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Abstract: Die Arbeit in Kleingruppen ist ein wichtiger Besthail aktueller
didaktischer Ansatze und zentraler Gegenstand alscRung zu CSCL. In diesem
Kontext kommt der Gruppenzusammenstellung ein Betdender Einfluss auf die
Qualitat der Gruppenarbeit und des Lernens in dap@ zu. Um in kooperativen
Lernumgebungen mdglichst gut arbeitende Gruppedebilzu kdnnen, sind
Einschétzungen zu den einzelnen Lernenden erficdeDieser Beitrag stellt eine
Methode vor, Gruppen auf Basis der Nutzung von @rARessourcen derart zu
bilden, dass jede Gruppe uber einen Experten fignebestimmte Themenbereich
verfugt. Die Gruppenzuordnung bedient sich dabei plggatheoretischer
Verfahren. Dieser Ansatz benétigt keinerlei expdiZAngaben Uber die Lernenden.

1 Einleitung

In Lernkontexten ist es haufig forderlich, Ubungggpen zu bilden. Aus Zeitgriinden
bzw. auf Grund fehlender Informationen zu den Led&n wird sich jedoch haufig dafir
entschieden, die Lernenden selbststdndig Gruppeerbizu lassen. Solche Gruppen
haben allerdings haufig den Nachteil, dass sieamsr Freunden bestehen. Dies fordert
die Tendenz, Fehlverhalten einzelner zu deckemefdrestehen diese Gruppen oft aus
Lernenden mit &hnlichen Fahigkeiten [O+04]. In Higégebildete Gruppen hingegen
sind die Teilnehmer nicht zwangslaufig aufeinaralggestimmt. Diesen Nachteil weisen
vom Lehrenden gebildete Gruppen im Allgemeinen mighf. Mittels vorgegebener
Gruppen kann die Lernerinteraktion untereinandestéiekt werden, was zu besseren
Lernerfolgen fuhrt [Dei05].

Um adaquate Gruppen zu bilden, kdnnen Algorithmieigesetzt werden, die jedoch
Informationen Uber das Lernverhalten oder den Wisstand der Lernenden bendtigen.
Oftmals stehen in Onlinekursen mit (anonymen) Ttimern jedoch wenige derartige
Informationen zur Verfugung. Um trotzdem Annahmereriden Wissenstand eines
Lernenden zu machen, kdnnen die Zugriffsprotokdéle Lernmaterialien insbesondere
in Kursen mit vielen Lernressourcen genutzt werdeieses Papier prasentiert ein
System, das auf Grundlage solcher Protokolle Gnugplget. Dazu werden zunéchst
existierende Algorithmen vorgestellt. AnschlieBemidd die Methode vorgestellt, mit
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der Lernende an Hand der Ressourcenbenutzung Grupmugeteilt werden.
Schlussendlich werden erste Ergebnisse prasestigie zukinftige Arbeiten umrissen.

2 Hintergrund

Die Zusammenstellung effektiver Lerngruppen istt skingem Gegenstand der
Forschung, wobei die Heterogenitdt des Wissensstaimuherhalb der Gruppen ein
wesentlicher Faktor ist. Eine weit verbreitete Methd fir die Zusammenstellung von
Lerngruppen ist dasSigsaw-Puzde ([Aro78]). Hierbei werden Lernende in Gruppen
eingeteilt, wobei jede Gruppe eine andere Aufgéisen soll. AnschlieBend werden die
Gruppen derart neu arrangiert, dass sich in jedapg@ mindestens ein Mitglied jeder
der vorherigen Gruppen befindet. Bei der Bewalt@mweiterer Aufgaben nimmt jeder
Lernende dadurch eine Expertenrolle fir ein ThemaAuch die in dieser Publikation

vorgestellte Arbeit ist von Gruppen mit Mitgliedererschiedener Expertisen inspiriert.

In der Forschung zu computergestitztem Gruppemeragistieren verschiedene
Algorithmen zur Unterstiitzung der GruppenbildungbBi wird auf algorithmischer

Basis versucht, die Diversitat innerhalb der Leapgen zu maximieren, wobei hierfur
unterschiedliche Kriterien zu Rate gezogen werdgne generelle Formulierung von
Regeln zur Gruppenbildung auf Basis von Kompetesfidpn von Lernenden ist in

[Hop95] formal beschrieben. Neuere Ansatze zur raatschen Gruppengenerierung
beziehen neben der Wissensmodellierung auch dealesoXKontext eines Lerners mit
ein ([Hub10], [B+13]). [0+09] und [K+13] geben eimeUberblick Uber weitere

Methoden, die hier nicht weiter beschrieben werden.

Bei den meisten in der Literatur beschriebenen biddh ist die Modellierung der
Lernerprofile sehr datenintensiv. Ferner erforder@ einen erheblichen manuellen
Aufwand (s. bspw. [K+13], [AGT13]) oder aber spdeieSoftwareinfrastrukturen, die
das kontinuierliche Bewerten von Lernenden bewellkgén (s. bspw. [SKJ06]). Im
Kontext von Massive Open Online Courses (MOOCS) ist dies jedoch nicht immer
maoglich. Dies liegt zum einen an der potentiell egenzten Teilnehmerzahl, so dass
der Zeitaufwand zu grof3 wird. Zum anderen sind @®LCs die Lernenden weitgehend
anonym, so dass es nur sehr schwer moglich ishdtigen Daten zur Kompetenz- und
Vorliebenermittlung zu sammeln. Somit sind vieldségrende Algorithmen nicht auf
MOOCs anwendbar. MOOCs bieten den Lernenden jedochllgemeinen zahlreiche
Online-Ressourcen an, zu denen oft Zugriffsprotekexistieren.

3 Methode

Die im Folgenden vorgestellte Methode benutzt zen&ierung von Ubungsgruppen
Zugriffsprotokolle von Lehrmaterialien. Dadurch &t mdglich, Lernerprofile trotz der
Restriktionen von Onlinekursen zu erstellen. Derthdde liegt ein optimistischer
Lernermodellierungsansatz zu Grunde. Hierbei wirgesmommen, dass sich ein Lernen-
der mit der Ressource befasst hat, auf die er ziffggghat. Mittels dieses Ansatzes
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Lernende  Ressourcencluster Gruppen

Abbildung 1: Beispielflussgraph - falls keine Karkepazitétc angegeben ist, betragt diese 1

kénnen die Interessen bzw. der Wissensstand derehden naherungsweise bestimmt
werden. Der Ressourcenzugriff von Lernenden inregegebenen Zeitspanne wird als
ein bipartites Netzwerk modelliert. Hierbei wirdneLernender mit den Ressourcen
verbunden, die er in dem Zeitfenster benutzt heiteBeffekte, wie das zufallige Offnen

einer Ressource, kénnen herausgefiltert werdergnin&essourcenzugriffsmuster von
Lernenden mittels Clusteringalgorithmen generatisierden. Dies geschieht auf Basis
von Bicliquen. Fir eine detaillierte Beschreiburgs dClusteringalgorithmus wird auf

[H+14] verwiesen. Basierend auf diesem gecluste@eaphen kann &hnlich des in

[AMO93] beschriebenerProblem of Representatives ein Flussgraph erstellt werden

(Abb. 1).

Eine gute Gruppe sollte in Analogie zum Jigsaw-Rurzglichst einen Représentanten
(Experten) aus jedem Ressourcencluster (Themerigebighalten. Basierend auf
[AMO93] kann dieses Problem gelost werden, indem diesen Flussgraphen ein
maximaler Fluss berechnet wird. Auf Grund der Keképazitdt von 1 von Kanten
zwischen der Quelle und den Lernendenknoten kager jeernende héchstens Experte
fur ein Thema werden. Dies stellt sicher, dassn kkernender durch mehrere
Expertenrollen Uberfordert ist. Das Kantengewichiszhen Ressourcencluster- und
Gruppenknoten bewirkt, dass pro Gruppe maximalEeiperte pro Ressourcencluster
existiert. Auch wenn in einer manuell angefertigt@muppenzuordnung fir eine
Ressource mehrere Experten existieren kénnen,ikaginem allgemeinen Flussgraphen
keine Minimalanforderung an den maximalen Flusstegiéswerden. Eine Kanten-

kapazitat grofRer 1 kénnte dazu fuhren, dass eingpér gebildet wird, die nur aus
Experten des gleichen Ressourcenclusters bestehKdpazitat vor{"/,,] der Kanten

zwischen den Gruppenknoten und der Senke schlieBticgt dafiir, dass jeder Gruppe
maximal ["/;;;] Lernende zugeordnet werden, so dass die Gruppgagréhnlich sind.

Hierbei stehn fir die Anzahl der Lernendem fiir die vorzugebende Gruppenanzahl.

Die Berechnung des maximalen Flusses alleine etzZeiegbei keine Zuordnung der
Lernenden auf Gruppen. Vielmehr zeigt der maxinfalless an, welcher Lernende
Experte fur welches Ressourcencluster wird. ImeerSchritt der Zuordnung werden fir
jedes Ressourcencluster die Lernenden ermittedt, it diesem Ressourcencluster-
knoten mittels einer Kante mit positivem Fluss werdben sind. Dadurch sind nur die
Flisse zwischen Lernenden- und Ressourcenknoterdi€irGruppenzuordnung von



Interesse. Die restlichen Kanten sind lediglichgy@amit der maximale Fluss die durch
die Anwendung gegebenen Bedingungen erflllt.

Die durch den maximalen Fluss festgelegten Expewtenden nun derart auf die
verschiedenen Gruppen verteilt, dass immer die @upit den wenigsten Teilnehmern
praferiert wird — bei mehreren Mdglichkeiten wirie dGruppe mit der kleinsten 1D
gewahlt. Der Algorithmus garantiert zudem, dasejgdruppe maximal ein Experte pro
Ressourcencluster zugeteilt wird. Lernende, dieeirsten Durchlauf keiner Gruppe
zugewiesen werden, weil sie kein Experte sind cekerzu viele Experten fir eine
Ressource gibt, werden in einem zweiten Durchlanélay zum ersten Schritt
gleichméaRig auf die Gruppen verteilt. Dieser teiktbeschriebene Gruppenbildungs-
algorithmus findet sich in Algorithmus 1 in Pseudde.

Algorithmus 1 : Gruppenzuordnung mit Hilfe eines maximalen Flusses

Input : m — Gruppenanzahl
Input : G — Flussgraph
Output : Gruppenzuodnung
initialisiere m leere Gruppen;
Fluss f = maximalerFluss(G);
for i < 1to |Ressourcencluster| do
// L = Menge der Experten flir Ressourcencluster i
L(i) = { Lernender 1 | 3 Kante [1, i] mit Fluss f > 0};
for j < 1to |L(i)| do
| weise j der kleinsten Gruppen mit der kleinsten ID zu;
end
end
L’ = {Lernender I | 1 noch keiner Gruppe zugewiesen};
fori < 1to|L'| do
| weise i der kleinsten Gruppen mit der kleinsten ID zu;
end

Beispiel

Als Beispiel sei der in Abbildung 2 dargestellteisdgraph gegeben. Hier zeigt sich,
dass die Wahl der Experten fir jede Gruppe keilissfidvial ist. Wie zu sehen ist,
kénnte der Lernendl Experte fiirc, und c, werden, da er mit beiden verbunden ist.
Wirde er Experte fic, werden, gédbe es keinen ExpertendiirWird er jedoch, wie in
der Abbildung dargestellt, Experte fur das Clustekann der Lernendg Experte fiirc,
werden. Die Berechnung des maximalen Flusses Jetisso viele Experten wie
mdoglich zuzuweisen. Ferner fallt auf, dass der epdels kein Experte ist, obwohl er
dem Ressourcenclusterc; zugeordnet wurde. Dies liegt daran, dass pro
Ressourcencluster maximal so viele Experten ausgewiwerden kdnnen, wie Gruppen
existieren. Da bereits zwei Experten €grexistieren, kanty kein Experte flicz werden.
Der Algorithmus generiert fur dieses Beispiel diei@pen {4, I3, Is} und {I5, 1}.

14¢



Lernende  Ressourcencluster — Gruppen

Abbildung 2: Ein Flussgraph mit eingezeichnetem imalen Fluss — fett gezeichnete Kanten
haben einen Fluss von 1, gestrichelte Kanten diiiess von 0

4 Ergebnisse und zukunftige Arbeiten

Das beschriebene Verfahren wurde mit Daten desds@sstaltung interaktiver Lehr-
und Lernsysteme der Universitat Duisburg-Essen evaluiert. Dieserskbestand aus 44
Teilnehmern aus den Master ProgrammAngewandte Informatik, Angewandte
Kognitions- und Medienwissenschaften sowie einem internationalen Studienprogramm
Computer Engineering. In diesem Kurs wurden sowohl Vorlesungen, alshdubungen
angeboten. Inspiriert von aktuellen MOOC Ansatzerrden den Studierenden mehr
Materialien im Learning Management System Moodleeibegestellt als in anderen
Kursen. Durch die meisten Ubungsaufgaben wurdenadgebotenen Ressourcen im
Laufe des Semesters zudem von den Studenten egjfasizt.

Basierend auf den Ressourcenzugriffen wurden dideBten retrospektiv jede Woche
in finf Gruppen eingeteilt. Diese wurden hinsidftlider benutzten Ressourcen und der
Durchmischung der Gruppen im Vergleich zur Vorwoafieden tatsachlich gebildeten
Gruppen verglichen. Wie erwartet zeigten die redboppen wenig Durchmischung,
d.h. dass die gleichen Studenten immer wieder gesaei Gruppen bildeten. Die algo-
rithmisch gebildeten Gruppen hingegen wiesen emdtlidh starkere Durchmischung
auf. Bei der Ressourcenbenutzung zeigte sich, di@se bei Studenten verschiedener
realer Gruppen ahnlich war.

Nur in einem der betrachteten Zeitradume wurdenStiglenten einer Vielzahl verschie-
dener Ressourcenclustern zugeordnet, so dassasardeitraum fur die Evaluation des
Gruppenbildungsalgorithmus verwendet werden kanie Blitglieder der realen

Gruppen zeigten in diesem Zeitraum, dass sich Midgk einer Gruppe eher die
gleichen Ressourcen ansahen. Dieses Verhalten Kedoch auch auf die

Aufgabenstellung zurtickzufiihren sein. Die algoriguh gebildeten Gruppen hingegen
weisen eine deutlich gesteigerte Diversitat hinticih der genutzten Ressourcen
innerhalb der Gruppen auf. Insgesamt wurden dieutaésn Ressourcen fir diesen
interessanten Zeitraum in acht Cluster aufget@ie algorithmisch gebildeten funf

Gruppen hatten eine durchschnittliche GréRe vod Studenten, wovon im Schnitt 4,2
Experten waren. Im Vergleich dazu wurden in derliRgasechs Gruppen mit einer



DurchschnittsgréRRe von 6,7 Studenten gebil®asierend auf der Ressourcenbenutzung
konnten im Schnitt 3,2 Studenten pro Gruppe retkibp als Experten ausgewiesen
werden. Waren diese Gruppen jedoch in der Reg#éildet worden, hatten sich auf
Grund der Aufgabenstellung sicher andere Ressonutetngen gebildet. Trotzdem
zeigt dieses Beispiel, dass die Methode prinzifiglktioniert.

Zukinftige Arbeiten kénnten andere Clustermethoelealuieren, um die Aussagekraft
der Ergebnisse zu starken. Zudem ware die praktiéciwendung des Systems denkbar,
so dass das Lernverhalten und die ZufriedenheiStistenten aus selbst gebildeten mit
dem von Studenten aus algorithmisch generiertempigm verglichen werden kdnnen.
Der bisherige Clusteransatz clustert zudem Resspuricht explizit thematisch, so dass
Lernende weniger Experten fur ein Thema werdendis im Jigsaw-Puzzle passiert.
Vielmehr werden sie Experten fir eine Gruppe vorssRarcen, die inhaltlich nicht
zusammenhangen missen. Zudem kann ein Themenb&icimehreren Ressourcen
abgedeckt sein, die jedoch nicht zwangslaufig ithese Cluster zu finden sind. Daher
koénnten in zukinftigen Arbeiten die Ressourcen titgsoh mittels der Verwendung von
Metadaten oder AhnlichkeitsmaRen geclustert werden.
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