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Abstract: Der Wissensaustausch Lernender untereinander ist fiir E-Learning-
Systeme und computer-gestiitztes Lernen generell ein wichtiger Baustein zur
Forderung der Motivation, der Lernzielerreichung sowie der Verbesserung der
Problemldsekompetenz. Die positiven Effekte dieses Austausches hingen jedoch
stark von der Eignung der Lernpartner in einer gebildeten Lerngruppe ab.

In diesem Beitrag werden Kriterienkategorien vorgestellt, die ein Gruppen-
formationsalgorithmus fiir Lerngruppen beriicksichtigen sollte, sowie die
existierenden algorithmischen Losungen verwandter Arbeiten. Fiir die gleich-
zeitige Berticksichtigung aller dieser Kriterien wird der Algorithmus GroupAL
vorgestellt. Dieser erlaubt beispielsweise die Verwendung mehrdimensionaler
Kriterien, die wahlweise homogen oder heterogen ausgeprégt sein sollen, sowie die
Bildung einheitlich guter Gruppen einer gesamten Kohorte von Lernenden. Die
GroupAL-Architektur ermoglicht die Verwendung verschiedener Algorithmen zur
Gruppenformation und definiert ein normiertes Gilitemaf fiir Lerngruppen, welches
den Vergleich verschiedener Gruppenformationen iiber Kriterienvariationen und
Kohortendnderungen hinweg erlaubt. Die abschlieBend dargestellte Evaluation
zeigt, dass GroupAL unter den gewéhlten Bedingungen bessere Ergebnisse liefert
als bisherige Ansdtze und umfassendere Anwendungsmdglichkeiten zur
Lerngruppenbildung bietet.

Stichworte: Lerngruppen, Gruppenformationskriterien, Kollaboratives Lernen,
Optimierungsalgorithmen, Peer Education
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1 Einleitung und Motivation

Die Zusammenarbeit in Kleingruppen ist ein didaktisches Konzept, welches sich
insbesondere bei der Bearbeitung von Aufgaben zur Vermittlung von Problemlése-
kompetenz eignet [Ba99]. Fiir den Ausbau dieser immer wichtigeren Kompetenz und die
erfolgreiche Bearbeitung offener Aufgabenstellungen (ohne vorgegebenen, einzig mog-
lichen Losungsweg) tauschen die Lernenden ihre Standpunkte zur Problemstellung und
die favorisierten Losungsansitze aus. Dabei ergiinzen sie sich in Lernstilen und Wissens-
vorspriilngen untereinander und agieren als Gruppe gemeinsam in der Losung der
Aufgabenstellung [Bol0]. Die gute Zusammenarbeit in der Gruppe hingt neben der
GruppengrofBe und der Aufgabenstellung auch von vielen weiteren Kriterien zu den
Fertigkeiten und Eigenschaften der Lernenden, sowie Kriterien des Lern-Kontextes und
der Gruppenformation ab. Ansonsten kommt es zu Alleingéngen, Abschweifungen oder
fehlender Motivation einzelner Gruppenmitglieder [Mi97].

Die Motivation zur Entwicklung geeigneter computergestiitzter Verfahren zur Unter-
stiitzung von Lehrenden bei der Bildung dieser Gruppen wird weiter verstirkt, wenn die
Lernenden an unterschiedlichen Lernorten vernetzt agieren. In E-Learning-Umge-
bungen, welche selbstreguliertes Lernen fordern und keine Vorgaben zum zeitlichen
Umfang sowie den Lernzielen der Nutzer machen, sind die Unterschiede in den Voraus-
setzungen und Zielen der Lerner im Allgemeinen (noch) groBer. Handelt es sich bei
diesen Umgebungen sogar um unbetreute Lernumgebungen, ist eine algorithmische Lo-
sung statt der manuellen Gruppenbildung durch Lehrende erforderlich. Generell kdnnen
diese Losungen ebenso in den anderen Szenarien den Lehrenden unterstiitzen. Vorhan-
dene Verfahren erfiillen die Notwendigkeit zur Bildung homogener Lerngruppen unter
Bertiicksichtigung frei zu gewichtender, homogen und heterogen zu matchender Kriterien
nicht vollstindig. Der vorliegende Beitrag leitet fiir solche Kriterien Metriken zur Be-
wertung der Gruppenformationsqualitit und den darauf basierenden GroupAL Algorith-
mus ab. Die abschlieBend beschriebene Evaluation zeigt die Vorteile des GroupAL unter
den gewiéhlten Bedingungen im Vergleich zu Algorithmen verwandter Arbeiten auf.

2 Verwandte Arbeiten

Die Zusammenarbeit in kleinen Gruppe, die Arbeitsphasen und forderlichen
Bedingungen, werden in der padagogischen Psychologie seit den 1960er Jahren unter-
sucht [Tu65]. Nachdem durch zahlreiche Studien die positiven Effekte der Kollabo-
ration, gruppenbasierten Lernens und des Austausches der Lerner untereinander nachge-
wiesen wurde, kommt William Damon fir die Didaktik zu dem Schluss, dass sich der
Austausch der Lerner untereinander als Ergénzung zu jeder Lehrform eignet [Da84].

Ist die Aufgabenstellung, der Lernort und die Interaktion gegeben oder gewéhlt, gilt es
entsprechend des Kontextes die Lerngruppen zu bilden. Gibt es ein Wissensgefille unter
den Lernenden, liegt es nahe, Tutoren auszuwéhlen, die ihren jeweiligen Wissensvor-
sprung an andere in der Gruppe (oder in Lerntandems) weitergeben [Ke07]. Wenn auch
das Lernen durch Lehren nachweislich vorteilhaft fiir den Lernfortschritt des Tutors
selbst ist, gibt es auch gegenteilige Positionen hierzu. Damon argumentiert in Riickgriff
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auf Piagets konstruktivistische Didaktik, dass fiir die soziale Interaktion und den Aus-
tausch der Lernenden untercinander gegenseitiger Respekt Grundvoraussetzung ist.
Dieser wird jedoch durch ein zu groBes Gefalle beim Wissensstand und den Fahigkeiten
unter den Lernenden gefdhrdet (sieche [Da84, Seite 334]). Daraus leitet sich die Bestre-
bung ab, Lernende in Gruppen derart zusammenzubringen, dass sich ihre Kenntnisse fiir
die gemeinsame Lernzielerreichung untereinander ergdnzen wéhrend der Wissensstand
symmetrisch ist (siche symmetry of knowledge in [Di99, Seite 7]). Ein algorithmisch
anwendbares Modell fiir die Zuordnung von (Teil-)Wissensbereichen zu Aufgaben und
Lernzielen ist hierfiir beispielswiese durch die Skilltree-Struktur der knowledge spaces
von Albert und Lukas gegeben [AL99]. Ziel ist es, dass nach Abschluss einer Aufgaben-
bearbeitung alle Lernenden der Gruppe die mit dem Lernziel verkniipften Wissensberei-
che abdecken. Neben den wissensbezogenen Kriterien sind auch die Lernstile so zusam-
menzubringen, dass sich die Gruppenmitglieder ergdnzen (heterogene Kriterien). Die
dadurch auftretenden kognitiven Dissonanzen fiihren zu Argumentation und Austausch,
wodurch das Problemfeld umfassender bearbeitet wird. Eine grundlegende Theorie mit
Modell zur Erfassung und Gruppierung basierend auf Lernstilen existiert unter Anderem
von Kolb [Ko05]. Weitere personenbezogene Kriterien umfassen Alter, Geschlecht,
geografische Lage und Arbeitsintensitdt, welche in der Regel homogen zusammenzu-
bringen sind (homogene Kriterien). Neben den personenbezogenen Kriterien spielen
gruppeniibergreifende Aspekte eine Rolle. Dominantes Kriterium ist hier die
Bestimmung der optimalen Gruppengrdofie, welche je nach Aufgabenstellung und Dauer
der Zusammenarbeit bei 3-6 Mitgliedern liegt [SS10]. Forderlich ist dariiber hinaus die
Beachtung vorhandener Gruppenrollen und Zusténdigkeiten fiir einzelner Aufgabenteile
bei der Kollaboration [LE09].

Zusammenfassend lédsst sich feststellen, dass das im Folgenden angestrebte Verfahren
zur algorithmenbasierten Lerngruppen-Optimierung auf Grundlage der Analyse
verwandter Arbeiten folgende Kriterien erfiillen sollte:

*  Erweiterbare Modellierung und Gewichtung der Kriterien zur Gruppenbildung.

«  Unterstlitzung der Erzeugung homogener, heterogener und gemischter Gruppen.

*  Beurteilung und Optimierung der gebildeten Gruppen anhand einer Formations-
qualitdtsfunktion, welche auch die Konstellation der Gruppenteilnehmer beachtet.

*  Minimierung der Qualititsunterschiede gebildeter Gruppen.

Vergleich verwandter Arbeiten zum algorithmischen Lerngruppenformation

Die verwandten Arbeiten zur algorithmischen Lerngruppenformation, welche im
Rahmen der Recherche zu diesem Beitrag analysiert wurden, lassen sich zundchst in
zwei grundsitzlich unterschiedliche Gruppen von Ansétzen unterteilen: Semantische
Matchmaker und Analytische Optimierungsverfahren.

Semantische Matchmaker setzen zur Berechnung, wie gut zwei (oder mehr) Lernende
hinsichtlich der Lernzielerreichung zusammenpassen, Ontologien ein. Diese erlauben die
Formulierung umfangreicher Randbedingungen, welche bei der Gruppenbildung
beriicksichtigt werden sollen [In00]. Existiert jedoch keine fiir die Kriterien passende
Ontologie, wird die Verwendung sehr aufwéndig. Leider machen diese Matcher auch
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keine Aussage iiber die Giite der gebildeten Lerngruppen und beriicksichtigen nicht eine
gleichmifBige Verteilung der Gruppenformationsqualitdt. Die Charakteristika zweier
semantischer Matcher sind zum Vergleich im oberen Teil der Tabelle 1 abgebildet.

Analytische Optimierungsverfahren bilden die gewiinschten Optimierungskriterien als n-
dimensionalen Merkmalsraum zu jedem Lernenden ab und erfassen die gruppenbezo-
genen Kriterien als Randbedingungen oder beriicksichtigen diese in der Berechnung der
Gite einer gefundenen Losung (der sogenannten Fitnessfunktion). Innerhalb der Merk-
malsrdume lassen sich fiir homogen zu gruppierende Kriterien mittels Clusteranalyse
dhnliche Lernende zusammenfassen (beispielsweise Fuzzy-C-Means in [Pal0]). Dieser
Ansatz greift jedoch zu kurz, wenn es sowohl homogene als auch heterogene Kriterien
zu beriicksichtigen gilt. Dann werden Heuristiken und iterative Optimierungsverfahren
eingesetzt [Ca04]. Wenige Systeme haben bisher iiber die klassischen Optimierungsver-
fahren hinaus eigene Algorithmen entwickelt um dieser Anforderung zu begegnen. Eine
Nutzung von Optimierungs-Zyklen durch Tauschen von Gruppenmitgliedern oder neuen
Durchléufen unter anderen Startbedingungen ist fiir Szenarien mit wenigen hundert bis
tausend Lernenden praktikabel [Ca04]. Die Systeme der analytischen Optimierungs-
verfahren sind ebenfalls in Tabelle 1 aufgelistet und wurden anhand der erdrterten
Kriterien bewertet.

Tabelle 1: Eigenschaften von Gruppenformationsalgorithmen verwandter Arbeiten im Uberblick

< ' ' . 0 a) 5 — Q Y =
O LSS58 55 [Eo3| 2| O 2| ¥ =
SPEEE5|8285 82 |sE.| g5 =] = =
S5E|SVE|lERE| EE |52 85| 25| ES
2ET|T ¥ 5| 29 C = = 2 g
A I;(})’;ttixlrln] S Eigenschaften
Fits/CL [In00]
Opport. Gruppenformation - + - - - + + +
(Lernontologogie)
GroupMe [0u08] o
DLVLéser W - + + - + + +
I-minds [SK08] - R
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 der Gruppenzugehérigkeit iterativ
zu einer gewéhlten homogenen oder heterogenen Strategie anhand vorliegender Aufgabenlosungen
GiitemaB: ~ Aussage iiber die Verletzung der Einschrinkungen, ™" definiert iiber Schwellwert, ™" allg. Heuristik
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Der Fokus liegt dann im Folgenden auf den analytischen Optimierungsverfahren, die die
Gruppierung mit heterogenen Kriterien, alleine oder in Kombination mit homogenen,
ermoglichen (Together, GroupFormation, OmadoGenesis, TeamMaker), denn die
Unterstiitzung heterogener Kriterien ist fiir die Lerngruppenformation besonders
wertvoll. Die semantischen Matchmaker werden im Folgenden nicht weiter betrachtet,
da die Giite gebildeter Gruppen hier stark von der zu den gewédhlten Kategorien
passenden Ontologie abhéngt.

3 Kriterien fiir Gruppenformation in E-Learning Szenarien

Es ist das Ziel, den Algorithmus so zu gestalten, dass er Anwendern (Fachexperten)
erlaubt, Kriterien, sowie deren Auspragungen, Gewichtung und homogenes sowie
heterogenes Gruppieren festzulegen. Es wird hier ein Uberblick zur Ableitung einer
geeigneten Darstellung gegeben, um damit dhnliche Kriterien ebenfalls erfassen zu kon-
nen, da beziiglich ihrer Auswahl und Gewichtung weiterhin Forschungsbedarf besteht.

Die einzelnen Féhigkeiten und Fertigkeiten (FuF), die beispielsweise als Skilltree erfasst
sind, lassen sich als Dimensionen eines Vektors erfassen und auf Uberdeckung (Homo-
genitdt) oder Erginzung des Merkmalsraums (Heterogenitét) priifen. Damit wéren alle
zu betrachtenden & FuF mittels eines k-dimensionalen Vektors als Kriterium erfassbar
und vergleichbar. Bei den Eigenschaften einer Person sollte das Alter eher homogen in
der Gruppe sein [Da84], wihrend das Geschlecht homogen oder heterogen gruppiert
werden kann; bei heterogener Verteilung jedoch moglichst gleichméBig [Ou08]. Kom-
plex und nicht vollstindig erforscht ist die optimale Zusammensetzung der 5-dimensi-
onalen Persénlichkeitsmerkmale von Lernenden in einer Gruppe [RJ05], von denen
Extraversion und Gewissenhaftigkeit als besonders relevant fiir Gruppenarbeit gelten;
ersteres als heterogenes, Gewissenhaftigkeit als homogenes Kriterium [BS97]. Um
kognitive Dissonanzen und damit den Austausch zu fordern, ist bei Lernziel-orientierten
Aufgaben die Gruppe mittels Lernstilen moglichst heterogen zu bilden (siche Kapitel 2
Verwandte Arbeiten). Die verbreiteten Lernstil-Modelle lassen sich jeweils als 4-dimen-
sionale Vektoren abbilden. Ergénzend bieten prozessbasierte Kriterien aus Sicht der
Autoren den Vorteil, dass sie leicht zu erfassen sind und eine Optimierung hinsichtlich
der Nutzung erlauben, unter Anderem mittels durchschnittlicher Session-Dauer (Verwen-
dungsdauer pro Sitzung), Zeit pro Aufgabe (Effizienz) und System-Kontext (Verortung
im System bspw. bei 3D-Simulationen). Alle Kriterien sind als /..n-dimensionaler
Vektor erfassbar. Die Autoren gehen davon aus, dass fiir eine homogene Gruppen-
entwicklung eine homogene Zuordnung der genannten Prozess-Kriterien vorteilhaft ist.

4 Der GoupAL Gruppenformationsalgorithmus

Zunichst folgen bendtigte Definitionen, basierend auf [Ou07].

Teilnehmer: Es wird eine endliche Menge aller zu gruppierenden Lernenden als
T = {t;,t;, ..., t;n} definiert, wobei M = |T| > 1 die Anzahl aller Teilnehmer ist. Jeder
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Teilnehmer t wird als eine Menge an Kriterien t € K reprisentiert. Die Menge an
Kriterien und ihre Dimensionen sind bei jedem Teilnehmer gleich.

Gruppe: Es wird eine Gruppe g als eine Menge von Teilnehmern t € T definiert, die
mindestens zwei Elemente beinhaltet (|g| > 1 Minimalgruppe), in der jeder Teilnehmer
t; € g ein Mitglied der Gruppe ist. Weiterhin wird eine Menge aller mdglichen Gruppen
G = {91,932, -, 9o} definiert, so dass G = g(T) — UM, {t;}.

Kohorte: Es wird eine Kohorte K als eine Menge paarweise disjunkter Gruppen
91,92, -, gy definiert, die alle Teilnehmer beinhaltet. Es wird G, € G definiert, als die
Menge aller Gruppen, die die Groe X haben. Deshalb hat jede Kohorte, deren Gruppen

die Grofie X haben, die Kardinalitit N = [%] mit X > 1.

Kriterium: Es wird ein Kriterium als ein Parameter oder eine Einschrinkung k € R"
definiert, die fiir die Formation einer Gruppe relevant ist. Es wird die Menge an

moglichen Kriterien als K = {{kl, ky, ..., kp}| Vj=1,..,p,k; € R"} definiert.

Bedingungen an die Kriterien: Fiir die Gruppierung gibt es zwei disjunkte Kriterien-
Mengen. Ein Kriterium ist homogen, wenn die Auspragung dieses Kriteriums in einer
Gruppe moglichst gleich ist, um die Lernprozesse in einer Gruppenformation zu férdern
(Ktnomy). Fir heterogene Kriterien entsprechend umgekehrt (Kgery). Diese sind
disjunkte Teilmengen: Kpomy N Kpery = @ A Kpomy U Kipery = K.

Giitemal} zur Bewertung einer Gruppenformation

In diesem Abschnitt wird ein Verfahren basierend auf [Pal0], [Ca04] und [Ou08] fiir den
GroupAL Algorithmus vorgestellt, das die Qualitét einer Gruppenformation beziiglich
der vorausgesetzten Bedingungen im Intervall (0,1) berechnet. Dariiber hinaus strebt das
hier vorgestellte Verfahren eine Kriterien iibergreifende Vergleichbarkeit der Gruppen-
formationen an. Dazu bedarf es eines Qualitidtsmalles fiir die Minimalgruppe von zwei
Teilnehmern, hier PairPerfomancelndex (PPI) genannt. Das QualititsmaBl fiir die
gesamte Gruppe wird GroupPerformancelndex (GPI) genannt. Im Weiteren ist ein
gruppeniibergreifendes Qualitdtsmall notwendig, um Formationsalgorithmen vergleichen
zu konnen.

Der PairPerformancelndex: Der PPl verwendet als Abstandsfunktion die Manhattan-
Metrik, da diese durch das Summieren der absoluten Differenzen, zweier paarweise
gleicher Kriterien kj und k5 mit der Kardinalzahl n, einen Uberblick dariiber gibt, ob
und wie stark der gesamte metrische Raum abgedeckt ist. Es ist zudem moglich, die
Kriterien unterschiedlich zu gewichten. Dafiir wird eine Konstante c fiir jedes Kriterium
eingefiihrt: {C € (0,1)"| X{;_;; C; = 1}, wobei n die Anzahl der Gewichtungen gleich
der Anzahl betrachteter Kriterien ist. Somit entsteht die gewichtete Distanzfunktion

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

wobei kzl, und kf, die Kriterienausprigungen fiir das gleiche Kriterium k,
unterschiedlicher Teilnehmer sind und n die Anzahl der Dimensionen von k, ist.

Um zum PPI zu gelangen werden die summierten Distanzen fiir homogene Kriterien
(homSum) von den summierten Distanzen der heterogenen (hetSum) abgezogen, da
erstere Distanzen in der Optimierung zu minimieren sind; letztere zu maximieren.

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

|Khom|
0 |Khom| Z

[Khom
homSum (K, , K2y, C) = Z gd e k2. )
i=1

wobei |Kyom| die Anzahl der homogenen Kriterien ist. hetSum wird entsprechend
analog definiert fiir heterogene Kriterien. Damit wird der PPI wie folgt definiert:

PPL:K x K x (0,1)" > P, (K}, K%, C) » y

|Khom |Khet|
|Khomlz u Khetlz

PPI(K',K%,C) = hetSum(Khet, Kz, C) homSum(K,%om, Kom, ©),
wobei K! und K2die Mengen der Kriterien zweier unterschiedlicher Teilnehmer sind.

Normalisierung des PairPerformancelndex: Die normalisierte Form des PPI (NPPI)

ergibt sich durch Linearverschiebung des zu skalierenden Wertes um |Kjp,op, | ZlK’“’ml C;
(siche Wertebereich des PPI) und anschlieBender Division durch den hdchstmoglichen

Wer‘thhomlle”“’mlC + |Khet|Z|KhEt|C was identisch ist mit |K|Z|K|

NPPI:K x K x {0,1}" = [0,1], (K", K%,C) = y
PPI(K',K?%,C) + |Knom| Zociom! ;
K1 %45 Ci

NPPI(K',K?,C) =

GroupPerformancelndex (GPI): Um nun eine Aussage iliber die Qualitit einer
gebildeten Gruppen mit X Teilnehmern treffen zu kénnen, wird der Mittelwert aller ()2( )
NPPIs einer Gruppe berechnet (NPPI). Dieser Wert gibt an, wie gut die einzelnen
Teilnehmer einer Gruppe, hinsichtlich der Heterogenitéts- und
Homogenititsbedingungen, im Durchschnitt jeweils paarweise zueinanderpassen. Der
Mittelwert alleine ist als GroupPerformancelndex nicht ausreichend, da er nicht die
Konstellation der Gruppe betrachtet, wie z.B. Ausreifler. Die Berechnung nutzt daher die

Standardabweichung aller PPis und normalisiert diese (NSNPPI = o ). Sie wird
NPPI

anschlieBend mit dem Mittelwert (NPPI) multipliziert und ergibt den
GroupPerformancelndex (GPI).
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GPI:G - (0,1),g~y
GPI(g) = NPPI * NSNPPI

Giitemal} zur Bewertung einer Kohorte

Eine quantitative Aussage lber die gruppeniibergreifende Formationsqualitit einer
Kohorte, im folgenden KohortenPerformancelndex (KPI), erleichtert die
Vergleichbarkeit verschiedener Kohorten. Die Berechnung dhnelt derjenigen des GPI.
Uber alle errechneten GroupPerformanceindices (GPIs) wird ein Mittelwert errechnet
(GPI). Dieser wird anschlieBend mit der normalisierten Standardabweichung aller GPIs

(NSGPI = —

) multipliziert. Damit berechnet sich der KPIL.
1+ogpy

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

Mit dem KPI wird nicht nur die durchschnittliche Formationsqualitdt der Gruppen einer
Kohorte beurteilt, sondern auch die Einheitlichkeit der Gruppeformationsqualitit. Dies
ist vor allem dann entscheidend, wenn ein starkes Gefélle in der Formationsqualitét der
Gruppen einer Kohorte vorliegt. In diesen Féllen sinkt der KPI entsprechend.

GroupAL Matcher

Der "Matcher" ordnet einen Teilnehmer nach dem Anderen einer Gruppe zu, bis alle
Teilnehmer auf Gruppen verteilt sind. Fiir die Initialisierung jedes Matchers werden n
leere Gruppen erzeugt. Alle fiir das Matching verfiigbaren Teilnehmer der Menge T
werden der Menge noch nicht gematchter Teilnehmer (NGT, NGT S T) zugewiesen.
Sobald ein Teilnehmer zu einer Gruppe hinzugefiigt wurde, wird er aus der Menge NGT
entfernt. Das Vorgehen wird wiederholt, bis die Menge leer ist (NGT = 0).

Die Wahl des Matchingverfahrens kann maf3geblich die Formationsqualitét der Gruppen
beeinflussen. Dazu wurden im Rahmen dieser Arbeit mehrere Matcher implementiert.
Der im Weiteren vorgestellte Group-by-Group-Matcher weist zunichst jeder Gruppe ein
zufilliges Pivotelement zu. AnschlieBend wird fiir eine beliebige Gruppe der Teilnehmer
hinzugefiigt, mit dem der GPI den hochsten Zuwachs aufweist. Dies wird solange
wiederholt, bis diese Gruppe alle Teilnehmer hat, dann wird mit der néchsten Gruppe
fortgefahren. Definition dieser Zuordnung lautet:

GPI(gfix U t))

ix Ut|Vt € NGT, g, € Gy: ix| < X A max
{gflx | gflx x |gflx| : ( GPI(gfix)
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5 Evaluation

Fiir den Vergleich der Leistungsfahigkeit bei der Gruppenformation wird der GroupAL
Matcher mit den Matchingalgorithmen von GroupFormation aus [CP07], Together
[Pal0], OmadoGenesis [Go07] und TeamMaker [CE04] verglichen.

Versuchsaufbau und Ablauf
Folgende Bedingungen und Szenarien wurden fiir den Vergleich gewahlt:

Alle Matcher starteten mit den gleichen zufallsgenerierten Sets a 500 Teilnehmern.

Es wurden durch die Matcher Gruppen a drei Teilnehmer gebildet.

Alle gebildeten Kohorten wurden mittels des zuvor vorgestellten KPI bewertet.

Alle Kriterien wurden gleich gewichtet, da einige der verwandten Arbeiten keine

Gewichtung fiir die Berechnung zulassen (siche Kapitel 2 Verwandte

Arbeiten).

e Es wurden maximal 4 Kriterien a 4 Dimensionen betrachtet, da einige der
verwandten Arbeiten nur maximal 2 oder 3 Kriterien gleichzeitig beriicksichtigen.

e Die Generierung der Zufallsdaten und die Durchlidufe der Matchingalgorithmen

wurde jeweils 100-mal wiederholt.

Szenario A: Die 500 Teilnehmer besallen jeweils die Ausprigung eines heterogenen
Kriteriums mit 4 Dimensionen. In diesem Szenario wurde GroupAL mit dem
zufallsbasierten Matcher von GroupFormation und dem Matcher von Together
verglichen, welche nur ein heterogenes Kriterium mit mehreren Dimensionen
unterstiitzen. Da OmadoGenesis ausschlieBlich heterogene Kriterien fiir das analytische
Matching unterstiitzt und bei der gleichzeitigen Verwendung homogener und
heterogener Kriterien stattdessen einen genetischen Algorithmus verwendet, wird
OmadoGenesis ebenfalls ausschlieBlich fiir dieses heterogene Kriterium mit GroupAL
verglichen.

Szenario B: Die 500 Teilnehmer besaen jeweils Auspriagungen fiir zwei homogene und
zwei heterogene Kriterien mit jeweils vier Dimensionen. In diesem Szenario wird
GroupAL mit TeamMaker verglichen, da dieser ebenfalls mehrere Kriterien und
gleichzeitig homogene wie heterogene Kriterien unterstiitzt. Das Szenario wurde damit
realistischer (umfangreicher), als es fiir die Algorithmen von Szenario A mdglich war.

Die zu vergleichenden Algorithmen wurden entsprechend der Beschreibungen in den
Publikationen nachimplementiert. Bei Uneindeutigkeiten wurde der jeweilige Algo-
rithmus so implementiert, dass der in der Evaluation berechnete KPI verbessert wurde.

Ergebnisse

In Abbildung 1 sind die Ergebnisse fiir die jeweils 100 Durchléufe zur Kohortenbildung
fiir die Matcher von GroupFormation, OmadoGenesis, Together und den GroupAL
Matcher links zu sehen; rechts der Vergleich mit TeamMaker. Die jeweiligen
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KohortenPerformancelndices (KPI) auf der x-Achse sind im Bezug gesetzt zum
durchschnittlichen GroupPerformancelndex der Kohorte (GPI) auf der y-Achse.
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Abbildung 1: Ergebnisse der Evaluation; (links) Szenario A, (rechts) Szenario B

Interpretation

Es ist das Ziel dieser Arbeit einen GroupPerformancelndex (GPI) und Kohorten-
Performancelndex (KPI) zu definieren, welcher fiir den Vergleich unterschiedlicher
Gruppenformationsalgorithmen verwendet werden kann. In der Abbildung 1 ist ersicht-
lich, dass die berechneten KPIs einen guten Vergleich zwischen den verschiedenen
Matchern beziiglich der in Kapitel 2 fokussierten Kriterien erlauben. Der KPI ermdglicht
es demnach, Gruppenformationsalgorithmen diesbeziiglich iibergreifend zu vergleichen.

Motivation und Antrieb fiir die Entwicklung des GPI und KPI war es auch zu zeigen,
dass ein Matcher entwickelt werden kann, der die gleichzeitige Verwendung von
homogenen und heterogenen Kriterien zu einer besseren und ausgeglicheneren
Gruppenformation iiber die gesamte Kohorte hinweg ermoglicht.

Szenario A: Alle vier Matcher liefern bei den mehrfachen Durchlidufen ein durchweg
homogenes Bild der gebildeten Kohorten. Auffillig niedrig sind die Werte des
OmadoGenesis Matchers, dessen Matching-Algorithmus bei 4 Dimensionen schlechtere
KPIs und GPIs erzeugt, als der zufallsbasierte GroupFormation Matcher. Die KPIs sind
generell niedriger als in Szenario B, da bei nur einem Kriterium mit wenigen
Dimensionen (4) die Bildung durchweg sehr guter Gruppen und sich nahezu perfekt
erginzender Gruppierungen unwahrscheinlicher ist.

Szenario B: Die erreichten KPIs des TeamMaker Matchers reichen nicht ganz an die des
GroupAL Matchers heran, sind aber deutlich homogener (und kompakter) verteilt. Der
GroupAL Matcher erreicht hingegen mit den hdheren KPIs auch insgesamt bessere
durchschnittliche GPIs fiir die einzelnen Gruppen einer Kohorte (was aus der hoheren
Steigung der abgebildeten Regressionsgeraden iiber alle Werte der Kohorten geschlossen
werden kann).

In beiden Szenarien liegen alle KPIs der gebildeten Kohorten in den 100 Durchliufen fiir
den GroupAL iiber den Werten der anderen Matcher. Es unterscheiden sich die
gebildeten Gruppen einer Kohorte hier im Vergleich zu den anderen Matchern weniger

80



stark und stellen damit ausgeglichenere Kohorten dar. Da zudem die Werte des
durchschnittlichen GPI (y-Achse) des GroupAL ebenfalls hoher liegen, sind auch die
Gruppenformationen an sich jeweils besser hinsichtlich der Kriterien. Es kann damit
gefolgert werden, dass der GroupAL Matcher bessere Kohorten formiert, als die
verwandten Arbeiten unter den beschriebenen Bedingungen. Dies kann unter anderem
daran liegen, dass GroupAL beim Matching auch das Kriterium der moglichst
ausgeglichenen  Gruppenbildung beriicksichtigt und die Eingliederung von
»AuBenseitern® (im Sinne des GPI/KPI) in die Gruppen vermeidet.

6 Zusammenfassung und Ausblick

In diesem Beitrag wurde dargelegt, dass die algorithmengestiitzte Formation von Lern-
gruppen in E-Learning-Szenarien eine wertvolle Unterstiitzung fiir Lehrende sein kann
oder vollkommen transparent in web-basierten Systemen eingesetzt werden kann. Die
verwandten Arbeiten zu den Bedingungen und Kriterien, welche es fiir die Gruppenfor-
mation zu beriicksichtigen gilt, zeigen, dass herkdmmliche Cluster-Verfahren und Ahn-
lichkeitssuchen nicht ausreichend sind. Homogen zu gruppierende Kriterien sind parallel
zu heterogenen Kriterien zu beriicksichtigen. Randbedingungen zur optimalen Gruppen-
groBe, Anzahl und Verteilung der Geschlechter, sowie die moglichst gleichméaBige Bil-
dung guter Gruppen gilt es zu beachten. Der Vergleich mit existierenden Algorithmen
zeigt, dass auf semantischen Technologien basierende Ansdtze sehr méchtig, aber
aufwéndig im Einsatz sind. Die ndher betrachteten, analytischen Verfahren sind in den
meisten Fillen auf die Verwendung ausschlieBlich homogener oder heterogener
Kriterien beschrinkt, wobei auch eine beliebige Anzahl mdglicher Kriterien oder deren
freie Gewichtung nicht bei allen moglich ist.

Fiir die Bewertung der Giite einer gebildeten Lerngruppe unter Beriicksichtigung aller
erorterten Kriterienarten wurde der GroupPerformancelndex (GPI) formal hergeleitet
und darauf basierende der GroupAL Matcher vorgestellt. Zur Bewertung der gebildeten
Kohorten an (Lern)-Gruppen aus einer gegebenen Teilnehmerzahl wurde der
KohortenPerformancelndex (KPI) vorgestellt. In der abschlieBenden Evaluation konnte
gezeigt werden, dass der GroupAL Matcher im Vergleich zu den Algorithmen
verwandter Arbeiten unter den gewéhlten Bedingungen bessere Werte fiir KPI und GPI
liefert.

Aufbauend auf den Ergebnissen der Untersuchung gilt es daran anschlieBend zu
untersuchen, inwieweit auch die Lernzielerreichung und damit die tatséchliche
Gruppenperformanz mit der berechneten Heuristik (GPI/KPI) korreliert. Es ist daher das
Ziel, den GroupAL Matcher in realen E-Learning-Szenarien zur Lerngruppenbildung
einzusetzen (bspw. bei Moodle-Kursen).
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