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Abstract: Der Wissensaustausch Lernender untereinanderiiistEfLearning-
Systeme und computer-gestiitztes Lernen generellwahtiger Baustein zur
Forderung der Motivation, der Lernzielerreichungvieo der Verbesserung der
Problemldsekompetenz. Die positiven Effekte diesestausches hangen jedoch
stark von der Eignung der Lernpartner in einer igebén Lerngruppe ab.

In  diesem Beitrag werden Kriterienkategorien vorgiist die ein
Gruppenformationsalgorithmus fiir Lerngruppen besiatkigen sollte, sowie die
existierenden algorithmischen Lodsungen verwandterbeien. Fur die
gleichzeitige Berlcksichtigung aller dieser Kritarievird der Algorithmus
GroupAL vorgestellt. Dieser erlaubt beispielsweisdie Verwendung
mehrdimensionaler Kriterien, die wahlweise homogeer heterogen ausgepragt
sein sollen, sowie die Bildung einheitlich guteru@pen einer gesamten Kohorte
von Lernenden. Die GroupAL-Architektur ermdglichtied Verwendung
verschiedener Algorithmen zur Gruppenformation wdiniert ein normiertes
Gutemall  fur  Lerngruppen, welches den Vergleich chéeslener
Gruppenformationen Uber Kriterienvariationen undh&denénderungen hinweg
erlaubt. Die abschlielend dargestellte Evaluatieiytz dass GroupAL bessere
Ergebnisse liefert als bisherige Ansétze und urefadsre
Anwendungsmadglichkeiten zur Lerngruppenbildungetiet

Stichworte:  Lerngruppen, Gruppenformationskriterien, Kollaliwes Lernen,
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1 Einleitung und Motivation

Die Zusammenarbeit in Kleingruppen ist ein didaltiss Konzept, welches sich
insbesondere bei der Bearbeitung von Aufgaben zemmittlung von Problemldse-

kompetenz eignet [Ba99]. Fur den Ausbau dieser imnmiehtigeren Kompetenz und die
erfolgreiche Bearbeitung offener Aufgabenstellungehne vorgegebenen und einzig
moglichen Losungsweg) tauschen die Lernenden itardpunkte zur Problemstellung
und die favorisierten Losungsansatze aus. Dabeineen sie sich in Lernstilen und
Wissensvorspriingen untereinander und agieren alpp8rgemeinsam in der Betrach-
tung und Lésung der Aufgabenstellung [Bo10].

Die gute Zusammenarbeit in der Gruppe hangt nebem Gtuppengrélle und der
Aufgabenstellung auch von vielen weiteren Kriterimn den Fertigkeiten und Eigen-
schaften der Lernenden, sowie Kriterien des Lernt&xtes und der Gruppenformation
ab. Ansonsten kommt es zu Alleingdngen, Abschweiunoder fehlender Motivation
einzelner Gruppenmitglieder [Mi97].

Die Motivation zur Entwicklung geeigneter compuestiitzter Verfahren zur Unter-
stlitzung von Lehrenden bei der Bildung dieser Geappird weiter verstarkt, wenn die
Lernenden an unterschiedlichen Lernorten vernetieren. In E-Learning-Umge-
bungen, welche selbstreguliertes Lernen fordern keide Vorgaben zum zeitlichen
Umfang sowie den Lernzielen der Nutzer machen, dgiiel Unterschiede in den
Voraussetzungen und Zielen der Lerner im Allgemeireoch) groRer. Handelt es sich
bei diesen Umgebungen sogar um unbetreute Lernumgehb, ist eine algorithmische
Losung statt der manuellen Gruppenbildung durchreémdie erforderlich. Generell
kénnen diese Losungen ebenso in den anderen Szedam Lehrenden unterstitzen.

2 Verwandte Arbeiten

Die Zusammenarbeit in kleinen Gruppe, die Arbeiésgim und forderlichen
Bedingungen, werden in der padagogischen Psyclokgt den 1960er Jahren unter-
sucht [Tu65]. Nachdem durch zahlreiche Studien mhbsitiven Effekte der Kollabo-
ration, gruppenbasierten Lernens und des Austassidrel erner untereinander nachge-
wiesen wurde, kommiVilliam Damonfiir die Didaktik zu dem Schluss, dass sich der
Austausch der Lerner untereinandér Erganzung zjeder Lehrform eignet [Da84].

Ist die Aufgabenstellung, der Lernort und die latdion gegeben oder gewahlt, gilt es
entsprechend des Kontextes die Lerngruppen zumil@it es ein Wissensgefalle unter
den Lernenden, liegt es nahe, Tutoren auszuwabienihren jeweiligen Wissensvor-
sprung an andere in der Gruppe (oder in Lerntanplemigergeben [Ke07]. Wenn auch
das Lernen durch Lehremachweislich vorteilhaft fir den Lernfortschritesd Tutors
selbst ist, gibt es auch gegenteilige Positionenzhi Damonargumentiert in Ruckgriff
auf Piagets konstruktivistische Didaktik, dass filie soziale Interaktion und den
Austausch der Lernenden untereinander gegenseRiggpekt Grundvoraussetzung ist.
Dieser wird jedoch durch ein zu gro3es Gefélle baimsensstand und den Fahigkeiten
unter den Lernenden gefahrdet (siehe [Da84, Se®4]).3 Daraus leitet sich die



Bestrebung ab, Lernende in Gruppen derart zusamubengen, dass sich ihre
Kenntnisse fiir die gemeinsame Lernzielerreichuntgremander erganzen wahrend der
Wissensstand symmetrisch ist (sieheanmetry of knowledge [Di99, Seite 7]). Ein
algorithmisch anwendbares Modell fir die Zuordnwog (Teil-)Wissensbereichen zu
Aufgaben und Lernzielen ist hierfir beispielswiebgrch die Skilltree-Struktur der
knowledge spaceson Albert und Lukas gegeben [AL99]. Ziel ist es, dass nach
Abschluss einer Aufgabenbearbeitung alle LernerddgnGruppe die mit dem Lernziel
verknlpften Wissensbereiche abdecken. Neben desemgibezogenen Kriterien sind
auch die Lernstile so zusammenzubringen, dass dielGruppenmitglieder ergédnzen
(heterogene Kriterien). Die dadurch auftretendegniiven Dissonanzen fihren zu
Argumentation und Austausch, wodurch das Problemfehfassender bearbeitet wird.
Eine grundlegende Theorie mit Modell zur Erfassumg Gruppierung basierend auf
Lernstilen existiert unter Anderem voHKolb [Ko05]. Weitere personenbezogene
Kriterien umfassen Alter, Geschlecht, geografiscage und Arbeitsintensitat, welche in
der Regel homogen zusammenzubringen sind (homdgdteeien).

Neben den personenbezogenen Kriterien spielen gnijfipergreifende Aspekte eine
Rolle. Dominantes Kriterium ist hier die Bestimmudgr optimalen Gruppengroiie,
welche je nach Aufgabenstellung und Dauer der Zosamarbeit bei 3-6 Mitgliedern
liegt [SS10]. Forderlich ist dartiber hinaus die &#ang vorhandener Gruppenrollen
und Zustandigkeiten fur einzelner Aufgabenteiledssi Kollaboration [LEQ9].

Zusammenfassend lasst sich feststellen, dass d&lgenden angestrebte Verfahren
zur algorithmenbasierten Lerngruppen-Optimierungf abrundlage der Analyse
verwandter Arbeiten folgenderiterien erfillen sollte:

e Erweiterbare Modellierung und Gewichtung der Kigarzur Gruppenbildung.

e Unterstitzung der Erzeugung homogener, heterogemkgemischter Gruppen.

< Beurteilung und Optimierung der gebildeten Grupaehand einer Formations-
gualitatsfunktion, welche auch die Konstellatiom @euppenteilnehmer beachtet.

* Minimierung der Qualitatsunterschiede gebildetenfpen.

Vergleich verwandter Arbeiten zum algorithmischen Lerngruppenformation

Die verwandten Arbeiten zumlgorithmischen Lerngruppenformatipnvelche im
Rahmen der Recherche zu diesem Beitrag analysignden, lassen sich zunéchst in
zwei grundsétzlich unterschiedliche Gruppen von &wren unterteilenSemantische
MatchmakemundAnalytische Optimierungsverfahren

Semantische Matchmakeetzen zur Berechnung, wie gut zwei (oder mehrhémde
hinsichtlich der Lernzielerreichung zusammenpas@emglogien ein. Diese erlauben die
Formulierung umfangreicher Randbedingungen, weldi®@ der Gruppenbildung
bertcksichtigt werden sollen [In00]. Existiert jetiokeine fur die Kriterien passende
Ontologie, wird die Verwendung sehr aufwéndig. lezidnachen diese Matcher auch
keine Aussage Uber die Gite der gebildeten Lermpgnupind beriicksichtigen nicht eine
gleichmaRige Verteilung der GruppenformationsqéaliDie Charakteristika zweier
semantischer Matcher sind zum Vergleich im obereihder Tabelle 1 abgebildet.



Analytische Optimierungsverfahrdailden die gewiinschten Optimierungskriterienrals
dimensionalen Merkmalsraum zu jedem Lernenden abeufassen die gruppenbezo-
genen Kriterien als Randbedingungen oder beriickgearh diese in der Berechnung der
Gute einer gefundenen Lésung (der sogenanntensBftngktion). Innerhalb der Merk-
malsraume lassen sich fir homogen zu gruppiereniterién mittels Clusteranalyse
ahnliche Lernende zusammenfassen (beispielsweeyfirMeans in [Pal0]). Dieser
Ansatz greift jedoch zu kurz, wenn es sowohl homegals auch heterogene Kriterien
zu berucksichtigen gilt. Dann werden Heuristiker uterative Optimierungsverfahren
eingesetzt [Ca04]. Wenige Systeme haben bisher dieeklassischen Optimierungs-
verfahren hinaus eigene Algorithmen entwickelt uiesdr Anforderung zu begegnen.
Eine Nutzung von Optimierungs-Zyklen durch Tausclien Gruppenmitgliedern oder
neuen Durchldaufen unter anderen Startbedingungeriiis Szenarien mit wenigen
hundert bis tausend Lernenden praktikabel [Ca04¢ Bysteme der analytischen
Optimierungsverfahren sind ebenfalls in Tabelleifgalistet.

Wie der Tabelle 1 zu entnehmen ist, wurden die eédyst bewertet anhand der zuvor
erdrterten Kriterien.

Tabelle 1: Eigenschaften von Gruppenformationsitlymen verwandter Arbeiten im Uberblick
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System .
Algorithmus Eigenschaften

Fits/CL [In00]

Opport. Gruppenformation - + - - - + + +

(Lernontologogie)

GroupMe [Ou08] o

DLVLéser w - + + - + + +

I-minds [SKO08] ~ ~

VALCAM/AgentenSystem - - - - - + + -

GroupFormation [CP07]

Fuzzy C Means/ Random - - - - - + + =

Tool

Together [Pa10] .

Faraway-So-Close + - - - - - + -

OmadoGenesis [Go07]

Genetischer Algorithmus/ + - + - + + + +

Hete-A/ Homo-A

TeamMaker [CE04] %

Hill Climbing + - + + - + + +

~ VALCAMs Agentensystem evaluiert die Eignung deuenzugehdrigkeit iterativ
zu einer gewahlten homogenen oder heterogenere@tzainhand vorliegender Aufgg*benlt‘)sungen
GltemalR: Aussage Uber die Verletzung der Einschrankungetefiniert tber Schwellwert, allg. Heuristik

Der Fokus liegt dann im Folgenden auf deralytischen Optimierungsverfahretie die
Gruppierung mit heterogenen Kriterien, alleine ogeKombination mit homogenen,



ermoglichen Together GroupFormation OmadoGenesjs TeamMakey, denn die
Unterstlitzung heterogener Kriterien ist fir die rgruppenformation besonders
wertvoll. Die semantischen Matchmak®merden im Folgenden nicht weiter betrachtet,
da die Gute gebildeter Gruppen hier stark von derden gewahlten Kategorien
passenden Ontologie abhangt.

3 Kiriterien fur Gruppenformation in E-Learning Szen arien

Es ist das Ziel, den GroupAL Algorithmus so zu gkseh, dass er Anwendern
(Fachexperten) erlaubt, Kriterien, sowie deren A@igpngen, Gewichtung und homo-
genes sowie heterogenes Gruppieren festzulegererDaind hier ein Uberblick zur

Ableitung einer geeigneten Darstellung gegebendamit ahnliche Kriterien ebenfalls
erfassen zu kénnen.

Die einzelnen Fahigkeiten und Fertigkeiten (FuFg Heispielsweise als Skilltreee
erfasst sind, lassen sich als Dimensionen einesov&lerfassen und auf Uberdeckung
(Homogenitéat) oder Erganzung des Merkmalsraums efidgenitat) prifen. Damit
waren alle zu betrachtend&rFuF mittels eine&-dimensionalen Vektors als Kriterium
erfassbar und vergleichbar. Bei den Eigenschafaar dPerson sollte da&lter eher
homogen in der Gruppe sein [Da84], wahrend @aschlechhomogen oder heterogen
gruppiert werden kann; bei heterogener Verteiluegogh moglichst gleichmaRig
[Ou08]. Komplex und nicht vollstdndig erforscht aidie optimalen Zusammensetz-
ungen der 5-dimenionaleRersonlichkeitsmerkmaleon Lernenden in einer Gruppe
[RJO5], von denerExtraversion und Gewissenhaftigkeials besonders relevant fir
Gruppenarbeit gelten; ersteres als heterogenes,isGawnaftigkeit als homogens
Kriterium [BS97]. Um kognitive Dissonanzen und dahen Austausch zu fordern, ist
bei Lernziel-orientierten Aufgaben die Gruppe nistteernstilenmadglichst heterogen zu
bilden (siehe Kapitel 2 Verwandte Arbeiten). Digbreiteten Lernstil-Modelle lassen
sich jeweils als 4-dimensionale Vektoren abbildEngénzend bieteprozessbasierte
Kriterien aus Sicht der Autoren den Vorteil, dass sie lemhterfassen sind und eine
Optimierung  hinsichtlich der Nutzung erlauben, wunteAnderem mittels
durchschnittlicher Session-Dauevefwendungsdauer pro SitzyndZeit pro Aufgabe
(Effizien und Systentkontext(Verortung im System bspw. bei 3D-Simulationenle A
Kriterien sind alsl..ndimensionaler Vektor erfassbar. Die Autoren emigieheine
homogene Zuordnung der genannten Prozess-Kriterien.

4 Architektur

Zundchst folgen bendétigte Definitionen, basiereadf@u07].

Teilnehmer: Es wird eine endliche Menge aller zu gruppierendemnenden als
T = {t, t,, ..., t,,} definiert, wobeiM = |T| > 1 die Anzahl aller Teilnehmer ist. Jeder
Teilnehmert stellt eine Menge an Kriterienc K dar. Die Menge an Kriterien und ihre
Dimensionen sind bei jedem Teilnehmer gleich.



Gruppe: Es wird eine Gruppg als eine Menge von Teilnehmetre T definiert, die
mindestens zwei Elemente beinhaltgt| > 1 Minimalgruppe), in der jeder Teilnehmer
t; € g ein Mitglied der Gruppe ist. Weiterhin wird eine Mg aller méglichen Gruppen
G = {g1, 92, -, o} definiert, so das§ = p(T) — UM, {t;}.

Kohorte: Es wird eine KohorteK als eine Menge paarweise disjunkter Gruppen
91, 92, -, gy definiert, die alle Teilnehmer beinhaltet. Es witd < G definiert, als die
Menge aller Gruppen, die die GroKehaben. Deshalb hat jede Kohorte, deren Gruppen

die GroRex haben, die Kardinalitay = [%] mit X > 1.

Kriterium: Es wird ein Kriterium als ein Parameter oder eimes€hrankungk € R"
definiert, die fur die Formation einer Gruppe relav ist. Es wird die Menge an

mdglichen Kriterien al& = {{kl,kz, ...,kp}| Vj=1,..,p,k; € R"} definiert.

Bedingungen an die Kriterien: Fir die Gruppierung gibt es zwei disjunkte Kriterie
Mengen. Ein Kriterium ishomogen, wenn die Auspragung dieses Kriteriums in einer
Gruppe moglichst gleich ist, um die Lernprozesseimer Gruppenformation zu férdern
(Ktnomy)- FUr heterogene Kriterien entsprechend umgekéKyt..;). Diese sind

disjunkte Teilmengenk,omy N Kipery = D A Kinomy U Kipery = K.

Gutemal3 zur Bewertung einer Gruppenformation

In diesem Abschnitt wird ein Verfahren basierentiiRa10], [Ca04] und [Ou08] fir den
GroupAL Algorithmus vorgestellt, das die Qualitdher Gruppenformation bezuglich
der vorausgesetzten Bedingungen im Intervall (Betechnet. Darliber hinaus strebt das
hier vorgestellte Verfahren eine Kriterien Uberfgede Vergleichbarkeit der
Gruppenformationen an. Dazu bedarf es eines Qtsafiti3es fur die Minimalgruppe
von zwei Teilnehmern, higPairPerfomancelndexPPl) genannt. Das Qualitatsmalfd fir
die gesamte Gruppe wir@roupPerformancelndefGPI) genannt. Im Weiteren ist ein
gruppenibergreifendes Qualitatsmafd notwendig, umn&tonsalgorithmen vergleichen
zu kénnen.

Der PairPerformancelndex: Der PPI verwendet als Abstandsfunktion die nortaier
Manhattan-Metrik, da diese durch das Summierenatsoluten Differenzen, zweier
paarweise gleicher Kriterieky, und k7 mit der Kardinalzahh, einen Uberblick dariiber
gibt, ob und wie stark der gesamte metrische Réhgedeckt ist. Es ist zudem mdoglich,
die Kriterien unterschiedlich zu gewichten. Dafiirdveine Konstante c fir jedes
Kriterium eingefihrt{C € (0,1)"| X7, C; = 1}, wobein die Anzahl der Gewichtungen
gleich der Anzahl betrachteter Kriterien ist. Soméntsteht die gewichtete
Distanzfunktion

gd: (0,)" x (0,D)™ x (0,1)" -» P, (kp, k2,c) =y
P =10,c]
gd(kp, k2, c) = c = d(kp, k3),



wobei k; und k} die Kriterienauspragungen fiir das gleiche Kriteriuk,
unterschiedlicher Teilnehmer sind undlie Anzahl der Dimensionen vd ist.

Um zum PPI zu gelangen werden die summierten Distarir homogene Kriterien
(homSum) von den summierten Distanzen der heterogenenS¢m) abgezogen, da
erstere Distanzen in der Optimierung zu minimiesiewl; letztere zu maximieren.

homSum:K x K x {0,1}" - P, (K}, K%,C) » y

|Kh0m|
[0 |Kh0m| Z

|Knhom
homSum(KL,, K2, C) = Z gd e k2. C))

i=1

wobei |K},,| die Anzahl der homogenen Kriterien idtetSum wird entsprechend
analog definiert fiir heterogene Kriterien. Damitdnviler PPI wie folgt definiert:

PPIKxKx(01)”—>1P>(K1 K%C) oy

|K hom |Khet|
|Kh0mlz l' Khetlz
i=1

PPI(KY, K?,C) = hetSum(Kp,., K., C) homSum(Kﬁom,K,fom,C),
wobeiK*und K 2die Mengen der Kriterien zweier unterschiedlicheilfiehmer sind.

Normalisierung des PairPerformancel ndex: Die normalisierte Form des PPl (NPPI)

ergibt sich durch Linearverschiebung des zu slatiden Wertes unkj, ., | Z'K’“’m' C;
(siehe Wertebereich des PPI) und anschlieBendasi@ivdurch den hdchstmdglichen

Werthhomlle’“’m'C + |Khet|Z|Kh°’f|C was identisch ist mltK|Z'K' C; = |K|.

NPPI:K x K x {0,1}" = [0,1], (K',K?,C) = y
PPI(KY,K?,C) + |Knom| Xi5teml ¢,

NPPI(K,K2,C) =
K|

GroupPerformancelndex (GPI): Um nun eine Aussage Uber die Qualitat einer
Gruppenformation mi& Teilnehmern treffen zu kdnnen, wird der Mittelwatter (’2‘)
NPPIs einer Gruppenformation berechn8®PPI). Dieser Wert gibt an, wie gut die
einzelnen Teilnehmer einer Gruppenformation, himtich der Heterogenitats- und
Homogenitatsbedingungen, im Durchschnitt jeweilsarp@ise zueinanderpassen. Der
Mittelwert alleine ist alsGroupPerformancelndexicht ausreichend, da er nicht die
Konstellation einer Gruppe betrachtet, wie z.B. wif3er. Die Berechnung nutzt daher

die Standardabweichung aller PPIs und normalislesse NSNPPI = ” ! ). Sie
PPI

wird anschlieBend mit dem Mittelwert NPPI) multipliziert und ergibt den
GroupPerformancelndefGPl).

GPI:G - (0,1),g vy
GPI(g) = NPPI » NSNPPI



Gutemald zur Bewertung einer Kohorte

Eine quantitative Aussage Uber die gruppenibeegdéd Formationsqualitat einer
Kohorte, im folgenden KohortenPerformancelndex (KPI), erleichtert die
Vergleichbarkeit verschiedener Kohorten. Die Berecrity ahnelt derjenigen des GPI.
Uber alle errechneten GroupPerformanceindices (GRitsl ein Mittelwert errechnet
(GPI). Dieser wird anschlieRend mit der normalisierStandardabweichung aller GPIs

(NSGPI = ;) multipliziert. Damit berechnet sich der KPI.
1+ogpr

KPI:K — (0,1),K » y
KPI(K) = GPI * NSGPI

Mit dem KPI wird nicht nur die durchschnittliche fReationsqualitat der Gruppen einer
Kohorte beurteilt, sondern auch di#nheitlichkeit der Gruppeformationsqualitéddies
ist vor allem dann entscheidend, wenn ein starlefél@ in der Formationsqualitat der
Gruppen einer Kohorte vorliegt. In diesen Fallexksder KPI entsprechend.

GroupAL Matcher

Der "Matcher" ordnet einen Teilnehmer nach dem Aedesiner Gruppe zu, bis alle
Teilnehmer auf Gruppen verteilt sind. Fir die hliierung jedes Matchers werden
leere Gruppen erzeugt. Alle fir das Matching vebfirgn Teilnehmer der Mendeé
werden der Menge noch nicht gematchter TeilnehmVeiT( NGT < T) zugewiesen.
Sobald ein Teilnehmer zu einer Gruppe hinzugefigte, wird er aus der MengézT
entfernt. Das Vorgehen wird wiederholt, bis die ieteer ist §GT = 0).

Die Wahl des Matchingverfahrens kann maf3geblichFdienationsqualitat der Gruppen
beeinflussen und stellt einen Schwerpunkt diesagdgs neben der Definition eines
GPI und KPI dar. Der im GroupAL Algorithmus verwestd Matcher weist zunéachst
jeder Gruppe ein zufalliges Pivotelement zu. Anigfldnd wird fur eine beliebige
Gruppe der Teilnehmer hinzugefiigt, mit dem der @& hdchsten Zuwachs aufweist.
Dies wird solange wiederholt, bis diese Gruppe @b#dnehmer hat, dann wird mit der
nachsten Gruppe fortgefahren. Die Definition diegesrdnung lautet:

GPI(gfix U t))

. Ut|Vt € NGT, g¢i, € G,: | < X Amax
{gflx | gflx x |gf1x| t ( Gpl(gfix)

5 Evaluation

Fur den Vergleich der Leistungsfahigkeit bei deuggenformation wird der GroupAL
Matcher mit den Matchingalgorithmen vdaroupFormation aus [CPOQ7],Together
[Pal0],0OmadoGenesig5007] undTeamMakefCEO04] verglichen.



Versuchsaufbau und Ablauf
Folgende Bedingungen und Szenarien wurden fir degl¥ich gewahilt:

» Alle Matcher starteten mit den gleichen zufallsgeréen Sets a 500 Teilnehmern.

» Es wurden durch die Matcher Gruppen a drei Teilreshgebildet.

» Alle gebildeten Kohorten wurden mittels des zuvorgestellten KPI bewertet.

» Alle Kriterien wurden gleich gewichtet, da einigerdrerwandten Arbeiten keine
Gewichtung fur die Berechnung zulassen (siehe KbpivVerwandte Arbeiten).

e Es wurden maximal 4 Kriterien a 4 Dimensionen ludtrat, da einige der
verwandten Arbeiten nur maximal 2 oder 3 Kritergg@ichzeitig berlicksichtigen.

» Die Generierung der Zufallsdaten und die Durchl&lgeMatchingalgorithmen
wurde jeweils 100-mal wiederholt.

Szenario A: Die 500 Teilnehmer besal3en jeweils die Ausprageings heterogenen
Kriteriums mit 4 Dimensionen. In diesem Szenariordeu GroupAL mit dem
zufallsbasierten Matcher vorGroupFormation und dem Matcher vonTogether
verglichen, welche nurein heterogenes Kriterium mit mehreren Dimensionen
unterstiitzen. D®madoGenesiausschliellich heterogene Kriterien fur das arsallye
Matching unterstitzt und bei der gleichzeitigen Wemdung homogener und
heterogener Kriterien stattdessen einen genetischigorithmus verwendet, wird
OmadoGenesigbenfalls ausschlie3lich fur dieses heterogengekuim mit GroupAL
verglichen.

Szenario B:Die 500 Teilnehmer besalRen jeweils Auspragungenviéi homogene und
zwei heterogene Kriterien mit jeweils vier Dimen®o. In diesem Szenario wird
GroupAL mit TeamMaker verglichen, da dieser ebenfalls mehrere Kriteriamd
gleichzeitig homogene wie heterogene Kriterien rgttezt. Das Szenario wurde damit
realistischer (umfangreicher), als es fir die Algonen von Szenario A moglich war.

Die zu vergleichenden Algorithmen wurden entspradhder Beschreibungen in den
Publikationen nachimplementiert. Bei Uneindeutitgeei wurde der jeweilige Algo-
rithmus so implementiert, dass der in der Evaluetierechnete KPI verbessert wurde.

Ergebnisse

In Abbildung 1 sind die Ergebnisse fir die jewdi Durchlaufe zur Kohortenbildung
fur die Matcher vonGroupFormation OmadoGenesjsTogetherund denGroupAL
Matcher links zu sehen; rechts der Vergleich mieamMaker Die jeweiligen
KohortenPerformancelndices (KPI) auf der x-Achsedsim Bezug gesetzt zum
durchschnittlichen GroupPerformancelndex der Kah¢@&P1) auf der y-Achse.
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Abbildung 1: Ergebnisse der Evaluation; (links) &0 A, (rechts) Szenario B

Interpretation

Es ist das Zel dieser Arbeit einen GroupPerforretmiex (GPI) und
KohortenPerformancelndex (KPI) zu definieren, welchfir den Vergleich
unterschiedlicher Gruppenformationsalgorithmen aret werden kann. In der
Abbildung ist ersichtlich, dass die berechnetenséthen guten Vergleich zwischen den
verschiedenen Matchern erlauben. Der KPI ermdgleghtsomit, Gruppenformations-
algorithmen Ubergreifend zu vergleichen.

Motivation und Antrieb fur die Entwicklung des GBhd KPI war es auch zu zeigen,
dass ein Matcher entwickelt werden kann, der diicgteitige Verwendung von
homogenen und heterogenen Kriterien zu einer bassemd ausgeglicheneren
Gruppenformation Uber die gesamte Kohorte hinwegpgticht.

Szenario A: Alle vier Matcher liefern bei den mehrfachen Duéetien ein durchweg
homogenes Bild der gebildeten Kohorten. Auffalligedrig sind die Werte des
OmadoGenesiMatchers, dessen Matching-Algorithmus bei 4 Din@msn schlechtere
KPIs und GPlIs erzeugt, als darfallsbasierteGroupFormationMatcher. Die KPIs sind
generell niedriger als in Szenario B, da bei nunemi Kriterium mit wenigen
Dimensionen (4) die Bildung durchweg sehr guterppan und sich nahezu perfekt
erganzender Gruppierungen unwahrscheinlicher ist.

Szenario B:Die erreichten KPIs deBeamMakeMatchers reichen nicht ganz an die des
GroupAL Matchers heran, sind aber deutlich homogener kamdpakter) verteilt. Der
GroupAL Matcher erreicht hingegen mit den héheren KPIshaimsgesamt bessere
durchschnittliche GPlIs fir die einzelnen GruppereeKohorte. Der GroupAL Matcher
erreicht hingegen mit den héheren KPIs auch insgebassere durchschnittliche GPIs
fur die einzelnen Gruppen einer Kohorte (was aushdberen Steigung der abgebildeten
Regressionsgeraden tber alle Werte der Kohorterhigssen werden kann).

In beiden Szenarien liegen alle KPIs der gebildé&tenorten in den 100 Durchlaufen fur
den GroupAL Uber den Werten der anderen Matcher. Es unterscheiddn die

gebildeten Gruppen einer Kohorte hier im Vergleichden anderen Matchern weniger
stark und stellen damit ausgeglichenere Kohorten @& zudem die Werte des
durchschnittlichen GPI (y-Achse) d&roupAL ebenfalls héher liegen, sind auch die



Gruppenformationen an sich jeweils besser hinsathttler Kriterien. Es kann damit
gefolgert werden, dass ddBroupAL Matcher bessere Kohorten formiert, als die
verwandten Arbeiten unter den beschriebenen Bedigmyu Dies kann unter anderem
daran liegen, dasssroupAL beim Matching auch das Kriterium der moglichst
ausgeglichenen  Gruppenbildung beriicksichtigt unde dEingliederung von
LAullenseitern“ (im Sinne des GPI/KPI) in die Gruppermeidet.

Zusammenfassung und Ausblick

In diesem Beitrag wurde dargelegt, dass die algméngestitzte Formation von
Lerngruppen in E-Learning-Szenarien eine wertvbligerstitzung fur Lehrende sein
kann oder vollkommen transparent in Web-basiertgsie®nen eingesetzt werden kann.
Die verwandten Arbeiten zu den Bedingungen und ekigh, welche es fur die
Gruppenformation zu berticksichtigen gilt, zeigeassiherkdmmliche Cluster-Verfahren
und Ahnlichkeitssuchen nicht ausreichend sind. Hgemozu gruppierende Kriterien
sind parallel zu heterogenen Kriterien zu berldkggen. Randbedingungen zur
optimalen GruppengréRe, Anzahl und Verteilung deschlechter, sowie die moglichst
gleichméaRige Bildung guter Gruppen gilt es zu beath Der Vergleich mit
existierenden Algorithmen zur Lésung des Gruppenédionsproblems zeigt, dass auf
semantischen Technologien basierene Ansétze satittigpdaber aufwandig im Einsatz
sind. Die ndher betrachteten, analytischen Verfakied in den meisten Fallen auf die
Verwendung ausschlie3lich homogener oder heterogiriterien beschrankt, wobei
auch eine beliebige Anzahl moglicher Kriterien oderen freie Gewichtung nicht bei
allen moglich ist.

Fur die Bewertung der Giite einer gebildeten Lerpgeuunter Beriicksichtigung aller
erdrterten Kriterienarten wurde d&roupPerformancelndexGPl) formal hergeleitet
und darauf basierende déroupAL Matcher vorgestellt. Zur Bewertung der gebildeten
Kohorten an (Lern)-Gruppen aus einer gegebenen nftaiterzahl wurde der
KohortenPerformancelndgkPl) vorgestellt.

In der abschlieBenden Evaluation konnte gezeigtieverdass der GroupAL Matcher im
Vergleich zu den Algorithmen verwandter Arbeitersdere Werte fir KPI und GPI
liefert. Zudem ist er flexibel einsetzbar fir bbig gewichtete Kombinationen
unterschiedlich dimensionaler homogener sowie bgtarer Kriterien.

Aufbauend auf den Ergebnissen der Untersuchung egiltdaran anschlieRend zu
untersuchen, inwieweit auch die Lernzielerreichungd damit die tatséchliche
Gruppenperformanz mit der berechneten Gitezahl/KB®I korreliert. Es ist daher das
Ziel, den GroupAL Matcher in realen E-Learning-Smeen zur Lerngruppenbildung
einzusetzen (bspw. bei Moodle-Kursen).
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