ergebnis der Funktion ist ebenfalls eine natiirliche Zahl.
Die folgenden drei Funktionszeilen (Funktionsrumpf) sind eine bedingte Anweisung {IF-
THEN—ELSE). Es wird gepriift, ob eine Zahl n gleich 0 ist, ist dies der Fall, wird die Zahl
1 geliefert, sonst wird n mit dem Ergebnis der rekursiven Aufrufs faku(MINUS(»,1)) mul-
tipliziert. Die Funktion wird durch das Schliisselwort FIN beendet. Neben dem Datentyp
NAT verfigt LEAR tuber die Datentypen “Liéten voﬁ Zahlen” (NATLIST) und Wahr-
heitswerte (BOOL). Als arithmetische Operationen stehen PLUS, MINUS und MULT zur
Verfiigung. Bei Listen kaun das erste Element einer Liste (HEAD) ausgegeben werden, die
Liste um das erste Element reduziert werden (TAIL), sowie ein neues Element in eme Li-
ste eingefiigt werden (CONS). Neben der Priifung auf Gleichheit (EQUAL), kann gepriift
werden, ob eine Zahl gréfer als eine andere ist (GREATER) und ob eine Liste leer ist
(EMPTY). Alle Operationen werden in sogenannter Prafix-Notation verwendet, das hgiﬁf,,
daB zuerst der Name der Operation (z.B. MINUS) und dann in Klammern die Argumente

angegeben werden.

Die Lernumgebung fiir diese einfache Sprache besteht aus folgenden Fenstern und Fun_k-
tionen: |

- Aufgabenfenster: Vorgabe von Aufgabenstellungen und Vorschlagen fur Werten zum
- Testen der Funktionen

- Editorfenster: einfacher Editor zum Erstellen der Funktionen

- Interpreterfenster: Kommandozeilen zur Ausfithrung von Funktionen

- Meldungsfenster: Meldung syntaktischer und semantischer Fehler in den Funktionen

(zusatzlich durch Curserposition im Editorfenster lokalisiert)

- Lernhilfenfenster: Vorgabe eines Beispiels pro Aufgabe.
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Nach Vorgabe einer Aufgabe befindet man sich im Editorfenster. Durch Tastendruck kann
von dort eine Prufung der erstellten Funktion auf Fehler angefordert werden. Bei syntak-
tisch und semantisch korrekten Losungen gelangt man automatisch ins Interpreterfenster,
ansonsten wird der Fehler gemeldet. Im Interpreterfenster kann die erstellte Funktion mit
den vorgeschlagenen oder selbstgewahlten Werten ausgefithrt werden. Im Experiment war

die Losungszeit pro Aufgabe auf 25 Minuten begrenzt.
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Anhang B: Konstruktion der Beispiele

Exemplarisch werden die Beispiele zur ersten Aufgabe der 4. Lektion angegeben.

Aufgabe:

Schreibe eine rekursive Funktion
addz, die den Summenwert einer
Zahl z mit all ihren Vorgangern
bis  berechnet,

Beispiel: z = 5 ergibt
S5+4+3+2+14+0=15

FUN addz (x:NAT):NAT

IF EQUAL(x,0)

THEN 0

ELSE PLUS (x,addz(MINUS(x,1)))
FIN

Beispiel I: Anderung von Konstanten
oder vordefinierten Operationen

Die Funktion bsp berechnet die Summe
einer Zahl mit all ihren Vergangern

FUN bsp (x:NAT):NAT
IF EQUAL(x,2)

chne 2 und 1. THEN 0
Beispiel: = = 5 ergibt ELSE PLUS (x,bsp(MINUS(x,1)))
5+4+3=12 FIN

Beispiel II: Erweiterung von Abbruch-
bedingung oder direktem Fall

Die Funktion bsp berechnet die Summe
einer Zah!l mit all ihren Vorgangern
ohne {.

Beispiel: ¢ = § ergibt
54+4+34+2=14

FUN bsp (x:NAT):NAT

IF EQUAL(MINUS(x,1),0)

THEN 0 _

ELSE PLUS (x,bsp(MINUS(x,1)})
FIN

Beispiel I1I: Erweiterung des
rekursiven Aufrufs

Die Funktion bsp berechnet die Summe
einer quadrierten Zahl mit all thren
quadrierten Vorgingern.

Beispiel: z = § ergibt
5-54+4-443-342-24+1-1410
=25+164+9+44+14+0=255

FUN bsp (x:NAT):NAT

IF EQUAL(x,0)

THEN 0 : .
ELSE PLUS(MULT(x,x),bsp(MINUS(x,1)))
FIN

Beispiel IV:
Erweiterung von Abbruchbedingung oder direk-
tem Fall und zusatzlich des rekursiven Aufrufs

Die Funktion bsp berechnet die Summe
einer quadrierten Zahl mit all thren
quadrierten Vorgangern ohne 1.
Beispiel: ¢ = 5 ergibt
5-544443-342-2
=26+164+9+4 =54

FUN bsp (x:NAT):NAT

IF EQUAL(MINUS(x,1),0)

THEN 0

ELSE PLUS(MULT(x,x),bsp(MINUS(x,1)))
FIN
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Beispiel V: Erweiterung von Abbruchbedingung,
direktem Fall und rekursivem Aufruf

Die Funktion bsp berechnet die Summe
einer quadrierten Zah!l mit all ihren
quadrierten Vorgéingern ohne 1.
Beispiel: z = b ergibt
5:0+4-443-3+2-2

=25+ 1649+4=>54

FUN bsp (x: NAT):NAT

IF EQUAL(MINUS(x,1),0)
THEN MINUS(x,1) .
ELSE PLUS (MULT(x,x), bsp(
FIN

MINUS(x,l)))
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Anhang C: Rekursive Aufgaben und Lésungen

Lektion 3: Endrekursive Funktioneﬁ

Schreibe eine rekursive Funktion dubx,
die eine Zah! z z-mal verdoppelt.
erster Parameter:
dubx(plus(z,z),minus(z,1))

zu verdoppelnde Zahl #, FUN dubx{z:NAT o:NAT}:NAT
zweiter Parameter: ' IF EQUAL(z,0)

Anzahl der Verdoppelungen . THEN =z

Beispiel: z = 3, 2 = 2 ELSE dubx({PLUS(z,2),MINUS(z,1))
dubx(3,2) = dubx(6,1) = dubx(12,0)= 12 FIN

FUN last ({:natlist):nat
IF empty (tail(l))

Schreibe eine rekursive Funktion last, die THEN head (I)
das letzte Element einer Liste {, die : ELSE last (tail ({}} .
mindestens ein Element enthalt, ausgibt. FIN

~ FUN member(n:NAT,:NATLIST):NAT
IF empty (I)

Schreibe eine rekursive Funktion member, die THEN 0

1 liefert, wenn Element n in Liste { ent- ELSE IF equal (head(),n)
halten ist und 0, wenn n nicht in { Ist. THEN 1

erster Parameter: Zahl n, ELSE member {n,tail({))
zweiter Parameter: Liste 1. FIN

Lektion 4: Teil-Rest-RekursiveFunktionen

Schireibe eine rekursive Funktion addz, die . FUN addz (z:nat): nat

den Summenwert einer Zahl z mit all thren IF equal (z,0)

Vorgangern bis 0 berechnet. THEN 0

Beisplel: z = 5 ergibt " ELSE plus(::,addz(minus(a:,l)))
544+3+2+1+0=15 FIN '

FUN genlist(n:nat):natlist

Schreibe eine rekursive Funktion genlist, die eine IF equal (z,0)

Liste absteigender Zahlen von n bis 1 ausgibt, ‘THEN NIL

Beispiel: n = § ergibt ELSE cons(n,genlist(minus(n,l)))
(5,4,3,2,1,nil) FIN

32



FUN suml{l:natlist): natlist

Schreibe eine rekursive Funktion suml, die eine IF empty (tail(l))

Liste ausgibt, die die Summe zwischen aufeinander- THEN nil

folgenden Listenelementen der Liste [ ausgibt. ELSE cons (minus (head(l),head(tail(l))),
Beispiel: [ = (6,4,1) ergibt suml(tail(l))).

(2,3,0il) FIN
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