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Abstract

Hintergrund: Es gibt eine Vielzahl an Studien, welche sich mit Codeverstandnis
beschéftigen. Es wichtiger Themenbereich ist der Einfluss von Codeidentifiers (Vari-
ablennamen). Diese folgen bestimmten Namenskonventionen, kénnen jedoch vom
Programmierer frei gewahlt werden.

Forschungsziel: Die vorliegende Arbeit befasst sich mit Codeidentifiers in ver-
schiedenen natiirlichen Sprachen. Dabei soll die Auswirkung dieser auf das Pro-
grammverstandnis untersucht werden.

Forschungsmethode: Es wurde eine online Studie durchgefiithrt, bei der Teil-
nehmende 6 unterschiedlich komplexe Algorithmen 16sen mussten. Dabei waren die
Codeidentifier entweder auf Deutsch, Englisch oder Arabisch. Gemessen wurde jew-
eils die Bearbeitungszeit und Korrektheit der Antworten. Es nahmen insgesamt 71
Studenten an der Studie teil.

Ergebnisse: Am besten schnitten Codesnippets mit englischen Identifiers ab. Sie
wurden durchschnittlich am schnellsten und korrektesten beantwortet. Je nach
Spracherfahrung des jeweiligen Teilnehmers schnitten deutsche und arabische Codei-
dentifier mindestens genauso gut ab. Codeidentifier in fremden Schriftsystem wur-
den selten korrekt beantwortet.

Schlussfolgerung: Codeidentifier in verschiedenen natiirlichen Sprachen haben
keinen signifikanten Vorteil gegentiber den Englischen. Diese sind universeller und
zuverlassiger.

Zukinftige Arbeiten: Zur Bestatigung der Ergebnisse sind weitere Studien notwendig.
Diese konnen aus einer anderen Teilnehmergruppe, anderen Programmiersprachen
oder weiteren Sprachen der Codeidentifier bestehen. Auflerdem konnen unter An-
derem Eye-Tracker oder EEG zu anderen Ergebnissen fiihren.
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1 Einleitung

Codeverstandnis ist ein wichtiges Themengebiet des Software Engineering. Es beschreibt
wie Entwickler Quellcode verstehen. Studien zeigen das Entwickler den Grofiteil
ihrer Zeit damit verbringen Programmcode zu verstehen. Zudem bilden Wartungskosten
den groBten Anteil bei der Entwicklung von Software . Eine bessere Codeverstandlichkeit
spart folglich Ressourcen und Kosten [5].

Neben Namenskonventionen wie camelCase gibt es auch weitere Methoden um Quell-
code verstandlich zu machen. Ein sauber und nachvollziehbar kommentierter Code

ist ein wesentlicher Bestandteil der Code-Qualitat. Kommentare beeinflussen zwar
die Funktionsweise des Programms nicht, tragen jedoch zur Verstandlichkeit bei [10].
Weitere beispielhafte Codekonventionen in Java sind unter Anderem Einriickungen

2 Dateinamen 2 oder Deklarationen 4.

1.1 Forschungsliicke und Ziel

Neben den verschiedenen Namenskonventionen fiir Variablen konnen diese vom Pro-
grammierer stets frei gewahlt werden. Standardmafig werden diese nach englischen
Begriffen benannt, jedoch ist es moglich anderssprachige Variablennamen zu ver-
wenden um die Codeverstandlichkeit fiir einige Betrachter zu verbessern. Laut einer
Umfrage haben ca. 35% der Deutschen ab 14 Jahren geringe oder keine Englis-
chkenntnisse °. Dazu kommen noch einige Kinder unter 14 Jahren, welche lediglich
Schulenglisch beherrschen. Laut einer weiteren Umfrage haben ca. 12% 6 geringe
bis keine Englischkenntnisse.

Es gibt bereits Konzepte wie man Programmieren fiir Anfanger einfacher und versténdlicher
gestalten kann. An einigen deutschen Schulen wird das Programm Robot Karol
genutzt, welches eine eigene Programmierumgebung in Deutsch mit sich bringt [8].
Als internationales Beispiel ist Hedy zu nennen, eine Programmiersprache, welche
sich auf Python basiert, jedoch zu Beginn nur einen Bruchteil der Funktionalitat
bietet. Dabei sind Befehle in verschiedenen natiirlichen Sprachen vorhanden [4].
Die vorliegende Arbeit soll zeigen ob Variablennamen (auch Identifier oder Codei-
dentifier genannt) in verschiedenen natiirlichen Sprachen einen Einfluss auf das

Thttps://www.oracle.com/java/technologies /javase/codeconventions-introduction.html

Zhttps://www.oracle.com/java/technologies/javase/codeconventions-indentation.html

3https:/ /www.oracle.com/java/technologies/javase /codeconventions-filenames.html

4https:/ /www.oracle.com /java/technologies/javase/codeconventions-declarations.html

Shttps://de.statista.com/statistik /daten/studie/ 170896 /umfrage /einschaetzung-zu-eigenen-
englischkenntnissen/

Shttps://www.presseportal.de/pm/110144/3898005
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1 FEinleitung

Codeverstandnis haben. Dazu wurde ein Experiment mit 71 Teilnehmern durchgefiihrt,
welche Codesnippets mit Codeidentifier (CI) in verschiedenen Sprachen lsen mussten.
Als Bewertungskriterien werden Korrektheit und Beantwortungszeit genommen. Dabei
sollen die folgenden Forschungsfragen beantwortet werden:

Forschungsfrage 1 Welchen Effekt haben CI in verschiedenen natiirlichen Sprachen
auf die Korrektheit und Beantwortungszeit von Programmieranfangern in Codeauf-
gaben?

Forschungsfrage 2 Hat das Schriftsystem der CI einen Effekt auf die Korrektheit
und Beantwortungszeit von Programmieranfangern in Codeaufgaben?

1.2 Struktur

Die vorliegende Arbeit ist folgendermaflen gegliedert:

Kapitel 2 Im zweiten Kapitel soll der theoretische Hintergrund vorgestellt werden.
Dazu zahlen ausgewahlte Methoden zur Messung des Programmverstandnisses
wie das Top-Down und Bottom-Up Modell. Auflerdem wird die optimale
Lange einer online Studie behandelt.

Kapitel 3 Im Kapitel 3 wird der aktuelle Forschungsstand iiber den Einfluss von
Variablennamen dargestellt.

Kapitel 4 Im néchsten Kapitel wird die Methodik der Arbeit beschrieben. Dazu
zahlt die Auswahl der Studienteilnehmer und der eigentliche Aufbau der Studie.
Dazu werden alle verwendeten Materialien prasentiert.

Kapitel 5 Aufbauend auf das vorherigen Kapitel wird im fiinften Kapitel die Durchfiihrung
des Experimentes beschrieben.

Kapitel 6 Im Kapitel 6 werden die Ergebnisse des Versuches prasentiert.

Kapitel 7 Im folgenden Kapitel werden die Ergebnisse aus Kapitel 6 diskutiert und
die Forschungsfragen beantwortet.

Kapitel 8 Im letzten Kapitel werden die Ergebnisse der Arbeit zusammengefasst
und weiterfiihrende Forschungsmoglichkeiten erlautert.

Alle verwendeten Bilder, Diagramme und Datensétze sind in der TUC Cloud abgelegt”.

Thttps://tuc.cloud /index.php/s/XnpGzZQ2ZEWCW J4
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2 Theoretischer Rahmen

Im folgenden Kapitel werden gewissen Methoden zum Messen des Programmverstandnis
vorgestellt. Aulerdem wird die optimale Lange einer online Studie diskutiert.

2.1 Programmverstandnis

Im Gebiet Programmverstandnis wird bereits seit iber 30 Jahren an verschiedenen
Methoden geforscht. Neben alten, etablierten Ansétzen gibt es auch moderne Meth-
oden um das Programmverstandnis zu messen [19]. Auferdem gibt es 3 verschiedene
Verstandlichkeitsmodelle: Top-Down, Bottom-Up und Integrated.

2.1.1 Gangige Testmethoden

Eine giangige Methode sind Think-Aloud Protokolle. Teilnehmer einer Studie beschreiben
wahrend sie eine Aufgabe bearbeiten ihren aktuellen Denkprozess. Die Gesprache
werden entweder aufgezeichnet oder es werden Notizen erstellt. Daraus entste-
hen spéter Schlussfolgerungen oder Vergleiche mit anderen Teilnehmern [19]. Ein
Beispiel dafiir ist eine Studie von Shaft und Vessey. Programmieren mussten ver-
schiedenen Quellcode verstehen und dabei ihren Denkprozess erlautern [19] [16].
Dabei verwendeten Programmierer eher Top-Down Modelle (Abschnitt 2.1.2) wenn

sie mit dem Anwendungsbereich vertraut waren. Wenn dieser jedoch fiir sie un-
bekannt ist wurden eher Bottom-Up Modelle verwendet (Abschnitt 2.1.3) [16].

Eine weitere etablierte Methode ist das Auswendiglernen und Wiedergeben von
Quellcode. Dabei miissen sich Teilnehmer Quellcode so gut wie moglich einpragen
und anschlieBend replizieren. Das Einpragen ist dabei stark abhangig von dem Pro-
grammverstandnis. Je besser ein Teilnehmer den Quellcode verstanden hat, desto
eher kann er ihn fehlerfrei wiedergeben [19].

Eine weitere Methode sind Verstandlichkeitsaufgaben. In einer Studie von Soloway
und Ehrlich missen zum Beispiel fehlende Zeilen im Quellcode ausgefiillt werden [19]
[21]. In einer anderen Studie von Boysen sollen Teilnehmer einfache Codeaufgaben
16sen. Dabei werden Korrektheit und Beantwortungszeit gemessen [19] [6].

12



2 Theoretischer Rahmen

2.1.2 Top-Down Modell

Wie bereits in Abschnitt 2.1.1 beschrieben nutzen Programmierer das Top-Down
Modell meistens wenn sie mit dem Anwendungsreich, bzw. der Problemstellung,
vertraut sind [16]. Dabei werden initiale Hypothesen tiber die Funktionalitit und
Ziel gestellt. Dafiir benotigt man gewisses Hintergrundwissen iiber die Problem-
stellung um das aktuelle Problem mit dhnliche Aufgabenstellungen zu vergleichen
und anschlieflend einen geeigneten Losungsweg zu finden [19]. Wéhrend der Anal-
yse stoflen Programmierer auf sogenannte beacons - ”sets of features that typically
indicate the occurence of certain structures or operations in the code” [2]. Diese
konnen zum Beispiel Schleifen oder Verzweigungen sein. Diese beacons helfen die
Hypothese zu bestétigen [2].

2.1.3 Bottom-Up Modell

Das Bottom-Up Modell wird genutzt wenn Programmierer wenig bzw. kein Fach-
wissen iiber die Problemstellung haben [16]. Deswegen kénnen auch keine bea-
cons ausfindig gemacht werden [19]. Folglich miissen Programmierer den Quellcode
zuerst analysieren um Hypothesen aufzustellen. Dabei wird jede Zeile betrachtet,
verstanden und mit anderen Zeilen verkniipft. Den Prozess des Verkniipfens nennt
man chunking. Wenn gentigend chunks gesammelt sind, werden diese zusammenge-
setzt um schlussendlich die Bedeutung des gesamten Quellcodes zu verstehen [19].

2.1.4 Integrated Modell

Das Integrated Modell ist die Kombination des Top-Down (Abschnitt 2.1.2) und
Bottom-Up (Abschnitt 2.1.3) Modells. Beispielsweise kann ein Programmierer gutes
Hintergrundwissen iiber die Problemstellung haben und Hypothesen formulieren.
Bei der Codeanalyse finden sich jedoch Codeabschnitte die unbekannt sind. Dann
werden diese Abschnitte zeilenweise Analysiert um ihre Funktion im gesamten Pro-
gramm zu verstehen. Da die Top-Down Methode wesentlich effizienter ist, wird diese
der Bottom-Up Methode vorgezogen [19].

2.1.5 Moderne Methoden

Moderne Testmethoden beziehen sich hauptséachlich auf neuronale Techniken.

Eine Studie von Frau Siegmund untersuchte das Verhalten von Programmieren
mit Hilfe von functional magnetic resonance imaging (fMRI) [20]. Die 17 Teil-
nehmer mussten in einem fMRI Scanner Syntaxfehler in kurzen Codesnippets finden.
Dabei wurden eindeutige Aktivieren in 5 verschiedenen Hirnarealen festgestellt, dazu
zahlen das Arbeitsgedachtnis, Aufmerksamkeits- und Sprachverarbeitungszentrum
[20].

Eine weitere Studie befasste sich mit dem zerebralen Blutfluss im Gehirn. Dazu wur-
den ein Near Infra-red Spectroscopy (NIRS) genutzt um den Blutfluss zu messen.
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2 Theoretischer Rahmen

8 der 10 Testpersonen zeigten einen erhohten Blutfluss im Gehirn beim Verstehen
von schwierigem Quellcode [11].

Kluthe nutzte in seiner Studie ein Elektroenzephalogramm (EEG) um das Pro-
grammverstdndnis zu messen [9] [19]. Dabei mussten Teilnehmer die Ausgabe von
Codesnippets bestimmen. Man fand heraus das weniger erfahrene Programmierer
eine hohere kognitive Belastung beim l6sen der Aufgaben zeigten, was auf dem EEG
Signal zu sehen war [9] [19].

Eine weitere Moglichkeit der Messung ist das Eye-Tracking. Dabei werden Bewe-
gungen der Augen beim Lesen von Quellcode aufgezeichnet und anschliefend Muster
analysiert [17]. In einer Studie von Sharif wurde ein Eyetracker verwendet um den
Einfluss von Namenskonvention wie camelCase oder under_score zu untersuchen.
Man hat herausgefunden das der under_score Stil eher erkannt wird. Auf die Kor-
rektheit der Antworten hat der Schreibstil jedoch keine Auswirkungen gehabt [18].

2.2 Lange und Umfang einer Online Studie

Der zeitliche Umfang einer Umfrage hat einen groflen Einfluss auf die Qualitat der
Antworten. So haben langere Befragungen die Tendenz ”"don’t know” Antworten
oder komplette Befragungsabbriiche zu erzeugen. Auflerdem werden Fragen zum
Ende der Umfrage oft nur noch kurz oder gar nicht beantwortet [13, S. 2|. Eine
Studie aus Deutschland fand heraus das die optimale Lange fiir eine Umfrage 10
bis 15 Minuten ist. Dabei sollte sie aber maximal 28,7 Minuten lang sein [13, S.
5]. Die optimale Befragungsdauer ist jedoch von vielen Faktoren, wie zum Beispiel
die Art der Befragung. So sind einige Teilnehmer eher gewillt eine léngere online
Studie als eine ldngere offline Studie durchzufiihren [13, S. 7]. Eine weitere Studie
aus Mexiko fand heraus, das eine online Umfrage maximal 20 Minuten in Anspruch
nehmen sollte [14].

14



3 Related Work

Im folgenden Kapitel werden verwandte Studien diskutiert. Im Abschnitt 3.1 wer-
den Studien {tiber die Lange von CI erlautert. Danach wird im Kapitel 3.2 die
Programmiersprache Hedy vorgestellt, welche Programmieranfangern den Einsteig
erleichtern soll.

3.1 Lange von Codeidentifier

In einer Programmiersprache sind Befehle wie Funktionen, Schleifen, Bedingungen
syntaktisch festgelegt. Sie konnen nicht umbenannt werden. Jedoch kann jeder
Programmieren Variablen nach dem eigenen Belieben benennen. Natiirlich konnen
bereits festgelegte Anweisungen (z.B. while in Java) nicht als Variablenname ver-
wendet werden.

Mit zunehmender Programmléange, oder wenn Dritte den Quellcode betrachten, kann
es schnell zu Unverstandlichkeiten kommen.

Dawn Lawrie befasste sich 2007 in ihrer Studie mit den Auswirkungen verschiedener
Identifier auf das Programmverstandnis und das Kurzzeitgedachtnis der Teilnehmer
[3]. Uber 100 Programmierer sollten jeweils 12 Funktionen verstehen und beschreiben
und anschliefend die verwendeten Identifier wiedergeben. Dabei wurden 3 ver-
schiedene Arten von Codeidentifier genutzt: einzelne Buchstaben, Abkiirzungen und
ganze Worter. Das beste Codeverstandnis wurde mit ganzen Wortern erreicht, ob-
wohl der statistische Unterschied zu Abkiirzungen sehr gering ist. Im Bezug auf das
Kurzzeitgedachtnis des Menschen sind gut gewahlte Abkiirzungen die beste Wahl
[3].

Johannes Hofmeister, Janet Siegmund und Daniel V. Holt haben eine dhnliche Studie
durchgefiihrt [7]. Die 72 Teilnehmer mussten Fehler in Codeabschnitten finden.
Dabei waren die Identifier entweder einzelne Buchstaben, Abkiirzungen oder ganze
Worter. Zwischen einzelnen Buchstaben und Abkiirzungen konnte kein signifikanter
Unterschied in der Losungszeit festgestellt werden. Ganze Worter fiihrten jedoch
zu einer 19% schnelleren Antwortzeit. Folglich sind Identifier in Form von ganzen
Wortern hilfreich fiir das Finden von Codefehlern [7].

Eine Studie von Gal Beniamini beschéftigt sich ausschliellich mit single-letter Iden-
tifiers [1]. Diese konnen in einigen Situation aussagekréftiger sein als lingere Codei-
dentifier. Ein Beispiel ist i, j oder k als Schleifenparameter zu nutzen. Anderenfalls
wird s von vielen sofort als string gedeutet oder t als time [1].

Andrea Schankin und weitere befassten sich 2018 mit der Auswirkung langerer, aber
dafiir beschreibender Identifier [15]. 88 Programmierer mussten semantische Fehler
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3 Related Work

in Java Code finden. Mit langen, beschreibenden Identifiers wurden semantische
Fehler 14% schneller gefunden als mit kurzen Codeidentifiers. AuBerdem gab es
beim Lesen des Codes weniger Zeilenspriinge auf Grund von Unverstandlichkeit.
Zudem war der Einfluss der Identifier bei erfahrenen Programmieren grofler als bei
Unerfahrenen [15].

3.2 Hedy

Hedy ist eine "mitwachsende” Programmiersprache, welche Programmieranfangern
das Lernen einer Programmiersprache erleichtern soll [4]. Dabei soll es primér darum
gehen wie die Syntax der Sprache dem Lernenden beigebracht wird. Hedy besteht
aus verschiedenen Leveln, welche stetig neue Sytax in Form von Befehlen und Ele-
menten hinzufiigt. Schlussendlich ist Hedy eine Variante von Python [4]. Die Be-
fehle und Funktionen sind dabei in verschiedenen natiirlichen Sprachen verfiigbar.
Beispielsweise heifit die ”if” Bedingung im Deutschen ”falls”.

Hedy wird im eigenen Texteditor auf der Hedy Homepage ausgefiihrt *. Die Benutze-
roberfliache ist sehr intuitiv und besteht aus einem Texteditor, einer Ausgabekonsole
und den Aufgaben der einzelnen Level.

print Hello!
print Welcome to your first programming lesson

Abbildung 3.1: Beispiel Hedy Level 1 [4]

In Level 1 (Abbildung 3.1) werden lediglich 3 einfache Befehle verwendet: print,
aks und echo. Print gibt eine Nachricht auf der Konsole aus, Ask 6ffnet ein Eingabefeld
und Echo gibt diese Eingabe aus.

print name is Jason
print Welcome to your first programming lesson name

Abbildung 3.2: Beispiel Hedy Level 2 [4]

In Level 2 wird das Konzept von Variablen integriert (Abbildung 3.2). Der Be-
fehl is weist einer Variable, in diesem Fall "name”, einen Wert zu (Jason). Dieser
kann dann im Verlauf des Programms iiber den Variablennamen "name” abgerufen
werden.

Erreicht der Teilnehmer Level 7, so sind die wichtigsten Grundbefehle von Python
bereits vorhanden, darunter Variablen, Schleifen und Bedingungen. Auf diesem
Level sind sogar bereits Sortier- und Filteralgorithmen programmierbar [4].

Thttps://www.hedycode.com/hedy/
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3 Related Work

Preise = ['1 Million Euro', ‘ein Apfelkuchen’

dein Preis = Preise|random]|

print ‘Du 1st ' dein Preis

if dein Preis - Milli E :
print ‘Juhuu! D

~1if dein Preis -

Preise = | , n , €
dein Preis e|[zufallig]
druc 'Du nst ' dein Preis
~alls dein_ Preis 1113

i I 0
junuu! bu

-alls dein Preis -

Abbildung 3.4: Beispiel Hedy Level 17 Deutsch

In Abbildung 3.3 sieht man eines der letzten Level in Hedy. Dieses erinnert schon
stark an Python. Es gibt Arrays (Zeile 1), if, elseif und else Verzweigungen. Die
Sprache der Befehle ist jedoch trotzdem noch einstellbar (Abbildung 3.4). Es gibt
noch viele weitere Befehle, welche schrittweise dem Lernenden beigebracht werden.

Ergebnisse von Hedy

In der Studie der Entwicklerin von Hedy, Felienne Hermans, wurden insgesamt 9714
geschrieben Programme der Level 1 bis 7 analysiert [4]. Die allgemeine Fehlerrate
betrug 12,2%. 20% davon sind Fehler die durch die Lernweise entstehen. Dies
entspricht 2,6% aller Programme. Da Hedy in Level aufgeteilt ist und nicht jedes
Level die gleichen Befehle hat, kann es vorkommen das Lernende Befehle aus einem
vorherigen Level nutzen, diese aber im aktuellen Level nicht unterstiitzt werden.
Alle weiteren Fehler sind Programmierfehler, welche bei jeder anderen Lernmeth-
ode auch vorkommen konnen. Da nur ein Bruchteil der Fehler auf die Lernweise
zuriickzufiihren sind und die gesamte Fehlerrate vergleichsweise gering ist, wir Hedy
als Erfolg betrachtet [4].
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4 Methodik

Im folgenden Kapitel werden die Forschungsfragen im Abschnitt 4.1.1 und Hypothe-
sen (Abschnitt 4.1.2) beschrieben. Anschliefend wird im Abschnitt 4.2 die Teil-
nehmergruppe dargestellt. Im letzten Teil 4.3 werden die Materialien der Studie
beschrieben.

4.1 Forschungsziel

Die Studie befasst sich mit den Auswirkungen von CI in verschiedenen natiirlichen
Sprachen auf die Verstandlichkeit des Codes fiir verschiedene Personengruppen.
Primar sollen jedoch Programmieranfanger, bzw. Programmierneulinge im Fokus
stehen, da diese eher von muttersprachlichen CI profitieren als fortgeschrittene Pro-
grammierer, welche bereits jahrelange Erfahrung mit englischen CI haben.

4.1.1 Forschungsfragen

Basierend auf den verwandten Studien aus Kapitel 3 entstehen zwei Forschungsfra-
gen. Diese lauten wie folgt:

Forschungsfrage 1 Welchen Effekt haben CI in verschiedenen natiirlichen Sprachen
auf die Korrektheit und Beantwortungszeit von Programmieranfangern in Codeauf-
gaben?

Forschungsfrage 2 Hat das Schriftsystem der CI einen Effekt auf die Korrektheit
und Beantwortungszeit von Programmieranfangern in Codeaufgaben?

4.1.2 Hypothesen

Hinsichtlich der ersten Forschungsfrage siche Abschnitt 4.1.1 ergeben sich folgende
Hypothesen:

H; Wenn der Teilnehmer Codeprobleme mit CI in seiner vertrautesten Sprache 10st,
dann werden diese schneller beantwortet als Codeprobleme mit CI in einer
anderen Sprache.

H, Wenn der Teilnehmer Codeprobleme mit CI in seiner vertrautesten Sprache 10st,
dann werden diese eher korrekt beantwortet als Codeprobleme mit CI in einer
anderen Sprache.
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Hj3 Teilnehmer werden Codeprobleme mit englischen CI schneller beantworten als
Codeprobleme mit fremdsprachigen CI.

H,; Teilnehmer werden Codeprobleme mit englischen CI eher korrekt beantworten
als Codeprobleme mit fremdsprachigen CI.

Beziiglich der zweiten Forschungsfrage siehe Abschnitt 4.1.1 wird folgende Hy-
pothese definiert:

Hs Teilnehmer werden Codeprobleme mit CI in einem bekannten Schriftsystem
schneller beantworten als Codeprobleme mit CI in einem fremden Schriftsys-
tem.

He Teilnehmer werden Codeprobleme mit CI in einem bekannten Schriftsystem eher
korrekt beantworten als Codeprobleme mit CI in einem fremden Schriftsystem.

4.2 Studienteilnehmer und Sprache der ldentifier

Diese Studie richtet sich an Informatikstudenten der TUC, welche zumindest grundle-
gende Programmiererfahrung in Java haben sollten. Auflerdem sollte ein guter Mix
aus deutschsprachigen und internationalen Studienteilnehmern entstehen. An dem
Experiment durften sowohl Bachelor- als auch Masterstudent-innen teilnehmen. Die
Befragung war freiwillig und konnte jederzeit abgebrochen werden. Da an der TUC
im Zeitraum der Studie kein Prasenzunterricht stattfand, musste die Teilnehmer-
suche online durchgefiihrt werden. Da viele internationale Studenten nicht vor Ort

sind wird das Experiment remote von jedem Teilnehmer selbst bearbeitet werden
(sieche Abschnitt 4.3).

Die Studie soll mit CI in 3 verschiedenen Sprachen durchgefiihrt werden. Zum
Einen wird Englisch verwendet, da dies die standardméaflige Programmiersprache
ist. Neben Englisch ist eine Sprache im gleichen und eine in einem fremden Schreib-
system notwendig. Laut einer Statistik des Priifungsamtes der TUC (siehe An-
hang 9.1) ist 1/3 und damit der grofite Anteil der Informatikstudenten deutscher
Herkunft. Alle weiteren Herkunftslander mit lateinischen Schriftsystem sind nur
kleine Minderheiten. Folglich wird neben Englisch Deutsch als zweite Sprache der
CI verwendet. Als Sprache mit einem anderen Schriftsystem stehen Arabisch (ca.
10% der Studenten), eine chinesische Sprache (ca. 2% der Studenten) oder eine
indische Sprache (a. 25% der Studenten) zur Auswahl. Da es verschiedene chinesis-
che Sprachen, z.B. Mandarin oder Cantonese und verschiedene Indische Sprachen,
z.B. Urdu, Hindi oder Bengali gibt, fallen beide Sprachgruppen fiir die weitere Be-
trachtung raus. Schlussendlich wird Arabisch als dritte Sprache fiir CI verwendet,
da diese eine allgemeine Standartsprache besitzt, welche jeder arabisch sprechende
Teilnehmer verstehen kann.

Die zu l6senden Algorithmen lagen mit CI in englischer Sprache vor. Die Ubersetzung
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ins Deutsche wurde eigenstandig durchgefiihrt. Die arabischen CI wurde mit Hilfe
eines Familienmitgliedes syrischer Herkunft iibersetzt.

Da das arabische Schriftsystem, im Gegensatz zum Lateinischen, von rechts nach
links gelesen wird, mussten die arabischen Codesnippets per Hand angepasst werden.

Abbildung 4.1: Beispiel Englisch

int 0 = 14,5

Abbildung 4.2: Beispiel Arabisch

Wenn man beispielsweise den englischen CI im Code in Abbildung 4.1 durch
einen arabischen CI ersetzt erhélt man die Zeile in Abbildung 4.2. Jedes Mal
wenn ein Wort im lateinischen Schriftsystem gegen eines im arabischen Schriftsys-
tem getauscht wird, wird die dazugehorige Operation automatisch von rechts nach
links geschrieben. Das kann schnell zu Verwirrung fiihren, da zum Beispiel Vari-
ablentypen trotzdem am Zeilenanfang stehen (siehe Abbildung 4.2). Um dies zu
Umgehen wurden alle arabischen CI in einem Grafikprogramm tiber die englischen
CI eingefiigt. Das Resultat ist in Abbildung 4.3 zu sehen.

Abbildung 4.3: Beispiel Arabisch angepasst
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4.3 Materialien und Aufgaben

Die Studie besteht aus 6 Programmverstandnisaufgaben, welche mit CI in Deutsch,
Englisch und Arabisch eingesetzt werden. Neben einer Beispielaufgabe und der
Abfrage demographischer Daten mit Hilfe eines Fragebogens konnen Teilnehmer
zum Ende des Experimentes die allgemeine Schwierigkeit bewerten und Feedback

geben. Die Studie wurde mit Hilfe des Onlinebefragungsservices SoSci durchgefiihrt.
1

4.3.1 Fragebogen

Nach einer einfachen Beispielaufgabe in Java mit englischen Identifiers siehe Ab-
bildung 9.1, wurde im ersten Teil der Studie ein Fragebogen verwendet, um de-
mographische Daten und Programmiererfahrung aufzunehmen. Dieser besteht aus
6 Fragen. Die ersten beiden Fragen befassen sich mit der Programmiererfahrung.
Zunachst mussten die Teilnehmer angeben, wie lange sie bereits in Java program-
mieren konnen siehe Abbildung 9.2. Sie kénnen auf einer flinfteiligen Skala (0, 0-1,
1-3, 3-5, 5+ Jahre) genau einen Zeitraum auswéhlen. AnschlieBend mussten die
Teilnehmer auf der gleichen Skala angeben, wie lange sie generell programmieren
konnen sieche Abbildung 9.3. Die dritte und vierte Frage beschéftigt sich mit der
Herkunft des Teilnehmers. Das Herkunftsland wurde in ein einfaches Textfeld einge-
tragen siehe Abbildung 9.4. Danach mussten die Teilnehmer ihre Sprachkenntnisse
in Deutsch, Englisch und Arabisch einschatzen siehe Abbildung 9.5. Dazu diente
eine Multiple Choice Abfrage mit jeweils fiinf moglichen Antworten. Diese sind
Novice (Anfanger), Intermediate (Mittelméfig), Advanced (Fortgeschritten), Flu-
ently (FlieBend) und Mother tongue (Muttersprache). AnschlieBend konnten in
einem Textfeld weitere Sprachen genannt und bewertet werden. Die fiinfte Frage
ist ebenfalls eine Multiple Choice Frage, welche das Alter des Teilnehmers abfragt
siehe Abbildung 9.6. Es gab die Wahl zwischen jiinger als 20, 20-25, 25-30, 30-40
oder 40+ Jahre alt. Als Letztes wurde der akademische Abschluss der Teilnehmer
abgefragt siche Abbildung 9.7. Es besteht die Auswahl zwischen Bachelor, Master,
kein Abschluss und anderer Abschluss, wobei fiir letzteres ein zuséatzliches Textfeld
erscheint, wo der Teilnehmer den alternativen Abschluss eintragen kann.

4.3.2 Codesnippets

Die verwendeten Codesnippets liegen in der Snippetdatenbank der Professur Soft-
waretechnik an der TUC bereit 2. Die Algorithmen sind in Java und haben englis-
che CI. Als Programmiersprache wurde Java gewahlt, da diese laut einer Umfrage
(siche Abschnitt 5.1) am meisten verstanden wird. Die Codesnippets bestehen im-
mer aus einer einzelnen Funktion, welche mindestens eine Eingangsvariable besitzt

Thttps:/ /www.soscisurvey.de/
2Snippetdatenbank der Professur Softwaretechnik (TUC) https://www.tu-
chemnitz.de/informatik /ST /CodeWebsite/index.php
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und eine Variable zuriick gibt. Die teilnehmenden Studenten bekommen zu jedem
Codesnippet die Eingabe und miissen die Ausgabe bestimmen. Die Snippets haben
verschiedene Schwierigkeitsgrade, welche durch eine Studie bestimmt wurden.[12]
Die Ergebnisse sind in Abbildung 4.4 erkennbar.

TABLE I: Code snippets used in the study with four selected complexity metric scores and experimental results: behavioral data
(correctness, time) and subjective complexity. A higher intensity of a cell’s background color indicates a higher complexity. The
histogram plots show the distribution of subjective complexity; skewness to the right represents higher subjective complexity.

Complexity Metrics | Experiment Results
Snippet Code Silzc V\)cahnl:\r_\l ( L‘MH‘.:] Flow Data Flf)w , ‘ Coxjrecmess -Time Subjective Complexily

(LOC) (Halstead) (McCabe) (DepDegree) (in %) (in sec.) Low — Medium — High
Average of array 17 12.64 3 8 178 47% 490 e N
Contains substring - 25.50 a [ 29 32% 502 — —1—
Count vowels in string 19 13.00 S 22 89% 304 . e
é“ Greatest common divisor 26.63 5) _ 47% 500 ————
= hindex 16.25 4 20 53% 460 e
Length of last word 18.58 _ 17 58% 433 == ——
Palindrome check 17 16.72 4 17 79% 384 Ee———
Square root of array S 2 68% 40.]1 e _m—
Binary to decimal 17 16.75 4 10 68% 423 e
& Cross sum 12 14.66 3 4 84% 276 EE e e
£ Factorial 12 16.50 3 4 95% s H .
&  Fibonacci variation 12 10.88 3] 4 84% 356 .
Power 17 15.38 4 8 79% 33.3 i — ]
2 Contains yes or no _ 6.13 6 i 95% 234 -—7

E_ Hurricane check 17 9.00 7/ I8 100% 215 -
"~ Sort four elements 17 [ 5050 » [ 79% ViU

Lhttps:/github.com/BasLeijdekkers/MetricsReloaded/ 2Zhttps://www.sosy-lab.org/~dbeyer/DepDigger/

Abbildung 4.4: Komplexitit ausgewahlter Codesnippets der Snippetdatenbank der
Professur Softwaretechnik (TUC)[12]

Im linken Teil der Tabelle sind vier verschiedene Komplexitatsmatrix Bewertun-
gen berechnet und farblich abgestuft. Je intensiver die Farbe einer Zelle, desto
komplexer ist das Codesnippet bewertet. Im rechten Teil der Tabelle sieht man die
Ergebnisse des Experimentes. Darunter ganz rechts ein Balkendiagramm der sub-
jektiven Komplexitat, sprich wie Studienteilnehmer jedes Codesnippet individuell
bewertet haben. Aus den vorliegenden Codesnippets wurden verschieden komplexe
ausgewahlt, welche fiir die hier beschriebene Studie verwendet werden. Als Bewer-
tung der Schwierigkeit wurde die subjektive Komplexitét, siche Tabelle 4.4 letzte
Spalte, genutzt. Wenn diese durchschnittlich eher als einfach eingeschatzt wurde, so
wird das Snippet in Kategorie 1 (einfaches Snippet) eingeordnet. Ist die Komplexitét
gleichméBig verteilt eingeschitzt wurden, so ist das Codesnippet in Kategorie 2 (mit-
telschweres Snippet). Die schweren Algorithmen kommen in Kategorie 3 (komplexes
Snippet).
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Kategorie 1 - einfache Snippets

public int blue(int input) {

int result = 09;
while (input != 8) {

result += input % 10;
input /= 10;

return result;

Abbildung 4.5: Snippet CrossSum

Das erste einfache Codesnippet ist CrossSum (CS) (sieche Abbildung 4.5). Dieses
berechnet die Quersumme eines Integer und gibt diese zuriick.

public int pink (int input) {

int result = 1;

while (input > 1) {

result = result * input;

input--;

return result;

Abbildung 4.6: Snippet Factorial

Der rekursive Algorithmus Fatorial (FA) (siche Abbildung 4.6) gibt die Fakultét
eines Integer zuriick.
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Kategorie 2 - mittelschwere Snippets

public float green(int[] input) {

int numberl
int number2

while (numberl < input.length) {
number2 = number2 + input[numberli];

numberl = numberl + 1;

}

float result = number2 / (float) numberl;
return result;

Abbildung 4.7: Snippet ArrayAverage

Der Algorithmus ArrayAverage (AA) bestimmt den Mittelwert eines Integer Arrays.
Dieser wird als float-Wert zurtick gegeben.

public int yellow(int numl, int num2) {
int result = numil;
if (num2 == @)

return 1;

for (int 1 = 1; i < num2; i++) {

result result * numil;

return result;

Abbildung 4.8: Snippet Power

Das Codesnippet Power (PO) bekommt zwei Integer als Eingabewert. Dabei ist
der erste die Basis und der zweite der Exponent. Anschliefend wird die Potenz der
beiden Zahlen berechnet und zuriick gegeben.
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Kategorie 3 - komplexe Snippets

public int grey(int number) {
if (number < ©) {

return -1;

result = @;

tempNumber number;

variable = ©;

(int i = ©; tempNumber > ©; i++) {

variable = tempNumber % 10;

result = result + variable * (int) Math.pow(2, i);
tempNumber = tempNumber / 10;

return result;

Abbildung 4.9: Snippet BinaryToDecimal

Der Algorithmus BinaryToDecimal (BD) wandelt eine eingegeben Bindrzahl in eine
Dezimalzahl um und gibt diese anschliefend zurtick.

public int orange (int numberl, int number2) {
int temp;
do {
if (numberl < number2) {
temp = numberl;
numberl = number2;
number2 = temp;
}
temp = numberl % number2;
if (temp != 0) {
numberl = number2;

number2 = temp;

}
} while (temp != 0);

return number2;

Abbildung 4.10: Snippet GreatestCommonDivisor

Das Codesnippet GreatestCommonDivisor (GD) bestimmt den grofiten gemein-
samen Teiler der beiden Eingansvariablen und gibt diesen zuriick.
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weitere Snippets

Zusétzlich zu den Snippets der 3 Kategorien wurden zwei weitere Algorithmen fiir
die weitere Betrachtung verwendet. Diese sind nicht in Tabelle 4.4 aufgefiihrt, da sie
nicht in der Studie betrachtet wurden. Daher bekommen die beiden Codesnippets
auch keine Komplexitatsbewertung.

public boolean green(int input) {

boolean result = true;

for(int i = 2; i < input; i++) {

if (input %i == @) {
result = false;
break

return result;

Abbildung 4.11: Snippet IsPrime

Zum Einen wird der Algorithmus IsPrime (IP) betrachtet, da dieser im Gegensatz
zu den restlichen Codesnippets einen Boolean zurtick gibt. Dieser ist True wenn die
Eingabe eine Primzahl ist, andernfalls ist die Ausgabe False.

public int blue (int input) {

int result = 9;

for (int 1 = 1; i <= input; i++) {

result += i;

}

return result;

Abbildung 4.12: Snippet SumUp

Das Snippet SumUp (SU) summiert alle ganzen Zahlen (beginnend bei 1) bis zur
Eingabezahl auf und gibt diese zuriick.

Fiir die eigentliche Studie wurden nach der Pilotierung (siehe Kapitel 5.2) jedoch
nur 6 der 8 vorgestellten Snippets verwendet.
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5 Ablauf

Im folgenden Kapitel wird die Durchfiihrung der Studie beschrieben. Im ersten
Abschnitt 5.1 wird eine online Umfrage zur Teilnehmersuche dargestellt. Danach
folgt im Abschnitt 5.2 die Pilotierung der eigentlichen Studie, gefolgt von der Stu-
dienbeschreibung im Abschnitt 5.3.

5.1 Umfrage Google

Am 29.04.2022 startete der erste Versuch Teilnehmer fiir die Studie zu finden. Dazu
wurde ein Google Forms ! Dokument genutzt, welches erste demographische Daten
von Interessenten abfragt. Auflerdem konnte eine Email Adresse hinterlegt werden,
welche als Kontaktmoglichkeit zur Teilnahme der eigentlichen Studie dienen soll.
Die Umfrage wurde iiber den Fachschaftsrat und in den Kursen von Frau Hartmann
verbreitet. Es haben insgesamt 8 Studenten teilgenommen.

Neben Alter (Abbildung 9.12), Geschlecht (Abbildung 9.11), Studiengang (Abbil-
dung 9.8), aktuelles Semester (Abbildung 9.9) und Programmiererfahrung (Abbil-
dung 9.10) mussten die Teilnehmer angeben welche Programmiersprachen sie be-
herrschen (Abbildung 5.1). Auf Grund der geringen Teilnehmerzahl kénnen keine
allgemeinen Schlussfolgerungen gezogen werden, jedoch ist eine klare Tendenz sicht-
bar. Da 100% der Teilnehmer mit Java vertraut sind wurde Java als Programmier-
sprache der Codesnippets in Abschnitt 4.3.2 gewahlt.

What programming languages are you familiar with?
8 Antworten

8 (100 %)

3(37.5%)

6 (75 %)
Python

other

Abbildung 5.1: Google Umfrage, Programmiersprachen

Thttps://www.google.de/intl/de/forms/about/
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5.2 Pilotierung

Am 20.07.2022 wurde eine Pilotierung der Studie (Abschnitt 5.3) durchgefiihrt.
Diese sollte noch vorhandene Fehler in den Codesnippets feststellen. Auflerdem
soll ein geeignetes Zeitlimit gesucht bzw. die Anzahl der Snippets angepasst wer-
den. An der Pilotierung nahmen zwei deutschsprachige Bachelorstudenten aus dem
6. Semester teil. Sie sollten versuchen die Codeaufgaben so gut wie moglich zu losen
und am Besten die gesamte Zeit ausnutzen.

Als Bearbeitungszeit wurde der empfohlene Maximalwert aus Abschnitt 2.2, also 30
Minuten verwendet. Dies entspricht bei 8 verschiedenen Snippets durchschnittlich
3 Minuten und 45 Sekunden pro Snippet. Einer der beiden Teilnehmer konnte alle
8 Snippets in der vorgegebenen Zeit 16sen, der Zweite nur 7. Nach der Umfrage
sollten beide ein Feedback abgeben. Teilnehmer 1 meinte das die Zeit zum Ende hin
knapp wurde, da unter den ersten 5 Snippets zwei schwierige (BD und GD) waren
und deswegen wenig Zeit fiir die letzten 3 Codesnippets blieb. Teilnehmer 2 hatte
eine dhnliche Meinung, jedoch hat dieser 4 arabische Snippets l6sen miissen, welche
deutlich mehr Zeit fiir eine korrekte Bearbeitung in Anspruch nehmen.
Schlussendlich wurden fiir die finale Studie 2 Snippets aus der Befragung entfernt.
Neben den 5 Codesnippets der Kategorien 1,2 und 3 (Abschnitt 4.3.2) wurde der Al-
gorithmus IP verwendet, da dieser, anders als die restlichen Snippets, einen Boolean
als Output hat und deswegen etwas Abwechslung in die Studie bringt. Der Timer
von 30 Minuten wurde beibehalten.

5.3 Online Studie

Nach der Pilotierung fand die eigentliche Studie im Zeitraum vom 23.07.2022 bis
23.10.2022 statt. Die SoSci Studie ? beginnt mit einem Fragebogen (Abschnitt 4.3.1),
welcher wichtige demographische Daten abfragt und anhand einer Beispielaufgabe
die Funktionsweise der Codeaufgaben erklart. Anschliefend haben die Teilnehmer
30 Minuten Zeit 6 verschiedene Algorithmen (Abschnitt 4.3.2) mit CI in 3 ver-
schiedenen Sprachen zu losen. Die Algorithmen sind im SoSci alphabetisch sortiert
und sind auch in dieser Reihenfolge in der Umfrage erschienen. Dabei erhélt jeder
Teilnehmer jedes Codesnippet mit CI in zuféllig genau einer Sprache. Daher ist es
auch moglich das eine individuelle Umfrage aus 6 Snippets mit CI in einer einzigen
Sprache besteht. Die Aufgabenform ist in Abbildung 9.1 zu sehen. Oben befindet
sich der Timer, welcher ab Beginn der Snippets von 30 Minuten herunter zahlt.
Danach folgt die Aufgabenstellung in Satzform. Es ist immer ein Input gegeben und
der Teilnehmer soll den Output des beistehenden Codesnippets bestimmen. Dieser
wird in ein Textfeld am unteren Ende eingegeben. Mit einem Klick auf ”Next”
gelangt man zum nachsten Snippet. Ein Zuriickgehen ist nicht moglich.

Der Input ist je Snippet stets gleich, so das jeder Teilnehmer zu einem bestimmten
Snippet den gleichen Input bekommt. So ist die Bearbeitungszeit und Korrektheit

Zhttps://www.soscisurvey.de/
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zwischen den Teilnehmern vergleichbar, da jeder den gleichen Losungsweg haben
sollte. Die Eingaben und erwarteten Ausgaben sind wie folgt.

Snippet Input Output
AA [1,7,13,9,20] 10

BD 1011010 90

CS 59451 24

FA 10 3628800 (= 10!)
GD (12, 15) 3

IP 37 True

Table 5.1: Input und Output je Snippet

Zu Beginn des Befragungszeitraumes begann an der TUC die Priifungszeit, gefolgt
von den Semesterferien bis Ende September. Folglich haben nicht viele Studenten
an der Studie teilgenommen. Neben den Interessenten aus der Google Umfrage (Ab-
schnitt 5.1) haben eine Handvoll Studenten aus meinem Freundeskreis teilgenom-
men. Da die geringe Datenmenge nicht aussagekraftig war, wurde der Umfragelink
Zu Beginn des Semesters erneut verteilt. Darunter in einem Masterkurs von Frau
Hartmann, welcher am 20.10.2022 ca. 200 neue Datensétze lieferte.

Am 23.10.2022 wurde die Umfrage beendet.
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6 Ergebnisse

Im folgenden Kapitel werden die Ergebnisse der Umfrage prasentiert. Die Interpre-
tation dieser folgt dann im Kapitel 7.

6.1 Datenvorbereitung

Die erhobenen Daten wurden im xlsx-Format herunterladen und anschliefend in Mi-
crosoft Excel bearbeitet. Insgesamt waren 155 Datensétze vorhanden. Diese enthiel-
ten jedoch unzahlige Testversuche, sofort abgebrochene Versuche oder Mehrfachver-
suche der gleichen Person. Diese wurden aussortiert und es blieben 89 Datensatze
iibrig.

AnschlieBend wurde ein zweites Outlier Removal durchgefiihrt, welches sich auf
unangemessene Antworten und absichtliches Uberspringen von Fragen spezialisiert.
Dabei wurden 18 Datensatze entfernt. FEiner davon hat unangemessene Begriffe
geschrieben als ein arabischen Snippet prasentiert wurde, ein weiterer Teilnehmer
hat absichtlich falsche Ergebnisse angegeben, zum Beispiel eine Zahl im Snippet IP,
welches einen Boolean zurtick gibt. Alle weiteren Outlier haben nur 1-2 Snippets
beantwortet und danach abgebrochen. Es blieben 71 verwertbare Datensatze iibrig.
Schlussendlich mussten die individuellen Antworten der Teilnehmer normiert wer-
den. Da die Codeverstandnisaufgaben mit einem Textfeld beantwortet wurden, gab
es viele verschiedene Antworten. Alle korrekten Antworten werden mit der Zahl 1
ersetzt, alle Falschen mit 0.

Leider ist im Codesnippet GD mit CI in deutscher Sprache ein Syntaxfehler im
Code, welche in der Pilotierung nicht aufgefallen ist. Im return Statement ist der
Variablenname auf Englisch. Deswegen werden die Antworten dieser Frage nicht
gewertet.

Fiir die weitere Betrachtung wurden die Teilnehmer zusatzlich in 3 Gruppen geteilt.
Je nach Spracherfahrung, welche im Fragebogen (Abschnitt 4.3.1) angegeben wurde,
bekam jeder Teilnehmer eine Gruppe zugeteilt.

L1 Arabischkenntnisse mindestens 2/5
L2 Deutschkenntnisse mindestens 2/5
L3 Englischkenntnisse mindestens 2/5
L4 Rest
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Die Gruppe L1 besteht aus 2 Teilnehmern, welche beide Arabisch als Muttersprache
gelernt haben. Gruppe L2 besteht aus 28 Teilnehmern, wovon 5 Deutsch als Mut-
tersprache haben. Die Gruppe L3 setzt sich aus 41 Teilnehmern zusammen. Von
ihnen hat niemand Englisch als Muttersprache. Die Gruppe L4 ist leer, da jeder
Teilnehmer mindestens Grundkenntnisse in Englisch hat.

6.2 Deskriptive Statistik

Im diesem Unterabschnitt werden zuerst die demographischen Daten der Teilnehmer
ausgewertet. Anschliefend folgt die Auswertung der Codesnippets.

6.2.1 Beschreibung der Teilnehmer

In Tabelle 6.1 ist die Testgruppe dargestellt. Der obere Teil zeigt die gesamte Teil-
nehmerzahl und den Anteil der Outlier. Danach ist die Verteilung der Studen-
ten zu sehen. Diese bezieht sich auf die Datensétze, welche das Outlier Removal
iberstanden haben. Neben 2 Bachelorstudenten und 67 Masterstudenten gab es 2
Datenséatze ohne Angabe.

Demographische Daten

Teilnehmer gesamt 89
davon Outlier 18
Teilnehmer Rest 71
Anzahl Bachelorstudenten 2
Anzahl Masterstudenten 67
keine Angabe 2

Mittelwert Median
Alter in Jahren 20-25 25-30
Erfahrung mit Softwareentwicklung in Jahren 1-3 1-3
Erfahrung mit Java in Jahren 0-1 0-1
Englisch Kenntnisse Advanced - Fluently | Fluently
Deutsch Kenntnisse Novice - Advanced Novice
Arabisch Kenntnisse Novice Novice

Table 6.1: Demographische Daten der Probanden

Im unteren Teil der Tabelle sind Mittelwert und Median von Alter, Erfahrung mit
Softwareentwicklung, Erfahrung mit Java, sowie die Einschatzung der Sprachkennt-
nisse in Englisch, Deutsch und Arabisch zu finden. Die Teilnehmer waren durch-
schnittlich 20-25 Jahre alt. Der Median lag bei 25-30 Jahren.

Der Mittelwert der Programmiererfahrung lag bei 1-3 Jahren, wobei die Teilnehmer
davon durchschnittlich 0-1 Jahre Erfahrung mit Java haben.
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Auf einer Skala von 1-5 haben die Teilnehmer ihre Englischkenntnisse durchschnit-
tlich mit 3,5 (entspricht Advanced - Fluently, sieche Abbildung 9.5) bewertet. Der
Median lag bei 4 (Fluently).

Im Gegensatz dazu wurden die Deutschkenntnisse durchschnittlich mit 1-2 (Novice
- Advanced) bewertet. Der Median lag bei 1 (Novice).

Ahnlich dazu war der Mittelwert und Median der Arabischkenntnisse 1 (Novice).
Dies liegt jedoch daran, das es nur zwei Teilnehmer gab, welche Arabisch verstehen.
In beiden Fallen war es die Muttersprache.

6.2.2 Codesnippets

Im folgenden Teil werden die allgemeinen Ergebnisse der Codeaufgaben prasentiert.
In der Tabelle 6.2 ist die Gesamtzahl der Antworten und durchschnittliche Korrek-
theit jeder Aufgabe zu sehen.

Korrektheit und Anzahl der Antworten

Snippet Anzahl der Antworten | Korrektheit
AA Englisch 26 53,84%
AA Deutsch 26 42 31%
AA Arabisch 16 25%
BD Englisch 24 37,5%
BD Deutsch 17 47,06%
BD Arabisch 13 23,08%
CS Englisch 23 43,48%
CS Deutsch 25 44%
CS Arabisch 11 45,45%
FA Englisch 14 64,29%
FA Deutsch 22 40,91%
FA Arabisch 18 22.22%
GD Englisch 18 50%
GD Deutsch 0 0%
GD Arabisch 9 44.,44%
IP Englisch 11 54,55%
IP Deutsch 14 78,57%
IP Arabisch 19 36,84%

Table 6.2: Anzahl der Antworten und Korrektheit je Snippet

Es ist deutlich erkennbar das trotz der zufélligen Verteilung der Snippets (siehe
Abschnitt 5.3) ausreichend Datensétze zu jeder Aufgabe entstanden sind. Um die
Ergebnisse besser zu visualisieren wurden zwei Diagramme erstellt.

Zum Einen wurden die Snippets in Abbildung 6.1 nach Algorithmus zusammenfasst.
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Auflerdem sind die Snippets so sortiert, wie sie in der Studie bearbeitet wurden.
Zum Anderen ist in Abbildung 6.2 nach Sprache zusammengefasst. Wichtig fiir
beide Diagramme ist das GD in der Sprache Deutsch nicht beachtet wurde (siche
Abschnitt 6.1).

80,00
70,00

60,00

50,00
40,00
30,00
20,00
10,00
000 AA G 1P

m Korrektheit 42,65 37,04 44,07 40,74 48,15 54,55
H Anzahl 68 54 59 54 27 44

Korrektheit in Prozent / Anzahl

Abbildung 6.1: Korrektheit und Anzahl der Teilnehmer pro Snippet

In Abbildung 6.1 ist deutlich erkennbar das die Anzahl an Antworten mit zunehmenden
Fortschritt der Umfrage abnimmt. Dafiir steigt die Korrektheit, besonders bei
den letzten beiden Codesnippets, deutlich an. Auflerdem wurde kein Algorithmus
von jedem Teilnehmer gelost. Am meisten wurde AA bearbeitet (68 von 71 Teil-
nehmer), da dies das erste Snippet war und fast jeder noch zielstrebig an der Umfrage
teilgenommen hat. Am wenigsten wurde das letzte Snippet IP gelost. Dieses wurde
nur von 44 der 71 Teilnehmer bearbeitet.

140,00

120,00

100,00
80,00
60,00
40,00
20,00 I .
0,00

Englisch Deutsch Arabisch
m Korrektheit 49,14 43,27 31,40
m Anzahl 116 104 86

Korrektheit in Prozent / Anzahl

Abbildung 6.2: Korrektheit und Anzahl der Teilnehmer je Sprache

In Abbildung 6.2 erkennt man das die Sprachen trotz der Randomisierung einiger-
mafen gleich verteilt sind. Es wurden 116 Englische, 104 Deutsche und 86 Arabische
Snippets bearbeitet. Die Zahl letzterer ist bedeutend geringer, da viele Teilnehmer
laut ihrem eigenen Feedback mit diesen nicht klar gekommen sind und daher auch
keine Antwort angegeben haben. Auflerdem sieht man das die englischen Snippets
mit durchschnittlich 49,14% am korrektesten beantwortet wurden. Die deutschen
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Snippets wurden 43,27% und die arabischen Snippets 31,4% korrekt beantwortet.

Beantwortungszeit

In der folgenden Tabelle ist die durchschnittliche Beantwortungszeit und der Median
der Beantwortungszeit je Aufgabe dargestellt.

Snippet durchschnittliche Beantwortungszeit | Median der Beantwortungszeit
AA Englisch 302s 233s
AA Deutsch 349s 301s
AA Arabisch 190s 142s
BD Englisch 336s 205s
BD Deutsch 394s 262s
BD Arabisch 396s 265s
CS Englisch 201s 131s
CS Deutsch 171s 154s
CS Arabisch 200s 167s
FA Englisch 118s 107s
FA Deutsch 104s 83s
FA Arabisch 71s 65s
GD Englisch 179s 147s
GD Deutsch 0 0
GD Arabisch 91s 9s
IP Englisch 60s 44s
IP Deutsch 94s 758
IP Arabisch 83s 50s
gesamt 1184s 1097s

Table 6.3: Anzahl der Antworten und Korrektheit je Snippet

Die letzte Zeile der Tabelle zeigt den Mittelwert und Median der Gesamtdauer
der Umfrage. Diese beziehen sich jedoch auf die gesamte Befragung, inklusive de-
mographischer Fragen und Beispielaufgabe. Durchschnittlich wurden 1184 Sekun-
den fiir die Umfrage benotigt. Dies entspricht 19 Minuten und 44 Sekunden.

Die Zeiten wurden ebenfalls in zwei Diagramme zusammengefasst.
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200,00
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000 AA BD cs FA GD 13

mDurchschnitt 291,45 372,30 189,63 96,45 137,07 80,49
= Median 219 253,00 145,00 72,00 96,00 50,00

Zeitins

Abbildung 6.3: Durchschnitt und Median der Zeit pro Snippet

In Abbildung 6.3 sind der Mittelwert und Median der Bearbeitungszeit nach Al-
gorithmus zusammengefasst. Es ist deutlich erkennbar, das die Beantwortungszeit
mit zunehmendem Fortschritt der Bearbeitung abnimmt. Ausnahmen dafiir sind die
Snippets BD und GD, welche Snippets der Kategorie 3 sind (siehe Abschnitt 4.3.2)
und deswegen durchschnittlich mehr Zeit benotigen als andere Codesnippets. Grund
dafiir ist der gleiche wie bei Korrektheit und Anzahl. Die Teilnehmer l6sen Algorith-
men mit zunehmender Bearbeitungsdauer nicht mehr gewissenhaft und tendieren zm
schnellen Uberspringen bzw. Aufgeben.
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100,00
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0,00

Englisch Deutsch Arabisch

Zeitins

m Durchschnitt 216,37 209,17 164,56
® Median 146,00 150,00 74,00

Abbildung 6.4: Durchschnitt und Median der Zeit je Sprache

In Abbildung 6.4 ist der Mittelwert und Median der Bearbeitungszeit je Sprache
zusammengefasst. Englische und Deutsche Codesnippets wurden durchschnittlich
ahnlich schnell beantwortet. Arabische Snippets wurden hingegen deutlich schneller
beantwortet. Dafiir haben Teilnehmer diese deutlich weniger korrekt beantwortet
(vgl. Abbildung 6.2). Da nur 2 der 71 Teilnehmer Arabisch verstehen (siche Ab-
schnitt 6.2.1) ist naheliegend, das arabische Codesnippets tendenziell mit weniger
Engagement beantwortet wurden.

6.2.3 Codesnippets Gruppe L1 - Arabisch
Im folgenden Abschnitt werden Diagramme der Gruppe L1 dargestellt.
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45,00
40,00
35,00
30,00
25,00
20,00
15,00

10,00

Korrektheit in Prozent / Anzahl

5,00

0,00 - | -

Englisch Deutsch Arabisch
m Korrektheit 33,33 0,00 40,00
B Anzahl 3 3 5

Abbildung 6.5: Korrektheit und Anzahl der Teilnehmer je Sprache der Gruppe L1 -
Arabisch

Abbildung 6.5 zeigt die durchschnittliche Korrektheit und Anzahl der Antworten
je Sprache der Gruppe L1. Analog dazu ist in Abbildung 9.13 im Anhang die Anzahl
und Korrektheit je Snippet zu sehen. Die Einteilung nach Snippet ist fiir die weitere
Betrachtung jedoch irrelevant.
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® Durchschnitt 161,67 248,50 142,80
= Median 184,00 254,00 146,00

Abbildung 6.6: Durchschnitt und Median der Zeit je Sprache der Gruppe L1 - Ara-
bisch

In Abbildung 6.6 ist der Mittelwert und Median der Beantwortungszeit je Sprache
fiir die Gruppe L1 dargestellt. Die Durchschnittszeit und Median der Beantwor-
tungszeit je Snippet sind im Anhang auf Abbindung 9.14 zu sehen.

6.2.4 Codesnippets Gruppe L2 - Deutsch
Im folgenden Abschnitt werden Diagramme der Gruppe L2 dargestellt.
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Abbildung 6.7: Korrektheit und Anzahl der Teilnehmer je Sprache der Gruppe L2 -
Deutsch

Abbildung 6.7 zeigt die durchschnittliche Korrektheit und Anzahl der Antworten
je Sprache der Gruppe L2. Analog dazu ist in Abbildung 9.15 im Anhang die Anzahl
und Korrektheit je Snippet zu sehen. Die Einteilung nach Snippet ist fiir die weitere
Betrachtung jedoch irrelevant.
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m Durchschnitt 219,48 187,95

W Median 160,00 144,00

Abbildung 6.8: Durchschnitt und Median der Zeit je Sprache der Gruppe L2 -
Deutsch

In Abbildung 6.8 ist der Mittelwert und Median der Beantwortungszeit je Sprache
fiir die Gruppe L2 dargestellt. Die Durchschnittszeit und Median der Beantwor-
tungszeit je Snippet sind im Anhang auf Abbindung 9.16 zu sehen.

6.2.5 Codesnippets Gruppe L3 - Englisch
Im folgenden Abschnitt werden Diagramme der Gruppe L3 dargestellt.
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m Anzahl 59 61 52

Abbildung 6.9: Korrektheit und Anzahl der Teilnehmer je Sprache der Gruppe L3 -
Englisch

Abbildung 6.9 zeigt die durchschnittliche Korrektheit und Anzahl der Antworten
je Sprache der Gruppe L3. Analog dazu ist in Abbildung 9.17 im Anhang die Anzahl
und Korrektheit je Snippet zu sehen. Die Einteilung nach Snippet ist fiir die weitere
Betrachtung jedoch irrelevant.
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® Durchschnitt 216,00 221,39 128,60
= Median 122,00 150,00 64,00

Abbildung 6.10: Durchschnitt und Median der Zeit je Sprache der Gruppe L3 - En-
glisch

In Abbildung 6.10 ist der Mittelwert und Median der Beantwortungszeit je Sprache
fiir die Gruppe L3 dargestellt. Die Durchschnittszeit und Median der Beantwor-
tungszeit je Snippet sind im Anhang auf Abbindung 9.18 zu sehen.

Da die Gruppe L1 nur 2 Teilnehmer umfasst, sind die dazugehorigen Diagramme
nicht allgemeingiiltig und stellen nur eine Tendenz dar. Die anderen beiden Gruppen
L2 und L3 hingegen haben ausreichend Mitglieder um aussagekraftige Schlussfol-
gerungen zu ziehen.
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Im folgenden Kapitel werden die Ergebnisse aus Kapitel 6 interpretiert.

7.1 Priifung der Hypothesen

Zunachst werden die Hypothesen gepriift.

Beantwortungszeit

Die erste Hypothese lauten wie folgt:

H; Wenn der Teilnehmer Codeprobleme mit CI in seiner vertrautesten Sprache 16st,
dann werden diese schneller beantwortet als Codeprobleme mit CI in einer
anderen Sprache.

In der Gruppe L1 - Arabisch (Abschnitt 6.2.3) wurden Codesnippets mit arabischen
CI durchschnittlich ca. 20 Sekunden schneller als englische CI und ca. 100 Sekunden
schneller als deutsche CI beantwortet (Abbildung 6.6). Da jedoch die Datenmenge
sehr gering war (Abbildung 6.5) sind diese Ergebnisse mit Vorsicht zu betrachten.
Die deutschsprachige Gruppe L2 (Abschnitt 6.2.4) hat ebenfalls Snippets mit ihrer
vertrautesten Sprache (Deutsch) am schnellsten beantworten kénnen (Abbildung
6.8).

Teilnehmer der Gruppe L3 (Abschnitt 6.2.5) haben arabische Snippets mit Abstand
am schnellsten beantwortet. Dies kann daran liegen das viele von den arabischen
Schriftzeichen iiberrumpelt wurden und die Frage schnell ibersprungen haben. Das
wiirde auch den deutlich geringeren Medianwert von 64 Sekunden erklaren. Zudem
ist die Korrektheit der arabischen Snippets nur bei ca. 27% gewesen (Abbildung
6.9). Im individuellen Feedback, welches jeder Teilnehmer geben konnte, haben
auch sehr viele angegeben, das die arabischen Codesnippets sehr schwierig waren.
Englische Snippets wurden in der Gruppe L3 durchschnittlich 5 Sekunden schneller
beantwortet als Deutsche. Auflerdem ist der Median bei den englischen Snippets
um 28 Sekunden geringer.

Da in den ersten beiden Gruppen Codesnippets mit der vertrautesten Sprache am
schnellsten beantwortet wurden und in Gruppe L3 die englischen Snippets augen-
scheinlich konsequenter gelost wurden im Vergleich zu den Arabischen, gilt die Hy-
pothese 1 als bestatigt. Jedoch sollten die Ergebnisse durch weitere Versuche mit
einer geeigneten, neuen Testgruppe gepriift werden.

Die zweite Hypothese lautet:
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Hj3 Teilnehmer werden Codeprobleme mit englischen CI schneller beantworten als
Codeprobleme mit fremdsprachigen CI.

In der Gruppe L1 ist Deutsch die Fremdsprache. Codesnippets mit englischen
CI wurden durchschnittlich 87 Sekunden schneller beantwortet als Snippets mit
deutschen CI. Auch der Median ist geringer (Abbildung 6.6).

Die Gruppe L2 hat Arabisch als Fremdsprache. Dort wurden englische Snippets
durchschnittlich etwas schneller beantwortet als Arabische. Dafiir ist der Median
der arabischen Codesnippets geringer (Abbildung 6.8). Grund dafiir kénnte analog
zur vorherigen Hypothese die fehlende Bereitschaft sein Codesnippets mit einem
fremden Schriftsystem zu l6sen.

Die Ergebnisse der Gruppe L3 sind identisch zu denen der vorherigen Hypothese,
da sowohl Deutsch als auch arabisch als Fremdsprache zahlen.

Folglich ist die Hypothese H3 nur fiir die Gruppe L1 bestétigt. Da diese jedoch nur
eine geringe Datenmenge hat, wird die Hypothese insgesamt nicht bestatigt.

Die dritte Hypothese lautet:

Hs Teilnehmer werden Codeprobleme mit CI in einem bekannten Schriftsystem
schneller beantworten als Codeprobleme mit CI in einem fremden Schriftsys-
tem.

In Gruppe L1 sind keine unbekannten Schreibsysteme vorhanden, da jeder Teil-
nehmer mindestens grundlegende Englischkenntnisse besitzt (vgl. Abschnitt 6.1).
In Gruppe L2 und L3 ist das fremde Schriftsystem jeweils Arabisch. Die bekannten
Schriftsysteme sind Deutsch und Englisch. In L2 wurden diese durchschnittlich
schneller beantwortet als die arabischen Codesnippets. In L3 hingegen haben sie
durchschnittlich langer gebraucht.

Die Datenlage ist insgesamt zu unsicher um die Hypothese zu bestatigen oder
abzulehnen. Man brauchte eine vierte Sprache, welche ein fremdes Schriftsystem
fiir Gruppe L1 darstellt, zum Beispiel Hindi. Im Zuge dessen miissten fiir die erste
Gruppe mehr Teilnehmer gesucht werden.

Korrektheit

Die erste Hypothese lautet:

H, Wenn der Teilnehmer Codeprobleme mit CI in seiner vertrautesten Sprache 10st,
dann werden diese eher korrekt beantwortet als Codeprobleme mit CI in einer
anderen Sprache.

In Gruppe L1 ist Arabisch die vertrauteste Sprache. In Abbildung 6.5 ist zu sehen,
das Codesnippets in dieser auch durchschnittlich am korrektesten beantwortet wur-
den. Jedoch ist die Anzahl an Datensédtzen sehr gering. Interessant ist jedoch das
kein einziges deutsches Snippet korrekt beantwortet wurde.

In Gruppe L2 wurden deutsche und englische Codesnippets beide zu 50% korrekt
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beantwortet (Abbildung 6.7). Quellcode mit arabischen CI wurde nur mit 37,93%
Korrektheit beantwortet.

In Gruppe L3 wurden englische Snippets deutlich korrekter beantwortet als Ander-
ssprachige (Abbildung 6.9).

Folglich ist die Hypothese nur fiir englischsprachige Teilnehmer bestatigt. Deutschsprachige
Probanden konnen womoglich mit englischen und deutschen CI dhnlich gut umge-

hen.

Die zweite Hypothese lautet:

H; Teilnehmer werden Codeprobleme mit englischen CI eher korrekt beantworten
als Codeprobleme mit fremdsprachigen CI.

Laut Abbildung 6.2 ist diese Annahme korrekt, da 49,14% der englischen Snippets
korrekt beantwortet wurden. Im Vergleich dazu wurden Deutsche nur 43,27% und
Arabische 31,4% korrekt beantwortet. Sieht man sich die einzelnen Gruppen konkret
an, wird diese Annahme ebenfalls bestatigt.

In Gruppe L1 (Abbildung 6.5) wurden englische Snippets durchschnittlich korrekter
beantwortet als deutsche Codesnippets. Das Gleiche gilt fiir L3. In Abbildung 6.9
ist zu sehen das Englisch mit Abstand am korrektesten beantwortet wurde.

Die einzige Ausnahme ist L2 (Abbildung 6.7). Dort wurde Quellcode mit englischen
und deutschen CI jeweils zu 50% korrekt beantwortet. Dies widerlegt jedoch die
Hypothese nicht.

Folglich wird die Hypothese Hy als bestatigt angesehen.

Die dritte Hypothese lautet:

Hg Teilnehmer werden Codeprobleme mit CI in einem bekannten Schriftsystem eher
korrekt beantworten als Codeprobleme mit CI in einem fremden Schriftsystem.

In Gruppe L1 gibt es, wie bereits bei Hy erwahnt, keine Sprache mit einem fremden
Schriftsystem.

In Gruppe L2 und L3 ist Arabisch das fremde Schriftsystem. In beiden Fallen
wurden sowohl englische als auch deutsch Codesnippets korrekter beantwortet.
Folglich ist die Hypothese bestatigt.

Zusammenfassung

Folgende Hypothesen wurden bestatigt:

H; Wenn der Teilnehmer Codeprobleme mit CI in seiner vertrautesten Sprache 16st,
dann werden diese schneller beantwortet als Codeprobleme mit CI in einer
anderen Sprache.

H; Teilnehmer werden Codeprobleme mit englischen CI eher korrekt beantworten
als Codeprobleme mit fremdsprachigen CI.
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Hg Teilnehmer werden Codeprobleme mit CI in einem bekannten Schriftsystem eher
korrekt beantworten als Codeprobleme mit CI in einem fremden Schriftsystem.

Folgende Hypothesen konnten nur teilweise bestatigt werden:

Hj3 Teilnehmer werden Codeprobleme mit englischen CI schneller beantworten als
Codeprobleme mit fremdsprachigen CI.

H; Wenn der Teilnehmer Codeprobleme mit CI in seiner vertrautesten Sprache 10st,
dann werden diese eher korrekt beantwortet als Codeprobleme mit CI in einer
anderen Sprache.

Folgende Hypothese konnte nicht bestatigt werden:

Hs Teilnehmer werden Codeprobleme mit CI in einem bekannten Schriftsystem
schneller beantworten als Codeprobleme mit CI in einem fremden Schriftsys-
tem.

7.2 Beantwortung der Forschungsfragen

Im folgenden Abschnitt sollen die Forschungsfragen beantwortet werden.

Forschungsfrage 1 Welchen Effekt haben CI in verschiedenen natiirlichen Sprachen
auf die Korrektheit und Beantwortungszeit von Programmieranfangern in Codeauf-
gaben?

Generell konnte kein allgemeiner Effekt festgestellt werden. Je nach Spracher-
fahrung des Teilnehmers kam es zu unterschiedlichen Ergebnissen. Wahrend bei
deutschsprachigen Probanden kein wesentlicher Unterschied in der Korrektheit und
Beantwortungszeit zwischen englischen und deutschen CI festgestellt werden kon-
nte (Abbildungen 6.7 und 6.8), wurden allgemein englische Snippets korrekter und
schneller beantwortet als Deutsche (Abbildungen 6.2 und 6.4). Die Arabische Test-
gruppe hatte zu wenig Teilnehmer um bewiesene Schlussfolgerungen zu ziehen.
Uber die Aussagekraft der Ergebnisse ldsst sich streiten. Wie in Abbildung 6.3
zu sehen ist, wurden mit zunehmender Studienldnge die Aufgaben immer schneller
beantwortet. AuBerdem nahm die Gesamtzahl an Antworten mit der Zeit ab (Abbil-
dung 6.1). Folglich war die Studie fiir einige Teilnehmer zu lang, was auch mehrmals
im individuellen Feedback erwahnt wurde.

Forschungsfrage 2 Hat das Schriftsystem der CI einen Effekt auf die Korrektheit
und Beantwortungszeit von Programmieranfangern in Codeaufgaben?

Das Schriftsystem hat einen bedeutenden Einfluss auf die Codeverstandlichkeit.
CI in einem fremden Schriftsystem werden deutlich inkorrekter und teilweise auch
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7 Diskussion

langsamer beantwortet. Diese sind vergleichbar mit kontraintuitiven Variablenna-
men. Folglich miissen Programmieren den Code mit der Bottom-Up Methode bear-
beiten, was wesentlich zeitintensiver ist (2.1.3). AuBerdem fithren CI in fremden
Schriftsystemen haufig zu "don’t know” Antworten oder Abbriichen, dhnlich wie
bei zu langen Studiendesigns (2.2).

7.3 Refelektion

Nach der Auswertung der Daten sind einige positive und negative Dinge zu erwéahnen.

7.3.1 Studienteilnehmer

Die Auswahl an Studienteilnehmer war fiir das entworfene Studiendesign eher Nachteil-
haft. Da das Experiment online durchgefiihrt werden musste und keine direkte Ziel-
gruppe erstellt wurden konnte, musste das Studiendesign erstellt werden ohne die
genaue Teilnehmergruppe zu kennen. Folglich war Arabisch als 3. Sprache eher sub-
optimal. Es haben sich leider nur 2 arabische Studenten gefunden, dafiir unzahlige
mit indischer Abstammung. Diese sprachen zwar viele unterschiedliche Sprachen wie
Hindi, Urdu, Tamil oder Bengali, jedoch hatte man so mindestens 10 Teilnehmer in
der Gruppe L1 gehabt.

7.3.2 Studiendesign

Das Studiendesign war allgemein gut. Es gab jedoch zwei negative Punkte: die
Studienlange und Durchfiihrung.

Das Experiment war mit 25-30 Minuten Zeitaufwand und 6 verschiedenen Codesnip-
pets bedeutend zu lang. Wie man in Abbildung 6.3 sehen kann, wurde die durch-
schnittliche Beantwortungszeit nach dem dritten Snippet sehr kurz. Dies liegt daran
das viele Teilnehmer danach keine Lust mehr hatten und die folgenden Snippets ein-
fach iibersprungen haben. In Abbildung 6.1 kann man auch die fallende Beteiligung
mit steigender Studiendauer sehen. Einige Teilnehmer haben auch im Feedback
erwahnt das die Studie zeitlich zu aufwendig war.

Im Nachhinein und anhand der beiden oben erwahnten Abbildungen wére eine Stu-
diendauer von 10-15 Minuten mit 2-3 Snippets optimal gewesen. Dies korreliert
auch mit der optimalen Studienlange aus Kapitel 2.2. Dann miissten ebenfalls die
Snippets auf 3 vermindert werden oder eine weitere Randomisierung stattfinden.
Die Randomisierung nach Sprache hat gut funktioniert. In Abbildung 6.2 sieht man
das die Gesamtanzahl an Antworten je Sprache einigermaflen gleich ist. Dabei ist
der Balken der arabischen Snippets niedriger als der eigentliche Wert. Das liegt
daran das nicht beantwortete arabische Snippets nicht in die Statistik aufgenom-
men wurden.

Nicht so gut funktioniert hat die Durchfiihrung der Studie. Das Experiment hat
wahrend der Priifungszeit gestartet und fand zum Grofiteil in den Semesterferien
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7 Diskussion

statt. Deswegen haben bis Anfang Oktober nur sehr wenige Studenten teilgenom-
men. Erst Ende Oktober lagen geniigend brauchbare Datensatze vor, wodurch die
Auswertung zeitlich knapp wurde. In Zukunft wéare es von Vorteil das Experi-
ment wahrend der Vorlesungszeit durchzufiithren, eventuell sogar als Bestandteil
eines Kurses dhnlich wie Dominik Gorgosch in seiner Masterarbeit 1.

7.3.3 Studienauswertung

Wie bereits im vorherigen Kapitel erwahnt, blieb zum Ende dieser Arbeit nur wenig
Zeit fir die Auswertung der Daten. Folglich konnte nur eine einfache, deskriptive
Statistik erstellt werden. Fiir die Zukunft ist eine bessere Planung und strikterer
Zeitplan notwendig, damit nach dem Experiment noch gentigend Zeit fiir die Auswer-
tung bleibt.

Thttps://www.tu-chemnitz.de/informatik /ST /lectures/Masters%20Thesis%20Pdfs/ ~ Masterar-
beit_Dominik_Gorgosch.pdf
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8 Fazit und Ausblick

Im folgenden Kapitel wird ein Fazit der vorliegenden Arbeit gezogen. Anschlieflend
wird ein Ausblick fiir weiterfithrende Studien gegeben.

8.1 Fazit

In der vorliegenden Arbeit wurde ersichtlich das CI in verschiedenen natiirlichen
Sprachen einen gewissen positiven Einfluss auf das Codeverstandnis haben konnen.
Dabei wurde die Korrektheit und Bearbeitungszeit von 6 verschiedenen Java Snip-
pets mit CI in Deutsch, Englisch und Arabisch betrachtet. Eine Studie mit 71
Teilnehmern zeigte das CI in der Muttersprache des Programmierers gleich oder
etwas besser verstanden werden als CI in Englisch. Eindeutig ist jedoch, dass CI in
fremden Sprachen sehr oft zu Unklarheiten, schlechteren und langsameren Ergebnis-
sen oder sogar dem kompletten Uberspringen von Aufgaben fithren. Folglich gibt es
keinen signifikanten Vorteil CI in einer anderen Sprache als Englisch zu verwenden.

8.2 Ausblick

Weitere Studien konnen an die Ergebnisse dieser Arbeit ankniipfen. Zum Einen
ist eine kontrollierte und ausgewahlte Testgruppe notwendig. Dadurch konnen
Codesnippetts und Sprachen vor dem Experiment auf die Zielgruppe angepasst wer-
den. AuBerdem sollte die Studie mit verschiedenen Programmiersprachen wiederholt
werden.

Weiterhin wére es interessant wie komplette Programmieranfanger auf einfachere
Codesnippets reagieren. Analog dazu kann die Studie auch mit erfahrenen Pro-
grammierern mit jahrelanger Programmiererfahrung durchgefiihrt werden.

Als weitere Bewertungskriterien konnen ein Eye-Tracker oder EEG hinzugezogen
werden. Dafiir muss die Studie jedoch in Prasenz stattfinden. Im Zuge dessen kann
die Think-Aloud Methode (Kapitel 2.1.1) genutzt werden um den Denkprozess jedes
Teilnehmers nachvollziehen zu kénnen.
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9 Anhang

9.1 Uberblick Informatikstudenten der TUC

Staat Anzahl
Afghanistan 7
Agypten 20
Albanien 4
Arabische Republ.Syrien 10
Aserbaidschan 7
Bahrain 1
Bangladesch 128
Brasilien 3
China (VR) 29
Deutschland 375
Frankreich 1
Georgien 1
Ghana 2
Griechenland 1
Indien 301
Indonesien 1
Irak 3
Iran 3
Israel

Italien

Jemen

Jordanien

Kamerun

Kolumbien

Korea, Republik

Libanon

Marokko

Mongolei

Nepal 1
Nigeria 1
Nordmazedonien

4

1

1

3

2

1

4

5

4

5

2

1

1

1
Osterreich 1
Pakistan, Islamische Rep. 1
Palastinens. Gebiete 3
Polen 2
1

1

1

3

3

4

2

2

4

1

2

2

2

1

3

1

Republik Moldau
Russische Foderation

N

Schweiz

Sri Lanka

Staatenlos

Taiwan

Thailand
T'schechische Republik
Tunesien

Tirkei

Ukraine

Ungeklart

Ver. Staaten von Amerika
Vereinigtes Konigreich
Vietnam

Gesamtergebnis 149

Table 9.1: Statistik des Priifungsamtes der TUC, Herkunftslander der Informatik-
studenten, Stand 15.03.2022
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9.2 SoSci: demographische Daten und
Beispielaufgabe

-
soSci
oFb - der onlineFragebogen

2% completed L_

verbleibende Zeit (remaining time)
4:52

Look at the following Java code. What is the output when 10 is entered?

public int test(int input) {

int result = 9;

for(int i = @; i < input; i++)

result++;

return result;

[Next]
Florian Grabs, Technische Universitat Chemnitz — 2022
Abbildung 9.1: SoSci, Beispielaufgabe
Sci
SO0OCI
oFb - der onlinefFragebogen
.‘ &5 7% completed Jles
How long have you been programming in Java?
0 yéars 0-1 ;lear 1-3 years 35 yrears 5+ y;aars
[ Next |

bs, Technische Universitat Chemnitz — 2022

Abbildung 9.2: SoSci demographische Frage, Java Verstandnis
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soSci
oFb -der onlineFragebogen

How long have you been programming in gerneral?

|| 10% completed L

(&) O O O O
@) @) Q O

0 years 0-1 year 1-3 years 3-5 years 5+ years

Florian Grabs, Technische Universitat Chemnitz — 2022

Abbildung 9.3: SoSci demographische Frage, Programmiererfahrung

soSci
'oFb - der onlineFragebogen

What country are you from?

12% completed

Next |

Florian Grabs, Technische Universitat Chemnitz — 2022

Abbildung 9.4: SoSci demographische Frage, Herkunft

soSci
oFb - der onlineFragebogen

Please rate your skill level regarding these 3 |

15% completed

Mother
Novice Intermediate Advanced Fluently tongue

German O O O O O
English O O O ®) @)
Avrabic O e e o ®

What other languages do you speak and how would you rate your skill level (Novice, Intermediate, Advanced)?

Florian Grabs, Technische Universitat Chemnitz — 2022

Abbildung 9.5: SoSci demographische Frage, Sprachverstiandnis Deutsch, Englisch,
Arabisch
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soSci
oFb - der onlineFragebogen

How old are you?
O 0 o @ 0
<20 20-25 25-30 30-40 40+
Next

Florian Grabs, Technische Universitat Chemnitz — 2022

Abbildung 9.6: SoSci demographische Frage, Alter

soSci
0oFb - der onlineFragebogen

What degree are you studying?

20% completed

[Please choose] V.

[Please choose]
Bachelor
Master

| already have a degree. (What degree do you have?) Next
none

Florian Grabs, Technische Universitat Chemnitz — 2022

Abbildung 9.7: SoSci demographische Frage, Abschluss

9.3 Ergebnisse Google Umfrage

What degree are you studying?
8 Antworten

@ Bachelor
@ Master

Abbildung 9.8: Google Umfrage, Studiengang
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What semester are you in?
8 Antworten

2 (25 %)

1(12,5 %) 5 % o % 1(12,5 %

2 2nd 4 6 8 First semester Second sem

Abbildung 9.9: Google Umfrage, Semester

How long have you been programming?
8 Antworten

@ less than 1 year
@ less than 3 years
@ less than 5 years
@ more than 5 years

Abbildung 9.10: Google Umfrage, Programmiererfahrung

What is your gender?
8 Antworten

@ Female
@ Male
@ Prefer not to say

Abbildung 9.11: Google Umfrage, Geschlecht
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How old are you?
8 Antworten

Abbildung 9.12: Google Umfrage, Alter

9.4 Diagramme L1 - Arabisch

120,00
=
S 100,00
c
<
= 80,00
c
[0}
N
o
& 60,00
£
s
@ 40,00
<
et
5 20,00
~
0,00 — —
AA BD cs FA GD P
B Korrektheit 0,00 0,00 50,00 50,00 100,00 50,00
m Anzahl 2 2 2 2 1 2

Abbildung 9.13: Anzahl und Korrektheit pro Snippet der Gruppe L1 - Arabisch
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350,00
300,00
250,00
g 200,00
=
N 150,00
100,00
50’00 .
N
AA BD cs FA GD IP
m Durchschnitt 220,50 307,50 332,00 144,00 54,50 38,00
® Median 221 307,50 332,00 144,00 54,50 38,00

Abbildung 9.14: Durchschnitt und Median der Zeit pro Snippet der Gruppe L1 -
Arabisch

9.5 Diagramme L2 - Deutsch

70,00
< 60,00
N
g
< 5000
>
)
5 40,00
[a
£ 30,00
=
(0]
£ 20,00
o
S 10,00
0,00
AA BD cs FA GD IP
B Korrektheit 42,31 31,82 43,48 42,86 61,54 61,11
B Anzahl 26 22 23 21 13 18

Abbildung 9.15: Anzahl und Korrektheit pro Snippet der Gruppe L2 - Deutsch
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400,00
350,00
300,00
250,00
(%]
£
= 200,00
Y]
N
150,00
100,00
50,00
0,00
AA BD cs FA GD 1P
m Durchschnitt 296,61 358,68 221,18 103,19 152,42 112,20
= Median 250 238,50 189,00 72,00 147,00 77,00

Abbildung 9.16: Durchschnitt und Median der Zeit pro Snippet der Gruppe L2 -
Deutsch

9.6 Diagramme L3 - Englisch

60,00
s
S 50,00
c
<C
= 40,00
c
[0}
N
o
& 30,00
£
h=d
T 20,00
<
o
5 1000
h4
0,00
AA BD cs FA GD P
m Korrektheit 45,00 43,33 44,12 38,71 30,77 50,00
® Anzahl 40 30 34 31 13 24

Abbildung 9.17: Anzahl und Korrektheit pro Snippet der Gruppe L3 - Englisch
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450,00
400,00
350,00
300,00
(%]
c 250,00
s
g 200,00
150,00
100,00
0,00
AA BD cs FA GD IP
W Durchschnitt 291,39 384,76 161,81 89,51 131,08 60,83
= Median 194 253,00 127,00 73,00 19,00 20,50

Abbildung 9.18: Durchschnitt und Median der Zeit pro Snippet der Gruppe L3 -
Englisch
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