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Resumen. En el presente articulo, se presenta un framework basado en algorit-
mos evolutivos para resolver el problema de la formacién automatica de grupos
de aprendizaje. Luego, se describe una instanciacion del framework que permite
conformar automaticamente grupos de aprendizaje balanceados en cuanto a los
roles de sus miembros. Se presentan los experimentos computacionales que han
sido desarrollados para evaluar la efectividad y eficiencia de dicha instancia-
cion, y se analizan los resultados obtenidos. Con respecto a dichos resultados,
es posible decir que la instanciacion desarrollada ha logrado un alto nivel de
efectividad y eficiencia. Finalmente, se discute la posibilidad de incorporar al
framework otros criterios para la formacién automatica de grupos de aprendiza-
je y la utilizacion simultanea de maltiples criterios de formacién.
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1 Introduccién

En un ambiente de aprendizaje colaborativo, la formacién de los grupos de apren-
dizaje es un aspecto central. Esto se debe a que la manera en la cual se compone un
grupo de aprendizaje afecta tanto el nivel de aprendizaje como el comportamiento
social de los estudiantes que componen el grupo [1-3]. Los criterios existentes para la
formacidn de grupos de aprendizaje pueden utilizarse de manera individual o de ma-
nera combinada. En este Gltimo caso el objetivo es considerar diversos factores de
forma simultanea como, por ejemplo, estilos de aprendizaje, nivel de conocimiento
previo en el tema a aprender, edad, afinidad.

La formacion de grupos de aprendizaje constituye un problema que, lejos de ser
trivial, requiere por parte de los profesores, una valiosa cantidad de tiempo, esfuerzo y
conocimiento acerca de las caracteristicas de los estudiantes. De este modo, resulta
muy Util contar con una solucion que automatice este proceso, con el objetivo de ha-
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cerlo lo mas eficientemente posible y aumentar las posibilidades de éxito de los gru-
pos.

En la literatura relacionada, se han propuesto distintas soluciones que difieren en
cuanto al criterio utilizado para formar los grupos de aprendizaje. Sin embargo, de
acuerdo a lo investigado, no se han propuestos soluciones que implementen varios
criterios de formacion de grupos y que permitan combinarlos. Por este motivo, en el
presente articulo se propone un framework basado en algoritmos evolutivos al que
facilmente pueden incorporarse nuevos criterios para ser utilizados de manera indivi-
dual o combinada a la hora de formar los grupos.

Sin embargo, en la literatura relacionada se puede observar la falta de soluciones
que tengan en cuenta mas de un criterio de formacion a la vez. Por este motivo, en el
presente articulo se propone un framework basado en algoritmos evolutivos, al que
facilmente pueden incorporarse nuevos criterios para ser combinados a la hora de
formar los grupos.

Se decidi6 utilizar algoritmos evolutivos debido a que el problema abordado es un
problema de optimizacion de tipo NP-Hard y, en este sentido, los algoritmos evoluti-
vos han mostrado ser efectivos y eficientes en la resolucién de una amplia variedad de
problemas de este tipo [4].

El resto del articulo se organiza de la siguiente manera. En la seccién 2, se presen-
tan algunos trabajos relacionados que se han desarrollado en este contexto. En la sec-
cion 3, se detalla el disefio del framework desarrollado. En la seccion 4, se expone la
instanciacion realizada del framework y los experimentos computacionales llevados a
cabo para evaluar la efectividad y eficiencia de dicha instanciacion. En la seccion 5,
se presentan las conclusiones de este trabajo. Finalmente, en la seccion 6, se mencio-
nan diversas lineas de trabajo a futuro.

2 Trabajos Relacionados

Existen diversos criterios para la formacion automaética de grupos de aprendizaje.
Estos criterios han sido utilizados en gran variedad de estudios que pueden encontrar-
se en la literatura. Dichos estudios usualmente consideran factores como el estilo de
aprendizaje de los alumnos [5] [6], su estilo de pensamiento [7], su interés y conoci-
miento previo sobre el tema a aprender [8] [9], o bien caracteristicas como su género,
habilidades y tiempo disponible [10].

Por otro lado, se tienen los criterios que buscan armarlos grupos de manera balan-
ceada en cuanto a los roles de los integrantes, entendiendo como rol la tendencia a
comportarse, contribuir e interrelacionarse con otros de una manera particular [11]
[12]. Estos criterios asumen que un nivel de balance alto permite aumentar la colabo-
racion y beneficiar las relaciones sociales. En la literatura existen diversos ejemplos
de modelos que proponen esta estrategia [11-18].

Uno de los mas ampliamente aceptados es el de Belbin, que se basa en los roles na-
turales de los participantes. Segun Belbin, las personas poseen un nivel de preferencia
por cada rol. Ademas, sostiene que cuando alguien muestra una preferencia alta por
determinados roles, es capaz de llevarlos a cabo esponténeamente.
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Si bien este criterio fue disefiado para grupos de trabajo, ha sido aplicado a grupos
de aprendizaje a lo largo del tiempo con resultados exitosos [19-23]. Recientemente,
Yannibelli y Amandi utilizaron las condiciones de balance planteadas por Belbin, en
un algoritmo genético [22] y en uno memético [23], para la formacion de grupos de
aprendizaje en el contexto de estudiantes del &rea de Ingenieria de Software.

Sin embargo, en la literatura relacionada se puede notar la inexistencia de solucio-
nes que consideren varios criterios de formacion. Resulta interesante, entonces, contar
con un framework al que facilmente puedan incorporarse nuevos criterios, permitien-
do su aplicacion tanto aislada como conjunta.

3 Framework de Algoritmos Evolutivos para Grupos de
Aprendizaje

En la seccion 3.1 se explica brevemente la estructura y el funcionamiento del algo-
ritmo evolutivo implementado. En la 3.2 se muestra el disefio del framework desarro-
llado, en que se ejecuta dicho algoritmo. En la 3.3 se detalla el problema de la forma-
cién de grupos de aprendizaje y cdmo es abordado por el disefio del framework. Fi-
nalmente, en la 3.4 se describe la interfaz grafica del mismo.

3.1  Algoritmo Evolutivo

El algoritmo parte de una poblacién inicial formada por soluciones validas genera-
das de manera aleatoria. Se realiza un proceso de seleccion de padres, en el que algu-
nasson elegidas para aplicarles un operador de cruce. En general, aquéllas con mayor
fitness(valor que representa cuan buena es una solucién con respecto al objetivo de
optimizacion del problema) tienen mas chances de ser seleccionadas. A su vez, los
individuos pasan por un proceso de mutacién, con el fin de introducir diversidad ge-
nética.Una vez generada la descendencia, se procede a la seleccion de sobrevivientes,
para crear una nueva poblacion con alguna combinacion de individuos de la anterior
generacion y de la nueva.Como se muestra en la Figura 1, este proceso se repite hasta
que se cumple el criterio de terminacion del algoritmo.

Inicializacién

Padres

\ 4

Seleccién de
Padres

Cruce
Poblacion

Mutacién

Y

Seleccién de y
Sobrevivientes

Hijos

A
Terminacidn

Fig. 1. Diagrama de flujo de un algoritmo evolutivo
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3.2 Framework de Algoritmos Evolutivos

Se planted un disefio orientado a objetos a fin de maximizar la flexibilidad y exten-
sibilidad del framework. En el diagrama de la Figura 2 pueden observarse las interfa-
ces para cada una de las etapas del algoritmo, junto con las implementaciones de al-
gunas de las técnicas mas utilizadas. Si bien inicialmente se provee la implementacion
de un algoritmo genético, el frameworkcuenta conla interfaz Algoritmo Evolutivo que
puede implementarse para dar lugar a, por ejemplo, un algoritmo memeético.

Algoritmao Algoritmo »
Genético Evolutivo Poblacién

/J\Pobladur /J\Se\ector /J\Operador /J\Operador /J\Se\ector /J\Cmeno
Padres Cruce Mutacion Sobrevivientes Poblacién

[ [ [ [ [ 1
ellaitay Cruce PMX Mutacnor_i Steady State GiiE Criterio And
Torneo Intercambio Tiempo

[ [ [ 1
Sele:f:nr Cruce Orden Muta:rl_on Mutagi‘on Criterio Criterio Or
Ranking Insercion Inversidn Fitness

—1
Poblador ,_ Criterio
Permutacién /_.\ Generaciones
O Operador

f—\ Factory /’\ Comparador Calculador
Cromosoma Cromosomas Fitness
Fig. 2.Clases vinculadas al control del algoritmo

En la Figura 3 se presentan las interfaces para la manipulacién y evaluacion de po-
blaciones, junto con dos indices implementados para la mejora de performance.

O Operador O Factory Poblacién
Cromosoma

Comparador

Cromosoma Cromosomas
Cromosoma Comparador ,—L Fitness
Indexado O Gen Fimess ; Calculador Indexado

Poblacién
Bésica

Fitness

Fig. 3.Clases vinculadas al manejo de la poblacion
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3.3 Grupos de Aprendizaje

El problema a resolver a partir del framework consiste en la formacién automéatica
de grupos de aprendizaje maximizando el cumplimiento del criterio tenido en cuenta.
Se tiene un conjunto de n estudiantes:E = {ey, e, ..., ey}, que se quiere dividir en g
grupos: G = {Gy, Gy, ..., Gg} del mismo tamafio (en caso de que esto no sea posible,
las cantidades podran diferir en a lo sumo 1). Cada alumno debe pertenecer a un Unico
equipo.Los valores de E, n y g son conocidos y conformanla entrada.

En la Figura 4 se encuentran las clases que representan el grupo de aprendizaje,
junto al individuo y el criterio de evaluacion.

Factory Calculador Gen
Cromosoma Cromosoma Operador Fitness
I

<<abstract>>
Cromosoma ro— <<abstract>>
Grupo Gen Individuo

Grupos

Fig. 4.Clases vinculadas al manejo de grupos

Lo presentado en las secciones 3.2 y en la actual, permite afirmar que gracias a la
abstraccion y al uso de interfaces, es sencillo incorporar un nuevo criterio, asi como
utilizar el framework para resolver otros problemas que puedan beneficiarse de los
algoritmos genéticos.

3.4 Interfaz

Se provee una interfaz visual que permite la configuracién de cada uno de los pa-
rametros del algoritmo, asi como la seleccién del criterio a utilizar, y para un mismo
criterio, la funcion de fitness a emplear. El agregado de nuevas clases de configura-
cién, asi como de funciones de fitness no presenta complicaciones.

La interfaz permite el seguimiento de la poblacion en tiempo real, generacion a ge-
neracion, mediante una tabla de colores (Figura 5, izquierda). Se representa la pobla-
cién en orden descendente; cada solucién es una fila, en la que el brillo representa el
fitness; cada caracteristica —por ejemplo, para el criterio de Belbin, el rol preferido por
el estudiante- tiene un color Unico.

Ademas, se puede visualizar la evolucién de la funcién de fitness a través de un
gréafico de lineas (Figura 5, derecha), pudiendo adicionalmente compararla con ejecu-
ciones previas. Por Ultimo, los datos generacionales se pueden almacenar para su
futuro estudio y analisis.
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Fig. 5.Progreso de la poblacion. Izquierda: Tablade colores. Derecha: Gréfico de lineas

4 Instanciacion: Roles de Belbin

Se realiz6 una instanciacion del framework para resolver el problema de la forma-
cién automatica de grupos utilizando el criterio de los roles de Belbin.

4.1 Formalizacion del Criterio de Belbin

Se tiene informacién sobre la preferencia de cada estudiante por cada uno de los
roles definidos por Belbin[11][12], los cuales se muestran en la Tabla 1.Estos datos se
obtienen a través de autoevaluaciones que deben completar los alumnos, en el marco
del método BTRSPI (BelbinTeam-Role Self-Perceptioninventory)[11][12].

De acuerdo al criterio de Belbin, un grupo esta balanceado si cada rol es interpre-
tadonaturalmente por sélo un miembro del grupo [11]. Por el contrario, un grupo esta
desbalanceado si hay roles que no son llevados a cabo naturalmente por ningUninte-
grante, o si varios de ellos juegan el mismo rol [11], [12].

Tabla 1.Roles de Belbin

Rol

Contribucién

Cerebro (CE)

Creativo, poco ortodoxo. Resuelve problemas dificiles.

Investigador de Recursos
(IR)

Extrovertido, entusiasta, comunicativo. Busca nuevas
oportunidades. Desarrolla contactos.

Coordinador (CO)

Maduro, seguro de si mismo. Aclara las metas a alcanzar.
Promueve la toma de decisiones. Delega bien.

Impulsor (1S)

Din&mico, trabaja bien bajo presion. Tiene iniciativa y
coraje para superar obstéaculos.

Monitor Evaluador (ME)

Serio, perspicaz y estratega. Distingue todas las opciones.
Juzga con exactitud.

Cohesionador (CH)

Cooperador, apacible, perceptivo y diplomético. Escucha e
impide los enfrentamientos.

Implementador (ID)

Disciplinado, leal, conservador y eficiente. Transforma las
ideas en acciones.
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o Esmerado, concienzudo, ansioso. Busca los errores y las
Finalizador (FI) omisiones. Realiza las tareas en el plazo establecido.

E iali ES Sélo le interesa una cosa a la vez. Aporta cualidades y
specialista (ES) conocimientos especificos.

4.2  Funciones de Fitness

Como primerafuncion de fitness, se considero el siguiente modelo [23]:se asigna
un puntaje a cada rol ren el grupo G, segin la cantidad de individuos que lo desempe-
fian naturalmente, a saber:
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1 sir se desempefia naturalmente por solo un individuo en G
nr(G, r)= -2si r no de desempefia naturalmente por ningun individuo en G
-p si r es desempefiado por p individuos en G

Entonces, el fitnessde cada grupo puede expresarse como:

unicos—repetidos—2x*faltantes

M

itness =
f grupo unicos+faltantes

A fines comparativos, se planted unsegundo modelo para el criterio: para cada gru-
po, se considera el factor que representan los roles Gnicos encontrados sobre el total
de roles encontrados mas los roles faltantes;el modelo se refleja en la Formula 2:

unicos

@

fltnessgrupo = Gnicos+repetidos+ faltantes
El Fitness de una solucion sera entonces el promedio de los fitness de los grupos
que la componen.

4.3  Implementacion

Debido al disefio utilizado, sélo es necesario implementar la representacién de los
individuos (como el conjunto de sus roles preferidos) y la funcién de fitness corres-
pondiente a cada una de las formulas propuestas en el inciso anterior, como puede
observarse en la Figura 6.

<<abstract>>
3§ <<abstract>>
Fitness L
Gen Individuo
Grupos
Fitness Belbin Fitness Belbin .
iy Gen Belbin
Comparacion Porcentual

Fig. 6.Implementacion delcriterio de roles deBelbin

4.4  Experimentacion

Se tom6 un grupo de 120 individuos, a dividir en 20 grupos, utilizando ambas fun-
ciones de fitness (formulas (1) y (2)). Se evaluaron las distintas configuraciones de los
parametros disponibles (Tabla 2), para determinar cuales ofrecian potencial para ser
estudiadas en detalle.
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Tabla 2. Configuracion de parametros de la primera tanda de pruebas

Configuraciones

Parametro -
Métodos posibles Valores posibles
Genere_iglop Qef la Permutacion aleatoria Tamafio: 50 individuos
poblacion inicial
Seleccion de padres  Ranking,Torneo Mondgamao,Poligamo
Cruce Orden,PMX Probabilidad: {50, 60, 70, 80, 90, 100}%
., Insercion, Intercambio, S
Mutacion Inversion Probabilidad: {0, 10, 20, 30, 40, 50}%
Seleccion de . 0
Sobrevivientes Steadystate K: {30, 40, 50, 60, 70}%
L Fitness maximo 1.00
Criterio de

Las configuraciones mas prometedoras fueron ejecutadas repetidas veces con pe-
quefias variaciones de sus parametros. Los resultados finales de las pruebas, para una
poblacion de tamafio 100, se muestran en lastablas3 y 4, donde Funcién 1 corresponde
a la dada por la formula (1) y Funcion (2), por la formula (2).

Tabla 3. Mejor configuracién para las funciones de fitness implementadas

Funcién 1 Funcién 2
Seleccion de padres Torneo poligamo Torneo poligamo
Operador de cruce Orden (prob.: 100%) Orden (prob.: 90%)
Operador de mutacion Inversion (prob.: 5%) Inversion (prob.: 7%)
Seleccion de sobrevivientes  Steadystate (k: 50%) Steadystate (k: 40%)

Tabla 4. Resultados obtenidos con la mejor configuracidn para las funciones de
fitness implementadas

Funcion 1 Funcion 2
Tiempo de ejecucion (segundos) 36,2 11,82
Iteraciones (promedio de 20 ejecuciones) 644.,6 212,75
Fitness minimo 0,66 0,52
Fitness maximo 1,00 1,00
Fitness promedio 0,89 0,78
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Como puede observarse, el tiempo promedio de ejecucién es considerablemente
menor para la Funcion 2, asi como el nimero de iteraciones que toma llegar al fitness
maximo. En cambio, tanto el fitness minimo como el promedio son menores que los
que arroja la Funcidn 1, sin embargo, estos factores no tienen peso en el problema
pues el objetivo es encontrar una solucion con fitness éptimo.

El andlisis realizado indica que la utilizacion del cruce de orden con probabilidad
alta (90 a 100%), en conjunto con mutacion por inversion (de 0 a 10%) y una supervi-
vencia de alrededor de la mitad de los mejores padres, presenta la mayor eficiencia al
resolver la instancia dada.Una posible explicacion del buen desempefio es la preser-
vacion de las posiciones relativas, fomentando la asociacion progresiva de individuos
cuyos roles son complementarios.

5 Conclusiones

Se planteo el desarrollo de un framework de algoritmos evolutivos, con el objetivo
de proporcionar una solucién al problema de la formacion automatica de grupos de
aprendizaje. Se instanci6 el framework con el criterio de roles de Belbin, implemen-
tado dos funciones de fitness distintas. Se desarrollaron experimentos computaciona-
les para evaluar la efectividad y eficiencia de la instanciacion desarrollada. Se encon-
tré que la segunda funcion de fitness implementada resuelve la instancia del problema
en un tiempo aceptable.Como se mostrd en la seccion 3, gracias a la abstraccién y al
uso de interfaces, la implementacién de otros criterios de formacion de grupos, asi
como su utilizacion conjunta, es una tarea muy sencilla.

6 Trabajos futuros

Como trabajo futuro, se pretende realizar mas pruebas en el contexto del criterio de
Belbin, con distintas instancias del problema, para aumentar la confianza del analisis
y verificar asi la efectividad de las funciones de fitness implementadas.

Se implementaran, ademas, otros criterios para la formacion de grupos de aprendi-
zaje, tarea que debido al disefio del framework no presentara inconvenientes.

Por altimo, se extenderé el algoritmo genético desarrollado para generar un algorit-
mo memeético (algoritmo hibrido que combina un algoritmo evolutivo y un algoritmo
de busqueda local) y se analizara si la basqueda local que el algoritmo memético in-
cluye mejora los resultados obtenidos.
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