XI1I Congresso Brasileiro de Informética na Educagdo (CBIE 2024)
XXXV Simp6sio Brasileiro de Informética na Educagdo (SBIE 2024)

Como Formar Grupos em Ambientes Virtuais de
Aprendizagem? Uma Abordagem Hibrida Utilizando
Algoritmos Genéticos e Algoritmos de Agrupamento

Milnner Kauan T. Andrade', Vinicius A. Silva', Hiran Nonato M. Ferreira'

nstituto Federal de Educacdo, Ciéncia e Tecnologia do Sul de Minas Gerais
(IFSULDEMINAS) - Campus Passos
Passos — MG — Brasil

milnner.andrade@alunos.ifsuldeminas.edu.br

{vinicius.silva, hiran.ferreira}@ifsuldeminas.edu.br

Abstract. According to the ”Censo de Educagcdo Superior de 20227, there was
an increase of 189.1% in enrollments in Distance Education between the years
2018 and 2022. In this context, classes can be larger, as there is no physical
limitation imposed by a classroom, and the necessary interactions for teaching
are facilitated by computing. This work studies another computational facility
that can be inserted into the academic context. Therefore, a methodology that
combines techniques, WMH K-means and Genetic Algorithms (GA), is proposed
to create solutions that seek to optimize relationships among students. The ap-
proach was tested with probabilistically generated data and analyzes the hybrid
method in relation to an approach solely using GA. The goal is to enable a more
efficient and productive learning environment.

Resumo. Segundo o Censo de Educagdo Superior de 2022, houve uma evolucdo
de 189,1% entre os anos de 2018 e 2022 nas matriculas na Educacdo a
Distancia (EaD). No contexto da EaD, as turmas podem ser mais volumosas,
ndo existindo uma limitacdo fisica imposta por uma sala e as interagcoes ne-
cessdrias para o ensino sendo facilitadas pela computagdo. Este trabalho es-
tuda mais uma facilidade computacional, que pode ser inserida no contexto
académico, tanto em ambientes EaD quanto presenciais. Portanto, propoe-
se uma metodologia que combina técnicas, o WMH K-means e Algoritmos
Genéticos (GA), para criar solugcoes que buscam otimizar as relacdes entre os
estudantes. A abordagem foi testada com dados gerados probabilisticamente e
faz uma andlise do método hibrido em relacdo a uma abordagem apenas por
GA. Com o objetivo de possibilitar um ambiente de aprendizado mais eficiente
e produtivo.

1. Introducao

A formacdo de grupos em ambientes escolares € uma pratica essencial que influencia
significativamente o aprendizado e o desenvolvimento dos estudantes. A composicdo
de equipes de trabalho pode potencializar o engajamento, promover a colaboracdo e
desenvolver habilidades sociais importantes para o contexto educacional dos estudan-
tes [Qureshi et al. 2023]. Ao formar grupos para o trabalho colaborativo, € importante
definir quem sera responsavel por selecionar os membros. No entanto, formar equipes
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de maneira eficiente e equitativa é um desafio complexo que exige a consideracdo de
multiplos fatores, como habilidades individuais, compatibilidade entre membros, e obje-
tivos educacionais [Lappas et al. 2009].

O Problema de Formacgao de Equipes (do inglés, Team Formation Problem, ou
TFP) refere-se a tarefa de organizar um conjunto de individuos em grupos que aten-
dam a determinados critérios de desempenho e coesdo. Este problema tem sido am-
plamente estudado em diversas dreas, como redes sociais, gestdo de projetos, engenha-
ria de software e contextos educacionais [Lappas et al. 2009, Awal and Bharadwaj 2014,
Rubin and Bai 2015, Borges et al. 2023]. Em ambientes escolares, a formacao de equipes
deve considerar ndo apenas as habilidades técnicas dos alunos, mas também suas carac-
teristicas sociais € emocionais, a fim de maximizar o aprendizado colaborativo € minimi-
zar conflitos [Gutiérrez et al. 2016, Singhbaghel and Bhavani 2018, Esgario et al. 2019].

Semelhante ao TFP, o Problema de Formagao de Multiplas Equipes (do inglés,
Multiple Team Formation Problem, ou MTFP) € aplicado para a formagao de diversos
grupos, os quais devem atender as restricoes impostas pela modelagem que descreve
como os grupos devem ser. O intuito do MTFP € semelhante ao do TFP, mas aplicado
a criagdo de diversos grupos [Gutiérrez et al. 2016, Esgario et al. 2019]. Ao modelar o
MTEFP, a solu¢do pode ser multi-objetivo e envolver a otimizacao de varios critérios si-
multaneamente, como a maximizagdo da diversidade de habilidades em cada equipe, a
minimizacao dos custos associados a formac¢do dos grupos e a maximizag¢do da eficiéncia
geral das equipes formadas. Além disso, o MTFP frequentemente lida com a alocacdo de
recursos escassos entre diferentes grupos, para que cada equipe seja formada de maneira
vidvel e eficaz [Zhang and Zhang 2013, Singh et al. 2023].

E comum, em ambientes educacionais, que a formagio de grupos seja realizada
pelos préprios estudantes, levando em consideracdo questdes de afinidade entre os in-
tegrantes. Quando o contexto educacional ultrapassa questdes fisicas e acontece em
ambientes virtuais essa tarefa se torna ainda mais complexa. Tanto para os estudantes
que ndo conhecem “de perto”’seus colegas quanto para o professor/tutor, que nao estao
proximos da realidade educacional e social desses estudantes [Cunha and Siebra 2017,
Miranda et al. 2020]. Diante disso, este trabalho propde a criacdo de uma abordagem
computacional para auxiliar o processo de formagdo de grupos em ambientes educacio-
nais. A proposta foi construida a partir de uma abordagem hibrida, na qual sdo utilizados
algoritmos de agrupamento e algoritmos genéticos para agrupar individuos caracterizados
a partir de um modelo de estudante.

O restante do trabalho estd organizado da seguinte maneira: na Se¢do 2, é apre-
sentada a fundamentacdo tedrica que embasa este estudo; na Secdo 3, sdo apresenta-
dos os detalhes da abordagem proposta; na Secdo 4, sdo descritos os detalhes sobre o
método de desenvolvimento desta pesquisa; na Secao 5, sdo apresentados os resultados;
na Secdo 6, discutem-se os resultados obtidos e, por fim, na Se¢ao 7, sdo apresentadas as
consideragdes finais.
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2. Fundamentacao Teérica

Sendo um campo de estudo emergente, a aplicagio de técnicas de mineragio de dados' no
contexto educacional visa explorar, identificar e compreender os fendmenos educacionais
presentes nos ambientes de ensino, com o objetivo de aprimorar suas dindmicas e re-
sultados [Ramos et al. 2020]. Neste trabalho, propde-se a caracterizacdo das condicdes
de aprendizagem através de um método de agrupamento, para produzir grupos mais
capazes na solucao de problemas em atividades de integracdo no ambiente académico
[Miranda et al. 2020].

Para solucionar o TFP, é preciso garantir que os membros da equipe atendam a
certos requisitos estabelecidos, seja para uma tarefa ou qualquer outro motivo. Isso torna
o TFP um problema da classe NP-Dificil [Lappas et al. 2009]. O problema se torna ainda
mais complexo quando € necessario formar diversas equipes, atendendo ao MTFP. Mui-
tos estudos sugerem usar heuristicas, pois calcular todas as solugdes possiveis deman-
daria um tempo computacional invidvel na pratica [Das et al. 2022, Borges et al. 2023,
Qureshi et al. 2023, Singh et al. 2023].

A adog¢do de abordagens utilizando Algoritmos Genéticos (do inglés, “Genetic
Algorithm”, ou GA), € frequente em problemas para os quais encontrar solucdes otimas
tem alto custo computacional [Jinior and Dorg¢a 2018, Pereira et al. 2019]. Esses algo-
ritmos buscam solucdes diferentes iterativamente e podem encontrar diversas respos-
tas ”boas”, mas nem sempre a melhor [Awal and Bharadwaj 2014, Esgario et al. 2019,
Wang et al. 2022]. Como sao métodos estocdsticos, executd-los varias vezes pode resul-
tar em diferentes solu¢des [Awal and Bharadwaj 2014]. Mesmo assim, para problemas
em que € invidvel encontrar a solucdo 6tima, € aceitavel usar essas aproximagdes.

Para resolver o TFP, pode-se utilizar uma estratégia hibrida. Dois trabalhos trou-
xeram variagdes do K-means com o objetivo de dividir os alunos em grupos menores e,
em seguida, ajusta-los para reduzir o problema [Kalantzi et al. 2022, Singh et al. 2023].
No estudo de [Singh et al. 2023], foi proposto o K-means heterogéneo multivariado pon-
derado (do inglés, Weighted Multivariate Heterogeneous K-means, ou WMH K-means),
que leva em consideragao as diferentes caracteristicas dos alunos para criar grupos balan-
ceados. Esses grupos sdo entao distribuidos pelo algoritmo round-robin, que cria novos
grupos de tamanho igual. Esse método foi aplicado para reduzir o problema antes de uti-
lizar a Surrogate Optimization, o que produziu bons resultados. Ja [Kalantzi et al. 2022]
sugeriu outra variante do K-means, utilizada com o mesmo proposito. Embora seme-
lhante em funcionamento, essa variante se diferencia na forma de calcular as distancias
entre os individuos e na producdo de grupos balanceados, sendo que, ao invés de apli-
car o round-robin, seleciona-se os elementos aleatoriamente, grupo a grupo, para formar
novos times balanceados. Em ambas as aplicacdes do método de agrupamento, foi de-
monstrado que os grupos produzidos pelas variacdes do K-means eram capazes de gerar
grupos heterogéneos.

Para o célculo das distancias entre os membros dos grupos, € necessario propor um
Modelo de Estudante, que sera utilizado para relaciond-los entre si [Singh et al. 2023].
Este modelo descreve computacionalmente as caracteristicas que um estudante possui.

Processo de descobrir padrdes, correlagdes e informacdes titeis a partir de grandes conjuntos de dados
utilizando técnicas de estatistica.
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Ap6s a defini¢ao do modelo, 0o WMH K-means € aplicado N vezes para gerar N solugdes,
as quais serdo utilizadas na inicializacdo do GA abordado neste estudo. Em seguida, ¢
feita uma avaliacdo da qualidade das solugdes finais, que serdo comparadas reproduzindo
o experimento com a populacdo do GA substituida por individuos aleatérios.

3. Abordagem Proposta

Para a abordagem deste trabalho, adotou-se o Modelo de Estudante que pode ser visto
na Figura 1. A figura divide-se em dois campos, que descrevem as caracteristicas dos
estudantes e os passos do método aplicado no estudo. As varidveis tentam descrever um
modelo hipotético modificavel dadas as circunstancias. Elas se separam entre as que sao
utilizadas para calcular o conflito e as que calculam a diversidade.

Modelo de Estudante Algoritmo

Variaveis * Com as distancias relativas entre os
Continuas: estudantes aplica-se o algoritmo K-means para

os k grupos desejados, utilizando uma
= 1IRA representagao matricial onde um estudante i
= (RI estd associado a um grupo j, se na matriz

binaria M, My = 1.
Variaveis Multivaloradas: »

i . . diy = Dy« Gy Cijlz1
* Habilidades interpessoais - VC T DU CUJ > 1 IéJI 0
= Habilidades técnicas t3 = Dyt Gy, s 12|Cyl>
di,j = Di_j , SE Cij = 0

» Linguas faladas

* Apds produz-se novos k
grupos balanceados
aplicando o algoritmo

Variaveis Discretas:

Primeira Lingua

= Idade round-robin, encerrando
* Diferéngas culturais o WMH K-means.

* Falta de colaboracgao - VC

*» Resolugao inadequada

= de conflitos anteriores - VC * 0 WMH K-means é executado a quantidade de vezes
Legenda: necessaria para produzir a populacao inicial

.. . para executar o CA.
VC - Variavel de conflito

Figura 1. Modelo do Estudante

Outra divisdo que se da nas variaveis € a distin¢ao dos seus tipos, 0 que também
define como elas serdo tratadas durante a computagdo das distancias. As varidveis
continuas sdo compostas: (i) pelo indice de rendimento académico (IRA) e (ii) a ca-
pacidade de reter informacdo de um texto escrito (CRI). Ja as discretas sdo formadas:
(i) pela primeira lingua; (ii) idade; (iii) diferencas culturais; (iv) falta de colaboragdo; e
(v) resolugdo inadequada de conflitos anteriores. Para tratar as varidveis multi-valoradas,
tém-se os valores contidos nos conjuntos: (i) de linguas faladas; (ii) habilidades inter-
pessoais; e (iii) habilidades técnicas. Todas serdo analisadas pelo WMH K-means que
produzird as respectivas distancias relativas aos estudantes, que serdao sempre as mesmas
para um mesmo conjunto.

WMH K-means € aplicado repetidas vezes, tanto quanto necessario, para produzir
o conjunto para o GA, sempre alterando as posic¢des iniciais dos centroides, de modo que,
ao agrupar, exista sempre a possibilidade de formar novos grupamentos. A razdo desta
etapa se da pela expectativa de acelerar a convergéncia da solugdo, evitando desperdicio
de tempo computacional.
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3.1. Descricao formal do problema

Dado um grupo de estudantes S deseja-se produzir n sub-grupos disjuntos com os ele-
mentos de S. Um estudante «; € S pode ser descrito por varidveis que sejam continuas,
discretas e por campos multivalorados [Singh et al. 2023]. Sendo D;; o nivel de diversi-
dade entre o par de individuos 7 e j. D;; € computado considerando a distancia Euclidiana
ponderada E(X.;, X.;), Equagdo 1 para varidveis continuas X. normalizadas para o in-
tervalo [0, 1], a distancia de Hamming ponderada H (X, ;, X4 ;), Equacdo 2 para variaveis
discretas X, e a distancia de Jaccard ponderada J(X,, ;, X, j), Equacdo 3 para varidveis
multi-valoradas X,,. As notagdes X.;, X;; € X,,; representam os valores dos atributos
continuos, discretos e multi-valorados do individuo ¢, respectivamente.

E(Xc,iaXc,j> = Z wxc(Ic,i - xc,j)g (1)
rc€Xc
H(Xaq, Xaj) = Z Wy 1(Tai # Ta ) )
rq€Xy
| T N X |
J(Xm,iu Xm, ) = Wy, (1 — 3
D= 2 e T @

Os pesos normalizados w,,_, w,, € w,, representam a importancia de cada varidvel
nos conjuntos X., X4 e X,,, com valores positivos, de modo que Zxc X, Wy, = 1,
Dowgex, Weg = 1€y Wy, =1,e1(rq; # 4;) € uma fungdo indicadora: que €
igual a 1, se os valores discretos dos individuos 7 e j diferem, e 0 caso contrario. Assim,
os valores de D;; e C;; sdo respectivamente definidos pelas Equacdes 4 e 5.

Dij =- [E(X.,, Xc,j) + H (X, Xd,j) + J( X, Xm,j)] 4)

W

1
Cij :§ [E(Yei, Ye;)+HYai, Ya;) + J YV Yo ;)] (5)

Os conjuntos Y., Y, e Y,, representam as varidveis de conflito e substituem res-
pectivamente os conjuntos X., X, e X,, aplicados as fungdes E (Y, ;,Y. ), H(Yy:,Ya;)
e J (Yo, Ym ;). Ao calcular Cj;, 0s pesos wy,, w,, € w,, sao substituidos por w,, , w,, e
wy,,, analogamente correspondendo a importancia de cada variavel de conflito, com va-
lores positivos de modo que >, oy wy, = 1,3 - wy, =1e) . wy,, = 1seja
satisfeito.

4. Materiais e Métodos

Este trabalho tem como objetivo a formacdo de grupos de estudantes com base em
métricas de diversidade e conflito, buscando otimizar esses grupos para: maximizar a
diversidade intragrupo, minimizar a diversidade entre estes grupos e minimizar o conflito
intragrupo. A metodologia desenvolvida visa fornecer uma ferramenta eficiente para a
criacdo de grupos que atendam a estes critérios, promovendo uma dindmica mais equili-
brada e produtiva entre os membros.
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A abordagem adotada tem foco na viabilidade da metodologia proposta, avaliando
qual o impacto ao utilizar o algoritmo WMH K-means para gerar os individuos iniciais
de uma populagdo para aplicacio de um GA por cruzamento. As etapas do trabalho
envolvem: a geracdo de dados, a aplicag¢do do algoritmo e a visualizacdo dos resultados,
que sdo expostas na Figura 2, a qual descreve suas respectivas importancias.

..O.\ °c:°.,° ﬁ =vs=
a@n < %8G < ==
..o.. O O O o | —
Geracao dos Execucao do WHM Execucao do Analise dos Resultados
Individuos K-means Algoritmos Genético
[ 4 [ ]
- e M 2
—_— gy B ® 34
22 dmn
® = @ P7 1)
&h ¢ A& ==
g Y X
[ a4

0 GA executa pela

Foram gerados quantidade Apés a execucdo. &
conjuntos de 20, 50 e 0 WMH K-means produz predefinida de fgita uma anéli;e
100 individuos com N individuos para a iteracées objetivando dos resul tados
distribuicdo populagcao inicial maximizar a fun¢do . . P
L. s . discutindo o impacto
aleatoria de utilizada pelo GA fitness, para todos .
A . do uso do método.
caracteristicas os conjuntos
propostos

Figura 2. Etapas da metodologia

A geracdo do conjunto de estudantes € realizada de maneira probabilistica, onde
as caracteristicas individuais de cada aluno sdo determinadas por distribuicdes de pro-
babilidade especificas para cada varidvel. Varidveis continuas, como o IRA e o CRI,
seguem uma distribui¢do uniforme no intervalo de 0 a 1. Varidveis discretas, como Pri-
meira Lingua, Idade e caracteristicas comportamentais, sdo definidas por distribui¢des
discretas ou binomiais, refletindo a diversidade da populagdo. Ja habilidades interpesso-
ais, técnicas e linguas faladas sao consideradas varidveis multi-valoradas, com cada aluno
possuindo um subconjunto aleatério dessas habilidades, visando representar a diversidade
de competéncias na amostra.

ApOs, os pesos sdo atribuidos a cada tipo de atributo e refletem a importincia
relativa de cada caracteristica no calculo das métricas de diversidade e conflito. Com
os pesos definidos, aplica-se 0 WMH K-means, calculando as distancias relativas entre
os estudantes, executando o K-means e, em seguida, balanceando os grupos formados
utilizando round-robin.

Repete-se 0 WMH K-means, alterando a posi¢ao inicial dos centroides para pro-
duzir N solugdes, que serdo os N individuos da populacdo utilizada na aplicacdo do GA.
O GA aplicado € definido em termos de cromossomo, individuo, populacdo, selecdo, cru-
zamento, mutacao e fungdo de avaliacdo. O fluxograma do algoritmo pode ser visualizado
na Figura 3.
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Em termos de GA, um cromossomo é a menor unidade de informacdo que caracte-
riza a qual grupo um estudante pertence, fazendo de um individuo uma solu¢do candidata
no espacgo de busca, representando uma possivel distribui¢do de alunos em grupos. Uma
populacdo € o conjunto de individuos que representam possiveis solucdes. A selecdo é
o processo de escolher individuos da populacdo atual, chamados de “pais”, para gerar
novos individuos, os “filhos”. Neste contexto, utiliza-se a técnica da roleta, na qual a
probabilidade de sele¢dao de um individuo é proporcional a sua aptidao em relagdo as ou-
tras aptidoes presentes na populagdo. Isso significa que individuos com maior aptidao
tém uma chance maior de serem selecionados, aumentando a probabilidade de que as ca-
racteristicas desejaveis sejam passadas para a proxima geracdo. O cruzamento permuta
valores dos cromossomos de dois individuos “pais” para produzir dois individuos “filhos”,
que herdaram caracteristicas de ambos. A mutagdo € utilizada para introduzir possiveis
variagdes nos genes dos “filhos” para manter a diversidade genética e explorar novas areas
do espacgo de busca. Por fim, a funcdo de avaliacdo € a fungcdo que avalia a qualidade de
um individuo com base em critérios especificos, determinando quao “boa” € a solucao
que ele representa.

O procedimento de um GA € o seguinte: uma populacdo POP de n cromosso-
mos € inicializada aleatoriamente. A aptidao de cada cromossomo em PO P ¢é calculada.
Dois cromossomos, digamos C; e (5, sdo selecionados da populacio POP de acordo
com o método de selecido adotado. O operador de cruzamento, € aplicado em C1 e C2
para produzir um descendente, digamos Cy. Em seguida, o operador de mutacao é apli-
cado no descendente produzido Cjy com probabilidade de mutagdo Mp para gerar C. O
novo descendente C, é colocado na nova populagdo [Katoch et al. 2021]. Deste modo, as
operacoes de selecao, cruzamento e mutacao serdo repetidas na populagado atual até que a
nova populagdo esteja completa.

POP_CORRENTE = POP
VEZ = 0

SIM VEZ < i

RETORNA O MELHOR
INDIVIDUO DE POP_CORRENTE

NAD

OMBINACAO(K)
POP =[]
0

ROLETA(POP_CORRENTE)
«

K=
K=
NOVA,

L] POP_CORRENTE = NOVA_POP + POP_CORRENTE
( TAM(POP_CORRENTE) > N ?
POP_CORRENTE = ROLETA(POP_CORRENTE) : NADA )

VEZ = VEZ + 1

N1, N2 = CRUZACK[31,K[i+1])
NL = MUTACAO(N1)

N2 = MUTACAO(NZ)

(FITNESS(NL) > FITNESS(K1) ? NOVA_POP.ADICIONA(N1) : NADA)
(FITNESS(N2) > FITNESS(K2) ? NOVA_POP.ADICIONA(NZ) : NADA)

i=i+2

LEGENDA :

POP : Populacdo. TAM(V) : Retorna o tamanha da lista V

N : Tamanho da populacdo [1 : inicializa uma lista

i : Iteracdes COMBINACAO(V) : Gera todas as combinacdes possiveis de tamanho 2 a partir de V

Wi, ! Limite inferior para tamanho do time CRUZAR(V1, V2) : Perruta, de @ ao chdo da metade genes, aleatériamente nas respectivas
W ¢ Limite superior para tamanho do time posigdes de V1 e V2 e retorna os noves individuos

€ : Nivel maximo de conflito. MUTACAO(V) : Seleciona de @ & 3 genes de V de forma aleatéria, altera, também
9 : Mivel miximo de diverside inter-grupo aleatdriamente, e retorna

€: Nivel minimo de diversidade intra-grupo FITHESS(V) : Retorna o fitness do individuo, a funcdo também considera os valores de wma,
ROLETA(V) : Retorna N individuos aplicando Urax, €, 8

o método da roleta na lista V, que tem N (condicdo ? entdo : sendo) : operador ternario como na linguagem C

ou mais individuos. NADA : Ndo faz nada.

Figura 3. Fluxograma representando o GA
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4.1. Definicao da Funcao de Avaliacao

Dado dois conjuntos S e (G, sendo respectivamente os conjuntos dos alunos e dos
grupos, denota-se S = {ay,aq,...,a,} e G = {B,Ps,...,0k}. Definindo Gs =
{(cy, ;) € S x G}. Com isso pode-se denotar a Equacdo 6 como a fungdo de avaliagio,
ou fungdo objetivo:

|G|
0= grfeaéi |G\ Z (MDL(a: (e, Bz) € gn) — MCL(a: (o, B2) € gr)]
IGl 1G] 2
“MENE -1 |Gr —1) ;zy; [DL{ev: (@, By) € gv) = DL(a: (e, B) € g)] | (6)

Em que g, deve atender um nivel de diversidade minima intra-grupo €, compre-
endido como, DL(« : (o, ;) € g=) > €Vi € {1,2,...,|G|}, um nivel de diversi-
dade médximo inter-grupo ¥, assim, [DL(c : (a, B) € gz) — DL(a : (a, B;) € g2)]° <
v, Vi,j € [1,2,...,|G|], um intervalo para a quantidade de estudantes de um grupo,
sendo um minimo wy,;;, € UM MAaXimo Wy, deste modo, Wy, < |a : (a, B)] € gr <
Winaz, V1 € {1,2, ..., (al(a, Bi) € gr) <
¢, Vie{l,2,...,|G|}, por fim (a, B;) € gr(a; estd associado a exatamente um [3;).

Sendo DL(A) e CL(A) fungdes aplicaveis aos conjuntos de alunos «, neste caso
associados a um grupo [ determinado, elas denotam o nivel de diversidade e de conflito
de um grupo respectivamente entre estes alunos . Onde \; € o valor de importancia dada
a diversidade intragrupo, A\, é o valor de importancia dada ao nivel de conflito e A3 € o
valor de importancia dada a diversidade intergrupo, sendo A\; + Ay + A3 = 1. A funcdo
DL(A), sendo A sendo um conjunto de pares ordenados. é definida pela Equag@o 7.

2
PN (=g, 2 P 0

a0 €Al

A fungdo C'L(A), com A sendo um conjunto de pares ordenados, é definida pela
Equacao 8.

2
CLA=fqa—y 2. ®)

a0 €AlI<EA|I<]

4.2. Visualizacao dos Individuos

Para visualizar os individuos em um grafico, € aplicada a técnica de escalonamento multi-
dimensional (do inglés, Multidimensional scaling, ou MDS). Esta € uma ferramenta para
quantificar julgamentos de similaridade. Formalmente, o MDS refere-se a um conjunto
de procedimentos estatisticos utilizados para andlise exploratdria de dados e reducdo de
dimensionalidade[Hout et al. 2013]. Assim aplicou-se 0 MDS as distincias relativas en-
tre os individuos para que fosse possivel produzir uma visualizagio no R2.
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4.3. Ambiente de Testes

Para executar os testes foi utilizado um Acer Aspire A515-45. O aparelho estava conec-
tado a rede elétrica por seu carregador, com um processador Ryzen 7 5700u e 8GB de
memoria RAM, rodando o sistema operacional Ubuntu 22.04.4 LTS. E todos os experi-
mentos foram realizados por um nucleo. Todo o desenvolvimento se deu por meio de um
Jupyter Notebook, na versao 6.5.4, com um kernel executando o Python 3.11.5.

5. Resultados

Para avaliar visualmente o produto do algoritmo, observe a Figura 4, que mostra como
os estudantes sdo distribuidos em cada etapa. Neste caso especifico, ele foi aplicado a
um conjunto de 100 estudantes distribuidos entre 2 grupos, facilitando a visualizacio da
distribui¢do graficamente. A parte (a) da Figura 4 mostra o resultado do WMH K-means,
e a parte (b) exibe o resultado ap6ds a execugao do GA.

( A \ K-means com Posicoes Relativas dos Alunos B 3 K-means com Posigdes Relativas dos Alunos
7

e Grupal x 4
X Centroides

® Grupo1l X
X Centréides

10 il
- . X Lo . X

. oo "R 057 * .

Dimensao 2
Dimenséao 2

0.0+

. —0.5

0.5 0.0 0.5 10 0.5 0.0
Dimensédo 1

0.5 10
Dimensao 1

Figura 4. Distribuicao de estudantes

E possivel observar na Figura 4, parte A, que apés aplicar o K-means existe uma
clara separagcdo dos grupos, com os pontos vermelhos marcando os individuos que per-
tencem ao grupo 1, e os demais pontos, em cinza, marcando os outros individuos, que
pertencem ao grupo 2. ApOs realizar o processo de otimizagdo, visualiza-se uma nova
construcdo dos grupos, disponivel na parte B da Figura 4. Nesta nova configuracao dos
grupos, é possivel perceber que os individuos que compdem um mesmo time estdo dis-
postos de maneira mais esparsa pelo plano.

Para facilitar a leitura e o entendimento das tabelas, os resultados dos testes foram
divididos. A Tabela 1 trata de um conjunto de 20 estudantes, distribuidos em 2 grupos.
Os algoritmos foram executados para populacdes de 5, 10, 15, 20 e 25 individuos, a fim
de compor a populacdo do GA.

Os mesmos testes foram executados para 50 individuos, produzindo 5 grupos, que
podem ser visualizados na Tabela 2. O mesmo foi feito para 100 estudantes e 10 times,
vistos na Tabela 3.

Em todos os experimentos, 0s valores Wy, € Wpmaz, Usados para delimitar as
quantidades possiveis de estudantes em um grupo, foram calculados da seguinte forma:
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[1S]/IG] — |S] x 0.2] e [|S|/|G| + |S| x 0.2]. Os valores de &, €, ¥ e ¢ foram manti-
dos livres, respeitando os intervalos estabelecidos anteriormente neste trabalho. Todos os
conjuntos foram submetidos a otimizacao por 200 iteragcdes, sem um critério de parada
além do fim da execucao.

Tabela 1. Comparacao dos Métodos para (20, 2)

Tamanho Te(rir(l)po Tempo
Método da o mp Funcao de Avaliacao
Pooulacio Ultimo Final
puiag Ajuste
GA 5 7.61s 10.06s  0.04344159084646459
WMH K-means + GA 9,34s 9,54s  0.04269570510009474
GA 10 32.76s 33.07s  0.04437175447271137
WMH K-means + GA 28,24s 32,08s  0.0444986868041493
GA 15 49.99s 58.71s  0.0448785506163281
WMH K-means + GA 28.84s 56.80s  0.0448785506163281
GA 20 26.43s  108.24s  0.0448785506163281
WMH K-means + GA 52.37s  100.17s  0.0448785506163281
GA )5 77.39s  150.72s  0.0448785506163281
WMH K-means + GA 33.89s  144.35s  0.0448785506163281

Tabela 2. Comparacao dos Métodos para (50, 5)

Tamanho Teg:)p 0 Tempo

Método da o mp Funcao de Avaliacao
Pooulacio Ultimo Final
puiag Ajuste

GA 5 55.74s 56.83s  0.008720289495236995
WMH K-means + GA 51.32s 54.55s  0.008542559495211675
GA 10 223.06s 226.92s 0.011568531346837886
WMH K-means + GA 208.44s  214.70s 0.011336081849362873
GA 15 396.57s  398.30s 0.011504701801990293
WMH K-means + GA 368.87s  380.51s 0.011579284705771783
GA 20 683.51s  694.46s 0.011680888041773387
WMH K-means + GA 654.18s 710.21s 0.011641799046395106
GA 75 964.30s 993.09s 0.011829853914820778

WMH K-means + GA 896.32s  896.32s 0.011720711114453863
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Tabela 3. Comparacao dos Métodos para (100, 10)

Tamanho Te(rir(l)p ° Tempo
Método da o mp Funcao de Avaliacao
Pooulacio Ultimo Final
pula¢ Ajuste
GA 5 194.62s  202.08s 0.0021855531885501597
WMH K-means + GA 185.33s  185.33s  0.0020826737117647745
GA 10 877.31s  877.31s 0.0031556031056129688
WMH K-means + GA 864.63s  864.63s  0.003283455338652493
GA 15 1892.78s 1925.27s 0.003943117436833028
WMH K-means + GA 1672.11s  1672.11s 0.0035135002993322154
GA 20 3741.79s 3741.79s 0.0045476420738738005
WMH K-means + GA 3421.47s 3551.48s 0.0043230319365541265
GA 75 4883.80s 4945.76s 0.004504854956634398
WMH K-means + GA 4355.49s 4438.72s 0.004098088237538268

6. Discussao

Analisando as tabelas apresentadas na sessdo 5, é possivel verificar que os tempos de
execugdo do WMH K-means + GA sdo, geralmente, menores ou comparaveis aos do GA
puro, convergindo também mais rapidamente para o melhor valor da funcao de avaliacao.
Entretanto, esses valores sdo, em geral, inferiores aos obtidos executando o GA com uma
populacdo inicial gerada aleatoriamente. Ainda assim, podem ser solucdes aceitdveis,
sendo que, na maioria dos casos, a diferenca entre os valores é razodavel. Com relacdo
aos tempos de execugdo, 0 WMH K-means + GA se mostra tao veloz quanto a alternativa,
possuindo, no entanto, um tempo elevado para montar as equipes, algo que, para ambas as
alternativas, pode ser minimizado com o uso de programacao paralela, ainda que nao seja
o ideal. Isso indica que ambos os métodos alcangcam resultados semelhantes em termos
de qualidade da solugdo final.

Em relacdo ao tamanho das diferentes populagdes utilizadas para as otimizagdes,
nao € possivel visualizar uma tendéncia clara de superioridade de alguma das abordagens
com os testes executados. Isso pode sugerir que a escolha desses parametros deva ser feita
e ajustada de acordo com as necessidades especificas de cada problema a ser abordado.

Com base nos resultados apresentados, € evidente que tanto o GA quanto o WMH
K-means + GA sao eficazes na formacao de grupos de estudantes, mas cada um possui
suas particularidades em termos de tempo de execucdo e qualidade das solucdes finais.
A andlise detalhada dos tempos de execugdo e dos valores da funcio de avaliagdo sugere
que a combinagdo dos métodos pode oferecer uma alternativa vidvel para situacdes em
que a convergéncia rapida € desejada, embora ndo seja necessariamente a mais eficiente
em termos de qualidade absoluta. A escolha dos parametros e a adaptacdo da metodologia
devem ser feitas cuidadosamente, levando em consideragdo o problema em questdo, para
garantir que se obtenha o equilibrio adequado entre velocidade e qualidade na formacgao
dos grupos.

1981



XI1I Congresso Brasileiro de Informética na Educagdo (CBIE 2024)
XXXV Simp6sio Brasileiro de Informética na Educagdo (SBIE 2024)

7. Consideracoes Finais

Neste trabalho, foi apresentada uma abordagem hibrida para solucionar o MTFP, utili-
zando o WMH K-means para produzir a populacdo inicial de um GA e comparando-a
com uma abordagem tradicional que utiliza apenas GA. A estratégia adotada para o pro-
blema produziu resultados que ndo se mostram significativamente melhores as alternativas
Ja existentes para solucionar o MTFP, devido ao tempo gasto para obter uma solucao.

A proposta contribui ao demonstrar que a aplicacio do WMH K-means + GA € tao
eficiente quanto a aplicacdo do GA e ao aplicar o MDS para permitir uma visualiza¢ao
gréfica dos individuos dos conjuntos formados grupo a grupo. Propor solu¢des mais efi-
cientes para o MTPF, que sejam velozes ao otimizar os grupos, em tempos inferiores aos
vistos neste trabalho, se faz necessario. Isso seria ttil para dinamicas pedagdgicas, como
a proposta no trabalho de [Silveira et al. 2022], para produzir ambientes interessantes,
dadas certas alteracdes no Modelo de Usuério e nos parametros do algoritmo.

Outras técnicas para a criacao dos grupos podem se mostrar mais eficientes. Uma
possivel abordagem para trabalhos futuros é a implementacdo de Redes Neurais Convo-
lucionais, avaliando seu desempenho em relagdao aos métodos estabelecidos.
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