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Zum Geleit

Rekursion ist ein Thetna, das nicht nur in der Informatikausbildung, sondern auch in
der Forschung (Berechenbarkeit, Programmiersprachensemantik, Compileroptimierung
und zuletzt Typtheorie) eine herausgehobene Rolle spielt. Der Grund fiir diese
Prominenz ist die Tatsache, daB Rekursion als Verarbeitungsstruktur schr knappe,
elegante und formal vergleichsweise leicht verifizierbare operationale Reprisentationen
von Funktionen oder anderen Objekten erlanbt. So hat sich in der Semantik rekursiver
Programme und Schemata umfangreiches Wissen angesammelt und in der Pragmatik
ein grofer Erfahrungsschatz. Wenig ist dagegen bekannt, wie dieses Wissen tiber
Rekursion reprisentiert und organisiert werden kann, um rekursive Formalisierungen
zu unterstiitzen. Fiir automatische Verifikation, Optimierung und Programmierung,
sowie fiir intelligente Tutorsysteme ist dies jedoch eine Frage von grundlegender
Bedeutung.

Ein natiirlicher Zugang zu dieser Frage scheint mir das Lernen zu sein, d.h. eine
Antwort auf die allgemeine Frage, wie denn die Fihigkeit zu rekursiven
Formalisierungen erworben wird. DaB dieser Erwerb nicht einfach ist und deshalb die
Frage nach einer mdglichen Reprisentation und Organisation des Wissens um
Rekursion nicht trivial, ist aus der Programmierausbildung bekannt, wo Rekursion zu
den schwierigen Themen gehort. Viele Studenten erwerben niemals die Fihigkeiten zu
rekursiven Formalisierungen.

Frau Schmid beschiftigt sich i vorliegenden Buch mit dieser Frage des Erwerbs,
Dabei betrachtet sie ein durch Beispicle gesteuertes auf Analogie basierendes induktives
Lemen als ProzeB und analysiert in Experimenten die Wirkung des "learning by
example”, Die Ergebnisse ihrer empirischen Untersuchungen sind interessant. Sie
bestitigen, und prézisieren die Erfahrungen in der Programmierausbildung: Rekursion
kann durch Beispicle ebensogut gelemt werden, wie durch direkte Vermittlung wenn
auch etwas langsamer. Dabei spielt die richtig gewiihlte Nihe des Beispiels zu der zu
lésenden Aufgabe eine wichtige Rolle. Bei wachsendem Wissen iiber Rekursion
werden Beispiele weniger bedeutsam.

Diese Experimente sind fiir die oben formulierte allgemeine Frage jedoch nicht direkt
nutzbar. Vielmehr ist es das Modell des Erwerbs und damit die Reprasentation des zu
erlemenden Wissens. Da sich die Experimente in ihrem Aufbau auf dieses Modell
stiitzen, wird durch die Untersuchungen auch nachgewiesen, daB damit eine taugliche
Antwort auf diese allgemeine Frage gegeben ist: Es gelingt Frau Schmid in einem
differenzierten Reprasentationsformat, das eine Verkniipfung ans Schemata und Regeln
darstellt, induktives Lemen rekursiver Formalisierungsfihigkeit zu beschreiben.

Prof. Dr. Bernd Mahr, 14. November 1994
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1 Einleitung

Die Induktion neuen Wissens ist wohl das grundlegendste menschliche Lernprinzip: Die
meisten sozialen Verhaltensweisen werden nicht iiber Normen vermittelt, sondern aufgrund
von Beobachtung des Verhaltens von Mitmenschen sowie der Reaktion der Umgebung auf
eigene Verhaltensweisen erworben (Bandura & Walters 1963). Die Einteilung der Welt in
kategoriale Begriffe wird auf Grundlage der Merkmale einzelner wahrgenommener Objekte
vorgenommen, selten werden Kategorien explizit iiber Objektmerkmale definiert, was meist
anch nicht vollstindig mdglich ist (z.B. Rosch 1978; Smith, Shoben & Rips 1974), So sagt
man einem Kind etwa bei verschiedenen Exemplaren von Hunden "Das ist ein Hund" aber
nicht "Hunde sind Tiere, spezieller Siugetiere, die Fell haben, vier Beine haben und bellen”.
Die Fihigkeit, mathematische Probleme zu lésen, wird durch Studium bereits geldster
Aufgaben, sowie durch eigene Lisungsversuche entwickelt, aber nicht allein dadurch, daB
allgemeine Regeln fiir den Losungsproze$ vorgegeben werden (Anderson, Farrell & Sauers
1984).

Allen genannten Problembereichen ist gemeinsam, daB neues Wissen aus Einzelfillen, also
aus Beispielen, inferiert wird. Beispiele sind dadurch gekennzeichnet, daf jedes Einzelbei-
spiel wesentliche und unwesentliche Merkmale fiir den zu lernenden Bereich enthilt (vgl.
Holland, Holyoak, Nisbett & Thagard 1984, S. 19 ff.). Die Inferenzleistung des lernenden
Systems besteht darin, aus verschiedenen Beispielen diejenigen Merkmale zu isolieren, die
fiir erfolgreiche Aufgabenlésungen relevant sind. So ist etwa die Farbe des Felles kein
relevantes Unterscheidungsmerkmai um ein Tier als Hund statt als Katze zu klassifizieren,
sehr wohl aber, daB das Tier bellen kann. Fir das Aufldsen einer Gleichung nach einer
Unbekannten ist es unwesentlich, ob die Unbekannte mit x oder y bezeichnet ist, sehr wchl
aber, ob die Unbekannte mit anderen Werten additiv cder multiplikativ verkndipft ist.

Die vorliegende Arbeit befaBt sich mit einem speziellen Bereich des induktiven Lernens,
nimtich mit dem Erwerb von kognitiven Problemldsefertigkeiten, wie zum Beispiel dem
Ldsen mathematischer Gleichungen. Im Rahmen dieser Arbeit wird der Erwerb von rekursi-
ven Techniken beim funktionalen Programmieren als Problembereich zugrundegelegt (z.B.
Field & Harrison 1988).

Ziel der Arbeit ist es, einige Aspekte des induktiven Erwerbs von Problemlisefertigkeiten
in einem Model] zu integrieren. Zentrale Annahmen des Modells werden empirisch dber-
priift. Dabei wird von der Annahme ausgegangen, daB beim Erwerb von Problemltsetechni-
ken sowohl Regeln zur Problemklassifikation als auch Regeln zur Problemldsung inferiert
werden. Zudem wird angenommen, daB die Inferenzen wihrend der Auseinandersetzung mit
konkreten Problemstellungen gebildet werden (z.B. Anderson 1982). Jede konkrete Problem-
stellung kann als ein Beispiel fiir den betrachteten Gegenstandsbereich verstanden werden.
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Die erste Annahme ist ein Versuch, eine Briicke zwischen Ansitzen zum Klassifika-
tionslernen und zum Erwerb von Problemldsefertigkeiten zu schlagen. Die meisten Arbeiten
zur Induktion befassen sich mit dem Erwerb von Konzepten (Vosniadou & Ortony 1989;
Cohen & Feigenbaum 1982, Kap. 14). Dabei wird jedoch hiufig vernachlissigt, daf Objekte
nicht nach beliebigen, sondern nach funktional distinkten - also problemrelevanten - Merk-
malen klassifiziert werden: Wir unterscheiden traurige und fréhlichen Menschen oder Hunde
und Katzen, weil in jedem Fall andere Verhaltensweisen sinnvoll sind (Klix 1980). Die
Arbeiten zum Erwerb von Problemldsefertigkeiten gehen dagegen meist von bereits klas-
sifizierten Problemen aus und behandeln nur noch das Problem der Induktion von Problem-
liseregeln (Anderson & Thompson 1989). In dieser Arbeit wird jedoch davon ausgegangen,
daB Klassifikations- und Problemldseregeln gemeinsam, in einem ProzeB gegenseitiger
Anpassung, erworben werden. Der Erwerb von Expertise in einem Problembereich umfafit
den Aufbau einer strukturierten Reprisentation von Problemklassen zusammen mit den
klassenspezifischen Lsungsansitzen.

Die Arbeit ist folgendermafen aufgebaut:

Kapitel 2 gibt einen kurzen Uberblick iber philosophische und logische Probleme der
Induktion. Es wird argumentiert, da8} eine induktive Logik zwar im Gegensatz zu deduktiven
Logiken nicht zu sicheren Konklusionen fithrt, dafB aber induktives SchlieBen mit alternativen
Methoden, wie etwa regelbasierten Ansitzen aus dem Bereich des maschinellen Lernens,
durchaus angemessen modelliert werden kann.

In Kapitel 3 werden verschiedene Konzepte der Wissensreprisentation im Zusammenhang
mit induktivem Wissenserwerb diskutiert. Am Ende des Kapitels wird begriindet, warum es
aufgrund der unterschiedlichen Charakteristika der verschiedenen Ansitze sinmvoli ist, diese
zur Modellierung von induktivem Wissenserwerb zu kombinieren. Genauver wird vorge-
schlagen, Schemahierarchien und Produktionsregeln zu einer strukturierten Repriisentation
des Wissens iiber einen Problembereich zu integrieren. Aktuelle Problemlasungsprozesse zu-
sammen mit Prozessen des induktiven Wissenserwerbs werden als mentale Modelle re-
prisentiert, Ein mentales Modell soll dabei einem (partiell) instantiierten Schema entspre-
chen, das iiber mehrere Problemldsezeitpunkte solange verfeinert wird, bis das Schema der
Problemldsung entspricht.

Kapitel 4 stellt zentrale Ansitze zum Erwerb von Problemléseregeln und zum Klassifika-
tionslernen vor. Dabei werden insbesondere eine Erweiterung von Anderson’s ACT-Theorie
{Anderson & Thompson 1989) und ein Ansatz von Carbonell (1983; 1986) diskutiert, die
beide als Modell des induktiven Erwerbs von Programmiertechniken gedacht sind. Am Ende
des Kapitels wird ein Ansatz von Holyoak und Thagard (1986) vorgestellt, der primir als
Modell des induktiven Konzepterwerbs gedachr ist, aber geeignet scheint, auf den Erwerd
von Problemlésetechniken erweitert zu werden. Dieser Ansatz kombiniert Schemahierarchien
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und Regeln in einer Reprisentation und betont die Relevanz von funktionalen Merkmalen fiir
den Konzepterwerb.

Im fiinften Kapitel wird der in dieser Arbeit verwendete lerngegenstand genauer
dargestellt. Dabei werden zunichst das Prinzip rekursiver Definitionen sowie die Charak-
teristika funktionaler Programmiersprachen diskutiert. Es wird eine einfache selbstentwik-
kelte funktionale Sprache vorgestellt. Darauf aufbauend werden Expertise-Modelle zum
rekursiven Programmieren diskutiert. Eines der Modelle (Vorberg & Goebel 1991) ist als
Modell eines menschlichen Experten gedacht, das zweite Modell (Manna & Waldinger 1975)
stammt aus dem Bereich automatisches Programmieren. Beide Modelle geben Hinweise,
welche Wissensstrukturen notwendig sind, um ausgehend von nicht-rekursiv formulierten
Aufgabenstellungen rekursive Programme zu entwickeln, Dabei betont der Ansatz von
Vorberg & Goebel das Wissen iiber die Struktur rekursiver Programme, die als Hierarchie
von Rekursionsschemata reprisentiert sind. Der Ansatz von Manna und Waldinger betont
dagegen Wissen iiber Programmietkonzepte, deren Anwendungsbedingungen als Trans-
formationsregeln reprisentiert werden,

In Kapitel 6 wird ein Modell zum Erwerb rekursiver Programmiertechniken vorgeschla-
gen, das auf den bereits dargestellten Ansitzen aufbaut. Als Zielvorstellung fiir den Erwerb
rekursiver Programmiertechniken wird eine Hierarchie von Rekursionsschemata vorgeschla-
gen, die neben Leerstellen fir die Komponenten rekursiver
Funktionen zusitzlich Leerstellen fiir Problemliseregeln enthalten. Die Reprasentation der
Schemata lehnt sich einerseits an das Konzept der Programmschemata (Engelfriet 1974) und
andererseits an kognitionspsychologische Schemakonzeptionen an. Die Anwendung des so
reprisentierten Wissens zur Losung einer konkreten Programmieraufgabe wird als schritt-
weise Transformation eines instantiierten Schemas modelliert. SchlieBlich wird gezeigt, wie
Anfinger bet der Losung von Programmieraufgaben mit Beispiclen Wissen diber rekursive
Programmiertechniken erwerben, in dem die zur Schemainstantiierung notwendigen Kon-
zepte und Regeln durch einen Vergleich yon Aufgabe und Beispiel inferiert werden. Aus
dem Modell lassen sich empirisch priifbare Annahmen ableiten. Die empirische Priifung von
Annahmen iiber den induktiven Erwerb von Programmierfertigkeiten wird in den folgenden
beiden Kapitel dargestelit.

Kapitel 7 diskutiert empirische Zuginge zur Erfassung von Lernprozessen beim Pro-
grammieren. Es wird argumentiert, daf Experimente, die auf nur einem MeBzeitpunkt
basieren, nicht geeignet sind komplexere Lernprozesse zu untersuchen. Quasiexperimentelle
Zuginge iber Experten-Novizen-Vergleiche geben ebenfalls keinen Aufschluffi iber den
ProzeB des Wissenserwerbs. Einzelfallstudien liefern zwar Erkenntnisse iber Lernprozesse,
sind aber aufgrund der geringen Stichprobenzahl sowie der fehlenden experimentellen
Bedingungsvariation wenig zuverlssig. Am Ende dieses Kapitels wird die selbstentwickelte
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Lernumgebung LEAR vorgestellt, die es erméglicht, den Verlauf des Erwerbs rekursiver
Programmierkenntnisse iiber mehrere Zeitpunkte kontrolliert zu erfassen. Diese Lernumge-
bung basiert auf einem Interpreter fir die entwickelte einfache funktionale Sprache. Sie
ermoglicht, verschiedene Lembilfen (z.B. Beispicle) systematisch darzubieten und das
Programmierverhalten der Lemenden zu erfassen.

Im achten Kapitel werden zwei experimentelle Untersuchungen vorgestellt, in denen die
Lerpumgebung LEAR eingesetzt wurde. In der ersten Untersuchung wurde die Annahme
gepriift, daB bei Anfingern aufwendige Inferenzprozesse notwendig sind, um Beispielfunk-
tionen auf aktueile Aufgaben zu bertragen, daB diese Inferenzprozesse jedoch zum Aufbau
von allgemeineren Wissensstrukturen fiihren, die einen Transfer des Gelernten ermdglichen.
Zu diesem Zweck wurde die Vorgabe von Beispielen mit der direkten Vorgabe der Problem-
l6seregeln in Form von erklirenden Texten kontrastiert. In der zweiten Untersuchung wurde
betrachtet, wie sich die Ahnlichkeit der Beispiele zu den Programmieraufgaben auf die
inferierten Wissensstrukturen answirkt. Dabei wurde von der Armahme auspegangen, daff die
Beispieldhnlichkeit und die Lsungswahrscheinlichkeit der Aufgaben in monoton steigendem
Zusammenhang stehen. Wissenserwerb und Beispieldhniichkeit sollen dagegen in einem
umgekehrt u-férmigen Zusammenhang stehen. Zu ihnliche Beispiele fihren zum Aufbau
sehr spezifischer Wissensstrukturen, die nur auf sehr enge Problembereiche anwendbar sind,
zu unihnliche Beispiele verhindern, daB strukturelle Charakteristika des Problembereichs
erschlossen werden kdnnen. Also sollten Beispiele, die sich in ihrer strukturellen Ahnlichkeir
zur Aufgabe zwischen diesen Extremen befinden, den Wissenserwerb am stirksten begilin-
stigen.

Am Ende der Arbeit (Kapitel 9) wird das in Kapitel 6 vorgestelite Modell zusammen-
fassend im Hinblick auf die empirischen Ergebnisse diskutiert. In einem Ausblick wird
argumentiert, dafi ein erapirisch prifbares kognitionspsychologisches Modell des induktiven
Erwerbs von Programmiertechniken nicht nur ein Beitrag zur psychologischen Theoriebil-
dung ist, sondem Implikationen fiir die Programmierdidaktik, fiir die Architektur intel-
ligenter Tutorensysteme sowie fiir Ansitze des maschinellen Lernens und der automatischen
Programmierung besitzt,



2 Das Problem der induktiven Logik und Alternativen in der Kogni-
tionswissenschaft

Modellvorstelungen éber induktives Schliefen finden sich seit der Antike und in den
verschiedensten Wissenschaften. Dabei sind die Ansitze danach zu unterscheiden, ob ihre
Zielsetzung ist, induktives SchlieBen normativ-praskriptiv oder psychologisch-deskriptiv za
modellieren. Die vorliegende Arbeit verfolgt die zweitgenannte Zielsetzung. In diesem
Kapitel wird zunichst das normative Konzept der Induktion eingefiihrt und mit der Deduk-
tion kontrastiert. Beide Konzepte werden dann beziglich ihrer Angemessenheit zur psycholo-
gischen Madellierung vor SchluBfolgerungsprozessen bewertet. Im AnschluB werden einige
philosophische Zugange zur Induktion kurz skizziert. Es wird argumentiert, dad die Parado-
xien, die sich bei normativ-formalen Modellen induktiven Schliefens ergeben, méglicherwei-
se durch einen kognitionspsychologischen Zugang umgangen werden konnen. Damit wiirde
der Entwurf eines psychologischen Modells gleichzeitig als alternative Konzeption eines
normatjven Modells induktiven SchlieBens aufgefaBt werden.

Auch wenn zu Ende dieses Kapitels argumentiert wird, dafl nicht auf der formalen Logik
basierende Zuginge angemessener zur Modellierung des induktiven Schliefen sind, sind
auch die Ansitze aus kiinstlicher Intelligenz und Xognitiver Psychologie keineswegs befriedi-
gend. Um mit Holland, Holyoak, Nisbett und Thagard (1986, S. 1) zu sprechen "Induction,
which has been called the scandal of philosophy, has become the scandal of psychology and
artificial intelligence as well",

2.1 Induktion versus Deduktion
Begriffskldrungen

Induktion wird als Generalisierung von Einzelbeobachtungen zu einer Allanssage verstanden
(enumerative Induktion, vgl. Essler 1980). Inferenz oder Inferenzschiuf bezeichnet den
ProzeB oder das Ergebnis einer SchluBfolgerung und wird sowohl auf induktive als auch auf
deduktive Schliisse angewendet. Ein AnalogieschluB stellt einen Spezialfall der Induktion
dar, bei dem die Struktur oder der Lisungsweg eines bereits bekannten Problems auf ein
neues Problem iibertragen wird. Im Rahmen dieser Arbeit wird vor allem auf sogenannte
within-domain Analogien bezug genommen. Within-domain Analogien bleiben auf einen
Problerabereich beschriinkt, so wire zum Beispiel die Ubertragung einer bekannten Lisung
eines Gleichungssystems mit einer Unbekannten auf ein neues derartiges Problem eine wit-
hin-domain Analogie. Die Verwendung eines Modells des Sonnensystems zur Modellierung
des Aufbaus von Atomen wire dagegen cine between-domain Analogie (z.B. Gentner 1983;
Johnson-Laird 1988).
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Deduktive Schiiisse

In den Formalwissenschaften wurde der deduktive SchluB lange und griindlich untersucht
und bildet spitestens seit dem Beginn der mathematischen Logik die grundlegende Beweis-
methode (Ebbinghaus, Flum & Thomas 1986).

Deduyktive Schliisse basieren auf als wahr vorausgesetzen Hypothesen (&) und Daten (D).
Ist H einec Hypothese der Form "fiir alle x gilt: wenn A{x) dann folgt auch B(x)" (vx{Afx) -
Bix)) und D eine Menge von Daten {d,..d,}, wie A(c}, so hat der deduktive Schluf die
Form: H U D + d,,,. Fir die logische Ableitung - existieren eine Vielzahl syntaktischer
Regeln (z.B. Hilbert & Ackermann 1959). Als Beispiel wird hier die aristotelische Schiug-
form des modus ponens angefiihrt:

H: vx (A(x) - B(x)) Alle Menschen sind sterblich.
D: A Sokrates ist ein Mensch.

- B{c) Also ist Sokrates sterblich.

Auf dieselbe Weise kdnnte man mit diesem SchliuBschema zu der Konklusion kommen, daB
Sokrates gern in Flugzeugen fliegt, wenn man als Hypothese "Alle Menschen fliegen gern
in Flugzeugen" verwendet (vgl. Russell 1939, S. 149). Dieser logisch korrekte Schluf wird
aber sicher nicht als semantisch adiquat akzeptiert, da wir erstens wissen, daf nicht alle
Menschen gerne fliegen und zweitens, daB es zu sokratischen Zeiten keine Flugzeuge gab.
Beim alltdgtichen SchlieBen werden Hypothesen also beziiglich ihres ‘Wahrheitsgehaltes
bewertet und die Schlilsse damit als unterschiedlich plausibel eingeschiitzt.

Induktive Schliisse

Induktive Schliisse generalisieren von einer Menge ven Einzelbeobachtungen Drr als Primis-
sen auf eine hypothetische Allanssage H: D, < H. Da es sich hier um keine strenge Ablei-
tung handelt, wird anstelle von ~ das Symbol < notiert:

D: dl= (A(cl) - B(cl)) Im Urlaub 1984 hat es
geregnet,
d2= (A(c2) - B(c2)) im Urlaub 1985 hat es geregnet,
dn= (Af{ecn) ~ B(cn)) im Urlaub 1993 hat es geregnet.

< H: ¥x{Ax) - B(x)) Immer, wenn ich Urlaub habe,

regnet es.



Das Problem der indultiven Logik und Alternativen in der Kognitionswissenschaft 13

Den Einzelbeobachtungen kann noch eine Theorie T als Hintergrundwissen hinzugefipt
werden: TU D, < H.

T: C(x) = A(x) Ich habe immer im August Urlaub.
D: dl= (C(cl} - B(cl) Im August 1984 hat es geregnet,
d2= (C(c2) - B(c2)) ira August 1985 hat es geregnet,
dn= (C(cn) - B(cn)) im August 1993 hat es geregnet.
< H: vx(A(x) = B(x)) Immer, wenn ich Urlaub habe,
regnet es,

Wihrend also deduktive Schliisse auf als wahr vorausgesetzen Pramissen basieren, werden
bei induktiven Schlissen Allaussagen auf der Grundlage von Einzeldaten abgeleitet. Damit
sind induktive Schliisse stets nicht-monoton. Nicht-monoton hergeleitetes Wissen ist vor-
{iufig und kann durch neu erworbenes Wissen revidiert werden.

Eine haufig benuizte Beweistechnik der Mathematik ist die vollstindige Induktion. Diese
Schiufiform hat auf den ersten Blick viele Gemeinsamkeiten mit dem gerade skizzierten
Induktionsprinzip: Die vollstindige Induktion basiert auf dem fiinften Axiom von Peano
(z.B. Wechler 1992, S. 253; siche Anhang A.1). Mithilfe der vollstindigen Induktion wird
die Giiltigkeit eines Satzes A fiir alle natiirfichen Zahien n bewiesen {logisch abgeleitet).
Dabei besitzt der SchluB von einer beliebigen aber festen patiirlichen Zahl k auf die Zahl
k+1 die Form der oben definierten Hypothese; dem Datum D entspricht die Verankerung
der Induktion fiir r=0 bzw. n=1: A(0} und Yk(A(k) - Afk+1)) v Vn{An). Die vollstindige
Induktion basiert auf der linearen Ordaungsstruktur der natiirlichen Zahlen, wie sie in den
Peanoaxiomen (1 bis 4; Wechler 1992 §.253; siche Anhang A.1) definiert ist. Da ausgehend
von der ersten natiirlichen Zaht jede Zahl genau einen direkten Nachfolger besitzt, kann eine
beliebige Zahl k aus dieser Sequenz herausgegriffen werden, fiir die ein Schiuf auf den
Nachfolger £+ gezeigt wird.

Will man jedoch Allaussagen in Bereichen generieren, fiir die keine Ordnungsstruktur
angebbar ist, so jst das mathematische Induktionsprinzip nicht durchfithrbar. So 1afit sich
zum Beispiel fiir alle Menschen, die einmal gelebt haben, jetzt leben und leben werden keine
eindeutige Ordnungsstruktur angeben. Die Allaussage "Alle Menschen sind sterblich" kann

also nicht mit diesem Prinzip bewiesen werden.
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Induktion und Erkenntnis

Allgemeiner kann man feststellen, daf induktives SchlieBen im Alltag im Gegensatz zur
Deduktion und zur vollstindigen Induktion zwar nie zu vollstindig sicheren Konklusionen
fithren kann, daB aber andererseits deduktiv abgeleitetes Wissen kaum neue Erkenntnis
bringt. So ist etwa der SchiuB "Ein Hund hat Fell” aus dem Satz "Ein Hund kann betlen und
ein Hund hat Fell” irivial (vgl. z.B. Johnson-Laird, Byrne & Schaeken 1992). Zudem griin-
den deduktive Schlisse auf als wahr vorausgesetzten Allaussagen, wie etwa "Alle Menschen
sind sterblich”. Um jedoch zu einer Allaussage zu gelangen, muB diese aus der Beobachtung
méglichst vieler Einzelfille inferiert werden. Somit wird der syllogistische Schiuf "Alle
Menschen sind sterblich. Sckrates ist ein Mensch. Also ist Sokrates sterblich.” sinnlos, da
zum Aufstellen der ersten Primisse bereits beobachiet worden sein muf, daB alle zur Menge
"Menschen” gehdrenden Elemente, also auch Sokrates, sterblich sind. Fodor (1980, S. 148
f.) argumentiert in dieselbe Richtung: "Yer I say again that learning must be inductive (non-
demonstrative} inference; there is nothing else for it to be. And the only model of inductive
inference that has ever been proposed anywhere by anyone is hypothesis formation and
confirmation.”

Abschliefend kann festgestellt werden, daB auferhalb der pormativen (mathematischen)
Wissenschaften meist nur das Prinzip der "unvollstindigen Induktion" einsetzbar ist, deren
Ergebnisse nur mit einer bestimmten Sicherbeit als wahr angenommen werden kénnen.

Aber nicht nur im Alltag, auch beim wissenschaftlichen Arbeiten, werden neue Gesetze
und Sichtweisen induktiv gewonnen (vgl. Hollan, Holyoak, Nisbett & Thagard 1986, Kap.
11). Dies gilt auch fir die Mathematik, Zwar kann die Giiltigkeit vieler Theoreme mittels
vorhandener Beweisprinzipien deduktiv nachgewiesen werden, das Finden von Beisweis-
prinzipien fir offene mathematische Probleme ist jedoch ebenfalls kein deduktiver, sondern
ein induktiver ProzeB (Lakulos 1976, Polya 1956): "Analogy pervades all our thinking, our
everyday speech and our trivial conclusions as well as artistic ways of expression and the
highest scientific achievements" (Polya 1957).
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2.2 Induktion als Problem der Philosophie
Induktives Schiieflen bei Aristoteles

Aristoteles’ hat in den Analytiken neben der Begriindung der deduktiven Logik mit dem
Konzept des syllogistischen SchlieBens (vgl. z.B. Hilbert & Ackermann 1959) auch das
Konzept des induktiven Schlusses als Generalisierung von Einzelbeobachtungen zu All-
aussagen eingefijhrt. Dabei unterscheidet er zwischen Schliissen, die auf vollstindig aufzihi-
baren Einzelfillen basieren (Epagogen) und solchen, bei denen der Konklusion nicht alle
Fille zugrunde liegen (paradigmatische Schlisse). Eng verbunden mit dem aristotelischen
Konzept der Induktion, sind seine Definitionen von Begriff und Kawgorie. Einen Begriff
definiert Aristoteles als etwas Allgemeines, das das Bleibende und Notwendige erfa8t, also
"das Gemeinsame innerhalb einer unter sich der Art nach verschiedenen Mehrheit” (Top. A,
5; 102 a 31) oder "die arthildende Differenz" (Met. I, 7; 1057 b 7). Begriffe werden von
Aristoteles in Kategorien eingeteilt, wobei jede Kategorie durch die Wesenheit (Substanz)
und Akzidentien beschrieben wird. Akzidentien umfassen dabei erstens Merkmale, die
immer und not

wendig in einer Kategorie vorliegen missen, wie etwa, daB ein Lebewesen atmet und
zweitens Merkmale, die mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit bei dieser Kategorie
auftreten, wie etwa, daB Lebewesen sich fortbewegen konnen. Diese Definition kommt
modernen Auffassungen zur Begriffsklassifikation sehr nahe, wie etwa dem Merkmalsansatz
von Smith, Shoben und Rips (1974) und dem Kategorienkonzept von Rosch (1978; siehe
Kap. 4.1),

Wissen wird nach Aristoteles induktiv, durch allmihliche Abstraktion von beobachteten
Einzelobjekten, erworben, wobei das Ziel der Abstraktion das Erkennen der Wesenheit von
Objekten darstellt. Diese Wesenheit ist aber nach Aristoteles eine ideclle Struktur, die wie
bei Platon apriori gegeben ist, und nicht in einem LernprozeB entwickelt wird.

Induktion im Empirismus von Hume und J.5. Mill

Diese "metaphysische™ Komponente der Abstraktion von Begriffen wird unter anderem von
Hume in seinen "Enquiry concerping human nnderstanding” (1748) aufgehoben?, Hume
stellt die Induktion anf eine radikal empirisch-psychologische Basis. Induktion ist ein von

Die Ausflhrungen Gber Aristoteles basieren simtlich auf; Hirschberger (1963, Band I).

?Darstellung nach Hirschberger (1963, Bd. 2) und Maxwell (1974).
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gespeicherten Erfahrungen ausgehender AssoziationsprozeB. Vorgestellte Objekte werden
aufgrund von Ahnlichkeit oder raum-zeidicher Nihe mieinander verbunden. Neues Wissen
(Tatsachenwahrheiten) wird durch Induktion auf der Grundlage von Einzelerfahrungen
erworben. Damit basieren alle Tatsachenwahrheiten, also auch die gesamten Ergebnisse der
Naturwissenschafien, auf "Glauben” (belief), und sind nur mit einer bestimmten Wahr-
scheinlichkeit korrekt. Hume std8t bei diesen Grundannahmen jedoch auf ein noch fir die
heutige Philosophie schwerwiegendes Problem: Um induktive Schliisse zu bestitigen, missen
peve indukiive Schlisse gezogen werden, die jedoch ihrerseits Bestitigungsbedarf haben.
Die Gedanken von Hume finden sich in den Arbeiten von John Stuart Mill (1843/1974)
wieder. Wihrend den Skeptiker Hume jedoch die Frage beschiftipt, ob induktive Schiisse
begriindbar sind und unter welchen Umstinden induktive Schliisse gerechtfertigt werden
kénnen, geht Mill einen Schritt weiter, indem: er die Grundlagen fiir eine induktive Logik
legt. Er stelit Gesetze auf, mit denen auf Grundlage spezifischer Beobachtungen auf generel-
Ie Gesetze geschlossen werden kapn, Mill wirfi die Frage auf, wieviele Becbachtungen
notwendig sind, um einen induktiven Schiuf z ziehen. Er steilt fest, dad fiir manche Fille

eine einzige Beobachtung austeicht, wiihrend fiir andere Fille eine Vielzahl von Becbachwun-
gen vorliegen miissen.

Carnap’s Konzept einer induktiven Logik

In der Folgezeit wurden die Tdeen der induktive Logik mit all ihren Problemen durch
Weiterentwicklungen der deduktiven Logik verdringt. Die deduktive Logik wurde als mathe-
matische Logik durch die Arbeiten von Boole, Frege, Russell und anderen zu einem all-
gemein akzeptierten konzeptuellen und methodischen Geriist fiir das korrekte mathematische
SchlieBen und Beweisen (z.B. Ebbinghaus, Flum & Thomas 1986). Erst Carpap (Carnap &
St.egmﬁller 1955) begann von neuem den Versuch, eine induktive Logik zu entwickeln. Sein
Z:c'l war ¢es, ein auf dem von ihm begrindeten Begriff der logischen Wahrscheinlichkeit
basierendes Modell des Lemnens aus Erfahrung 7a crstellen (vgl. Kutschera 1972). Im
folgenden sollen die Grundgedanken von Carnap’s induktiver Logik dargestellt werden (vgl.
Carnap & Stegmiiller 1959; Hilpinen 1975; Kutschera 19725:
Die ’logische Wahirscheinlichkeit, dag eine Hypothese H bei gegebenem Erfahrungswissen
E letltlfft, ist eine zweistellige Funktion c(H,E)=r, mit 0 < r < J. Carnap gibt fiir die
::nkt:;n c AxTomc an, die- i?ber die .Axiome der statistischen Wahrscheinlichkeit hinausge-
n.‘ ‘1ese g:\xmme formalisieren rationale Entscheidungen iiber bedingte subjektive Wahr-
S;il;um(:hke]te-n’ wobei unter anderem festgelegt wird, daf Ereignisse gleichwahrscheinlich
:mg iwnznurl;lic;:lelil::t:smf_ormﬁo?n zur Verfigung stehen. Wesentlich fiir die Modellie-
sind zwei Axiome, die festlegen, daB der Wert von ¢ fiir eine
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Hypothese P{x) mit der Anzahl positiver Instanzen Pfi) in E zunimmt ynd daB ¢ ausschlieB-
lich von der Zahl der positiven und negativen Instanzen P(i) in E abhingt (Kutschera 1972,
S. 126 ff.). Durch die Axiome wird die Wahrscheinlichkeitsfunktion ¢ eindeutig bis auf
cinen positiven reellen Parameter lombda festgelegt. Lambda ist nicht vorn der Zahl der
Beobachmungen in E abhingig und kann als personenspezifischer Parameter aufgefafit
werden, der die

Bereitschaft einer Person angibt, eine Hypothese aufgrund von Beobachtungen in £ als
gesichert anzunchmen (index of caution; vgl. Kutschera 1972, §. 132 ff.).

2.3 Paradoxien in induktiven Logiken
Die Paradoxien von Hempel und Goodman

Carnap’s Ideen wurden von vielen Seiten als nicht haltbar angegriffen. Wihrend Popper
{1984) induktive Argumente strikt als irrational ableht, haben andere versucht, Probleme des
Carnap’schen Ansatzes auszuriumen (Hempel 1965; Hintikka & Niinilouto 1976). Allerdings
bleiben bei allen Ansdtzen der logischen Induktion bisher logisch nicht auflosbare Parado-
Aien: Das Hempe] Paradox (1965) zeigt, daB eine rein syntaktische Behandlung von indukti-
ven Schliissen zu unplausiblen Ergebnissen fihren kann: Die Generalisierung, da8 alle Raben
schwarz sind (rabe(x} — schwarz(x)), wird durch Begbachtung von Raben mit schwarzem
Federkleid gestirkt. Jedoch kann die logisch dquivalente Aussage, daB alle nicht-schwarzen
Dinge keine Raben sind (—schwarz{x} = —rabe(x)) durch alle moglichen Beobachtungen
andersfarbiger Objekte, wie etwa eines weiBen Schuh’s bestitigt werden. Sclche Beobachtun-
gen akzeptieren wir jedoch nicht als Beleg fiir die Hypothese, daB alle Raben schwarz sind.

Auf eine zweite Paradoxie, die in Carnap’s syntaktischer Begriindung der induktiven
Logik begriindet ist, wurde von Goodman (1965) hingewiesen: Er fithrt eine Eigenschaft
grue ein, die bedeutet, daB ein Gegenstand bis zum Zeitpunkt ¢ griin, danach aber blau ist.
Wenn der Zeitpunkt ¢ noch in der Zukunft liegt, gibt es keinen Grund, die Aussage "Alle
Smaragde sind grin" der Auvssage "Alle Smaragde sind grue" vorzuziehen. Diese Paradox
steht in engem Zusammenhang mit dem bereits diskutierten Problem der Anzahl notwendiger
Beobachtungen: Wir verfiigen iiber Wissen iiber die Variabilitiit von Merkmalen, so wissen
wir, da Farben von Objekten Gherlicherweise kopstant sind (auBer z.B. bei Chamileons)
und ziehen somit die Aussage "Alle Smaragde sind griin” der Merkmalszuweisung grue vor.
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Fsychologismus als Ausweg

Alle Versuche, Mingel des Systems der induktiven Logik zu beheben, fiihrten bisher zu
neven Problemen (z.B. Kutschera 1972, S. 137 ff.). Dies legt die Vermutung nahe, dab eine
induktive Logik nicht nach dem formal-syntaktischen Prinzip der deduktiven Logik aufgebaut
sein kann. Die bei Hume’s, Mill’s und Carnap’s Ansitzen gezeigten Probleme konnen
jedoch meiner Meinung nach durch eine in der Kognitionswissenschaft begriindete Herange-
hensweise vermieden werden.

Hume’s Dilemma, daB Inferenzschliisse nur iiber weitere, ebenfalls unsichere Inferenz-
schliisse bestitighar sind, kann aufgelost werden, indem man annimmt, da fiir die meisten
Vorhersagen im Alltag geniigt, daf die Schliisse eine bestimmte Wahrscheinlichkeit haben,
korrekt zu sein (vgl. Holland, Holyoak, Nisbett & Thagard 1986, S. 37). Damit kann ein
Schwellenwert fir den Bestitigungsprad induktiv gewonnener Aussagen angegeben werden.
Hat eine Hypothese eine iiber diesem Wert liegende Sicherheit erlangt, kann der Zirkel
induktiver Bestitigungen durchbrochen werden,

Mill’s Problem der Unterschiedlichkeit bei der Anzahl notwendiger Beobachtungen als
Grundlage fiir einen InferenzschluB kann beantwortet werden, indem man Merkmale von
Objekten beziiglich ihrer eingeschiitzten Variabilitit kennzeichnet. "Hat Schnupfen® oder
"Mame der Unbekannten ist x” wiren zum Beispiel hoch variable Merkmale, "hat zwei
Ohren" oder "Unbekannte ist mit einem Wert additiv verkniipft" dagegen nicht. Damit sind
fiir Objekte, die mit einem variablen Merkmal assoziiert werden, viele Beobachtungen
notwendig, um eine Inferenz mit akzeptabler Sicherheit zu ziehen; fir Objekte, die mit
einem als iiblicherweise konstant bleibenden Merkmal verbunden werden, geniigt dagegen
unter Umstinden eine einzige Becbachtung.

Sowohl das Hempel-Paradox, als auch das Goodman-Paradox werden also hinfillig, wenn
mz'm c.len strengen Rahmen der Logik verliBt und stattdessen psychologische Plausibilitits-
kriterien ansetzt, also auf eine rein syntaktische Form logischen SchlieBens verzichtet.

Damit ist der Psychologismus in der Logik kein Problem {Camap & Stegmiiller 1959, 5.
30 ff.), sondern cher als ein moglicher Ausweg zu verstehen (vgl. auch Westermann &
Gerjets 1991; Weimer 1975). Jedoch ist unter Psychologismus kein Riickfall in den radikalen
Empiristous von Hume und Mill zu verstehen: Im Rahmen
e e il e i, e
tion mit teilweise nicht lernbaren so;::rr;e:l:r s trukturierte Form von Wissensreprisent2-
Regelmechanismen ausgegangen (z.B. Pylysh re;‘;g:("haf_‘ﬂem‘-n Ol'dmmgssh‘ukmm? “ﬂd
Modellierung von Wissenserwerbsy m.z 5: . i ) iese Annabmen bedeuten fir 52
Konzeption ausgegangen wird somiij . daB icht von der empiristischen sabula ras?

, e Lernen immer in Abhingigkeit von begeits vorhande-
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pen Wissensstrukturen beschrieben wird (vgl. Hintergrundwissen E bei Carnap). Ahnliche
Voraussetzungen finden sich in Wissensrepriisentationskonzepten und Such- und SchiuB-
algorithmen der kiinstlichen Intelligenz wieder.

In den folgenden Anschnitten werden verschiedene kognitionswissenschaftliche Modell-
vorstellungen der Induktion vorgestellt. Dabei wird nicht zwischen Ansiitzen der kognitiven
Psychologie und der kiinstlichen Intelligenz (maschinelles Lernen) unterschieden, da die
beschriebenen Ansitze stets auf kognitionspsychologisch plausiblen Vorstellungen basieren.



3 Formalismen zur Repriisentation von Problemlisewissen

In diesem Kapitel werden die in der Kognitionswissenschaft etablierten Ansitze der Wissens-
reprisentation dargestellt. Zuniichst wird der Informationsverarbeitungsansatz, der den
Konzeptuellen Rahmen fir diese Reprisentationsformalismen liefert, kurz skizziert. Im
folgenden werden dann semantische Netze und Schemata, Produktionssysteme und mentale
Modelle eingefishrt. Jeder dieser Ansiitze wird zumiichst allgemein dargestellt und dann
beziglich zweier Aspekte diskutiert: Der erste Aspekt ist, welcher Ausschnitt ven Wissen,
das zur Beschreibung von Problemldseprozessen notwendig ist, im jeweiligen Ansatz
fokussiert wird. Der zweite Aspekt ist, ob und wie im Rahmen des jeweiligen Reprisenta-
tionsformalismus Lernprozesse modellierbar sind. Am Ende dieses Kapitels wird fir eine
Kombination der diskutierten Repriisentationsformate zur Modellierung des induktiven
Erwetbs von Problemldsefertigkeiten argumentiert.

3.1 Gediichtnisstrukturen und Lernen im Informationsverarbeitungsansatz

Konzeptuelle Grundlage fiir diese Arbeit ist der Informationsverarbeitungsansatz (vgl. z.B.
Atkinson & Shiffrin 1968). In diesem Anpsatz wird davon ausgegangen, daB der menschliche
Organismus ein offenes System ist, das Informationen aufnimmt, speichert, verarbeitet und
wieder ausgibt. Zur Veranschaulichung des Prozesses der Informationsverarbeitung wird
dabei hiufig, in Analogie zur Architektur des von-Neumann-Rechners, zwischen Arbeits-
speicher (Kurzzeitgedichtnis) und Langzeitspeicher {Langzeitgedichtnis) unterschieden.
Dabei werden alle wihrend eines Verarbeitungsprozesses aktivierten Informationen im
Kurzzeitgedichtnis und alle dauerhaft gespeicherten Informationen im Langzeitgedichtnis
lokalisiert. Aktivierte Informationen kémnen sowohl dber die Umwelt aufgenommen werden
als auch aus dem Langzeitgedichtnis abgerufen werden. Der Begriff Information wird im
folgenden synonym mit "Wissen® verwendet. Auf das schwierige Unterfangen, diese
Begriffe zu definieren, wird hier verzichtet,

Die D‘ef"mitionen fir Lernen sind zahlreich (z.B. Simon 1983). Eine im Rahmen des
Informationsverarbeitungsansatzes geeignete Sicht auf Lernen ist, Lernen als das Kon-

struleren oder Verindern von Reprisentationen von Erfahrungen zu verstehen (Michalski
1986). Lernen bedeutet also eine Modifikation der im

) Langzeitgediichtnis gespeicherten
Wissensstrukturen. Obwohl der Begriff Beobe

ristisch . _ "Lernen” vor allem im Zusammephang mit behavio-

o onen Theorien (Skinner 1951) verwendet wird, wird er in dieser Arbeit als Synonym
e;n x: der kognitiven Psychologie bevorzugten Begriff Wissenserwerb verwendet
n den . ’

en 60er Jahren wurden mathematische Lernmodel]e vorgeschlagen (z.B. Estes 1959).

Damit in wicht s
meoﬁe:'u‘l;d:: €in wichtiger Schritt hin zu préziseren Formulienumgungen psychologischer
wiemommen. Dies und die Frkenntnis, daf i
» sychologis .
nahmslos stochastischer Natur sind und psy gische Prozesse fast aus

deshalb mit probabilistischen Methoden modelliert
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werden sollten, war ein wesentlicher Fortschritt fiir die Psychologie. Allerdings konnten
solche mathematischen Lernmodelle nur auf sehr begrenzte Gebiete, wie den im Behavioris-
mus untersuchten Verhaltensaspekten, angewendet werden. Aus diesem Grund wird auf diese
Tradition der Modellierung von Lernprozessen in dieser Arbeit nicht eingegangen. Nevere
Ansiitze, die sich um Priizision bei der Modellierung von komplexeren kognitiven Prozessen
bemiihen, verwenden meist eine Kombination mathematischer und informatischer Methoden
{z.B. Anderson 1983).

Auch auf konnektionistische Modelle des Wissenserwerbs wird in dieser Arbeit nicht
eingegangen (vgl. Rumelhart & McClelland 1986). Wiahrend sich solche Ansdtze fiir die
Modellierung des Erwerbs grundlegender, wahmehmungsnaher Wissensstrukturen durch-
gesetzt haben, scheint mir ein so molekulares Reprisentationsformat fiir die Modellierung
des Erwerbs komplexer kognitiver Fertigkeiten nicht angemessen (vgl. Fodor & Pylyshyn
1988). Die Wissensmodellierung mit klassischen, meist logikbasierten, Ansétzen stellt eine
Abstraktion von der matericllen Substanz Gehim dar, sowie etwa die Programmierung mit
deklarativen Programmiersprachen von der Architektur des von-Neumann-Rechners ab-
strahiert.

Die im folgenden dargestellten Ansitze haben primér den Status von Modellvorstellungen
iiber die Strukturierung von im Langzeitgeddchtnis reprisentierten Wissensstrukturen.

3.2 Semantische Netze und Schemahierarchien zur Reprisentation von Problemkon-
zepten

Reprasentationsformaiismus

Fin frilher Ansatz zur strukturierten Reprisentation von Begriffen ist der der semantischen
Netzwerke. Begriffe (oder Konzepte) werden dabei als mentale Reprisentation von Objekt-
Klassen verstanden. Ein Begriff erhilt seine Bedeutung durch beschreibende Merkmale und
durch seine Beziehung zu anderen Begriffen (Smith & Medin 1981). Quillian (1968) schlug
ein Gedichmismodell vor, bei dem Begriff-Oberbegriff-Relationen in einer Baumstruktur
reprisentiert werden. Jeder Knoten im Baum steht dabei fiir einen Begriff. Kanten im Baum
verbinden Begriffe erstens mit beschreibenden Merkmalen (has-prop-Relationen) und
zweitens mit Oberbegriffen (is-o-Relationen). Eine zentrale Eigenschaft dieses Gedachtnis-
modells ist, dag das Prinzip der kognitiven Okonomie iiber Merkmalsvererbung realisiert
wird (siche z.B. Schmid & Kindsmiiller 1994, Kap. 2). Alle Eigenschaften eines Oberbe-
griffs werden unter anderem aufgrund der Transitivitit der Inklusionsrelation an hierarchisch

untergeordnets Konzepte weitergereicht (siehe Abb. 1).
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Abb. 1: Ausschnitt aus einem hierarchischen semantischen Netz nach Collins und Quillian

Das Konzept der semantischen Netze diente als Ausgangspunkt fiir viele Gedichtais-
maodelle. Es findet sich in den Aktivationsausbreitungsnetzen wieder, bei denen die Kanten
zwischen Knoten mit Stirkewerten belegt werden (Anderson & Bower 1973) und fand in die
Informatik unter anderem durch die Wissensreprasentationssprache KL-ONE Eingang
(Brachman & Schmolze 1985), wo es ¢ine semantische Fundierung iiber die Pridikatenlogik
erster Stufe erhielt (Nebel 1990). Empirische Priifungen zur Organisation des menschlichen
Konzeptgedichtnisses konnten den klassischen Ansatz semantischer Netze pur zum Teil
bestitigen (Collins & Quillian 1969). Vor allem Befunde, die zeigen, daf die Prototypikalitit
von Begriffen einen groBen Einflull auf die Verifikation von Aussagen hat, fihrten zn aligl-
nativen Konzeptionen, wie dem Prototypenkonzept von Rosch (1978), das mit Hilfe un-
scharfer Mengen modellierbar ist (Osherson & Sinith 1982).

Eine Madellierungsform, die auf dem Konzept der semantischen Netze basiert, und
Grundgedanken des Protofypenansatzes integtiert (Schank 1982), ist der Schema-Ansatz.
Zentrale Anderung gegemiiber den semantischen Netzen ist die stirkere Betonung der
Strukturiertheit von Begriffen. Die Schemakonzeption wurde von Bartlett (1932) vorgeschla-
gen und in den 70er Jahren wieder aufgegritfen (Minsky 1975; Schank 1982). Ein Schema

ist eine Wissensstruktur, die Leerstellen (slots) aufweist, die mit spezifischen Werten,
Wertebereichen oder defuuits belegt werden (siche Abb. 2).
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r
Das Vogel-Schema
Oberkategorie : Tier
Extremititen : Fhigel
Bedeckung : Fedemn
Fottbewegung + Fliegen

Abb. 2.; Ein Scheraa fiir das Konzept Vogel

Dabei entspricht jede Leersteile einem Merkimal (z.B. Bedeckung) zusammep mit einer
Merkmalsausprigung (z.B. Federn). Defaults sind dabei Standardbelegungen von Leer-
stellen, die solange beibehalten werden, bis spezifischere Informatjonen iiber einen Begriff
vorliegen. Diese Standardbelegungen spiegeln die Beobachming wieder, daB Erwartungsn
iiber Strukturen der Welt das menschliche Verhalten steuern. Defaults sind damit eine Form
der Realisierung von Prototypen (“ublicherweise fliegen Viogel™).

Durch Leerstellen, die auf Ober- und Unterbegriffe verweisen, wird die Idee der hier-
archischen Gedichtnisorganisation beibehalten. Die strukturierte Reprisentation von Begrif-
fep in Schemahierarchien hat einige Vorteile gepeniber der Konzeption der semantischen
Netze: Erstens kfnnen die Leerstellen eines Schemas als Suchvorgaben bei Prozessen der
Informationsaufnahme dienen (Schemainstantiierung). Zweitens liefert das Konzept der de-
Jault-Werte, eine sinnvolle Beschreibung dafiir, dab Menschen bei der Konfrontation mit
neoen Konzepten zupdchst von Vorannahmen ausgehen, die mit ihrem Vorwissen in Ein-
klang stzhen (Rumelhart & Norman 1978). Diese beiden Punkie bezichen sich auf die psy-
chologische Plausibilitit der Schema-Konzeption als Gedéchtnismodell. Ein dritter Vorteil,
der auch fiir die Computermodellierung von Konzeptreprisentationen bedeutsam ist, ist die
sinnvoliere Behandlung von Ausnahmefillen im Schemakonzept. In semantische Netzen ist
es problematisch, Merkmalsvererbung und Ausnahmefille (wie nicht fliegende Végel) zu
modellieren, Im Schemaansatz kann dieses Problem dber die defauit-Konzeption gelbst
werden, Im Vogelschema wird “kann fliegen" als Standardannahme eingetragen. Diese
Amnahme wird aber durch Wertebelegung untergeordneter Schemata iiberschrieben.

Die psychologisch adaquatere und effizientere Behandiung von Ausnahmen durch defaults
fithrt jedoch zu nicht-monotonen SchiuBregeln. Das heifit, daB bereits gezogene Schltsse auf-
grund neuer Schiiisse ungiltig werden kénnen, Damit jst eine semantische Fundierung von
Schema-Ansitzen mit defaults nicht mehr im Rahmen der klassischen Pradikatenlogik

miglich (Reiter 1980).
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Modelle, die anf den beschricbenen Grundannahmen basieren, sind unter anderem die
Frame-Konzeption von Minsky (1975} und die Seripts von Schank und Abelsen (1977), die
den Schema-Ansatz auf die Reprisentation von Ereignissen iibertragen. Auch die erwilnie
Sprache KL-ONE hat einige Gedanken des Schemaansatzes libernommen. Im Ansatz der
terminologische Logiken, der z.B. KL-ONE und BACK (Peltason, Schmiedel, Kindermann
& Quantz 1989) zugrundeliegt, wird der Schema-Ansatz formalisiert.

Schemata (und semantische Netze) betonen statische Wissensaspekte. Um Informationsver-
arbeitungsprozesse mit solchen Wissensstrukturen zu modellieren, miissen zusitzlich An-
nahmen iiber den ProzeB der Schemaaktivierung formuliert werden. Allgemein wird hier
angenommen, daB die Schemata mit den aktuellen Daten im Kurzzeitgedsichtnis verglichen
werden (matching). Aktiviert wird das Schema, das die grobte Ubereinstimmung mit den
aktuellen Daten aufweist. Diese Daten werden dann zur Instantiierung des akiivierien
Schemas verwendet.

Reprisentation von Problemkonzepten

Semantische Netze und Schemata werden tiblicherweise zur Modellierung des menschlichen
Konzept-Gedichtnisses verwendet. Einige Autoren verwendeten den Schemazansatz spezill
zur Reprisentation von konzeptuellem Wissen beim Problemlosen: Anderson, Greeno, Kline
& Neves (1981) reprisentieren das Wissen itber die Eigenschaften geometrischer Objekie
{z.B. Kongruenz von Dreiecken) in Schemata und nutzen diese Wissensstrukuren Zus
Simulation von Beweistechniken. Rumelhart und Norman (1981} modellieren das Wissen
iber die Bedienung eines Texteditors mit Schemata (vgl. Kap. 4.2). Bonar und Soloway
(1989) und Vorberg und Goebel (1991) verwenden Schemata zur Modellierung von Pro-
grammierwissen {vgl. Kap. 5.4). Zur Modellierung von Prozessen der Handhmgsplaming,
die sicher einen zentralen Anteil beim Problemidsen haben, wird hiufig das Scrip-Konzept
Vf:fwcﬂdet (Anderson 1983; McDermott 1967; Wilensky 1983). Problemldsungen werden
hier durch Instantiierung von, hiufig hierarchisch organisierien, Handlungsplinen erzeugt.

Die I-VIochIierung von Wissensstrukturen im Schemaansatz betont folgende, fur eine
Beschreibung von Problemltsungsprozessen relevante, Aspekte:

i fetitcukh wt“i::Ime Rep.r'ésentatfon vor Problemkonzepten: Wissen fiber einen Problembe-
strukturiert reprisentiest, in det jedes Problemkonzept erstens durch Merk-

male und Merkmalsausprigungen charakterisiert wird (horizontale Strukturierung) und

zweitens mit generelieren und i i i .
Froens . spezifischeren Konzepten in Bezichung gesetzt wird
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Anbindung eines aktuellen Problemlseprozesses an Vorwissen; Eine aktuelle Problem-
stellung aktiviert ein Schema. Das aktivierte Schema liefert, durch die Vorgabe von
Merkmalen, eine Struktur zur Suche und zur integrierien Reprisentation von akwueller
Information. Zusitzlich liefert ein aktiviertes Schema mit bereits instantiierten Leerstellen
mbglicherweise bereits relevante Information fiir die Problemldsung.

Wird das durch aktuelle Daten instantiierte Schema als neues, spezifischeres Schema im
Langzeitgedichtnis gespeichert, wurde neues Wissen erworben. Ansitze, die dber diese
einfache Modellierung des Schemaerwerbs hinausgehen und den Aufbau véllig neuer
Schemata beschreiben, existieren jedoch kaum,

Schemainduktion

Eine Ausnahme bildet der Ansatz vori Rumelhart und Norman (1978). Neben dem gerade
dargestellten Wissenszuwachs durch Instantiierung von Schemata (accretion), beschreiben sie
Aufbau und Umstrukturierung von Schemata (restructuring), sowie Prozesse der Fein-
abstimmung (twning) von Schemata. Feinabstimmung umfaBt die Differenzierung von
Schemata durch Einschrinkung der Wertebereiche, sowie die Generalisierung von Schemata
durch Erweiterung der Wertebereiche. Umstrukturierung meint sowohl die Induktion neuer
Schemuata, als auch das Hinzufiigen oder Wegnehmen von Leerstellen vorhandener Schema-
ta. Die Induktion eines neuen Schemas kann ebenfalls durch Generalisierung entstehen. In
diesem Fal] werden konstante Werte durch abstraktere Informationen ersetzt. So kann zum
Beispiel auf Grundlage von vorhandenen Schemata iiber Quadrat und Fiinfeck durch Muster-
vergleich ein Schema Gber regulire Polygone gebildet werden (siche Abb. 3).

Schema Quadrat Schema Pentagon

Seiten : 4 Seiten : ;5(

E?E.?:Zl i Soe winnel : 720
» ¥

gchema regulires Polygon

Seiten ;n
Linge : X
Winkel : 360°:n

Abb. 3: Schema-Generalisierung nach Rumelhart und Norman
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Eine Umstrukturierung durch Wegnehmen von Leerstellen erfolgt zum Beispiel, wenn aus
Schemata fiir Weinglas und fiir Bierglas ein allgemeines Trinkglas-Schema gebildet wird,
indem Leerstellen fiir die Form des GefiBes oder die Art des darin gereichten Getrankes
entfernt werden. Ein Beispiel fiir die Feinabstimmung von Schemata wire zum Beispiel die
Inferenz eines Dackel-Schemas durch Einschrinkung der Wertebereiche des Hundeschemas.
Der Erwerb neuer allgemeinerer Schernata aufgrund analoger Lernprozesse wird ebenfalls
von Rumelhart und Norman (1981) beschricben. Auf diese Modifikation des hier darge-
stellten Ansatzes wird in Kapitel 4.2 eingepangen,

Lernen wird von Rumelhart und Norman (1978) vor allem als Modifikation bestehender
Wissensstrukturen beschrieben. Damit liegt diesem Modell die Annahme zugrunde, dab
nenes Wissen nicht tabula rasa erworben wird, sondern immer auf bereits vorhandene
Strukturen bezogen wird. Diese Annahme scheint mir fiir die Modellierung des Erwerbs
héherer kognitiver Strukturen sinnvoll. Prozesse der Suche in der Wissensbasis, sowie des
Einfiigens never Schemata werden im Ansatz von Rumelhart und Norman (1978) nicht exakt
definiert. Allerdings gibt es in der Informatik etablierte Techniken fir Suche und Integration
neuer Objekte in hierarchische Strukturen (z.B. Horowitz & Sahni 1978), die man fir einc
Impiementation des Modells von Rumelhart und Norman verwenden konnte.

3.3 Produktionssysteme zur Reprisentation von Problemlisefertigkeiten

Repriisentationsformalismus

Schemata sind gut dazy geeignet, eher statische Informationen, wie etwa konzeptuelles
Wissen Giber verschiedenste Berciche, zu reprisentieren (deklaratives Wissen). Fin grofier
Teil unseres Wissens besteht aber aus Strategien und Prozeduren zum Umgang mit ver-
schiedenen Problemsituationen ("Wenn dich ein Hund anbellt, dann sprich mit jhm", "Wenn
du eine Gleichung mit einer Unbekannten 15sen willst, dann 15se sie nach der Unbekannten
af"). Wissen dieser Art (prozedurales Wissen) wird meist in Form von Produktionssyste-
men (Newell & Simon 1972; Anderson 1983) modelliert. Witend das zentrale Antiegen &t

Schemaansitze die Modellierung der menschlichen Gedsichtnisorganisation ist, steft im

Ansatz der Produktionssysteme die Modellierung von Problemloseprozessen und Lernvor

gangen im Vordergrund (Klahr, Langley & Neches 1987).

Zi;rodzkuonssy.steme bestehen aus einem Arbeitsspeicher, in dem aktuelle Daten und/oder
e abgelept s‘md und aus einem Regelspeicher, in dem einer Menge von Produktions-
regeln abgelegt ist. Produktionsregeln sind Bedingungs—Aktionspaare der Form
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JF <avsdruck-1> THEN <ausdruck-2> oder
<ausdruck-1> --> <ausdruck-2>>.

Produktionsregein und Daten werden in sogenannten recognize-act Zyklen miteinander in
Bezichung gesetzt, der aus drei Schritten besteht:

1) Pattern-Matching: Suche alle Regeln, deren Bedingungsteil mit dem Zustand des
Arbeitsspeichers dibereinstimmen. Regel-Instantiierung.

2) Conflict-Resolution: Wihle eine dieser Regeln fiir die Anwendung aus.

3 Ac: Wende die ausgewiblte instantiierte Regel an. Modifikation des Arbeitsspeichers.

Die verwendeten Konfliktlsungsstrategien sind dabei der zentrale Kontrollmechanismus,
der die Arbeitsweise des Produktionssystems mafigeblich bedingt. Eine bekannte Kon-
fliklosungsstrategie ist die Mittel-Ziel-Analyse von Newell & Simon (1972), bei der die
Regel ausgewihlt wird, die die Differenz des aktuellen Zustands im Arbeitsspeicher zum
gewiinschten Zielznustand am stirksten verringert. Zur Bewertung der Differenz von aktuel-
lem Zustand und Zielzustand werden iblicherweise heuristische Funktionen verwendet. Eine
Alternative ist die Belegung von Regeln mit Stirkewerten, die aufgrund von erfolgreichen
Regelanwendungen inkrementiert werden (Anderson 1983). Hier wird die Regel ausgewihit,
die den hochsten Stirkewert besitzt. Weitere Strategien, wie zum Beispiel die Regel-Spezi-
fitdt, finden sich in Anderson {1983) und Neches, Langley und Klahr (1987).

Eine zweite wichtige Entwurfsentscheidung bei der Modellierung ist das Format und der
Detailliertheitsgrad der Datenreprisentation. Dieses Problem wird z.B. bei Amarel (1983}
diskutiert.

Nach Newell und Simon (1972) weisen Produktionssysteme verschiedene Merkmale auf,
die sich fiir die Modellierung menschlichen Verhaltens als adéquat erweisen. Das wichtigste
Merkmal ist die Unabhiingigkeit der Regeln. Die Unabhingigkeit der Regeln wird dadurch
erreicht, daB Produktionsregeln nur indirekt miteinander in Beziehung stehen: Die Anderung
der Datenbasis durch Anwendung einer Regel schafft Bedingungen fiir die Anwendung einer
anderen Regel. Aus diesem Grund ist Lernen in Produktionssysternen einfach zu modeilie-
ren: Eine neue Regel wird lediglich zur Menge der bereits vorhandenen Regeln hinzugefiigt.
Die Integration eines neven Schemas in eine Schemahierarchie macht dagegen unter Um-
standen aufwendige Umstrukturierungen notwendig.

Wissensmodellienmgen in Form von Produktionssystemen sind schon fir relativ simple
Problemldseprozesse sehr aufwendig. So werden filr Programme zur Simulation von ein-
fachen arithmentischen Aufgabenlosungen bereits - je nach Regelformulierung - um die 10
Regeln mit komplexen (konjungierten) Bedingungs- und Aktionsteilen bendtigt (Neches,
Langley & Klahr 1987, S. 4ff.). Dies mag auf den ersten Blick als Nachteil dieser Form der
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‘Wissensreprisentation erscheinen. Fabt man Produktionssysteme aber als Modelle mensch-
licher Probiemloseprozesse auf, wird die Notwendigkeit, alle fir eine Problemlésung
notwendigen Wissensanteile im Detail zu formulieren, vorteithaft, da die Modelle deutlich
an Prizision gewinnen (Opwis 1988).

Reprisentation von Problemlisefertigkeiten

Wihrend Schemata aligemein zur Reprisentation von konzeptuellem Wissen eingesetd
werden und lediglich einige Anwendungen der Schematheorie im Bereich Problemldsen
bestehen, wurden frithe Produktionssysteme, wie der General Problem Solver (Newell 1972;
Newell & Simon 1972), direkt als Modelle menschlicher Problemlgseprozesse entwickelt.
Mit dem General Problem Solver (GPS) konnten verschiedenste menschliche Problemlé-
seprozesse, wie etwa das Losen kryptho-arithmetischer Aufgaben, der Turm von Hanoi odet
das Losen logischer Probleme simuliert werden. Zentrales Verdienst von Newell war der
Entwurf einer heuristischen Suchstrategie, der bereits erwihnten Mittel-Ziel-Analyse (MEA).
Der Problemldseproze wird dabei als Suche nach einem Lésungspfad in einem Problem-
raum beschrieben. Der Problemraum reprisentiert alle moglichen Problemzustinde, die
durch Transformationen mit vorgegebenen Operatoren (Produktionsregeln) erreichbar sind-
In einem rekursiven Prozed wird versucht, jeweils den Operator zu finden, der die Differenz
zwischen dem aktucllen Problemzustand und dem gewiinschten Zielzustand am stirksten
reduziert.

Bei in Produktionsregeln gespeichertem Wissen steht der Aspekt der Performanz im
Vordergrund. Modelliert wird hier nicht das konzeptuelle Wissen {iber einen Problem-
bereich, sondern die Fertigkeit (40}, ein Problem zu 18sen. Problemléisewissen ist in Form
von Daten-Handlungs-Muster Verbindungen reprisentiert. Damit wird hier der Aspekt der
automatisierten, effizienten Produktion von Handlungen betont,

Adaptive Produktionssysteme

Bereits zu einem sehr friihen Zeitpunkt der Produktionssystem-Entwicklung wurden lernende
Systeme, sogenannte adaptive Produktionssysteme, entwickelt {vgl. Neches, Langley &
Klahr 1987). Hierzu gehort zum Beispiel der Poker-Player von Waterman (1970). Dieses
System modelliert den Erwerb von heuristischen Strategien beim Poketspielen, allerdings
ohne den Anspruch damit menschliches Verhalten abzubilden. Ein weiteres Beispiel ist das
Systefn HACKER (Sussman 1975), das das Planangssystem STRIPS (Fikes & Nilssen 1971)
um eine Lernkomponente fir den Aufban von Makrooperationen erginzt,
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Die beiden wichtigsten Systeme, die als psychologische Modelle des Wissenserwerbs
konzipiert sind, stammen von Newell und von Anderson. Newell konzipierte das System
SOAR, das cine Weiterentwicklung des General Problem Solver ist (Rosenbloom & Newell
1987). SOAR modetliert das Potenz-Gesetz des Lernens (Snoddy 1926) durch Verkniipfung
(churking) von Datenmustern fiir Aufgabe (stimulus) und Handlung (response) in immer
komplexeren Produktionsregeln. Das bekannteste Produktionssystem als umfassende Theorie
menschlicher Informationsverarbeitung stammt ven Anderson (1976; 1983). Er modifizierte
die klassische Produktionssystem-Architektur, indem er dem Speicher fiir Produktionsregeln
ein deklaratives Langzeitgediichtnis hinzufiigte, das als Aktivationsnetzwerk realisiert ist,

Der Erwerb ntieuer Regeln wurde ebenfalls umfassend von Anderson (1982; vgl. Kap. 4.3)
beschrieben: Neues Wissen wird zuniichst in deklarativer Form, also als Fakienwissen, ge-
speichert. Mithilfe aligemeiner Regeln kann dieses dekdarative Wissen zur Anwendung
kommen, Wird das Wissen in Verbindung mit der allgemeinen Regel hiofiger angewendet,
findet eine "Wissenskompilierung™ statt, in der die neue Information in eine Produktions-
rege) umgewandelt wird. Weitere Anwendungen dieser Regel fihren zu einer "Wissen-
soptimierung”, Optimierung umfaft dabei Spezialisierungen (Hinzunahme von Anwen-
dungsbedingungen) und Generalisierungen (Ezsetzen von Konstanten durch Variablen).

Im Ansatz der Produktionssysteme sind Prozesse der Regelsuche und der Integration never
Regeln in die Wissensbasis detailliert beschrieben: Das Auffinden einer Regel wird dber
Mustervergleichsprozeduren gesteuert. Das Einfligen einer neven Regel wird einfach als Hin-
zufiigen eines neuen Elementes in die Wissensbasis realisiert. Die Annahme einer listen-
artigen Wissensbasis ohne interne Strukturierung ist psychologisch allerdings nicht unbedingt
plausibel. Man kann vermuten, daf nicht mir Faktenwissen, sondern auch Problemldsewissen
in expliziten Strukturen organisiert ist. Holland, Holyoak, Nisbert und Thagard (1936, S.
143 £.) argumentieren, daB mur die explizite Strukmurierung adiquat fir induktive Prozesse
des Regelerwerbs sein kann, Nur wenn Regeln mit ihnlichen Bedingungen zu Regel-Clustern
musammengefaBt sind, kann der Erwerb never Regeln sinnvoll durch Kombinations-,
Abstraltions- und Spezialisierungsmechanismen modelliert werden.

3.4 Mentale Modelle als flexible Wissensstrukturen fiir aktuelle Problemldseprozesse

Reprisentationsformalisnus

Ein zur Zeit sehr aktueller Ansatz (z.B. Glenberg, Meyer & Lindem 1987) ist der der
mentalen Modelle (Johnson-Laird 1983). Unter dem Begriff mentales Model! werden ver-
schiedene Vorstellungen zusammengefalt, depen gemeinsam ist, daB die Reprisentation
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eines Realititsbereiches strukturelle Ahnlichkeit zu diesem Realititsbereich behilt. Solche
strukturetlen Ahnlichkeiten kénnen etwa relative Grisflenunterschiede von Objekten und ihre
Lage zueinander sein. Allgemeiner sind mentale Modelle Reprisentationen von abstrahierten
Objekten zusammen mit riumlichen, zeitlichen oder kausalen Relationen zwischen diesen
Objekten. Diese strukturierten internen Reprisentationen von Zustinden der Welt kbnnen
durch Anwendung mentaler Operationen verindert werden. Auf diese Weise kénnen (kausa-
le} Erklirungen iiber Vorginge und Sachverhalte formuliert und Vorhersagen getroffen
werden. Die Idee, menschliche Verstehensprozesse mit Hilfe von "ablauffahigen” internen
Modellen zu erkldren, wurde bereits vonr Craik (1943) formuliert.

Johnson-Laird (1983) versteht unter interner Reprisentation eine symbolische Reprisenta-
tion. Damit grenzt e den Ansatz mentaler Modelle deutlich vom Ansatz analoger Repriser-
tationen (Kosslyn 1980; Metzler & Shepard 1974} ab, der hiufig dem Ansatz mentaler
Modelle zugeordnet wird. Johnson-Laird (1983, Kap. 7) geht, wie Fodor (1975), von einer
"mentalen Sprache” aus, die propositionaler Natur ist. Mentale Modelle sind fir Johnsor-
Laird eine zusitzliche Reprisentationsebene, die auf Basis der Semantik propositionaler
Reprisentationen gebildet wird.

Damit postuliert Johnson-Laird implizit, daf mentale Modelle im Kurzzeitgedichtnis
aufgebaute Reprisentationen sind, die als effektive Strukturen fiir aktuelle Verstehens- und
Problemléseprozesse dienen, So kénnen zum Beispiel propositional kodierte Beschreibungen
von GrdBenverhiltnissen in ein mentales Modell dberfiihrt werden, das es ermdglicht,
Schlubfolgerungen zu ziehen, ohne logische SchluBiregeln, wie die Transitivitit, vorausau-
setzen: Aus den Informationen groBer_als(John,Mary) und grober _als(Mary,Julia) wird eine

lineare Anordoung gebildet, aus der verschiedene Informationen direkt ablesbar sind (siche
Abb. 4),

--> kleiner als
groBer_als <
John  Mary Julia
am_groBien am_kleinsten

Abb. 4: Mentales Modell zur Reprisentation von GroBenverhilinissen
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Der Inhalt des Arbeitsgedichtnisses wird damit nicht mehr in 7+2 unverbundenen
Bedeutungseinheiten (Miller 1956) oder als Daten, die Muster fiir den Abgleich mit dem
Bedingungsteil von Produktionsregeln bilden (Newell & Simon 1972), beschrieben, sondern
als zusammenhiingende Struktur, in der Informationen Gber relative Entferntheit oder Rele-
vanz von Elementen abbildbar ist.

Johnson-Laird’s Rahmenkonzept behandelt zentral Prozesse des Sprachverstehens und des
SchluBfolgerns. Es enthilt keine Anmahmen dber Prozesse des Wissenserwerbs. Eine
Variante mentaler Modelle, die vor allem zur Modellierung von Repriisentationen physika-
lischer Zusammenhinge verwendet wird, stammt von de Kleer und Brown (1983), sowie
Forbus und Gentner (1986). Diese Autoren formulieren Modelle zum Erwerb korrekter
mentaler Modelle iiber physikalische Zusammenhéinge. In Abweichung von Johnson-Laird’s
Modefivorstellungen nehmen diese Autoren mentale Modelle als Strukturen des Langzeitge-
dichtnisses an, die bei der Auseinandersetzung mit einem Gegenstandbereich stufenweise
verfeinert werden.

Mentale Modelle als Kurzzeitgeddchimisstrulturen fiir aktuelle Problemldseprozesse

Ein Ansatz, der mentale Modelle ebenfalls als Strukturen des Kurzzeitgedichtnisses be-
schreibt, stammt von Holland, Holyoak, Nisbett & Thagard (1986). Zentrales Anliegen der
Autoren ist der Entwurf eines Rahmenmodells fiir induktive Prozesse. Dabei werden sowohl
SchluBfolgerungs- und Problemldseprozesse, als auch Prozesse des induktiven Wissenser-
werbs beschrieben. Die Autoren kombinieren in ihrem Modell Gedanken des Schemaansatzes
mit einet Produktionssystematchitektur. Zentrale Wissensstruktur im Langzeitgedichtnis
sind, wie beim Produktionssystemansatz, Regeln. Aber anders, als in klassischen Produk-
tionssystemen werden dicse Regeln in ciner hierarchischen Struktur von Regel-Clustern
teprasentiert, Fiir akwuelle induktive Problemlgseprozesse wird mit Hilfe dieser Regeln ein
mentales Modell aufgebaut (siche Abb. 5).
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t
MODELL

S'M=PIS{®)] S't+1)=P[SE+1}]
TEPEROD=S0+ 1) =PT(S{1)]

Abb, 5: Mentale Modelle als Homomorphismen nach Holland, Holyoak, Nisbett & Thagard

*Synchrone Regeln™ dienen dabei der Klassifikation von Objekten der Welt. Die Regeln
bilden Mengen von Objekten auf Aquivalenzkiassen im mentalen Modell ab. Eine Katego-
risierungsfunktion P wird dabei durch eine Menge von Detektoren definiert, die Objekie
Beziiglich des Vorhandenseins von Eigenschaften beschreiben. So konnte eine Abbildung P
zum Beispiel alle kleinen, bewegten Objekte der Welt in eine Aquivalenzklasse im mentalen
Modell abbilden. Das mentale Modell reprasenticrt hier also Aquivalenzklassen von Objek-
ten. Ein induktiver ProzeB wird mit Hilfe von Uberfiihrungsfunktionen T~ beschrieben, die
das mentale Modell von einem Zustand in einen anderen abbilden. Die Uberfithrungsfunktio-
nen T sind dabei eine Menge von "diachronen Regeln”. Ein mentales Modell, das mit Hilfe
der Uberfiihrungsregeln korrekte Vorhersagen iber die reprisentierten Aquivalenzklassen
liefert, ist dann ein Homomorphismus (sieche Anhang A.2): Die Uberfiihrungsfunktion T~ der
durch P klassifizierten Objekte macht Vorhersagen Uber die Welt, die mit der Klassifikation
der in der Welt durch eine Funktion T transformierten: Zustinde dbereinstimmt. Das mentale
Modell ist korrekt, wenn PI°T = T°PJ.

Lernen bedeutst in diesem Ansatz, die Modifikation und Neubildung von Klassifikations-
und Transformationsregeln, so da8 homomorphe oder "quasi-homomorphe” Modelle iiber
Zustinde und Prozesse der Welt gebildet werden kdnnen. Dabei unterscheiden die Autoren
drei Lernprozesse, die auftreten kénnen, wenn ein mentales Modell fehlerhaft ist (8. 37 ff.):
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In einem frilhen Stadium des Lernens, in dem sich weder die Klassifikationsfunktionen noch
die Transformationsregeln bewéhrt haben, werden alternative Kategorisierungen der Umge-
bung gebildet und davon ausgehend neue Ubergangsfunktionen aufgebaut. Haben sich
Klassifikations- und Transformationsregeln (iber mehrere Problemldsesituationen bewihrt,
werden Modellfehler darauf rurnickgefithrt, da8 die Zustinde, die ein Modell zu falschen
Vorhersagen bringen, Ausnahmen von der Regel sind. In diesem Fall wird die Mapping-
Funktion P verfeinert, das heifit, es werden Bedingungen hinzugenommen, so daf die
Aquivalenzklassen feiner aufgelost werden. Entsprechend werden die Transformationsregeln
spezifiziet. Wenn es kaum mehr gelingt, spezifischere Kategorien zu bilden, oder der
Gewinn an Korrektheit den Aufwand einer feineren Spezifizierung nicht mehr rechtfertigt,
werden die Transformationsregeln mit Sicherheitswerten belegt.

3.5 Kombination von Reprisentationsformaten zur Modellierung von Problemltsefer-
tigkeiten

Die dargesteliten unterschiedlichen Konzeptionen fiir die Wissensreprasentation betonen
unterschiedliche Aspekte der Leistung des menschlichen Gedichtnisses: Der Schemaansatz
siellt die strukturierte Organisation von Wissen in den Vordergrund. Produktionssysteme
beschreiben dagegen vor allem Problemldsewissen, das flexibel anwendbar ist und zu
effizienten und hochautomatisierten Performanzleistungen fiihrt. Mentale Modelle kom-
binieren Strukturierung und Flexibilitit, wobei die Betonung bei neueren Ansitzen (Holland,
Holyoak, Nisbett & Thagard 1986) auf der Integration von Vorwissen und aktuellen Daten
in einer Problemlbsesituation liegt.

Die Debatte iiber das geeignete Reprisentationsformat zur Modellierung des menschlichen
Gedichtnisses ist nicht empirisch entscheidbar. Annahmen Gber Reprisentationsformate
konnen nur in Zusammenhang mit ProzeBannahmen empirisch gepriift werden, indem
menschlicher Performanzieistungen mit vom Modell vorhergesagten Leistungen verglichen
werden.

Im Anschluf an eine Argumentation von Anderson (1978), die von Simon (Larkin &
Simon 1987) wieder aufgegriffen wurde, gehe ich davon aus, daf letztendlich alle im
Informationsverarbeitungsansatz verwendeten (symbolischen) Reprasentationsformate inein-
ander iiberfiihrbar sind. Die Adiquatheit einer Repriisentation kann immer mur im Zu-
sarmmenhang mit der Effizienz von Algorithmen (Beschreibung kognitiver Operationen), die
auf dieser Reprisentation arbeiten, gemessen werden (zum Aufwand von Algorithmen siehe
z.B. Harel 1987). So ist zum Beispiel das rémische Zahlensystem in das arabische iiber-
fiihrbar und umgekehrt, arithmetische Operationen lassen sich aber wesentlich effizienter im
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arabischen Zahlensystem durchfithren. Analog kann das Vogel-Schema als Regel] dargestellt
werden: Wenn x Federn hat und fliegen kann und in einem Nest wohnt, dann ist es ein
Vogel. Ebenso kann eine Regel in Schemaform angegeben werden, indem der Bedingungsteil
in eine Bedingungsleerstelle und der Aktionsteil in eine Aktionsleerstelle notiert wird.
Geht man also davon aus, dab sich Adiquatheit der vorgestellten Reprisentationsformate
nur in Bezug auf die Prozesse, die modelliert werden sollen, entscheiden 1i6t, muB fiir die
vorliegende Arbeit beurteilt werden, wie geeignet diese Ansitze fiir die Modellierung des
induktiven Erwerbs von Problemlosefertigkeiten sind. Dabei geht es letztendlich um den
Vergleich von deklarativen und prozeduralen Reprisentationssystemen, also Schemata versus
Produktionssysteme. Winograd (1975; vgl. auch Rumelhart & Norman 1981) diskutiert vier
Grundmerkmale, in denen sich deklarative und prozedurale Reprasentationsformate unter-

scheiden:

1) Flexibilitit: In deklarativen Systemen wird Wissen kontextunabhingig, in Produk-
tionssystemen dagegen komextabhingig gespeichert. Die Kontextabhingigkeit basiert auf
der Abhiingigkeit der Aktivation einer Produktionsregel von dem aktuellen Vorhanden-
sein der im Bedingungsteil spezifizierten Informationen im Kurzzeitspeicher.

2) Lernbarkeit: Die Modularitit von Produktionssystemen ermdglicht es, neue Regeln
einfach in die vorhandene Regelmenge zu integrieren, wiihrend bei hochstrukturierten
deklarativen Strukturen das Einfiigen neuer Informationen hiufig aufwendige Umstruktu-
rierungsprozesse notwendig macht. Andererseits ist der Transfer von Produktionsregeln
in verschiedene Gegenstandsbereiche problematisch, da aus den Bedingungsteilen der
Regeln nicht ersichtlich ist, welche Wissensaspekte bereichsspezifisch und welche
allgemein sind.

3) Zuginglichkeit: Die Strukturiertheit und Kontextunabhingigkeit deklarativer Reprisen-
tationen bedingt, daB Informationen in deklarativen Systemen leicht zuginglich sind,
wihrend prozedurales Wissen nur bei Vorhandensein bestimmter kontextueller Infor-
mation zuginglich ist (Eine Produktionsregel ist aktiviert, wenn ihr Bedingungsteil mit
Daten des Kurzzeitgedichtnisses vertriglich ist). Die Zuginglichkeit steht in engem Zu-
sammenhang mit der Maglichkeit, Wissen (verbal) zu explizieren. Wissen, das leicht
explizierbar ist, sollte also deklarativ, schwer explizierbares Wissen (tacid knowledge)
prozedural reprasentiert werden.

4) Effizienz: Deklarative Systeme haben nur allgemeine Inferenzmechanismen zur Ver-
figung. Die Kontextabhingigkeit der Produktionsregeln ermdglicht dapegen eine
effiziente Anwendung ven spezifischen Problemlseoperatoren.

Erganzend zu diesen Punkten ist anzumerken, daf der Bedingungsteil von Produktionsregein
mit der Festlegung von Anwendungskontexten auch Problembeschreibungen definiert. Diese
Problembeschreibungen kénnen als Reprisentation von Problemklassen aufgefafit werden.
Jedoch geht bei dieser Reprisentation die explizite (hierarchische) Strukturierung der
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Problemklassen, so wie sie i Schemaansatz gegeben ist, verloren.
Der induktive Erwerb von Problemldsetechniken umfafit meiner Meinung nach folgende
Aspekte:

- das Auffinden von bereits im Gedichtnis reprisentierten Wissensstrukturen, die fir den
neuen Problembereich relevant sind;

- die Moglichkeit, Teilaspekte dieses Wissens schnell abzurufen;

- ecine strukturierte Reprisentation neuer Informationen;

- die Modifikation bestehender Wissensstrukturen und die Integration neuer Wissensbestand-
teile ins Geddchtnis.

Problemklassen und -merkmale lassen sich in strukturierter Form in Schemata abbilden,
solche Strukturen eignen sich auch fiir die angemessene Reprisentation neuer problemld-
serelvanter Informationen im Kurzzeitgedichtnis. Modifikation und Integration sind dagegen
mithilfe von Produktionsregeln effizienter zu modellieren. Daraus folgt, daf Schemata und
Produktionsregeln fiir die Modellierung induktiver Lernprozesse eng miteinander verbunden
sein miissen. Diese Anforderungen an Such-, Abruf- und Integrationsprozesse legen eine
Kombination der beschricbenen Reprisentationsformate nahe: "Asalysis of a process as
complex as analogical problem solving reguires a cognitive architecture with diverse know-
ledge representations that are nevertheless imtegrated into a coherent whole® (Holyoak &
Thagard 1989, §.243 f.).

Ansitze, die Wissensreprasentationen als Kombination von Schemata und Produktions-
regeln modellieren, sind bisher kaum vorhanden. Anderson (1983, 1986) verwendet beide
Arten von Reprisentationssystemen, er mimmt jedoch getrennte Speicher mit unter-
schiedlichen Prozessen fir deklarative und prozedurale Information an. Ein Vorschlag zur
Integration beider Reprisentationsformate stammt von Rumelhart und Norman (1981). Die
Autoren postulieren Schemata als zentrale Struktur. Diese Schemata konnen jedoch flexibel
als deklarative oder prozedurale Reprasentation genutzt werden. So repriisentiert die Opera-
tion

define square(:x)
loop(4,& (forward(:x),right(90)))

das Wissen, um ein Quadrat zu zeichpen, und gleichzeitig das Konzept "Quadrat®. Induktive
Lernprozesse konnen hier einfach als Generalisierung iiber analoge Probleme modelliert
werden. Jedoch wird bei diesem Reprisentationssystem auf eine explizite Wissensstrukturie-
tung mit Ober- und Unterkonzepten verzichtet,
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Holyoak und Thagard (1989) modellieren induktiven Erwerb von Konzepten und Problem-
losetechniken auf der Basis einer Integration von Schemata und Produktionsregeln. Grundle-
gende Wissensstrukiur ist dabei die Reprisentation von Konzepten in einer hierarchischen
Schemastruktur. Solche Konzeptschemata enthalten unter anderem Leerstellen fiir Instanzen
und zusitzlich Leerstellen fiir Regeln. Die Regeln werden als Schemata mit Leerstellen fir
Bedingungs- und Aktionsteil reprisentiert. Ein formaler Ansatz zur Integration von Regeln
in eine hierarchische terminologische Reprisentationssprache wurde von Schild (1989)
vorgeschlagen.

In Kapitel 6 wird, aufbauend auf dem Vorschiag von Helyoak und Thagard (1989), eine
Produktionssystemarchitektur vorgeschlagen, in der eine integrierte Reprisentation von
Schemahierarchien und Produktionsregeln als Wissensbasis dient. Aufbauend auf dieser
Reprisentation werden Prozesse der Anwendung dieses Wissens auf das Problemldsen
zusammen mit induktiven Lemprozessen definiert.



4 Modellvorstellungen iiber induktive Lernprozesse

Bei der Darstellung der verschiedenen Repriisentationskonzepte im letzten Kapitel wurde
bereits auf die Modellierung von Wissenserwerbsprozessen eingegangen. In den vorgestellten
Ansitzen wurden aber keine Annahmen iiber Lernstrategien formuliert. Im folgenden werden
zunichst Varianten induktiver Lernstrategien vorgestellt. Danach wird der Ansatz des
analogen Problemldisens’ genauer beschrieben, wobei zwei Ansitze zum analogen Wissen-
serwerb ausfiihrlich diskutiert werden. Der Ansatz von Anderson (Anderson & Thompson
1989) beschreibt den Erwerb neuer Produktionsregeln als Ergebnis der Anwendung von Bei-
spiellosungen auf Aufgaben. Die Vergleichsprozesse selbst werden dabei jedoch nur ober-
flichlich behandelt. Carbonell (1983; 1987) stellt dagegen das Problem des Vergleichs von
vorhandenen Aufgabenldsungen mit der aktellen Aufgabenstellung in den Vordergrund.
Beide Modelle konzentrieren sich auf den Erwerb von ProblemiGsetechniken durch Rickgriff
auf bereits peldste Probleme. Am Ende dieses Kapitels wird das System P1 von Holyoak und
Thagard (1989) vorgestellt, das Konzept- und Fertigkeitserwerb kombintert.

4.1 Varianten induktiven Lernens
Konzepterwerb

Der grifte Teil von Arbeiten zum induktiven Lernen befaft sich mit dem Erwerb von
Konzepten. Aus psychologischer Sicht mu$ dabei zwischen dem Erwerb natiirlicher Kon-
zepte und kiinstlicher Kategotien unterschieden werden. Kiinstliche Kategorien zeichnen sich
dadurch aus, daf die zu klassifizierenden Objekte mithilfe eindeutig identifizierbarer Merk-
male beziehungsweise Merkmalskombinationen (Neisser & Weene 1962) in klar abgrenzbare
Kategorien einteilbar sind (Bourne 1974; Bruner, Goodnow & Austin 1956). Bei natiirlichen
Kategorien ist die Zugehorigkeit von Objekten zu Kategorien dagegen eher gradueller Natur
und hiufig kontextabhingig (Rosch 1973, Labov 1973). Ansitze der Computersimulation
von induktivem Konzepterwerb beziehen sich zwar meist auf die Prototypenkategorie von
Rosch (1973), formalisieren aber eher die Prozesse des Erwerbs kiinstlicher Kategorien.
Die Computermodelle zum Konzepterwerb lassen sich beziiglich der verwendeten Lern-
strategien in zwei Gruppen teilen: Eine - die weit groBere - Familie von Anséizen modelliert
Konzepterwerb als Lernen aus Beispielen (vgl. Unger & Wysotzki 1981). Dabei werden
positive und negative Exemplare einer Kategorie vorgegeben und das System identifiziert die
Merkmalskombinationen, die zu einer konsistenten Charakterisierung der Beispiele sowie
spiterer Testobjekte fithrt. Korrektheit der Charakterisierung bedeutet dabei, daB die Klassi-

IDer hier verwendete Analogicbegriff bezieht sich auf eine Definition von Gentner (1983). Es besteht keine
Bezichung zu den Annahmen der analogen Wissensreprisentation (vgl. Kap. 3.4).
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fikation erstens vollstindig gelingt (alle positiven Beispicle werden ahgedeckt) und zweitens
konsistent ist (kein negatives Beispiel wird der Kategorie zugeordnet). Bekannte Ansitze des
Konzepterwerbs aus Beispiclen sind die Versionenraummethoden von Mitchell {(1982) und
von Winston (1975), sowie das Konzept der Regel-Verfeinerung von Quinlan (1983). Die
drei genannten Ansitze modellieren den Konzepterwerb als bottom-up-ProzeB der Merk-
malsselektion. Einige Ansitze modellieren den Konzepterwerb aus Beispielen als top-down-
Prozef}, bei dem vorhandene Wissensstrukturen (z.B. Schemata) den ProzeS der Merkmals-
selektion stevern (z.B. Dietlerich & Michalski 1981).

Eine zweite Gruppe von Computermodellen zum Konzepterwerb verwendete das Be-
cbachtungslernen (discovery learning) als Lemstrategic. Wihrend beim Konzepterwerb aus
Beispielen lediglich die Merkmale zur Charakierisierung von Objekten erworben werden
miissen, wird beim Beobachtungslernen auch die Aggregation von Objekten zu einer Katego-
rie modeiliert. Eine Gruppe von Ansitzen verwendetet Modellierungsmethoden, die anf dem
Konzept der Clusteranalyse (Eckes & Rofibach 1980) basieren. Bekannte Realisationen dieses
Ansatzes stammen von Michalski & Stepp (1983) sowie von Lebowitz (1987).

Alternativ hierzu modelliert deJong (1986} den Erwerb abstrakter Schemata aufgrund der
Vorgabe eines einzigen Beispiels. Anders als die Ansitze des conceptual clustering beruht
diese Methode (Explanatory Schema Acquisition) auf einer umfangreichen Wissensbasis, die
unter anderem Regeln enthilf, mit denen versucht wird, ein Beispiel durch Erklirung der in
diesem enthaltenen allgemeineren Prinzipien zu einem generellen Schema zu abstrahieren.
Damit benétigt das Modell von deJong eine uimfangreiche Wissensbasis als Voraussetzung
fiir die Anwendbarkeit von Lernmechanismen. Ein sehr frither Ansatz, der ebenfalls eine
umfangreiche Wissensbasis zur Inferenz aflgemeiner Konzepte benutzt, ist das AM-System
von Lenat (1980). AM erwirbt Konzepte im Bereich der Elementar-Mathematik und der
Mengentheore, jedoch ohne die Konzepte fiir die Lisung von Aufgaben zu verwenden. Die
urspriingliche Wissensbasis von AM besteht aus einer Menge von 115 Konzepten der
Mengentheorie. Diese Konzepte sind als Schemata reprasentiert, Mithilfe von Produktions-
regeln und Bewertungsfunktionen entwickelt AM ausgehend von dieser Wissensbasis neue
Konzepte. So "entdeckte”™ AM unter anderem das Konzept der Primzahlen, indem es auf das
Konzept der ganzen Zahlen die Regel zur Zerlegung von Zahlen anwendete.

Die meisten maschinellen Ansdize zum Konzepterwerb liefern zwar Methoden zur
Generierung korrekter Klassifikationen, indem sie diejenigen Merkmale identifizieren, die
positive und negative Instanzen einer Kategorie tremnen, ob dieses Kriterium der Merk-
malsauswahl jedoch gemiigt, um ein psychologisch plausibles Modell des Konzepterwerbs zu
formulieren, ist sehr fraglich. Kriterien fiir die Auswahl von Merkmalen beim menschlichen
Konzepterwerb sind wesentlich vielschichtiger: Entwicklungspsychologische $tudien (Carey
1985) belegen, daB Objekte zundchst nach leicht erkennharena Merkmalen klassifiziert werden
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und erst mit zunehmender Expertise nach Merkmalen, die eine sichere Unterscheidung von
Objekten ermdglichen. Die Unterscheidung von Objekten wird zudem vor allem nach titig-
keitsbezogenen, funktionalen Kriterien vorgenommen (Klix 1980, S. 80 1., S. 143 ff.). Von
den genannten Systemen geniigen lediglich die Ansiitze von deJong und von Lenat diesen
Kriterien.

Relevante Merkmale fir die Objektklassifikation sind also solche, die Objekte nach glei-
chen Verwendungszwecken klassifizieren. Diese Forderung nach einem Bezug des Kon-
zepterwerbs auf Problemldseaufgaben wurde von mehreren Autoren geduBert (Anderson &
Thompson 1989; Carbonell 1983; Rumelhart & Norman 1982). Anderson (Anderson &
Thompson 1989, S. 291 f.) kritisiert die Beschriinktheit induktiver Systeme zum Konzepter-
werb wegen ihrer fehlenden Anbindung an Problemldseprozesse. Rumelhart und Norman
(1981, S. 338 ff.) postulieren, daff konzeptuelles Wissen (knowledge thar) immer in Pro-
blemldsewissen (knowledge how) eingebettet ist. Am explizitesten wird diese Kritik von
Carbonell (1983, S. 138 f.) formuliert: "Problem-solving and learning are inalienable
aspects of a unified cognitive mechanism".

Problemlasen wird aligemein definiert als das Finden einer Sequenz von Operationen, die
eine Problemstellung in eine Problemlésung iiberfithren (z.B. Hussy 1984, S. 114). Der
Frwerb von ProblemlGsefertigkeiten kann das als das Generieren von Problemlseoperatoren
(Produktionsregeln} oder - in abgeschwichter Form - als das Finden neuer Sequenzen von
Operatoren (Regel-Compilierung; Anderson 1586) aufgefafit werden. Die meisten Ansitze
zum Erwerb von Problemldseregeln ordnen sich in den Produktionssystem-Ansatz ein
(Rosenbloom & Newell 1986; Anderson 1986). Als zentrale Lernstrategie wird das Lernen
beim Problemldsen {learning by doing; Anzai & Simon 1979) verwendet. Die Integration
von Ansitzen des Konzepterwerbs in Ansitze zum Erwerb von Problemlosetechniken kann
auf zwei Ebenen erfolgen:

Erstens kann man Xonzepterwerb als Erwerb von Problemldsekompetenz verstehen. Die
Problemloseaufgabe ist dabei die Einordoung eines neuen Objekies in ein Kategoriensystem.
Damit wire die Definition von Problemlsen als Finden einer Sequenz von Operationen, die
eine Problemstellung in eine Problemlosung tberfiitiren auf den Fall der Anwendung eines
einzigen Operators verallgemeinert. Dies entspricht einem Postulat von Carbonell (1983, S.
138): "The same learning mechanisms that account for concept formation in declarative
domains, operate in acquiring problemsolving skills".

Zweitens kann man der Auffassung sein, daB beim Erwerb von Problemldsefertigkeiten
nicht nur neue Operatoren und Operatorsequenzen induziert werden, sondern gleichzeitig
immer eine Kategorisierung der Problemstellungen erfolgt. Diese Annahme ist implizit in
den Produktionssystem-Ansitzen zum Erwerb von Problemldsefertigkeiten enthalten: Die
Problemklassifikation entspricht hier der Generalisicrung oder Spezialisierung der Regel-
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bedingungen.
Erwerk von Problemldsefertigkeiten

Wihrend die Ansitze zum Konzepterwerb sich vor allem mit den Lernstrategien Lernen aus
Beispielen und Beobachtungslernen befassen, werden bei Ansiitzen zum Erwerb von Pro-
blemlosefertigkeiten die Lernstrategien learning by doing und learning by analogy ver-
wendet. Dabei kann learning by doing (Anzai & Simon 1979) als Gegenstiick zum Be-
obachtungslernens aufgefaBt werden: Beim Beobachtungslernen wird bei der Konfrontation
mit verschiedenen Objekten versucht, die Objekte aufgrund gemeinsamer Merkmale zu Kate-
gorien zu aggregieren, beim learning by doing wird bei der Konfrontation mit einer Aufgabe
versucht, Problemldseoperatoren zur Lasung dieser Aufgabe zu identifizieren. Die Ansitze
des learning by doing stellen eine Explikation der bekannten Tatsache "practice makes
perfect” dar. Umfassende psychologische Modellierungen dieses Lernmechanismus sind die
in Kapitel 3.3 dargestellten Ansitze von Anderson (1982) und von Rosenbloom & Newell
(1987,

Einige Ansitze zum maschinellen Lernen modellicren dep Erwerb von Problemlése-
konzepten: Zwei bereits erwiihnte Systeme, die sich anf den Erwerb von problemldserele-
vanten Konzepten beschrinken, sind AM (Lenat 1980) und der Ansatz des Explanatory
Schema Acquistion (deJong 1986).

Zu den maschinellen Ansitzen zum Erwerb von Problemlosefertigkeiten gehért das
gemeinhin als erstes lernendes System bezeichnete Checker's Programm von Samuel (1959).
Dieses System erwirbt unter anderem Gewichtungen fir Regeln aufgrund einer Bewertungs-
funktion fiir in einem konkreten Spiel ausgefithrien Spielziige.

LEX (Mitcheil, Utgoff & Banerji 1983) ist cin System, das das Losen einfacher sym-
bolischer Integrale durch Lésen von Aufgaben erlernt (learning by doing). Dabei werden die
Integrier-Aufgaben bet jedem Lerndurchgang generalisiert, so daB eine Menge von ab-
strahierten Funktionen entsteht, die als Anwendungsbedingungen fiir Operationen verwendet
werden. LEX erwirbt also verallgemeinerte Konzepte von Funktionen - wie Xonstante,
Sinus-Funktion, Exponentialfunktion etc. - und ordnet diesen Regeln zur Integrierung zu.
Konzepterwerb wird hier also als Generalisierung der Anwendungsbedingungen von Produk-
tionen modelliert. Die Operatoren selbst (Aktionsteil der Produktionen) sind dabei vor-
gegeben.

HACKER (Sussman 1975) ist ein Systemn, das Programmier-Pline fiir die Manipulation
einer Kidtzchen-Welt (STRIPS) erwirbt, Dabei werden, dhnlich wie bei Carbonell (1983),
Losungssequenzen einer Planungsaufgabe gespeichert und verallgemeinert.
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Learning by analogy entspricht dem Angatz des Lemens aus Beispielen. Beim Lernen aus
Beispielen werden positive und negative Expemplare eines Konzeptes angeboten, fiir die eine
Klassifikationsregel gefunden werden muB. Beim learning by analogy werden bereits gel§ste
Probleme zum Finden der Problemlosungsregeln fir ein neues Problem verwendet. Im
folgenden wird auf diese Variante des induktiven Lernens genauver eingegangen.

4.2 Lernen im Ansatz des analogen Problemlisens

In dieser Arbeit ist die Lernstrategie learning by analogy als Variante des induktiven
Erwerbs von Problemldsefertigkeiten zentral. Zudem wird entsprechend der oben formm-
lierten Annahmen davon ausgegangen, dal beim Erwerb von Problemlosefertigkeiten sowoh]
Problemildseregeln, als auch eine Klassifikation von Problemen erworben wird.

Analoges Problemldsen kann nach Novick und Holyoak (1991) als vierstufiger Prozeff
beschrieben werden:

- Erstens wird, ausgelost von einer aktuellen Problemstelfung, im Geddchtnis nach einem
dhnlichen, bereits geldsten Problem, gesucht (retrieval).

- In einem zweiten Schritt wird das geloste Problem mit der aktuellen Problemstellung
verglichen (mapping). Ergebnis dieses Vergleichsprozesses ist die Identifikation der Teile,
die zwischen altem und neuem Problem identisch sind und eptsprechend der Teile, fiir die
die alte Problemldsung an das neue Problem angepafit werden muB.

- Die Anpassung des alten Lisungsweges an das neve Problem (adupration)} bildet die dritte
Stufe des Prozesses.

- Die vierte und letzte Stufe dieses Prozesses ist der durch die Problemldsung resultierende

Wissenserwerb (learning).

Novick und Holyoak (1991) postulieren hier, dafl die Vergleichs- und Anpassungsprozesse
zur Geperalisierung der vorhandenen Wissensstrukturen zu abstrakten Problemschemata
fithren. Sie machen jedoch keine detaillierteren Angaben iiber die postulierten Teilprozesse.
Im folgenden werden zwei Ansitze beschrieben, die als mogliche Konkretisierungen der
Annahmen von Novick und Holyoak verstanden werden kémnen.

Der erste Teil des Prozesses, der Abruf eines Zhnlichen Problems, wird im Rahmen dieser
Arbeit nicht problematisiert. Ansitze, die sich zentral mit diesemn Aspekt befassen, sind zum
Beispiel im Bereich das fallbasierten SchlieBens (Schank 1983; Kolodner 1984) zu finden.
Die im folgenden Abschnitt dargestellte Arbeit von Anderson und Thompson (1989) befaht
sich zentral mit dem Einflu® der Art des gegebenen analogen Problems auf den resultieren-
den Wissenserwerb. Carbonell (1983; 1986} konzentriert sich dagegen auf die Beschreibung
der Vergleichs- und Anpassungsprozesse. Beide Ansatze konzentrieren sich auf den Erwerb
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von Problemidsetechniken.

Zwei weitere Ansitze zum analogen Wissenserwerb stammen von Rumelhart und Norman
(1981) und von Gentoer (1983). Gentner’s Structure-Maepping-Ansatz beschreibt analogen
Transfer als Vergleich von Objekt-Relationen zweier Gegenstandsbereiche. Grundlegende
Annahmen dieses Ansatz sind in allen Modellen zum analogen Transfer zu finden. Da
Gentner keine Annahmen tber Lernprozesse formuliert und sich zudem auf between-domain
Analogien konzentriert, wird auf diesen Ansatz jedoch nicht weiter eingegangen.

Rumelhart und Norman (1981) schlagen einen Ansatz vor, bei dem der Erwerb pro-
blemléserelevante Konzepte als analoger Schemaerwerb beschrieben wird. Dieser Ansatz
stellt eine Modifikation des in Kapitel 3.2 dargestellten Modells der Schemainduktion dar.
Die Autoren modellieren Schemata als Cperationen, die je nach Aufgabenanforderung als
Konzeptrepriisentation oder als Regel zur Generierung von Problemlosungen aufgefaft
werden konnen. Diese Schemata lassen sich flexibel als semantische Netze oder als LISP-
ahnliche Funktionen notieren. Der Ansatz wurde beispielhaft auf die Modellierung von
Wissenserwerb beim Umgang mit einem Texteditor angewendet. Haben Personen beim
Umgang mit einem Texteditor zum Beispiel gelernt, da das Drucken der dritten Zeile eines
Textes mit dem Befeh] "3p” erfolgt, so kann dieses Wissen in folgender Form repriisentiert

werden:
Print-Text-3
cause

.

press print

PR 's Y

3 p line screen
¢
3

Dies entspricht der function-form Schemastruktur bei Anderson (Anderson & Thompson
1989; vgl. Kap. 4.3);

- structure print-text-3

is-a : editor-command
function  : (print line 3 on screen)
form :(press 3 p)

Will eine Person nun die fiinfte Zeile des Textes drucken, so gelingt dies durch folgenden
AnalogieschiuB: print-text-5 is-like print-text-3 with 5 for 3. Ein erfolgreicher Analogieschiu
fihrt dann zur Inferenz eines neuen generalisierten print-text-Schemas:
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Print-Text
cause

N

press print

PR « N

np line  screen
4
n

Der Mechanismus des analogen Transfers wird damit von Rumelhart und Norman wie bei
Anderson modelliert. Die Ansitze unterscheiden sich jedoch in der Modellierung des
induzierten Wissens: Bei Anderson fithrt die Induktion zum Aufbau einer Produktionsregel,
bei Rumelhart und Norman zur Schemainduktion (hier Prozeduren ohne spezifische Anwen-
dungsbedingurigen). Damit entfallt bei beiden Ansitzen die explizite Strukturierung der
Wissensbasis (vgl. Diskussion in Kap. 3.5},

4.3 Analoges Problemldsen in einer Erweiterung von Anderson’s ACT -Theorie

In Kapitel 3.3 wurden die Annahmen der ACT -Theorie (Adaptive Control of Thought) zum
Wissenserwerb bereits kurz dargestellt. Im folgenden werden sie etwas mehr ausgefiihrt, um
dann auf eine Modifikation der ACT*-Theorie, die analogen Erwerb von Problemldsetechni-
ken modelliert, genaver vorzustellen.

Lernen wird in ACT" als Kompilation deklarativen Wissens und als Optimierung von
Produktionsregeln modelliert. Anderson (1982) schiug zwei ausfithrliche Modelle fiir den
Erwerb von Beweistechiniken in der Geometrie und von Programmiertechniken in LISP (vgl.
Winston & Homn 1989) vor. Letzieres Modell miindete in der Entwicklung eines Intelligen-
ten Tutoriellen Systemns (Anderson, Conrad & Corbett 1989).

Anderson nitamt an, da Wissen idber neue Problembereiche zunichst deklarativ, aufgrund
von vorgegebener Information, kodiert wird. Eine solche Information kann zum Beispiel
sein: "CAR liefert in LISP das erste Element einer Liste”. Die Anwendung deklarativen
Wissens auf Beispielprobleme erfolgt mit Hilfe allgemeiner Problemidsemethoden, die in
Form von Produktionsregeln vorliegen ("Wenn das Ziel ist eine Funktion in LIS zu schrei-
ben, dann setze als Unterziel einen LISP-Ausdruck zu finden, der diese Funktion erfilllt™).
Werden solche allgemeinen Regeln in einem Problembereich haufig in einer festen Sequenz
erfolgreich angewendet, so werden diese Regeln 2u einer komplexen Regel mit konjunktiven
Bedingungen und Aktionen verkniipft (Kombination). Durch hiufige Paarung allgemeiner
Repeln mit deklarativem Wissent kana das deklarative Wissen mit der Regel dauerhaft
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verkniipft werden, so daB eine neve Produktionsregel entsteht (Prozeduralisierung). Kom-
bination und Prozeduralisierung sind zwei Methoden der Wissenskompilierung. Sind auf
diese Art neue Produktionsregeln entstanden so werden sie bei der Anwendung auf weitere
Probleme optimiert. Fiir dic Regeloptimierung nimmt Anderson drei Prozesse an: Generali-
sierung, Diskrimination und Verstirkung. Generalisierung meint die Ersetzung von Kenstan-
ten durch Variablen, Diskrimination schriinkt die Anwendungsbedinpungen einer Regel ein,
indem neue Bedingungen hinzugenommen werden. Verstirkung meint die Erhohung des
einer Produktionsregel zugeordneten Stirkewertes nach erfolgreicher Anwendung dieser
Regel. Damit werden Regeln, fiir die es keine Anwendungsbedingungen gibt oder solche, die
sich bei Anwendungen nicht bewihren von erfolgreichen Regeln verdringt. Die Annahmen
von Anderson stimmen gut mit empirischen Befunden iiberein (Anderson 1982), Sie erkliren
die Zunahme der Problemldsungsgeschwindigkeit und Korrektheit im Laufe des Lernpro-
Zesses. Anwendungen deklarativen Wissens bendtigen aufwendige Suchprozesse und filhren
7u hohen Belastungen des Arbeitsgedichtnisses, hach der Kompilierung wird eine Suche im
deklarativen Speicher unnétig, die Optimierung fithrt zu Regeln, die auf spezifische Pro-
bleme direkt anwendbar sind (Diskrimination) und erméglicht die Ubertragung von Gelern-
tem auf neue Probleme (Generalisierung).

Ein Mangel des Modells von Anderson ist, da8§ es nur mit grofiem Aufwand an Produk-
tionsregein méoglich ist, die intensive Nutzung von Beispielen bei Anfingemn in einem
Problembereich zu simulieren. Damit verbundene Probleme sind, daB die starre Abarbeiteng
von Zielen die hiiufig beobachtbare Flexibilitéit von Losungsstrategien nicht abbildet (van
Lehn 1983) und daB Generalisierung und Diskriminierung als antomatische Prozesse model-
liert wurden, die damit weder fehleranfillig sind, noch einer bewufiten Konirolle des
Lernenden unterliegen (Anderson 1986).

Integration von Analogieschliissen bei Anderson

Aus diesem Grund modifizierte Anderson seine ACT -Theorie. Zentrale Neuerung ist die
Wissensrepriisentation in Form von Schemahierarchien. Durch Anwendung von Regeln auf
diese Strukturen kann das Lernen durch Analogien plausibel modelliert werden (Anderson
& Thompson 1989). Zentrale Leerstellen dieser Schemata sind is-a, function und form.
Dabei gibt function an, welche Funktion das Schema erfiillt, form gibt eine Realisation in
cinem konkreten Kontext (z.B. LISP-Systax) an. Function und form beschreiben also
Semantik und Syntax einer Programmkomponente. So kann etwa das Auslesen des ersten
Elements einer Liste (Parameter Jis) in LISP durch folgendes Schema reprisentiert werden
(Anderson & Thompson 1989, S. 270f.);
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structure 1

is-a : function-call

function : {extract first lis)
form : (list car lis).

Diese Struktur wird nun bei der Auseinandersetzung eines Lernenden mit Beispielaufgaben
mehrfach instantiiert:
Es sei einem Lernenden das Beispiel CAR'(p g r 5} liefert p gegeben:

structure_y

is-a : function-call

function : (extract-first{(p q 1 S))
form : (list car "(p g r 8)).

Der Lemende erhilt pun die Aufgabe das erste Element der Liste (a b ¢} zuriickzugeben:

structure X

is-a : function-call

function 1 (extract first (a b c))
form S

Die Aufgabe kann nun mittels eines Analogieschlusses geldst werden: Das Verhdltnis (:) der
Junction von structure y zur Form von structure y ist analog (::) zum Verhltnis der function
van structiere x zu der zu erschlieBenden form von structure x:

function(structure ¥} : form(structure y) b function(structure x) M7
(extract-firsi(p q 1 8)) : {list car "(p g r8)) n (extract-first(a b c)} : .

Die Form-Leerstelle von structure_x kann nun durch folgenden Mapping-ProzeB erschlossen

werden:
Tist -> list
car - car
’ -> ’
pqrs) ->{(abc).

Aufgrund eines erfolgreichen Analogieschlusses kamn die Regel {list car '(p g r 5)) ->
(extract-first (p q r 5)} generalisiert werden zu: (ist car x) -> (extract-first x).

Das revidierte Modell erklirt Lernprozesse beim Problemltsen mit Beispielen sehr
iiberzeugend. Allerdings wird im Rahmen des Modells nicht geklirt, wie die Schemastruktu-
ren gebildet werden und die Prozesse des Vergleichs und der Anpassung von Beispiel und
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Aufgabe werden wenig ausfiihrlich behandelt.

4.4 Analoges Problemldsen als Anpassung von Problemliseplinen bei Carbonell

Carbonell (1983) sicht analoges Problemlisen als den Abruf von Liosungsplinen fiir hnliche
Probleme und deren Anpassung an die neue Problemstellung. Eine reaktive Umgebung gibt
Aufschluf iiber Erfolg oder MiBerfolg des angewendeten modifizierten Lésungsplans.
Exfolgreiche Anwendungen fiihren dann zur Generalisierung des urpriinglichen und des
maodifizierten Losungsplans. Partiell erfolgreiche Anwendung fiihrt zur Diskrimination von
Lisungsplinen durch Hinzunahme von Anwendungsbedingungen.

Carbonell modelliert diese Annahmen mit einer Erweiterung der Mittel-Ziel-Analyse (vgl.
Kap. 3.3). In der Mittel-Ziel- Analyse wird ein aktuell zu losendes Problem als Problemraum
reprisentiert. Ein Problemraum besteht aus:

- eciner Menge P miglicher Problemzustinde

- ein als Anfangszustand avsgezeichneter Zustand I e P

- ein als Endzustand ausgezeichneter Zustand G ¢ P

- einer Menge von Operatoren O: P -> P mit bekannten Anwendungsbedingungen, die
einen Problemzustand in einen anderen transformieren

- eine Differenzfunktion D: P x P -> R, die den Unterschied zwischen akfuellem Pro-
blemzustand und ¢inem anderen Zustand oder speziell dem Zielzustand angibt

- eine Methode, die Operatoren als Funktion der Differenz, die sie reduzieren, zu kenn-
zeichnen (z.B. eine Unterschiedstabelle)

- eine Menge von globalen constraints C, die im folgenden als Pridikate auf Teilabschnitten
eines Losungspfads, also auf Operator-Sequenzen definiert sind: C: O™ -> {0,1}.

Der Problemidseprozef kann nun als Suche einer Operatorfolge, die unter Einhalung aller
Constraints, den Anfangszustand in einen Zielzustand transformiert beschrieben werden.
Dabei wird als Suchstrategie die Mittel-Ziel-Analyse eingesetzt:

- Vergleiche aktuellen Zustand mit dem Zielzustand

- Wihle einen Operator, der die Differenz zum Zielzustand reduziert

- Wende den Operator an, wenn es méglich ist; wenn es nicht méglich ist, speichere den
aktuellen Zustand und wende die Mittel-Ziel-Analyse auf das Teilproblem an, den Zustand
zu erteichen, der den Anwendungsbedingungen des Operators gentigt

- wenn ein Teilproblem geldst ist, rufe den gespeicherten Zustand ab und arbeite an der
Problemldsung weiter.

Eine ausfiihrliche Darstellung der Mittel-Ziel-Analyse findet sich in Newell und Simon
(1972, S. 41411.).
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Ein psychologisch unplausibler Aspekt der Mittel-Ziel-Analyse als Problemfdsestrategie
ist, daf ein informationsverarbeitendes System fir jedes neu dargebotene Problem den ge-
samten Losungsweg neu berechnet, Erfahrung mit bereits geldsten Problemen wird nicht fiic
das Finden neuer Ldsungen genutzt. Diese Beschrinkung wird durch eine Erweiterung der
Mittel-Ziel-Analyse durch Carbonell (1983) aufgehoben. Carbonell fiilirt einen Reminding-
Proze ein, bei dem fiir ein aktuelles Problem geprift wird, ob Lésungswege fiir dhnliche
Probteme im Speicher vorhanden sind. Die gespeicherten Ldsungswege werden beziiglich
folgender Aspekte mit dem neuen Probiem verglichen:

~ Der Anfangszustand des geldsten Problems mit dem aktuellen Anfangszustand

~ der Zjelzystand des geldsten Problems mit dem aktyellen Zielzustand

- die Constraints bei der gespeicherten Problemlésung und mit den aktuellen Problemldse-
Constraints

~ Der Anteil von Operator-Anwendungsbedingungen der gespeicherten Lasung, die in der
neuen Problemsituation erfiillt sind.

Diese Aspekte werden in einem Ahnlichkeitsma8 verrechnet und geben damit den Grad der
Anwendbarkeit einer Problemlosung auf ein neues Problem an. Damit ist die Phase des
Abrufs (retrieval) zusammen mit Mapping im analogen ProblemldseprozeB beschrieben.

In einem nichsten Schritt mub run der Ldsungsweg des gelisten Problems so trans-
formiert werden, daB ein Lisungsweg fiir das aktuelle Problem entsteht, wobei beachtet
werden mufl, welche Operatoren, Anwendungsbedingungen und Constraints beim peuen
Problem gelten. Dies entspricht dem Adaptations-Prozef zusammen mit einem weiteren
Aspekt des Vergleichs (mapping) von aktuellern Problem und analogem Problem. Carbonell
definiert die Transformation des LOsungswegs als eigenen Problemldseproze8. Dieses
Transformatjonsproblem wird in einem eigenen Problemraum, dem T-Problemraum re-
prisentiert:

- Zustinde im T-Problemraum sind mdégliche Problemlésungen, also ¢ine Menge von
Operatorsequenzen P = {O: P -> P}, wobei O solche Operatoren sind, die beim
akmellen Problem zur Verfiigung stehen und P solche Zustinde, die beim aktuellen Pro-
blem mit den Operatoren, unter Beriicksichtigung der Constraints erreicht werden kdnnen.

- Anfangszustand ist eine Problemidsung, die dem aktuellen Problem ahnlich ist, I; e Py

- Zielzustand ist eine Losungssequenz fitr das akwuelle Problem, die den aktuellen Con-
straints geniigt: G, € Pr

- eine Menge von T-Operatoren, die eine Losungssequenz in eine andere transformieren:
Oy Pp -> Py; solche T-Operatoren sind zum Beispiel: Einftigen eines Operators in die
Sequenz, Léschen eines Operators aus der Sequenz, Ausschneiden einer Teilsequenz aus
einem Losungspfad, Verbinden von zwei (Teil-)Losungssequenzen, Ersetzung von Opera-
toren etc. Eine Ausfihrliche Beschreibung der T-Operatoren gibt Carbonell (1983, S. 144
f)
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- eine Differenzmetrik, die den Unterschied zwischen der aktuellen Problemldsungssequenz
und der zu erreichenden Lsungssequenz angibt. Das DifferenzmaB besteht aus 4 Dif-
ferenzfunktionen, eine Losung fiir das aktuelle Problem ist gefunden, wenn alle 4 Funktio-
nen den Wert 0 liefern:

Dy = <Dplieluc)s Dp(Gre,Gord)s Dl Crets Cacdds Do {SOLg, SOL) >

mit

ret = Index fiir gelostes Problem bzw. Transformationen des geldsten Problems

act = Index fiir das aktuelle Problem, fiir das eine Losung gesucht wird

I = Anfangszustand

G = Zielzustand

C = Constraints

SOL,, = Lisungssequenz

SOL,., = akruelle Problemspezifikation

D = Unterschiedsfunktion zwischen Problemzustinden (die Differenzfunktion
der originalen Mittel-Ziel-Analyse)

De = Unterschiedsfunktion zwischen Constraints

Dsor = Mah der Anwendbarkeit der alten Problemidsung auf das neue Problem als

Anteil der Operatoren in der alten Losungssequenz, deren Anwendungs-
bedingungen im neuen Problem nicht erfiillbar sind (also ist DSOL kom-
plentir zu dem fiir das Problem-Retieval verwendeten Ahnlichkeitsmag)
- eine Unterschiedstabelle zur Indexierung der T-Operatoren, analog zur Unterschiedstabelle
in der originalen Mittel-Ziel-Analyse
- fur die Mittel-Ziel-Analyse auf dem T-Problemraum existieren keine Constraints.

Zur Veranschaulichung der Mittel-Ziel-Analyse fiir analoges Problemldsen wird im folgen-
den ein kurzes Beispiel gegeben (vgl. Carbonell 1983, §.149 ff.): Ein Informatikstudent hat
folgendes Problem bereits geldst: Zeige, dab das Produkt zweier gerader Zahlen gerade ist.
Dabei hat er als Beweisidee verwendet, daB eine gerade Zah! ganzzahlig durch zwei teilbar
und als 2*x reprisentierbar ist. Er erhilt nun die Aufgabe zu zeigen, daB das Produkt zweier
ungerader Zahlen ungerade ist.

Anfangszustand des geldsten Problems:  Zeige: (x gerade und y gerade) -- >
(x*y gerade)

Zielzustand des geldsten Problems: x*y gerade, mit (x gerade und y gerade)

Lssungssequenz (Abfolge von Operatoren):

1) Abnuf der Definition "gerade Zahl": Eine Zahl ist gerade, wenn sie ganzzahlig durch
zwei teilbar ist

2) Schreibe einen Ausdruck, der eine gerade Zahl reprisentiert, also z.B. 2 * beliebige
ganze Zahl

3}) Muliipliziere zwei Ausdriicke fiir gerade Zahlen: 2N * 2M = 4NM

4) Wende die Reprisentation gerader Zahlen auf 4NM an, also 4NM = 2 * 2NM.

Anfangszustand des neuen Problems: Zeige: (2 ungerade und y ungerade) --> (x*y
ungerade)
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Zielzustand des neuen Problems: X*y ungerade, mit (x ungerade und y ungerade)

Das aite und das akwelle Problem unterscheiden sich nur darin, daB es sich einmal um
gerade und einmal um ungerade Zahlenn handelt. Der Lisungsweg des gelisten Problems
muf also nur geringfigig durch T-Operatoren verindert werden:

Transformierte Lsungssequenz:

1) Abruf der Definition "ungerade Zahl™: Eine Zahl ist ungerade, wenn sie nicht ganzzah-
tig durch zwei teilbar ist

2) Schreibe einen Ausdruck, der eine ungerade Zahl reprisentiert, also z.B. 2 * beliehige
ganze Zahl + 1

3) Multipliziere zwei Ausdriicke fiir gerade Zahlen: 2N+1) * 2M+1) = 4NM + 2N +
M + 1

4) Wende dic Reprisentation gerader Zahlen auf 4NM + 2N + 2M + 1 an, alsoc 4NM
+ 2N +2M + 1 = 2*(2NM+N+M) + 1.

Carbonell’s Ansatz det Erweiterung der Mittel-Ziel-Analyse auf Transformationsprobleme
laBt sich rekursiv anwenden: auch das Finden einer Transformation von einer gegebenen
Problemldsung zur Losung des neuen Problems kann als 7-Problemldsung gespeichert
werden, ein zu einem aktuellen Transformationsproblem zhnliches Transformationsproblem
kann dann durch Adaptation der vorhandenen Transformation geldst werden. Auf diese Art
kann moedelliert werden, daf eine Person mit zunchmender Problemldseerfahrung neue
Probleme schneller korrekt 18sen kann, indem sie iiber eine Vielzahl von (verallgemeinerten)
Transformationen von Problemen eines Bereichs verfiigt. Carbonell (1986) erweitert seinen
Ansatz auf die Verwendung mehrerer bereits gespeicherter Problemldsungen. Zentral an
Carbonell's Ansatz ist der Gedanke der Rekonstruktion von Lisungsplinen, um sie durch
analogen Transfer auf neue Probleme anzuwenden. Damit kann der Ansatz als eine Anwen-
dung schematheoretischer Annahmen (Schank 1982; Minsky 1975) auf das analoge Pro-
blemlosen verstanden werden.

Carbonell (1986, §. 377 .} betont auch die Anwendbarkeit dieses Ansatzes auf das Losen
von Programmierproblemen sowohl zur Modellierung menschlicher Programmierprozesse als
auch im Bereich automatisches Programmieren. Man kann davon ausgehen, dafl menschliche
Programmierer bei der Implementierung einer Programmes auf bereits geldste dhnliche
Probleme zuriickgreifen. So wird ein Programmierer, der Quicksort in LISP implementieren
soll, und dieses Problem bereits in PASCAL geldst hat, sicher auf die PASCAL-Lasung
zuriickgreifen und sie an die Erfordernisse von LISP anpassen. Auch fiir das automatische
Programmieren kinnte es sinnvoller sein, das iibliche Vorgehen der schrittweisen Verfei-
nerung abstakter Spezifikationen aufzugeben (Barstow 1977) und stattdessen Verfahren des
analogen Problemlosens einzusetzen (z.B. Dershowitz 1986; Manna & Waldinger 1973).



S50 Kapitel 4

4.5 Kombination von Konzept- und Fertigkeitserwerb

Ein Systemn, das Konzepterwerb und Regelerwerb zur Modellierung analoger Problemldse-
prozesse integriert, ist PI von Holyoak und Thagard (1989; vgl. Kap. 3.5). Die Autoren
kombinieren Schemata und Regeln in einer Wissensstrukiur. Grundlegende Wissensstruktur
ist dabei die Reprisentation von Konzepten in einer hierarchischen Schemastrukiur. Solche
Konzeptschemata enthalten unter anderem Leerstellen fiir Instanzen und zusitzlich Leerstel-
len fiir Regeln. Die Regeln werden als Schemata mit Leerstellen fiir Bedingungs- und
Aktionsteil reprdsentiert. Eine aktuelle Problemstellung wird in einem Problemschema mit
den Leerstellen Startbedingungen und Ziele reprisentiert. Die im Problem vorkommenden
Konzepte werden aktiviert, wobei die Instanzenleerstellen mit konkreten Objekten belegt
werden. Diese Konzeptinstanzen werden als aktive Messages betrachtet. Messages und
Regeln aktiver Konzepte stehen fir den Problemldsungsprozef zur Verfugung. Regeln, deren
Bedingungsteil mit den aktiven Messages {ibereinstimmen (marching), werden ausgefiihrt und
fithren damit zur Aktivation neuer Konzepte. Zusitzlich werden aktive Konzepte miteinander
verglichen (mapping), diese Vergleichsprozesse fithren zur Induktion allgemeinerer Kon-
zepte. Die Architektur von PI entspricht einem Produktionssystem: Regeln sind mit Stérke-
werten verschen, die bei erfolgreicher Regelanwendung inkrementiert werden. Der von
Anderson eingefiihrte Aktivationsansbreitungsmechanismus im deklarativen Speicher wird
hier Gber Zuweisung von Aktivationswerten an die Konzepte realisiert.

PI modelliert sowohl Konzepterwerb als Generalisierung tiber Beispiele, als auch Wissens-
zuwachs durch analoges Problemldsen. So konate PI zum Beispiel erfolgreich zur Simulation
der Losungsprozesse bei Duncker's (1945) Bestrahlungsproblem eingesetzt. Die Autoren
formalisieren den AralogieschluB als Morphismen zwischen zwei mentalen Modellen
(Holtand, Holyoak, Nisbett & Thagard 1986; Kap. 10). Dabei werden sowohl Beispiel, als
auch Aufgabe als Homomorphismen dargestellt (vgl. Kap. 3.5, Abb. 5), wobei das Modell
der Aufgabe mittels analogem Mapping P" von der Aufgabe zum Beispiel konstruiert wird.
Diese Idee wird in Kapitel 6 aufgegriffen und fir die Modellierung des Erwerbs rekursiver
Programmiertechniken konkretisiert.

Sowohl Anderson (Anderson & Thompson 1989} als auch Carborell (1983) verwenden
Schemastrukturen zur Reprasentation von Problemldsewissen. Andersen reprisentiert Wissen
iiber Problemlésungen (LISP-Funktionen} in Funktion und Formschemata, Carbonell
reprasentiert vollstiindige Problemldsepline bereits geldster Probleme. Damit reprisentieren
beide Autoren konkretes Problemwissen in Schema/Plan-Format,

Andere Autoren gehen dagegen davon aus, dab abstrahierte Problemldsungen (Vorberg &
Goebel 1991) oder Problemlosepline (Spohrer, Soloway & Pope 1989) zur Lésung neuer
Probleme herangezogen werden Diese Autoren machen aber keine Annahmen iiber den



Modellvorstellungen iiber induktive Lernprozesse 51

Erwerb solcher abstrakter Schemata.

Konkrete Beispiele und abstrakte Pline lassen sich in einer Wissensstruktur kombinieren
(vgl. Carbonell 1983; Abb. 14-1). Anderson (1982) modelliert Lernen als Automations-
prozess, bei dem ausgehend von spezifischem Problemlosewissen zunehmend komplexere
Produktionsregeln pebildet werden, die zu immer hoherer Effizienz der Wissensanwendung
fiihren. Diese Annahmen kdnnen auf Schemahierarchien iibertragen werden, in dem ausge-
hend von der Repriisentation konkreter Beispiele abstraktere Schemata anfgebaut werden, die
als Problemidsungspline dicnen. Diese Idee wird ebenfalls in Kapitel 6 konkretisiert.



5 Modellvorstellungen iiber den Erwerb von rekursiven Programmier-
techniken

In diesem Kapitel wird der Gegenstandsbereich induktiven Lernens, der dieser Arbeit
zugrundegelegt ist, dargestellt. Als yu erwerbende Problemlisetechnik wird das Program-
mieren rekursiver Funktionen in einer funktionalen Sprache betrachtet. Im folgenden wird
zuniichst begriindet, warum der Erwerb von Programmiertechniken als Lerngegenstand
fokussiert wird. Danach wird das Prinzip der Rekursion erliutert und eine selbstentwickelte
funkticnale Programmiersprache vorgestellt. Die letzten beiden Abschnitte diskutieren
mogliche Wissensstrukturen von Programmierexperten. Solche Expertenmodelle kénnen als
Zielvorstellungen fiir Modelle des Wissenserwerbs verwendet werden.

5.1 Programmieren als komplexe kognitive Fertigkeit

Als Gegenstandsbereich fiir die Betrachtung des induktiven Erwerbs von Problemldsefer-
tigkeiten wird in dieser Arbeit das Erstellen von Computerprogrammen in einer funktionalen
Sprache zugrundegelegt. Die Wahl dieses Lerngegenstands ist aus mehreren Griinden
zweckmifiig: (1) Programmieren ist eine Fertigkeit, die zunehmend griBere Bedeutung in
schulischer, universitarer und beruflicher Ausbildung gewinnt (Eyferth 1988). Eine Analyse
der Lermprozesse kann somit zur Erstellung von Curricula und Lehrstrategien fiir die
effiziente Vermittlung von Programmierkenntnissen beitragen. (2) Programmierfertigkeiten
sind relativ unabhingig von Vorkenntnissen aus anderen Bereichen (vgl. Anderson, Farrell
& Sauers 1984}, man kann allenfalls vermuten, daB eine allgemeine Begabung zum formalen
und analytischen Denken den LernprozeB erleichtert (vgl. Corno & Haertel 1982). Aus
diesem Grund kann das Erlernen von Programmiertechniken gut ohne Bezug zu Wissens-
strukturen aus anderen Bereichen modelliert werden und individuelle Voraussetzungsunter-
schiede sind bei empirischen Untersuchungen einfach zu kontrollieren. (3) Zudem ist das Er-
stellen von Programmen eine hinreichend komplexe Problemstellung, Programmier-Anfinger
miissen grundlegend neue Problemlésetechniken erwerben, die es ihnen ermdglichen, aus
einer Aufgabenstellung ein syntaktisch und semantisch korrektes Programm zu generieren.
Gleichzeitig gibt es jedoch eindeutige Kriterien fiir die Korrektheit von Programmen. (4)
Gerade beim Programmieren ist die Verwendung von Beispielen zur Losung einer meuen
Aufgabe die natiitlichste Methode: Programmieranfinger erstellen Programme, indem sie
versuchen, vorhandene Programme mit dhnlicher Problemstruktur an die neven Erfordernisse
anzupassen (Pirolli & Anderson 1985). Erfahrene Programmierer entwickeln in den selten-
sten Fillen grundlegend neue Programme, stattdessen modifizieren sie (im Gedichtnis
und/oder auf dem Computer) gespeicherte Programme (Dershowitz 1986). Das Prinzip des
Programmierens mit Beispielen scheint auch bei Ansitzen des automatischen Programmic-
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rens erfolgversprechend (Manna & Waldinger 1975; Dershowitz & Manna 1977; Carbonell
1983; Amarel 1986).

Der Weg vom Programmieranfinger zum Experten ist durch den Aufbau von Wissens-
strukturen beschireibbar, in denen insbesondere folgende Inhalte reprisentient werden: eine
immer griBere Menge von selbstindig erstellten Programmen, zusammen mit abstrakten
Schemata verschiedener Programmierprinzipien; Techniken zum Vergleich der Struktur
verschiedener Programm-Anforderungen; und Techniken zur Modifikation (Anpassung) von
reprisentierten Programmen an neue Anforderungen. Dieser Weg ist allerdings wesentlich
langwieriger und stellt offensichtlich wesentlich héhere kognitive Anforderungen als der
Erwerb anderer Problemldsetechniken. Ein wesentlicher Grund dafiir ist sicherlich, daf ein
Programmieranfinger kaum auf bereits im Geddchtnis gespeichertes Wissen zuriickgreifen
kann, um die Anforderungen der Programmerstellung zu bewaltigen.

Die kognitiven Anforderungen an Programmieranfinger lassen sich in zwei Klassen teilen:
Erstens mub eine nece Sprache mit all ihren Syntaxregeln erfernt werden und zweitens, die
weitaus gréBere Hiirde, miissen neue Konzepte zusammen mit Implikationen fir ihren Ver-
wendungszusammenhang erworben werden. Solche Programmierkonzepte sind zum Beispiel
Variablen und Schieifen (Soloway, Bonar & Ehrlich 1989) im Rahmen imperativer Program-
miersprachen (wie MODULA oder PASCAL: Wirth 1983) oder Rekursion im Rahmen
funktionaler Sprachen (wie HOPE: Burstall, MacQueen & Sanella 1980; LISP: McCarthy,
Abrahams, Edwards, Hart & Levin 1962 oder ML: Milner, Tofte & Harper 1990).

Gerade das Konzept der Rekursion wird durch dic zunchmende Bedeutung deklarativer
Sprachen (fogische und funktionale Sprachen; vgl, Beckstein 1993) relevant, Programmieran-
finger haben jedoch erfahrungsgemidf groBe Schwierigkeiten mit dem Erwerb dieses
Konzeptes (Anderson, Farrell & Sauers 1984; Pirolli 1936; Schémann 1991; Vorberg &
Goebel 1991). Eine Ursache ist wohl, daB rekursive Strukturen auBerhalb der Mathematik
und Informatik kaum vorkommen.

Die oben beschriebene Sichtweise von induktivem Lermen als Aufbau abstrakter Schemata
(z.B. Novick & Holyoak 1991) 1#Bt sich meiner Meimung nach i Programmierbereich
besonders gut auf das Konzept der Rekursion anwenden. Wiahrend Expertenldsungen bei
imperativen Sprachen hoch variabel sind, sind rekursive Programme in funktionalen Spra-
chen sehr uniform (z.B. Haak, Hahn & Wagner 1989). Die hohere Abstraktheit funktionaler
Sprachen ermaglicht es, Programme als knapp formulierte Problemstellungen zu formulie-
ren. Schon mit einer sehr eingeschrinkten Grundsyntax liefern solche Sprachen michtige
Programunicrwerkzeuge,

Auf das Konzept der Rekursion und auf funktionale Sprachen wird in den beiden folgen-
den Abschnitten eingegangen.
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5.2 Das Konzept der Rekursion

Zum besseren Verstindnis des Lerngegenstands wird das Konzept der Rekursion kurz
eingefiihrt (vgl. z.B. Abelson & Sussman 1985; Field & Harrison 1988; Loeckx & Sieber
1984). Am anschaulichsten wird das Konzept am Beispiel rekursiver Definitionen mathemati-
scher Funktionen, wie etwa der Fakultitsfunktion. Die Fakultit einer natlirlichen Zahl (n))
ist das Produkt der Zahl mit allen von null verschiedenen Vorgiingern; die Fakultit von null
ist als als eins definiert. So ist zum Beispiel 5/ gleich 5*4*3%2*], also gleich 120. Die all-
gemeine nicht-rekursive Definition des Problems ist:

1 ; fir n=0

ni=

11 fiir n>0
i1

Die entsprechende rekursive Definition lautet:

' 1 ; firn=0
nli=
n{n-1)Y; fiir n>0

Wie bei der nicht-rekursiven Definition, wird der Funktionswert fiir das kleinstmégliche
Argument der Fakultitsfunktion direkt angegeben. Fiir alle anderen Argumente wird die
Funktion n/ definiert als das Produkt der Zahl # mit dem Funktionsergebnis der Vorginger-
zahl -1, also als (n-1)!. Die Produktformel wird also so umgeformt, daB die zu definierende
Funktion ! auf beiden Seiten der Gleichung verwendet wird. Dieses Prinzip, die Definition
einer Funktion durch sich selber, wird als rekursive Definition bezeichnet.

Allgemein sind alle berechenbaren Funktionen rekursiv darstellbar (Hoperoft & Ullman
1990, Kap. 8). Zenirale Voraussetzung fiir eine rekursive Definition ist, daB sich ein
Problem in strukturgleiche Teilprobleme zerlegen liBt. Soll die Anwendung einer rekursiven
Definition fiir belicbige Eingaben terminieren, so miissen die Teilprobleme dabei "kleiner"
als das entsprechende Ausgangsproblem sein, das heiBt, daf eine Ordnung auf dem Argu-
mentbereich der Funktion angebbar sein muB. Zudem muB es ein ausgezeichnetes kleinstes
Teilproblem geben, das heiBt, daB die Ordnungsrelation wohlfundiert sein muB (vgl. Wech-
ler 1992, S. 35; Manna & Waldinger 1975).

Dies ist bei der Fakultitsfunktion der Fall: Die Fakultit einer natiirlichen Zahl n kann auf
das Problem der Berechnung der Fakultit der Zahl n-J mit (n-I} < nr reduziert werden.
Durch die Reduzierung des Ausgangsproblems »/! auf immer kleinere Teilprobleme wird das



Modellvorstellungen iber den Erwerb von rekursiven Programmiertechniken 55

Funktionsargument solange minimiert, bis das kleinstmégliche Argument - die kleinste natiir-
liche Zahl null - erreicht wird, fiir das ein Ergebnis direkt angebbar ist. Entsprechend wird
der Fall der Definition, bei dem ein direktes Ergebnis angebbar ist, direkter Fall, der Fall,
bei dem die Funktion selbst mit minimiertem Argument aufgerufen wird, rekursiver Fall
genannt.

Zur Veranschaulichung wird im folgenden die obige Definition auf die Berechnung von
5! angewendet (siche Abb. 6).

S5t="5%(5-1)! 5%24=120
4t =4*4-1)t 4%G=24
31=3*3-1)! 3*2=6
21=2%2-1)! 2*1=2
11=1%{1-1)}! 1*1=1
o = 1
Y ”
rekursiver Abstieg rekursiver Aufstieg

Abb. 6: Aufrufdiagramm fir die rekursive Berechnung der Fakultit

Die rekursive Definition eines Problems liefert zugleich eine Berechnungsvorschrift fiir die
Problemldsung. Entsprechend muB bei der Erstellung einer rekursiven Funktion in einer
Programmiersprache eine Problemdefinition gefunden werden, die das Problem und seine
Lisung fiir das kleinste Argument (direkter Fall} sowie die Zerlegung des Problems in ein
kleineres Problem zusammen mit einer Verkniipfungoperation {rekursiver Fall) beschreibt.
Zur Laufzeit des Programms wird dann die Berechmungsvorschrift (durch einen Interpreter)
auf konkrete Argumente angewendet,

Die kognitive Leistung des Programmierers besteht also in der Losung folgender Punkte:

- Identifikation des zu minimierenden Arguments (bei n! das einzige Funktionsargument n)

- Definition einer wohldefinierten Ordnungsrelation auf dem Datentyp des zu minimie-
renden Arguments (bei n! die Ordnung auf den natiirlichen Zahlen 0 < 1 <2 <3 ... <
n-1 < n)

- Festlegung des kleinsten Teilproblems (bei n! 0)

- Festlegung des Funktionsresultats fiir das kleinste Teilproblem (bei n!: 0f = I)

- Identifikation der Operation, die das zu minimierende Argument so verindert, dab das
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kleinste Teilproblem erreicht werden kann {bei n! die Subtraktion von 1: n-1)
- Festlegung der Operation, die das geldste Teilproblem mit dermn Ausgangsproblem ver-
kniipft (bei n! die Multiplikation o * (n-1)!).

Bei der Emtwicklung ¢iner rekursiven Problemdefinition kénnen zwei Klassen von Fehlern
unterschieden werden, die vor allem mit Rekursion unerfahrenen Personen unterlaufen: Zum
einen kann es vorkommen, da eine rekursive Definition angegeben wird, die keine Losung
des Problems darstelit, eine Ausfithrung der Berechmungsvorschrift mit konkreten Werten
filhrt dann zu nicht beabsichtigten Ergebnissen. So kann es sein, daB ein falsches kleinstes
Teilproblem identifiziert wird und damit entweder nicht alle Teilberechnungen durchgefiihrt
werdent oder es zu einer Bereichsiiberschreiting kommt, oder dafl eine falsche Verkniip-
fungsoperation gewihlt wird und damit andere Werte berechnet werden, als es die Problem-
stellung verlangt.

Zum anderen kann es vorkommen, daB die Berechmungsvorschrift so definiert wird, dafl
der als kleinstes Teilproblem definierte Wert nicht erreichbar ist. Damit wird bei Ausfithrung
der Berechnungsvorschrift stets der rekursive Fall ausgefithrt. Es werden also immer mehr
Teilprobleme erzeugt, die Definition wird (theoretisch) unendlich oft expandiert, ohne daB
ein Ergebnis berechnet werden kann. Im Programmierbereich wird das AbschlieBen einer
Berechnung als Termination bezeichnet. Also entspricht die zweite Fehlerklasse den nicht-
terminierenden Definitionen. Solche Fehler entstehen, wenn die Minimierungsoperation so
gewihlt wurde, dafl das zu minimierende Argument nicht in Richtung des kleisten Teil-
problems verindert wird.

In der Algorithmik (Berechenbarkeits- und Komplexititstheorie) gibt es verschiedene
Klassifikationsmdglickkeiten fiir rekursive Fonktionen. Bei diesen Klassifikationen stehen
Kriterien der Berechenbarkeit und des Berechnungsaufwands im Mittelpunkt (z.B. Hoperoft
& Ullman 1990 Kap. 8.8, Kap. 9). Genereli ist fiir jede gegebene Funktion unabhingig voa
ihrer gegebenen Definitionsform zu priifen, ob sie linear expandierbar (primitiv-rekursiv;
Davis 1958) ist oder nicht (z.B. Field & Harrison 1988, Kap. 18). Linear expandierbare
Funktionen konnen mit Techniken der Programmtransformation in sogenannte endrekursive
(tail-recursior) Formen umgewandelt und damit iterativ (mittels einer Zihischleife) berechnet
werden (Backus 1978).

Fragen der (effizienten) Berechenbarkeit und der Programmitransformation werden im
folgenden nicht bericksichtigt, stattdessen werden am Ende des folgenden Abschnitts einige
strukturelle Aspekte rekursiver Funktionen angegeben.
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5.3 Funktionale Sprachen und Klassifikationskriterien fiir rekursive Programme

Das Grundkonzept funktionaler Sprachen basiert anf dem Konzept mathematischer Fanktio-
nen: Eine Funktion ist definjert als eine Zuordnungsvorschrift von Eingabewerten (Argu-
mentbereich; domain) in einen Ausgabewert (Wertbereich; codomain, range). Im Rahmen
der Programmierung spricht man bei den Eingabewerten hiufig von (Eingangs-)Parametern,
beim Ausgabewert vom Resulitat einer Funktion.

Ein Programm wird als Definition einer Transformationsvorschrift von Eingabeparametern
in das Ergebnis der Funktion aufgefalt, entspricht also zum Beispiel der oben angegebenen
Fakultitsfunktion.

Eine Funktion besteht also aus einem Namen (z.B. f} msammen mit Platzhaltern for die
Argumente (z.B. n) und einer Transformationsvorschrift (z.B. I wenn n=0; n*(n-1}! sonse).

Reine funktionale Sprachen (z.B. Kern-LISP, McCarthy et al. 1962; FP Backus 1978)
bendtigen lediglich eine Menge vordefinierter Datentypen und primitiver Funktionen. Neue
Funktionen kérnen dann mithilfe dieser Primitive definiert werden. Alle Berechnungen, die
eine wiederholie Anwendung von Operationen bendtigen, kimnen als rekursive Funktionen
definiert werden. Damit selbstdefinierte Funktionen referenzierbar sind, werden sie bei der
Definition mit einem Namen angegeben.

In den in Kapitel 8 dargestellten Untersuchungen wird eine selbstdefinierte funktionale
Sprache verwendet. Anders, als die bekannteste funktionale Sprache LISP, ist diese Sprache
streng typisiert (vgl. z.B. ML; Miluer, Tofte & Harper 1990). Das heift, daB die Daten-
typen der Funktionsparamter und -resultate angegeben werden missen, was den Vorteil hat,
daB nur solche Programme ausfiihrbar sind, die korrekt typisiert sind. Als Datentypen stchen
natiirliche Zahlen, einfache Listen aus natlirlichen Zahlen, sowie Wahrheitswerte zur
Verfiigung.

Im folgenden wird die Sprache in BNF-Notation (Backus 1959; Naur 1960) angegeben
und dapach zur Veranschaulichung eine Beispielfunktion definiert. Der Interpreter fiir dies
Sprache ist in Anhang B.1 erlautert.
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TABELLE 1
BNF einer einfachen typisierten Funktionalen Sprache

<program> it <funktionskopf>
<funktionsrumpf>
<«funktiongkopf > x FUN <fname> { {<paramters) |}
<parameters {,<parameter>) )
<datentyp>
<funktiongsrumpfs e <anweisung> FIN
<parameters HH <pname> : <datentyp>
«datentyps> i NAT | NATLIST | BOOL
<anweisungs> i <cons> | <bedingte Anweisung> | <ausdruck:
<cons» tr NIL | TRUE | FALSE | <zahl> | <listes
<bedingte Anweisung> I: IF <boolscher Ausgdrucks

THEN <anwelisung:x
ELSE <anweisung>

<boolscher Ausdruck: B EQUAL (<pnames | <zahl>, <pname>|<zahl>)

GREATER {<pname> | <zahlx, <pname> | <zahl>)

EMPTY (<pname> |NIL|<liste>)

NOT {<boolscher Ausdrucks}

AND {<boolscher Ausdrucks,<boolscher
Ausdrucks:)

OR {<boolscher Ausdrucks,<boolacher
Ausdrucks)

<augdruck: s PLUS {<pname> | <zahl>| causdrucio,
<pname> | <zahl> | causdruck> } !
MINUS (<pname> | <zahl> | causdruck>,
<pname>|<zahl>|<ausdrucks> ) !
MULT {<pname> | <zahl>» | causdrucks,
<pname>|<zahl>|<ausdrucks> ) i
HEAD( <phame>» i <listes ) i
TAIL{ <pname> | <liste> ) i
CONS (<pnames|<zahls>, <pnames|
<ligte» | NIL } !
<boolscher Ausdrucks |
<fname> {{<ausdruck>} | <ausdrucka
{. =ausdrucks>})

<zahl> s ol 1})z21]3...

<listes e list{{<zahl>})

<fnames, <pnames b <namex>

<pame> st <letter>{<letter:}

<letter> H al|hb I ¢ela... | =z
A B ClD... Z

Die beschriebene einfache funktionale Sprache hat einen sehr geringen Syntaxumfang.
Trotzdem kann eine groBe Menge von Funktionen damit ausgedrlickt werden. Dies liegt
daran, daf funktionale Sprachen auf dem mathematischen Fonktionenkonzept basieren und
alle berechenbaren Funktiopen als rekursive Funktionen ausgedriickt werden kénnen. Ein
Programmierer hat damit kaum kognitiven Aufwand beim Erwerb der Syntax einer einfachen
funktionalen Sprache. Die kognitive Leistung besteht darin, fiir ein gegebenes Problem eine
abstrakte funktionale Definition zu finden (vgl. Kap. 5.2).
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Die int Kapitel 5.2 sprachunabhiingig definierte Fakultitsfunktion kann in dieser einfachen
funktionaten Sprache definjert werden als:

FUN faku (m:NAT):NAT

IF EQUAL(n,0)

THEN 1

ELSE MULT (n, fakuMINUS(n,1)))
FIN

An der Fakultitsfunktion wird deutlich, daB vorgegebene rekursive Definitionen problemlos
in die Symtax einer funktionalen Sprache Gberfiihrbar sind.

Funktionale Programme sind also abstrakte Problemldsepline, die bei Aufruf mit kon-
kreten Werten (z.B. faku(5)) durch einen Interpreter ausgewertet werden. Die préfiere
Abstraktheit stellt zwar einerseits hohere Anforderungen an die kognitiven Leistungen der
Programmierer, fithrt aber andererseits za prignanteren und kiirzeren Programmen, die auch
besser mit formalen Methoden auf Korrektheit priifbar sind. Allgemein konnen Einge-
schaften rekursiver Funktionen mit Induktionsbeweisen (siche Anhang A.1) gepriift werden.

Um den Unterschied funktionaler Sprachen za den bekannteren imperativen Sprachen zu
verdeutlichen, wird im folgenden die Fakultitsfunkiion noch einmal als nicht-rekursives
PASCAL-Programm angegeben:

PROGRAM fakultit;
VAR

n,i,fac: INTEGER,
BEGIN

fac := Oy

Write("Zahl eingeben: *);

Readln (n);

FORi:=1TOn DO

fac 1= fac*i;

Write ('Ergebnis: °, fac);

END.

Die imperative Lasung der Fakultitsfunktion stellt keine abstrakte Problemspezifikation dar,
sondern beschreibt die Lasungsmethode in Anlehnung an die Berechnungslogik der von-Neu-
mann-Rechner, Dabei bilden die Variablen (», {, fac) Abstraktionen der Speicherregister, die
durch Zuweisung mit konkreten Werten belegt werden. Die Logik funktionaler Sprachen
befreit den Programmierer also von der engen Anlehnung an die Funktionsweise der
Rechenmaschine (Backus 1978). Anstelle des "7 tel! you how" tritt ein navirlicheres Pro-
grammierprinzip des "I tell you what, you work our kow™ (Field & Harrison 1988).
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Im Rahmen der funktionalen Programmierung lassen sich verschiedene Grundmuster
rekursiver Programme beschreiben. Im wesentlichen werden rekursive Funktionen in die
Klassen map, reduce und filter eingeteilt. Diese rekursiven Grundstrukturen konnen als
nicht-rekursive Anwendungen von higher-order-Funktionen dargestellt werden (Field &
Harrison 1988, Kap. 3). In dieser Arbeit geniigt es, die drei genannten rekursiven Grundmu-
ster informell zu beschreiben. Dabei gehen wir davon aus, da die rekursiven Funktionen
auf linearen Listen (wie z.B. f0,1,2,3,4,5,6] oder [a,b,c.df) definiert sind. Prinzipiell
beschreiben die drei Grundstrukturen Funktionen auf beliebigen Datentypen.

Die Map-Struktur umfaft alle Funktionen, die auf jedes Element einer Liste angewendet
werden. So weist eine Funktion, die jedes Element einer Liste natiirlicher Zahlen verdoppelt
eine Map-Struktur auf. Die Reduce-Struktur umfabt alle Funktionen, die eine komplexere
Struktur (z.B. eine Liste von natiitlichen Zahlen) in eine reduzierte einfachere Struktur (z.B.
eine natiirliche Zahl) transformieren. Eine Funktion, die die Anzahl von Elementen einer
Liste errechnet, wire von diesem Typ. Die Filter-Struktur umfaBt alle Funktionen, die
bestimmte Elemente einer Liste aussortieren. So wire zum Beispiel eine Funktion, die alle
geraden Zahlen aus einer Liste von natiirlichen Zahlen mrickliefert, von dieser Struktur,

Es gibt eine Reihe weiterer Klassifikationsvorschlige, die sich an strukturellen Merkanalen
rekursiver Funktionen orientieren. Dabei finden sich in Lehrbiichern iber rekursive Pro-
grammierung folgende Klassifikationsvorschlige:

- Direkte versus indirekte Rekursion (z.B. Perl 1979):
Bei direkter Rekursion ruft eine Funktion sich selber auf (vgl. die Fakultitsfunktion).
Wird eine Funktion F von einer Funktion G aufgerufen, die ihrerseits F aufruft, spricht
man von indirekter Rekursion.

~ Endrekursive versus echtrekursive Programme (z.B. Beckstein 1993; Field & Harrison
1988, Kap. 2):
Endrekursive Funktionen sind solche, bei denen der rekursive Aufruf am Ende steht und
das Funktionsergebnis in einem Parameter aggregiert wird. Damit entsprechen endrekursi-
ve Funktionen der Logik von Zahlschleifen: bei Termination der Funktion wird das
Ergebnis direkt ausgegeben. Echtrekursive Funktionen sind dagegen durch "wartende”
Funktionsaufrufe charakterisiert. Das heiBt, dafl eine Ergebnisberechnung erst etfolgen
kann, wenn das Ergebnis des nachfolgenden rekursiven Aufrufs feststeht. Damit benétigen
echtrekursive Funktionen nicht nur einen rekursiven Abstieg (wobei die Funktionsaufrufe
auf einem Stack gespeichert werden) sondern auch einen rekursiven Aufstieg. Das Prinzip
der wartenden Funktion ist am Beispiel der Fakultitsfunktion in Kapitel 5.1 veran-
schaulicht. Manche Autoren bezeichnen die echtrekursiven Funktionen auch als Teil-Rest-
Rekursion (z.B. Vorberg & Goebel 1991; vgl. Kap. 5.4).

- Lineare versus baumrekursive Programme (Beckstein 1993; Anderson, Cotbett & Reiser
1987):
Linear rekursive Programme sind solche, bei denen im rekursiven Fall (Reduktionsschritt)
jeweil nur ein rekursiver Aufruf vorkommt. Baumrekursive Programme haben dagegen in
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einem Reduktionsschritt mehrere rekursive Aufrufe. Solche Strukiuren werden auch als
Simultanrekursion bezeichnet. Das klassische Beispiel einer baumrekursiven Funktion ist
Fibonacci:

FUN fib(n:NAT):NAT
IF EQUAL (n,0)
THEN 0
ELSE IF EQUAL(n,1)
THEN 1
ELSE PLUS(fibMINUS(n, 1)), fiblMINUS(a,2)))
FIN

Betrachtet man die Berechnung von fib(4) im Vergleich zu fac(4), so wird deutlich,
warum diese Art von rekursiver Funktion als Baumrekursion bezeichnet wird (siche Abb. 7).

fac(d)
< %
fac(3)
v 6
fac() N
s 2
fac(l)
1
fac(0)y =1
fib(4)
I'd .
fib(3) fib(2)
I'd N r'd "
fib(2) fib(1) fib(1) Fb{0)
'l ™
fib(1) fib(0)

Abb. 7: Aufrufdiagramme fiir eine lineare und eine baumrekursive Funktion

Bei den angegebenen Kategorien rekursiver Funktionen ist zu beachten, daB nicht die
mathematischen Eigenschaften der Funktionen (primitv-rekursive versus u-rekursive Funktio-
ren), sondemn die Strukturen "implementierter” Funktionen zur Klassifikation herangezogen
werden. So kiinnen zum Beispiel einige baumrekursive Funktionen auch als lineare Funktio-
nen kodiert werden. Dies ist zum Beispiel fiir die Fibonacci-Funktion méglich, in dem der
Eingangsparamter n als Zihler (z) verwendet wird und x und y mit den direkten Fiillen ¢ und
I belegt werden:
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FUN fibl (x:NAT, y:NAT, z: NAT):NAT
IF EQUAL(z,0)
THEN y

ELSE fib(PLUS(x,y), x, MINUS(z,1))
FIN

FUN fib(n:NAT):NAT
fib1{0,1,n}
FIN

Ich gehe davon aus, daB sich Programmierer von solchen strukturellen Eigenschaften
rekursiver Funktionen leiten lassen, in dem sie neue Problemstellungen mit bereits gelosten
vergleichen und versuchen, die dort verwendeten Strukturen auf das neue Problem zu
dbertragen. Eine weitere Klassifikation, die explizit als Modell fiir Expertenwissen iiber
Rekursion vorgeschlagen wurde, wird im folgenden Abschnitt diskutiert.

5.4 Expertenwissen {iber Rekursion: Schemahierarchien

In Kapitel 5.1 wurden Kognitive Leistungen aufgefiihrt, die zu erbringen sind, um eine
rekursive Losung fiir eine Problemstellung zu entwickeln. Experten - in Mathematik und
Informatik - scheinen diese Anforderungen (in den meisten Fillen) problemios zu erfiillen.
Die Expertiseforschung ist, vor allem durch die Entwicklungen im Bereich Expertensysteme,
zu einem breiten Forschungsfeld geworden (z.B. Wachsmuth 1993), auf das hier nur am
Rande eingegangen wird. In der Kognitionspsychologic wurde Expertiseforschung vor allem
in den Bereichen Schach (DeGroot 1965; Chase & Simon 1973), Physik (Chi, Feltovich &
Glaser 1981) und Programmierung (McKeithen, Reitman, Rueter & Hirtle 1981) durch-
gefiihrt. Sowohl im Bereich der Expertensysteme als auch im Bereich der psychologischen
Expertiseforschung sind Fragen nach dem Format des reprisentierten Wissens zentral.
Allgemein wird davon ausgegangen, da Experten umfassendes Wissen iiber den Bereich
ihrer Expertise besitzen, das in hochstrukturierter Form reprisentiert sein mm8. Eine
integrative hochstrukiurierte Reprisentation von Wissen ist die Voraussetzung dafiir, daf
Experten in der Lage sind, neue Probleme direkt auf jhren Erfahrungskontext zu bezichen
und so sehr schnell in die passende Problemklasse einzuordnen. Dies ermdglicht ihnen, das
notwendige Faktenwissen sowie die angemessenen Losungsstrategien unmittelbar auf ein
neves Problem zu fibertragen (Strube 1993; Vorberg & Goebel 1991).

Zur Modellierung von Expertenwissen fiber rekursive Programmierung wurden Produk-
tionsregeln (Anderson, Conrad & Corbett 1989) und Pline bzw. Schemata (Soloway 1985;
Vorberg & Goebel 1991) verwendet. In Kapitel 3 wurde argumentiert, daB in Produk-
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tionsregeln reprisenticries Wissen zwar den Vorteil hat, modular organisiert und effizient
anwendbar zu sein, aber andererseits keine strukturierte Reprisentation der Zusammenhiinge
einzelner Wissenskomponenten moglich ist. Da Experten sowohl effizient auf Probleman-
forderungen reagieren kénnen als auch in der Lage sind, Zusammenhange zwischen ver-
schiedenen Wissensaspekten in threm Expertisebereich zu nutzen, sollte ein Expertisemodell
beide Reprisentationsformen integtieren (vgl. Kapitel 4 und 6).

Ein Modell des Expertenwissens iiber rekursive Funktionen, das die Struktur rekursiver
Funktionen betont, stammt von Vorberg und Goebel (1991; Goebel & Vorberg 1991). Die
Autoren gingen davon aus, daff die Autoren von Lehrbiichern Gber funktionale Programmie-
rung ausgewiesene Experten fiir rekursive Programmiertechniken sind. Aus diesem Grund
analysierten sie 383 Beispielprogramme aus 7 Lehrbiichern Gber LISP und LOGQ. Das
Ergebnis der Analyse war eine Hierarchie von Rekursionsschemata. In diese Hierarchie
wurden jedoch nur noch die 274 Funktionen, die auf Listen arbeiten, aufgenommen. Diese
Funktionen wurden in die Kategorien Endrekursion (33) und echte Rekursion (/37) unter-
teilt. Eine weitere Differenzierung wurde dann nur fiir die echtrekursiven Funktienen
vorgenommen, die die Autoren als Teil-Rest-Rekursion bezeichnen: Ausgehend von einem
Grundschema fiir Rekursion wird ein Teil-Rest-Schema angegeben, das sich in die Unter-
gruppen Map, Reduce und Filter unterteilt (vgl, Kap. 5.2). Mit dieser Hierarchie konnten
120 der 214 Listen-Funktionen erfaft werden.

Das Grundschema besteht aus den Leerstellen direkter Fall, Riickgabe, Hilfsfunktion,
Restselektor und Verkniipfer, mit der Struktur:

direkter Fall?
ja  -> Rickgabe
nein -> Verkniipfer (Hilfsfunktion; [Restselektor; Rekursion]).

Eine Funktion, dic die Summe je zwei benachbarter Listenelemente berechnet, kann in dieser
Struknir beschrieben als:

direkter Fall:

OR(EMPTY(TAJL(l)), EMPTY()) Hat die Liste nor ¢in Element?
Rickgabe:

NIL leere Liste

Hilfsfunktion:

PLUSMHEAD(), HEAD(TAIL(I))} Summe des ersten und zweiten Listenelements
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Restselektor:
TAIL{) Liste ohne erstes Element
Verkniipfer:
CONS Fiige Objekt an die erste Stelle einer Liste.

Das Teil-Rest-Schema entsteht, indem das Grundschema um eine Leerstelle fiir den Teilse-
lektor erweitert wird. Die Schemata Map, Reduce und Filter entstehen, in dem die Wertebe-
reich der Leerstellen des Teil-Rest-Schemas eingeschrinkt werden.

Die Autoren konnten mit Computersimulation belegen, daB die vorgeschlagene Schema-
hierarchie zusammen mit einer Strategie zur Zerlegung rekursiver Probleme in Téilproblcme
geniigen, um rekursive LOGQ-Prozeduren zu kodieren (Goebel & Vorberg 1991). Dabei
wird, ausgehend von einer Problemreprisentation, in der Schemahierarchie nach der spezi-
fischsten Struktur gesucht, die mit der Problemstruktur dbereinstimmt. Mithilfe einer
Regelbasis wird das aktivierte Schema dann in allen Leerstetlen schrittweise verfeinert, bis
cin lauffihiges Programm vorliegt.

Die Modellierung von Expertenwissen iiber Rekursion in Form eine Schemahierarchie
zusammen mit Regeln zur Verfeinerung scheint iiberzeugend. Bei rekursiven Programmen
sind die notwendigen Bestandteile und deren struktureller Zusammenhang eindeutig festge-
legt. Damit ist es plausibel, die Struktur rekursiver Programme als Schemata zu beschreiben.
In Kapitel 6 wird eine eigene Schemahierarchie zur Reprisentation rekursiver Funktionen

vorgeschlagen, bei der etwas andere strukturelle Unterscheidungen getroffen werden, als bei
Vorberg und Goebel.

5.5 Modellierung von Programmier-Expertise beim antomatischen Programmieren

Die Computersimulation von Goebel und Vorberg (1991} zum Erstellen rekursiver LOGO-
Funktionen ist sowohl ein Modell kognitiver Prozesse als auch ein Beitrag ziim automati-
schen Programmieren. Im Prinzip leisten alle Ansitze zum automatischen Programmieren
wertvolle Beitrage, um AufschluB iiber Inhalt und Struktur der Wissensreprisentation von
Programmierexperten zu erhalten. Ein System, das formale Spezifikationen in eine LISP-
ghnliche Zielsprache transformiert, ist DEDALUS von Manna und Waldinger (1975). Dieses
System soll kurz vorgestellt werden:

Die Spezifikationssprache fiir DEDALUS enthilt Konstrukte, die dem nahe kommen, wie
¢in Programmierer iiber ein Problem nachdenkt, und ermdglicht gleichzeitig eindeutige und
logisch vollstindige Spezifikationen des gewiinschten Programms. Als Beispiel wird im
folgenden die Synthese eines Programms skizziert, das priift, ob eine Zahl x kleiner als alle
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Elemente einer Liste von Zahlen ist. Die Spezifikation dieses Problems lautet:

LESSALLGx ) <= compute x < ALL{D)
where x is a2 number and 1 is a list of numbers.

Allgemein haben Spezifikationen die Form f(x} <= compute P(x} where Q(x). Dabei
werden bei der Spezifikation fiir P und Q Konstrukte verwendet, die durch eine wiederholte
Anwendung von Transformationsregeln in die Syntax der Zielsprache tiberfithrt werden. Im
obigen Beispiel wurde das Konstrukt ALL verwendet, das so transformiert werden muf, daB
das Programm fiir alle Elemente aus ! priift, ob die Zahl x kleiner als dieses Element ist.

Die Anwendung der Transformationsregeln auf die Spezifikation entspricht einer schritt-
weisen Verfeinerung: Jeder Ausdruck der Spezifikation wird solange transformiert, bis er
vollstindig in die Zielsprache dberfiihrt ist. Zu den Transformationsregeln gehért unter
anderem eine Menge allgemeiner Programmierprinzipien, wie die Bildung bedingter Anwei-
sungen, rekursiver Funktionen und die Konstruktion wohlfundierter Ordungstelationen zur
Gewihrleistung, daB die rekursiven Funktionen terminieren. Diese Regeln enthalten also
einen wichtigen Teil des Problemlésewissens von Programmieren (vgl. 5.1).

Eine bedingte Anweisung wird erzeugt, wenn DEDALUS versucht, eine Regel zur
Transformation cines Ausdrucks P (z.B. betrachte das erste Element einer Liste) anzuwen-
den wobei eine Bedingung O (z.B. die Liste ist nicht Jeer) gelten muB, deren Giiltigkeit nicht
bewiesen aber auch nicht widerlegt werden kann, In diesem Fall wird eine "condition-forma-
tion"-Regel aktiviert, die eine Analyse durchfithrt, in welchen Fillen Q gilt und in welchen
nicht, und gleichzeitig P durch zwei Anweisungen S7 und $2 ersetzt, die beide das in P
formulierte Ziel erfiillen.

Die obige Problemspezifikation LESSALL wird in DEDALUS in eine rekursive
Funktion transformiert. Zunichst wird aus dem ALL-Konstrukt abgeleitet, daf um das Ziel
x < ALL(l) zu erreichen, das Teilziel x < ALL{tail{l)) erreicht werden muB. Damit wird die
"recursion-formation”-Regel aktiviert, die als Unterziel fiir compute LESSALL(x 1) den
Aufruf LESSALL (x tail(l)) generiert, wobei weitethin @ gelten muf, also x is @ number and
tail(l) is a list of numbers. Eine Analyse der Anwendungsbedingungen fir tail ergibt, da
eine Faltunterscheidung notwendig ist: die Eingabe { darf nur durch fail(?} ersetzt werden,
wenn / nicht leer ist. Zudem wird bei der Synthese einer rekursiven Funktion gepriift, ob die
generierten Unterziele einer wohlfundierten Ordnungsrelation entsprechen, das heifit in
diesern Fall, es muB pezeigt werden, da fail(l} kleiner ist als / und daB es einen kleinsten
Fall gibt, so daB die synthetisierte Funktion terminiert. In der cben eingefihrten Fallunter-
scheidung zwischen leerer und nicht leerer Liste ist der Kleinste Fall fir Listen, die leere
Liste bereits enthalten. Eine Zahl x ist kleiner als jedes Element einer leerent Liste. Das
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System synthetisiert mithilfe dieser Transformationsregeln, di¢ eine grofe Menge an Wissen
iber Programmierkonzepte enthalten schlieBlich folgende Funktion:

LESSALL{x I} <= if EMPTY(]) then TRUE
else x < HEAD(l) and LESSALL(x TAIL(])).

In der oben eingefithrten einfachen funktionalen Sprache entspricht dies der Funktion

FUN lessall(x:NAT, l:NATLIST): BOOL
IF EMPTY()
THEN TRUE

ELSE AND(NOT(GREATER(x,HEAD(I)) OR EQUAL(x,HEAD(l))},lessall(x, TAIL()))
FIN

Dabei kommt der etwas komplexere Ausdruck beim rekursiven Aufruf dadurch zustande,
daf keine kleiner-Relation im Wortschatz der Sprache vorhanden ist und die Prifung x <
head(l) durch "x ist weder gréBer noch gleich head(l)” ausgedriickt werden muB.

Das System DEDALUS synthetisiert Programme, indem es mit Hilfe von Tranformations-
regeln einen Ausdruck compute P{x) where ()(x) solange verfeinert, bis er
in der Syntax einer einfachen funktionalen Sprache vorliegt. Auch wenn die implementierten
Programmierkonzepe sicher eine geeignete Formalisierung des Wissens iiber Programmieren
darstellen, scheint die Idee der schrittweisen Verfeinerung ohne Verwendung einer struktu-
rierten Reprisentation rekursiver Konzepte wenig plausibel als Modell eines menschlichen
Programmierers (dafir war DEDALUS auch micht konzipiert!). Hier ist die Idee der
Programmschemata, wie sie in Ansitzen verwendet wird, die mit Beispiel-Spezifikationen
arbeiten, wesentlich liberzeugender. Die Idee der Programmschemata entspricht prinzipiell
der Modellierung von Expertenwissen {iber Rekursion mit einer Hierarchie von Rekursions-
schemata (Vorberg & Goebel 1991; vgl. Kap. 5.4).

Im folgenden Kapitel werden die Idee einer Hierarchie von Rekursionsschemata und die
Idee der regelhaften Anwendung von Wissen iber Programmierkonzepte zu einem Experten-
model! iiber rekursive Programmiertechniken kombiniert. Ein solches Expertenmodell kann
als Zielmodell fiir die Modellierung des Erwerbs rekursiver Techniken dienen.



6 Ein integratives Modell zum induktiven Erwerb von rekursiven Pro-
grammiertechniken

Im folgenden wird ein Modell zum induktiven Erwerb von rekursiven Problemlésefertig-
keiten mit Beispielen vorgestelit. In diesem Modell werden verschiedene Ansirze, die in den
vorangegangenen Kapiteln diskutiert wurden, integriert:

Zur Reprisentation des erworbenen Wissens itber rekursive Programmierung im Langzeit-
gedichtnis wird eine Schemahierarchie verwendet, die meben Leerstellen fiir die Kom-
ponenten rekursiver Furktionen auch Leerstellen fir Regeln iiber Programmierkonzepte
enthilt. Damit wird die in Kapitel 3 diskutierte Idee der Kombination von Schemata zur
Konzeptreprisentation mit Produktionsregeln (vgl. Kap. 3.5} aufgenommen und fir die
Repriisentation von Wissen iiber Rekursion konkretisiert. Die im folgenden als notwendig
postulierten Wissensaspekte fiir die Entwicklung rekursiver Funktionen aus nicht rekursiv
formulierten Spezifikationer wurden zum Teil bereits von anderen Autoren verwendet: Eine
Reprisentation der Syntax und Semantik rekursiver Funktionen findet sich dhnlich bei
Anderson und Thompson (1989), Die Idee, rekursive Funktionen pach strukturellen Merk-
malen zu klassifizieren und Leerstellen fiir die Komponenten rekursiver Funktionen
verwenden, wurde dhnlich bereits von Vorberg und Goebel (1991; vgl. Kap. 5.4) formuliert.
Regeln zur Bildung rekursiver Funktionen wurden von Manna und Waldinger (1975) und
von Goebel und Vorberg (1991) angegeben (vgl. Kap. 5.5).

Die Idee, mentale Modelle zur Reprisentation aktueller Problemldsungen zu verwenden,
und den Ldsungsproze$ als Transformation eines mentalen Modells zu beschreiben, wurde
von Holland, Holyoak, Nisbett und Thagard (1986) formuliert (vgi. Kap. 3.5 und 4.5).
Wiahrend diese Autoren jedoch sehr unspezifisch bleiben, wird im folgenden konkret
angegeben, auf welche Weise aktuelle Problemstellungen in Problemlsungen transformiert
werden.

Das Konzept des induktiven Wissenserwerbs durch die Losung von Aufgaben mit struktu-
rell analogen Beispielen als Unterstiitzung ist gut in die Literatur eingefiihrt und wird sowohl
in der kognitiven Psychologie (Anderson & Thompsen 1989; Novick & Holyoak 1991) als
auch beim maschinellen Lernen (Carbonell 1983; Carbonell 1986) als zentraler Mechanismus
fiir induktives Lernen angesehen (vgl. Kap. 4). Dieses Konzept wird im folgenden fir den
Erwerb rekursiver Programmiertechniken prizisiert: Eine Programmieraufgabe wird als
Instantiferung eines Semantik-Schemas (Spezifikation) reprasentiert. Es wird versucht,
mithilfe der bereits im Gedachinis vorhandenen Schemahierarchie und der Reprisentation der
Spezifikation und der rekursiven Definition einer Beispielfunktion, das Rekursionsschema
der Programmieraufgabe zu instantiieren. Die Instantiierung eines Rekursionsschemas wird
als ProzeB einer schrittweisen Transformation beschrieben. Die fiir diese Transformation
notwendigen Inferenzen dber einen Vergleich von Beispiel und Aufgabe filhren zu einer
Erweiterung der im Langzeitgedichtnis reprasentierten Schemahierarchie. Dabei werden die
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Prozesse des Vergleichs von Beispiel und Aufgabe, sowie der Anpassung des Beispiels an
die Aufgabe in Anlehnung an die Ansitze von Anderson und Thompson (1989) und Carbo-
nell (1983) beschrieben. Zunehmende Expertise wird als Erwerb charakteristischer Merkma-
le zur Unterscheidung verschiedener Typen rekursiver Funktionen und als Erwerb von
Regeln zur Kodierung solcher Funktionen beschrieben. Nur wenn sowohl Konzepte fir
rekursive Funktionen als auch Techniken zur rekursiven Programmierung erwerben und
aufeinander abgestimmt sind, sind die kognitiven Leistungen eines Experten in diesem
Bereich modellierbar. Expertise umfafit hier sowoh! die Fihigkeit, rekursive Funktionen zu
klassifizieren und ihre Arbeitsweise zu beschreiben, als auch die Fihigkeit, neue rekursive
Funktionen zu erstellen.

Es sei hier nocheinmal darauf hingewiesen (vgl. Kap. 3.5), da8 die im folgenden formu-
lierten Annahmen iiber Représentationsformate keine empirisch priifbaren Hypothesen sind,
sondern lediglich einen Modellierungsvorschlag darstellen, den ich als sparsame und psycho-
logisch plausible Reprasentation der notwendigen Wissensinhalte und -strukturen zum
Programmieren rekursiver Funktionen ansehe. Am Ende dieses Kapitels werden jedoch aus
den formulierten Annahmen zur Wissensinduktion beim Lernen mit Beispielen Hypothesen
abgeleitet, die in den in Kapitel 8 dargestetiten Untersuchungen Gberprift wurden.

6.1 Grundgedanken des Modells: Eine integrative Struktur zur Reprisentation von
Konzept- und Regelwissen

Expertise in einem Problembereich bedeutet vor allem, daB bereichsspezifische Probleme
effizient und korrekt geldst werden konnen. Diese Fihigkeit basiert im Wesentlichen auf
dem Yorhandensein geeigneter Problemlseoperatoren. Eine notwendige Voraussetzung, um
diese Operatoren erfolgreich einsetzen zu kénnen, ist die Fihigkeit zur Klassifikation von
Problemtypen. In Produktionssystemen steckt die Problemklassifikation implizit in den
Bedingungsseiten der Produktionsregeln. Auf diese Weise kann effizientes und hochautomati-
siertes Problemldsen modelliert werden. Allerdings kann durch diese Art der Modellierung
nicht abgebildet werden, daB Experten in vielen komplexen kognitiven (nicht unbedingt in
motorischen) Bereichen auch in der Lage sind, ihren Problembereich explizit zu strukturie-
ren. Kontextunabhingiges und verbalisierbares Wissen iber einen Problembereich kann nicht
sinnvoll mit Produktionsregeln reprisentiert werden, hier ist vor allem der Schemaansatz ein
geeignetes Reprisentationsformat.

Ich gehe davon aus, daB fiir die Beschreibung von Expertenwissen iiber Rekursion sowoh]
die Reprisentation von konzepiuellem Wissen als auch die Reprisentation von Regelwissen
notwendig ist. Nur durch die Beriicksichtigung beider Wissensaspekte konnen die unter-
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schiedlichen Fihigkeiten eines Experten modelliert werden. Die Fihigkeit eines Experten,
schrell und korrekt rekursive Lisungen fiir vorgegebene Probleme zu entwickeln, kann gut
mit einem Produktionssystem modelliert werden: Regelbedingungen werden iiber aktuelle
Daten und Ziele im Arbeitsgedichimnis aktiviert und die Ausfiihrung der Aktionsteile der
Regeln erzeugt schrittweise den geforderten Programmcode. Dies entspricht einer hoch-
spezialisierten, kontextabhingigen, effizienten und nicht verbalisierten Wissensanwendung
{Anderson 1981; Rumelhart & Norman 1981).

Die Fahigkeit cines Experten, Konzepte und Strukturen, die der Entwicklung rekursiver
Funktionen zugrunde liegen, verbalisieren zu konnen, kann gut iiber Schemata modelliert
werden. Entsprechend schiage ich ein Reprisentationsformat vor, bei dem die zentrale
Struktur eine Schemahierarchie ist, bei der an jedes Schema die fiir das reprisentierte Rekur-
sionskonzept spezifischen Produktionsregeln gebunden sind. Jedes Schema hat also Leerstel-
fen fiir die strukturellen Merkmale einer rekursiven Funktion (Funktionsstruktur) sowie fiir
Produktionsregeln, die die Definition einer rekursiven Funktion, die der entsprechenden
Struktur entspricht, ermdglichen (Funktionsdefinition).

Die Leerstellen der Funktionsstruktur vererben sich in der Schemahierarchie, wobei die
Schemata in tieferen Hierarchieebenen Spezialisierungen der entsprechenden Oberschemata
darstellen. Spezialisierungen ergeben sich erstens durch zunehmende Vorinstantiierung und
zweitens durch Einschrinkungen der Komponenten der entsprechenden rekursiven Struktur
(vgl. Rumelhart & Norman 1981). Die Produktionsregeln sind zielorientiert, das heifit im
Bedingungsteil wird jeweils das Vorliegen eines Teilziels bei der Definition einer rekursiven
Funktion gepriift (vgl. Anderson 1983).

Pamit kann innerhalb einer einzigen Reprisentationsstruktur sowohl das Beherrschen von
Problemidsestechniken, hier also das Kodieren rekursiver Funktionen, als auch das Verfiigen
iiber Problemkonzepte, also eine strukturierte Klassifikation von Typen rekursiver Funktio-
nen, maodelliert werden. Dabei ist ein seperates Agieren mit der Funktionsstruktur und der
Funktionsdefinition, je nach Aufgabenanforderung, mdglich. Liegt die Aufgabe vor, eine
rekursive Funktion zu programmieren, so kann der LisungsprozeB allein mit den Produk-
tionsregeln fir eine spezifische rekursive Aufgabe modelliert werden. Liegt die Aufgabe vor,
rekursive Funktionen zu beurteilen, so kann der Klassifikationsproze8 allein mit der Funk-
tionsstruktur der Schemahierarchie beschrieben werden.

Mein Anliegen ist es jedoch, vor atlem fir den ProzeB der Erstellung rekursiver Funktio-
nen beide Aspekte der Schemastruktur zu verwenden. Das Losen einer rekursiven Aufgabe,
ausgehend von einer Spezifikation, kann mit diesern Reprisentationsformat folgenrdermaBen
beschrieben werden: Die Spezifikation fithst zur Aktivation des spezifischsten passenden
Schemas in der Schemahierarchie. Die an das Schema gebundenen Produktionsregeln kénnen
unter Verwendung der in der Spezifikation gegebenen Information die Funktionsleerstellen
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instantijeren. Damit erginzt sich Konzept- und Regelwissen zur erfolgreichen Bewiltigung
der gestellten Aufgabe.

Der hier weniger zentrale Aspekt der Klassifikation gegebener rekursiver Funktionen kann
meiner Meinung nach ebenfalls angemessener unter Verwendung beider in den Schemata
integrierter Wissensaspekte beschricben werden: Um eine rekursive Funktion klassifizieren
zu konnen, miissen strukturelle Merkmale zur Charakterisierung der Funktion verfiighar
sein. Zusdtzlich ist es hilfreich fiir eine sinnvolle Funktionsklassifikation, wenn auch die
Semantik der Funktion erschlossen werden kann. Dies ist prinzipiell nur moglich, wenn er
selbst in der Lage ist, aus einer Aufgabenspezifikation (Semantik) die entsprechende rekur-
sive Definition zu generieren.

Bisher wurde {iber die Wissensstrukturen diskutiert, die notwendig zur Beherrschung
rekursiver Programmierung sind. Zur sinnvollen Modellierung eines Wissenserwerbs-
prozesses ist es jedoch notwendig, zuniichst zu identifizieren, welche Wissensstrukturen am
Ende eines erfolgreichen Lernprozesses vorhanden sein miissen. Aus diesem Grund wird in
Kapitel 6.2 ein Ausschnitt des Expertenwissens tiber rekursive Programmierung dargestellt
und demonstriert, daB mit dem vorgeschlagenen Reprisentationsformat sowohl die Modellie-
rung des Prozesses der Programmierung rekursiver Funktionen als auch der Klassifikation
rekursiver Funktionen mdglich ist.

Entsprechend der vorgeschlagenen integrierten Reprisentationsstruktur nehme ich an, daf
der Wissenserwerb in einem Problembereich den Erwerb struktureller Merkmale zur Unter-
scheidung von Problemtypen in diesem Bereiche und den Erwerb von Regeln zur Problemls-
sung umfafit. Zudem gehe ich davon aus, daB der natiirliche Erwerb von Problemltsekom-
petenz iiber das Losen von Aufgaben ans diesem Bereich funktioniert (learning by doing;
vgl. Kapitel 4). Learning by doing ist jedoch nur méglich, wenn - zumindest zu Beginn des
Lernprozesses - zusitzlich Informationen zur Verfiigung stehen. Solche Zusatzinformationen
konnen Beispiellosungen fiir Probleme sein, die aus dem Bereich, in dem Expertise erwor-
ben werden soll, stammen. Diese Art des Wissenserwerbs wurde in Kapitel 4 als analoges
Lernen bezeichnet, welches als ein Spezialfall des induktiven Lernens angesehen wird. Der
ProzeB des analogen Lernens wird von vielen Autoren fibereinstimmend in mehrere zentrale
Teilprozesse gegliedert {vgl. Anderson & Thompson 1989; Carbonell 1983). Zur Losung
einer Aufgabe bei Vorgabe eines Beispiels miissen Aufgabe und Beispiel miteinander
verglichen werden (mapping). Dieser Vergleich basiert auf der Identifikation von strukturel-
len Ahnlichkeiten. Auf Grundlage der Ergebnisse des Vergleichsprozesses wird im nichsten
Schritt versucht, den Losungsweg des Beispiels auf die Aufgabe zu iibertragen (adaptation).
Das Erkennen von sirukturell identischen aber je nach Aufgabe anders instantiierten Kom-
ponenten fiihrt zum Aufbau einer abstrakteren Reprisentation des Problembereichs und darmnit
Zu einem Lernzuwachs (learning).
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Die Unterscheidung dieser drei Prozesse, die sich auch empirisch als sinnvoll erwies
(Novick & Holyoak 1991; Reed & Bolstad 1991; Ross & Kennedy 1990}, behalte ich bei.
Beziiglich der Modellierung der Vergleichs- und Anpassungsprozesse besteht ebenfalls grofie
Finigkeit (Anderson & Thompson 1989; Carbonell 1983). Die Beschreibung des resultieren-
den Lernzuwachses fillt jedoch bei den verschiedenen Autoren sehr unterschiedlich aus. Im
kognitionspsychologischen Modell von Holland, Holyoak, Nisbett & Thagard (1989) werden
lediglich sehr vage Aussagen fiber den Aufbau abstrakter Schemata iiber den Problembereich
formuliert. Die empirische Priifung des Schemaerwerbs beschriinkt sich entsprechend auf den
Nachweis einer erhéhten Fihigkeit zum Lerntransfer als Ergebnis des Losens von Aufgaben
mit Beispielunterstiitzung (z.B. Novick & Holyoak 1991).

Carbonell (1983) modelliert den Wissenserwerh dagegen konkreter, in dem er die Mittel-
Zielanalyse auf die Anwendung von Problemldseprozessen bei apalogen Problemen erwei-
tert. Am spezifischsten ist das Modell von Anderson und Thompson (1989), bei dem die
Autoren Lernen als Aufbau und Verfeinerung von Produktionsregeln beschreiben. Dieses
Modell wird auch explizit auf die Modellierung des Erwerbs von Programmierkenntnissen
angewendet. Obwoll in diesem Modell Schemata zur Reprisentation von Prograrmier-
aufgaben und rekursiven Funktionen verwendet werden, wird das im Langzeitgedichtnis
gespeicherte Wissen primdr mit Produktionsregeln modelliert. Ich beschreibe Wissenserwerb
dagegen als Aufbau von Schema- und Regelwissen in einem integrativen ProzeB.

Das im folgenden konkreter dargestelite Modell erhebt keinen Anspruch an Vollstindig-
keit, weder im Bezug auf die betrachtete Menge rekursiver Funktionen, noch im Bezug anf
die Beschreibung des Lermprozesses. Ziel der folgenden Abschnitte ist es lediglich, zu
demonstrieren, daB mit der von mir vorgeschlagenen Wissensstruktur eine sinnvolle Model-
lierung von Expertenwissen und Wissenserwerb im Bereich rekursives Problemlésen méglich
ist. Die vorgeschlagene Schemahierarchic fir die Reprisentation von Expertenwissen umfaft
mur einen Ausschmitt rekursiver Funktionen. Dieser Ausschnitt, sowie die verwendeten
Merlmale zur Klassifikation verschiedener Typen rekursiver Funktionen, sind stark auf die
in den empirischen Untersuchungen (Kap. 8) verwendeten Funktionen orientiert. Bei der
Darstellung des analogen Wissenserwerbs sind sowohl die Annahmen dber die Prozesse des
Lasens von Aufgaben mit Beispiclen als auch die Annahmen tber den Aufbau never Wis-
sensstrukturen lediglich beispielhaft beschrieben.
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6.2 Eine Wissensstruktur zur Definition rekursiver Funktionen

[n diesem Abschuitt wird ausgefihrt, welche Wissensinhalte und -strukturen notwendig sind,
um erfolgreich rekursive Probleme 16sen zu konnen. Damit befaft sich dieser Abschnitt mit
der Darstellung des Langzeitgedichtnismodells von Experten rekursiver Programmierung.
Das Modell wird fiir die folgenden Abschnitte als Zielmodell fiir den Wissenserwerb
mgrundegelegt. Aspekte des Expertenwissens iiber rekursive Programmierung wurden im
letzten Kapitel diskutiert. Dabei wurde gezeigt, dal sich Wissen iiber rekursive Funktionen
in einer Schemahierarchie reprisentieren lifit (Vorberg & Goebel 1991) und dab rekursive
Aufgaben durch schrittweise Verfeinerung einer Spezifikation inr einen laffihigen Pro-
gramra-Code transformiert werden kdnnen (Manna & Waldinger 1975; Goebel & Vorberg
1991).

Im folgenden wird das von mir vorgeschlagene Reprisentationsformat eingefihrt, das
Schemata und Regeln zur Modellierung von konzeptuellem Wissen und Lisungstechniken fiir
den Bereich rekursives Programmieren in eine Struktur integriert. Zentrale Struktur ist eine
Hierarchie von Rekursionsschemata. Dabei sind jedoch zusitzlich an jedes Schema die
Produktionsregeln gebunden, die zur Instantiierung der Leerstellen verwendet werden (vgl.
Holyoak & Thagard 1989; Kap. 4.5). Das Reprisentationsformat wird in folgenden Schritten
eingefiihrt. Zuniichst wird dargestellt, wie natiirlichsprachige Aufgabenstellungen als - diesen
Texten relativ nahe - Spezifikationen reprisentiert werden. Danach wird die Struktur der
postulierten Schemata am allgemeinsten Schemna, der Wurzel des Hierarchiebaums erldutert.
Die dabei verwendeten Produktionsregeln werden schrittweise eingefihrt, indem exem-
plarisch dargestellt wird, wie die Fakujtitsfunktion mithilfe der angegebenen Wissensstruktur
in Programmcode wngesetzt wird. Dies soll zudem Veranschaulichen, daB problemldserele-
vanles Expertenwissen mit der vorgeschlagenen Wissensstruktur hinretchend beschreibbar
ist. Im néchsten Schritt wird die volistindige Schemahierarchie eingefiihrt.

Die Datentypen und Operationen in der Spezifikation, sowie die Lisung einer rekursiven
Aufgabe, werden im folgenden direkt in der in Kapitel 5.3 beschriebenen einfachen funktio-
nalen Sprache angegeben. Im Prinzip sollten Aufgabenstellung und Aufgabenldsung mit
abstrakten und programmiersprachenupabhiingigen Konstrukten reprisentiert werden. Darauf
wird jedoch aus Griinden der Einfachheit verzichtet, da somit (recht einfach anzugebende)
Regeln zur Ubersetzung des abstrakten Codes in dic Syntax einer konkreten funktionalen
Programmiersprache entfallen.

Die im folgenden detailliert beschriebenen Aspekte des Expertenwissens kénnen folgender-
mafen als Produktionssystem aufgefabt werden;
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Langzeitgedichtnis: Das Langzeitgedachrnis enthilt eine Schemahierarchie rekursiver
Funktionen. Dabei besteht jedes Schema erstens aus Leerstellen fiir die Struktur
rekursiver Funktionen und zweitens aus Leerstellen fiir die Regeln zur Definition
rekursiver Funktionen. Diese Produktionsregeln sind, wie in Produktionssystemen
iiblich, als Liste in einem Produktionsspeicher abgelegt. Durch ihre Anbindung an die
Schemahierarchie sind sie jedoch als strukturierte Gruppen organisiert.

Kurzzeitgedichtnis: Das Kurzzeitgedichtnis enthdlt drei Arten von Daten: Die Auf-
gabenstellung, das aktuelle Teilziel und ein aktives Schema. Die Aufgabenstellung wird
dabei als Schema reprisentiert, das die Spezifikation der zu entwickelnden rekursiven
Funktion enthilt. Auf die Sperifikation wird mit dem Schliisselwort Aufgabe Semantik
zugegriffen. Gleichzeitig mit der Aufgabenstellung wird das globale Ziet der Problemli-
song im Kurzzeitgedichtnis reprisentiert. Im folgenden wird als globales Ziel stets
"Schreibe eine rekursive Funktion™ angenommen. Die Spezifikation 15st eine Suche in
der Schemahierarchie aus, wobel das Schema aktiviert wird, das mit den meisten
Aspekten der Spezifikation Ubereinstimmt. Das aktive Schema wird als Aufgabe. Rekur-
sion bezeichnet. Das globale Ziel initiiert den Prozef} der Aufgabenldsung (siche 4).

Schemaaktivierung: Fs wird ein mdglichst spezifisches Schema aktiviert, also ein
Schema, das sich auf einer miglichst tiefen Ebene in der Hierarchie befindet. Zur
Schemaauswahl werden Merkmale der Spezifikation und Merkmale der Rekursionstypen
aus der Schemahijerarchie verwendet. Solche Merkmale kénnen zum Beispiel das
Vorhandensein einer Zihlvariable {-> Schema fiir Endrekursion) oder die Datentypen
in der Spezifikation sein.

Regelaktivierung: Die Bedingungsseiten der Produktionsregeln enthalten entweder nur
(Teil-)Ziele oder zusitzlich Merkmale der Spezifikation und/oder des aktiven Schemas.
Ist ein Schema aktiviert stehen mur noch die Regeln aus dem Produktionsspeicher zur
Auswahl, die an dieses Schema gebundenen sind. Aus dieser Teilmenge von Produk-
tionsregeln wird dann die Regel aktiviert, die die grofte Ubereinstimmung mit den
Daten im Kurzzeitgeddchtnis aufweist. Zunichst wird eine Regel aktiviert, die lediglich
das globale Ziel "Schreibe eine rekursive Funktion” im Bedingungsteil enthiilt. Diese
Regel gliedert dann den Prozef der Aufgabenldsung, indem das globale Ziel zunichst in
Teilziele zerlegt wird.

Regelanwendung: Die ausgewihlte Regel greift auf Information aus der Spezifikation
und dem (partiell instantijerten) aktiven Schema zu. Der Aktionsteil einer Regel ver-
andert das aktive Schema, indem eine (weitere) Instantiierung von Schemakomponenten

vorgenommen wird.

Spezifikation von Aufgaben

Damit die Produktionsregeln sinnvoll formuliert werden konnen, wird davon ausgegangen,
daf die Aufgabenstellung nicht in matiirlicher Sprache, sondern in einer standardisicrten
Spezifikationssprache vorliegt. Eine Aufgabe wird in einem Schema der Form
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Schema: Aufgabe.Semantik

fname : Name der Funktion

finput : Eingangsparameter {Namen und Datentypen)

foutput: Transformationsvorschrift auf den Eingangsparametern und Ergebnistyp der
Funktion

reprisentiert. So wiirde die Aufgabenstellung: "Schreibe eine rekursive Funktion faku, die
das Produkt aller natiirlicher Zahlen von n bis 1 berechnet, wobei faku von 0 das Ergebnis
1 liefert." folgendermaBen als Spezifikation reprisentiert:

Schema: Aufgabe Semantik

fname faku

finput : m:NAT

foutput: ( MULT (a!i(n), range[n..1]); faku(0)}=1 ): NAT

Die Konstrukte @/l und range sind Schliisselwérter der Spezifikationssprache. Afl(x) bedeutet,
daf eine Operation fiir alle x, die in den Grenzen der in range angegebenen Werte liegen,
ausgefithrt werden soli. Weitere Schiiisselworter der Spezifikationssprache sind count, cond
und length. Dabei gibt count(x) an, da8 eine Operation x-mal ausgefiihrt werden soll. Dieses
Schiiisselwort wird bei einigen endrekursiven Problemen benéitigt. In der natiirlichsprachigen
Aufgabenstellung befinden sich hier Formulieningen wie "Schreibe eine Funktion abe, die
mit einem Parameter 7 x-mal eine Operation gp durchfithrt.” Das Schhisselwort cond gibt
cine Bedingung an, der die Eingangsparameter geniigen miissen. Soiche zur Terminations-
bedingung zuséitzlichen Bedingungen, sind typisch fitr Filter-Funktionen (vgl. Kap. 5.2), bei
denen geprifi wird, ob ein Eingangsparamter bestimmte Eigenschafien aufweist. Das
Schlisselwort length liefert die Linge einer Liste. Die Schlisselworter fiir die Spezifikation
sowie die Spezifikation der in den empirischen Untersuchungen verwendeten Aufgaben sind
Anhang C.1 zu entnehmen.

Das allgemeine Rekursionsschema

Allgemein kénnen Programme mithilfe von Programm-Schemata beschrieben werden (Elgot
1971; Engelfriet 1974; Greibach 1975). Programm-Schemata sind eine abstrakte Reprasenta-
tion von Programmen in einer formalen Sprache. Die Idee der Programm-Schemata wird im
folgenden benutzt, um die Struktur rekursiver Funktionen allgemein zu beschreiben. Dabei
wird jedoch auf eine formale Einfiihrung der Syntax und Semantik von Programm-Schemata
verzichiet.

Gemeinsames Merkmal aller rekursiven Funktionen ist, daB der Funktionsname in der
Definition der Transformationsvorschrift selbst verwendet wird. Fiir terminierende rekursive
Funktionen ist zudem eine notwendige (aber nicht hinreichende) Voraussetzung, daB ein
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direkter und ein rekursiver Fall unterschieden werden.
Allgemein hat eine rekursive Funktion in Anlehnung an die oben definierte funktionale
Sprache also die Form:

FUN name (r: tr, pl:tl,...pn:tn): t

IF bottom (1}

THEN wert:t

ELSE [name(r’| r’ < r); anweisung]

FIN

mit

r :  Parameter, auf dem die wohlfundierte Ordnungsrelation beschrieben wird, nach
der im rekursiven Aufruf minimiert wird

t; : vordefinierter Datentyp der verwendeten Sprache

P :  mbgliche weitere Funktionsparameter mit 0<i<n

bottom :  abstrakte boolsche Anweisung zur Priifung, ob r dem kleinsten Teilpro-

blem entspricht
wert : Ausgabe im direkten Fall
0 . geschachtelte Anweisung, die in jedem Fall den rekursiven Aufruf und méogli-
cherweise eine weitere Anweisung enthilt.
< : wohlfundierte Ordnungsrelation

Die oben definierte Fakultdtsfunktion 146t sich in ein spezifischeres Schema einordnen, bei
dem der rekursive Fall die Struktur verknipfer(operation,name(r’ | r’ < r)) besitzt.

Die im folgenden verwendete Notation der Schemata ist informeller als die oben be-
schriebene, Zudem werden die einschrinkenden Bedingungen fiir die Belegung der Leer-
stellen (wie Restriktion von werr auf Datentyp f, oder Ordnungsrelation bei der Minimie-
rung) nicht an den Leerstellen fiir die Funktionsstruktur, sondern in den ebenfalls an das
Schema gebundenen Regeln angegeben. Nun wird das allgemeinste Schema der postulierten
Hierarchie rekursiver Funktionen dargestellt. Anhand dieses Schemas werden die Leerstellen
upd Regeln eingefithrt, die fiir alle untergeordneten Schemata zunehmend spezifiziert
werden. Alle Schemata weisen folgende Struktur auf:
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Schema: Rekursion.allgemein

Kopf: FUN name (parlist = {p,t}i. 1.0 e
Rumpf:
Abbruchbedingung: IF (r = botrom)
direkter Fall: THEN wert
rekursiver Fall: ELSE verkniipfer(hilfsop({p; <), name(({Rilfsop, )}y mia piar
minop(r)])) FIN
schreibe Rekursion: Rl
verfeinere Kopf: R2
verfeinere Rumpf: R3
verfeinere rekursiven Fall: R4,R5,R6,R7.RE

verfeinere Abbruchbedingung und direkten Fall: R9,R10,R11,R12

Das allgemeine Schema einer rekursiven Funktion enthilt Leerstellen filr den Kopf und den
Rumpf einer Funktion. Dabei gliedert sich der Rumpf in Abbruchbedingung, dirckten Fall
und rekursiven Fall. Die folgenden Ieerstellen beinhalten Produktionsregeln zur vollstindi-
gen Instantiierung der Konzeptleerstellen (Kopyf, Abbruchbedingung, direkter Fall, rekursiver
Fally. Diese Regeln werden weiter unten noch genauer ausgefiihrt. Aus Griinden der Verein-
fachung werden, wie schon bei der Aufgabenspezifikation, direkt Schliisselwdrter aus der in
Kapitel 5.3 vorgesteliten einfachen funktionalen Sprache in den Rekursionsschemata ver-
wendet.

Alle kursiv gedruckten Symbole sind Platzhalter, die filr konkrete Aufgabensiellungen zu
instantijeren sind. Dabei wird angenommen, daf fiir diese schrittweise Instantiierung das
spezifischste Schema der Hierarchie verwendet wird. Dieses Schema wird im folgenden als
Aufgabe,Rekursion bezeichnet.

Die Leerstellen fiir die Struktur der rekursiven Funktion reprisentieren Informationen iiber
die verschiedenen Aspekte rekursiver Fupktionen: In der Abbruchbedingung wird geprift,
ob der rekursive Parameter bereits mit dem kleinsten Teilproblem identisch ist. Ist dies der
Fall, wird das Frgebnis fiir das kleinste Teilproblem ausgegeben, Der rekursive Fall ist im
obigen Schema so allgemein gehalten, daB maglichst viele Varianten rekursiver Funktionen
dadurch abgebildet werden: Auf einen oder mehrere der Eingangsparameter kann eine
Operation angewendet werden, deren Ergebnis mit dem Ergebnis des rekursiven Aufrufs
verkniipft wird. Der rekursive Aufruf selbst enthilt alle Eingangsparameter, wchei der als
rekursive Parameter identifizierte Parameter minimiert wird. Der rekursive Aufruf re-
prasentiert das Format einer Teil-Rest-Rekursion. Wirde das erste Argument der Ver-
knipfungsoperation ebenfalls mit einem rekursiven Aufruf belegt, entsicht eine Simultanre-
kursion. Fallen Verkniipfer und erste Hilfsoperation weg, entsteht eine endrekursive Struk-
tur.
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Der Proze der schrittweisen Instantiierung wird durch die Produktionsregel R1 eingelei-
tet:

Rl:

IF (Ziel = Schreibe rekursive Funktion)

THEN WITH Aufgabe.Rekursion DO
verfeinere_Kopf (* Teilziel -> R2 *)
verfeinere_Rumpf (* Teilziel -> R3 *)

Dic Produktionsregeln werden hier halbformal angegeben. Die WITH x.y-Notation gibt an,
anf welche Komponente der Spezifikation beziehungsweise des aktiven Schemas eine Regel
zugreift. Auf eine einfiihrende Spezifikation der in der Regelsprache verwendeten Schlissel-
worter wird verzichtet (sieche dazu Anhang C.2), stattdessen werden die Regeln im Text
erlutert. Es wird angenommen, da8 sich alle bereits von den Regeln gesetzten Teilzicle, das
Schema fiir die Aufgabenspezifikation und das zu instantiterende beziehungsweise partiell in-
stantiierte Rekursionsschema als aktive Elemente im Arbeitsspeicher befinden. In den
Regelbedingungen wird jeweils das aktuelle Teilziel abgefragt und die Regeln haben Zugriff
auf die Spezifikation und das Rekursionsschema. Aus dem Rekursionsschema kdnnen bereits
instantiierte Werte abgefragt werden und die Regeln kdnunen weitere Instantiierungen im
Schema vornehmen, Die jeweils ersten Regeln einer Leerstelle stukturieren den Aufruf der
nachfolgenden Regeln, in dem neve Teilziele gesetzt werden. Regel 1 reprisentiert das
Wissen, daf zum Fistellen einer rekursiven Funktion der Funktionskopf und der Funktions-
rumpf kodiert werden milssen. Diese Aspekte werden als neue Teilziele im Kurzzeitgedacht-
nis reprasentiert.

Zuniichst wird nun der Kopf instantiiert. Hier missen der Funktionsname (name), sowie
Namen fiir die Parameter (p), die Datentypen der Parameter () und den Ergebnistyp der
Funktion (¢,.} eingetragen werden. Dies ist einfach durch Auslesen der entsprechenden In-
formationen aus der Spezifikation realisierbar:

R2:

IF (Ziel = verfeinere Kopf)

THEN WITH Aufgabe.Rekursion DO {* aktives Schema *)
pame ;= Aufgabe Semantik.fname (* Spezifikation *)
WITH Aufgabe Rekursion. Kopf DO
FORi:=1TOnDO

(p; := Aufgabe.Semantik.finput. parametername,
t, := Aufgabe.Semantik.finput.parametertyp; )
i, := Avnfgabe.Semantik.foutput.ergebnistyp
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Der Rumpf der Funktion wird schrittweise verfeinert, indem zunéichst der rekursive Fall und
danach Abbruchbedingung und direkter Fall instantiiert werden. Die hier verwendeten
Regeln sind relativ komplex, da sie zur Generierung méglichst vieler Arten rekursiver
Funktionen eingesetzt werden sollen. Fiir die Fakultitsfunktion wiire es angemessener die an
das Teil-Rest-Schema gebundenen Regeln zu verwenden.

Regel 3 steuert den Ablauf der Instantiierung der Leerstellen fiir den Funktionsrumpt.

R3:

IF (Ziel = verfeinere Rumpf)

THEN WITH Aufgabe.Rekursion. Rumpf DO
verfeinere_rekursiven_Fall (*R4 ™
verfeinere_direkten_Fall (*R9 %

Es wird zuerst der rekursive Fall verfeinert, da sich aus den dort ermittelten Strukturen die
Wertebelegung fiir Abbruchbedingung und direkten Fall leicht ermitteln lassen. Die Produk-
tionsregel fiir die Verfeinerung des rekursiven Falls ist sehr spezifisch fiir die verschiedencn
rekursiven Konzepte der Schemahierarchie. Im allgemeinen Fall lautet die Regel:

R4:

IF (Ziel = verfeinere rekursiven Fall)

THEN WITH Aufgabe.Rekursion. rekursiver_Fall DO
finde_rekursiven Parameter  (* R5 %)

finde Minimierung(r) (*R6 %
finde_verkniipfer(t.) (*RTH
finde_Operation (*R8 %)

Zunichst wird also ermittelt, welcher Parameter in der Rekursion zu minimieren ist. Dieser
Parameter wird im folgenden mit 7 bezeichnet. Dieser Schritt entspricht der Zerlegung des
Ausgangsproblems in ein strukturgleiches Teilproblem. Regel 5 ermittelt den Parameter wie
folgt:

R5:
IF (Ziel = finde rekursiven Parameter(r))
THEN WITH Aufgabe.Semantik DO

1F ParameterZahl{finput) = 1

THEN r : = Parametername

IF ParameterZahl(finput) > 1

THEN r : = Parametername ¢ ALL in foutput

OR Parametername ¢ Count in foutput
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Fiir die Erstellung der Fakultatsfunktion wird also der einzige Parameter 7 als zu minimie-
render Parameter identifiziert. Fir Aufgaben, die mehr als einen Eingangsparameter ver-
langen, wird derjenige Parameter ausgewihlt, der als Argument der Spezifikationsschliissel-
worter all oder count erscheint. Dies spiegelt das Expertenwissen wieder, daB ein rekursiver
Parameter Gblicherweise entweder ein Schleifenparameter oder ein Paramter ist, der mit
verschiedenen konkreten Werten in die Berechnung eingeht. Regel 5 zeigt bereits eine
Einschrinkung der vorgeschlagenen Reprisentationsstruktur; Rekursionen, die mit mehr als
cinem rekursiven Parameter arbeiten (wie z.B. die Ackermann-Funktion) werden nicht
behandelt.

In Regel 4 wird als niichster Verfeinerungsschritt angegeben, daB die Minimierungs-
operation fr den rekursiven Parameter zu instantiieren ist. Dabei wird das Wissen zugrun-
degelegt, daf die Teilproblemzerlegung einer wohlfundierten Ordnungsrelation gehorchen
muB. Fiir die Datentypen natiirliche Zahlen und lineare Listen gilt, daf MINUS(r,xj) immer
kleiner als rist (0 < x < r) und da die Linge der Liste TAJL*(r) immer geringer ist als die
Linge der Liste r (0 < x < Length(r)). Die Minimpierungsoperation wird durch Regel 6 in-
stantiiert, die den rekursiven Parameter als Argument erhilt:

R6:
IF (Ziel = finde Minimierung(t))
THEN
IF DatenTyp(r) = NAT
THEN minop := MINUS(r,x) mit 0 < x < r; default: x=1
IF DatenTyp(r) = NATLIST
THEN minop := TAIL*r) mit 0 < r < Length(r); defanlt: x=1

Fiir die Fakultdtsfunktion fiihrt Regel 6 also xur Instantiierung von minop mit MINUS(n, 1).
Im nichsten Schritt wird gepriift, ob es sich um eine teil-rest-rekursive Funktion handelt,
also, ob ein Verkniipfer bendtigt wird. Dies erledigt Regel 7:

R7:

IF (Ziel = finde Verknipfer)

THEN WITH Aufgabe.Semantik.foutput DO
IF IsArgument{all, Operation)
THEN verkniipfer := Operation
ELSE verkniipfer := []

Regel 7 ist for den allgemeinen Fall relativ vage, da sowohl end- als auch teil-rest-rekursive
Fiille beriicksichtigt werden miissen, Die Regel beschreibt, daB in der Spezifikation geprift
wird, ob der rekursive Parameter (ai/(r}) als Argument einer Operation verwendet wird. Ist
dies der Fall, so wird die Operation aus der Spezifikation Ubernomsmen, ansonsten wird
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angenommen, daf es sich um eine Endrekursion (verkniipfer = [J) handeit. Eine Uber-
priifung der Konsistenz der Operation mit dem verlangten Ergebnistyp der Funktion erfolgt
hier nicht. Fir die Fakultitsfunktion wird entsprechend die Operation MULT als Verknilpfer
identifiziert.

Nun ist der rekursive Aufruf fast vollstindig instantiiert. Im Falle einer Teil-Rest-Rekur-
sion mufi nup die erstgenannte Hilfsoperation ermittelt werden, im Falle einer Endrekursion
mit mehr als einem Eingangsparameter mub die Hilfsoperation auf diesem Funktionsargu-
ment bestimmt werden. Dies geschieht in Regel 8:

R8:
IF (Ziel = Finde Operation)
THEN WITH Aufgabe.Semantik. foutput DO
IF verkmiipfer = []
THEN
IF isArgument(Operation, verkniipfer)
THEN hilfsop := Operation
ELSE hilfsop := id(r)
IF verkniipfer = []
THEN
IF ParameterZah}Aufgabe. semantik finput} > 1
THEN hilfsop : = GetQOperation
ELSE hilfsop : = ]

Bei der Darstellung dieser Regel wurde aus Ubersichtsgriinden auf die Prifung der Daten-
typ-Konsistenz verzichtet. Der Ergebnistyp der ermittelten Operation muf jeweils dem ent-
sprechenden Argumenttyp entsprechen, den die umschliefende Funkiion (Verkniipfer oder
rekursiver Aufruf) verlangt. Fiir den Fall einer Teil-Rest-Rekursion wird gepriift, ob eine
weitere Operation neben der als Verkniipfer identifizierien in der Spezifikation verlangt
wird. Ist dies der Fall, so wird diese Operation zur Instantiierung von Aiifsop verwendet,
ansonsten wird der rekursive Parameter (id(r)} als erstes Arpument der Verkniipfungs-
operation gesetzt. Als Operation werden hier auch Konstanten zugelassen, so daf zum
Beispiel die Konstruktion einer Liste, die #-mal die Zahl 7 enthilt, mit dieser Regel darstell-
bar wird. Fir die Fakultitsfunkiion wird keine weitere Operation in der Spezifikation er-
mittelt und damit der Parameter n als erstes Argument der Mukiplikation gewahlt.

Die Instantiierung des rekursiven Falls gestaltet sich, wie gesehen, mit den an das all-
gemeine Rekursionsschema gebundenen Repeln sehr anfwendig. Natirlich haben Experten
spezifischere Regeln fir die verschiedenen rekursiven Konzepte zur Verfiigung. Nun wenden
wir uns der Instantiierung von Abbruchbedingung und direktem Fall zu. Diese Instantiierung
wird durch Regel 9 initiiert:
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RS:

IF (Ziel = verfeinere direkten Fall)

THEN WITH Aufgabe.Rekursion.Rumpf DO
finde_kleinstes_Teilproblem(r)  (* R10 %)
Finde Prisfbedingung(bottom) (*R1L %)
Finde_Ergebnis(bottom) (* R12 %)

Zuniichst wird das kleinste Teilproblem ermittelt, also der kleinste Wert, den der rekursive
Parameter annehmen kann.

R10:
IF (Ziel = Finde kleinstes Teilproblem)
THEN WITH Abbruchbedingung DO
IF DatenTyp(r) = NAT
THEN bottom : =
Minimum(Avfgabe. Semantik._foutput.range) (* default = 0 *)
IF DatenTyp(r) = NATLIST
THEN WITH Aufgabe.Semantik. foutput DO
IF ALL(r} AND hilfsop(r) = TAIL
THEN botiom := 0
IF ALL(r) AND hilfsop{r) = TAIL
THEN bottom := 1
IF verkniipfer ={] AND minop = TAIL*
THEN bottom : = Length{wert)

Ist der rekursive Parameter eine patiirliche Zahl, so wird der kleinere Wert des in der
Spezifikation angegebenen Bereichs (range) als kleinstes Teilproblem identifiziert. Fir die
Fakultitsfunktion wird also die null als Kleinstes Teilproblem identifiziert. Ist der rekursive
Parameter eine Liste, so miissen verschiedene Fille unterschieden werden. Fir die Fille, in
denen die Spezifikation verlangt, daf diec gesamte Liste abgearbeitet wird (afi(r}), wird
gepriift, ob zusitzlich zur Minimierung von r auch in der Hilfsoperation eine kleinere
Teilliste (TAIL{r)) verwendet wird. Ist dies nicht der Fall, so wird angenommen, da8 das
Kleinste Teiiproblem die leere Liste ist, ansonsten wird die einelementige Liste als kleinstes
Teilpreblem identifiziert. Hier fliest Wissen tiber Listenstrukturen in die Regel ein: In der
Hilfsoperation wird iblicherweise eine Elementselektion (HEAD) oder eine Rechenoperation
ausgefiihrt. Beides ist nicht auf leeren Listen mdglich, der Tail einer einclementigen Liste
ist jedoch die leere Liste. Wird in der Spezifikation nicht verlangt, daB eine Operation auf
allen Listenelementen durchgefiihrt wird, wie das bei map-Strukturen und bei filrer-Struku-
ren notwendig ist (vgl. Kap. 5.3), sondern, daB ein Element der Liste ausgewahlt wird
(reduce-Struktur), und handelt es sich zusdtzlich vm eine endrekursive Struktur, so muf
zundchst ermittelt werden, welche Ausgabe im direkten Fall erwartet wird. Das Kleinste
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Teilproblem entspricht damit dem verlangten Riickgabewert. Das klassische Beispiel far
diesen Fall ist eine Funktion, die das letzte Element einer Liste liefert. Hier wird die Lisie
solange verkiirzt, bis sie nur noch ein Element enthilt, das die Funktion zurickliefert. Auch
fiir Listen wird bottom mit einer natiirlichen Zahl instantiiert. Diese Zahl gibt die Linge der
Liste fiir den direkten Fall an.

Die Ermittlung der Abbruchbedingung ist einfach:

R11:
IF (Ziel = Finde Prifbedingung(bottom))
THEN
IF DatenTyp(r) = NAT
THEN Abbruchbedingung : = EQUAL(r,bottom)
IF Datentyp(r) = NATLIST
THEN Abbruchbedingung := EMPTY{TAIL"(r)) mit * = bottom

Ist der rekursive Parameter eine natiirliche Zahl, so wird in der Abbruchbedingung geprift,
ob der rekursive Parameter gleich dem als kleinstes Teilproblem (bottom) identifizierten
Wert ist. Fiir die Fakultitsfunktion wird also gepriift, ob der rekursive Parameter # den
Wert nudl hat. Ist der rekursive Parameter eine Liste, so wird der in Regel 10 in bottom
gespeicherte Wert fir die minimale Linge der Liste verwendet, um die Priifbedingung zu
formulieren. Ist die Linge null, so entfillt die TAIL-Operation.

Nun ist das Schema bis auf die Riickgabe im direkten Fall instantiiert. Die Ritckgabe kann
direkt aus der Spezifikation entnommen werden, wenn die Riickgabe fir den direkten Fall
explizit in der Aufgabenstellung gegeben ist. Fiir die Fakultitsfunktion ergibt sich also der
Wert 1. Ansonsten ist die Riickgabe aus der Spezifikation errechenbar, indem in der Zeile
fousput das kleinste Teilproblem eingesetzt wird. Scheitert die Berechnung wird als default
das kleinste Element des Datentyps des Funktionsergebnisses verwendet.

R12:
IF (Ziel = Finde Ergebnis(bottom))
THEN WITH direkter_Fall DO
TF isGiven{dF in Aufgaben.Semantik. foutput)
THEN wert ;= df
ELSE wert : = Calculate(Aufgabe.Semantik. foutput(r=bottom),ok)
IF NOT ok
THEN
IF tres = NAT THEN wert .= 0
IF tres = NATLIST THEN wert := NIL.
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Wird die Teil-Rest-Rekursion verwendet, so fliest in die Regel 12 das Wissen ein, daB das
neutrale Element beziiglich der Verkniipfungsoperation als Wert zuriickgegeben wird, also
mai] bei der Addition, eins bei der Multipliktation und die leere Liste bei der Listen-Kon-
struktion (CONS).

Zusammenfassend stellt sich der ProzeB der schrittweisen Instantiierung des Schemas

durch die an das Schema gebundenen Regeln folgendermaBen dar:

Kopf: FUN name (parlist = {pt}o; Dt
Rumpf:
Abbruchbedingung: IF {r = bottomj
direkter Fall: TEHEN wert
rekursiver Fall: ELSE verkniipfer(hilfsop{{p.} ;) name(t{hilfsop o}y m pwr minop(nDy FIN
+ R2
Kopf: FUN faky (n:NAT):NAT
Rumpf:
Abbruchbedingung: IF (r = bomomi
direkter Fail; THEN wert

rekursiver Fall:

ELSE verkniipfer(hilfsop({p.}isa): fakull{hilfsop, o)} vi m prurs minop(n)])) FIN

+ RS
Kopf: FUN faku (n:NAT):NAT
Rumpf:
Abbruchbedingung: IF (it = battom)
direkter Fall: THEN wert
rekursiver Fall: ELSE verkniipfer(uifsop({p.}; s, Taka([{hilf50p, 0} e pomss minop@])) FIN
¢ RS
Kopf: FUN faku (n:NATh:NAT
Rumpf:
Abbruckbedingung: IF {n = bottom)
direkter Fall: THEN wert
rekursiver Fall: ELSE verknipferthilfsop({p .}, <0, faku( MINUS(n,1))) FIN
4 R7
Kopf: FUN faku (n:NAT):NAT
Rumpf:
Abbruchbedingung: IF {n = bottom)
direkter Fall: THEN wert
rekursiver Fall: ELSE MULThilfsop{{p <) Taku(MINUS(n, 1)) FIN
+ R8
Kopf: FUN faku (z:NATE:NAT
Rumpf:
Abbrachbedingung: IE (r = botiom)
direkter Fall: THEN wert

rekursiver Fall:

+ RI1O

ELSE MULT(n, faku(MINUS(n,1))) FIN
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Kopf: FUN faku (m:NATY:NAT
Rumpf:
Abbruchbedingung: IFi{n=0)
direkter Fall: THEN wert
rekursiver Fall: ELSE MULT(n, faku(MINUS{n,1))) FIN
+ RI11
Kopf: FUN faku (:NAT):NAT
Rumpf:
Abtbruchbedingung: IF EQUAL(n,0)
direkter Fall: THEN wert
rekursiver Fall: ELSE MULT(n, faku(MINUS(n, 1))} FIN
i R12
Kopf: FUN faku (n:NAT):NAT
Rumpf:
Abbruchbedingung: IF EQUAL(n,0)
direkter Fall; THEN 1

rekursiver Fall; ELSE MULT{n, fau(MINUS(@m, ty) FIN

Bereits mit der gerade dargestellten Schemastruktur, die die allgemeinen Charakteristika
rekursiver Funktionen reprisentiert, kdnnen verschicdene Fihigkeiten eines Experten model-
liert werden. Der ProzeB des Erstellens einer rekursiven Funkiion fiir eine Problemspezifika-
tion (Aufgabenstellung) kann als Auswahl der jeweils spezifischsten passenden Regeln und
deren Anwendung zur Instantiierung der zum selben Schema gehdrigen Konzeptleerstellen
beschrieben werden. Die Erlauterung einer Aufgabenldsung kann mithilfe des verwendeten
Schemas und seiner Stellung in der Schemahierarchie beschrieben werden. Zudem kann auf
Fragen m rekursiven Konzepten mit den in der Schemahierarchie verwendeten Merkmalen
und Konzepten argumentiert werden. Auch die Fihigkeit, vorliegende rekursive Funktionen
zu beschreiben, kann mithilfe der hierarchischen Schemastruktur modelliert werden. Kon-
krete Funktionen akiivieren iiber Mustervergleich das spezifischste instantiierbare Schema,
wodurch diese Funktionen kiassifizierbar werden.

In der dargesteliten Entwicklung der Fakultitsfunktion wurde allerdings das allgemeinste
Schema (Wurzel der Hierarchie) verwendet. Auch mit diesem allgemeinen Schema ist also
die Kodierang einer rekursiven Aufgabe prinzipiell mdglich, sie gestaltet sich aber auf-
wendiger, als bei Verwendung eines spezifischeren Schemas, da dann die Wertebereiche der
Funktionskomponenten erstens eingeschrinkter sind und zweitens bereits Teile des Schemas
vorinstantiiert sind.
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Die Schemahierarchie

Ausgehend von dem oben dargestelien allgemeinen Rekursionsschema als Wurzel, werden
durch zunehmende Vorinstantiierung der Konzeptleerstellen und zunchmende Spezialisierung
der Regeln Schemata fiir spezifischere Rekursionskonzepte generiert. Die von mir vor-
geschlagene Schemahierarchie weicht von anderen Vorschligen (vgl. Kap. 5.3; Vorberg &
Goebel 1991) an einigen Stellen ab. Diese Abweichungen kommen dadurch zustande, daB
ich mich um eine Klassifikation rekursiver Funktionen bemtiht habe, bei der rein strukturelle
Merkmale, die direkt aus der Oberflichenstruktur ableitbar sind, im Mittelpunkt stehen. Die
Wurzel der Hierarchie kann nach Rosch (1978) als Schema der Oberklasse "Rekursive
Funktionen" aufgefaft werden. Die ersten Nachfolger - Endrekursion und Teil-Rest-Rekur-
sion - als Basiskonzepte und alle darunter liegenden Strukturen als entsprechende Unterkon-
zepte. Die Basiskonzepte werden analog zu Rosch als wesentliche Strukfuren zur Kiassifika-
tion rekursiver Funktionen angesehen. Bei der Darstellung der Schemahierarchie (sieche Abb.
8) werden hier nur die Bezeichnungen der Schemata angegeben, eine Darstellung verschiede-
ner Strukturen sowie der schemaspezifischen Regeln ist Anhang C.2 zu entnehmen.

Rekursive Funktionen

S

Endrekursion Tell-Rest-Rekursion

1 Abbrachbed. 3 Abbruchbed. TelluWerl TeimOperstion Toll=Nelarsion

NA NN A

NAT LIST NAT LIST NAT LIST NAT UsT NAT LIST

summe faku

Abb. 8: Hierarchie von Rekursionsschemata

Die Endrekursion enthalt als Unterkonzepte spezifische Schemata fir Funktionen mit einer
oder zwei Abbruchbedingungen. Die Teil-Rest-Rekursiven Funktionen unterscheiden sich
nach der Struktur des ersten Argumentes der Verkniipfungsoperation. Das erste Argurnent
kann ein Wert sein (wie bei der Fakultit) oder aber eine Operation. Diese Operation katin
auf dem rekursiven oder auch anderen Parametern definiert sein. Wird als Operation wieder
die rekursive Furktion selbst eingesetzt, ergibt sich das Schema fiir die Simultanrekursion.
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Damit wird Simultanrekursion mit unter das Schema fiir lineare Rekursion eingeordnet,
obwohl damit nach Gesichtspunkten der Berechenbarkeit (vgl. Kap. 5.2 und 5.3) die Klasse
der primitiv-rekursiven Funktionen verlassen wird. Auf der niichsten Ebene werden die
Funktionen danach unaterschieden, ob sie nur auf natiirlichen Zahlen oder auch auf Listen
arbeiten. Daran anschliefend kénnen konkrete rekursive Funktionen als Schemata reprasen-
tiert sein. So haben Experten sicher Funktionen, wie die Fakultitsfunktion und gingige
Such- und Sortieralgorithmen, direkt in abrufbarer Form reprisentiert. Damit werden
konkrete Beispiele und abstrakte Pline in einer einzigen Reprisentationssiruktur zusammen
mit Problemlésemethoden (Produktionsregeln) integriert (vgl. Carbonell 1986, S. 373).

So wie die konzeptuellen Leerstellen der Schemata von Ebene zu Ebene immer stirker
durch Vorinstantiierungen eingeschrinkt werden, werden auch die an das Schema gebun-
denen Regeln immer spezifischer. In Anhang C.2 werden die Regeln fiir die spezifischeren
Schemata aufgefiihrt.

Die hier vorgeschlagenen Merkmale zur Klassifikation rekursiver Funktionen erheben
keinen Anspruch auf Vollstindigkeit, sondern sollen lediglich das Prinzip verdeutlichen,
nach dem rekursive Funktionen nach verschiedenen Kriterien klassifiziert werden konnen.
Die Merkmale, die die Schemahierarchie konstituieren, hingen von der Lemngeschichte des
Experien ab, also von der Menge der rekurs'iven Probleme, mit denen er konfrontiert wurde.

In der hier vorgeschlagenen Hierarchie werden folgende Merkmale verwendet:

- Rekursionstyp: (1) Endrekursion oder (2) Teil-Rest-Rekursion

- Art der Teil-Rest-Rekursion: (1) Das Argument, das mit dem rekursiven Aufruf verkniipft
wird, ist eine Konstante oder ein Parameter. (2) Das Argument, das mit dem rekursiven
Aufruf verkilpfi wird, ist eine Operation auf Parametern und/oder Konstanten. {3) Das
Argument, das mit dem rekursiven Aufruf verkniipft wird, ist selbst ein rekursiver
Aufruf.

- Anzahl der Abbruchbedingungen: (1) Eine Abbruchbedingung oder {2) zwei Abbruchbe-
dingungen.

- Datentyp: Die Funktion ist (1) auf natiirlichen Zahlen oder {2) auf Listen oder Listen und
natiirlichen Zahlen definiert.

Fir die Teil-Rest-Rekursion werden verschiedene Spezialisierungen angegeben, die nur bei
diesem Typ von Rekursion méglich sind. Die Merkmale "Anzahl der Abbruchbedingungen”
und "Datentyp” siod dagegen zur Klassifikation aller rekursiven Funktionen anwendbar,
wobei sowohl Funktionen mit mehr als zwei Abbruchbedingungen, als auch mit anderen
Datentypen denkbar sind. DaB in der obigen Hierarchie nur im Zweig der Endrekursiven
Funktionen die Anzah! der Abbruchbedingungen als Merkmal verwendet wurde, liegt daran,
daf} diese Hierarchie sich speziell auf die in den Untersuchungen (vgl. Kap. 8) verwendeten
Funktionen bezieht und dort nur teil-rest-rekursive Funktionen mit einer Abbruchbedingung
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verwendet wurden.
Fir den ProzeS der Aktivierung eines Schemas fiir eine konkrete Aufgabenstellung
(Spezifikation) werden folgende Regeln verwendet:

(1) Wenn in der Spezifikation eine Zihlvariable vorkommt (Schliisselwort couns) dann gehe
in den Zweig der endrekursiven Funktionen, sonst wihle als defaulr den Zweig der teil-
rest-rekursiven Funktionen.

(2) Wenn bereits der Zweig der teil-rest-rekursiven Funktionen gewihit wurde und in der
Spezifikation eine Operation als Argument des Ausdrucks der die Funktion spezifiziert
vorkommt, dann wihle das Schema Teil=Operation, wenn der Name der Funktion
zweimal als Argument der Spezifikation erscheint, dann wihle das Schema Teil =Rekur-
sion (Simultan-Rekursion), sonst wiihle das Schema Teil= Wert.

(3) Wenn in der Spezifikation eine Fiifer-Bedingung angegeben wird (Schliisselwort cond),
dann wihle ein Schema mit zwei Abbruchbedingungen, sonst wihle als default eine
Abbruchbedingung.

(4) Wenn in der Spezifikation fir Eingangsparameter sowie Ergebnistyp der Funktion nur
natiirliche Zahlen vorkommen, dann wiihle ein Schema, das nur fiir natiirliche Zahlen
definiert ist, sonst wihle ein Schema, das fiir Listen definiert ist.

Reprisentation von aktuellen Problemliseprozessen

Bisher wurde am Beispiel der Fakultitsfunktion dargestellt, wie bei Vorhandensein einer
Experten-Wissensstruktur iiber Rekursion aktuelle Aufgaben gelost werden konnen. Dieser
ProzeB soll nun abstrakter angegeben werden, Dabei wird zunichst dargestellt, wie ein
Experte ausgehend von einer Aufgabenspezifikation einen lauffihigen Programmcode
erstellt. Danach wird gezeigt, wie Experten andere kognitive Leistungen im Bereich Re-
kursion mit det vorgeschlagenen Wissensstruktur erbringen kénnen.

Allgemein nehme ich an, daB ausgehend von einer Aufgabenstellung die dafiir spezi-
fischsten Wissensstrukturen im Langzeitgedichtnis aktiviert werden. Im Falle der von mir
vorgeschlagenen Reprisentation wird also ein Rekursionsschema zusammen mit den daran
gebundenen Produktionsregeln aktiviert. Ein aktives Rekursionsschema wird von mir als
mentales Modell im Sinne von Johnson-Laird (1983) und Holland, Holyoak, Nisbett und
Thagard (1987, Kap. 2) bezeichpet. Das aktive Schema reprasentiert erstens die Struktuor
einer rekursiven Funktion und wird zweitens, mit den daran gebundenen Produktionsregeln,
dynamisch verindert. Wie im vorangegangenen Abschnitt dargestellt, wird das partiell
instantiierte Schema solange verfeinert, bis eine vollstindig definierte rekursive Funktion

vorliegt.
Eine abstrakte Darstellung des Losens rekursiver Aufgaben durch Aktivation eines Sche-

mas mit daran gebundenen Regeln gibt Abbildung 9.



88 Kapitel 6

Sdmmhl

Akﬂvlomng

%’,

]

WW'G

[, produrtons. |

stching

Abb. 9: ProzeB der rekursiven Programmierung bei Verwendung der Schema-Regel-Struktur

Eigentlich beginnt der dargestellte Prozeh mit der Prisentation einer natiirlichsprachigen
Aufgabenstellung. Diese Aufgabe kann von einet zweiten Person gegeben werden, oder der
Programmierer kann sie sich selbst stellen. Die Aufgabe wird im nichsten Schritt als
Spezifikation (geforderte Semantik des zu schreibenden Programms) reprisentiert. Diese
Spezifikation ist Jnput in das hier vorgeschlagene Modell. Die Reprisentation der Spezifika-
tion instantiiert einen SuchprozeB in der im Langzeitgedichtnis gespeicherten Schemahier-
archie. Hier gehe ich davon aus, dad bei Experten eine effiziente Suchstrategie vorhanden
ist: So fithrt das Vorkommen einer Zihlvariable (Schliisselwort count in der Spezifikation}
zum Beispiel dirckt zu einer Suche im Ast der endrekursiven Strukturen. In Fillen, in denen
aus der Aufgabenspezifikation kein Hinweis auf die Struktur der Rekursion ableitbar ist,
wird als defauli-Wert das Teil-Rest-Schema aktiviert, da die meisten rekursiven Funktionen
auf dieser Struktur basieren.

Jedes Schema besteht aus zwei Komponenten: Den Leerstellen fiir die Funktionsstruktur
und den Leerstellen fiir die Regelstrukiur. Da beim Experten die an ein Schema gebundenen
Regeln vollstindig vorhanden sind und hinreichen, eine rekursive Funktion zu kodieren,
werden hier in Ubereinstimmung mit Anderson’s ACT"-Theorie (1983) diese Regeln als
dominante Wissensquelle der Problemltsung betrachter. Die Regeln beziehen zundchst
Information aus der Aufgabenspezifikation, um das aktivierte Schema zu instantiieren.
Sobald das Schema particll instantiiert ist, greifen die Regeln zusitzlich auf Werte in der
Funktionsstruktur zu, um diese weiter zu belegen. Der Prozet der Regelanwendung wird
solange fortgesetzt, bis die Funktionsstruktur vollstindig definiert ist.
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Das Ziel des Modelis ist es, abzubilden, wie rekursive Aufgaben von Anfingern geldst
werden und wie dies zu einer Erweiterung der Wissensstruktur fiihrt. Prinzipiell konnte das
Modell einfach dahinpehend erweitert werden, zu erkkiren, wie andere kognitive Aufgaben
in Bezug auf rekursive Funktionen bewiltigt werden. Die von mir vorgeschlagene Wissens-
struktur bildet hierfiir eine ausreichende Basis. So konnte zum Beispiel modelliert werden,
wie ein Experte nach Losung einer Aufgabe erkliren kann, wie er zu der Losung kam: Die
Funktionsstruktur des Schemas ermdglicht es, die einzelnen Instantiierungsprozesse zu
verbalisicren. Eine weitere modellierbare Leistung ist das Beurteilen vorliegender, also nicht
selbst programmierter rekursiver Funktionen. Mit Beurteilen ist zunichst das Klassifizieren
von Funktionen nach problemrelevanten Merkmalen gemeint., Dies ist einfach durch Einord-
nen der Funktion in die Schemahicrarchie moéglich. Darauf aufbauend konnte auch das
Erschiiefen der Semantik einer Funktion modelliert werden. Zu diesem Zweck miifite die
vorgeschlagene Reprisentationsstruktur jedoch erweitert werden. Prinzipiell miften die
Regein, die ausgehend von der Spezifikation einer Aufgabe zur Erzeugung eines Funktions-
caddes fithren, "rockwins” angewendet werden, also von der im Aktionsteil angegebenen
Kodiervorschrift auf die Anwendungsbedingungen und somit auf die Spezifikation verweisen.

Das bisher dargestellte Modell bildet ab, wie Personen, die bereits eine Menge von
Wissen iiber Rekursion erworben haben, dieses Wissen im Langzeitgedichtnis reprisentieren
und zur Lasung neuer Aufgaben anwenden knnen. Thema der Arbeit ist jedoch die Induk-
tion neuen Wissens. Das bisher dargestellte Modell dient als Zielvor
stellung fiir den Wissenserwerb und liefert die strukturelle Basis fiir die Modellierung des
Lemprozesses, auf die in den folgenden Abschnitten eingegangen wird.
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6.3 Aufgabenlésung und Wissensinduktion beim Programmieren mit Beispiclen

Dieser Abschnitt dient der Darstsllung von Wissensstrukturen bei Novizen im Bereich
rekursive Programmierung, Dabei wird davon ausgegangen, daft ein Novize zunichst sein
Wissen iiber rekursive Funktionen in einem einzigen, nur radimentir strukiurierten Schema
reprisentiert hat. Dicses Schema ist unterspezifiziert, so daB eine Aufpabensteliung nicht
ohne Zugriff auf weitere Information zu bewiltigen ist. Als zusitztiche Information wird hier
eine Beispielfunktion vorgegeben. Der Anfinger muf also - im Gegensatz zum Experten -
zusitzlich Informationen @ber eine Beispiclfunktion irs Kurzzeitgedichtnis hatten. Eine
Aufgabe wird nicht mehr allein durch Anwendung von Regeln zur Instantiierung eines
Schemas gelast, sondern die fehlenden Wissensstrukiuzen miissen iiber Prozesse des anlogen
Transfers inferiert werden. Als Ergebnis des analogen Transfers wird ein neues Schema
inferiert, das die strukturellen Gemeinsamkeiten von Aufgabe und Beispiel reprasentiert.
Zudem werden neue Produktionsregeln generiert, die eine Abstraktion des Lisungsprozesses
von Aufgabe und Beispiel darstellen.

Map kane beim Erwerb von derat beteichsspezifischern Wissen, welches zudem die
Beherrschung eines neuen Formalismus - nidmlich siner Programmiersprache - verlangt,
nicht davon ausgehen, daB der Lernproze$ ausschiieBlich durch analogen Transfer von Bei-
spielen gelingt. Einige Informationen zur Strukoor und Fupktionsweise rekursiver Funktionen
sollten einem Neuling direkt verbal {Vorlesung, Buch) vermittelt werden. Im folgenden wird
davon ausgegangen, daf die Lernenden bereits die Syntax der in Kapitel 5.3 definierten
einfachen funktionalen Sprache behetrschen und in der Lage sind, einfache nicht rekursive
Funktionen in dieser Sprache zu definieren. Damit verfigen sie bereits iiber das Wissen, daB
Funktionen aus cinem Kopf und einem Rumpf bestehen, wobel im Kopf der Name der
Funktion, die Namen und Typen der Eingangsparameier sowie der Typ des Funktionsergeb-
nisses definiert werden und im Rumpf eine, mdglicherweise verschachtelie Anweisung
kodiert werden muB, die in Abhdngigkeit von den Eingangsparametern das Funktions-
ergebnis definiert.

Zundem wird vorausgesetzt, daB die Lernenden einige grundlegende mathematische Kennt-
nisse besitzen, wie zum Beispiel die Beherrschung der arithmetischen Grundoperationen. Es
wird weiter angenommen, daf Anfinger folgende Grundinformationen fiber rekursive
Funktionen erhalten, bevor sie versuchen, die erste rekursive Funktion mn kodieren: Erstens
sollte ihnen mitgeteilt werden, daB rekursive Funktionen stets einen Aufruf ihrer selbst
enthalten, Zweitens sollte ihnen verdeutlicht werden, da8 rekursive Funkiionen immer mit
Hilfe bedingter Anweisungen definiert werden, wobei fiir cinen Fall direkt ein Ergebnis
angegeben wird und fiir alle anderen Fille das Ergebnis rekursiv berechnet wird. Schlieflich
sollte ihnen bekannt sein, daB die Abbruchbedingung der bedingten Anweisung nur erreicht
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werden kann, wenn der Parameter, der in der bedingten Anweisung erscheint, im rekursiven
Aufruf in die entsprechende Richtung verindert wird. Anfinger sollten also iiber folgendes
Wissen Uber Rekursion verfiigen:

Schema: Rekursion.allgemein

Kopf: FUN name (pariist = {pitga; it
Rumpf:
Abbruchbedingung: IF <boolsche Anweisung auf einem p, € parlist>
direkter Fall: THEN wert
rekursiver Fall: ELSE < Anweisung mit name (Minimierung eines p; € parlist} >
FIN
schreibe Rekursion: R1
verfeinere Kopf: R2
verfeinere Rumpf: R3
verfeinere rekursiven Fall: R4’

verfeinere Abbruchbedingung und direkten Fall: R9’

Die allgemeine Information tiber die Strukwur rekursiver Funktionen soll bekannt sein.
Anstelle der konkreten Vorgabe der Konzeptstrukturen (vgl. Kap. 6.2) sind die Leerstellen
hier mit sehr vagen Informationen belegt. Ein korrekt erworbenes Konzept ist erst dann
vorhanden, wenn die entsprechende Regel zur Belegung dieses Konzeptes erworben ist. Zu
Beginn verfiigt ein Lernender lediglich &ber die Regeln, daB eine rekursive Funktion zu
schreiben ist (R1}, liber die notwendigen Schritte zur Kodierung eines Funktionskopfes (R2)
und iiber das Wissen, daf bei der Programmierung des Rumpfes (R3) der rekursive (R4}
und der direkte Fall zusammen mit der Abbruchbedingung (R$’) kodiert werden muS8.
Regeln 4 und 9 sind damit lediglich rudimentir vorhanden. Das Ziel (IF bedingung) ist klar,
der Weg dorthin (THEN akrion) nicht.
Alle weiteren Regeln zur Kodierung des Rumpfes der Funktion sind noch nicht erworben.
Soll nun eine rekursive Funktion programmiert werden, ist der Anfinger auf zusitzliche
Information, wie etwa eine strukturgleiche Beispielfunktion, angewiesen. Nehmen wir an,
es soll eine Funktion summe programmiert werden, die die Summe aller Zahlen von null bis

n ausgibt:

Schema: Aufgabe.Semantik

fname : summe

fimput : mNAT

foutput: ( PLUS (ali(n), range[n..0]); sum{0}=0): NAT

Das einzig vorhandene Rekursionsschema wird aktiviert. Regeln 1, 2 und 3 werden ausge-
fithrt, so daB die Funktion nun folgendermaBen vorliegt:
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Schema: Rekursion.allgemein
Kopf: FUN summe (n:NAT):NAT
Rumpf:
Abbruchbedingung: IF <boolsche Anweisung auf n>
direkter Fall: THEN wert
rekursiver Fall; ELSE <Anmweisung mit summe {(Minimierung vorn n)> FIN

Wiirde der Lernende keine weitere Information erhalten, so konnte er versuchen, durch
Ausprobieren ans Ziel zu kommen. Die Erfolgswahrscheinlichkeit bei diesem Vorgehen wiire
jedoch sehr gering. In einer natiirlichen Lernsituation wiirde fiir die Ldsung der ersten
Aufgaben sicher entweder ein Tutor oder Dozent Beispiele vorgeben, in fiir das Selbst-
studium geeigneten Lehrbiichern wiirden ebenfalls Beispielprogramme angegeben. Natiirlich
hingt der Losungserfolg und auch der Lemgewinn zu diesem frithen Stadium stark von der
Art der zur Verfiigung stehenden Beispiele ab. Nehmen wir an, der Lernende wiirde als
Beispiel die Faktultitsfunktion erhalten. Fiir das Beispiel Liegt sowohl die Semantik, als auch
die Lésung vor. Die Semantik des Beispiels wiirde in einer natiirlichen Lernsituation verbal
beschricben (vgl. Kap. 6.2), hier wird wieder direkt die Spezifikation angegeben:

Schema: Beispiel.Semantik

foame : faku

finput : m:NAT

foutput: { MULT (all(n), range[n..1]); faku(0)=1 ): NAT

Die Losung der Fakultitsfunktion wird in einer zweiten Instantiierung des Rekursions-
schemas reprasentiert;

Schema: faku, Rekursion.allgemein

Kopf: FUN faku (n:NAT):NAT
Rumpf:
Abbruchbedingung: IF EQUAL(n,0)
direkter Fall: THEN 1
rekursiver Fall: ELSE MULT(n, fakuMINUS(n,1))) FIN

Nun liegen dem Anfinger also Aufgabenspezifikation, Beispielspezifikation und Beispiells-
sung vor, um das Rekursionsschema fiir die Aufgabenldsung zu instantiieren. Der weitere
ProzeB wird von bereits vorhandenen allgemeinen Strategien des Vergleichs von Aufgabe
und Beispiel (Mapping), sowie der Anpassung des Beispiels an die Aufgabe (Adaptation) be-
stimmt (vgl. Kapitel 4; Novick & Holyoak 1992). Dabei wird prinzipicll folgendes Vorgehen
angenommen:
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1) Finden des zu einem Teil der Syntax des Beispiels passenden Teils in der Spezifikation
des Beispiels:
bsp.rekursion -> bsp.spezifikation

2) Finden eines zur Beispielspezifikation identischen oder strukturgleichen Teils in der
Aufgabenspezifikation:
bsp.spezifikation -> aufgabe.spezifikation

3) Mapping:
bsp.spezifikation : bsp.rekursion :: aufgabe.spezifikation : 7

Nehmen wir an, dafl ein Anfinger, im Gegensatz zu einem Experten, zunachst versucht,
die Funktion “von oben nach unten", alsc ausgehend von der Abbruchbedingung zu kodieren
(vet. Anderson, Conrad & Corbett 1989). Dieses Vorgehen kann auch bei Experten hiufig
beobachtet werden, man kann jedoch vermuten, daf dabei intern bereits die Struktur der Re-
kursion erschlossen wurde. Nun versucht der Anfinger, die Abbruchbedingung und den
direkten Fall bei Beispiel und Aufgabe zu vergleichen. Dabei geht er so vor, daBl er ver-
sucht, die in der Syntax des Beispiels vorgegebenen Symbole in der Spezifikation der
Aufgabe wiederzufinden:

Rekursion.faku Spezifikation. faku
EQUAL(n,D) : range[n..0]

In der Spezifikation der Aufgabe sind analoge Teile zu den bei faku ermittelten identifizier-
bat: range[n..0] wird dort ebenfalls gefunden. Damit fiihrt der Vergleich von Aufgabe und

Beispiet zu folgendem Ergebnis:
faku summe

range(n..0) : EQUAL(n,0} i range[n,0] : ?

Da die Sperifikation hier fiir Fakultit und Summe denselben Range angibt, wird ein voll-
stindiges Mapping auf Identitit durchgefiihrt:

EQUAL -> EQUAL
n ->n
g -> 0

Fiir den direkten Fall werden Unterschiede in den Spezifikationen identifiziert:

faku summe
faku(®)=1 : 1 o summe(0)=0: ?
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Das Mapping fiihrt also zu
1->0.

Dadurch entstehen folgende vorliufige Regeln:

R10/11":

IF (Zie]l = Finde Priifbedingung)

THEN Abbruchbedingung : = EQUAL (p,Minimum(Aufgabe.semantik. foutput.range)
R12*%:

IF (Ziel = Finde Ergebnis)

THEN direkter Fall := x IN Aufgabe.semantik.name(bottom) =x.

Die Aufrufstruktur dieser Regeln wird in R9” festgelegt:

RY’

IF (Ziel = verfeinere direkten Fall)

THEN WITH Aufgabe. Rekursion. numpf DO
Finde Priifbedingung; (* R10/11°%)
Finde Ergebnis; (*R12’ %)

Damit sind sehr spezifische Regeln fir die Kodierung von Abbruchbedingung und direliem
Fall erworben: Anstelle von zwei Regeln zur Ermittlung des kleinsten Teilproblems (R10)
und zur Formulierung der entsprechenden Abbruchbedingungen (R11) existiert nur eine
Regel (R10/11’).Die Regel ist noch micht parametrisiert und es wird noch nicht auf den
rekursiven Parameter Bezug genommen, um das kleinste Teilproblem zu ermittein, Zudem
behandelt Regel 10/11" nur Funktionen auf patiirlichen Zahlen. Regel 127 verlangt, dab der
Wert fiir den direkten Fall direkt aus der Aufgabenspezifikation abzulesen ist.

Das Rekursionsschema filr die Aufgabe ist nun partiell instantiiert: Im Funktionsrumpf
muB mmn noch der rekursive Fall ermittelt werden, Wieder wird zunichst versucht, die
Syntax der Fakultitsfunktion und ihre Spezifikation aufeinander zu bhezichen:

Rekursion.faku Spezifikation. faku
MULT(n, faku(MINUS(z, 1))} - MULT(all{n), range[n..0])

In der Aufgabenspezifikation wird entsprechend PLUS(all(n). rangefn..0]) identifiziert und
es erfolgt folgendes Mapping:

MULT(all(n),range([n..0]} : MULT(n, faku(MINUS(n,1))} :: PLUS(all{n),range(n..0] : ?
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MULT -> PLUS
n ->1
faku ->> summe

MINUS(n,1) -> MINUS(n,1)
Nach diesem Mapping entstehen folgende weitere vorlaufige Regeln:

R&’
IF (Ziel = finde Minimierung)
THEN Minimierung : = MINUS(p,1)

RT

IF (Ziel = Finde "Verkniipfer™)

THEN WITH Aufgabe.Semantik. foutput DO
verknilpfer : = Operation in Operation(all{z})

R&’

IF (Ziel = Finde Operation)

THEN "hilfsop” : = id(p)

R4’

IF (Ziel = verfeinere rekursiven Fall)

THEN WITH Aufgabe.Rekursion.rekursiver Fatl DO
finde Minimjerung; (* R6" *)
finde_verkniipfer; (* R7° *)
finde operation; (* R8'*)

Hier ist zu beachten, daf} dic in den Regeln verwendeten KonzZepte und Ziele bereits mit den
beim Expertenmodell belegten Namen verwendet werden. Dies macht keine Aussage
dariiber, da# die Anfinger nun tatséchlich zum Beispiel einen Verkniipfer oder eine Opera-
tion finden wollen, relevant fiir die Annahmen des Modells sind lediglich die Regelaspekte,
die zur Suche in der Spezifikation und zur Instantiierung von Schemaleerstellen filhren. Die
Regeln zur Kodierung des rekursiven Falls bleiben bisher sehr eingschrinkt: Eine Regel zur
Identifikation des rekursiven Parameters entfillt, da Aufgabe und Beispielfunktion nur je
einen Parameter p enthalten. Als Minimierungsregel wird direkt MINUS(p, 1} gespeichert.
Der Verknipfer wird gefunden, in dem in der Spezifikation gepriift wird, welche Operation
die Anweisung afl umschlieBt. Zusitzlich wird angenommen, daf das erste Argument der
Verkniipfungsfunktion imumer der Eingangsparameter der Funktion ist.

Nach Lasung der Aufgabe swmnme mit Hilfe des Beispiels faku verfigen die Lernenden
jetzt also zusdtzlich zum allgemeinen Rekursionsschema itber ein spezifischeres Schema,
mimlich das der Teil-Rest-Rekursion mit Verwendung des Eingangsparameters als "Teil" auf
natiirlichen Zahlen, An dicses neuerworbene Schema sind auch die wihrend der Aufgabenls-
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sung inferierten Regeln gebunden:

Schema: Rekursion.allgemein

Kopf: FUN name (partist = {ptdi; Vil
Rumpf:
Abbruchbedingang: IF <boolsche Anweisung auf einem p; e parlist >
dirckter Fall, THEN wert
rekursiver Fall: ELSE <Anweisung mit name (Minimierung eines ,; e parlist)> FIN
schreibe Rekursion: R1
verfeinere Kopf: R2
verfeinere Rumpf: R3
verfeinere rekursiven Fall: R4’

verfeinere Abbruchbedingung und direkten Fall:  R¢

4

Schema: Helursion. Teil-Rest, wert,nat

Kopf: FUN name (parlist = {p:NAT}):NAT
Rumpf:
Abbruchbedingung: TF EQUAL{p Minimur)
direkter Fall: THEN wert
rekursiver Fall: ELSE verkniipfer(p, name(p,MINUS(p,1))) FIN
schreibe Rekursion: R
verfeinere Kopf: R2
verfeinere Rumpf: R3
verfeinere rekursiven Fall: R4 ,R6’ R7,RE’

verfeinere Abbruchbedingung und direkten Fall: R9’ R10",R11" R12’

Die Aufgabenldsung und die Beispiellosung sind als vollstindig instantijerte Schemata als
Kinder des inferierten Schemas ebenfalls im Langzeitgedichtnis gespeichert.

Wie aus der Darstellung offensichttich warde, ist die Losung von Aufgaben bei geringem
Vorwissen ein sehr langwieriger Prozess. Dicser Prozef ist auch fehleranfillig, da nie
auszuschlieBen ist, daB vorliegende Gemeinsamkeiten von Aufgabe und Beispiel nicht
erkannt werden oder aber Unterschiede zwischen Aufgabe und Beispiel filschlicherweise als
strukturelle Gemeinsamkeiten identifiziert werden. Dies kann vorallem durch in der Ober-
flichenstruktur fehlende Gemeinsamkeiten beziehungsweise Irreleitung durch ebensolche
Gemeinsamkeiten bedingt sein (Novick 1988). Dies ist der Fall, solange die Schemahier-
archie noch schr unvollstindig und instabil aufgebaut ist und solange noch wenige Regeln
inferiert sind. Eine unvollstindige Reprisentation von Funktionsstrukturen fiihrt zur Fehl-
klassifikation von Aufgaben, eine unvollstindige Regelmenge fithrt zu einer fehlerhafien
Instantijerung des Schemas.

Die bisher erworbene Schemastruktur ist sehr speziell, da sie aus zwei, sehr dhnlich
strukturierten Aufgaben abstrahiert wurde. Entsprechend sind fiir die Losung einer anders
gearteten Aufgabe wieder aufwendige Inferenzprozesse notwendig. Es ist aber
ebenso moglich, dafh das new inferierte Schema zur Losung der neuen Aufgabe verwendet
wird und sich so fehlerhafte Losungen ergeben. In Fillen, in denen es einer Person aufgrund
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der vorliegenden Wissensstrukiur nicht mdglich ist, ein erfolgreiches Mapping durchzufih-
ren, kann eine Losungsstrategie sein, die nicht klassifizierbaren Teile der Beispielfunktion
einfach in die Aufgabenldsung zu iibernehmen.

Je mehr rekursive Funktionen erfolgreich mithilfe von Beispielfunktionen geltst wurden,
desto einfacher und schreller sollten neue Programmieraufgaben bewiltigt werden. Dies ist
aber offensichtlich nur dann maglich, wenn Beispiele und Aufgaben so gewihlt wurden, daB
sinnvolle Verallgemeinerungen moglich sind.

6.4 Zusammenfasseng des Modells und Ableitung empirisch priifbarer Hypothesen

Im folgenden werden die in Kapitel 6.2 und 6.3 formulierten Annahmen zunichst absirakt
dargestellt, Im Anschluf daran werden dann aus dem formulierten Modell des Wissenser-
werbs empirisch prifbare Annahmen abgeleitet.

Ganz allgemein ist der Prozef der Losung einer Aufgabe folgendermallen darstellbar
(Abb. 10):

K
Spezifikadon ——_, Schema __T__. m

Abb. 10: Schematische Darstellung des Prozesses der Aufgabenldsung

Ausgehend von einer Aufgabenstellung wird mithilfe einer Klassifikationsfunktion {K) ein
entsprechends Schema ausgewihlt. Dieses Schema wird mit den daran gebundenen Trans-
formationsregeln (7) schrittweise solange verfeinert, bis eine Losung der Aufgabe vorliegt.
Wirde in dem Modell die Aufgabenlésung programmiersprachenunabhingig kodiert, so
wilrde eine Menge von Ubersetzungsfunktionen (U) bengtigt, die die Implementierung der
rekursiven Funktion in einer konkreten Programmiersprache beschreiben. Damit ergibt sich
in Anlehnung an die Vorstellung von induktiven Prozessen als Homomorphismen (Holland,
Holyoak, Nisbett & Thagard 1986; vgl. Kap. 3.5, Kap. 4.5; siehe Anhang A.2) also folgen-

des Bild (Abb. 11):
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sem = Spezifikation
Isg = Funktionscode
schema = aktiviertes Schema
abs = abstrakte Losung
K : Klassifikator mit vier Merkmalsdetektoren

™

sem - > schema mit K = (kl, k2, k3, k4)
kl: count -> Endrekursion
sonst - > default Teil-Rest-Rekursion
k2: Endrek. + cond -> 3 Abbruchbed.
Endrek. sonst ->> default 1 Abbruchbed.
k3: Teil-Rest + Operation ->> Teil = Qperation
Teil-Rest + sonst -> Teil = Wert
k4: NAT -> NAT
(NAT + LIST) v LIST -> LIST

: Transformationsfunktion
sem - > Isg

» mentale Transformationsfunktion
schema -> abs

: "Ubersetzungsfunktion”
ordnet Strukturen der abstrakten Lasung und der Syntax einer Programmiersprache einander zu
abs -> Isg

Abb. 11: Darstellung der Lsung einer rekursiven Aufgabe als kommutatives Diagramm

In der oberen Zeile des Diagramms (Welt) sei die korrekte Transformation von einer
Aufgabenstellung in eine rekursive Funktion abgebildet. In der unteren Zeile entsprechend
die notwendigen internen Reprisentationen zusammen mit den Regeln zur Aufgabenidsung.



Ein imegratives Modell zum induktiven Erwerb von rekursiven Programmiertechniken 99

In einem ersten Schritt muB die vorliegende Programmieraufgabe mit Hilfe der durch die
Schemahierarchie gegebenen Merkmale klassifiziert werden. Dies geschieht mithilfe einer
Klassifikationsfunktion K: sem - > schema. Die Klassifikationsfunktion ist eine Familie von
Merkmalsdetektoren. Jeder Detektor priift die Ausprigung eines durch die Schemahierarchie
gegebenen Merkmals. Dadurch wird das Schema, das der Aufgabensperzifikation am stark-
sten entspricht, aktiviert. Mit Hilfe der an das Schema gebundenen Regeln (7} wird das
Schema zu einer abstrakten Definition einer rekursiven Funktion verfeinert. Diese abstrakte
Lasung wird mit Ubersetzungsregeln U in eine Programmiersprache transformiert. Ist in der
oberen Zeile des Diagramms die korrekte Transformation angegeben, so kommutiert das
Diagramm, wenn K und U korrekt sind. Das heiBt, daf die Klassifikation der Aufgabe ein
Schema aktiviert, an das Regeln gebunden sind, mit denen die korrekte Funktion zur
Spezitikation gebunden werden kann und daB die Uberfilhrung in die Syntax einer Program-
miersprache ebenfalls beherrscht wird: T"(K(sem)) = U-1(T(sem)). Da die Uberset-
zungsfunktion U "in beide Richtungen" funktionieren muB, also ein Isomorphismus ist,
ergibt sich auch: (T (K(semjj) = I{sem}.

Bisher wurde dargesteflt, wie eine Aufgabe mithilfe gegeigneter Wissensstrukturen, die
aus dem Langzeitgedichtnis abgerufen werden, geldst werden kann. Sind nur rudimentiire
Wissensstrukturen im Langzeitgedichtnis vorhanden, ist also der Lernprozeff noch nicht
abgeschlossen, kann als zusitzliche Information eine Beispielfunktion herangezogen werden.
Wihrend also ein Experte zur erfolgreichen Aufgabenldsung lediglich die Spezifikation der
Aufgabe und das entsprechende Schema zusammen mit den daran gebundenen Regeln
benotigt, miissen Lernende zusitzlich die Spezifikation und Idsung eines Beispiels zur
Verfiipung haben. Wie oben bereits angedeutet, wird zur Vereinfachung des Modells auf die
explizite Reprasentation von Syntaxwissen und grundlegendem mathematischen Wissen
verzichtet.

Entsprechend erweitert sich das Modell fitr den LernprozeB (Abb. 12):
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schema » absA
mit
sem = Spezifikation
Isg = Punktionscode
schema = aktiviertes Schema
abs = abstrakie Losung
K : sem -> schema mit K = (k1, k2, k3, k4)
T., Ty : sem -> lIsg
T’ T’y : schemsa -> abs
: abs - > lsg
K : IsgB -> schema  ; zur Erginzung der unvollstindigen Klassifikationsfuktion K
Inferenzfunktionen:

Inferenz des Losungswegs:
il(semB,absB) -> z(semB,absB} ; Zuordnung von Konstrukten der Spezifikation und der Lésung des Bei-

spiels
i2(z(semB,absB)) - > T'B ; Inferenz des Losungsweges des Beispiels
i3(T'B,semA) -> T'A ; Inferenz des Losungsweges der Aufgabe

Inferenz eines generalisierten Schemas:

mi: (absA,absB) ->> schema'.fkt

m2: (T'A,T'B} ->> schema’.rgl

L (mt(absA,absB),m2(T'A,T'B} ->> schema’

Abb. 12: Darstellung des analogen Transfers



Ein integratives Modell zum induktiven Erwerb von rekursiven Programmiertechniken 101

Das zweidimensionale Diagramm zur Modellierung des Expertenverhaltens bei der Losung
eingr Programmieraufgabe wird hier zu einem dreidimensionalen Diagramm erweitert. Die
obere Ebepe stellt wieder die korrekte Transformation einer Aufgabenstellung in eine
rekursive Lasung dar, in diesem Fall fiir das Beispiel und die Aufgabe. Dabei liegen fiir das
Beispiel Spezifikation sowie Lisung vor, fir die Aufgabe mur die Spezifikation. Es exisitiert
eine vorliufige Klassifikationsfunktion X, die entweder unvollstindig oder sogar fehlerhaft
ist. In einem frithen Stadium des Lernprozesses kann anstelle von K auch die Beispicllosung
zur Auswahl eines Schemas verwendet werden: K Isg, -> schema. Das Rekursionsschema,
mit dem sich die Beispielfunktion reprisentieren 1ift, wird aktiviert. Im beschriebenen Fall
war nur ein Schema vorhanden, das aktiviert werden konnte. Es wird versucht, die Aufgabe
ebenfalls mithilfe dieses Schemas zu 1dsen. Das heiBt, in dem Modell wird angenommen,
dal Anfinger die Beispielstruktur zunfichst unhinterfragt iibernehmen.

Ist ein Schema aktiviert, wird versucht, die in diesem Schema noch nicht vorhandenen,
aber notwendigen Regeln zur Schemainstantiierung mit Hilfe einer Zuordnung von Beispiel-
spezifikation und Beispiellosung zu infericren. Dies geschieht, in dem der Funktionsrumpf
der Beispielfunktion komponentenweise auf Entsprechungen in der Beispielspezifikation
iberpribft wird (i2(i]{semB,absB))). Auf diese Weise werden die Regeln 7’ gencriert und
durch einen VergleichsprozeB von Spezifikation und Lisung des Beispiels mit der Spezifika-
tion der Aunfgabe in Regeln T, iiberfiihrt (i3(T"R, semA)). Die Anwendung dieser Regeln
fuhrt zu einer Losung der gestellten Aufgabe. Die Zuordnung von T,* und Ty’ (mlI) sowie
der Vergleich der instantilerten Funktionsleerstellen von Aufgabe und Beispiel (m2) fihrt zu
einer Inferenz der notwendigen Struktur zur Lisung der Aufgabe. Die identifizierten Regeln
zur Kodierung der Beispielfunktion werden durch Ubertragung auf die Aufgabe generalisiert.
So entsteht ein neues Schemna, das die Charakteristika von Beispiel und Aufgabe reprisen-
tiert: Dieses Schema enthilt sowohl spezifische Werte fitr die Funktionsstruktur als auch die
entsprechende Regelstruktur zur Instantilerung der Funktionsstruktur,

Die Aufgabenlsung mit Beispielen ist also ein ProzeB T o (T, (K(sem,)), T'p(K(semp))) =
U (U (T, (sem,)), U T (Ty(semy))). T" 4z und U, sind dabei Abbildungen von Tupeln, deren
erste Komponente sich auf die Aufgabe und deren zweite Komponente sich auf das Beispiel
bezieht.

Wissenserwerb kann als Funktion L{ml (abs,, absg), m2(T", T'y)) beschrieben werden, die
als Ergebnis ein neues Schema liefert. Das inferierte Schema wird an das zur Lasung
aktivierte Schema als Oberschema gebunden und hat als Unterschemata die geldste Funktion
und die Beispielfunktion.

Ob die Aufgabenlosung gelingt, hingt davon ab, ob die obige Gleichung gilt. Die obige
Gleichung kann unerfullt sein, wenn entweder die Klassifikationsfunktion und/oder die

inferierten Transformationsregeln fehlerhaft sind.
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Aus dem skizzierten Modell lassen sich nun verschiedene Annahmen ableiten, die empi-
risch priifbar sind: Eine erste, sehr allgemeine Annahme ist, daB Anfinger, beim Losen von
Aufgaben mit Beispielen sehr viel Zeit bendtigen. Der hohe Zeitaufwand kommt zustande,
da aufwendige Vergleichs- und Anpassungsprozesse stattfinden miissen, um die Aufgabe
durch amalogen Transfer zu l¢sen. In direktem Zusammenhang damit ist ebenfalls anzuneh-
men, daB zu Beginn des Lemnprozesses viele Fehler bei der Aufgabenldsung gemacht
werden, die durch ein Fehlen geeigneter Klassifikations- und Transformationsregeln ver-
ursacht werden. Die wesentlichen Fehler sind dabei entweder, daB irrtiimlich strukturelle
Ubereinstimmungen zwischen Aufgabe und Beispiel angeniommen werden, oder dab tatsiich-
lich vorliegende Ubereinstimmungen nicht erkannt werden. Neben diesen Annabmen zar
Aufgabenldsung kann ebenfalls aus dem Modell abgeleitet werden, daB bei jedem Versuch,
eine Aufgabe mit Hilfe eines strukturiihnlichen Beispiels zu losen, ein Schema inferiert wird,
das die Gemeinsamkeiten von Aufgabe und Beispiel abstrakt reprisentiert. Diese Annahmen
wurden in Untersuchung I (Kapitel 8.2) Gberpriift, indem die Vorgabe von Beispiclen mit
der direkten Vorgabe der zur Aufgabenltsung notwendigen Regeln kontrastiert wird.

Zusitzlich zu diesen allgemeinen, aus dem Modell ableitbaren Arnnahmen, kénnen spezifi-
schere Aussagen iiber den Einflu von Beispielen auf den Aufbau neuer Schemata gemacht
werden. Aus Einzellfallstudien vor: Pirolli und Anderson (1985: vgl. Kap. 7) gibt es bereits
Hinweise darauf, daB die Ahnlichkeit eines Beispiels zur Aufgabe mafigeblichen Einfluf auf
das induzierte Wissen hat (vgl. auch Anderson & Thompson 1989). Beispicle, die sehr hohe
strukturelle Ahnlichkeit zur Aufgabe aufweisen (wie summe zu faku, vgl. Kap. 6.3}, er-
miglichen zwar, dab die Aufgabemdsung schneller und einfacher gelingt, fiihren aber zu
sehr spezifischen Schemainferenzen. Damit ist ein Lerntransfer nur fiir einen sehr engen
Bereich moglich. Sind Aufgabe und Beispiel strukturell sehr verschieden, gelingt méglicher-
weise keine Verallpemeinerung, so daB kein neues Schema inferiert werden kann. Auf-
gabenldsungen ergeben sich in diesem Fall durch Verwendung des allgemeinen Schemas
zusammen mit einer Versuchs- und Imumsstrategie, Erfolgreiches Lernen sollte also mit
Beispielen, die nicht zu strukiurihnlich sind aber dennoch eine gemeinsame Struktur mit der
Aufgabe aufweisen, moglich sein, Es ist bei dem derzeitigen Stand der Forschung zum Ler-
nen mit Beispielen sicher noch micht méglich, anzugeben, welcher Grad an struktureller
Ahnlichkeit zwischen Aufgabe und Beispiel die beste Voraussetzung fir einen effizienten
Wissenserwerb liefert. Zudem kann man vermuten, da8 solche Angaben auch stark von dem
Problembeteich, der etlernt werden soll, abhiingig sind. Deshalb werden fiir eine empirische
Untersuchung dieser Annahmen hier spezifische Beispiele konstruiert, die systematisch in
ihrer strukturellen Ahnlichkeit zur Aufgzabe variieren. Fiir diese Beispiele kinnen dann mit
Hilfe der im Modell postulierten Prozesse konkrete Annahmen {iber die inferierten Schemata
formuliert werden. Dieses Vorgehen wird in Untersuchung II (Kap. 8.3) realisiert.
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Kognitionspsychologische Modelle sollten zwei Klassen von Giitekriterien gemiigen: Erstens
sollte ein kognitionspsychologisches Modell so prizise formuliert sein, daB es im Prinzip
implementierbar ist, um zu gewihrleisten, daB die postulierten Prozesse kognitiver Ver-
arbeitung kensistent und vollstindig definjert wurden. Zweitens sollte ein kognitionspsycho-
logisches Modell seinen Gegenstand adiquat beschreiben. Das heift, die im Modell formu-
lierten Annahmen iiber kognitive Prozesse sollten nicht mur intuitiv psychologisch plausibel
sein, sondern einet empirischen Prifung standhalten. Ob empirische Befunde allerdings
hinreichen, um Modellannahmen als psychologisch adiquat zu beurteilen, hingt in hohem
MaBe von der Art und Weise ab, in der empirische Untersuchungen konzipiert sind. Dabei
ist einmal darauf zu achten, daf die relevanten Aspekte des Untersuchungsgegenstands
tatsichlich in der Untersuchung erfait werden (externe Validitit). Gleichreitig sollten in
einer hypothesenpriifenden Untersuchung die erhobenen Kennwerte mdglichst eindeutig auf
die in den Hypothesen genannten Ursachen riickfithrbar sein (interne Validitit).

Im folgenden werden verschiedene empirische Zuginge zum induktiven Erwerb von
Problemldsefertigkeiten dargestellt und beziiglich ihrer Tauglichkeit zur empirischen Priifung
dieses Gegenstands bewertet. Am Ende stelle ich ein Untersuchungskonzept dar, das meiner
Meinung nach besser als die dargestellten empirischen Zuginge zur Erfassung von indukti-
ven Lernprozessen geeignet ist.

7.1 Erfassung von Schemainduktion

Modellvorstellungen zum analogen Lernen von Problemidsetechniken (vgl. Kap. 4.2, Kap.
6) beschreiben Wissenserwerb als Induktion abstrakter Schemata. Ein induziertes Schema
reprisentiert dabet die Problemklasse, die durch eine geldste Aufgabe (Zielproblem) und das
dafiir verwendete Beispiel definiert ist. Die meisten empirischen Untersuchungen der
Schemainduktion beim analogen Lernen haben folgende Merkmale gemeinsam: Erstens
werden meistens einfache mathematische Problemlidsetechniken (z.B. "Finde kleinsten
gemeinsamen Teiler") als Lemgegenstand verwendet, Zweitens wird experimentell gearbei-
tet, wobei meistens der EinfluB verschiedener Bedingungen der Beispielprisentation auf den
Lemerfolg gepriift wird. Im folgenden werden drei zentrale Untersuchungen zum analogen
Lernen exemplarisch fiir diesen Forschungsbereich dargestelit.

Ross und Kennedy (1990) arbeiteten mit Aufgaben aus dem Bereich der Wahrschein-
lichkeitsrechnung. Sie untersuchten, welche Arten von Wissen beim analogen Losen von
Aufgaben generalisiert werden. Probanden erhielten zundchst Instruktionen éiber vier grund-
legende Prinzipien der Wahrscheinlichkeitsrechmung (Permutation; Kombination; Eintretens-
wahrscheinlichkeit eines Ereignisses beim k-ten unabhngigen Versuch; Wahrscheinlichkeit,
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bei & Zichungen mit Zuriicklegen ein bestimmtes Item mindestens einmal zu erhalten) indem
ihnen je eine abstrakie Beschreibung des Prinzips und eine Beispielaufgabe zusammen mit
dem Lésungsweg prisentiert wurde. Danach erhielten sie Zielaufgaben, wobei einem Teil
der Probanden jeweils ein Hinweis auf die Beispielaufgabe gegeben wurde, die den filr die
Aufgabenldsung korrekten Ansatz realisiert. Nachdem Zielaufgaben filr jedes Prinzip mit
und ohne Hinweise geldst wurden, wurde eine zweite Menge von Zielaufgaben vorgegeben,
die jetzt in jedem Fall ohne Hinweise zu beatbeiten waren. Es zeigte sich, dafi diejenigen
Aufgaben der zweiten Menge erfolgreicher geldst werden konnten, fiir deren Berechnungstyp
im ersten Durchgang Hinweise auf die zu verwendenden Beispiele gegeben wurden. Die
explizite Vorgabe eines zu einer Anfgabe strukturiiquivalenten Beispiels erleichtert also die
Generalisierung eines Problemtyps, so daff neue Probleme dieses Bereichs leichter korrekt
Klassifiziert und die entsprechenden Problemlaseprinzipien angewendet werden konnen.

In Studie von Ross und Kennedy (1990) wurde die beim Lernen mit Beispielen postulierte
Schemainferenz also mittels des Losungserfolgs bei einer Transferaufgabe empirisch erfafit.
Diese Art der Datenerhebung erbringt zwar den Nachweis, da8 die Vorgabe eines Beispiels
den Wissenserwerb positiv beeinfluBt, bleibt aber sehr unspezifisch, da die Schemainferenz
nur indirekt, Gber die Erhdhung der Problemldsungspetformanz, abgebildet wird.

Novick & Holyoak {(1991) fithrten ein Experiment zum Transfer von Losungstechniken fiir
mathematische Textaufgaben durch. Die Textaufgaben verlangten simtlich die Angabe der
kleinsten Zahl, fiir die mehrere genannte Teiler denselben konstanten Restbetrag ergeben und
ein weiterer genannter Teiler einen Rest von rull ergibt. Die Losung aller Aufgaben basiert
auf einem Vielfachen des kleinsten gemeinsamen Teilers fiir die genannten Divisoren (plus
Rest). Probanden erhielten mehrere Aufgaben dieser Art zusammnen mit einer detaillierten
Beschreibung des Liosungsprozesses. Eine dieser Aufgaben war strukturell analog zu einer
im AnschluB prisentierten Zielaufgabe. Die Probanden sollten diese Zielaufgabe losen,
wobei folgende Bedingungsvariation durchgefithrt wurde: Eine Gruppe von Probanden erhielt
einen Hinweis, welche der gelosten Aufgaben als Beispiel fir die Zielaufgabe verwendet
werden kann (retrieval Gruppe). Eine weitere Gruppe erhielt zusitzlich den Hinweis, welche
Zahlen aus Beispiel und Anfgabe korrespondieren (number-mapping Gruppe). Eine andere
Gruppe erhielt den Hinweis, welche Konzepte sich in Aufgabe und Beispiel entsprechen
(concept-mapping Gruppe). Eine Kontrollgruppe erhielt keinerlei Hinweise. Nachdem die
Probanden die Zielaufgabe gelost oder maximal 15 Minuten an der Losung gearbeitet hatten,
wurde die Schemainduktion erfaBt. Die Probanden sollten angeben, welche Ahnlichkeiten sie
in der Problemstruktur und im Losungsweg zwischen Beispiel- und Zielaufgabe feststellen.
Am Ende der Untersuchung sollte eine weitere Textaufgabe gelast werden, die zusitzlich
einen Teiler mit einem weiteren Restbetrag enthielt (Generalisierungs-Problem).

In diesem Experiment wurde erstens versucht, den EinfluB der Teilprozesse Mapping und
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Adaptation durch die verschiedenen Hinweisbedingungen zu isolieren. Dabei wurde an-
genommen, dab die Zuordnung der entsprechenden Zahlen aus Beispiel und Zielaufgabe
zentral fiir die Adaptation ist. Das Ergebnis bestiitipt diese Hypothese: Der Lisungserfolg
des Zielproblems ist am grifiten in der number-mapping Gruppe und am zweithdchsten in
der concept-mapping Gruppe, dicht gefolgt von der rerrieval Gruppe. Die Kontrollgruppe
zeigt mit Abstand den geringsten Losungserfolg bei der Zielaufgabe, Zweitens wurde der
Zusammenhang zwischen dem Lasungserfolg bei der Transferaufgabe und der Schemain-
duktion erfaft. Dabei wurden die beantworteten Fragen zur Ahnlichkeit zwischen Aufgabe
und Beispiel von Ratern den Kategorien gute, mittlere und schwache Schemainferenz
zugeordnet. Es zeigte sich, daB eine pute Schemainferenz einen starken Zusammenhang mit
der erfolgreichen Lisung der Zielaufgabe aufweist. SchlieBlich wurde der Einfluf des
inferierten Schemas auf die Losung der Generalisierungsaufgabe erfabt. Dabei zeigte sich,
daf die Qualitit des inferierten Schemas in hdherem Zusammenhang mit dem Lisungserfolg
der Generalisierungsaufgabe steht, als die erfolgreiche Losung des Zielproblems.

Novick und Holyoak (1991) priifen den ProzeB des analogen Lernens differenzierter als
Ross und Kennedy (1990). Sie fithren erstens eine Trennung der beim analogen Problemld-
sen postulierten Teilprozesse (retrieval, mapping, adaptation} durch und erfassen zweitens
die Schemainferenz auf zwei unterschiedliche Arten, indem sie zum einer direkt nach
Ahnlichkeiten zwischen Aufpabe und Beispiel fragen und zum anderen den Losungserfolg
bei einer Generalisierungsaufgabe erheben. Die Generalisierungsaufgabe ist, anders als die
Transferaufgabe im Experiment von Ross und Kennedy (1990), nicht nur eine weitere
Aufgabe des selben Problemtyps sondern stellt eine Verallgemeinerung der bisher bearbeite-
ten Probleme dar. Die Erhebung des beim analogen Problemldsen inferierten Schemas durch
explizite Nachfrage ist, trotz der methodischen Probleme, die bei der Klassifikation offener
Antworten auftreten (vgl. Tergan 1986), ein Fortschritt gegentiber der alleinigen Erhebung
des Lasungserfolgs bei Transferaufgaben.

Sowohl in der Studie von Ross und Kennedy (1990} als auch in der Studie von Novick
und Holyoak (1991) wird mit Beispielen gearbeitet, die so konstruiert wurden, daB sic eine
miglichst hobe strukturelle Ahnlichkeit zu den Zielaufgaben aufweisen. Unter Umstinden
gelingt es nicht immer einfach, Beispiele auf diese Art zu konstrujeren. In fedem Fall sind
immer Annahmen dariiber zu treffen, welche Abweichungen zwischen Beispiel und Aufgabe
die Struktur nicht betreffen. Se konnte ein strukturihnliches Beispiet fir eine Aufgabe nur
eine Konstante @ durch eine Konstante b ersetzen, ein anderes Beispicl aber eine Konstante
& durch einen Ausdruck b+x. Zudem erheben die beiden bisher dargestellen Untersuchungen
nicht, welchen Einflu verschiedene Grade struktureller Ahnlichkeit auf den Schemaerwerb
haben. Zu diesem Zweck miiften die Beispiele sich systematisch in ibrer strukturellen
Ahnlichkeit zu den Aufgaben unterscheiden. Eine Studie, in der Beispiele auf diese Art
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konstruiert werden, wurde von Reed und Bolstad (1991) durchgefiihrt.

Reed & Bolstad (1991) arbeiten in ihrer Untersuchung mit sogenannten work problems.
Als einfachster Fall muB fiir ein Paar von Arbeitern mit unterschiedlichen Arbeitsgeschwin-
digkeiten (rare) berechnet werden, wieviel Zeit (fime) sie gemeinsam zur Erledigung einer
Aufgabe {rask) benotigen (Typ 0). Komplexere Probleme geben die Arbeitsgeschwindigkeit
eines Arbeiters relativ zum anderen an, oder ein Arbeiter arbeitet linger an der Aufgabe als
der andere, oder ein Teil der Aufgabe ist bereits erledigt. Dabei konnen in einer Aufgabe
entweder eine dieser Komponenten (Typ 1) oder zwei Komponenten (Typ 2} oder alle drei
Komponenten (Typ 3) verindert werden. Die Autoren untersuchten den EinfluB der Vorgabe
von Beispielen und Regeln auf den Lasungserfolg von mehreren unterschiedlich komplexen
Zielaufgaben (Typ 0 bis Typ 3). Dabei wurden folgende Instruktionsbedingungen verwendet:
Probanden erhielten entweder ein einfaches Beispiel (Typ 0) und dessen Lisung oder ein
komplexes Beispiel (Typ 3) und dessen Lisung oder beide Beispicle oder eine Beschreibung
des Losungsprozesses oder schlieblich eines der Beispiele zusammen mit den Lasungsregeln.
Um eine Aufgabe mit einem Beispicl zu 16sen, miissen dabei mur Zahlen ausgetauscht
werden, wenn Aufgabe und Beispiel vom selben Typ sind, oder aber eine bis drei Trans-
formationen gemacht werden, je nach dem wie weit der Typ der Aufgabe vom Beispieltyp
entfernt ist. Wihrend fiir die Probanden, die nur mit den Regeln arbeiteten, der Losungser-
folg der verschieden komplexen Aufgaben generell sehr niedrig lag, zeigte sich fir die
anderen Lernbedingungen ein anmihrend linearet Zusammenhang zwischen der Anzahl
notwendiger Transformationen und dem Lasungserfolg. Dabei brachte die Kombination eines
Beispieltyps mit der Regelvorgabe fiir beide Beispieltypen kaum einen Vorteil. Die Vorgabe
des komplexen Beispiels hatte einen geringen Vorteil gegewiber der Vorgabe des einfachen
Beispiels und der Losungserfolg bei Vorgabe beider Beispieltypen war deutlich hoher als bei
allen anderen Lernbedingungen. Reed und Bolstad (1991) konnten einen Einflub der Bet-
spieldhnlichkeit auf den Ldsungserfolg der Ziclaufgaben nachweisen. Es wire jedoch
sinnvoll, zusatzlich zu priifen, wie sich unterschiedliche Beispielihnlichkeiten auf den Sche-
maerwerb auswirken.

Die drei dargesteliten Arbeiten sind typische Vertreter fir die im Bereich analoges Lermen
durchgefiihrten Untersuchungen. Der expetimentelle Zugang - durch kontrolliere Variation
unabhiingiger Variablen und zufillige Zuweisung von Probanden zu den Bedingungen -
liefert Ergebnisse, die es etlauben, die Befunde von der untersuchten Stichprobe zu generali-
sieren. Nachteilig an den beschriebenen Experimenten ist jedoch, daB sie aof einen Mebzeit-
punkt beschrinkt bleiben. Der Erwetb von Problemldsefertigkeiten in einem komplexen
kognitiven Bereich ist ein lingerfristiger ProzeB, dem diese Art von Untersuchungsstrategie
nicht gerecht wird. In natiirlichen Lernsituationen lisen Anfinger sicher eine Menge von
Aufgaben mit Hilfe strukturihnlicher Beispiele und inferieren dabei allmihlich immer
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adidquatere Schemata iiber den Problembereich, so daB sich Eifizienz und Korrektheit der
AufgabenlGsung immer mehr erhohen und allmihlich kein Bedarf mehr fiir die Nutzung von
Beispielen besteht. Um also tatséichlich den Prozef des analogen Lemens zu erfassen, sollten
die induzierten Schemata sowie die Losungsperformanz bei Transferaufgaben zu mehreren
Zeitpunkten erhoben werden.

7.2 Experten-Novizen-Vergleiche

Eine indirekte Methode, den ProzeB des Wissenserwerbs zu erfassen, sind Experten-Novi-
zen-Vergleiche, Dieses Untersuchungsparadigma wurde von Chase und Simon (1973} in
Smdien zur Wissensorganisation beim Schach bekannt gemacht und dann in einer Vielzaht
von Studien in komplexen kognitiven Bereichen, wie Physik (Chi, Feltovich & Glaser 1981)
und Programmierung (Shoeiderman 1976) iibernommen.

Dabei werden Personen chne oder mit geringer Erfahrung in einem Bereich (Novizen) mit
Personen, die langjihrige Erfahrung in diesem Bereich haben (Experten) beziiglich ver-
schiedener kognitiver Leistungen verglichen. Im Bereich Programmierwissen werden
meistens Reproduktionsaufgaben, Fehlersuchaufgaben oder Fragen zum Programmver-
stindnis, aber nur sehr selten Programmicraufgaben verwendet (vgl. Soloway & Spohrer
1989). Hiufig werden zusiitzlich zu den Extremgruppen Zwischengruppen mit mittlerer
Lernerfahrung eingefiihrt (Soloway, Bonar & Ehrlich 1989,

Die Analysen der Unterschiede, die Gruppen mit verschiedener Erfahrung beziiglich der
erthobencn Variablen aufweisen, gibt indirekten Aufschiuff dber den Lernprozef. Lese-
strategien bei der Memorierung von Programmcode, sowie Giite und Reihenfolge der
Programmreproduktion fassen Schluffolgerungen auf eine Entwicklung der Wissensorganisa-
tion vom Novizen zum Experten zu (Widowski & Eyferth 1986). Fehlersuchstrategien sowie
tatsichlich identifizierte Fehler in Programmtexten peben zusitzlich Hinweise iber die
Reprisentation von Programmierkenzepten (Gugerty & Olson 1987, Putnam, Sleeman,

Baxter & Kuspa 1986).

Kahney (1989} versuchte zum Beispiel zu identifizieren, welches Konzept Novizen iiber
Rekursion haben. Zu diesem Zweck prisentierte er Experten und Novizen drei kurze
Programme. Das geforderte Programmverhalten war anschaulich beschricben. Im Prinzip
sollte jedes Programm an jedes Element einer Liste einen Eintrag anhingen. Eines der
Programme war nicht rekursiv und verdnderte lediglich das erste Listenelement. Ein weiteres
Programum war als Endrekursion realisiert, jeder Listeneintrag wurde direkt beim Einlesen
verandert. Das dritte Programm war teil-rest-rekursiv programmiert, so daf} zunichst alle
Listenelemente auf einen Stack gepackt wurden und die Listenelemente beim rekursiven
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Aufstieg in umgekehrter Reihenfolge verindert wurden, Kahney (1989) bat Novizen und
Experten anzugeben, welche der drei Programme das gewiinschte Verhalten zeigen und die
getroffene Wahl Zu begriinden. Er konnte zeigen, daB Experten ein korrektes Modelt
rekursiver Programme haben, das er als Copy-Muodell bezeichnet: Jeder rekursive Aufruf
erzeugt eine Kopie des rekursiven Programms. Novizen verfiigen dagegen uber ein Schlei-
fenmodell, bei dem das rekursive Programm Parameter erhait, sie verindert und dann das
rekursive Programm mit neuen Parametern aufruft (Loop-Modell). Bei diesem Modell von
Rekursion sollten die Novizen zwar das endrekursive Programm aber nicht das teil-rest-
rekursive Programm als korrekt akzeptieren. Dies war bei einem GroBeil der Novizen
tatsichlich der Fall.

Experten-Novizen-Vergleiche geben zwar Aufschiuf iiber unterschiedliche Wissens-
strukturen zu verschiedenen Lernzeitpupkten und erméglichen es, daraus Hinweise auf den
LernprozeB abzuleiten. Diese indirekt erschlossenen Arnahmen iiber Wissenserwerbsprozes-
se miissen aber sehr global bleiben, da bei diesem Vorgehen keine Xenntnisse iiber Bedin-
gungen des Lernens vorliegen, die zur Verinderung der beobachteten Novizen-Représen-
tationen in Richtung der Experten-Reprisentationen fithren. Dies liegt daran, daB bei
Experten-Novizen-Vergleichen die Lernerfahrung nicht kontrolliert ist: Es bleibt offen, wie
hiufig und auf welche Art und Weise sich die Mitglieder der verschiedenen Erfahrungs-
gruppen mit dem untersuchten Problembereich auseinandersetzen und damit, welche Lernbe-
dingungen auf den LernprozeB einwirkten.

Im Bereich Programmierwissen sind solche eher explorativen Zuginge liblich. Hiufig
werden anstelle eines Experten-Novizen-Vergleiches auch Personen mit geringer aber
vergleichbarer Programmiererfahrung aufgrund eines Vortests in verschiedeme Leistungs-
gruppen eingeteilt und dann versucht, Programmlese- und Fehlersuchstrategien zu identifi-
ziert, die diese Leistungsunterschiede erkliren (z.B. Samurcay 1989). Oder Lermende werden
nach Merkmalen, wie allgemeine Intelligenz oder motivationalen Orientierungen, in Gruppen
geteilt und es wird gepriift, ob diese Merkmale einen Einfluf auf Erwerben ven Program-
miertechniken haben (z.B. Kurland, Pea, Clement & Mawby 1989).

Systematische Untersuchungen zum Einfluf von Lehrstrategien, so wie sie in den experi-
mentellen Untersuchungen zum analogen Lernen (Kap. 7.1) durchgefiitut werden, fehlen fast
vollstindig. Stattdessen werden hiufig eher aus dem Bereich der Pidagogik stammende
Curricula, die kanm theoretisch fundiert sind, in quasi-experimentellen Studien miteinander
verglichen (Heller 1987). Eine Ausnahme bildet eine Studie von Kessler & Anderson (1986).
Hier wurde der Einflud der Reihenfolge der Vermittlung iterativer und rekursiver Konzepte
auf das Verstindnis dieser Kontrollstrukturen experimentell gepritft und es zeigte sich, daB
der Transfer zwischen diesen Konzepten asymmetrisch ist. Wihrend eine Kenntnis iterativer
Kontrollstrukturen den Erwerb rekursiver Techniken positiv unterstiitzt, erleichtert eine
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Beherrschung rekursiver Kontrolistrukturen den Erwerb von Schleifentechniken nicht.

7.3 Einzelfallstudien

Experten-Novizen-Vergleiche sind dann ein sinnvolles Forschungsinstrurgent, wenn kaum
theoretische Modellvorstellungen iiber den Forschungsgegenstand vorhanden sind, wie dies
in dem 80er Jahren im Bereich Programmierwissen der Fall war. Ein expiorativer Zugang
erméglicht, eine erste Annaherung an den Untersuchungsgegenstand und kann die Grundlage
fir die Generierung von Modellvorstellungen liefern, die dann in hypotheserpriifende
Untersuchungen minden. Fin explorativer Zugang, der detaillierte Aufschliisse iiber Linger-
fristige Lemnprozesse liefert, sind Einzelfallstudien. Die Forschergruppe um Anderson
{Anderson, Farrell & Sauvers 1984; Pirolli & Anderson 1985) sammelte Protokolle von
Personen beim Lernen der Programmiersprache LISP. Diese Protokolle bildeten die Grund-
fage fiir die Entwicklung des Schifler-Moduls in einem intelligenten tutoriellen System zur
Vermittlung von LISP (Anderson, Conrad & Corbert 1989). Zudem fihrten die Beobachtun-
gen von LISP-Lernenden zur Entwicklung eines Produktionssystemmodells zum analogen
Lernen (Anderson & Thompson 1989; vegl. Kap. 4.3).

Pirolli und Anderson (1985) untersuchten mehreye Personen, die ihre ersten Erfahrungen
mit rekursiver Programmierung machten. Ein Teil der Personen arbeitete dabei mit LISP,
andere Personen mit LOGO (Papert 1980) bzw. SIMPLE (Shrager & Pirolli 1983). Die
Personen hatten dabei Lehrbilcher, wie zem Beispiel "Lets Talk [ISP" (Siklossy 1976} zur
Vertiigung. Das allgemeine Vorgehen bei Einzelfaflstudien ist, daf eine Person in Gegenwart
eines Versuchsleiters versucht, eine Aufgabe zu 15sen und dabei angewiesen ist laut 7u
denken. Die laute Denken Protokolle zusammen mit den Ldsungsversuchen liefern dann die
Datenbasis zur Analyse des Lernprozesses. Pirofli und Anderson stellten zunichst fest, daff
alte Probanden Beispicle aus den Lehrbichern zurate zogen, um ihre ersten rekursiven
Programme zu erstellen. Zudem wurde im Schnitt mehr als ¢in Drittel der Zeit auf das
Betrachten der Beispiele verwendet. Dewaillierte Protokollanalysen ergaben zum Beispiel
folgendes Bild: Eine Person sollte als erste rekursive LISP-Funktion die Funktion SETDIFF
kodieren. SETDIFF erhitt zwef Listen 2ls Argumente und liefert als Ergebnis eine Liste der
Elemente, die nur in der ersten, nicht aber in der zweiten Liste enthalten sind. Die Person
bendtigte etwa eine Stunde, um diese Funktion zu kodieren. Sie zog dabei eine rekursive
Funktion aus dem Lehrbuch von Siklossy (1976) m Hilfe, die eine Liste der gemeinsamen

Elemente zweier Listen liefert:
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(INTERSECTION (LAMBDA (SET! SET2)
(COND ((NULL SET1 ()
((NULL SET2 ()
((MEMSET (CAR SET1) SET2)
(CONS (CAR SET1) (INTERSECTION (CDR SET1) SET2))

)
( T NTERSECTION (CDR SET1) SET2))
)) )

Die Person bildete zunichst eine Analogie zwischen INTERSECTION und der zu [dsenden
Aufgabe SETDIFF, in dem sie erkannte, daf SETDIFF ein Element aus SET1 nicht iiber-
nimmt (CDR SET1), wenn INTERSECTION dieses Element iibernimmt {CAR SET1) urd
umgekehrt. Im Anschluf versuchte die Person, den Code von INTERSECTION so zu
verindern, dafl er den Anforderungen von SETDIFF geniigte. Die erste Bedingung wurde
demzufolge direkt iibernommen. Die Person erkannte dann, daf die zweite Bedingung zu
verandern ist: Enthilt die zweite Liste kein Element, so mu8 SETDIFF die erste Liste
zuriickliefern. Die folgenden zwei rekursiven Fille bereiten der Person Schwierigkeiten,
cbwohl die korrekte Analogie bereits erkannt wurde. Am Ende erkannte die Person, daf die

korrekte Lisung durch eine Vertauschung des dritten und vierten Ausdrucks erzeugt werden
kann:

(SETDIFF (LAMBDA (SET1 SET2)
(COND ((NULL SET1 ())

((NULL SET2 SET1)
((MEMSET (CAR SET1) SET2) (SETDIFF (CDR SET1) SET2))
(T
(CONS (CAR SET1) (SETDIFF (CDR SET1) SET2))
)

1) )

Das Vorgehen dieses und weiterer Probanden lieferte erste Hinweise, daB beim Erlernen
rekursiver Programmierung die Nutzung von Analogien von entscheidender Bedeutung sind.
Zugleich wurde offensichtlich, daB der VergleichsprozeB zwischen Beispiel und Aufgabe fiir
Anfinger keineswegs trivial ist. Die Beobachtung der Person bei der Losung nachfolgender
Anfgaben lieferte wichtige Hinweise, wie stark beim Problemltsen verwendete Analogien
die Losung nachfolgender Aufgaben beeinflussen. Als zweite Aufgabe sollte die Person eine
Funktion kodieren, die priift, ob eine Menge Teilmenge einer zweiten ist. Zur Losung dieser
Aufgabe bendtigte die Person nur eine halbe Stunde. Wissensstrukiuren die durch Losung
von SETDIFF mit hilfe von INTERSECTION inferiert wurden, konnten direkt zur Losung
der neuen Aufgabe verwendet werden. Fir eine weitere Aufgabe, bei der die Potenzmenge
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einer Liste zu bilden war, bendtigte die Person dagegen 3,5 Stunden, wobei zusitzlich viele
Hinweise vom Versuchsleiter gegeben wurden. Um die Potenzmenge einer Menge zu
erzeugen, ist eine andere rekursive Struktur als fiir die zuvor gelosten Avfgaben notwendig
(Baumrekursion versus lincare Rekursion).

Einzelfallstudien dieser Att liefern wertvolle Hinweise iiber lingerfristige Lernprozesse.
Die "Lautes-Denken"-Protokolle knnen Auskuntt tiber Prozesse der Informationssuche und
-veratbeitung bei der Lasung einer Aufgabe geben. Die skizzierte Studie von Pirolli und
Anderson (1985) liefert zudem wertvolle Hinweise iiber die Abhidngigkeit von Wissenser-
werbsprozessen von den verwendeten Beispielen, Allerdings ist, anders als bei Experimen-
ten, eine Generalisierung der Befunde iiber die analysierten Einzelpersonen hinaus micht
zulissig, da keine Kontrolle moglicher konfundierender Variablen (Vorwissen, Motivation,
Versuchsleitereffekte etc.) vorgenommen werden kann.

7.4 Experimentell kontrollierte Erfassung des Erwerbs von rekursiven Problemldse-
fertigkeiten mit LEAR

In den vorangegangemen Abschnitten wurde argumentiert, daB der adiquate empirische
Zugang zur Pritfung von Hypothesen das Experiment ist. Nur experimentelle Designs
ermdglichen die Pritfung von in einem Modell {einer Theotie) formulierten Kausalannahmen.
Allerdings umfaBten die oben dargestellten Experimente zum analogen Lernen nur einen
MeBzeitpunkt, so daf lediglich rudimentire Lernprozesse in wenig komplexen Wissens-
bereichen dadurch empirisch priifbar sind, Im Bereich Programmieren Lernen wurden
dagegen bisher hauptsiichlich quasiexperimenteile Untersuchungen oder Einzelfallstudien
durchgefiihrt. In Experten-Novizen-Vergleichen kann Aufschluf dber die Wissensrepri-
sentation zu mehreren Erfahrungszeitpunkten gewonnen werden, die Lemnerfahrung selbst
bleibt dabei jedoch auBerhalb der empirischen Kontrolle. Einzelfallstudien geben detzillierten
Aufschlufl iiber Lernprozesse in einer relativ natiirlichen Lernumgebung, lassen jedoch keine
Verallgemeinerung zu.

Um Annahmen iber Lernprozesse in einem Kopnitiv komplexen Wissensbereich zu
pritfen, ist ein experimenteller Zogang, der mehrere MeBzeitpunkte umfat, notwendig. Die
einzige mir bekanmte Untersuchung, die dieser Strategie folgt, stammt von Kessler und
Anderson (1986; vgl. Kap. 7.3). Hier wird jedoch nicht analoges Lemen, sondern der Ein-
flu§ der Reihenfolge des Erwerbs iterativer versus rekursiver Kontrollstrukturen auf den
Lemzuwachs gepriift. Zur empirischen Priifung von Annahmen zum analogen Lemen
rekursiver Programmiertechniken, so wie sie in Kapite! 6 formuliert wurden, wurde eine
Versuchsumgebung geschatfen, die folgenden Kriterien geniigen sollte:
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- Der Erwerb rekursiver Programmiertechniken sollte in Interaktion mit einer Program-
mierumgebung am Computer stattfinden.

- Die Programmierumgebung sollte einfach zu bedienen sein, so daB auch Personen ohne
Computererfahrung damit zurecht kommen.

- Die Interaktion der Lernenden mit der Programmierumgebung sollte vollstindig erfabar
sein.

- Der Lernproze$ sollte mehrere Sitzungen umfassen.

- Lehrmaterial (Beispiele) sollte kontrolliert dargeboten werder.

- Die funktionale Programmiersprache sollte einen méglichst geringen Umfang an Syntax
haben, so daB der Erwerb rekursiver Programmiertechniken méglichst wenig von Proble-
men mit der korrekten syntaktischen Kodierung der Funktionen belastet ist-

Entsprechend habe ich die Lernumgebung LEAR entwickelt, die diesen Anforderungen
geniigt (siehe auch Anhang B.2). Als funktionale Sprache, wurde dabei die einfache Sprache,
die in Kapitel 5.3 vorgestelit wurde, verwendet. Die Lermumgebung wurde auf einen
Interpreter fiir diese Sprache aufgesetzt. Fir den Benutzer stellt sich die Oberflicke von
LEAR folgendermaBen dar (siehe Abb. 13):

-
Schreibe ¢ine reiaxsive Funktion lest, die des
lotze Blement siner Liste |, dis mindestens

oin Element enthiR, susgitt. *Fshlermeldungsn®

FUN last (1:NATLIST):NAT
IF EMPTY (_

‘Lernhiife®

"INTERPRETER"

Abb, 13: Die Benutzeroberfliche von LEAR
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Der Bildschirm ist in 5 Fenster eingeteilt. Tn der linken Bildschinmhilfte befinden sich
Fenster fiir folgende drei Funktionsbereiche:

- Im Fenster "Aufgabe" wird eine Aufgabenstellung prisentiert beziehungsweise einige
Eingaben zum Testen der Funktion vorgeschlagen.

- Im Editorfenster kann eine Funktion kodiert werden. Der Editor ist ein einfach zu bedie-
nender Zeileneditor.

- Darunter ist ein Fenster fiir die Interaktion mit dem Interpreter. Hier konnen die kodierten
Funktionen mit konkreten Eingabewerten ausgewertet werden.

In der rechten Bildschirmhilft befinden sich zwei weitere Fenster.

- Im oberen Fenster werden Fehlermeldungen gegeben. Syntaxfehler werder zusitzlich
durch Curserpositionierung im Editorfenster signalisiert. Die Fehlermeldungen sind dabei
sehr spezifisch, so daff die Korrektur von syntaktischen Fehlern mit moglichst wenig
Aufwand verbunden ist. Filr die in den Expetimenten verwendeten Aufgaben auch seman-
tische Fehler 2uriickgemeldet. Semantische Fehler werden durch interne Simulation von
Interpreteraufrufen mit kritischen Testwerten ermittelt, Dadurch kann festgestellt werden,
ab die Funktion die in der Aufgabe vorgegebene Semantik erfillt und ob sie auch fir
"Extremfille” (leere Listen, null) funktjoniert. Nichtterminierende Funktionen werden
{iber eine Kombination von Speicherplatzabnahme und Zeitbedarf bei der Interpretation
ermittelt.

- Schlielich wird in einem Lemnhilfefester das Lehrmaterial (Beispiele) vorgegeben.

In den beiden in Kapitel 8 dargesteflten Untersuchungen wurde ein Curriculum, das vier
Lektionen von jeweils ca, 3 Stunden umfadt, verwendet (siche Tab. 2). Die ersten beiden
Lektionen dienten der Eintibung der Syntax der Programmiersprache und dem Vertrautwer-
den mit der Lernumgebung. In den folgenden beiden Lektionen sollten rekursive Funktionen
erstellt werden.
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TABELLE 2
Curriculum zur Einfiithrung von Grundkonzepten
funktionaler Programmierung

LEKTION I
Struktur von Funktionen, Parameter, Datentypen,
arithmentische Anweisungen, Verschachtelung von Anweisungen

* Interaktive Einfilhrung in die Bedienung von LEAR

Aufgabe 1.1
Schreibe eine Funktion malvier, die FUN malvier {x:NAT) :NAT

eine Zahl x mit 4 multipliziert MULT (x, 4)
ausgibt. FIN
Aufgabe 1.2
schreibe eine Funktien addxy, die FUN addxy {x:NAT,Y:NAT} :NAT
eine um 1 erniedrigte Zahl x zu PLUS (MINUS (x,1},Y)
einer Zahl y addiert. FIN

Also (x-1) + ¥.
erster Parameter: x
zweiter Parameter: y

LEKTICN II
Boolsche Ausdriicke, Bedingte Anweisungen, Listen
Listenoperationen

Aufgakbe 2.1
Schreibe eine Funktion suby, die FUN sguby (x:NAT,y:NAT) :NAT
0 ausgibt, wenn eine Zahl y IF GREATER (y,x)
gréfer als eine Zahl x ist, und THEN ©
sonst y von x subtrahiert. ELSE MINUS (x,¥y)

Also wenn y > X dann 0 sonst x-y. FIN
erster Parameter: x
zweiter Parameter: y

Aufgabe 2.2
Schreibe eine Funktion subl, die FUN subi (x:NAT) :NAT
¢ ausgibt, wenn die Zahl x gleich IF EQUAL{x,0)
¢ ist, und sonst x um 1 erniedrigt. THEN 0
ELSE MINUS (x,1)

FIN
Aufgabe 2.3
Schreibe eine Funkticn sec, die FUN sec {1:NATLIST) :NAT
das zweite Element einer Liste 1 HEAD (TAIL(1))
ausgibt. FIN
Aufgabe 2.4
Schreibe eine Funktion rest, die FUN rest (1:NATLIST):NATLIST
NIL ausgibt, wenn die Liste 1 IF EMPTY {1}
leer ist und sonst 1 ohne ihr THEN NIL
erstes Element ausgibt. ELSE TAIL({1)
FIN

* Interaktives Frage-Antwort-Progamm zur Syntax
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TABELLE 2 (Fortsetzung)

X LEKTION IIL
Einfihrung in das Konzept der Rekursion
{3 endrekursive Aufgaben)

Aufgabe 3.1
Schreibe eine rekursive Funktion FUN dubx {2z :NAT,x:NAT) :NAT
dubx, die eine Zahl z x-mal IF EQUAL(X,y}
verdoppelt. THEN z
erster Parameter: zu verdoppelnde Zahl z ELSE dubx (PLUS(Z,z},
Zweiter Parameter: Anzahl 4. Verdopp. x MINUS {x,1}])
FIN

Beispiel: z=3, x=2
dubx {3,2) ->dubx [6,1) ->dubx (12,¢) -> 12

Aufgabe 3.2
Schreibe eine rekursive Funktion FUN last {1:NATLIST) :NAT
195t. die das letzte Element eimer IF EMPTY (TAIL(1)}
Liste 1, die mindestena ein Element THEN HEAD{1)
enthilt, ausgibt. ELSE last (TRIL(1))
FIN
Beispiel: %=1ist{1,2z, 3}
last{list{1,2,3}) -> 3
Rufgabe 3.3
Schreibe eine rekursive Funktion FUN member (n:NAT, 1 :NATLIST) : HAT
member, die 1@ liefert, wenn IF EMPTY{1)
Element n in Liste 1 enthalten ist, THEN 0
und 0, wern n nicht in 1 ist. ELSE IF EQUAL{n,HEAD (1))
erster Parameter: Zahl n THENW 1
zweiter Parameter: Liste 1 ELSE member {n, TRIL(1))
FIN
Beispiel: n=2, l=liat{1,2,3)
member (2,1list(1,2,3)) -» 1
LERKTION IV
{3 teil-rest-rekursive Aufgaben)
Aufgabe 4.1
Schreibe eine rekursive Funktion FUN summe (x:NAT) : NAT
summe, die den Summenwert einer IF EQUAL(x,0)
Zahl x mit all ihren Vorgangern THEN ¢
kis 0 berechnet, ELSE PLUS (x, summe {
MINUS (x,1) )}
Beispiel: x=5 ergibt S5+443+2+140 = 15 FIN
Aufgabe 4.2

Schreibe eine rekursive Funkticn FUN genlist{n:NAT) :NATLIST
genlist, die gine Liste absteigender IF EQUAL(n,0)

Zahlen von n bis 1 ausgibt. THEN NIL
ELSE CONS (n,genlist|(
Beigpiel: n=5 ergibt (5,4,3,2,1) MINUS{x,1)})
FIN

Aufgabe 4.3
schreibe eine rekursive Funktion FUN suml (1:NATLIST) : NATLIST
suml, die eine Liste ausgibt, die IF EMPTY (TAIL(1}}

die Summen je zweiexr benachbarter THEN NIL
Elemente der Liste 1 enthalt. ELSE CONS(PLUS (HERD (1],
1 enthdlt mindestens ein Element. HEAD(TAIL({1))),
guml {TAIL{1}))
FIN

Beispiel: l=1list(é,4,1) ergibt (10,5}
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Der Ablauf des Programms ist folgendem Flufdiagramm zu entnehmen (vgl. Abb. 14):

Korrekte Obemnahme | nein
von Vorgaben?

)

Abb, 14; FluBdiagramm fiir den Ablauf einer Sitzung mit LEAR

I—» smbedingung

Ldsung

Fehlermseidung

A 4

h
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Zunichst wird eine Kennummer fiir die Person erfragt, die mit dem System arbeitet. Aus
einer Informationsdatei wird die aktuelle Lektion sowie die Versuchsbedingung erfragt. Die
Versuchsbedingung gibt vor, welche Art von Lehrmaterial der Proband erhilt. Im folgenden
werden alle Eingaben in einem log-file protokolliert. Im log-file werden Lektionsnummer
und Aufgabennummern vermerkt und alle Eingaben zusarnmen mit Zeiten protokolliert.

Die erste Aufgabenstellung der aktuellen Lektion wird im Aufgabenfenster ausgegeben.
Bei der Kodierung der Funktionen miissen dabei der vorgegebene Funktionsname sowie die
Paramternamen und die Parameterreihenfolge aus der Aufgabenstellung iibernommen
werden. Diese Restriktion war notwendig, um die semantischen Fehler durch eine einfach
gehaltene interne Simulation ermitteln zu kénnen.

Im folgenden ist der Curser im Editorfenster positioniert. Der Editor kann durch Driicken
der ESC-Taste verlassen werden. Hier wird dann zuniichst gepriift, ob ein Zeitmaximum
iiberschritten ist. Um die Untersuchungen in Gruppen durchfiihren zu kdnnen, ‘wurde als
Zeitobergrenze 30 bzw. 20 Minuten pro Aufgabe vorgegeben. Ist die Zeitobergrenze
iiberschritten, so wird im Lehrhilfefenster die korrekte Funktion vorgegeben.

Ansonsten wird die Funktion parsiert. Hier wird zuniichst gepriift, ob die in der Auf-
gabenstellung vorgegebenen Namenskonventionen eingehalten wurden. Danach wird die
Funktion auf syntaktische Korrektheit tiberpriift. Wird ein Syntaxfehler gefunden, so wird
dieser im Fehlerfenster gemeldet und der Curser wird im Editor an die Fehlerposition ge-
setzt. Apalog werden in einem nichsten Schritt Typfehler ermintelt und gemeldet. Ist auch
die Typisierung fehlerfrei, so wird die Funktion mit verschiedenen kritischen Testwerten
dem Interpreter {ibergeben und die Auswertung wird - nach aufen nicht sichtbar - durch-
gefiihrt. Werden semantische Fehler ermittelt, so werden diese ebenfalls im Fehlerfenster
angegeben. Der Curser wird auf die erste Zeile der Funktion positioniert.

Nur wenn die Funktion syntaktisch und semantisch korrekt ist, kann der Editor verlassen
werden und der Curser wird ins Interpreterfenster gesetzt. Die Funktion kann nun mit
konkreten Testwerten aufgerufen werden, das Tracing der Funktionsauswertung wird im
Hilfefenster ausgegeben. Sind alle Aufgaben der Lektion bearbeitet worden, wird das
Programm beendet, ansonsten wird die nichste Aufgabe vorgegeben.

Dic im folgenden Kapitel dargesteltten Untersuchungen wurden mit dieser Lernumgebung
durchgefthrt. Die dort konkret verwendeten Lernhilfen sind den entsprechenden Abschnitten

Zu entnehmen.



8 Experimentelle Untersuchungen zum induktiven Erwerb rekursiver
Programmiertechniken

Im folgenden werden zwei empirische Untersuchungen zum induktiven Erwerb von rekursi-
ven Programmiertechniken vorgestellt. Dabei wird zunichst der allgemeine Rahmen fiir
beide Untersuchungen skizziert. Die untersuchungsspezifischen Hypothesen und Ergebnisse
werden dann in den entsprechenden Abschnitten berichtet. Untersuchung 1 diente unter
anderem dazu, die Tavglichkeit des grundlegenden Vorgehens zu erproben und 70 prifen,
ob das Lernen von rekursiven Programmiertechniken mit Beispielen im Rahmen der gewahl-
ten Untersuchungsstrategie zu einem mit den entwickelten MeBinstrumenten erfafibaren
Lernerfolg fishrt. Insbesondere mubte zunichst gewahrleistet werden, dad die Lernumgebung
LEAR, sowie das viertigige Curriculum geeignet sind {vg}. Kap. 7.4), um Perscnen chne
Computervorerfahrung wnd mit wenig formaler Vorbildung in wenigen Tagen die Grundla-
gen rekursiver Programmierung zu vermitteln. Eine sinnvolle Priifung von Hypothesen iiber
Lernprozesse ist nur dann mdglich, wenn die Personen generell ein Mindestmaf an Lernlei-
stung erbringen kénnen, da sonst sufgrund von bortom-Effekten keine Unterschiede be-
ziiglich der verwendeten Lernbedingungen erfafbar sind. Zudem wurde geprift, ob das
Lernen mit Beispielen sich mit den gewihlten MeBinstrumenten von einem anderen Lehrma-
terial unterscheiden 148t.

In Untersuchung 11 konnte dann davon ausgegangen werden, daB die entwickelte Unter-
suchungsprozedur geeignet ist, um Lernprozesse m erfassen. Hier wurde das Lemen mit
Beispielen dann spezifischer untersucht, indem der Einfluf der Ahnlichkeit, die Beispicle

und zu Issende Aufgaben aufweisen, auf den Lernproze8 und den Wissenserwerb geprift
wurde.

8.1 Uberblick iiber die Untersuchungen

Beiden empirischen Untersuchungen liegt ein gemeinsamer Ablaufplan zagronde, der 7am
besseren Uberblick den Untersuchungen vorangestellt wird. Die in beiden Untersuchungen
verwepndeten Lebr- und Testmaterialien werden ebenfalls bereits an dieser Stelle vorgestellt.
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TABELLE 3
Untersuchungsablauf fiir Untersuchung I und [1
(spezifische Erhebungen in Klammern)

1. Tag
Begriifung

>  Erhebung von demographischen
Daten, Computervorerfahmung &
Mathematikkenntnissen (30 min)

(> L IST-70 ZR,RA 30 min)

++* Einfithrungsphase ***

Unterricht zu Lektion I (60 min)
Def. von Funktionen, Daten-
typen, arithmetische Anweisun-
gen, Verschachte!te Anweisun-
gen

Pause (10 min)
Hinweise zur PC-Bedienung

LEKTION I: (60 min}
Programmieren von 2 nicht-
rekursiven Funktionen

2. Tag

Wiederholung der Syntax aus
Lektion | {30 min)

Unterricht zu Lektion 1{60 min}
Boolsche Ausdrilicke, bedingte
Anweisungen, Listen

Pause (10 min)
LEKTION Iz (90 min)

Programmieren von 4 nicht-
rekursiven Funktionen

3. Tag

> Syntaxtest {30 min}
Einf. in die Rekursion (30 minj
*** Experimentelle Phase ***

{> !I: 1. Durchgang Sortierver-

suche {30 min)

Pause {10 min)

LEKTION {11: {75 min)
Programmieren von drei en-
drekursiven Funktionen

4, Tag

2. Durchgang Sortierver-
suche (30 min)

{>

LEKTION {V: {75 min)
Programmieren von drei teil-
rest-rekursiven Funktionen

Pause {10 min)

3. Durchgang Sortierver-
suche (30 min)

(> 1

~ AbschluBRtest (30 min)

Entlohnung
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Das Curriculum ist so kenzipiert, daB in den ersten beiden Lektionen der Umgang mit der
Programmierumgebung sowie die Syntax der funktionalen Sprache vermittelt wird und in
zwei darauf folgenden Lektionen jeweils drei rekursive Funktionen zu programmieren sind.

In der ersten Lektion wird dabei der Aufbau von Funktionen, das Parameterkonzept,
Datentypen und arithmetische Anweisungen und die Verschachtelung von Anweisungen
vermittelt. In einem interaktiven Programm wird die Bedienung der Programmierumgebung
eingeiibt. In der zweiten Lektion werden bedingte Anweisungen, boolsche Operatoren,
Listen und Listenanweisungen eingefihrt. Am Ende der Lektion wird in einem interaktiven
Frage-Antwortprogramm die gesamte Syntax nocheinmal wiederholt. In den ersten beiden
Lektionen wird der Stoff jeweils zunichst im Frontalunterricht eingefithrt und danach sind
(zwei bzw. vier) Aufgaben am Rechner zu bearbeiten. Der vermittelte Stoff steht jeder
Person in einem Handbuch zur Verfiigung, zusitzlich wurde ein Merkblatt zur Bedienung
der Lernumgebung, insbesondete die Editorbefehle, und ein Merkblatt, auf dem die Syntax
der funktionalen Sprache zusammengefaBt ist, ausgegeben. Die Handbiicher standen nur zur
jeweiligen Lektion zur Verfilgung, die Merkblitter durften wihrend des gesamten Versuches
verwendet werden. Materialien durften grundsitzlich nicht mit pachhause genommen
werden. Wahrend der ersten beiden Lektionen waren Nachfragen jederzeit erlaubt.

Zu Beginn der dritten Lektion wurde eine kurze miindliche Einfithrung in das Prinzip der
Rekursion gepeben. Es wurde die Fakultitsfunktion und eine endrekursive Funktion vor-
gestellt und die Arbeitsweise der Funktionen wurde an Handsimulationen verdeutlicht. Es
wurde darauf hingewiesen, daB rekursive Funktionen stets bedingte Anweisungen bendtigen,
daB es mindestens einer direkten und einen rekursiven Fall geben muB und dab ein Parame-
ter im rekursiven Aufruf so veriindert werden muf, daB die Abbruchbedingung wahr werden
kann und somit der direkte Fall erreicht wird. Im folgenden waren keine Fragen mehr er-
laubt. Zur Unterstiitzung standen nur die beiden Merkblitter, sowie die von der Lern-
umgebung versuchsspezifisch prisentierte Lemhilfe zur Verfligung. In Untersuchung I
handelte es sich hier um Beispicle und Erklirungstexte, in Untersuchung II wurden prinzi-
piell Beispiele zur Verfiigung gestellt (vgl. Kap. 8.2 und 8.3). In der dritten Lektion waren
drei endrekursive und in der vierten Lektion drei teil-rest-rekursive Funktionen zu program-
mierent, dies wurde den Probanden jedoch nicht mitgeteilt, Fiir jede Aufgabe waren 30 (in
Untersuchung I) beziehungsweise 20 Minuten (in Untersuchung IIy als Zeitlimit gesetzt.

Uber die vier Lektionen hinweg wurden verschiedene Kennwerte zur Beschreibung der
Stichprobe, Kontrollvariablen sowie die abhingigen Variablen zur Erfassung des lernbe-
dingungsspezifischen Wissenserwerbs erhoben.
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In der ersten Lektion wurden in einem Fragebogen demographische Daten (Alter,
Geschlecht, Smdienfach, Semesterzahl) sowie Computervorerfabrung und Mathematik-
kenntnisse erhoben. Computererfahrung und Mathematikkennenisse dienter: als Kontrollvaria-
blen. Es solite gewihrleistet sein, dab die Probanden tiber die Lernbedingungen hinweg
vergleichbare Computer- und Mathematikkenntnisse aufweisen, da anzunehmen ist, daf diese
den Lemerfolg mitheeinflyssen.

Ia Untersuchung I wurde zusitzlich die Begabung zum formal-mathematischen Denken
mit zwei Untertests des IST-70 (Amthauer 1970) erfaBt. Der Untertest ZR (Zablenreiben)
mifit die Fahigkeit zum induktiv formalen denken, der Untertest RA (Rechenanfgaben) miBt
die Fahigkeit zum deduktiven Denken mit Zahlen. Zu Beginn der dritten Lekvion wurde ein
Syntaxtest durchgefithrt. Die Rohsummenwerte des Tests dienten als Kontrollvariable, um
zu gewihrieisten, daB die in den ersten beiden Sitzungen erworbenen Syntaxkenntnisse
zwischen den Lernbedingungen vergleichbar waren.

Zur Erfassung des Wissenserwerbs wurden aus den log-files bei der Beatbeitung der
Aufgaben der dritten und vierten Lektion verschiedene Kennwerte ermittelt. Hierzu gehren
insbesondere, ob eine Aufgabe geldst wurde oder nicht, sowie dic Losungszeit. In Unter-
suchung I wurde zusétzlich erhoben, wie hiufig und wie lange eine Lernhilfe genutzt wurde.
Zudem wurden die beim Kodieren der Funktionen begangenen Fehler aus den log-files
ermittelt (vgl. Kap. 8.2).

Am FEnde der vierten Lektion wurde das erworbene Wissen tiber Rekursion i einem
Abschiubtest erhoben, der in 3¢ Minuten zu bearbeiten war (siehe Anhang D).3). Dieser Test
diente zur Erfassung des Lerntransfers, so wie dies in den in Kapitel 7.1 dargestellten Unter-
suchungen zur Schemainduktion berichtet wurde. Allerdings wurden, anders als in diesen
Untersuchungen, nicht nur echte Transferaufgaben gestellt, sondern zusitzlich andere
Aspekte, die das Verstindnis rekursiver Programmiertechniken umfabt, abgefragt. Der Test
besteht aus 21 (Untersuchung 1) bzw, 22 (Untersuchung 11} Einzelitemns, die vier Aspekte
von Wissen iiber Rekursion erfassen:

(1) Abstraktes Wissen iiber Rekursion wurde in Mehrfachwablaufgaben erfaBt (7 Items).

(2) Verstindnis rekursiver Funktionen wurde iber eine Auswah! der rekursiven Funktio-
nen erfalit, die eine vorgegebene Aufgabenstellung korrekt [Gsen (4 ltems; vgl. Kahney
1989; Kap. 7.2).

(3) Verstindnis des Ablaufs rekursiver Funktionen wurde durch Handsimulationen zur
Berechnttng ven Funktionswerten fiir vorgegebene Eingabeparameter und zur Angabe
von Eingabeparametern bel vorgegebenen Funktionsergebnissen erfaBt (8 Items).

(4y Zur Erfassung des Lerntransfers war eine weitere endrekursive sowie eine weitere
teil-rest-rekursive Funktion zu kodieren. In Untersuchung IT war zusatzlich eine Sipm-

latanrekursion 2u kodieren (2 bzw. 3 Iterns).
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Damit wurde sowohl konzeptuelles (deklaratives) Wissen iiber rekursive Funktionen als
auch die Anwendung der erworbenen Problemlésetechniken fiir verschiedene Anforderungen
erthoben. Um eine zuverlissige Skala yur Erfassung des erworbenen Wissens zu erhalten,
wurden die Testrohwerte in beiden Untersuchungen raschskaliert {vgl. Sixtl 1967; Kap. 7).

In Untersuchung IT wurde neben dieser indirekien Erfassung des Schemaerwerbs zusitz-
lich mittels Sortieraufgaben versucht, die Struktur der induzierten Schemata auf direktere Art
zu erheben. Zu diesem Zweck hatten die Probanden eine Menge von 16 rekursiven und &
nicht-rekursiven Funktionen zu drei Mefzeitpunkten nach Ahnlichkeit zu sortieren (vgl. Kap.
8.3).

Zum Abschlufi der Untersuchung wurden die Probanden in einem kurzen Fragebogen
gebeten, die Untersuchung fiir sich zu bewerten. Hierzu wurden ihnen unter anderem Fragen
nach dem selbsteingeschitzien Lernerfolg und nach dem eingeschiitzten Unterstiitzungswert
der Lehrmaterialien (Beispiele) gestell.

8.2 Untersuchung I: Der Einfluf vor Beispielfunktionen und erklirenden Texten anf
den Erwerb rekursiver Programmiertechniken®

In Untersuchung I wird der Einflu von Beispie}funktionen mit dem Einflul von erklarenden
Texten auf den Erwetb rekursiver Programmieriechniken verglichen. Die Beispiele hatten
dabei maximale strukturelle Ahnlichkeit zu den Aufgaben. Sie unterschieden sich mur in
Oberflichenmerkmalen wie Namen der Funktion, Namen der Parameter und verwendeter
Verkniipfungs- oder Hilfsfunktion {vgl. Kap. 6.2). So sind sich zum Beispiel die Funktionen
summe und faku maximal strukturihnlich (vgl. Kap. 6.3). )

In Kapitel 6.3 wurde dargestellt, wie durch Vergleich von Beispiel und Aufgabe und
Anpassung des Losungswegs des Beispiel an die Anforderungen der Aufgabe eine Auf-
gabenldsung inferiert wird. Die entdeckten Gemeinsamkeiten von Beispiel und Aufgabe
werden dann in eiter generalisierten Wissensstruktur repriisentiert. Lernen mit Beispielen
ermoglicht also den Aufbau allgemeinerer Wissensstrukturen. Bei wenig Lernerfahrung ist
jedoch die Inferenz der zur Aufgabenldsung notwendigen Regeln aufwendig und fehleranfil-
lig. Aus diesem Grund wurden als alternatives [.ehrmaterial erklirende Texte erstellt, die die
Regeln, die zur Kodierung der Aufgabe notwendig sind, direkt vorgeben. Tabelle 4 zeigt ein
Beispiel und eine Erklirung fiir die Aufgabe genlist. Alle in der Untersuchung verwendeten
Beispiele und Erklirungen sind Anhang D.1 zu entnehmen.

*Dieser Untersuchungsbericht wurde bereits zur Verdtfentlichung eingereicht und erscheim als:
Schmid, U. (1994). Programmieren lernen: Der Einfluf von Beispielfunktionen und erklirenden Texten auf den
Erwerb rekursiver Programmiertechniken, Kognitionswissenschaft, 4, (1), 47-54.


https://Ver�ffenttichu.ng

Experimentelle Untersuchungen zum induktiven Erwerb rekursiver Programmiertechniken 123

TABELLE 4
Beispiel und Erklarung fiir die Aufgabe genlist

Aufgabenstellung: Schreibe eine Funktjon genlist, die eine Liste abstei-
gender Zahlen von n bis 1 ausgibt.

Beispiel: Die Funktion slist erzeugt eine Liste, die n-mal die zahl 7
enthalt:

FUN slist (n:NAT}:NATLIST

IF EQUAL(n,0)

THEN NIL

ELSE COHNS (7,slist {MINUS(n,1}))
FIN

Erkl&rung: Um eine Liste abgtfeigender Zahlen von n bis 1 zu erzeugen, wird
im Fall, daB n = 0 ist, die leere Liste ausgegeben. Anderenfalls wird mit dem
Listenkonstruktor der aktuelle Wert von n mit dem rekursiven Aufruf der
F\.mktion verknipft. Dabel wird n im rekursiven Aufruf jeweils um eins mini-
miert.

Losung: FUN genlist{n:NAT) ;NATLIST
IF EQUALI(n, 0}
THEN NIL
ELSE CONS(n,genlist(minus{n,1}}}
FIN.

Um Hypothesen iiber den EinfluB von Beispielen und Erkfirungen auf den Wissenserwerb
zu formulieren, wird das Konzept der Informations- bzw. Berechnungsiquivalenz von Larkin
und Simon (1987} verwendet. Die Autoren schlagen dieses Konzept vor, um die Aquivalenz
von Repriisentationen (Text versus Diagramm) zu beurteilen. Zwei Materialien sind infoma-
tionsiquivalent, wenn alle Informationen, die in einem Lehrmaterial explizit gegeben
werden, aus dem jeweils anderen Material inferiert werden konnen. Zwei Materialien sind
berechnungsiquivalent, wenn sie informationsdquivalent sind und zudem die in einem
Material explizit pegebene Information "schnell und einfach” aus dem jeweils anderen
Material inferiert werden kann.

Diese etwas vagen Definitionen kénnen foigendermaBen auf den Erwerb von rekursiven
Programmiertechniken mit Erkizrungen und Beispielen ubertragen werden: Berechnungs-
dquivalenz bezicht sich auf den Losungsaufwand von Aufgaben bei Vorgabe eines Materials,
Informationsiquivalenz auf den resultierenden Wissenserwerb. Der Losungsaufwand sollte
bei Unterstiitzung durch Beispiele groBer sein, als bei Unterstitzung durch Erkldrungen, da,
wie in Kapitel 6.3 beschrieben, bei der Beispieliibertragung aufwendige Inferenzprozesse
notwendig sind, wihrend die Regeln zur Ldsung der Aufgabe in der Erklirung direkt
vorgegeben sind. Ich nehme also an, daB Erkldrungen und Beispiele nicht berechmungs-
dquivalent sind. Dagegen sollte der resultierende Wissenserwerb beim Arbeiten mit Bei-
spiclen mindestens genauso hoch sein, wie beim Arbeiten mit Erklairungen. Die beiden
Materialien sind dann informationsiquivalent, wenn die beim Lernen erworbenen Wissens-
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strukturen gleichermaBen auf Transferaufgaben anwendbar sind und wenn eine Vorgabe
beider Materialien keinen zusitzlichen Lerngewinn im Vergleich zum Lernen mit nur einern
Material bringt.

Diese Annahmen wurden bereits in einigen Experimenten im Bereich mathematisches
Problemlésen iiberpriift {(vgl. Kap. 7.1). Beim Lisen mathematischer Textaufgaben zeigte
sich, daB Arbeiten mit Beispielen zu héherem Losungserfolg der Aufgaben fiihrt als Arbeiten
mit der Vorgabe von Lisungsregeln (Reed & Bolstad 1991). Beim Lernen deduktiver bzw.
statistischer Schliisse fihrten Beispiele und verbal formulierte Erklarungen von Problem-
16seregeln zu vergleichbarem Lerntransfer (Cheng, Holyoak, Nisber & Oliver 1986; Fong,
Krantz & Nisbett 1986). Untersuchungen, die nicht nur den resultierenden Lerngewinn,
sondern auch den Lasungserfolg wihrend des Lernprozesses betrachten, sind mir nicht
bekannt.

Variablen und Hypothesen

Um die Annahmen {iber das Lernen mit Beispielen im Vergleich zum Lernen bei Vorgabe
der Problemldseregeln in erklarenden Texten empirisch zu priifen, wurde die unabhingige
Variable "Lehrmaterial” dreifach gestuft: Eine Probandengruppe erhilt Beispicle, eine zweite
Erklirungen und eine dritte beide Materialien.

Die Hypothese, daB Beispiele und Erklirungen informationsfiquivalent sind, wurde iber
einen Vergleich der Transferfeistungen nach Abschlufl der Lernphase gepriift. Als abhingige
Variable wurden die Fihigkeitsparameter der raschskalierten AbschluBtestwerte verwendet
(vgl. Kap. 8.1). Dic Materialien sind dann informationsiquivalent, wenn sich keine Unter-
schiede zwischen der Beispiel- und Erklirungsgruppe ergeben und wenn ein Lernen mit
beiden Materialien ebenfalls keinen Vorteil erbringt.

Die Hypothese, daB Beispiele und Erklarungen nicht berechnungsiquivalent sind, wurde
iiber den Aufgabenldsungsetfoly wihrend der Lernphase gepriift. Hier wurden drei ver-
schiedene abhingige Variablen betrachtet: Erstens wurde die Anzahl der in der vorgegebenen
Zeit (jeweils 30 Minuten) korrekt geldsten Aufgaben betrachtet. Probanden, die mit Bei-
spielen lernen, sollten weniger Aufgaben innerhalb des Zeitlimits losen, als Probanden der
beiden anderen Lerngruppen.

Zudem sollten sich die Gruppen beziiglich der Art der Fehler, die ihnen beim Kodieren
der Aufgabe unterlaufen unterscheiden. Probanden, die mit Erklirungen arbeiten, milBten
mehr syntaktische Fehler unterlaufen als Probanden, die mit Beispielen arbeiten. Wihrend
Probanden der Beispielgruppe eine korrekte syntaktische Funktion als Muster verwenden
kinnen, miissen Probanden der Erklirungsgruppe die Umsetzung der Funktion in die Syntax
der Programmiersprache selbst leisten. Dagegen sollten Probanden der Beispielgruppe mehr
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semantische Fehler bei der Kodicrung der Funktion begehen. Zn Beginn des Wissenserwerbs
sind wenig Wissensstrukturen vorhanden, die beim Vergleich von Aufgabe und Beispiel
sowie bei der Anpassung der Aufgabe an das Beispiel genutzt werden kénnen. Aus diesem
(l}ﬂlﬂd sollten vor allem solche semantischen Fehler begangen werden, die auf fehlerhafie
Ubernahme von Strukturen aus den Beispielen zunickzufiihren sind. Probanden, die beide
Lebrmateriatien zur Verfiiging haben, sollten sowohl weniger syntaktische als auch semanti-
Sche Fehler begehen als die beiden anderen Lerngruppen.

Schijeflich soflte sich die unterschiedliche Berechnungsiquivalenz auch in der Intensitt
der Nutzung der Lehrmaterialien widerspicgeln. Da das Losen von Aufgaben mit Beispielen
umfangreiche Inferenzen beim Vergleich und der Anpassung der Beispiele an die Aufgabe
bepdtigen, sollten Beispiele hiufiger und Yanger betrachtet werden, als Erldirungen,

Methode

Stichprobe. An der Untersuchung nahmen 49 Psychologiestudenten der TU Berlin feil,
Davon waren 36 Personen weiblichen und 13 Personen manmlichen Geschlechts. Die
Personen waren zwischen 20 und 42 Jahren alt, mit einem mittferen Alter von 26 Jahren. Sie
befanden sich im ersten bis achten Semester, im Mittel im zweiten Semester. 37 Personen
hatten Computererfahrung (Textveratbeitung, Statistikpakete), 4 dieser Personen hatten rudi-
mentire Programmiererfahrungen mit itnperativen Sprachen (BASIC biw. PASCAL). Die
Probanden wurden zufillig einer der drei Lernbedingungen zugeieilt: 17 Probanden erhielten
Erklirungen und jeweils 16 Probanden Beispiele oder beide Materialien.

Material und Durchfiihrung. Die verwendeten Instruktions- vnd Testmaterialien, sowie der
Ablauf der Untersuchung wurden bereits in Kapitel 8.1 dargestellt. Die Lehrmaterialien (Bei-
spiele, Erkidrungen, beides) wurder in der dritten und vierten Lektion im Hilfefenster von
LEAR angeboten. Um die Haufigkeit und Dauer der Nutzung der Materialien erfassen zu
konnen, muBten diese per Tastendruck angefordert werden und wieder abgeschaltet werden,
um weiter an der Aufgabenlosung zu arbeiven. Fir jede der 6 rekursiven Programmier-
aufgaben aus Lektion 3 und 4 konnten zwei Beispiele und zwei Erklirungen angefordert
werden. Diese Materialien sind Anhang D.1 zu ¢ntnehmen.

Die bearbeiteten Untertests des IST-70 (Amthauer 1970) wurden nicht nur zur Erfassung
der Kontrollvariable *Begabung zum formal-mathematischen Denken” erhoben, sondem
auch, um die Probanden nach ihren kognitiven Stilen zu unterscheiden. Dieser Aspekt der
Untersuchung wird hier nicht berichtet, die entsprechenden Hypothesen und Ergebnisse sind

in Schmid und Ulber (1993} nachzulesen.
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Ergebnisse und Interpretation

Zunichst wurden die erfaften Voraussetzungen fiir das Lemen von Rekursion fir die
Gesamtstichprobe kontrolliert und geprilft, ob die Voraussetzungen bei den drei Lernbe-
dingungen vergleichbar waren (Tabelle 5).

TABELLE 5
Leistungsniveau der Probanden

Mathemat ikbegabung IST-70
Syntaxtest Note® Selbsteinsch.®” RA IR
Gesamt (N=49) 15.4 2.8 2.5 103.4 106.4
{5.3) {1.2) (0.9) {11.6) {11.3)
Erklirungen (n=17) 15.9 2.3 2.8 106.9 108.1
(6.0) (1.1) {0.8) {11.0) (2.0}
Beispiele {n=16) 14.7 3.2 1.9 100.6  102.4
{4.8) (1.3) [0.9) (12.6) (11.8)
beides (n=16) 15.5 3.0 2.7 102.5 108.7
(5.4} (1.0} {0.9) {11.8) { 3.8}

Anmerkungen.

Angegeben gind arithemtisches Mittel und Standardabweichung in Klammerm.

: Die Note ist als Schulnote (1 = sehr dqut bis § = ungeniigend)
angegeben.

: Pie Selbsteinschitzung wurde auf einer Skala von 1 {wenig begabt}
bis 5 (sehr begabt) gegeben.

Das erworbene Syntaxwissen der Probanden war ausreichend zur Kodierung rekursiver
Funktionen. Zu Beginn der experimentellen Bedingungsvatiation gab es keine Unterschiede
zwischen den drei Versuchsgruppen (ANOVA iiber die Anzahi korrekt geldster Items mit
dem Faktor Lernbedingung; F < I). Die Fihigksit zum formalen Denken war bei den Pro-
banden durchschnittlich. Die letze Mathematiknote war im Schnitt eine 3, die Selbstein-
schitzung auf einer fiinfstufigen Ratingskala war im Schnitt als mittelmiBig begabt und die
Intelligenztestskalen der IST-70 Untertests lagen etwa bei dem filr Psychologen vorausgesetz-
ten Niveau (Skalenwert von 105 fiir beide Untertests; siche Amthauer, 1970). In allen
genannten Mafen schnitten die Probanden, die der Beispielbedingung zugeordnet waren,
etwas schlechter ab, als die der anderen beiden Bedingungen.

Transferleistung. Der AbschluBtest wurde raschskaliert, um einen Kennwert der Trans-
ferleistung fiir jeden Probanden zu erhalten. Dabei konnte das Itemmodell sowie das Perso-
nenmadell pach Entfertung eines der Wissensitems angenommen werden {Chit- Anpassungs-
test mit z=-.09 fiir temmodell und z=.83 fiir Personenmodell). Die Probanden 15sten im
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Schaitt 9 der verblicbenen 20 Yems. Die Lernbedingungen unterschicden sich nicht be-
ziighich ihrer Transferleistungen (ANOVA iiber die Personenwerte des Raschmodells mit
Faktor Lernbedingung; F < ). Die durch die Jiems erfaBien vier verschiedenen Wissersa-
spekte wurden unterschiedlich gut beherrscht, wobei das selbstindige Programmieren wei-
teret rekursiven. Funktionen am wenigsten gelang (siehe Tab. 6).

- TABELLE 6
Transferleistungen der Gesamistichprobe (N=49) in Abhingigkeit von der gepriifien
Wissensart
Wissensart Itemzahl Itemaschwierigkeit?®
deklaratives Wissen [3 85,7
Korrektheit won Funktionen 4 32,7
Ein-Ausgabe-Verhalten 8 26,5
Programnierung 2 14,3

Angerkung .
*: Prozentwert mit
Itemgchwierigkeit in % = (Anzahl geldster Items / N} + 100

Auch beriiglich der Beherrschung der verschiedenen Wissensaspekte ergaben sich keine
bedeutsamen Unterschiede zwischen den Lernbedingungen (ANOVA Gber die Anzahl korrekt
geldster ltems mit den Faktoren Lembedinpung und Wissensaspekt; signifikanter Haupteffela
des Faktors Wissensaspekt: F = 54,28, p < .001; Interaktion: F < 1).

Performanz beim LernprozeB: Aufgabenlisung. Die Performanz wurde durch dic Anzahl
der korrekt programmierten rekursiven Funktionen der Lektionen 3 und 4 erfafit. Beziiglich
des Lisungserfolgs der rekursiven Programpnieranfgaben ergaben sich sipnifikante Unter-
schiede zwischen den Lernbedingungen (Chi2 = 9.21, p < .00I), obwoh! das am Ende des
Curriculums erworbene Verstindnis rekursiver Programmierung, so wie es im Transfertest
erfaBt wurde, gleichwertig ist. Die Probanden, die mit Beispiclen als Lehrmaterial arbei-
teten, Masten dabei deutlich weniger Aufgaben in der vorgegebenen Zeit, als die Probanden,
die Erklirungen oder beide Materialien zur Verfigung hatien {siche Abb. 15).
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Lernbedingung

Abb. 15: Anzahl gelister Aufgaben in Abhiingigkeit von der Lernbedingung

Performanz beim Lernproze8: Fehlerklassen. Die Lerngruppen unterschieden sich in der
Art der Fehler, die sie beim Versuch, die Aufgaben zu losen, produzieren: Probanden, die
nur Erklarungen zur Verfiigung hatten, erzielten lediglich bei der Klammersetzung hdhere
Fehlerwerte (Erklirungsgruppe: 62, Beispielgruppe: 36, Gruppe mit beiden Lernhilfen: 31
Fehler: Kruskal-Wallis H-Test 9.561, p < .05). Zudem erzeugten sie mehr Losungen, die
syntaktische Fehler enthalten, aber semantisch korrekt sind (Erklarungsgruppe: 42, Beispiel-
gruppe: 27, Gruppe mit beiden Lernhilfen: /8 Fehler; Kruskal-Wallis H-Test 6.979, p <
.05).

Probanden, die nur mit Beispielen arbeiteten, hatten dagegen einen sehr hohen Anteil an
semantischen Fehlern. Diese Fehler sind vor allem darauf zuriickzufithren, daB einerseits
relevante Strukturgleichheiten von Beispiel und Aufgabe nicht erkannt wurden und anderer-
seits fiir die rekursive Struktur irrelevante Anteile der Beispiele iibernommen wurden (vgl.
Tab. 7).
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TABELLE 7
Vorkommen semantischer Fehler bei der Aufgabenlosung in Abhingigkeit von der
Lembedingung
Lernbedingung®
Fehlerart B E EB  EH-Test®
Fehlerhafte Abbruchbedingung 60 30 31 11.11i, p < .0F%
(hatte vcn Beispielgruppe aus
dem Beispiel ibernommen werden
kdnnen)
keine oder falsche Minimierung EY: 1z 17 1G.11, p < .05
(hatte von Beispielgruppe aus
dem Beispiel dbernommen werden
kénnen)
falsche Verknfipfungsfunktion 62 42 39 04.22, n.s8.
(von Beispielgruppe aus dem
Beispiel tubernommen)
falsche Rilckgabe im direkten 55 48 38 43.96, n.s.

Fall
(von Beispielgruppe aus dem
Beispiel dbernommen)

Anmerkungen,

In der Tabelle sind absolute Fehlersummen aufgefiihrt, die aus der Analyse

der AufgabenlSsungen von jeweils 13 Personen pro Lernbedingung hervorgin-

gen.

*: B= Beispielgruppe, E = Erklirungsgruppe, EB = Gruppe mit beiden ILehr-
materialien

P. Kruskal-Wallig H-Test

So wird etwa bei der Aufgabe zur Berechnung des Summenwertes (summe, siehe Kap. 7.4}
von zahlreichen Probanden dieser Gruppe nicht erkannt, daf die Abbruchbedingung fiir
Fakultits- und Summenfunktion identisch ist (Parameter hat den Wert §). Dagegen wird die
Verkniipfungsoperation ibernommen und fir den direkten Fall nicht erkannt, daB das
neutrale Element fiir die Summenbildung null ist. Ebenso begehen vor allem die Probanden
der Beispielgruppe den Fehler, daB sie auf die Minimierung des fiir den Rekursionsabbruch
relevanten Parameters verzichten, obwohl die Minimierung im Beispiel immer analog zur
Aufgabenstellung funktioniert. Eine avsfihrliche Darstellung der Fehleranalysen ist Schmid

und Gribener (1993) zu entnehmen.

Performanz beimt Lernprozef: Hilfeaufrufe. Um genavere Aufschlisse Gber den EinfluB
der Lerohilfen auf das Lernverhalten zu bekommen, wurde gepriift, wie hiufig die Proban-
den jeder Lernbedingung die Hilfen pro Aufgabe nutzten und wie lange eine Hilfe im Schnitt
gelesen warde. Die Probanden forderten im Schnitt etwa 8 Hilfen an (R = 7.6; 54 = 5.7)
und lasen eine Hilfe etwa 2 Minuten lang (X = 114.36 Sekunden; sd = 133.42). Die
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Probanden zeigien eine hohe Variabilitit in ihrem Hilfeaufrufverhalten. Betrachtet man die
Probanden der drei Lernbedingungen getrennt, lesen die Probanden der Beispielgruppe ihre
Hilfen hiufiger und linger als die Probanden der beiden anderen Gruppen, die Unterschiede
sind aber nicht signifikam (siehe Abb. 16).

Lernbedingung
M Hilfen pro Aufgabe 77 Lesazalt pro Autrut

Abb. 16: Aufrufhiufigkeiten und Lesezeiten der Lernhilfen

Probanden, der Lernbedingung, die beide Hilfen zur Verfiigung hatte, nutzten fir alle 6
rekursiven Aufgaben beide Hilfen. Allerdings werden Erklirungen etwas hiufiger gelesen
als Beispiele (Erklirungen: X = 4.4; sd = 2.9, Beispiele: X = 3.7; sd = 2.9). Die
Lesezeiten fiir Beispiele sind dagegen linger als fiir Erklirungen (Beispiele: % = 65.9
Sekunden; sd = 85.9; Erklirungen: R = 50.4 Sekunden; sd = 25.9). Die Unterschiede sind
jedoch nicht signifikant.

Untersuchung 1 zeigte also, daB die entwickelte Untersuchungsanordnung dazu geeignet ist,
Lernprozesse im Rahmen eines experimentellen Vorgehens zu erfassen. Zudem konnten die
ersten allgemeinen Hypothesen zum Erwerb von rekursiven Programmiertechniken mit
Beispielen (vgl. Kap. 6.1; siche oben) bestitigt werden, Damit sind die Voraussetzungen fir
eine detailliertere Betrachtung des Wissenserwerbs mit Beispielen in Untersuchung I
gegeben.
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83 Untersuchung 1I: Der Einflufl vor Beispielihnlichkeit auf induktive Lernprozesse
beim rekursiven Programmnieren

fn Untersuchung I wird der Einfluf des Grades der strukturellen Ahnlichkeit von Beispiel
u?d Aufgabe auf den Aufgabenldsungserfolg und den Wissenserwerb betrachet. Dabej wird
dic Beispielahnlichkeit systematisch stufenweise variiert. Das einzige mir bekannte Experi-
ment, das ansatzweise Aussagen tiber den EinfluB der Beispielihnlichkeit auf den Wissenser-
werb ZuliBt, stammt von Reed und Bolstad (1991; vgl. Kap, 7.1). Allerdings prifen die
Autoten fediglich den Einflu der Beispielihnlichkeit auf den Aufgabenlosungserfolg, nictt
aber auf den resultierenden Wissenserwerb. Aus den Einzelfallstwdien von Pirolli und
Anderson (1985) ergeben sich Hinweise darauf, daB Beispielshalichkeit die aufgebauten
wﬁmstmktumn beeinflubt: Hobe strukturelle Ahnlichkeit zwischen Beispiel und Aufgabe
fihrt zor Induktion sehr spezifischer Wissensstrukturen so dab der Transfer auf anders
sttukiurierte Aufgaben erschwert wird.

. Zusatglich wird die Wirkung der Teilprozesse mapping und adapration getrennt erfabt,
indem einer Gruppe von Probanden die Ergebnisse des Mapping-Prozesses vorgegeben
werden (vgl. Novick & Holyoak 1991; Kap. 7.1). Aufgrund der Befunde von Reed und
Bolstad (1991) sowie von Novick und Holyoak (1991) gehe ich von der Annahme aus, das
eine hohe Beispielihnlichkeit sowie die Vorgabe der Ergebnisse des Mapping-Prozesses sich
positiv auf den Aufgabenldsungserfolg auswirken (vgl. Kap. 7.1). Der resultierende Wissen-
serwerd wird in dieser Untersuchung detaillierter a¥s in Untersuchung § und den in Kapite
7.1 vorgestellten Experimenten zur Schemainferenz erfaft. Das in Kapitel 6 vorgestellte
Modell beschreibt den Wissenserwerb als Inferenz von Schemata mit daran gebundenen
Produktionsregeln. Eine indirekte Erfassung der inferiertea Schemata ist es, zu prifen, wie
gut Transferaufgaben gelsst werden konnen (vgl. Untersuchung I und Kap. 7.1). Anderer-
seits wird von Schematheoretikern angenommen, da8 Schemastrukturen die Klassifikation
von Objekten nach den durch die Schemahierarchie vorgegebenen Merkmalen ermbglichen
(vgl. Kap. 3.2). Werden Schemata entsprechend der in Kapitel 6.2 vorgesteliten Hierarchie
inferiert, soliten Probanden also in der Lage sein, Funktionen nach den durch die in der
Hierarchie vorgegebenen Merkmalen zu Klassifizieren. Um die beiden Herangehensweisen
zur Erfassung der Schemainduktion zu uiterscheiden, wird im folgenden von Transfer und
Schemaerwerb gesprochen.

In der Untersuchung von Nevick und Holyoak (1991) wurde die Schemainduktion durch
Trapsferaufgaben und Abfragen der Ahnlichkeit zwischen Beispiel und Aufgabe erfabt (vgl.
Kap. 7.1). Die Autoren zeigten, dab ein hoher Zusammenhang zwischen dem Aufgabenld-
sungserfolg und der aus den Ahntichkeiisangaben abgeleiteten Ratings der Qualitat des
inferierten Schemas besteht, Zudem ist der Zusamumenhang zwischen der Schemaqualitit und
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der Lésung der Transferaufgabe hoher als zwischen Aufgabenlésungserfolg und Trans-
ferleistung. Die Autoren berichten nicht iiber den EinfluB der Mapping-Vorgabe auf Schema-
erwerb und Transfer. Man kann jedoch annehmen, daB die Mapping-Vorgabe sich positiv
auf den Wissenserwerb auswirkt, da die Vorgabe 2u einem héheren Aufgabenigsungserfolg
fuhrt und dieser in positivem Zusammenhang zo Schemaerwerb und Transfer steht.

Untersuchungsergebnisse zum Einflu der Beispielihnlichkeit auf den Wissenserwerb
liegen nicht vor. Aus den Analysen von Pirolli und Anderson {(1985) sowie aus dem in
Kapitel 6.3 vorgestellten Modell 1a8t sich die Hypothese ableiten, dab eine mittlere Ahn-
lichkeit von Beispiel und Aufgabe sich am positivsten auf den Wissenserwerb {Transfer und
Schemaerwerb) auswirken sollte. Zu hohe strukturelle Ahnlichkeit fiihrt zur Induktion zu
spezifischer Schemata, so daB ein Transfer auf Aufgaben mit anderer rekursiver Struktur
kaum erleichtert wird und die inferierten Merkmale zur Klassifikation rekursiver Funktionen
mit unterschiedlichen Strukturen kaum geeignet sind. GroBe strukturelle Abweichungen
zwischen Aufgabe und Beispiel verringern den Aufgabenlisungserfolg, so daB miglicherwei-
se kaum Inferenzen vorliegen, die zum Aufbau einer Schemastruktur und zur Bildung von
Produktionsregeln verwendet werden kénnen.

Variablen und Hypothesen

Um den Einflu der Beispielihnlichkeit auf den analogen Wissenserwerb zu priifen, wurde
die strukturelle Ahnlichkeit der Beispiele zur Aufgabe systematisch variiert. In das experi-
mentelle Design gingen dabei 5 Ahnlichkeitsstufen ein (Faktor Beispieldhnlichkeit: von I
schr ihnlich bis V: sehr unihnlich). Zusitzlich wurde an einer kleinen Gruppe vor 5
Personen gepriift, wie sich die Vorgabe von Beispielen mit vollstindig abweichender rekursi-
ver Struktur auf den LemprozeB auswirkt. Der Mapping-Prozefl wurde den Probanden
entweder abgenommen, indem zur Aufgabe strukturgleiche Teile im Beispiel fett markiert
waren, oder die Probanden muBten das Mapping selber durchfiihren (Faktor Mapping: 0:
keine Vorgabe; I: Vorgabe der Ergebnisse des Mapping-Prozesses). Auf die Konstruktion
der Beispiele wird noch genauer eingegangen.

Wie in Untersuchung 1 wird die Wirkung der Beispielbedingungen {Ahnlichkeit und
Mapping) sowohl auf den Aufgabenldsungserfolg, als auch auf den Wissenserwerb gepriit.
Der Aufgabenldsungserfolg wird dabei iiber die Anzahl geldster Aufgaben erfaBt, wobei als
Zeitlimit 20 Minuten pro Aufgabe gesetzt wurden. Die Anzahl geldster Aufgaben sollte mit
zunehmender Beispielihnlichkeit monoton ansteigen und eine Vorgabe der Ergebnisse des
Mapping-Prozesses sollte sich ebenfalls positiv auf den Aufgabenldsungserfolg auswirken.
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Der Wissenserwerb wird iiber die in einem AbschluBtest erhobene Transferleistung und
zusitzlich tiber Sortieraufgaben erfabt. Die Scrtieraufgaben sind dabei als zuverlissigere
Alternative zu der von Novick und Holyoak (1991) verwendeten Befragungsmethode zur
direkteren Erfassung des Schemaerwerbs gedacht. Sortieraufgaben sind aus zwei Griinden als
cine empirisch zuverlissigere Herangehensweise zur Erhebung von reprisentierten Merk-
malsstrukturen anzuschen als die direkte Erfragung der verwendeten Merkmale. Zum einen
sind Personen hiufig nicht in der Lage, die Merkmale zu benennen, nach denen sie Objekte
klassifizieren, zum anderen wird das Problem der Beurteilung freier verbaler Auﬁemngen
durch Rater umgangen. Aus Gruppierungen von Objekten nach ihrer Ahnlichkeit lassen sich
mithilfe mathematischer Methoden quantitative Skalen erzeugen, die die Distanzen der
Objekte abbilden (vgl. Sixtl 1967). Zudem erméglichen verschiedene deskriptive Verfahren,
wie Clusteranalysen (Eckes & Rofibach 1980) und multidimensionale Skalierung (Ahrens
1974), eine Ermittlung der Anzahl von zur Klassifikation verwendeten Merkmalen. Durch
zusiitzliche Interpretation der Ausprigung der Objekte auf diesen Merkmalsdimensionen
konnen dann die inhaltliche Beschreibungen der Merkmale ermittelt werden.

Die Probanden erhalten zu drei MeBzeitpunkten eine Menge von Funktionen vorgegeben,
die sie nach ihrer Ahnlichkeit sortieren sollen. Dabei wurden insgesamt 24 Funktionen, die
in der Syntax der verwendeten funktionalen Sprache kodiert waren, vorgegeben. 16 dieser
Funktionen waren rekursiv, & nicht-rekursiv. Dabei waren die rekursiven Funktionen so kon-
struiert, daB jeweils zwei an ein Blatt der in Kapitel 6.2 vorgestellten Schemahierarchie
gebunden werden konnen und damit mach den Merkmalen Rekursionstyp, Anzahl der
Abbruchbedingungen und verwendete Datentypen beschrieben werden konnten. Die nicht
rekursiven Funktionen waren in Paaren beziglich der Merkmale Anzahl der Abbruchbedin-
gungen und Datentyp variiert. Aus den Sortierungen wurden zwei abhingige Variablen er-
rechnet. Zum einen wurde die Distanz der Sortierungen zur in Kapitel 6.2 vorgeschlagenen
Expertenhierarchic errechnet und zum anderen wurden die bei der Sortierung verwendeten
Merkmale erschlossen. Unabhingig von den Beispiclbedingungen sollte die Distanz zur
Expertenhierarchie iiber die drei Sortierdurchgéinge abnehmen und zunchmend haufiger das
Merkmal "Rekursionstyp” (Endrekursion, Teil-Rest-Rekursion) zur Klassifikation der
Funktionen verwendet werden. Die Konstruktion dieser beiden Kennwerte wird weiter unten
ausfiibrlich dargestellt.

Zum EinfluB der Beispielbedingungen Ahnlichkeit und Mapping auf den Wissenserwerb
werden folgende Hypothesen aufgestellt: Die durch den AbschluBitest ermittelie Trans-
ferleistung sollte bei mittlerer Beispielihnlichkeit (Stufe I77) am héchsten sein und fiir
ahnlichere bzw. unihnlichere Beispicle abnehmen. Die induzierte Schemahierarchie sollte
sich damit am Ende der Lernphase bei Vorgabe von Beispielen mittlerer Ahnlichkeit am
stirksten in Richtung der postulierten Expertenhierarchie entwickelt haben. Damit sollte die
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Distanz zur Expertenhierarchie fiir Probanden, die Beispiele mittlerer Ahnlichkeit erhalten
haben, am geringsten sein und fiir dhnlichere bzw. unihnlichere Beispiele zunehmen,
Desgleichen sollten Probanden der Beispielgruppe If hiufiger das Merkmal Rekursionstyp
zur Klassifikation von Furktionen verwenden, als Probanden der anderen Beispiclbedingun-
gen,

Um die Befunde von Novick und Holyoak (1991) zum Zusammenhang von Mapping-
Vorgabe und Wissenserwerb zu replizieren, miiBte sich zeigen, dai Probanden mit Vorgabe
der Ergebnisse des Mapping-Prozesses in allen Kennwerten zur Erfassung des Wissenser-
werbs giinstigere Ergebnisse erzielen, als Probanden, die den Mapping-ProzeD selbst leisten
muBten.

Schlielich werden, wie bei Novick und Holyoak (1991}, die Zusammenhinge zwischen
Aufgabeniosungserfolg, Transfer und Schemainduktion erfaft.

Methode

Stichprobe, An der Untersuchung nahmen 55 Psychologiestudenten der TU, FU und HU
Berlin teil. Davon waren 28 Personen weiblichen und 27 Personen mannichen Geschlechts.
Die Personen waren zwischen /9 und 43 Jahren alt, mit einem mittleren Alter von 26
Jahren. Sie befanden sich im ersten bis dreizehnten Semester, im Mitte] im zweiten Seme-
ster. 40 Personen hatten Computererfahrung (Textverarbeitung, Statistikpakete), 2 dieser
Personen hatten rudimentire Programmiererfahrungen mit imperativen Sprachen (BASIC
bzw. PASCAL). Die Probanden wurden zufillig einer der 5 x 2 Lernbedingungen zugeteilt
(siche Tabeile 8).

TABELLE 8
Verteilung der Stichprobe auf die Zellen

Beispieldhnlichkeit
I II III v v E
Map- o 5 5 5 6 6 27
ping 1 5 7 6 5 5 28
E 10 12 11 11 11 55

Zusitzlich wurden 5 Physikstudenten der HU Berlin untersucht. Sie erhielten Beispiele der
Abnlichkeitsstufe V {7 Personen) beziehungsweise Beispicle mit vollstindig abweichender
Tekursiver Struktur (Ahnlichkeit VI, 2 Personen). Die Beispiele wurden grundsitzlich ohne
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Vorgabe der Ergebnisse des Mapping-Prozesses prisentiert. Auf die Analyse dieser Proban-
dengruppe wird im folgenden nicht eingegangen (siehe Schmid & Kaup 1993),

Material und Durchfiibrung. Die verwendeten Instruktions- und Testmaterialien, sowie der
Ablauf der Untersuchung wurden bereits in Kapitel 8.1 dargestellt. Als Lehrmaterial wurde
jedem Proband pro Aufgabe ein Beispiel angeboten, das wihrend der Bearbeitung der
Aufgabe durchweg zur Verfilgung stand. Dabei waren fiir cinen Probanden die gleich-
bleibenden Strukturen von Beispicl und Aufgabe entweder fett markiert (Mapping=1) oder
nicht (Mapping=0) und dic Beispielstruktur war der Aufgabenstruktur mehr oder weniger
ahnlich (Beispielihnlichkeit I.. V). Auf die Konstruktion der Beispiele mit unterschiedlicher
Ahnlichkeit wird im folgenden genauer eingegangen, alle Beispiele sind Anhang D.2 zu
entnehmen.

Fir die durch Sortierversuche ermittelte Schemainferenz wurden zwei abhingige
Variablen konstruiert. Auf die Sortierversuche wird weiter unten ebenfalls noch genauer
eingepangen.

Der AbschluBtest aus Untersuchung 1 wurde um eine Transferaufgabe erweitert: Die
Probanden hatten zusitzlich eine simultanrekursive Aufgabe zu programmieren. Da die
Probanden withrend der Lernphase nicht mit Simultanrekursion konfrontiert waren, wird mit
dieser Aufgabe gepriift, inwieweit die erworbene Schemastruktur Generalisierungen auf neve
rekursive Strukturen ermdéglicht.

Konstruktion der Beispiele. Die unterschiedliche Beispielihnlichkeit wird durch Anzah!
und Schwierigkeit der notwendigen Transformationen im Bezug auf die zu ldsende Aufgabe
realisiert. In der ersten Ahnlichkeitsstufe wurde die Struktur der Aufgabe vollstindig
beibehalten und lediglich Namen, Konstanten oder vordefinierte Operationen durch Aus-
driicke gleichen Typs ersetzt (vgl. Untersuchung I). In der zweiten Ahnlichkeitsstufe wurde
entweder die Struktur der Abbruchbedingung oder des direkten Falls um eine Komplexi-
titsstufe erweitert, in dem dem entsprechenden Ausdruck eine Operation hinzugefiigt wurde.
In der dritten Ahnlichkeitsstufe wurde der rekursive Aufruf um eine Operation erweitert.
Damit wird der fiir die Struktur rekursiver Funktionen zentrale Ausdruck verindert. Die
vierte Ahnlichkeitsstufe ist ¢ine Kombination der Stufen IT und II. In der fiinften Ahnlich-
keitsstufe wurde das Beispiel der Stufe 7V um eine zusitzliche Operation erweitert. Diese
Operation wurde bei dem in der zweiten Ahnlichkeitsstufe nicht manipulierten Ausdruck
eingefugt.
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In einer sechsten A]uﬂichkeitsstufe, die nicht in das experimentelle Design eingeht,
sondern einer kieinen Personengruppe zu explorativen Zwecken prisentiert wurde, wurde die
rekursive Struktur verdndert: Fiir endrekursive Aufgaben wurde ein teil-rest-rekursive
Beispicle gegeben und umgekehrt. Tabelle 9 zeigt exemplarisch alle Beispielihnlichkeiten fiir
die Aufgabe summe. Eine Ubersicht tiber alle konstruierten Beispiele gibt Anhang D.2.

Sortierversuche. Durch die mehrmalige Durchfiihrung der Sortierversuche soll erfaBt
werden, ob die Probanden, so wie in dem in Kapitel 6 vorgesteliten Modell postuliert,
Schemata fiber rekursive Funktionen aufbaven. Die in Kapitel 6.2 vorgeschlagene Exper-
tenhierarchie wurde um einen Zweig fiir nicht-rekursive Funktionen ergéinzt. Mittels der
durch die Hierarchie vorgegebenen Merkmalsstruktur wurden dann 28 Funktionen konstru-
iert, wobei jeweils zwei Funktionen demselben Blatt der Hierarchie zuordenbar waren. Eine
Ulbersicht tiber die Funktionen gibt Anhang D.4.

Die Probanden wurden instruiert, die Funktionen nach ihrer Ahnlichkeit zu sortieren,
wobei ihnen freigestellt war, lnear oder hierarchisch zu strukturieren. Sie wurden ebenfalls
darauf hingewiesen, daB es keine “richtige” oder "falsche" Sortierung gibe. In jedem
Durchgang hatten die Probanden 30 Minuten Zeit zur Losung der Sortieraufgabe. Ein erster
Sortierdurchgang vor der experimentellen Phase diente als Ausgangslage fir die beiden
folgenden Sortierungen, die nach Bearbeitung der dritten bzw. vierten Lektion ethoben
wurden.

Die Sortierungen der 28 Funktionen wurden erstens beziiglich der Distanz zur Exper-
tenhierarchie und zweitens hinsichtlich der verwendeten Sortiermerkmale analysiert. Die in
Kapitel 6.2 vorgestellte Expertenhierarchie rekursiver Funktionen definiert eine Merkmals-
struktur, bei der die Relevanz der verschiedenen Merkmale durch die Hierarchieebene
festgelegt ist: Je hoher ein Merkmal in der Hierarchie erscheint, desto wichtiger ist es. Die
beiden entwickelten MaBe zur Analyse der Sortierungen erfassen die Schemainduktion
unterschiedlich streng. Die Distanz zur Expertenhierarchie gibt an, ob und inwieweit beim
analogen Lemen bereits eine hierarchische Struktur von Schemata inferiert wurde. Erstens
wird hier erfaft, ob und in welchem Ausmaf die fiir den Experten postulierten Merkmale
zur Klassifikation von Funktionen verwendet werden, Zweitens wird erfaft, ob die durch die
Expertenhierarchie definierte unterschiedliche Relevanz der Merkmale sich bereits in der

Reprisentation entwickelt hat.
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TABELLE 9
Konstruktion der Beispiele (hier mit Mapping-Vorgabe)

Aufgabe:

Schreibe eine rekursive Funktion summe,
die den summenwert einer Zahl x mit all

ihren Vorgingern bis 0 berechnet.

Beispiel: x=5 ergibt 5+4+3+2+1+0=15
5+4+3+2+1+0=15

FUN summe (x;NAT) :NAT

IF EQUAL(x,0)

THEN 0

ELSE PLUS (x, summe {MINUS (x,1}]))
FIN

Beispiel I: Anderung von Konstanten oder vordefinierten Operationen

Die Punktion bsp berechnet die Summe
einer Zahl mit all ihren Vorgingern
ohne 2 und 1.

Beigpiel: x=5 ergibt 5+4+43=12

FUN bap (x:NAT) :NAT

IF EQUAL({x,2)

THEN 0

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

Beispiel II: Erweiterung von Abbruchbedingung oder direktem Fall

Die Funktion bsp berechnet die Summe
einer Zahl mit all ihren Vorgangern
chne 1.

Beigpiel: x=5 ergibt 5+4+3+2«14

FUN bsp (x:NAT} :NAT

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

THEN 0

ELYE PLUS (x,bap (MINUS (x,1}))
FIN

Beispiel III: Erweiterung des rekursiven Aufrufs

Die Funkticn bsp berechnet die Summe
einer quadrierten Zahl mit all ihren
quadrierten Vorgidngern.

Beigpiel: X=5 ergibt
G¥544%4+3%342%241% 140255

Beispiel IV: II+III

pie Funktion bsp berechnet die Summe
einer quadrierten Zahl mit all ihren
guadrierten Vorgangern ohne 1.

Beigpiel: x=5 ergibt
E¥544%443%34+2%2=54

Beispiel Vv: IV+

FUN bep (x:NAT) :NAT

IF BQUAL({x,0)

THEN 0

ELSE PLUS (MULT(x,x),
bsp (MINUS (x,1)))

FIN

FUN bsp {x:NAT) :NAT

IF EBQUAL(MINUS{x,1}),0)

THEN 0

ELSE PLUS (MULT{x,x},
bap (MINUS {x,1}))

FIN

zusatzliche Erweiteruny von Abbruchbedingung oder direktem Fall

Pie Punktion bsp berechnet die Summe
einer quadrierten Zahl mit all ihren
quadrierten Vorgdngern ohne 1.

Beispiel: x=5 ergibt
44 *d43%342%2=54

FUS bap {x:NAT) :HAT

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

THEN MINUS (x,1)

ELSE PLUS (MULT (x,x},
bap (MINTS (x,1)})

FIN

Beispiel VI: Anderung des Rekursionstyps (nicht im Experiment verwendet)

pie Funktion bsp prift, ob eine Zahl
gerade oder ungerade ist., Ist die
Zahl gerade, liefert sie 0, sonst 1.

Beigpiel: X=5 ergibt §-2-2=1

FUN bep (x:NAT) :NAT
IF GREATER(2,x)
THEN X

ELSE bsp (MINUS {x,2}}
FIN
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Da die Zeit, in der sich die Probanden in der Untersuchung mit rekursiven Programmier-
techniken auseinandersetzen, relativ gering ist, ist nicht anzunehmen, daf sie am Ende der
Untersuchung bereits eine der Expertenhierarchie dhnliche Reprisentation rekursiver Funk-
tionen erworben haben. In dem in Kapitel 6.3 dargestellten Modell des Wissenserwerbs wird
die Annahme formuliert, daB sich die Hierarchie "von unten nach oben” differenziert. Das
heifit, daB an das unvellstindige allgemeine Rekursionsschema zundchst Schemata gebunden
werden, die relativ speziell sind und Merkmale wie Datentyp und Anzahl von Abbruchbe-
dingungen enthalten. Fine Abstraktion zu einem allgemeinen End- bzw. Teil-Rest-Rekur-
sions-Schema soll sich entsprechend der ModeHannahmen erst entwickeln, wenn die Proban-
den bereits Erfahrung mit rekursiven Funktionen der entsprechenden Klasse hatten, die sich
beziiglich dieser Merkmale unterscheiden.

Entsprechend wird zusitzlich zur Distanz zur Expertenhierarchie ein zweites, wesentlich
schwiicheres MaB verwendet, bei dem lediglich gepriift wird, welche Merkmale die Proban-
den zur Klassifikation der Funktionen verwenden.

Distanz zur Expertenhierarchie. Die Distanz zur Expertenhierarchie wird ermittelt, in
dem alle Sortierungen in eine Distanzmatrix iiber die 28 Funktionen iiberfiihrt werden. Die
Distanz zwischen je zwei Funktionen wird dabei iiber die Anzahl der Kanten ermittelt, die
durchlaufen werden miissen, um von einer Funktion zur anderen zu gelangen. Die Kan-
tenzahl wird am langsten Weg im Baum relativiert, um fiir alle Sortierungen vergleichbare
DistanzmaBe zu erhalten. Entsprechend wird fiir die Expertensortierung und die Sortierungen
der Probanden aller drei Durchgiinge jeweils eine symmetrische 28 x 28 Matrix ermittelt,
deren Zellen Distanzen zwischen je zwei Funktionen enthalten. Zwei Funktionen haben eine
minimale Distanz von null zueinander, wenn sie sich im selben Blatt befinden und eine
maximale Distanz von eins, wenn ihre Entfernung in der Hierarchie dem lingsten Weg in
der Hierarchie entspricht.

Um diese Analyse durchzufiihren, missen alle Sortierungen in eine Baumstruktur
iiberfiilhrt werden. Bei Probanden, die eine hierarchische Sortierung wihlten, wurden diese
Hierarchien verwendet. Fir Probanden, die die Funktionen lediglich in mehrere Gruppen
einteilten, wurde eine Hierarchie gebildet, die lediglich aus der Wurzel und den entsprechen-
den Gruppen als Blitter bestand. Die Distanzen zwischen Funktionen komnen fiir solche
Sortierungen also nur die Extremwerte null (Funktionen in einem Blatt) und eins (Funktionen
in verschiedenen Blittern) annehmen.

Als abhingige Variable "Distanz zur Expertenhierarchie” wurde die euklidische Distanz
zwischen jeder Probanden-Matrix und der Experten-Matrix verwendet.

Erfassung der verwendeten Sortiermerkmale. Um zu erfassen, welche Merkmale die
Probanden zur Klassifikation der Funktionen verwendeten, wurde ein Verfahren entwickelt,
daB reziprok zu Methoden des conceprual clustering (vgl. Michalski & Stepp 1983; Kap.
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4.1) funktioniert. Jede der 28 Funktionen wurde mit einem Merkmalsvektor beschricben.
Dabei wurden die durch die Expertenhierarchie vorgegebenen Merkmale verwendet und
zusétzlich das Merkmal "Typ der boolschen Anweisung” eingefilhrt, da sich zeigte, daf
dieses Merkmal von einigen Probanden verwendet wurde. Der Merkmalsvektor zur Be-
schreibung der Funktionen wurde als Fiinf-Tupel mit folgenden Auspriigungen definiert:

- rekursive Funktion: 1=nein, 2=ja
- Rekursionstyp: 0 fitr nicht-rekursive Funktionen
1=Endrekursion
2=Teil-Rest-Rekursion
3= Simultan-Rekursion
4= End- und Teil-Rest-Rekursion
- Anzahl der Abbruchbedingungen: 1, 2
- Datentyp: 1= nur NAT, 2= NATLIST
- boolsche Anweisung: 1=equal, 2=greater, 3=empty, 4= NOT(...)

Auf eine feinere Unterteilung der Teil-Rest-Rekursion, so wie sie in der Expertenhierarchie
vorgenommen wurde, wurde verzichtet, da diese Diskrimination von keinem Probanden
vorgenommen wurde.

Die von den Probanden gebildeten Funktionsgruppen, also die Blatter der gebildeten
Hierarchie, wurden dahingehend gepriift, welche Merkmale alle Funktionen einer Gruppe
gemeinsam haben. Um ein vergleichbares MaB diber alle Probanden zu erhalten, wurde fir
jedes Merkmal die Anzahl der Funktionsgruppen, in denen dieses Merkmal verwendet wurde
an der Anzahl aller gebildeten Gruppen relativiert. Fir das Merkmal Rekutsionstyp wurde
zur Relativierung die Anzahl aller gebildeten Gruppen verwendet, in denen nur rekursive
Funktionen enthalten sind.

Ergebnisse und Interpretation

Zuniichst wird ein kurzer Uberblick iiber die Ausprigung der erhobenen Variablen in der
Stichprobe gegeben.

Weniger als ein Drirtel der Probanden (29.09%) hatte Mathematik in der gymnasialen
Oberstufe als Schwerpunktfach belegt. Die letzte Mathematiknote (AM = 2.65, sd = 1.12),
sowie die Selbsteinschitzung der Begabung (AM = 2.82, sd = 0.82; auf einer S-stufigen
Skala von I=gar nicht begabt bis $=sehr begabt) liegen im mittleren Bereich.

Im Syntzxtest erzielten die Probanden im Schnitt 16.36 von 28 Punkten (sd = 3.58).
Damit verfiigen die Probanden iiber ausreichende Syntaxkenntnisse zur Bewdltigung der
nachfolgenden rekursiven Aufgaben.
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Von den sechs Zielaufgaben, die nur mit Unterstiitzung der gemib 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).

Die Kontrollvariable Syntaxtest ist iiber die Lernbedingungen (Beispieldhnlichkeit x
Mapping) hinweg leider nicht vergleichbar. Sowohl der Haupteffekt Beispieldhnlichkeit, als
auch die Interaktion von Beispieldhnlichkeit und Mapping werden bei einer Irrtumswahr-
scheinlichkeit von 25% signifikant (n = 55; Mapping: F = 0.004, p = 0.95; Beispiel-
dhnlichkeit: F = 2.04, p = 0.11; Mapping x Beispieldhnlichkeit: F = 2.13, p = 0.09). Am
deutlichsten unterscheiden sich die Lernbedingungen der Beispielihnlichkeiten II und III
beziiglich der Mapping-Variation (siche Abb. 17). Aus diesem Grund wird der Syntaxtest bei
den folgenden statistischen Analysen als Kovariate mitberiicksichtigt.

] n m w v
Belspisidhnilchksit

Abb. 17: Vergleichbarkeit der Syntaxtestergebnisse iiber die Lernbedingungen

Aufgabenlésungserfolg. Die Lernbedingungen beeinflussen die Anzahl geldster Aufgaben
signifikant (n = 49, 6 missing values; Mapping: F = 5.98, p = 0.02; Beispielihnlichkeit:
F = 4.00, p = 0.01; Mapping x Beispieldhnlichkeit: F = 1.5, p = 0.22; Kovariate Syn-
taxtest: F = 21.48, p < 0.000I). Die Vorgabe der Ergebnisse des Mapping-Prozesses,
sowie hohe Beispielihnlichkeit fiihren zu einer erhohten Anzahl geloster Aufgaben (siche
Abb. 18).
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mit Mapping

I B ohne Mapping |

Beisplelkhniichkeit

Abb. 18: EinfluB der Lenbedingung auf die Anzahl geloster Aufgaben

Wissenserwerb I: Lerntransfer. Um eine zuverlissige Skala zur Beschreibung des Lern-
transfers zu erhalten, wurde der AbschluBtest raschskaliert. Nach AusschluB eines Probanden
der Beispielbedingung II, ohne Mapping, konnte das Modell angepaft werden (n = 59;
Itemmodell: chi2 = 402.63, df = 378, z = 0.90; Personenmodell: chi? = 1042.96, df =
986, 7 = 1.27). Dic Werte des Personenmodells liefern den Kennwert fiir die Transferlei-
stung der Probanden. Alle statistischen Analysen wurden mit den Raschskalenwerten
berechnet.

Zusitzlich zu den raschskalierten Werten des Gesamittests wurden auch die Rohwert-
summen (vom Syntaxtest bereinigt) der vier Untertestgruppen des AbschluBiests betrachtet.
Die Korrelationen der Untertests mit der Gesamtskala sind durchweg signifikant. Die
Interkorrelationen der Untertests sind ebenfalls signifikant, weisen jedoch geringere Koeffi-

zienten auf (siehe Tab. 10).
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TABELLE 10
Korrelation der Itemgruppen des AbschiuBtests mit dem Gesamttestwert und Interkorre-
lationen
Wissen Semantik E/A Programm.
Gesamttest 0.648 0.781 0.871 0.670
p<0.0001  p<0.0001 p<0.0001 p<0.0001
Wissen 0.316 0.341 0.326
p=0.02 p=0.01 p=0.02
Semantik 0.545 0.434
p<0.0001 p=0.001
E/A 0.606
p<0.0001
Anmerkungen.

n=55 bzw. bei Korrelation mit Gesamttest n=54
Gesamttest: Personenskala des Raschmodells.
Wissen, Semantik, Ein-/Ausgabe, Programm(ierung): Rohwertsummen der Item-

gruppen.

Die Lernbedingungen haben keinen bedeutsamen Einfluf auf den Lerntransfer (n = 54;
Mapping: F = 1.9, p = 0.18; Beispielihnlichkeit: F = 0.45, p = 0.77, Mapping x Bei-
spielihnlichkeit: F = 0.35, p = 0.84; Kovariate Syntaxtest: F = 18.346, p < 0.000I).
Tendenziell zeigen jedoch Probanden, denen die Ergebnisse des Mapping-Prozesses vor-
gegeben wurden, eine bessere Transferleistung (siehe Abb. 19).

Anmerkung.
Kennwert = Fihigkeitsskala des raschskalierten AbschluBtests (vom Syntaxtest bereinigt und

auf positiven Bereich tranformiert).

Abb. 19: EinfluB der Lernbedingungen auf den Transfer
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Dieser Eindruck wird durch signifikant bessere Leistungen dieser Probandengruppe bei der
Beantwortung der Wissensitems (Rangvarianzanalyse: n = 54, chiZ = 5.1, p = 0.024)
sowie der Losung der Programmieraufgaben (chi2 = 8.5, p = (0.004) bestitigt (siche Abb.
20 und Abb. 21).

Mifiwerts cur bereiniqtes, Rolmwents

Abb. 20: Einflup der Lembedin- Abb. 21: EinfluB der Lernbedin-
gung auf das erworbene gung auf den Transfer
abstrakte Wissen (Programmierung)

Wissenserwerb II: Schemaerwerb. Die Distanz zur Expertenhierarchie ist im ersten
Durchgang am héchsten (n = 54, AM = 8.16), im zweiten Sortierdurchgang am geringsten
(n = 53, AM = 7.66) und steigt beim dritten Durchgang wieder an (n = 52, AM = 8.04).
Die Distanzen zur Expertenhierarchie interkorrelieren iiber alle drei Sortierdurchginge signi-
fikant, wobei die jeweils benachbarten Durchginge hoher korrelieren (siche Tab. 11).

TABELLE 11
Interkorrelationen Distanzen zur Normhierarchie

Durchg.1l Durchg.2
Durchg.2 .529
{n=53)
p<.0001
Durchg.3 .282 .68
(n=52) {n=52)

p=.021 p<.0001
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Leider ergab sich fiir den ersten Sortierdurchgang, der vor der experimentellen Bedin-
gungsvariation durchgefiihrt wurde, ein bedeutsamer Unterschied fiir die Beispiclbedin-
gungen (n = 54; Mapping: F = 10.11, p = 0.003; Beispielihnlichkeit: F = 2.44, p =
0.06; Mapping x Beispieldhnlichkeit: F = 1.87, p = (.13; Kovariate Syntaxtest: F =
16.46, p < 0.0001).

Wird fiir die beiden folgenden Sortierversuche zusitzlich zum Syntaxttest die Distanz zur
Expertenhierarchie im ersten Durchgang als Kovariate verwendet, so ergeben sich keine si-
gnifikanten Unterschiede zwischen den Beispielbedingungen (n = 53; Durchgang 2: Map-
ping: F = 2.23, p = 0.14; Beispieldhnlichkeit: F = 0.31, p = 0.87, Mapping x Beispiel-
dhnlichkeit: F = 0.57, p = 0.69; Kovariate Syntaxtest: F = 7.69, p = 0.01, Kovariate
Distanz bei Durchgang 1: F = 3.28, p = 0.08; Durchgang 3: Mapping: F = 0.98,p =
0.33; Beispieldhnlichkeit: F = 0.47, p = 0.76; Mapping x Beispieldhnlichkeit: F = 0.57,
p = 0.69; Kovariate Syntaxtest: F = 10.39, p = 0.003; Kovariate Distanz bei Durchgang
1:F=011,p=074.

Generell ist iiber alle drei Sortierdurchginge festzustellen, daB Probanden ohne Map-
ping-Vorgabe tendenziell dhnlicher zur Expertenhierarchie sortieren. Abbildung 22 zeigt dies
exemplarisch fiir Durchgang 2.

Mittetwarte
/"/r |
% ! 7
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mit Mapping
I ohne Mapping
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Belaplelfhnlichkeit

Abb. 22: EinfluB der Lernbedingung auf den Schemaerwerb (Distanz z. Expertenhierarchie)

Die Probanden verwendeten insgesamt fiinf Merkmale zur Sortierung der 28 Funktionen
(siehe Tab. 12).
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TABELLE 12
Verwendete Sortiermerkmale

Rang Durchg.1 Durchg.2 Durchg.3
Rekursion ja/nein 3 Mod = 1 Mod = 1 Mod = 1
Md = .66 Md = .75 Md = .55
AM = .62 AM = .66 AM = .52
Rekursionstyp 5 Mod = 0 Mod = © Mod = 0
Md =0 Md =0 Md =0
AM = .12 AM = .10 AM = .10
Anzahl der Abbruchbed. 2 Mod = 1 Mod = 1 Mod = 1
Ma = .69 Md = .75 Md = .70
AM = .65 AM = .70 AM = .63
Datentypen 1 Mod = 1 Mod = 1 Mod = 1
Md =1 Md = .89 Md = .89
AM = .78 BAM = .75 AM = .71
boolsche Anweisung 4 Mod = 1 Mod =1 Mod = 1
Md = .63 Md = .67 Md = .57
AM = .59 AM = .62 AM = .55

Anmerkung. Die Mafe der zentralen Tendenz sind liber die relativen Haufig-
keiten der Verwendung der Merkmale berechnet.

Vier dieser Merkmale sind auch der Expertenhierarchie zugrundegelegt. Wiahrend in Kapitel
6.2 jedoch angenommen wird, daB Experten rekursive Funktionen vor allem nach dem
Merkmal Rekursionstyp beurteilen, wird dieses Kriterium nur von einer geringen Probanden-
zahl verwendet. Die Probanden orientieren sich beim Vergleich der Funktionen eher an
Oberflichenmerkmalen, wie Datentypen und Anzahl von Abbruchbedingungen. Bei einer nur
viertdgigen Lernzeit ist jedoch auch keine Expertise im Umgang mit rekursiven Funktionen
zu erwarten. DaB Anfinger eher nach Oberflichenmerkmalen klassifizieren, ist ein gut
belegter Befund (z.B. Adelson 1981; Novick 1988).

Tendenziell verwendeten Probanden ohne Vorgabe des Mapping-Prozesses das Merkmal
Rekursionstyp hiufiger als Probanden mit Mapping-Vorgabe. Probanden dieser Gruppe
sortierten auch dhnlicher zur Expertenhierarchie. Deutlich wird dieser Unterschied fiir Sor-
tierdurchgang 2, hier verwendeten acht Probanden ohne Mapping-Vorgabe und zwei Proban-
den mit Mapping-Vorgabe das Merkmal Rekursionstyp (die Wahrscheinlichkeit, daB die
Zufallsvariable Rekursionstyp in der Binomialverteilung fiir p = 10/54 einen Wert griBer
gleich & annimmt betrdgt 0.02 und daB sie einen Wert kleiner gleich 2 annimmt betrigt
0.11). In Durchgang 3 verringert sich der Unterschied zu fiinf Probanden ohne und vier Pro-
banden mit Mapping-Vorgabe.
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Zuysammenhinge zwischen Programmierfertigkeit vnd Wissenserwerb. Wihrend sich ein
bedeutsamer Einfluf} der Beispielbedingungen auf die Anzahl geldster Aufgaben zeigt, kann
ein solcher Einflufl fiir die MabBle des Wissenserwerbs nur teilweise nachgewiesen werden.
Im folgenden werden Zusammenhinge zwischen Aufgabenldsung und erworbenem Wissen
unabhdngig von den Beispielbedingungen betrachtet,

Zwischen der Anzahl peldster Aufgaben und dem Lerntransfer, sowie den Itemgruppen
Semantik und Programmierung, bestehen signifikante Zusamnmenhinge. Die Distanz zur
Expertenbierarchie im dritten Sortierdurchgang steht ebenfalls in signifikanten Zusammen-
hang mit der Aufgabenlésung (siche Tab. 13).

TABELLE 13
Zusammenhang von Aufgabenlosung und Lemntransfer

Abschluftst Wissen  Semantik E/A Programm.
Aufgabenldsung  .408 .267 -444 .280 .319
(n=48) (n=49) (n=4%} (n=49) (n=49}

p=0.004 p=0.064 p=0.001 p=G.051 p=0.02§

Durchg.1 Durchg.2 Durchg.3

Aufgabenlosung -0.041 -0.109 -0.331
(n=48) {n=48) (n=48}
p=0.779 p=0.463 p=0.021

Zwischen den beiden Maflen des Wissenserwerbs - Lerntransfer und Nihe zur Expertensor-
tierung - bestehen dagegen keine bedeutsamen Zusammenhinge. Es zeigt sich jedoch, daf
Probanden, die im zweiten Durchgang das Merkmal "Rekursionstyp” zur Sortierung der
Funktionen verwendeten, signifikant hoheren Lemntransfer aufwiesen, als Probanden, die
dieses Merkmal nicht verwendeten (Rekursionstyp verwendet: n = 12, AM = 0.87 vs. nicht
verwendet: n = 41, AM = -0.59; die Mittelwerte wurden iiber die Raschskala berechnet;
Rangvarianzanalyse: chi? = 5.79, p = 0.016).

In Untersuchung II konnien die Befunde von Reed und Bolstad (1991) zum Einfluf} der
Beispielihnlichkeit auf den Losungserfolg von einfachen Mathematikaufgaben im Bereich
rekursives Programmieren repliziert werden. Je grofier die strukturelle Ahnlichkeit von
Aufgabe und Beispiel ist, also je weniger Tranformationen bei der Adaptation des Beispiels
an die Aufgabe notwenig sind, desto grifer ist die Wahrscheinlichkeit, daf die Aufgabe be-
wiltigt wird. Ebenso kennten die Befunde von Novick und Holyoak (1991) zum Einflufl der
Vorgabe der Frgebnisse des Mapping-Prozesses auf den Aufgabenldsungserfolg repliziert
werden. Werden die Ergebnisse des Mapping-Prozesses, also die Identifikation der struktur-
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gleichen Anteile in Aufgabe und Beispiel, vorgegeben, so erhtht sich die Losungswahr-
scheinlichkeit fiir die Aufgaben.

Bei der Priifung des Einflusses der Beispielbedingungen auf den Wissenserwerb sprechen
die Ergebnisse weniger deutlich fiir die eingangs aufgestellten Hypothesen. Fiir die Vorgabe
der Ergebnisse des Mapping-Prozesses lieB sich ein signifikanter Einfluf auf den Lsungs-
erfolg der Transferaufgaben nachweisen. Dies bestitigt die aus den Befunden von Novick
und Holyoak (1991) abgeleitete Hypothese, daf Mapping-Vorgabe den Schemaerwerb positiv
beeinflufit. Fiir die dircktere Erfassung des Schemaerwerbs mittels der Sortierversuche zeigt
sich jedoch ein umgekehrter Trend: Probanden, die den Vergleich von Aufgabe und Beispicl
selbst durchfilhren muften, haben in der Tendenz eine der Expertenhierarchie dhnlichere
Schemastruktur erworben, als Probanden, denen der Mapping-ProzeB abgenommen wurde.
Zudem verwenden sie das Merkmal Rekursionstyp signifikant haufiger zur Klassifikation von
Funktionen. Eine selbstindige Durchfithrung der Vergleichsprozesses scheint also den
Aufbau von generalisierten Schemastrukturen zu begiinstigen. Jedoch scheinen die an die
Schemata gebundenen Regeln bei einer Vorgabe der Vergleichsprozesse besser inferierbar
Zu sein.

Ein EinfluB der Beispieldhnlichkeit auf den Wissenserwerb konnte nicht eindeutig
nachgewiesen werden. In der Tendenz l6sen zwar Probanden, die mit Beispielen mittlerer
Ahnlichkeit gearbeitet haben, mehr Aufgaben im AbschluBtest und zeigen vor allem be-
ziiglich der Programmieraufgaben den besten Transfer. Dieser Befund ist allerdings nicht
signifikant. Da aufgrund der kleinen Zellenbesetzungen und der ungiinstigen Verteilung der
Syntaxkenntnisse jedoch nur sehr starke Effekte in statistischen Analysen signifikant werden
kénnten, sind hier sicher weitere Untersuchungen notwendig, um eindeutigere Aufschliisse
iiber die Effekte der Beispielihnlichkeit auf den Lernstransfer zu erhalten.

Der fehlende EinfluB der Beispielihnlichkeiten auf den durch die SortieraufgabenerfaBten
Schemaerwerb kann mehrere Ursachen haben. Erstens konnte das Lésen der Aufgaben selbst
den WissenserwerbsprozeB dominiert haben und damit hiitten die Aufgabenlosungen (Jear-
ning by doing) die Wirkung der Beispiele iberlagert. Zweitens ermdglichen - auch nach dem
in Kapitel 6.3 vorgestellen Modell des Wissenserwerbs - alle Aufgaben-Beispielkombinatio-
nen die Inferenz der in der Expertenthierarchie verwendeten Merkmale. Die unterschiedlichen
Generalisierungen, die von der strukturellen Ahnlichkeit von Beispiel und Aufgabe ab-
hiingen, sind wohl auf einem wesentlich feineren Niveau, als es mit den verwendeten
Kennwerten zur Beschreibung der Schemainduktion erfafibar ist. Moglicherweise konnten de-
taillierter Analysen des Losungsverhaltens iiber die sechs rekursiven Aufgaben hier genaue-
ren AufschluB iiber die unterschiedliche Wirkung der Beispiele geben.
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Die von Novick und Holyoak (1991) berichteten Zusammenhinge zwischen Anfgabenls-
sung, Transfer und Schemainduktion konnten micht repliziert werden. Die Aufgabenlésung
korreliert zwar sowohl mit Schemaerwerb (3. Sortierdurchgang) als auch mit Lerntransfer
signifikant. Jedoch konnte der berichicte hohe Zusammenhang von Schemaerwerb und
Transfer in dieser Untersuchung nicht eindeutig repliziert werden. Es konnte lediglich
gezeigt werden, dafl die Verwendung des Merkmals "Rekursjonstyp” einen signifikanten
EinfluB auf den Lerntransfer hat.

8.4 Zusammenfassung und Diskussion der Ergebnisse

Um die aus dem in Kapitel 6 vorgestellten Mode[l abgeleiteten Annahmen zum Erwerd
rekursiver Programmiertechniken mit Beispielen empirisch zu priifen, wurde die Lern-
umgebung LEAR entwickelt. Diese Lernumgebung erméglicht es, Lernprozesse iiber lingere
Zeitrdume experimentell kontrolliert zu erfassen (vgl. Kap. 7). Die verwendete einfache
funktionale Sprache, dic Lernumgebung, sowie das Curriculum haben sich in beiden Unter-
suchungen bewihrt. Obwohl es sich bei den Probanden um Psychologiestudenten mit wenig
Computervorerfahrung handelte, konnte in beiden Untersuchungen ein genereller Lernfort-
schritt nachgewiesen werden.

In der ersten Untersuchung wurden recht allgemeine, aus dem Modell ableitbare An-
nahmen gepriift. Es konnte nachgewiesen werden, daf das analoge Lemnen mit Beispielen im
Vergleich zu einer direkten Vorgabe der Problemldseregeln einen hoheren kognitiven
Aufwand erfordert. Die beim Vergleich von Beispiel und Aufgabe, sowie bei der Anpassung
des Beispiels an die Aufgabe notwendigen Inferenzprozesse sind fiir Personen mit wenig
Vorwissen zeitintensiv und fehleranfillig. Dennoch werden, wie im Modell angenommen,
aus den inferierten Problemidsungen und den Beispiellosungen allgemeinere Schemata gebil-
det, so daB ein Transfer des Gelernten auf neue Aufgaben mdoglich ist.

In der zweiten Untersuchung wurde der ProzeB des Erwerbs von rekursiven Problem-
l6setechniken mit Beispielen detaillierter betrachtet. Wihrend in Untersuchung I mehrere
MaBe zur Beschreibung des Verhaltens bei der AufgabenlGsung erhoben wurden, kon-
zentrierte sich die zweite Untersuchung auf die Analyse des erworbenen Wissens. Das
Modell postuliert, daB beim analogen Lernen eine Schemahierarchie, in der strukturelle
Aspekte und Regeln integriert reprasentiert werdern, inferiert wird. Aus den Annahmen des
Modells kann abgeleitet werden, daf die strukturelle Ahnlichkeit eines Beispiels zur Aufgabe
die Generalitit des inferierten Schemas beeinflubt. Entsprechend sollten Beispiele mit einer
*mittleren" strukturellen Ahnlichkeit zur Aufgabe sich besonders gtinstig auf den Aufbau der
Schemahierarchie auswirken, da in diesem Fall einerseits allgemeinere Strukturen als bei
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sehr dhnlichen Beispielen inferiert werden kdnnen und anderersseits noch sinnvolle Inferen-
zen gezogen werden kinnen, was bei zv unihritchen Beispielen nicht mehr gewihrleistet ist.

Diese Annahmen konnten lgider nicht eindeutig bestitigt werden. Im Bezug auf die
indirekte Erfassung des Schemaerwerbs durch Transferaufgaben zeigt sich zwar in der
Tendenz ein Vorteil fiir Probanden, die Beispiele mittlerer Ahnlichkeit erhielten, der EinfluB
ist jedoch nicht signifikant. Fir die direktere Erfassung der Schemahierarchie durch Sortier-
aufgaben konnte kein Einflu8 der Beispieldhnlichkeit nachgewiesen werden. Eine indirekte
Bestiitigung liefert jedoch der Befund, daB Personen, die zur Klassifikation der Funktionen
das fiir Experten als relevant postujierte Merkmal "Rekursionstyp” verwenden, signifikant
hihere Leistungen bei Transferaufgaben erzielen, als Probanden, die dieses Merkmal nicht
verwendet haben.

Hier sind weitere Untersuchungen notwendig, bei denen folgende Probleme beriick-
sichtigt werden sollten: Erstens wurde bei der Untersuchung ein Kompromifs zwischen
Lerndauer und der Moglichkeit der experimentellen Kontrolle geschlossen. Es ist jedoch
anzunchmen, dab sich eine Hierarchie von Rekursionsschemata liber wesentlich lingere
Zeitriume entwickeln muB, entsprechend wire es sinnvoll, den Lemnprozef tiber einen lan-
geren Zeitraum mit zunchmend anspruchsvolleren Aufgabenstellungen zu untersuchen.
Zweitens waren die Beispiel-Aufgabenkombinationen so konstruiert, daf die in den Sortier-
aufgaben erfabten Merkmale fir alle Kombinationen inferierbar waren. Hinweise auf einen
EinfluB der Beispielihnlichkeit auf die Generalitit der inferierten Schemata sind also auf
einem wesentlich detaillierteren Betrachtungsniveau zu erwarten, als es durch die Sortier-
aufgaben erfaBt werden konnte. Entsprechend konnten die in Untersuchung II erhobenen log-
files dahingehend analysiert werden, welches Losungsverhalten die Probanden iiber die sechs
rekutsiven Aufgaben hinweg an den Tag legen. Entsprechend der vorliegenden Beispielbe-
dingung sollten bestimmte Inferenzen zur Aufgabenldsung besser oder schlechter gelingen.
In einer weiteren Untersuchung konnte auch versucht werden, Aufgaben und Beispiele so zu
konstruieren, daB mach den Annahmen des Modells mar in einigen Bedingungen die fiir
Experten postulierten Struktrmerkmale inferierbar sind.
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Ziel der Arbeit war es, einen Beitrag zur Forschung zum induktiven Erwerb komplexer
Problemlgsefertigkeiten zu liefern. Dabei wurde als Lemgegenstand das Erstellen rekursiver
Funktionen in einer funktionalen Programmiersprache gewihlt. Die betrachtete Variante des
induktiven Lernens ist das analoge Lernen (Lernen mit Beispielen).

Da im Bereich induktives Lernen sowohl im Bereich Maschinelles Lernen als auch in der
Kognitiven Psychologie vorrangig der Begriffserwerb betrachtet wird, gibt es relativ wenig
Arbeiten zu diesem Thema. Ausnahmen sind die Arbeiten von Anderson {Anderson 1982;
Anderson & Thompson 1989) und Carbonell (1983; 1986). Die Annahmen dieser und
anderer Autoren (Holland, Holyoak, Nisbett & Thagard 1986) zum analogen Wissenserwetb
wurden von mir ibernommen. Lernen mit Beispielen wird als vierstufiger ProzeB betrachtet:
Bei gegebener Aufgabenstellung wird (1) ein dieser Aufgabenstellung moglichst strukturihn-
liches Beispiel abgerufen, (2) Beispielstruktur und Aufgabenstruktur werden miteinander
verglichen und (3) der Losungsweg des Beispiels an die Aufgabe angepafit. (4) Vergleichs-
und Anpassungsprozesse fithren zur Inferenz eines Schemas, das die gemeinsamen Merkmale
von Aufgabe und Beispiel reprasentiert. Der Schemaerwerb bedingt, da8 bei Fortschreiten
des Lernprozesses neue Aufgaben runehmend ohne Riickgriff auf externe Beispiele gelost
werden kénnen,

Abweichend von den Annahmen der genannten Autoren wurde jedoch ein Reprisenta-
tionsformat vorgeschlagen, das Schemata und Produktionsregeln integriert (vgl. Holyoak &
Nisbett 1989). Es wurde skizziert, daf bei Verwendung dieses Reprisentationsformats
verschiedene Expertenleistungen mit einer einheitlichen Wissensstruktur modellierbar sind.
Das Reprisentationsformat wurde verwendet, um Expertenwissen iiber rekursive Program-
mierung zu modellieren. Analoges Lernen wurde dann als Proze des allmahlichen Aufbaus
einer Expertenhierarchie beschrieben. Dabei wurde angenommen, daB erste Informationen
uber Rekursion direkt (iber Lehrbiicher oder Vorlesungen) vermittelt werden und damit ein
rudimentires allgemeines Rekursionsschema zur Verfiigung steht, wenn die Lernenden
beginnen, rekursive Aufgaben mit Hilfe von Beispielen zu losen. Jedes Aufgaben-Bei-
spielpaar wird dann zu einem abstrakteren Schema generalisiert. Dieses Schema behilt
Aufgabe und Beispicl als Kinder und das bej der Aufgabenlosung verwendete Schema als
Vater, Auf diese Art entwickelt sich eine immer differenziertere Hierarchie von Schemata.
Scheitern Lernende bei der Lasung von Transferaufgaben, so kann dies entweder an
einer unvollstindigen Reprisentation der rekursiven Strukturen oder an einer unvoll-
stindigen Reprisentation der Problemléseregeln liegen,

Das vorgeschlagene Modell wurde bisher nur informell dargestellt. Es wire aber
mdglich, und ist anzustreben, das Modell soweit zu priizisieren, daB es implementier-
bar wird, Der Schwerpunkt dieser Arbeit lag auf der empirischen Priifung von aus dem
Modell ableitbaren Annahmen iibet analoges Lernen rekursiver Programmiertechniken,

Zy diesem Zweck wurde eine Lernumgebung entwickelt, die auf einem Interpreter
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fir eine einfache funktionale Sprache basiert. Mit dieser Lermumgebung war es
moglich, langerfristige Lernprozesse unter experimentell kontrollierten Bedingungen
zu erfassen. Die verwendete Sprache, die Lernumgebung und ein erstelltes Curriculum
erwiesen sich als geeignet, Personen ohne Programmiererfahrung in wenigen Tagen
erfolgreich die Grundlagen rekursiver Programmiering zu vermitteln.

In zwei umfangreichen Untersuchungen wurden Annahmen des Modells iiberpriift.
Eine erste Untersuchung ergab, daf Lernen mit Beispielen zwar kognitiv aufweniger
ist, als eine direkte Vorgabe von Regeln aber dennoch zu vergleichbarem Wissenser-
werb fiihrt. In einer zweiten Untersuchung wurde der Einflufl der Beispielihnlichkeit
auf das analoge Lernen betrachtet. Hier wurde die Annahme, daB sowohl strukturelle
als auch regelhafie Wissensstrukturen erworben werden dadurch geprift, daf sowohl
Sortieraufgaben als auch Transferaufgaben zur Analyse des erworbenen Wissens
verwendet wurden. Obwohl der EinfluBl der Beispieldhntichkeit auf die Generalitit der
erworbenen Wissensstrukturen nur teilweise nachgewiesen werden konnte, zeigte sich,
dafi Personen, die angemessene Schemastrukturen erworben haben, auch eher in der
Lage sind, Transferaufgaben erfolgreich zu losen.

Die empirischen Befunde der beiden Untersuchungen sind zwar vielversprechend,
doch 146t vor allem die zweite Untersuchung wesentliche Fragen noch ungeklart. Eine
Durchfiithrung weiterer Untersuchungen mit der entwickelten Lernumgebung wiire
deshalb sinnvoll. Der Grad der empirischen Bestitigung der im Medell formulierten
Annahmen scheint mir jedoch auszureichen, um eine Prizisierung des Modells anzu-
streben. Der Versuch einer Implementation des Modells kénnte wesentlich zur Auf-
deckung von Inkonsistenzen und bisher fehlenden Prozefannahmen beitragen.

Die Arbeit ist jedoch nicht nur als ein Beitrag zur kognitionspsychologischen Mo-
dellbildung zu verstehen. Es lassen sich Prinzipien fiir die Programmierdidakiik
ableiten, die unter anderem auch Anwendung in intelligenten Tutorensystemen finden
k6nnten. Es scheint sinnvoll zu sein, rekursive Programmiertechniken mit Hilfe von
Beispielen einzufiihren, wobei besonderer Wert auf die Verdeutlichung der strukturel-
len Ubereinstimmung verschiedener Funktionen gelegt werden sollte. Fin weiteres
Anwendungsgebiet, das von dieser Arbeit beriihrt wird, ist das automatische Program-
mieren. Das vorgeschlagene integrierte Repriisentationsformat von Schemata und
Regeln bietet die Moglichkeit, einer effizienten Wissensreprasentation. Aufgrund einer
vorgegebenen Spezifikation kann ein Schema aktiviert werden. Der Strukturteil des
Schemas stellt bereits eine partielle Aufgabenlésung dar. Die noch offenen Ausdriicke
kénnen mit Hilfe der an das Schema gebundenen Regeln instantiiert werden. Durch die
formulierten Annahmen zum sequenticllen Aufbau einer solchen Schemahierarchie
@urch analoges AufgabenlGsung wiire es unter Umstinden méglich, zu versuchen, ob
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Ansitze des automatischen Programmierens mit einer Lernkomponente kombinierbar
sind. Ein solches Projekt scheint mir fiir beide Bereiche - maschinelles Lernen und

automatisches Programmieren - fruchtbar.
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A.1 Peano-Axiome und Vollstindige Induktion (Kap. 2.1)

Die Peano-Axiome definieren die natiirlichen Zahlen:

N ist eine Merge, auf der eine Abbildung SUCC N -> N definiert ist und fiir die folgende
Eigenschaften gelten:

(P1} 0 ist eine natiirliche Zahl
0eN
(P2) Jede natiirliche Zzhl hat genau einen direkten Nachfolger
v 1 ¢ N gilt 31 SUCC(n)
v a,m e N mit n # m gitt SUCC(n} = SUCC(m)
(P3) Der Nachfolger jeder natiilichen Zahl ist von 0 verschieden
¥ n & Ngilt SUCC(n) = 0

(P4) Wenn die Nachfolger zweier natiirlicher Zahlen gleich sind, so sind auch die beiden
Zahlen gleich

¥ n e N gilt SUCC(n) = SUCC(m) => n=m .

(P5) Jede Teilmenge natiirlicher Zahlen, die nul enthilt und abgeschlossen beziiglich der
Nachfolgeroperation ist, ist identisch mit der Menge der natiirlichen Zahlen.

v S & Nmit
GeS und

neS => SUCC(n) e S
gitS =N

Axiome P1 bis P4 definieren, daf die Struktur der natiirlichen Zahlen linear mit einem
festen Anfangselement ist:

0 -spCcC—-> 1 _SUCC--> 2 —SUCC—-> 3 —SUCC--> 4 —> ...
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Das Axiom P35 heifit auch Induktionsaxiom:
Sei S eine Menge natiirlicher Zahlen, fiir die Eigenschaft E gilt: S; = {n e N} E(n)}
0 € S; entspricht der Induktionsverankerung "E(0) ist giltig"

n e S; => SUCC(n) e Sg entspricht dem Induktionsschritt
"E(n) => ESUCCH)"

Die SchiuBfolgerung "E(n) ist giiltig fiir alle n e N" entspricht
S = N.

Das Induktionsprinzip ist auch auf nicht-lineare Strukturen anwendbar, fiir die die Regeln
zur Erzeugung (Signatur bzw. Spezifikation) gegeben sind. Solche induktiven Beweise
heiBen strukturelle Induktion.

Zur Veranschaulichung der vollstindigen Induktion sei noch ein kleines Beispiel angegeben:
Bebhauptung: flir alle natdrlichen Zahlen n gilt:

il
El . mx (n+1)
1=0

Annahme: fir eine beliebige aber feste

natiirliche Zahl k gilt:
k

1=
i=0

k x (k+1)
2

Verankerung fir n=0 und n=1:

a
Ei =0 = ox(0+1)
i=0 2
1
. 1x{1+1)})
i=1=22 "7
) 5

al

i=

Induktionsschritt: Schiuff von einer beliebigen aber
festen nat. Zahl k nach SUCC(k) :

k+1

z 1 E I+ (k+1)

i=0

- (zk—+1) +{k+1)
_k % (k+l}+2x{k+1)

2
_ (k1) x (ke2)

2
Lk} x ((ReD)+1) g
2
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A.2 Homomorphismen (Kap. 3.5, Kap. 6.4)
Das Konzept der Homomorphismen ist fundamental fiir die Algebra.

Eine Algebra ist eine Menge zusammen mit einer Familie von Operationen. So bildet zum
Beispiel die Menge der natiirlichen Zahlen mit der Addition eine Algebra (N, +). Allgemein
bilden znm Beispiel Halbgruppen (eine Menge mit einer assoziativen Operation) eine
Algebra (A, *,).

Die (endliche) syntaktische Reprasentation einer Algebra heifit Signatur bezichungsweise
Spezifikation. Eine Signatur besteht aus der Angabe von Sortensymboler und Operations-
symbolen. Eine Spezifikation gibt zusitzlich "Gleichungen” (genauver syntaktische Regeln der
Termersetzung) fiir die Operationssymbole an.

So ist zum Beispiel die Spezifikation fiir eine Halbgruppe:

semigroup =
sorten: s
opns : *:s55-> 8§
eqns :ml,m2m3e¢s ; ml,m2,m3 sind Variablen zur Sorte s

(m1*m2)*m3 = ml*(m2*m3).

Ein Homomorphismus ist eine komponentenweise Abbildung der Mengen einer Atgebra auf
die Mengen einer anderen Algebra, wobei gelten muB, daB der Homomorphismus kom-
patibel mit den Operationen beider Algebren sein muB:

Seien A und B Algebren. Dann heifit f: A - B Homomorphismus, wenn

f eine sortenindizierte Familie von Abbildungen mit ist und folgende Eigenschaften
hat:

(1) fiir alle Konstantensymbole N: — s gilt f{N,)=Ng
(2) fiir alle Operationssymbele N: s;...s, - s und Elemente a,A,;, i=1..n gilt
f(N(ar..a)) = Ny(f, (a)-.-f(a)).

Anmerkungen:
- r"sontenindizierte Familie von Abbildungen® bedeutet, daf f aus einer Menge von

Abbildungen f;; besteht, fiir alle Sortensymbole, die die Signatur der Algebren enthilt.
- Konstantensymbole sind "Operationssymbole ohne Argumentbereich”, von der "leeren
Sorte" in die Zielsorte.

Veranschaulicht bedeutet Bedingung 1, daB Konstanten einer Algebra auf entsprechende
Konstanten der anderen Algebra abgebildet werden und Bedingung 2, daB es keine Rolle
spielt, ob die Operationen in Algebra A oder Algebra B ausgefiihrt werden.
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Betrachten wir ein Beispiel:

Seien A und B Algebren zur Spezifikation semigroup mit:

A B
5 N {true, false}
* + <=2

Priifen wir, ob die Algebren homomorph sind:
Hierzu definieren wir eine Abbildung f: A - B

Wir kénnen alle geraden Zahien (inkiusive 0) aus M auf true und alle ungeraden Zahlen auf
false abbilden:

_ true ;wenn x gerade
£ilx) = { false ;wenn x ungerade

Nun miissen wir priifen, ob f kompatibel mit + und < => ist. < =2 ist die Biimplikation
mit A <=2 B ist wahr, wenn A und B wahr sind oder A und B falsch sind und falsch,
wenn A und B unterschiedliche Wahrheitswerte besitzen. Auch die Biimplikation wird im
folgenden mit Prifixnotation < == > {4, B} geschrieben.

?
f(+x,y) = <= >{f(x).f(y))

Seien x vnd y £ N gerade, dann ist auch +(x,y) gerade, also bildet f die Summe auf true ab.

Auch f(x) und f(y) bildet beide Komponenten jeweils auf true ab und die Operation <=>
liefert true fiir zwei wahre Argumente.

Seien x und y ¢ N ungerade, dann ist +(x,¥) gerade, also bildet f die Summe auf true ab.
f(x) und £(y) bildet beide Komponenten jeweils auf false ab und die Operation < = > liefert
true fiir zwei falsche Argumente.

Sei x gerade und y ungerade, dann ist +(x,y) ungerade, also bildet f die Summe auf false

ab. Dasselbe gilt fiir x ungerade und y gerade.
f(x) bildet x auf true ab und f(y) bildet y auf false ab. Die Operation < = > liefert false fiir
zwei Argumente mit unterschiedlichen Wahrheitswerten.

Also ist f: A -> B ein Homomorphismus!

Zudem ist f surjektiv (Epimorphismus), da es zu jedem Element a aus Algebra B jeweils
mindestens ein Element x aus Algebra A gibt, fiir die gilt f(x) = a.
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Homomerphismen kann man sich gut in Diagrammen veranschaulichen:

Apix..xAsn = . Ag

ful x...xfan - 1

Bylx..xBaot— .., Ba

Npg

Fir ein konkretes Beispiel fiir den oben dargestellten Homomorphismus ergibt sich:

2 3 —————* 5

(2)| #(3 - 1(s)

e jaisa > false
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B.1 Interpreter fiir eine einfache funktionale Sprache Kap. 5.3)

Der Interpreter fiir die in Kapitel 5.3 beschriebene funktionale Sprache ist ein klassischer
eval-apply Interpreter. Der Interpreter arbeitet auf der als abstrakter Syntaxbaum dargestell-
ten programmierten Funktion.

Der Interpreter ist in TURBO-PASCAL (Version 5.5) programmiert. Die folgenden Aus-
fithrungen sind teilweise abstrakt und teilweise als PASCAL-Code angegeben.

Die Datenstruktur fiir Funktionen ist folgendermaBen aufgebaut:

ausdruck =  funktion : (kopf:deklaration,rumpf: ausdruck) |
konstante : {c:name)
konditional  : (bedingung:ausdruck, dann-anweisung: ausdruck,
sonst-anweisung: ausdruck)
applikation  : (f:name, argumente;argumentliste)

deklaration : (identifyer: name, parameter: parameterliste)

Eine korrekter Ausdruck der funktionalen Sprache ist entweder eine selbstdefinierte Funk-
tion, oder eine Konstante, oder eine bedingte Anweisung oder eine Applikation, deren
Argumente wieder beliebige korrekte Ausdriicke sein konnen. Eine selbstdefinierte Funktion
besteht aus Kopf und Rumpf. Der Kopf besteht aus der Angabe eines Namens filr die
Funktion und einer Liste von Parametern, wobei jeder Parameter als Tupel aus Name und
Datentyp reprisentriert wird.

Die Datenstruktur ist als Variantenrekord realisiert, wobei jeder Ausdruck der Sprache als
Zeigerstruktur reprasentiert wird. Da es sich um eine typisierte Sprache handelt, wird der
Ergebnistyp jedes Ausdrucks ebenfalls mitnotiert. Um Fehlerpositionen im Editor anzeigen
zu konnen, werden fiir jeden Ausdruck die Zeilen- und Spattenkoordinaten mitangegeben.

Die Datenstruktur ist auf folgende Weise in PASCAL realisiert:

nampos = RECORD
n : STRINGI10);:
x,y: INTEGER;

END
{* --- Funktionskopf --- *}
parlist = “para; {* Liste der Parameter *)
decl = RECORD {* Funktionskopf *)
fid : nampeos; {(* F.-Name *}
parag: parlist; (* Parameter *)
END;
pstruc = RECORD (+ Struktur eines Param. *}
FIaMm: nampos; (* P.-Name  *)
Ftyp: nampes; {* Datentyp *)

END;
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para = RECCRD
pa : pstruc; (* Exrster P, *)
rpa: parlist; {* Nachfclgerst)
END;

{* --- Ausdriicke der funktionalen Sprache --- *)

arglist = “arg; {* Liste dexr Argumente *)
arg = RECCRD

ex : expr; {* Ergtes A. *)

rex: arglist; {* Nachfolger¥)

END;

exprkind = {fun, con, cond, appll;
expr = “exp;
exp = RECORD

restyp: nampos; (% Ergebnistyp ¥)
CASE kind: exprkind OF
fury : (head:decl; body:expr:);
con : {c: nampos;);
cond: {bed: expr; altl: expr; alt2: expr;);
appl : {f:nampos; args: arglist:);
END;

Wird nun im Interpreter ein Ausdruck eingegeben, zum Beispiel:

> PLUS (3, 4)
> faku (s}

s0 wird dieser Ausdruck parsiert und dadurch zum Beispiel foigende Syntaxbiurne erzeugt:

PLUS({3.4) :mppt —>NAT

f/ \‘W
! N

s S:con ~>NAT 4:00n —=NAT

fuku(s)-appl

f/ \'-m-
| |

Hipon —=>MNAT
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Die Operation PLUS ist in der Sprache vordefiniert, fizku ist eine selbstdefinierte Funktion,
fiir die folgender abstrakter Syntaxbaum erzeugt wird:

tun -=NAT

/\.

body ->NAT

g parms cond
L N T T
faku n NAT -t
appl ->BOOL O:con ->MNAT app] ->NAT
N 4
L arge T mrgs
EQUAL yi:oon ==MNAT| MULT n:con =>NAT appl -=NAT
a:con ->NAT
i argu
l
Tk appl ->NAT

/ N
/m—>m1

MINUS n:cor ->NAT

Der eval-apply-Interpreter arbeitet nun folgendermafien auf den abstrakten Syntaxbiumen:

1) eval:
In Abhiingigkeit von der Sorte des Ausdrucks (Konstante, Konditional, Applikation) wird
entweder ein Ergebnis ausgegeben, die Evaluation von Teilausdriicken vorgenommen oder

apply aufgerufen.

FUNCTION eval (e:expr) :expr; (* Hier nur Kern der Funktion,

VAR ohne Fehlerbehandlung etc. *}
aev: arglist;
BEGIN
CRSE e”.kind OF
con : eval := e; (* Fonstanten werden ausgegeben *}
cond : IF eval{e™.bed)”.c.n = 'TRUE’
THEN
BEGIN
eval := eval (e" .altl) {* Auswertung der THEN-Anweisungw)
dispExpr {e*.alt2); e™*_alt2 := NIL; {* Wegschneiden der
END ELSE-Anwelsung aus
ELSE dem Syntaxbaum *}
BEGIN
eval := eval [(e*.alt2}; (* Duawertung der ELSE-Anweisung*)
digpExpr {(e”.alt2}; e".alt2 := NIL; (* Wegschneiden der
END; THEN-Anweisung aus
appl: BEGIN dem Syntaxbaum *}
aev := evalhArgs {e”.args); (* Evaluation der Argumete: eval

wird fir jedes Argument wieder
aufgerufen *)
eval := apply{e”.f.n,aev); (* Anwendung der Funktion f auf die
; Arqumente aev *)
END; (% CASE *}
END;
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Bei Applikationen wird fiir jedes Argument wieder eval aufgerufen, so dab die Argumente
fir apply jeweils nur noch Konstanten sein konnen.

2) apply:
Alle vordefinierten Ausdriicke (NOT, AND, OR, EQUAL, GREATER, EMPTY, PLUS,
MINUS, MULT, HEAD, TAIL, CONS) werden mit den (konstanten) Argumenten ausge-
wertet. Dabei wird fiir jeden Ausdruck eine spezifische Auswertungsregel vorgegeben.

Fiir selbstdefinierte Funktionen (wie faku) werden dic Argumente, mit denen sie
aufgerufen wurden, in den abstrakien Syntaxbaum an die Stelle der Parameter kopiert und
dann wird der Rumpf der Funktion an eval iibergeben.

Die eval-apply-Interpreatation soll nun noch an einem Beispiel veranschaulicht werden, dabei
werden Konstanten vor der Evaluaiion mit *x markiert, um sie von den evaluierten Termen
7u unterscheiden.

eval (PLUS({*3, MINUS{"4,71}]} ->»

apply (PLUS (eval{r3), eval (MINUS('4,’'1))) ->
apply (PLUS (3, apply (MINUS (eval(’4), eval(’1}}))} ->
apply (PLUS (3, apply (MINUS (4,1}))} ->

apply (PLUS (3, 4-1)} ->
apply (PLUS (3,3)) ->
343 ->

6
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B.2 Module in LEAR (Kap. 7.4)

Die Lernumgebung LEAR wurde in TURBO-PASCAL (Version 5.5) programmiert' und
besteht aus folgenden Modulen®:

- ADDHELP:
- DATSTRUC:

- EDITOR:
- ERRORMES:

- HASHTABL:

- HELPTEXT;
- INTERP:

- PARSINT:

- PARSEFUN:
- PROTO:

- SCANFUN:
- SIMINT:

- STEUER:

- TIMER:

- TYPFUN:

- TYPING:

- WINDOWS:

Interaktive Einfilhrung in die Bedienung von LEAR sowie interaktives
Frage-Antwort-Programm zur Syntax der funktionalen Sprache
Definition der zentralen Konstanten und Typen (Funktionen als Text, als
Token-Struktur, als abstrakte Syntax)

Zeileneditor

Fehlermeldungen und Curserpositionierung auf im Editor lokalisierte
Fehlerstelle (wird von EDITOR, PARSEFUN, TYPFUN und SIMINT
benutzt)

Speicherung der Tokens (Elementarsymbole) von Funktionen in einer
Tabelle (wird von SCANFUN benutzt)

Ausgabe der Lernhilfen

eval-apply-Interpreter

Start der Parsierung von Interpretereingaben

Parser {mit Syntaxcheck)

log-file-Protokollicrung

Zerlegt Funktion von Strings in Fokens

interne Interpretation von Funktionen mit kritischen Testwerten
Versuchssteuerung (Auslesen der Informationen Giber aktuellen probanden:
Lektion, Lernbedingung und Start bzw. Ende der log-file-Protokollicrung)
Verwaltung der DOS-Uhr zur Zeitprotokollierung und Zeitmessung
Typisierung einer Funktion (mit Fehler-Check)

Start der Typisierung und Verwaltung der Fehlermeldungen
Fensterverwalung

Das Hauptprogramm LEAR kontrollierten den Ablauf des Lernprogramms, so wie es im
Flufidiagramm (Abb. 14} in Kapitel 7.4 dargestellt wurde.

Zuysitzlich wurde ein Programm SIMLEAR erstellt, das ermoglicht, die log-files (in Echt-
zeit) ablaufen zu lassen.

"Day Programm ist bei der Autorin erhaltlich.

Die Module HASHTABL, PROTO und TYPING wurden von Guido Dunker erstellt, der auch wesentliche
Anregungen filr dic Konzeption der Datenstruktur und des Interpreters gab.
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Das Programm und seine Module benutzen zusdtzlich folgende Textdateien:

- aufg.txt:

- funcs. txt:

- lsg.ixt:

- werte.txt:

- bsp.txt:

- erk.txt:
-bsp a x.txt:

Aufgabenstellungen

korrekte Funktionen

Eingabewerte filr simulierte Interpretation

VYorschlige fir Testwerte zum Aufruf der Funktionen

Beispiele fiir Untersuchung 1

Erklirungen fiir Untersuchung I

Beispiele fiir Untersuchung II (a = mit oder ohne Mapping; x= Ahnlichkeit
I bis V).
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C.1 Spezifikation von Aufgaben und Beispielen (Kap. 6.2)

Die natiirlichsprachigen Aufgabenstellungen werden durch abstraktere Spenfikationcn die
die Informationen der Aufgabenstellung erhalten, reprisentiert.

Die Spezifikation wird in einem 3-stelligen Schema représentiert, wobei die erste Stelle den
Namen der Funktion angibt, die zweite Stelle Namen und Typen der Parameter und die

dritte Stelle die gewiinschte Ausgabe zusammen mit dem Ergebnistyp der Funktion.

Schema Aufgabe,Semantik:

fname : name
finput : {parametername;; parametertyp,}..; .
foutput [ 1: ergebnistyp

Zur Spezifikation der Ausgabe werden dabei folgende Schliisselworter verwendet:

count(x} : Markiert eine Zihlvariable x

all(x) : gibt an, daf eine Anweisung fiir alle x durchgefithrt werden soll
range(i,j)  : gibt fiir allf die Unter- und Obergrenzen an

cond(a < b) : gibt eine Bedingung an

length(l) : gibt die Lange einer Liste an,

Listenzerlegungen werden mit 1 = [x|I’] etc. notiert.

Der Einfachheit halber werden fiir dic Operationen in der Spezifikation direkt die Schliissel-
worter der einfachen funktionalen Sprache Gbernommen.

Schema Aufgabe. Semantik:

fname : dubx

finput : ZNAT, x:NAT

foutput 1 [eount{x}: PLUS(z,z); dubx(0):z]: NAT
Schema Aufgabe.Semantik;

fname : last

finput : ENATLIST

foutput x| 1 =1I"}x]: NAT

Schema Aufgabe.Semantik:

fname : member

finput : mNAT, ENATLIST

foutput : [cond(n= x € all{i): 1; 0]: NAT
Schema Aufgabe.Semantik:

fname T summe

finput : mNAT

foutput : [PLUS({all(n), range(n,0)]: NAT



Anhang C.1-181

Schema Aufgabe.Semantik:

fname : genlist

finput : :NAT

foutpuy : [CONS(all{n), range(n,1}}: NAT
Schema Aufgabe.Semantik:

fname : suml

finput : LINATLIST

foutput : [CONS(all (PLUS(x,y) | 1 = [x]|y|I'l}: NATLIST
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c.2 Schemaspezifische Strukturen und Regeln (Kap. 6.2, 6.3)

Im folgenden werden die Schemastrukturen und Regeln fiir folgende Rekursionstypen
angegeben:

- allgemein (vgl. Kap. 6,2)
- Endrekursion

und zur Veranschaulichung, wie sich die Strukturen immer weiter vereinfachen und immer
stirker vorinstantiiert sind:

- Teil-Rest-Rekursion, Teil=Wert
- Teil-Rest-Rekursion, Teil=Wert, NAT

Es ist anzumerken, daf fiir die im folgenden angegebenen Strukturen keineswegs der
Anspruch erhoben wird, daff diese vollstindig sind und fiir jede belicbige Spezifikation ein
korrektes Ergebnis liefern. Die Strukturen dienen lediglich zur Demonstration, daB mit der
vorgeschlagenen integrierten Schema-Regel-Struktur prinzipiell die Fabigkeit, rekursive
Aufgaben zu programmieren, modellierbar ist.

Schema: Rekursion.allgemein
Kopf:  FUN name (parlist = {pt};.; it

Rumpf:
Abbruchbedingung: IF (r=>bottom)
direkter Fail: THEN wert

rekursiver Fall: ~ ELSE verkniipfer(Rilfsop({p.}imname( {(Rilfs0p,(0) i m pnr
minop(r))) FIN

mit

{} = 1 bis n Elemente

] = enthilt Ausdriicke in méglicherweise anderer Reihenfolge

name = Name der Funktion

parlist = Liste von Paramtern

P = Name eines Paramiers

4 = Datentyp eines Parameters

| - = Ergebnistyp

r = zu minimierender Parameter

bottom = kleinstes Teilproblem

wert = FErgebnis im direkten Fall

verkniipfer = Operation, die Ergebnis eines Ausdrucks und des rekursiven Aufrufs
verkniipft

hilfsop = beliebige Operation

minop = Minimierungsoperation mit bottorm < minop(r) <

Kursiv gedruckte Ausdriicke sind Platzhalter, die zu instantiieren sind.
Das aktive Schema wird mit Aufgabe.Rekursion bezeichnet.
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Die Regeln sind in einem Pseudo-PASCAL-Code notiert, wobei folgende nicht weiter
spezifizierte Anweisungen verwendet werden:

Parametername
Parametertyp
Parameterzahl{finput) -> N

Parametername e (X) IN foutput -> p;

DatenTyp(x) -> {NAT,NATLIST,BOOL}

IsArgument(ALL,Operation) -> {TRUE,
FALSE}

isArgument(Operation, verkniipfer) - >
{TRUE,FALSE}

GetOperation -> {vordef. Operation}
Minimum(range) -> N
isGiven(dF) -> {TRUE,FALSE}

Calculate(foutput(r=bottom),ok) -> t,,

R1: Schreibe_Rekursion

IF (Ziel = Schreibe rekursive Funktion)

THEN WITH Aufgabe.Rekursion DO
verfeinere Kopf; (* R2 ¥)
verfeinere Rumpf. (* R3 %)

R2: Verfeinere_Kopf
IF (Ziel = Verfeinere Kopf)
THEN WITH Aufgabe. Rekursion DO

- Name eines Parameters aus der Spezifi-
kationf Aufgabenstellung)

: Datentyp einesParameters aus der Spezifi-
kation

: liefert Anzahl der Parameter aus der Spe-
zifikation

: liefert Name eines Parameters aus der
Spezifikation, der Argument von ALL oder
COUNT ist

: liefert Datentyp eines Parameters

: priift, ob ALL als Argument einer Opera-
tion in der Spezifikation erscheint

: priift, ob als Argument der Verkniip-
fungsoperation eine weitere Operation er-
scheint

: liefert die Operation der Spezifikation,
die ungleich der Minimierungsoperation ist

: liefert kleineren der beiden Werte in ran-
ge

; priift, ob fir kleinsten Wert das Funk-
tionsergebnis (dF) direkt angegeben wurde
: setzt in der Spezifikation des Funktions-
ergebnisses fiir r bottorn ein und versucht,

das Ergebnis zu errechnen; ok meldet, ob
die Berechnung erfolgreich war.

name ;= Aufgabe.Semantik.fname; (* im Kopf und im rekursiven Aufruf *)

WITH Aufgabe.Rekursion. Kopf DO
FORi:=1TOrDO

(p; := Aufgabe.Semantik. finput. parameternamei;
t, := Aufgabe.Semantik finput. parametertypi;}
tres := Aufgabe.Semantik.foutput.ergebnistyp.
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R3: Verfeinere Rumpf

IF (Ziel = Verfeinere Rumpf)

THEN WITH Aufgabe. Rekursion Rumpf DO
verfeinere_rekursiven_Fall; (* R4 *)
verfeinere_direkten_Fall. (* R9 *)

R4: Yerfeinere rekursiven_Fall

IF (Ziel = Verfeinere rekursiven Fall)

THEN WITH Aufgabe.Rekursion.rekursiver_Fall DO
finde_rekursiven_Parameter; (* RS *)
finde Minimierung(r); (* RG *)
finde_Verkniipfer(t.); (* R7 *)
finde_Cperation. {(* R8 %)

RS: Finde_rekursiven_Parameter
IF (Ziel = Finde rekursiven Parameter)
THEN WITH Aufgabe.Semantik DO WITH Aufgabe Rekursion DO
IF Parameterzihli(finput) = 1
THEN r : = Parametername;
IF Paramterzahl(finput} > 1
THEN r := Parametername & {(ALL OR COUNT) IN foutput.

R6: Finde_Minimierung
IF (Ziel = Finde Minimierung(r})
THEN WITH Aufgabe Rekursion, rekursiver_Fall DO
IF DatenTyp(r) = NAT
THEN minop := MINUS(r,x) mit 0 < x < r; default x = 1;
IF DatenTyp{r) = NATLIST
THEN minop : = TAILXr) mit 0 < x < Length(r); default x = |,

R7: Finde_Verkntipfer

IF (Zie] = Finde Verkniipfer)

THEN WITH Aufgabe.Semantik.foutput DO
IF IsArgument{ALL Operation)
THEN Aufgabe. Rekursion. rekursiver_Fall.verkniipfer := Operation
ELSE verkniipfer : = [].

R8: Finde_Operation
IF (Ziel = Finde Operation)
THEN WITH Aufgabe.Semantik. foutput DO WITH Aufgabe. Rekursion.rekursiver_Fall DO
IF verknfipfer + []
THEN
IF isArgumemni(Qperation, verkniipfer)
THEN hilfsop := Operation
ELSE hilfsop = id(r);
IF verknitpfer = []
THEN
IF Parameterzahl{Aufgabe, Semantik.finput) > 1
THEN hilfsop := GetOperation
ELSE hilfsop := [].
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R9: Verfeinere_direkten Fall

IF (Ziel = Verfeinere direkten Fall)

THEN WITH Aufgabe.Rekursion. Rumpf DO
finde kleinstes Teilproblem; (* R10 *)
finde_Priifbedingung(bottom); (* R11 *}
finde_Ergebnis(botiom). (* R12 *)

R10: Finde kleinstes Teilproblem
IF (Ziel = Finde kleinstes Teilproblem)
THEN WITH Abbruchbedingung DO
IF DatenTyp(r) = NAT
THEN bettom := Minimum{Aufgabe.Semantik.foutput.range); default = 0
IF DatenTyp(r} = NATLIST
THEN WITH Aufgabe.Semantik foutput DO
IF ALLI{r) AND hilfsop(r) = TAIL
THEN bottom := 0;
IF ALL{r) AND hilfsop(r} = TAIL
THEN bottom := 1;
IF verkniipfer = [] AND minop = TAIL*
THEN botiom := Length{wert).

R1l: Finde Priifbedingung
IF (Ziel = Finde Priifbedingung (boftom))
THEN WITH Aufgabe.Rekursion. Abbruchbedingung
IF DatenTyp(r} = NAT
THEN Abbruchbedingung : = EQUALJ{r,bottom);
IF DatenTyp(r} = NATLIST
THEN Abbruchbedingung := EMPTY(TAIL'(r)) mit "=bettom.

R12: Finde Ergebnis
IF {Ziel = Finde Ergebnis (bottom))
THEN WITH Aufgabe.Rekursion.direkter Fall DO
IF isGiven({dF IN Aufgabe.Semantik. foutput)
THEN wert := dF
ELSE wert : = Calculate{ Aufgabe.Semantik. foutput(r =bottom),ok)
IF NOT ok
THEN
IF t,, = NAT THEN wert := 0
IF t, = NATLIST THEN wert ;= NIL.
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Schema: Endrekursion
Kopf:  FUN name {(parlist = {put};_; it

Rumpf:
Abbruchbedingung: IF {r=bottom)
direkter Fall: THEN wert

rekursiver Fail: ELSE name([ {hilfsop,(p) i mi piser» tinop(ry])) FIN

R1: Schreibe Rekursion
IF {Ziel = Schreibe rekursive Funktion)
THEN WITH Aufgabe Rekursion DO
verfeinere Kopf; (* R2 %)
verfeinere Rumpf. (* R3 *)

R2: Verfeinere Kopf
IF (Ziel = Verfeinere Kopf)
THEN WITH Aufgabe. Rekursion DO
name ;= Aufgabe.Semantik. fname; (* im Kopf und im rekursiven Aufruf *)
‘WITH Aufgabe.Rekursion.Kopf DO
FORi:=1TOnDO
(p; := Aufgabe.Semantik. finput.parameternamei;
t := Aufgabe Semantik finput parametertypi;)
tres := Aufgabe Semantik, foutput.ergebnistyp.

R3: Verfeinere_Rumpf

IF (Ziel = Verfeinere Rumpf)

THEN WITH Aufgabe.Rekursion. Rumpf DO
verfeinere_rekursiven_Fall; (* R4 *)
verfeinere_direkten_Fall. (* R9 %)

R4 .end: Verfeinere rekursiven_Fall

IF (Ziel = Verfeinere rekursiven Fall)

THEN WITH Aufgabe.Rekursion.rekursiver Fall DO
finde_rekursiven_Parameter; (* RS *)
finde Minimierung(r); (* R6 *}
finde_Operation. {* RS *)

RS: Finde rekursiven_Parameter
IF (Ziel = Finde rekursiven Parameter)
THEN WITH Aufgabe.Semantik DO WITH Aufgabe.Rekursion DO
IF Parameterzahi(finput) = 1
THEN r := Parametername;
IF Paramterzahl{finput) > 1
THEN r := Parametername ¢ (ALL OR COUNT) IN foutput.

R6: Finde Minimierung
IF (Ziel = Finde Minimierung(r)}
THEN WITH Aufgabe.Rekursion.rekursiver_Fall DO
IF DatenTyp(r) = NAT
THEN minop := MINUS(r,x) mit 0 < x < r1; defaultx = I;
IF DatenTyp(r) = NATLIST
THEN minop := TAILNr) mit 0 < x = Length(r); default x = 1.
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R8.end: Finde_Operation

IF {Ziel = Finde Qperation}

THEN WITH Aufgabe.Semantik.foutput DO WITH Aufgabe. Rekursion.rekursiver_Fall DO
IF Parameterzahl{ Aufgabe. Semantik.finput) > 1
THEN hilfsop := GetOperation
ELSE hilfsop := {]-

R9: Verfeinere direkten Fall

IF {Ziel = Verfeinere direkten Fall)

THEN WITH Aufgahe.Rekursion, Rumpf DO
finde_kleinstes_Teilprobiem; (* R10 *)
finde Priifbedingung(botiom); (* R11 *}
finde Ergebnis(bottom). (* R12 *)

R10.end: Finde kleinstes_Teilproblem
IF (Ziel = Finde kleinstes Teilproblem)
THEN WITH Abbruchbedingung DO
IF DatenTyp(r) = NAT
THEN bottom := Minimum(Aufgabe. Semantik . foutput.range); default = 0
IF DatenTyp(r) = NATLIST
THEN WITH Aufgabe.Semantik.foutput DO
IF ALL{r) AND hilfsop(r) # TAIL
THEN botiom := 0;
IF ALL(r) AND hilfsop(r) = TAIL
THEN bottom : = 1;
IF minop = TAIL®
THEN bottem := Length({wert).

Ril: Finde Prifbedingung
IF (Ziel = Finde Priifbedingung {(bottom))
THEN WITH Aufgabe.Rekursion. Abbruchbedingung
IF DatenTyp(r) = NAT
THEN Abbruchbedingung := EQUAL{(r,bottom};
IF DatenTyp(r) = NATLIST
THEN Abbruchbedingung := EMPTY(TAIL™()) mit *=bottom.

R12: Finde Ergebnis
iF (Zict = Finde Ergebnis (bottom)}
THEN WITH Aufgabe.Rekursion.direkter_Fall DO
IF isGiven{dF IN Aufgabe,Semantik.foutpur)
THEN weri := dF
ELSE wert := Calculate(Aufgabe Semantik. foutput(r=bottom),ok)
IF NOT ok
THEN
IF1, = NAT THEN went := 0
1F t,, = NATLIST THEN wert := NIL,
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Schema: Teil-Rest-Rekursion, Teil = Wert
Kopf: FUN name (parlist = {pi}i.; )it

Rumpf:
Abbruchbedingung: IF (r=bottom)
direkter Fall: THEN wert
rekursiver Fall: ELSE verknapfer(hilfsop ({p.};.., name({{pi}y; o pirn

minop(r)]}} FIN

R1: Schreibe Rekursion

IF (Ziel = Schreibe rekursive Funktion)

THEN WITH Aufgabe.Rekursion DO
verfeinere_Kopf; (* R2 %)
verfeinere_Rumpf. (* R3 *)

R2: Verfeinere_Kopf
IF (Ziel = Verfeinere Kopf)
THEN WITH Aufgabe. Rekursion DO
name : = Aufgabe Semantik.fname; (* im Kopf und tm rekursiven Anfruf *+)
WITH Aufgabe.Rekursion.Kopf DO
FORi:=1TOnDO
(p, : = Aufgabe.Semantik.finput. parameternamei;
t; 1= Aufgabe Semantik. finput. parametertypi;)
tres 1= Aufgabe.Semantik.foutput.ergebnistyp.

R3: Verfeinere Rumpf

IF (Ziel = Verfeinere Rumpf)

THEN WITH Aufgabe.Rekursion. Rumpf DO
verfeinere_rekursiven_Fall; (* R4 *)
verfeinere_direkien_Fall. (* R9 *)

R4: Verfeinere_rekursiven Fatl

IF (Ziel = Verfeinere rekursiven Fall)

THEN WITH Aufgabe.Rekursion.rekursiver_Fall DO
finde rekursiven Parameter; (* R5 *)
finde_Minimierung(r); (* R6 *)
finde Verkniipfer(t,,); (* R7 *}
finde Operation. (* R8 %)

RS: Finde_rekursiven_Parameter
IF (Ziel = Finde rekursiven Parameter)
THEN WITH Aufgabe.Semantik O WITH Aufgabe.Rekursion DO
IF Parameterzahl{finput) = 1
THEN r : = Parametername;
IF Paramterzahl{finput) > 1
THEN r : = Parametername ¢ (ALL OR COUNT) IN foutput.

R6: Finde Minimierung
IF (Ziel = Finde Minimierung(r))
THEN WITH Aufgabe.Rekursion.rekursiver_Fall DO
IF DatenTyp{r) = NAT
THEN minop := MINUS(r,x) mit 0 < x < r; default x = 1;
IF DatenTyp(r} = NATLIST
THEN minop := TAILYr) mit 0 < x < Length(r); default x = 1.
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R7.teil-rest: Finde_Verknipfer
IF (Ziel = Finde Verkniipfer)
THEN WITH Aufgabe.Semantik.foutput DO
IF IsArgument(ALL,Operation)
THEN Aufgabe.Rekursion.rekursiver_Fall. verkniipfer := Operation.

R8.teil=wert: Finde Operation
IF (Ziel = Finde Operation)
THEN hilfsop : = id(r).

R9: Verfeinere direkten_Fall

IF (Ziel = Verfeinere direkten Fall)

THEN WITH Aufgabe Rekursion. Rumpt DO
finde_kleinstes_Teilproblem; (* R10 %)
finde_Prifbedingung(bottom); (* R11 #)
finde Ergebnis(bottom). (* RI2 *}

R10.teil-rest.teil =wert: Finde Kleinstes_Teilproblem
IF (Ziel = Finde kleinstes Teilproblem)
THEN WITH Abbruchbedingung DO
IF DatenTyp{r} = NAT
THEN bottom ; = Minimum({Aufgabe. Semantik. foutput.range); default = 0
IF DatenTyp(r) = NATLIST
THEN WITH Aufgabe. Semantik. foutput DO bottom := 0.

R11: Finde_Prifbedingung
IF (Ziel = Finde Priifbedingung (bottom))
THEN WITH Aufgabe. Rekursion. Abbruchbedingung
IF DatenTyp(r) = NAT
THEN Abbruchbedingung := EQUAL(r,bottom);
IF DatenTyp{r} = NATLIST
THEN Abbruchbedingung := EMPTY(TAIL(r)) mit “=bottom.

R12: Finde FErgebnis
IF {Ziel = Finde Ergebnis (bottom))
THEN WITH Aufgabe.Rekursion.direkter Fall DO
IF isGiven(dF IN Aufgabe Semantik.foutput)
THEN wert := {F
ELSE wert : = Calculate{Aufgabe_Semantik. foutput(r=bottom),ok}
IF NOT ok
THEN
IF t,, = NAT THEN wert := 0
IF t,, = NATLIST THEN wert : = NIL.
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Schema: Teil-Rest-Rekursion, Teil = Wert, nur apf Datentyp NAT
Kopf: FUN name (parlist = {pNAT},., ):NAT

Rumpf:
Abbruchbedingung: IF EQUAL(r, bottom)
direkter Fall: THEN wert
rekursiver Fall: ELSE verkniipfer(hilfsop({p,} < tame({ {Pi}vi mi pisers

minop(r)f)) FIN

R1: Schreibe Rekursion
IF (Ziel = Schreibe rekursive Funktion)
THEN WITH Aufgabe.Rekursion DO
verfeinere_Kopf; (* R2 *)
verfeinere Rumpf. (* B3 *)

R2.NAT: Verfeinere_Kopf
IF {Ziel = Verfeinere Kopf)
THEN WITH Aufgabe. Rekursion DO
name := Aufgabe,Semantik.fname; (* im Kopf und im rekursiven Aufruf *)
WITH Aufgabe_ Rekursion. Kopf DO
FORi:= 1TOn DO
(p, := Aufgabe.Semantik, finput.parameternamei)
tres : = Aufgabe.Semantik foutput.ergebnistyp.

R3: Verfeinere Rumpf

IF (Ziel = Verfeineré Rumpf)

THEN WITH Aufgabe.Rekursion.Rumpf DO
verfeinere_rekursiven_Fall; (* R4 %)
verfeinere direkten Fall. (* R9 *)

R4: Verfeinere_rekursiven Fall

IF (Ziel = Verfeinere rekursiven Fall)

THEN WITH Aufgabe.Rekursion.relasiver_Fall DO
finde_rekursiven_Parameter; (* RS *)
finde_Minimierung(r); (* R6 *)
finde_Verknipfer(t,); (* R7 %)
finde_Operation. (* R8 *)

R35: Finde_rekursiven_Parameter
IF {Ziel = Finde rekursiven Paratneter)
THEN WITH Aufgabe.Semantik DO WITH Aufgabe.Rekursion DO
IF Parameterzahl{finput) = 1
THEN r := Parametername;
IF Paramterzahi(finputy > 1
THEN 1 : = Parametername e (ALL OR COUNT) IN foutpur,

R6.NAT: Finde Minimierung

IF (Ziel = Finde Minimierung(r)}

THEN WITH Aufgabe. Rekursion.rekursiver_Fall DO
minep := MINUS(r,x) mit 0 < x < r; default x = 1.

R7 teil-rest: Finde_Verkndpfer
IF {Ziel = Finde Verkndpfer)
THEN WITH Aufgabe,Semanstik.foutput DO
IF IsArgument{ALL Operation)
THEN Aufgabe.Rekursion.rekursiver_Fall.verkniipfer := Operation.
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RR.teil=wert: Finde Operation
IF (Ziel = Finde Operation)
THEN hilfsop := id(r).

RY: Verfeinere direkten Fall

IF (Ziel = Verfeinere direkten Fall)

THEN WITH Aufgabe.Rekursion. Rumpf DO
finde_kleinstes Teilproblem; (* R10 *}
finde Ergebnis(bottom). (* RI2 *}

R10.teil-rest teil = wert. NAT: Finde_kleinstes_Teilproblem
IF (Ziel = Finde kleinstes Teilproblem)
THEN WITH Ahbrechbedingung DO
IF DatenTypi{r} = NAT
THEN bottom : = Minimum(Aufgabe, Semantik. foutput.range); default = 0.

R12: Finde Ergebnis
IF (Ziel = Finde Ergebnis (bottom)}
THEN WITH Aufgabe Rekursion.direkter Fall DO
IF isGiven{dF IN Aufgabe.Semantik.foutput)
THEN wert := dF
ELSE wert := Calculate(Aunfgabe. Semantik. foutput{r=toutom), ok}
IF NOT ok
THEN
IF t,, = NAT THEN wert :=0
IF t,, = NATLIST THEN wert ;= NIL.

C.2-191
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D.1 Beispiele und Erkldrungen in Untersuchung I (Kap. 8.2)

In Untersuchung 1 waren pro Aufgabe je zwei Erklirungen bzw. Beispiele abrufbar. Die
Kennnummern kodieren Lektion/Aufgabe/Hilfenummer.

Erklarungen

/in

Damit die rekursive Funktion terminiert {d.k. nicht endlos liuft) mu$ zunichst eine
Abbruchbedingung geschaffen werden. z soll x-mal verdoppelt werden. Das heiBt, wenn
x=0ist, soll die Zahl z unverdoppelt ausgegeben werden. Im rekursiven Aufruf der Funk-
tion muB x also minimiert werden, damit die Abbruchbedingung erreicht wird. Zusdtzlich
muB im rekursiven Aufruf z verdoppelt werden.

ACHTUNG: Die Reihenfolge der Parameter muf immer identisch sein: Im rekursiven
Aufruf muf} also die selbe Reihenfolge verwendet werden, wie im Funktionskopf!!!

nn

Im Kopf der Funktion stehen die Zahlen z und x. Das Ergebnis ist ein Zahlenwert. Mit einer
IF-THEN-ELSE-Anwejsung wird zungichst die Abbruchbedingung (x=0) geschaffen. Ist
x={, dann wird z unverdoppelt ausgegeben. Sonst -das ist der rekursive Fall- wird die
Funktion dubx aufgenufen, wobei z verdoppelt wird und x schrittweise minimiert wird, also
z+z und x-1. Dabei muB zuerst das verdoppelte z und dann das minimierte x im Funktions-
aufruf stehen!

3721

Um das letze Element einer Liste auszugeben, muf die Liste solange verkiirzt werden, bis
nur noch ein Element vorhanden ist. Dieses Element wird dann ausgegeben. Als Abbruchbe-
dingung muf also gelten, daB die Liste nur ein Element enthilt. Damit diese Bedingung
erreicht werden kann, muB die Liste im rekursiven Aufruf minimiert werden.

32n

Im Kopf der Funktion steht ¢ine Liste 1. Das Ergebnis ist eine Zahl, nimlich das letze
Element der Liste. Mit einer IF-THEN-ELSE-Anweisung wird gepriift, ob die Liste mur ein
Element enthilt. Dies ist der Fall wenn der Tail der Liste leer ist. In diesem Fall wird das
Element, also der Kopf der Liste, ausgegeben. Sonst -das ist der rekursive Fall- wird die
Funktion mit der um ein Element erniedrigten Liste, also dem TAIL der Liste, wieder
aufgerufen.
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3/31

Um festzustellen, ob eine Liste ! ein bestinmtes Element n enthiilt, muB die Liste von
anfang an durchsucht werden. Das jeweils erste Element der Liste wird auf Gleichheit mit
n geprift. Ist die Gleichheit gepeben, ist die Arbeit der Funktion beendet. Damit die
Funktion in jedem Fall terminiert, also auch dann, wenn n nicht in ! vorkommt, wird eine
zweite Abbruchbedingung bendtigt: Wenn die Liste bis zum Ende durchsucht wurde und
kein mit n {ibereinstimmendes Element gefunden wurde, soll die Funktion dies melden.

3/312

Im Kopf der Funktion steht eine Zahl n und eine Liste 1. Die Funktion liefert einen Wahr-
heitswert: TRUE, wenn n Element von 1 ist und FALSE, wenn nt kein Element von 1 ist. Die
Funktion bengtigt zwei Abbruchbedingungen. Es werden also zwei IF-THEN-ELSE-Anwei-
sungen benétigt, Zuerst muB gepriift werden, ob die Liste 1 leer ist. Ist dies der Fail, ist n
picht in 1, die Funktion liefert afso FALSE. Sonst folgt die zweite Bedingung (also ELSE IF
...). Hier wird gepriift, b n gleich dem Kopf der Liste ist. Ist dies der Fall, gibt die
Funktion TRUE aus. Anderenfalls - die Liste ist weder leer noch ist n gleich dem Kopf von
1 - folgt der rekursive Aufruf: Die Funktion wird mit n und der um ein Element minimierten
Liste, also dem TAIL der Liste, aufgerufen.

4/111

Im Gegensaiz ze den Aufgaben in Lektion 3, wird im dann-Teil nicht das Ergebnis ausgege-
ben, und im sonst-Teil steht nicht der Aufruf der Funktion mit verinderten Parametern.
Stattdessen steht im dann-Teil ein fester Wert, fiir den Falt, dafl die Bedingung wahr ist. Im
sonst-Teil steht ein Verkmiipfer, z.B., PLUS, der als Parameter einen Wert und den rekursi-
ven Aufruf der Funktion enthilt.

Um die Summe aller Zahlen von x bis 0 zu erhalten, muB also 0 ausgegeben werden, wenn
x=0 ist. Sonst muB x zum Ergebnis der Funktion fiir x-1 addiert werden, also x + addz

(x-1).

4/1/2
Im Kopf der Funktion steht eine Zahl x. Das Ergebnis ist ein Zahlenwert, die Summe der

Zahlen x bis 0. In der IF-THEN-ELSE-Anweisung wird gepriift, ob x=0 ist. Ist dies der
Fall, ist das Ergebnis 0. Sonst ~das ist der rekursive Fall- wird x zum Aufruf der Funktion
mit minimiertem x addiert. Im ELSE-Teil steht also PLUS (x, Funkionsaufruf), Der Funk-
tionsaufruf wird durch den Namen der Funktion, sowie dem minimierten Parameter (x-1) in
Klammern realisiert, Verkntipft wird also fiir x=2: 2 + addz(1). addz(1) erechnet sich als
1 + addz (0). addz(0) ergibt 0. Also ergibt sich0 + 1 + 2.
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4/2/1

Um eine Liste absteigender Zahlen von n bis 1 zu erzengen, wird im Fall, daf n=0 ist, die
leere Liste ausgegeben. Anderenfalls wird mit dem Listenkonstruktur die Zahl n mit dem
rekursiven Aufruf der Funktion verkniipft. Im rekursiven Aufruf wird die Zahl n minimiert,
damit das Abbruchkriterium erreicht wird.

47212

Im Kopf der Funktion steht die Zahl n. Die Funktion liefert eine Liste absteigender Zahlen
von n bis 1. In der IF-THEN-ELSE-Anweisung wird gepriift, ob die Zahl n gleich 0 ist. Ist
dies der Fall wird NIL, also die leere Liste ausgegeben. Anderenfalls wird mit dem Listen-
konstruktor CONS die Zahl n mit dem rekursiven Aufruf der Funktion verkmipft. Die
Funktion erhilt die um 1 vermirderte Zahl n als Parameter.

4/3/1

Um eine Liste zu erzeugen, die die Summen zwischen je zwei aufeinanderfolgenden Zahlen
der Parameterliste enthilt, mub im Fall einer einelementigen Liste die leere Liste ausgegeben
werden, da fir eine einzige Zahl keine Summe existiert. Im anderen Fall wird die Summe
der ersten beiden Elernente mit dem rekursiven Aufruf der Restliste verkniipft. Die Ver-
kniipfung geschieht mit dem Listenkonstruktor.

47372

Im Kopf der Funktion steht ecine Liste 1. Die Funktion liefert eine Liste, die die Summen-
werte zwischen je zwei aufeinanderfolgenden Elementen der Ursprungsliste enthilt. In der
IF-THEN-ELSE-Anweisung wird gepriift, ob die Liste nur ein Element enthilt. Ist dies der
Fall, wird die leere Liste (NIL) ausgegeben. Anderenfalls, das ist der rekursive Fall, wird
die Summe der ersten beiden Elemente, also dem Kopf und dem Kopf vom TAIl der Liste,
mit dem rekursiven Aufruf der Funktion verkniipft. Dabei wird der Funktion die um das
erste Element minimierte Liste, also der TAIl der Liste, {ibergeben.
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Beispicle
3/11
Die Funktion add7 addiert x-mal
7 m einer Zahl z:

FUN add7 (z:NAT, x: NAT): NAT
IF EQUAL (x,0)

THEN z

ELSE add7 (PLUS(z,7),MINUS(x,1))
FIN

add7(3,2) = 17

add7(0,1) = 7

add7(4,0) = 4

3/1/2

Die Funktion add addiert eine Zahl
x in Einerschritten zu einer Zahl y:

FUN add (x: NAT, y: NAT):. NAT
IF EQUAL (x,0)

THEN y

ELSE add (MINUS(x,1),PLUS(y, 1))
FIN

add (1,1)
add (3,1)
)

2
4
add (0,2 2

nmnu

321

D.1-195

Die Funktion length liefert die Lange n einer Liste 1. n wird im Aufruf immer mit O {iberge-

ben:

FUN length (I: NATLIST,n:NAT):NAT
IF EMPTY (1)

THEN n

ELSE length (TAIL{I), PLUS(n,1))
FIN

length (list(1,2,3),0) = 3
length (listD,0) =0
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3/212
Die Funktion sumbutlast bildet die Summe x aller Elemente der Liste 1 ohne das letzte

Element. x wird im Aufruf immer mit 0 iibergeben:

FUN sumbutlast (I:NATLIST,x:NAT):NAT

IF EMPTY (TAIL(l))

THEN x

ELSE sumbutlast (TAIL{),PLUS (x, HEAD(1))}
FIN

sumbutiast (list(1,2,3),0) = 3
sumbutlast (list(2),0) =0

3/3/1
Die Funktion grex priift, ob eine Zahl x grifier ist als jedes Element der Liste 1. Wenn ja
liefert grex TRUE, sonst FALSE:

FUN grex (x: NAT,1:NATLIST):BOOL
IF EMPTY (1)
THEN TRUE
ELSE IF GREATER (x, HEAD(]})
THEN grex (x, TAIL(I})
ELSE FALSE
FIN

grex (5,}ist(1,2,3)) = TRUE
grex (,list(1,2,3)) = FALSE
grex (3,NIL) = TRUE

31372
Die Funktion sumx prift, ob eine Zahl x identisch mit der Summe zweier aufeinanderfolgen-
der Elemente der Liste 1 ist. Wenn ja liefert sumx TRUE, sonst FALSE:

FUN sumx (x:NAT,l:NATLIST):BOOL

IF EMPTY (1)

THEN FALSE

ELSE IF EQUAL(x, PLUS(HEAD(1), HEAD(TAIL())))
THEN TRUE
ELSE sumx (x, TAIL(})

FIN

sumx (4, list (1,2,2,3)) = TRUE
sumx (1, list (1,2,2,3)) = FALSE
sumx (1, NIL) = FALSE
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4111
Die Funktion fac ist schon aus der Einfilhrung bekannt. Sie liefert die Fakultit einer Zahl x:

FUN fac (x:NAT):NAT

IF NOT (GREATER (x,1))

THEN 1

ELSE MULT (x, fac(MINUS(x,1)))
FIN

fac(0)
fac(l

1
y=1
fac(4) = 24

4/1/2
Die Funktion pot4 multipliziert eine Zahl x viermal mit sich selbst. Dazu wird eine Zihlva-
riable count eingefiihrt, die im Aufruf immer mit 0 iibergeben wird:

FUN pot4 (x:NAT, count:NAT):NAT

IF EQUAL (count,x}

THEN x

ELSE MULT (x,potd{x,PLUS{count,1)))
FIN

potd(2,0) = 24

pot4(0,0y = 0

4/2/1

Die Funktion slist kenstruiert eine Liste, die n-mal die Zahl 7 enthilt:

FUN slist (n:NAT):NATLIST

IF EQUAL (n,0)

THEN NIL

ELSE CONS (7, slistMINUS(n, 1))
FIN

slist (3) = (7,7.7)
slist (0) = NIL
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4/2/2
Die Funktion lenght ermittelt die Linge einer Liste 1. Allerdings anders als im Beispiel in
Lektion 3:

FUN lenght (LNATLIST):NAT
IF EMPTY (1)

THEN 0

ELSE PLUS (1, length(TAIL()))
FIN

length (list(1,2,3)) = 3
length (list()} =0

4/3/1

Die Funktion al bildet eine Liste, die die Summenwerte der Elemente
zweier Listen 1 und m enthilt. Addiert werden jeweils die Elemente,
die bei Liste 1 und m dieselbe Position haben:

FUN al(l:NATLIST,m:NATLIST):NATLIST

IF EMPTY (1)

THEN NIL

ELSE CONS (PLUS (HEAD(I), HEAD(m)),al(TAIL(t), TAIL(m)))
FIN

al (list(1,2,3),list(4,5,6)) = (5,7.9)
al (NIL, list(1,2,3)) = NIL

47372
Die Funktion butlast liefert eine Liste 1 ohne ihr letztes Element:

FUN butlast (I:NATLIST):NATLIST

IF EMPTY (TAIL(D)

THEN NIL

ELSE CONS(HEAD(1),butlast(TATL(1)))
FIN

butlast (list(1,2,3)) = (1,2)
butlast (lise(1)) = (1)
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D.2 Beispiele in Untersuchung II (Kap. 8.3)

In Untersuchung II erhielten die Probanden pro Aufgabe cin Beispiel. Dabei waren die fiir
die Aufgabe gleichbleibenden Strukturen fett markiert oder nicht (mit, ochne Mapping) und
pro Proband hatten die Beispicle eine bestimmte strukturelle Ahnlichkeit (Beispieldhnlichkeit
I bis V bzw. VD) zur Aufgabe. Die im folgenden verwendeten Kennzeichoungen kodieren
Lektion/ Aufgabe/ﬁhnlichkeit. Alle Beispiele sind in der "Mit-Mapping-Vorgabe*-Bedingung
angegeben.

nn

Die Funktion bsp erhoht die Zahl 2 x-mal vm eins.
Beispiel: z=3, x=2
bsp(3,2)=bsp(4,1)=bsp(5,0)= 5

FUN bsp (z:NAT,x:NAT):NAT

IF EQUAL(x,0)

THEN z

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

3/172

Die Funktion bsp verdoppelt eine Zahl z x-1-mal.
Beispicl: z=3, x=2

bsp(3,2) = bsp(6.,1) = 6

FUN bsp (z:NAT,x:NAT):NAT
IF EQUAL(MINUS(x,1),0)

THEN =

ELSE bsp(PLUS(z,2), MINUS(x,1))
FIN

3/173

Die Funktion bsp multipliziert eine Zahl z x-mal mit 10. Dies wird realisiert, indem die
jeweils verdoppelte Zahl mit 5 multipliziert wird.

Beispiel: z=3 x=2

bsp(3,2)=bsp(30,1)=bsp(300,0)=300

FUN bsp (z:NAT,x:NAT:NAT

IF EQUAL(x,0)

THEN z

ELSE bsp(MULT(PLUS(z,2),5), MINUS(x,1))
FIN
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3/1/4

Die Funktion bsp multipliziert eine Zah! z x-1-mal mit 10. Dies wird realisiert, indem die
jeweils verdoppelte Zahl mit 5 multipliziert wird.

Beispiel: z=3, x=2

bsp(3,2) = bsp(30,1) = 30

FUN bsp (z:NAT,x:NAT):NAT

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

THEN z

ELSE bsp(MMULT(PLUS(z,z),5),MINUS(x,1))
FIN

3/1/5

Die Funktion bsp multipliziert eine Zahl z x-mal mit 10. Dies wird realisiert, indem die
jeweils verdoppelte Zahl mit 5 multipliziert wird.

Beispiel: z=3, x=2

bsp(3,2) =bsp(30,1)=MULT(30,10)=300

FUN bsp (z:NAT,x:NAT):NAT

IF EQUALMINUS(x,1),0)

THEN MULT(z,10)

ELSE bsp(MMULT(PLUS(z,2),5), MINUS(x,1))
FIN

3/1/6

Die Funktion bsp addiert eine Zah! z x+1-mal.

Beispiel: z=3, x=2

bsp(3,2) = 3+bsp(3,1)=34+3+bsp(3,0) = 3+3+3 =9

FUN bsp (z:NAT,x:NAT):NAT

IF EQUAL(x,0)

THEN z

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

37271

Die Funktion bsp verkiirzt eine Liste und gibt, wenn nur noch ein Element tibrig ist, die
Zahl 1 aus.

Beispiel: 1=(1,2,3)

bsp(list(1,2,3)) =bsp(list(2,3))=bsp(list{3)}=1

FUN bsp (:NATLIST:NAT
IF EMPTY(TAIL())

THEN 1

ELSE bsp(TAILQ))

FIN
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37212

Die Funktion bsp gibt das um eins erhohte letzte Listenelement aus.
Beispiel: 1=(1,2,3)
bsp(list(1,2,3))=bsp(list(2,3))=bsp(list(3))=PLUS(3,1)=4

FUN bsp (LNATLIST):NAT
IF EMPTY(TAIL(D)

THEN PLUS(HEAD®M,1)
ELSE bsp(TAIL())

FIN

3/2/3

Die Funktion bsp arbeitet auf Listen mit einer ungeraden Anzahl von Elementen und gibt fiir
solche Listen das letzte Element aus.

Beispiel: 1=(1,2,3)

bsp(list(1,2,3))=bsp(list(3)) =3

FUN bsp(I:NATLIST):NAT
IF EMPTY (TAIL())
THEN HEAI{])

ELSE bsp(TAIL(TAIL(T)))
FIN

3/2/4

Die Funktion bsp arbeitet auf Listen mit einer ungeraden Anzahl von Flementen und gibt fiir
solche Listen das um eins erhohte letzte Element aus.

Beispicl: 1=(1,2,3)

bsp(list(1,2,3)) =bsp(list(3)) =PLUS(3,1)=4

FUN bsp(:NATLIST):NAT
IF EMPTY (TAIL(I)
THEN PLUS(HEAD{]),1)
ELSE bsp(TAIL({TAIL{1)))
FIN

3/2/5
Die Funktion bsp arbeitet auf Listen mit einer geraden Anzahl von Elementen und gibt fiir

solche Listen das um eins erhéhte vorletzte Element aus.
Beispiel: 1=(1,2,3,0)
bsp(list(1,2,3,4)) =bsp(list(3,4))=PLUS(3,1)=4

FUN bsp(:NATLIST):NAT
IF EMPTY(TAIL(TAIL()))
THEN PLUS(HEAD().1)
ELSE bsp(FAIL(TAILQ)))
FIN
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3/2/6

Die Funktion bsp addiert alle Elemente einer Liste.

Beispiel: 1=(1,2,3)
bsp(list(1,2,3)}=1+bsp(list(Z,3)=1+2+bsp(list(3})=1+2+3=6

FUN bsp (LNATLIST):NAT

IF EMPTY(TAIL(D)

THEN HEAD(Q)

ELSE PLUS(HEAD(),bsp(TAIL()))
FIN

37311

Die Funktion bsp liefert 1, wenn mindestens ein Element einer Liste grofer ist als eine Zahl
n, und 0, wenn kein Listenelement grofier ist als n.

Beispiel: n=2, 1=(1,2,3)

bsp(2,1ist(1,2,3)) =bsp(2,1ist{2,3)) =bsp(2,list(3)) =1

FUN bsp (m:NAT,:NATLIST):NAT
IF EMPTY ()
THEN 0
ELSE IF GREATER(HEAD{l),n)
THEN 1
ELSE bsp(n, TAIL(1))
FIN

3/372

Die Funktion bsp liefert 1, wenn eine Zahl n in einer Liste ohne das letzte Element enthalten
ist, und 0, wenn n nicht in der Liste ohne das letze Element enthalten ist,

Beispiel: n=2, 1=(1,2,3)

bsp(2,list(1,2,3)) =bsp(2,1ist(2,3)) =1

FUN bsp (n:NAT,:NATLIST):NAT
IF EMPTY(TAILQ))
THEN 0
ELSE IF EQUAL(HEAD{}},n)
THEN 1
ELSE bsp(n, TAIL())
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3/3/3

Diec Funktion bsp prift, ob das erste Listenelement gleich r oder das zweite Element gleich
n+1, das dritte gleich n+2 ete, ist. Sobald eine Ubereinstimmung gefunden wird, liefert die
Funktion 1. Wird keine Ubereinstimmung gefunden, liefert die Funktion 0.

Beispiel: n=2, 1=(1,2,3}

bsp(2,list(1,2,3))=bsp(3,1ist(2,3)) =bsp(4,list(3)) =bsp(5,nil} =0

FUN bsp (n:NAT,ENATLIST):NAT
IF EMPTY())
THEN 0
ELSE IF EQUAL(HEAD(),n)
THEN 1
ELSE bsp(PLUS(n, 1), TAIL(®)

3/3/4

Die Funktion bsp priift fiir alle Listenclemente, auBer dem letzten, ob das erste Listen-
element gleich n oder das zweite Element gleich n+1, das dritte gleich n+2 ete. ist. Sobald
eine Ubereinstimmung gefunden wird, liefert die Funktion 1. Wird keineUbereinstimmung
gefunden, liefert die Funktion 0.

Beispiel: n=2, 1=(1,2,3)

bsp(2,list{1,2,3))=bsp(3,1ist{2,3)) =hsp{4,list(3)) =0

FUN bsp (n:NAT,:NATLIST):NAT
IF EMPTY(TAIL())
THEN 0
ELSE IF EQUAL(HEAD{D),n)
THEN 1
ELSE bsp(PLUS(n, 1), TAIL(T))
FIN

3/3/5

Die Funktion bsp priift fir alle Listenelemente, aufler dem letzten, ob das erste Listen-
element gleich n oder das zweite Element gleich n+1, das dritte gleich n+2 etc. ist. Scbald
eine Uberemstunmung gefunden wird, liefert die Funktion die Zahl, fiir die

die Ubereinstimmung gefunden wurde. Wird keine (bereinstimmung gefunden, Nefert die
Funktion 0.

Beispiel: n=2, 1=(1,2,3)

bsp(2,1ist(1,2,3))=bsp(3,list(2.3))=bsp(4,list(3)}=0

FUN bsp (n:NAT,:NATLIST):NAT
IF EMPTY(TAIL(D)
THEN 0
ELSE IF EQUAL(HEAIND,n)
THEN n
ELSE bsp(PLUS(n, 1), TAIL()
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373/6

Die Funktion bsp priift, ob ein Element n in einer Liste vorhanden ist. Sie gibt 0 aus, wenn
das Element nicht in der Liste vorkommt, ansonsten die Listenposition des

gesuchten Elementes.

Beispiel: n=2, 1=(1,2,3)

bsp(2,list{1,2,3)) =1 +bsp(2,list(2,3))=1+1=2

FUN bsp (n:NAT,:NATLIST):NAT
IF EMPTY(l)
THEN 0
ELSE IF EQUALHEAD(),n)
THEN 1
ELSE PLUS(1,bsp(n, TAIL(D)))
FIN

4/1/1

Die Funktion bsp berechnet die Summe einer Zah! mit all ihren Vorgingern ohne 2,1 und
0.

Beispiel: x=35 ergibt

5+44342 =14

FUN bsp (x:NAT):NAT

IF EQUAL(x,2)

THEN 0

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

4/172

Diie Funktion bsp berechnet die Summe einer Zahl mit all ihren Vorgéngern ohne 1.
Beispiel: x=35 ergibt

5+443+42 =14

FUN bsp (x:NAT):NAT

IF EQUALMINUS(x,1),0)
THEN 0

ELSE PLUS(x,bsp(MINUS(x,1)))
FIN
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47173

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

Beispiel: x=5 ergibt

$*5+4*4+3*3 4252414140 = 25+164+9+4+14+0 = 55

FUN bsp (x:NAT):NAT

IF EQUAL(x,0)

THEN 0

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

4/1/4

Die Funktion bsp berechnet die Summe einer quadrierten Zahl mit all ihren quadrierten
Vorgiingern chne 1.

Beispiel: x=5 ergibt

5*5+4*4+3*3+242 = 25416+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

4/1/5

Die Funktion bsp berechnet die Summe einer quadrierien Zahl mit all jhren quadrierten
Vorgéngern ohne 1.

Beispiel: x=5 ergibt

§*54+4%4+3%342%2 = 25+16+9+4 = 54

FUN bsp (x:NAT):NAT

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

THEN MINUS(x,1)

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

4/1/6

Die Funktion bsp priift, ob eine Zahl gerade oder ungerade ist. Ist die Zahl gerade liefert sie
0, sonst 1.

Beispiel: x=5 ergibt

5-22=1

FUN bsp(x:NAT)::NAT
IF GREATER(2.x)
THEN x

ELSE bsp(minus(x,2))
FIN
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4/2/1

Die Funktion bsp gibt eine Liste absteigender Zahlen von n bis 2 aus.
Beispiel: n = 5 ergibt

(5,4,3,2)

FUN bsp (m:NAT:NATLIST

IF EQUAL(n,1)

THEN NIL

ELSE CONS{(n,bsp(MINUS(n,1)))
FIN

4/2/2

Die Funktion bsp gibt eine Liste absteigender Zahlen von n bis 2 aus.
Beispiel: n = 5 ergibt

(5,43.2)

FUN bsp (m:NAT):NATLIST

IF EQUAL(MINUS(n,1),0)
THEN NIL

ELSE CONS(n,bsp(MINUS(n,1)))
FIN

41213

Die Funktion bsp gibt eine Liste verdoppelter absteigender Zahlen von n bis 1 aus.
Beispiel: n = 5 ergibt

(10,8,6.4,2)

FUN bsp (n:NAT):NATLIST

IF EQUAL(n,0)

THEN NIL

ELSE CONS(PLUS(n,n),bsp(MINUS(n,1)))
FIN

4/2/4

Die Funktion bsp gibt eine Liste verdoppelter absteigender Zahlen von n bis 2 aus,
Beispiel: n = 5 ergibt

(10,8.6,4)

FUN bsp (n:NAT):NATLIST

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

THEN NIL

ELSE CONS(PLUS(n, ), bsp(MINUS(n,1)))
FIN



Ankhang D.2-207

4/2/5

Die Funktion bsp gibt eine Liste verdoppelter absteigender Zahlen von n bis 1 aus.
Beispiel: n = 5 ergibt

(10.8,6.4.1)

FUN bsp (n:NAT):NATLIST

IF EQUALMINUS(n,1),0)

THEN CONS(1,NIL)

ELSE CONS(PLUS(n,n),bsp(MINUS(n,1))}
FIN

4/2/6

Die Funktion bsp gibt eine Liste (0) aus, wenn die eingegebene Zahl geradzahlig ist, ist n
ungerade, gibt sie die Liste (1) aus.

Beispiel: n = 5 ergibt (1)

FUN bsp (m:NAT):NATLIST
IF GREATER(Z,n}

THEN CONS(n,NIL)

ELSE bsp(MINUS(n,2)))
FIN

4/3/1

Die Funktion bsp gibt eine Liste avs, die das Produkt von aufeinanderfolgenden Listen-
elementen ausgibt.

Beispiel: 1 = (6,4,1) ergibt

24,4

FUN bsp(:NATLIST):NATLIST

IF EMPTY(TAIL())

THEN NIL

ELSE CONS (MULTHEAD(1), HEAD(TAILD)}, bsp(TAIL())
FIN

4/3/2
Die Funktion bsp gibt eine Liste aus, die die Summe von aufeinanderfolgenden Listen-

elementen ohne das letzte Element ausgibt.
Beispiel: 1 = (6,4,1) ergibt
10

FUN bsp(iNATLIST):NATLIST

IF EMPTY(TAIL(TAIL()))

THEN NIL

ELSE CONS (PLUS(HEAD{D,HEAT{TAIL (@)}, bsp(TAIL{)))
FIN
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4/3/3

Die Funktion bsp gibt eine Liste aus, die die Summe von aufeinanderfolgenden Listen-
elementen durch Oen getrennt ausgibt.

Beispiel: 1 = (6,4,1) ergibt

(0,10,0,5)

FUN bsp(:NATLIST):NATLIST

IF EMPTY(TAIL(Q))

THEN NIL

ELSE CONS (CONS(0,PLUSHEAD(), HEAID{TAIL(1)))), bsp{TAIL(L)))
FIN

4/3/4

Die Funktion bsp gibt eine Liste aus, die die Summe von aufeinanderfolgenden Listen-
clementen ohne das letzte Element durch Ocn getrennt ausgibt.

Beispiel: 1 = (6,4,1) ergibt

0,10

FUN bsp(l:NATLIST):NATLIST

IF EMPTY(TAIL(TAIL{M)

THEN NIL

ELSE CONS (CONS(0,PLUS(HEAD(1), HEAD(TAIL(1}))), bsp(TAIL())
FIN

47315

Die Funktion bsp gibt eine Liste aus, die die Summe von aufeinanderfolgenden Listen-
clementen durch Ocn getrennt ausgibt, und das letzte Element unverindert 14Bt.

Beispiel: I = (6,4,1) ergibt

(0,10,1)

FUN bsp{(I:NATLIST::NATLIST

IF EMPTY(TAIL(TAIL()))

THEN TAIL(})

ELSE CONS (CONS(0,PLUS(HEAD(), HEAD({TAIL1)))), bsp{TAIL(D))
FIN

4/3/6

Die Funktion bsp liefert eine Liste, die zweimal das letzte Element der Eingangsliste enthilt.
Beispiel: 1 = (6,4,1) ergibt

1.1)

FUN bsp(:NATLIST):NATLIST
IF EMPTY(TALLQ)

THEN CONSHEAD(),)

ELSE bsp(TAIL()

FIN



Anhang D.3-209

D.3 Abschlubtest (Kap. 8.1)

LLEAR AbschluBtest
VP-Nr. ___

1) Kreuze die Aussagen Gber rekursive Funktionen an, die korrekt sind:
Eine rekursive Funktion ruft sich unendlich oft wieder auf.

Bei rekursiven Funktionen werden die Parameter im rekursiven Aufruf solange ver-
indert, bis die Abbruchbedingung erfiillt ist. _

Rekursion ist der Aufruf einer Funktion durch sich selber. ___
Bei rekursiven Funktionen wird stets ein Parameter unverdndert wieder ausgegeben.
2) Gib zu den genannten Eingaben die Ausgaben an, die die Funktion liefert.

FUN rek (x:NAT, y: NAT): NAT

IF EQUAL (v, B

THEN 0

ELSE PLUS (x, ek (x, MINUS (y,1)))
FIN

ax=3y=2:

bx=1y=4:

Aax=7,y=0":

3) Welche Werte fiir den Parameter 1 missen der Funktion Gibergeben werden, um folgende
Ergebnisse zu erhalten?

FUN rek (x: NAT, LNATLIST): NATLIST
IF EMPTY (1)

THEN NIL

ELSE CONS (PLUS (x, HEAD (1)), rek (x, TAIL (I)))
FIN

a)x =3 Ergebnis = (4,5,6) 1=
b) x = 1 Ergebnis = (17,4) 1=

¢)x =0 Ergebnis = (1,2,3,4) 1=
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4) Schreibe eine Funktion, die prift, ob mindestens ein Element, das kleiner oder gleich
einer Zahl x ist, in einer Liste vorhanden ist. Ist dies der Fall, soll die Funktion TRUE
ausgeben, sonst FALSE.

5) Kreuze die Aussagen an, die korrekt sind.
Rekursive Funktionen bendtigen eine Abbruchbedingung,
damit der rekursive ProzeB beendet werden kann.
damit der rekursive Ablauf bei falscher Eingabe unterbrochen wird. _
damit bei einer vorgegebenen Bedingung der Funktion ein fester Wert Zugeordnet
werden kann,

6) Schreibe eine Funktion, die die Elemente einer Liste addiert und als Ergebnis die Summe
aller Listenelemente liefert.
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7) Eine Funktion soll alle Elemente einer Liste addieren, die gréBer als 2 sind, gib an,
welche Funktion(en) diese Aufgabe erfiillt/erfillen und welche nicht. Begrinde Deine
Wahl, wenn Du der Meinung bist, daB eine Funktion dic Aufgabe nicht erfiillt.

a) FUN addl (LNATLIST):NAT
IF GREATER (HEAD(}),2)
THEN PLUS (HEAIX]), addTAIL)))
ELSE addl] (TAIL(1))
FIN

b) FUN addl (I:NATLIST):NAT
IF EMPTY (1)
THEN 0
ELSE IF GREATER (HEAD({]),2)
THEN PLUS (HEAD(l),addI(TAIL(I)))
ELSE addl (TAIL(1))
FIN

¢} FUN add! (x:NAT,1:NATLIST):NAT
IF EMPTY (1)
THEN ©
ELSE IF GREATER (HEADXI),2)
THEN PLUS (HEAD(),addI(TAIL(1)))
ELSE addl (TAIL()
FIN

d) FUN addl (:NATLIST):NAT
IF EMPTY (TAIL())
THEN HEAIX))
ELSE add! (CONS (HEAD (TAIL(), TAIL()))
FIN

a) korrekt? ja__ mein___
Wenn nicht korrekt, warum?

b) korrekt? ja___nein
Wenn nicht korrekt, warum?

c) korrekt? ja___ mein___
Wenn nicht korrekt, warum?

d) korrekt? ja___nein___
Wenn nicht korrekt, warum?
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8) Gib zu den genannten Eingaben die entsprechenden Ausgaben an, die die Funktion liefert.

FUN rek (I: NATLIST, n:NAT): NAT

IF EMPTY (1)

THEN n

ELSE IF GREATER (HEAD(]), n)
THEN rek (TAIL(l), HEATX1))
ELSE rek (TAIL{), n)

FIN

Der Parameter n mufl der Funktion immer mit @ iibergeben werden.
a)l=04182)n=0:__

b)1=(3) n=0:

9 [ Nur in Untersuchung II ]
Schreibe eine Funktion fib, die die Fibonacci-Zahi einer Zahl n ausgibt.
Die Fibonacci-Funktion ist definiert als:
fib(0) = 0
fib(l) =1
fib{n) = fib(n-1) + fib(n-2)
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D.4  Sortieraufgaben Kap. 8.3)

NR. 12

FUN test (x:nat,y:nat):nat
IF GREATER(y,x)

THEN x

ELSE test (MINUS(x,y),¥}
FIN

NR.19

FUN test {I:patlist,x:nat):nat

IF EQUAL(x,1}

THEN HEAD{])

ELSE test(TATL{L), MINUS(x, 1)}
FIN

NR. 23

FUN test{x:nat,y:nat):nat
IF GREATER(10,PLUS(x,y})
THEN 0
ELSE IF EQUAL (10,PLUS(x,y)
THEN x
ELSE testtMMINUS(x,1).y)
FIN

NR. 16

FUN test(I:natlist)rnat

IF EMPTY(TAIL(L))

THEN HEADR(D)

ELSE IF GREATER(HEADQ), HEAD(TAIL{)))
THEN HEAD{)
ELSE test(TAIL())

FIN

D.4-213

NR. 6

FUN test(x:nat,y:nat):nat
IF EQUAL(x,0)

THEN y

ELSE test(MINUS(x,1),y)
FIN

NR. 8

FUN test(I:natlist):nat

IF EMPTY(TAIL{))
THEN MULT(HEAD(]),2}
ELSE test(TAIL(TH

FIN

NR. 10

FUN test{x:nat,y:nat):nat
IF EQUAL(x, 0}
THEN 0
ELSE IF GREATER(x,y)
THEN y
ELSE test(MINUS(x,y).y}
FIN

NR. 4

FUN test{]:natlist, m:pailist):nat

IF EMPTY(l)

THEN 0

ELSE IF EQUALHEAD(Q), HEATYm})
THEN 1
ELSE test{TAIL{), TAIL(m))

FIN



D.4-214

NR. 25

FUN tese(x:nat,y:nat):nat
IF GREATER(x.¥)
THEN 0
ELSE IF EQUAL(x,y)
THEN y
ELSE MULT(x,test{PLUS(x,1),¥)
FIN

NR. 21

FUN test(l:natlist):nat

IF EMPTY(l)

THEN 0

ELSE PLUS(] test{ TALIL(1)))
FIN

NR. 26

FUN test(x:nat):nat

IF NOT(GREATER(x,1))

THEN 1

ELSE PLUS(MULT(x,2},test(MINUS(x,1)))
FIN

NR. 15

FUN 1est(l:natlist):nat

IF EMPTY(T)

THEN 0

ELSE PLUS(HEAD(),test(TAIL{1))
FIN

NR. 1

FUN test(x:nat,y:nai):nat

IE EQUAL(y,0)

THEN 1

ELSE MULT(x, test(x, MINUS(y,1}))
FIN

NR. 27

FUN test(m:natlist):nat

IF EMPTY (m)

THEN 1

ELSE MULT(2,test(TAIL{m})
FIN

NR. 17

FUN test(x:nat,y:nat):nat

IF EQUAL(x,0)

THEN 0

ELSE PLUS(PLUS(x,y},test(MINUS(x,1),¥))
FIN

NR. 2

FUN test(1:natlist,m:patlist):natlist
IF EMPTY(l)
THEN NIL
ELSE IF EMPTY{m)
THEN HEAD()
ELSE CONS(PLUS(HEAD(I}, HEAD{m)},
test(TAIL(T}, TATL{m)))
FIN

Anhang
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NR. 22

FUN test(x:nat}:nat

IF GREATER{(2,x)

THEN 1

ELSE PLUS(test(MINUS(x, 1)), test(MINUS(x,2))
FIN

NR. 7

FUN test(x;nat,I:natlist):natlist
IF EMPTY(N)
THEN NIL
ELSE IF EQUALHEAD()}
THEN test(x, TAIL{I)
ELSE CONS (HEAD(),test(x, TAIL{)))
FIN

NR. 24

FUN test(x:nat,y:nat}:nat

IF NOT(GREATER(x,¥))
THEN MINUS(y,x)

ELSE MULT(PLUS(x,10),y)
FIN

NR. 9

FUN tesi(l:natlist):nat
IF EMPTY(D)

THEN 0

ELSE HEAD{TAIL{)
FIN

NR. 5

FUN test(x:nat,y:nat):nat

IF EQUAL(x,0}

THEN 0

ELSE TF GREATER (x.y}
THEN MINUS(x,y)
ELSE MULT(x.y)

FIN

NR. 20

FUN test(l:natlist,m:natlist):natlist
IF EMPTY(D)
THEN m
ELSE IF EMPTY(m)
THEN NIL
ELSE CONS(HEAD{TAIL{1}), TATL{m))
FIN

D.4215

NR. 11

FUN test(x:nat,y:nat):nat
1IF EQUALLX,Y)
THEN 1
ELSE IF EQUAL(y.0)
THEN 1
ELSE PLUS(test(MINUS{x, 1), MINUS(y, 1)),
test(MINUS(x,1),¥))
FIN

NR. 3

FUN test{x:nat,y:nat):nat
IF GREATER(y.x)
THEN x
ELSE IF GREATER(MULT(2,¥).x)
THEN MINUS(x.y)
ELSE test(test(x, MULT(2,¥)).y)
FIN

NR. 18

FUN test(x:nat}:nat

IF EQUAL{x,0)

THEN 0

ELSE PLUS(x, MULT(x,2}}
FIN

NR. 28

FUN test{x:nat,l:natlist):natlist
IF GREATER(HEAD{),x)
THEN |

FLSE CONS(x, TAIL(I)}

FIN

NR. 14

FUN test(x:nat,y:nat):nat
IF EQUAL(x.y}
THEN 0
ELSE IF GREATER(y,x)
THEN 0
ELSE MINUS(x,¥)
FIN

NR. 13

FUN test(l:natlist,m:natlist): nat
IF EMPTY(1)
THEN 0
ELSE IF EMPTY(m)
THEN HEAD{)
ELSE PLUS(HEAD(1), HEAD(m))
FIN
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