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1 Einleitung

Sprachmodelle oder auch Large Language Models (LLMs) die Welt der KI und des natural language
processing (NLP) maûgeblich verändert [1]. So beantworten Sie beispielsweise bereits umfangreiche
Benutzeranfragen, korrigieren und gestalten Texte und führen menschlich anmutende Konversatio-
nen [2].
Auch im Bereich der Informatik nden sich zahlreiche Anwendungsgebiete. Hier helfen LLMs bei-
spielsweise bei der Dokumentation von Code [3], beim Deuten von Fehlermeldungen [4] und gene-
rieren sogar eigenen Programmcode [5]. Gerade beim Debugging kommt es häug vor, dass Fehler-
meldungen nicht aussagekräftig genug sind und sich somit von Entwicklern schwer deuten lassen,
Fehlerquellen, sogenannte Bugs, schwer identizierbar sind und die Fehlerbehebung teilweise einen
groûen Mehraufwand an Zeit und Arbeit bedeutet. Sprachmodelle können dabei helfen, Fehler-
meldungen zu verstehen und dem Entwickler in verständlicher Form zu vermitteln und Fehler im
Programmcode eigenständig zu identizieren und zu berichtigen [6].
Von dieser Unterstützung würden auch Entwickler und Nutzer von wissenschaftlichen Workows,
die in sogenannten wissenschaftlichen Workow-Management-Systemen, kurz Workow-Systeme,
deniert sind, protieren. Workow-Systeme bieten die Möglichkeit, einzelne Datenverarbeitungs-
aufgaben in einer Pipeline zu binden und die Datenanalyse so zu vereinheitlichen und zu erleichtern.
[7]
Doch während bezüglich populärer Programmiersprachen wie beispielsweise Python [8] oder Java [9],
zu diesen Themen bereits intensive Forschung betrieben wird, gibt es auf dem Gebiet von Workow-
Systeme diesbezüglich bisher nur wenig Forschung. Auch lassen sich die Ergebnisse und Erkenntnisse
von gebräuchlichen Programmiersprachen kaum oder nur teilweise auf Workow-Systeme übertra-
gen. Das liegt daran, dass bei der Entwicklung von Workows meist externe Tools benutzt und,
selbst für den Entwickler, schlecht erkennbare Kontrollstrukturen verwendet werden [10]. Somit be-
sitzen Workow-Systeme auch andere Fehlerquellenarten als klassische Programmiersprachen.
Das Debugging von Workows ist aus vielen Gründen herausfordernd. Zuerst erschweren die je
nach Workow-System unterschiedlichen Domain-Specic Languages, die Suche nach vergleichbaren
Code-Beispielen. Auf der wohl populärsten Plattform zum Austausch von Problemen und Fehlern
in Programmen, Stack Overow, nden sich aktuell lediglich ca. 430 Einträge mit dem Tag "next-
ow" und ca. 1720 Einträge mit dem Tag "snakemake" . Zum Vergleich: populäre Sprachen wie
beispielsweise Python und JavaScript kommen jeweils auf über 2 Mio. Einträge [11]. Dies liegt na-
türlich vor allem an einer deutlich kleineren Benutzerzahl, bietet somit jedoch auch nur einen kleinen
Wissenspool an potenziell vergleichbaren Fehlern und deren Lösungen, was das Identizieren und
Beheben von Bugs deutlich erschwert. Zudem handelt es sich bei Entwicklern und Benutzern von
Workows eher selten um hauptberuiche Informatiker. Die fehlende Expertise kann den Code somit
fehleranfälliger machen und Fehlermeldungen können von Entwicklern und Benutzern schwerer zu
deuten sein.
Die Arbeit soll eine Einsicht in die Debugging- und Support-Fähigkeiten von LLMs bezüglich in Next-
ow verfasste wissenschaftliche Workows bieten. Besonders Nutzer und Entwickler von Workow-
Systemen können stark von einem User-Support durch einen auf künstlicher Intelligenz basiertem
Chatbot protieren. Da Workow-Systeme vorrangig von Datenwissenschaftlern und -analysten ver-
wendet und entwickelt werden, bedeutet das oft, dass diese nicht zwangsläug eine informations-
technische Ausbildung besitzen [12]. Somit ist es fachfremden Benutzern überlassen, die Sprache,
Programme und Funktionen von individuellen Workow-Systemen zu verstehen, um sie benutzen
und weiterentwickeln zu können. Gerade für sie kann es besonders ärgerlich sein, Teil ihrer Zeit und
Ressourcen in die Entwicklung und Implementierung von Workows investieren zu müssen, anstatt
sich auf ihre eigentliche Forschung konzentrieren zu können.
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2 Hintergrund

2.1 Debugging
Als Debugging bezeichnet man den Prozess der Fehleridentizierung, -analyse und -behebung in
Computerprogrammen und -technik. Bugs können die System- bzw. Code Performance beispielsweise
negativ beeinussen, Code am Compilieren hindern oder Sicherheitslücken darstellen [13]. Auch
deshalb ist Debugging ein riesiges Forschungsgebiet der Informatik, das sich unter anderem mit einer
Vielzahl von Debugging-Techniken, wie beispielsweise trace Debugging oder omniscient Debugging,
[14] und Debugging-Tools, wie zum Beispiel Airbrake [15] oder ReSharper [16], beschäftigt. Ein
Teilgebiet des Debuggings ist das sogenannte automatisierte Debugging. Hierbei handelt es sich um
Funktionen oder Tools, die den Programm-Code analysieren, Fehler identizieren und Berichtigungen
durchführen können [17].

2.2 Wissenschaftliche Workow-Management-Systeme
Wissenschaftliche Datenanalysen benötigen meist mehrere, verschiedene Schritte. Wissenschaftliche
Workow-Management-Systeme, kurz Workow-Systeme, sind eine Art von Software Tools, die es
ermöglichen, die gesamte oder Teile einer Datenanalyse in einer Pipeline zu denieren [18]. Die Pipe-
lines in Workow-Systemen werden Workows oder wissenschaftliche Workows genannt. Mit ihnen
können die Schritte einer Datenanalyse entworfen, geordnet, gemanagt und automatisiert werden.
Workows bieten somit die Möglichkeit, Datenanalysen zu vereinheitlichen und reproduzierbar zu
machen [7]. Deshalb werden Workow-Systeme in vielen wissenschaftlichen Fachrichtungen genutzt,
allen voran der Bioinformatik [19]. Es gibt eine Vielzahl an unterschiedlichen Workow-Systemen.
Populäre Beispiele sind Nextow [20], Snakemake [21] oder Apache Airow [22].

2.3 Nextow
Nextow ist ein Workow-System, das primär für bioinformatische Datenanalysen genutzt wird und
sich steigender Popularität erfreut [12]. Workows werden in einer Domain-Specic Language, kurz
DSL, implementiert, die auf Apache Groovy basiert [23]. Für jeden Prozess in einer Pipeline muss
in Nextow der gewünschte Input und Output deniert werden. Bei Ausführung des Workows
übernimmt Nextow auf Grundlage des zuvor denierten In- und Ouputs dann automatisch die Ko-
ordination der Prozesse [24]. Ein Workow besteht meist aus mehreren Prozessen. In Nextow führt
jeder Prozess ein Skript oder ein Tool aus. Somit können in einer Pipeline für die jeweiligen Prozesse
unterschiedliche Tools und Skriptsprachen verwendet werden. Nextow bietet die Möglichkeit, auf
beliebige Skriptsprachen zurückzugreifen; wie zum Beispiel Python, Ruby oder Pearl [25].

2.4 nf-core
nf-core ist ein 2018 ins Leben gerufenes Projekt von Wissenschaftlern und Bioinformatikern, um
Pipelines zu archivieren, teilen und vereinheitlichen. Das Projekt ist eine der gröûten Sammlungen
von in Nextow implementierten wissenschaftlichen Workows. Stand 17.03.2024 beinhaltet das
Projekt 100 Pipelines, 1162 Module und 56 Workows [26].
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3 Forschungsziel

Ziel der Arbeit ist eine Evaluierung der Leistungen von LLMs beim Support von Entwicklern und
Nutzeren von Workow-Systemen bezüglich fehlerhafter Workows. Die LLMs sollen dabei sowohl
den Fehler identizieren, als auch einen geeigneten Lösungsvorschlag klar und korrekt kommunizie-
ren können.
Hierfür werden zwei unterschiedlichen Sprachmodellen, verschiedene fehlerhafte, in Nextow verfass-
te Workows übergeben. Die Fehler werden dabei nach der sogenannten Mutation-Testing-Methode
automatisiert eingefügt. Daraufhin werden die LLMs aufgefordert, in diesen Workows die Fehler-
quelle zu identizieren, eine Fehlerlösung auszugeben und diese verständlich zu begründen. Dabei
werden auch verschiedene Promptstrategien entworfen und untersucht. Anschlieûend werden die
Antworten der Sprachmodelle nach Richtigkeit (über die Accuracy) und Qualität (über ein Rating-
system) bewertet.
Die Ergebnisse sollen dabei helfen, die Arbeit mit Workow-Systemen zu erleichtern und ezienter
zu gestalten.

4 Arbeitsverlauf

Zuerst werden, zur späteren Evaluierung der Performance der LLMs, verschiedene Fehlerkategorien
designt. Dabei sollten die Kategorien einen möglichst groûen Teilbereich der Arten von Bugs abde-
cken (z.B. Syntaxfehler, Semantikfehler, Laufzeitfehler, etc.).
Um zur Evaluierung der LLMs ein geeignetes Datenset zu erstellen, werden unterschiedliche, bereits
existierende und frei verfügbare Workows ausgewählt, beispielsweise aus nf-core, und in diese dann
Fehler (Bugs) eingebaut. Defür wird das Mutation-Testing-Verfahren angewandt. Hierbei werden
aus einem Programm automatisiert sogenannte Mutanten erzeugt. Mutanten sind Programm-Code
Artefakte, in die zufällig beliebige Bugs bzw. Veränderungen eingebaut wurden [27]. Somit ergibt
sich ein Datenset aus einer Vielzahl von Bugs-beinhaltenden Codebeispielen.
Anschlieûend werden 2 geeignete LLMs ausgewählt und implementiert. Hier kommen zwei der po-
pulärsten LLMs zum Einsatz: ChatGPT-3.5 und LLaMA. Aufgrund der schnellen Entwicklungen
und Weiterentwicklungen auf dem Gebiet der Sprachmodelle ist ein Austauschen einer oder beider
Modelle zum Zeitpunkt der Kongurierung der Sprachmodelle möglich. Wichtig ist, dass die LLMs
stets mit keinen oder geringfügigen Kosten und freier Verfügbarkeit verbunden sind, um eine spätere
Nutzung möglichst attraktiv zu machen und die Arbeit möglichst repräsentativ zu gestalten.
Der Kern der Arbeit ist schlieûlich die Evaluierung der Antwortqualität der zuvor ausgewählten
LLMs bezüglich des im ersten Schritt erarbeiteten Datensets. Hierbei wird geprüft, ob die LLMs
sowohl die Fehler erkennen, als auch einen korrekten Lösungsvorschlag unterbreiten können. Dabei
wird neben der Gesamtperformance die jeweilige Performance in den zuvor denierten Fehlerkatego-
rien gemessen und evaluiert. Dabei wird zur Evaluierung der Korrektheit der Antworten die accuracy
berechnet und der Qualität der Antworten ein Ratingsystem entworfen.
Wie in anderen Arbeiten bereits behandelt, könnte eine klare Promptstrategie und einheitliche -
architektur zu verbesserten Ergebnissen der LLMs führen [10]. Ob und wie diese designt und ent-
worfen werden müssen, lässt sich am besten ergebnisbasiert, während des Experiments bestimmen.
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5 Verwandte Forschung

Automatisiertes Debugging, oder auch automated program repair, ist sowohl für Forschung als auch
für die Industrie [28] von groûem Interesse. Ein Teilbereich ist die Forschung zu Debugging mit
Hilfe von LLMs [29]. Ein Vorteil dieser Technik ist die Möglichkeit, auf die Fragen der Entwickler
einzugehen und Fehlerbereinigungen verständlich erklären zu können. Fehler des automatisierten De-
buggings könnten so schneller identiziert und die Akzeptanz der automatisierten Fehlerbehebung
bei Entwicklern und Benutzern gesteigert werden [30].
Auch mit Bug-Kategorisierung befassen sich bereits einige Forscher[31]. Arbeiten, die sich mit den
Supportmöglichkeiten von Sprachmodellen beim Debugging von Programmcode beschäftigen, haben
ebenfalls meist eine strukturierte Einteilung und Kategorisierung der Fehlerarten [32]. Gerade beim
Entwurf der Fehlerkategorien kann sich an diesen orientiert werden, um eine möglichst groûe Band-
breite an Fehlerarten abzudecken. Aufgrund der, in der Einleitung bereits erwähnten, erschwerten
Vergleichbarkeit von wissenschaftlichen Workow-Systemen und populären Programmiersprachen,
müssen die Kategorien jedoch an die Eigenschaften von Wokow-Systemen angepasst werden.
Da es sich bei Workow-Nutzern und -Entwicklern meist um Personen handelt, deren Wissens- und
Forschungsschwerpunkt nicht auf dem Gebiet der Softwareentwicklung liegt, könnte eine Debugging-
Unterstützung auf Sprachmodell-Basis von besonders groûem Nutzen sein. Forschungen haben ge-
zeigt, dass gerade Entwickler, deren Code überdurchschnittlich viele Fehler enthält, da sie gerade
erst am Anfang ihrer Ausbildung stehen oder eine neue Sprache erlernen, von einem LLM gestützten
Support beim Debugging von Code stark protieren können [33]. Somit könnte nicht nur Benutzern
die Entwicklung und Nutzung von Workows erleichtern werden, sondern auch die Attraktivität von
Workows durch einen erleichterten Einstieg in neue Workow-Systeme gesteigert werden.
Auch Forschungen zum Einsatz von LLMs in Bezug auf Workows und Workow-Systemen wird
bereits betrieben. Während die Leistungen von populären LLMs bei manchen Aufgaben in einer
Stichprobe von Experten als positiv wahrgenommen wurden, beispielsweise beim Verstehen und Er-
klären von Workows, schnitten sie bei anderen Aufgaben, wie bei der Erweiterung von Code auf
Grundlage der Entwicklerbeschreibung, eher schlecht [10]. Das Thema LLM gestütztes Debugging
von Workows wurde dabei jedoch noch nicht betrachtet.
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