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Abstract: Neben klassischen Multiple-Choice oder Liickentextaufgaben bieten moderne
elektronische Lernsysteme die Moglichkeit, Programmieraufgaben automatisiert zu bewerten. Das
E-Assessment System JACK wurde um einen Aufgabentyp fiir Programmieraufgaben mit der
statistischen Programmiersprache R ergédnzt, da diese innerhalb der statistischen Gemeinschaft
weit verbreitet ist. Sie wird daher auch Studierenden der Wirtschaftswissenschaften an der
Universitdt Duisburg-Essen bereits in der Studieneingangsphase vermittelt. Dieser Artikel
schildert die Nutzung des neuen Aufgabentyps in einem Erstsemester-Statistikkurs und zeigt, dass
ein positiver Effekt von Programmieraufgaben auf klassische Klausuraufgaben festzustellen ist.
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1 Einleitung

Der Einsatz von elektronischen Ubungssystemen in der Studieneingangsphase ist ein
weit verbreitetes Konzept, um wachsenden Studierendenzahlen angemessen begegnen zu
konnen. Der in vielen Studienfichern iibliche, klassische Ubungsbetrieb wird dabei
durch Online-Assessments ersetzt, um Studienanfiangern die Moglichkeit zu geben
Lerninhalte zu iiben. Neben der schnellen Riickmeldung in Form von automatischen
Bewertungen spielt auch die hohe Flexibilitdt bei dem Einsatz von E-Assessment
Systemen eine Rolle, denn Studierende sind in der Lage beliebig oft und zu jeder
Tageszeit mit ihnen zu arbeiten. Konzepte reichen von klassischen Aufgabentypen, wie
Multiple-Choice-Aufgaben® oder Liickentextaufgaben® bis hin zu Programmieraufgaben,
z.B. mit Java [St16].

In den Vorlesungen der Statistik an der Universitdit Duisburg-Essen wird das selbst
entwickelte E-Assessment-System JACK zur Unterstiitzung des Vorlesungsbetriebs
eingesetzt. Das Konzept beinhaltete bisher wochentliche formative und summative
Assessments in Form von parametrisierten Liickentextaufgaben [Sc17]. Analysen haben
gezeigt, dass die Note der Abschlussklausur mit dem Lernerfolg bei diesen Assessments
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positiv korreliert [Mal7]. Jedoch stoBen die Liickentextaufgaben bei komplexeren
Problemstellungen an ihre Grenzen. So spielt die Programmiersprache R [RC17] in der
Statistikausbildung eine wichtige Rolle und dient als Hilfswerkzeug fiir viele
Berechnungen. Studierende lernen daher bereits in Einfithrungsveranstaltungen den
Umgang mit der Sprache, da ihnen dadurch die Anwendung der erlernten Methoden
erleichtert wird. Es wére somit wiinschenswert, auch die R-Programmierung durch E-
Assessments unterstiitzen zu kdnnen.

Dieser Artikel beschreibt einen neuen Aufgabentyp, welcher es ermdglicht, Aufgaben zu
stellen, die mit R zu 16sen sind. Der Aufgabentyp wurde dem E-Assessment-System
JACK hinzugefiigt und im Wintersemester 2016/17 in das bestehende Konzept von
semesterbegleitenden formativen und summativen E-Assessments in einer Vorlesung zur
Deskriptiven Statistik integriert. Lernende miissen dabei zu einer vorgegebenen
Aufgabenstellung R-Code schreiben und koénnen diesen anschlieBend hochladen. Das
System priift diese Losung mittels dynamischer und statischer Tests und gibt den
Lernenden ein detailliertes Feedback. Es wurden insgesamt 72 Aufgaben fiir die
Vorlesung erstellt und eingesetzt. Wir evaluieren die Nutzung dieser Aufgaben durch die
Studierenden und beschreiben ihren Lernerfolg hinsichtlich der Abschlussklausur.

Der Rest dieses Artikels gliedert sich wie folgt: Zundchst werden in Kapitel 2 verwandte
Arbeiten beschrieben. Kapitel 3 erldutert den neuen Aufgabentyp und Kapitel 4 das
Konzept der Vorlesung sowie den Einsatz der verschiedenen Assessmentformen. In
Kapitel 5 wird das Lernverhalten der Studierenden wahrend des Semesters analysiert
und mit den Ergebnissen der Abschlussklausur verglichen. Zum Schluss wird in Kapitel
6 ein Fazit gezogen und ein Ausblick auf weitere Forschung gegeben.

2 Verwandte Arbeiten

Der Einsatz von elektronischen Ubungssystemen in universitiren Lehrveranstaltungen
kann sowohl das Themenverstindnis als auch die Leistung in Priifungen der
Studierenden erheblich verbessern [CMO02], [BB14], [Mel3]. Fiir den Bereich der
Statistik hat [Sol1] dies in einer Meta-Analyse ausfiihrlich untersucht und kommt zu
dem Ergebnis, dass die simultane Verwendung von Préisenzveranstaltung und Online-
Assessments einen positiven Effekt auf den Lernerfolg von Studierenden hat.
Insbesondere bei datenintensiven Disziplinen zeigt sich jedoch, dass eine alleinige
Vermittlung von traditionellen Lehrbuchinhalten heute nicht mehr ausreicht und die
Datenanalyse sowie -aufbereitung mit entsprechenden Software-Programmen eine
wichtige zu beherrschende Fahigkeit darstellt [TL12], [Ch07].

In ersten Studien konnte gezeigt werden, dass die Verwendung von statistischen
Softwareprogrammen zu Analyse- und Visualisierungszwecken das Verstdndnis fiir
komplexe Zusammenhénge noch weiter verbessert und bessere Priifungsergebnisse
erzielt werden. So erforschte [Ba05] in einer einfiihrenden Statistiklehrveranstaltung, ob
Studierende mit Hilfe des Software Programms SPSS ein besseres statistisches
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Verstindnis erhalten. In der abschlieBenden Priifung erreichten Studierende, die wahrend
des Semesters wochentlich in einem Computerlabor Zugriff auf SPSS hatten, eine
héhere Punktzahl als jene, die nur die klassische Vorlesung besuchten. In diesem
Kontext erscheint es sinnvoll, das Lernen der theoretischen Konzepte auf der einen Seite
mit der praktischen Anwendung dieser auf der anderen Seite zu verkniipfen.
Entsprechende Moglichkeiten, wie diese Verkniipfung in einer E-Assessment-
Umgebung realisiert werden kann, werden von [Mcl5] ausfiihrlich vorgestellt. Neben
der konkreten Ausgestaltung des Ubungssystems stellt sich hierbei die Frage nach der
Wahl des zu verwendenden Programms. Aufgrund seiner Popularitét, Flexibilitidt sowie
Erweiterbarkeit bietet sich hierflir R an [Mul5]. Eine entsprechende Lehrplattform
existiert in der Form von datacamp [Dal7] bereits, allerdings liegt der Hauptfokus dort
eher auf dem Aspekt des Selbstlernens und weniger auf dem summativen Assessment.
Eine entsprechende, auf Hochschullehre zugeschnittene, E-Assessment-Plattform mit
integrierter R-Anbindung existiert nach bestem Wissen der Autoren noch nicht.

3  Der JACK-R-Aufgabentyp

Im Rahmen des ProViel-Projekts zur Verbesserung der Lehramtsausbildung wurde ein
neuer Aufgabentyp entwickelt, der Aufgaben fiir die statistische Programmiersprache R
im E-Assessment-System JACK ermoglicht. In diesem Aufgabentyp sehen die
Studierenden zundchst eine Aufgabenstellung, welche in R ausgerechnete (z.B.
randomisierte) Werte enthalten kann. Hierbei steht den Studierenden ein Texteingabefeld
zur Verfiigung, welches sowohl der Eingabe und dem Einreichen der Losung dient, als
auch als Texteingabefeld fiir die Live-R-Konsole. Diese ermoglicht es (ohne Installation
zusétzlicher Software) den Studierenden R-Programme im Browser zu schreiben und
auch live auszuwerten. Dazu steht ein Editor mit Syntax-Highlighting zur Verfiigung.
Durch Klicken des Buttons ,,Auswerten* wird der gesamte angezeigte Code an einen R-
Server gesendet, der die Programmausfithrung tibernimmt und die Riickgaben in das
Ausgabefeld eintrdgt. So sind Studierende in der Lage, ihre Losungen direkt auf dem
Server zu testen und sich die Riickgaben anzusehen. Die Studierenden bekommen
dadurch sofort einen Eindruck davon, ob die Syntax ihres Programms korrekt ist, da alle
in R auftretenden Fehler an die Benutzeroberfliche durchgereicht werden. Aber es kann
auch unverziiglich gesehen werden, ob die Programmausgabe einerseits das erwartete
Format zurlickgibt oder andererseits im erwarteten Zahlenbereich liegt. Durch die
schnelle und einfache Berechnung von R-Befehlen im Browser sollen die Studierenden
zum Ausprobieren angeregt werden.

In Abb. 3.1 ist eine typische Aufgabe dargestellt. In dieser Aufgabe sollen die Quintile
eines Datensatzes mit R dargestellt werden. Hier hat ein Studierender zwar die richtige
R-Funktion (quantile) gefunden, aber dieser wurden noch nicht die richtigen
Parameter fiir die Aufgabenstellung (probs=seqg(0,1,0.2), type=1) iibergeben.
Da der Studierende den Button ,,Auswerten” geklickt hat, ist im unteren Textfeld die
Ausgabe von R zu sehen. Eine Besonderheit ist hier, dass dem Studierenden schon
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vorausgefiillter Code (der sog. ,,Initial-Code” urliste <- c¢(11,..,15)) in dem
Texteingabefeld préasentiert wurde. Dieser kann optional vom Lehrenden angegeben
werden und auch dynamisch berechnete Werte enthalten.

Aufgabe "(Aufgabe05) Quantile”

Lassen Sie sich mit Hilfe von R die Quintile des gegebenen Datensatzes urliste ausgeben.
(Wichtiger Hinweis: Geben Sie den Parameter type=1 an! Sonst werden die Quantile anders berechnet (die
Default-Einstellung ist type=7))

1 urliste <- ¢(11,13,15,16,12,18,14,15,17,14,12,16,13,15,17,16,15,14,13,15)
2 quantile(urliste)

Clinweis | Ausierten | Abschicken

1 [1]111131516121814151714121613 151716151413 15
2
3 0% 25% 50% 75% 100%
4 11 13 15 16 18

Abb. 3.1: Aufbau einer Jack-R-Aufgabe

Automatische Bewertung der Benutzereinreichungen und Feedback

Um grofle Anzahl an Benutzereinreichungen sowohl automatisch zu bepunkten, als auch
dem Lernenden ein hilfreiches Feedback anbieten zu kénnen, bedienen wir uns zweier
Testtechniken aus der Softwaretechnik, dem statischen und dem dynamischen Testen
von Programmen [KJH16]. Beim statischen Test (White-Box-Test) konnen Aussagen
iiber die interne Struktur des Codes gemacht werden. Im dynamischen Test (Black-Box-
Test) kdnnen im Gegensatz dazu Aussagen iiber die Funktionalitidt des Codes gemacht
werden.

3.1 Statischer R-Checker

Zunidchst wurde fiir die Entwicklung des statischen R-Checkers eine R-Grammatik
entworfen, auf deren Basis R-Programme in eine Graphenstruktur geparst werden
koénnen. Auf den so generierten Graphen konnen nun mit GReQL [Un10] von Lehrenden
beliebige Graphabfragen formuliert werden.

Auf diese Art kann vom Lehrenden beispielsweise iiberpriift werden, ob Studierende die
in der Losung gewiinschten Funktionen mit korrekten Argumenten genutzt haben, ob
Benamungskonventionen eingehalten wurden oder ob Schleifenkonstrukte zur Losung
genutzt wurden.
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3.2  Dynamischer R-Checker

Fiir den dynamischen Checker kann der Lehrende einen oder mehrere Testfélle anlegen.
Jeder Testfall vergleicht die Ausgabe der Studierendeneinreichung mit dem erwarteten
Ergebnis. Zum Bestehen oder Fehlschlagen jedes Testfalls kann ein Feedback von
Lehrenden angegeben werden.

R wird in der betrachteten Veranstaltung eher wie eine Skriptsprache benutzt, so dass
das klassische Konzept des Unittestings auf von Usern geschriebenen Unterfunktionen
nur bedingt greifen kann. Diese basieren darauf, dass Userfunktionen mit verschiedenen
Argumenten aufgerufen werden und die Riickgabewerte auf vorher bestimmte Werte
gepriift werden. Man kann sich so nach einer bestimmten Anzahl von Tests sicher sein,
dass die Funktion richtig funktioniert. Deshalb generiert der R-Checker zunéchst eine R-
Unterfunktion aus der Einreichung. Diese kann dann wie im klassischen Unittesting mit
den in den Testfillen definierten Ubergabeparametern und den entsprechenden
erwarteten Ergebnissen verglichen werden. Zum Vergleich der Userergebnisse mit den
erwarteten Ergebnissen verwendet der dynamische Checker das Testthat-R-Modul
[Wil6].

Ferner kann der Lehrende nach der generierten Testfunktion eigenen Code einfiigen
(postcode), so dass es moglich ist, dort noch vom Lehrenden bendtigte
Nachverarbeitungen durchzufithren. Dies ist hilfreich, wenn mehrere mdgliche
Antworten als richtig erkannt werden sollen oder die Antworten verschiedene Formate
haben diirfen (z.B. eine Matrix ohne und eine mit Spaltenbezeichungen).

In Abb. 3.2 ist Feedback zu einer Einreichung eines Studierenden zu sehen, bei dem
sowohl Checker-Regeln des statischen, als auch die des dynamischen Checkers zu
Fehlern gefiihrt haben.

Ergebnisiibersicht

Gesamtergebnis: 0
Mindestergebnis fur eine korrekte Losung ist 50

Dynamic R Checker (1) result

Einige Testfélle nicht bestanden, siehe unten!

DETAILI TERTE KOMMENTARE

)1
Leider nicht richtig! Achten Sie darauf, dass Sie die Quantile als Vektor tibergeben und den EI
Datensatz in 5 Intervalle aufgeteilt haben.

Static R Checker (1) result
(-) Fehlerhafte Codestruktur

Leider nicht richtig! Achten Sie darauf, dass sie die quantile-Funktion benutzen und type = 1 IE|
setzen.

Abb. 3.2: Automatisch generiertes Feedback nach der Einreichung aus Abb. 3.1
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4 Didaktisches Konzept

Im Wintersemester 2016/17 wurde JACK im Rahmen der Lehrveranstaltung
,Deskriptive Statistik” an der Universitdt Duisburg-Essen am Lehrstuhl Okonometrie
eingesetzt. Die Horerschaft der Veranstaltung setzte sich zusammen aus zu Beginn
insgesamt etwa 1000 Studierenden im 1. bis 3. Semester der Bachelorstudiengidnge
VWL, BWL, Wirtschaftsinformatik und Lehramt Wirtschaftswissenschaften. Von diesen
1000 Studierenden schrieben jedoch nur 457 eine der Klausuren. Lag der Fokus in
friitheren Semestern alleine auf der Vermittlung und der nicht-computerbasierten
Anwendung von Methoden zur statistischen Datenanalyse, so hatte die Veranstaltung im
Wintersemester 2016/2017 zusétzlich zum Ziel, die Anwendung der in Vorlesung und
Ubung erlernten Methoden auch computerbasiert, explizit mit der Statistiksoftware R, zu
vermitteln. Zur Umsetzung dieses Ziels wurde das bestehende didaktische Konzept
durch die Bereitstellung von statistischen Programmieraufgaben auf der Lernplattform
JACK erweitert.

Konzeptionell setzte sich die Veranstaltung ,,.Deskriptive Statistik” zusammen aus einer
wochentlich stattfindenden Vorlesung, in der die statistischen Verfahren gelehrt werden,
sowie einer ebenfalls wochentlich stattfindenden Ubung, in der die erlernten Methoden
in praktischen Anwendungen vertieft werden. Beide Veranstaltungen fanden in Form
von Frontalunterricht global fiir die gesamte Horerschaft statt. Aufgrund der Masse an
Studierenden konnte hier nicht, oder nur sehr schwer, auf individuelle Fragen und ein
unterschiedliches Lerntempo eingegangen werden. Um dieses Problem abzumildern und
das aktive, selbstindige Lernen der Studierenden zu fordern, wurden, wie bereits in
vergangenen Semestern, Aufgaben zum selbstdndigen Bearbeiten auf der Lernplattform
JACK bereitgestellt. Dieses formative Assessment wurde im aktuellen Semester durch
Programmieraufgaben in der Programmiersprache R erweitert. Insgesamt wurden 172
Ubungsaufgaben freigeschaltet, davon 100 Ubungsaufgaben zu klassischem
Vorlesungsstoff ohne Programmierinhalte. Die restlichen 72 Aufgaben wurden als R-
Aufgaben konzipiert. Durch die Bereitstellung von Feedback zu hdufig begangenen
Fehlern beim Losen einer Aufgabe sowie optional wéhlbarer Hinweise wird der
individuelle Lernerfolg der Studierenden unterstiitzt. Bei eventuell auftretenden Fragen
und Problemen bei der Bearbeitung der JACK-Aufgaben stand ein vom Lehrstuhl
betreutes Onlinetutorium zur Verfiigung. Es konnte zudem ein wdchentlich
stattfindendes freiwilliges Tutorium besucht werden.

Zur Unterstiitzung einer kontinuierlichen Arbeitsweise der Studierenden wurden verteilt
iiber die gesamte Vorlesungszeit insgesamt 5 Testate abgehalten, fiir die ebenfalls JACK
genutzt wurde. Diese Testate hatten eine Dauer von 40 Minuten und fanden zu
vorgegeben Zeiten statt. Zur Teilnahme war lediglich ein internetfdhiger PC erforderlich,
es bestand aber keine Anwesenheitspflicht in Ré&umen der Universitit. Dieses summative
Assessment bot den Studierenden die Moglichkeit, ihren persdnlichen Wissensstand
kontinuierlich iiber die Vorlesungszeit hinweg zu iberpriifen. Wie auch im
Wintersemester 13/14 bildeten Bonuspunkte den Anreiz zur Ablegung dieser Testate,
maximal 2,4 pro Testat, die im Falle einer am Semesterende bestandenen Klausur,
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angerechnet wurden. Dies bot den Studierenden die Moglichkeit, maximal 12
Bonuspunkte fiir die Klausur zu sammeln, in der Klausur wurden jedoch maximal 10
Punkte angerechnet. Ein zusitzliches 6. Testat am Ende der Vorlesungszeit beinhaltete,
im Gegensatz zu den vorherigen Testaten, R-Aufgaben, die ebenfalls zu einer
festgelegten Zeit auf der Lernplattform JACK bereitgestellt wurden. Die Anrechnung
von maximal 2 Bonuspunkten auf die am Semesterende abzulegende Klausur auch im
Falle des Nichtbestehens bildete einen zusdtzlichen Anreiz.

Die abschlieBende Klausur hatte eine Dauer von 70 Minuten und wurde im ersten
Termin als PC-gestiitzte Klausur auf der Plattform JACK abgelegt. Im zweiten Termin
wird eine gewohnliche handschriftliche Klausur angeboten. In einem zusétzlichen dritten
Termin wird den Studierenden die Mdglichkeit geboten, erneut an einer PC-gestiitzten
Klausur auf der Lernplattform JACK teilzunehmen. Die Klausuren im zweiten und
dritten Termin wurden zum jetzigen Zeitpunkt noch nicht abgelegt. Im Gegensatz zu den
abschlieBenden Klausuren in vorherigen Semestern bieten die Klausuren auf der
Lernplattform JACK die Moglichkeit, zusdtzlich R-Aufgaben abzufragen. So bestand die
erste JACK-gestiitzte Klausur aus insgesamt 60 erreichbaren Punkten, davon konnten 52
Punkte durch klassische und 8 Punkte durch R-Aufgaben erzielt werden. Aufgrund der
Unsicherheit bzgl. des Lernerfolgs der Studierenden bzgl. des in diesem Semester neu
eingefiihrten Konzepts, R in das Lehrangebot aufzunehmen, wurde davon abgesehen,
einen groferen Teil der Klausur durch R-Aufgaben abzudecken.

5 Evaluation

In der in Kapitel 4 beschrieben Lehrveranstaltung wurden die Nutzerdaten auf JACK
protokolliert und ausgewertet. An der ersten Abschlussklausur nahmen 329 Studierende
teil, deren Lernerfolg hier analysiert werden soll. Wie in Kapitel 4 erldutert, bestand die
Abschlussklausur zum Vortermin aus insgesamt 60 Punkten, davon konnten 8 Punkte
durch eine R-Aufgabe erreicht werden. Wir untersuchen hier die Fragestellung, ob
Studierende mit hohem Arbeitseinsatz in R-Ubungsaufgaben davon auch in den
Standardklausuraufgaben ohne R-Inhalte profitieren. Zur Kontrolle, ob der Effekt alleine
aus den R-Aufgaben resultiert, betrachten wir zusétzlich auch die Einreichungen in den
klassischen JACK-Aufgaben.

Insgesamt haben 457 Studierende an mindestens einer Klausur teilgenommen. Wir
konzentrieren uns in nachfolgender Auswertung auf den ersten Termin, um die
unterschiedlichen Modalitdten (elektronisch o. schriftlich, 3 Termine in WS16/17 u. 2
schriftliche Termine in WS14/15) nicht zu stark zu vermischen. Die Ergebnisse sind
ohnehin zahlenméBig sehr dhnlich und sind auf Anfrage verfiigbar.

Von den Klausurteilnehmern liegen u.a. die folgenden Daten vor: Die Klausurpunkte der
klassischen Aufgaben, Klausurpunkte der R-Aufgabe, die Note (setzt sich aus der
Summe der Klausurpunkte und der Bonuspunkte zusammen), die Anzahl der
Einreichungen zu JACK Aufgaben ohne R und die Anzahl der Einreichungen zu JACK-



82 Benjamin Otto et al.

R-Aufgaben. Zusitzlich haben wir jeweils die Anzahl an korrekten Einreichungen auf
JACK erhoben. Diese korrelieren mit der jeweiligen Anzahl an Einreichungen zu jeweils
circa 97%. Wir betrachten im Folgenden die Variablen zu allen Einreichungen, da dies
als ein aussagekriftigeres Mall fiir studentischen Lerneinsatz erscheint als lediglich
korrekte Einreichungen. Dieselbe Analyse unter Verwendung der korrekten
Einreichungen fiihrt aufgrund der hohen Korrelation zu sehr &hnlichen Ergebnissen.

Tab. 5.1 zeigt den um Zwischennoten bereinigten Notenspiegel des Jahrgangs
Wintersemester 2016/17 im Vergleich mit den Noten des Jahrgangs 2013/14, beide
jeweils zum Vortermin.

Noten (bereinigt) Wintersemester 13/14  Wintersemester 16/17
1 22 (5,54%) 39 (11,85%)

2 60 (15,11%) 46  (13,98%)

3 124 (31,23%) 80 (24,32%)

4 27 (6,8%) 15 (4,56%)

5 164 (41,3%) 149 (45,23%)
Summe 397 329

Schnitt (unbereinigt) 3,64 3,59

Tab. 5.1: Notenvergleich fiir zwei Jahrginge. Die Noten wurden zur besseren Ubersicht um
Zwischennoten wie 1,3 bereinigt. Der Notenschnitt bezieht sich auf die unbereinigten Noten.

Im Schnitt haben sich die Noten im Jahrgang mit R-Nutzung leicht verbessert,
insbesondere, da sich die Anzahl an sehr guten Studierenden fast verdoppelt hat. Dafiir
hat sich der Anteil an nicht bestandenen Klausuren von 41,3% auf 45,23% leicht erhoht.
Anscheinend wurden durch die Nutzung von R im aktuellen Semester zwar die guten
Studierenden gefordert, dafiir konnten schwache Studierende echer nicht davon
profitieren. Diese Aussagen sind insgesamt jedoch mit Vorsicht zu verstehen, da es sich
nur um sehr geringfiigige Anderungen handelt.

Die auf JACK bereitgestellten Aufgaben wurden von den Studierenden 97.244 mal
bearbeitet. Dies teilt sich auf in 67.015 Einreichungen zu Aufgaben ohne R und 30.229
Einreichungen zu R-Aufgaben. Der Anteil an bearbeiteten R-Aufgaben bzgl. der Anzahl
aller Einreichungen betrug also circa 31%.

Abb. 5.1 zeigt Boxplots zur Anzahl an Klausurpunkten ohne die R-Aufgabe, Anzahl an
bearbeiteten klassischen Aufgaben auf JACK und der Anzahl an bearbeiteten R-
Aufgaben auf JACK je Student. Vergleicht man den mittleren mit dem rechten Boxplot,
erkennt man, dass ein groBerer Anteil der Studierenden die R-Ubungsaufgaben
weitestgehend ignoriert hat. Die Ausreifler sind dadurch zu erkldren, dass ein
Studierender die gleichen Aufgaben sehr oft wiedereingereicht hat.

Wir untersuchen nun den Effekt der R-Aufgaben auf den Lernerfolg und insbesondere
auf den Klausurerfolg. Interessant ist hier vor allem, welchen Einfluss die R-
Ubungsaufgaben auf Klausuraufgaben ohne R-Inhalte haben. Im Falle eines positiven
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Effektes wiirden die R-Aufgaben also auch das allgemeine statistische Verstindnis
fordern. Hierzu regressieren wir die Variable , Klausurpunkte ohne R“ (minimal 0,
maximal 52 Punkte) auf die Variable ,,Anzahl an Einreichungen in R-Aufgaben® und
kontrollieren fiir die Variable ,,Anzahl an Einreichungen in klassischen Aufgaben‘
mittels der Standard Kleinste-Quadrate-Methode.
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g_
‘g__
R g
g
8 t ¥
g _
2 = J— = g_
: § : §
2+ 5
§_
g
o | i
' g - g |
o . e 4 - e p——

Abb. 5.1: Boxplots zur Veranschaulichung der Verteilung der fiir die Regression genutzten
Variablen.

Abb. 5.2 zeigt ein Streudiagramm, welches die Klausurpunkte der Studierenden der
Anzahl an Einreichungen in R-Ubungsaufgaben gegeniiberstellt. Eine betrichtliche
Anzahl an Studierenden hat die R-Ubungsaufgaben nicht oder nur sehr wenig bearbeitet.
Diese schneiden zumeist auch in den klassischen Klausuraufgaben unterdurchschnittlich
ab. Dafiir geht eine gesteigerte Leistungsbereitschaft in R-Ubungsaufgaben mit besseren
Klausurergebnissen einher. Das Streudiagramm enthélt zudem die Regressionsgerade
der oben beschriebenen Regression. Dazu wurde in die Variable ,,Anzahl an
Einreichungen in klassischen Aufgaben® ihr Mittelwert eingesetzt.

Die geschitzten Regressionskoeffizienten sind Tab 5.2 zu entnehmen. Bemerkenswert
ist der mehr als 3-mal groBere Effekt der R-Ubungsaufgaben im Vergleich mit den
klassischen Ubungsaufgaben auf die Klausuraufgaben. Moglicherweise stirken die
Programmieraufgaben im Vorfeld das Verstindnis der Materie deutlich stirker als die
reproduktiven Rechenaufgaben. Fiir die Zukunft ist daher ein Ausbau des R-Bereiches
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angedacht.

Wenn nun, siche Tab. 5.3, die Klausurpunkte der R-Aufgabe (max. 8 Punkte) auf die
gleichen Regressoren regressiert werden, wird auch hier ein positiver Effekt der R-
Ubungsaufgaben geschitzt. Der geschitzte Effekt der klassischen Ubungsaufgaben ist
hingegen nicht signifikant, da diese das Verstindnis fiir Programmieraufgaben wohl
nicht schérfen.

Koeffizient Schitzung Standardfehler p-Wert
Konstante 15.53 0.79 ~0

Anzahl R- 0.037 0.006 8.52%10/(-9)
Einreichungen

Anzahl Klass. =, 0.004 0.0175
Einreichungen

Tab. 5.2: Geschitzte Koeffizienten, Standardfehler und p-Werte der Regression ,,Klausurpunkte
ohne R auf ,,Anzahl Einreichungen in R-Aufgaben® und ,,Anzahl Einreichungen in klassischen
Aufgaben®.

Klausurpunkte ochne R-Aufgabe

T T T I T I T
0 100 200 300 400 500 600

Anzahl Einreichungen JACK R-Aufgaben

Abb. 5.2: Streudiagramm Klausurpunkte ohne R-Aufgabe gegen Einreichungen von R-
Ubungsaufgaben. Regressionsgerade der Regression Klausurpunkte ohne R gegen Einreichungen
R-Aufgaben und Einreichungen klassische Aufgaben. In der Geraden wurde fiir die
Kontrollvariable ihr Mittelwert eingesetzt.
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Koeffizient Schitzung Standardfehler p-Wert
Konstante 1.78 0.209 5.08*107(-16)
Anzahl R- 0.014 0.002 1.35%107(-15)
Einreichungen

Anzahl Klass. = ) 0.001 0.346
Einreichungen

Tab. 5.3: Geschitzte Koeffizienten, Standardfehler und p-Werte der Regression ,,Klausurpunkte
der R-Aufgabe® auf ,,Anzahl Einreichungen in R-Aufgaben® und ,,Anzahl Einreichungen in
klassischen Aufgaben®.

6 Fazit und Ausblick

Der eigens fiir die Statistikausbildung entwickelte JACK-R-Aufgabentyp wurde erstmals
im WS 2016/17 genutzt, um den Studierenden der Vorlesung ,,.Deskriptive Statistik® die
Anwendung der Statistiksoftware R zu vermitteln. Bei der Analyse der Nutzung dieses
zusétzlichen Lehrangebots zeigte sich ein positiver Effekt von Programmier-
Ubungsaufgaben auf klassische Klausuraufgaben. Studierende, die das zusitzliche
Lehrangebot nutzten, schnitten in der Klausur besser ab, als Studierende, die sich
lediglich an den klassischen Aufgaben orientierten. Dies motiviert einen weiteren
Ausbau dieses Konzepts auch in weiteren statistischen Veranstaltungen, um Studierende
durchgehend besser zu fordern. Dariiber hinaus soll die Forderung schwacher
Studierender mit einem Ausbau des automatisierten individuellen Feedbacks verbessert
werden. Zusétzlich arbeiten wir gerade an einer erweiterten Benutzeroberfliche in
JACK, dhnlich dem Paket Recmdr [FB17]. Damit sollen auch Studierende mit Nebenfach
Statistik einen leichteren Zugang zu der Programmiersprache R finden.
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