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RESUMO

Este trabalho apresenta uma abordagem baseada em algoritmos genéticos para a resolugdo do
problema da formagédo de grupos para a aprendizagem cooperativa apoiada por computador.
Nesta abordagem o problema é definido como uma tarefa de otimizagdo na qual se pretende
otimizar a qualidade dos grupos formados para a aplicacdo do modelo cooperativo de ensino-
aprendizagem utilizado em ambientes computadorizados. Esta qualidade esta sujeita a fatores
pedagbgicos que podem ser estabelecidos pelo modelo pedagdgico do ambiente de
aprendizagem e sdo levadas em questdo pelo método de formagdo proposto. Avalia-se a
utilizacdo da abordagem proposta aplicando-a no ambiente de ensino-aprendizagem NetClass,

desenvolvido pela Universidade Federal do Maranhao.

Palavras-chave: Algoritmos Genéticos, Formacdo de Grupos, Aprendizagem Cooperativa.
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ABSTRACT

This work presents a boarding based on genetic algorithms for the resolution of the groups
formation problem for the computer supported cooperative learning. In this boarding the
problem is defined as a optimization task in which if it intends to optimize the quality of the
groups formed for the application of the cooperative model of teach-learning used in
computerized environments. This quality is subjects the pedagogical factors that can be
established by the pedagogical model of the learning environment and is taken in question for
the considered method of formation. It is evaluated use of the boarding proposal applying it in
the environment of NetClass teach-learning, developed for the Federal University of the

Maranh3o.

Keywords: Genetic Algorithms, Groups Formation, Cooperative Learning.
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1 INTRODUCAO

Desde o0 advento dos computadores e paralelamente a sua evolugéo, diversas areas
de pesquisa - dentre elas a Ciéncia da Computacdo, a Pedagogia, a Psicologia - tém se
esforcado no sentido de desenvolver eficientes sistemas computacionais de ensino-
aprendizagem. Todo esse esfor¢co vem, gradativamente, trazendo avancos significativos na
aplicacdo da informatica na educac&o.

As primeiras experimentagdes nessa area surgiram na década de 60 quando
apareceram os Sistemas de Instrugdo Assistida por Computador (SIAC) considerados os
primeiros sistemas de ensino por computador (STEINBERG, 1984). Com uma concepcéao
bem simples, nesses sistemas 0 computador € somente uma interface entre o aprendiz e o
conteddo a ser estudado, ou seja, o computador disponibiliza o conteldo aos aprendizes e
avalia as suas respostas aos testes. Ndo ha uma preocupacdo com a forma de apresentagdo do
contetdo.

Na década seguinte, favorecidos pela evolugdo da Inteligéncia Artificial, surgiram
0S primeiros sistemas capazes de adaptarem-se as necessidades individuais de cada aprendiz.
Com isso os Sistemas Tutores Inteligentes — STI, como s&o chamados tais sistemas, tornaram
0 processo de ensino-aprendizagem mais eficiente.

Uma das deficiéncias dos sistemas educacionais vigentes até entdo era que o
processo de ensino-aprendizagem era executado individualmente, ou seja, ndo havia interacéo
entre aprendizes, apenas uma relagdo aprendiz-maquina, o que enfraquecia o aprendizado.
Para suprir essa deficiéncia, com o suporte do avanco da tecnologia de redes de
computadores, surgiram o0s ambientes de Aprendizagem Colaborativa Apoiada por

Computador (ACAC) — do inglés Computer Supported Collaborative Learning (CSCL).
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Estes ambientes permitem aos estudantes estarem geograficamente separados,
porém juntos nas atividades de aprendizado, encontrando-se e discutindo a qualquer hora,
dispensando a necessidade de estarem fisicamente presentes na mesma localidade,
encorajando a participagdo dos envolvidos no processo educacional independentemente de
tempo e espaco. A ubiqlidade da aprendizagem cooperativa e seu potencial para apoiar
aprendizagem em grupo interativamente tém convencido muitos educadores que estes
ambientes sdo o futuro das proximas geracdes de ferramentas educativas para ensino a
distancia (KREIJNS et al., 2002).

Com o suporte a cooperacdo entre 0s aprendizes, esses ambientes trouxeram
inimeras vantagens em relagcdo aos sistemas tradicionais, mas também trouxeram consigo
uma gama de problemas, tanto sob aspectos pedagdgicos quanto sob aspectos computacionais,
ndo existentes nos seus predecessores. Podemos destacar, dentre esses problemas, a
representacdo dos aprendizes e seus grupos, a interacdo entre os aprendizes e professores e a
distribuicdo dos aprendizes em grupos. Como conseguir, de maneira eficaz, implementar
essas tarefas basicas e essenciais para 0 bom funcionamento desses ambientes? Nesse trabalho

desenvolve-se uma solucdo para o problema da distribuicéo eficaz dos aprendizes em grupos.

1.1 Contexto

Este trabalho, inserido no projeto NetClass, envolve principalmente duas areas de
conhecimento: a computagédo evolutiva e os ambientes ACAC. Para desenvolver este trabalho
escolheu-se como foco principal o estudo dos algoritmos genéticos e, como aplicacdo deste, 0
desenvolvimento de um método inteligente para formacao de grupos em ACAC.

O projeto NetClass tem por objetivo utilizar conceitos da Inteligéncia Artificial na

Educacao para desenvolver um ambiente ACAC, baseado na web, onde o processo de ensino-
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aprendizagem se da através da iteracdo entre grupos de alunos, professores e componentes
computacionais, todos conectados através da Internet. Este trabalho entdo esta integrado ao

NetClass e pretende neste validar a eficiéncia do método proposto.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho € especificar um método inteligente para a formacao de
grupos cooperativos em ambientes ACAC que inicialmente sera utilizado no ambiente
NetClass.

Especificamente, pretende-se:

1. Modelar o problema como uma tarefa de otimizagéo;

2. Projetar um algoritmo genético capaz de otimizar a solu¢do do problema.

3. Implementar e integrar no NetClass uma ferramenta que utiliza o algoritmo

projetado.

1.3 Justificativa

A cooperacdo entre aprendizes em ambientes computacionais de ensino-
aprendizagem € um dos pontos chave para o sucesso da aplicacdo desses sistemas, logo,
muitos sistemas dessa natureza buscam promover a cooperagdo para um melhor aprendizado
por parte dos aprendizes. Para tanto, uma das formas adotadas é a divisdo das classes em
pequenos grupos, onde os alunos de cada grupo interagem diretamente uns com 0s outros no
processo de ensino-aprendizagem, pois é através da troca de informagdes, perguntas e
comentarios que este processo € complementado e, conseqlientemente, enriquecido (WOLZ et

al.,1997).
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A distribuicdo dos alunos em grupos pode afetar diretamente nos seus
desempenhos. Essa relacdo, distribuicdo versus desempenho, pode se dar, por exemplo, em
funcéo do perfil de cada aluno e/ou dos lacos de afinidade existentes entre eles. Sendo assim,
a tarefa de dividir a classe em grupos em qualquer sistema de ensino-aprendizagem
cooperativa, torna-se de extrema importancia.

Do ponto de vista tecnoldgico, a cooperagdo entre aprendizes em um ambiente
computacional de ensino-aprendizagem depende de duas tarefas: a definicdo dos grupos e o
estabelecimento de interacdo entre os grupos e o ambiente, o qual se compde de outros
grupos, dos professores e dos componentes computacionais. Portanto, um ambiente de
cooperacédo deve fornecer ferramentas para executar ambas as tarefas.

Este trabalho propde um método eficiente para executar a tarefa de defini¢cdo dos
grupos. Baseando-se em fatores pedagdgicos, esta tarefa foi definida como um problema de

otimizacdo ao qual se aplicou um algoritmo genético para solucioné-lo.

1.4 Estrutura da Dissertacao

O presente trabalho é composto por seis capitulos. No proximo capitulo faz-se
uma introducdo aos Ambientes de Ensino-Aprendizagem Cooperativa Apoiado por
Computador onde, além de suas caracteristicas principais, mostra-se a problematica da
formacdo de grupos para a aprendizagem cooperativa onde se destaca a proposta deste
trabalho para a resolugdo do problema da formacéo de grupos.

Na sequéncia faz-se uma introducdo aos Algoritmos Genéticos, a terminologia
adotada por esta técnica, sua simulacdo do processo de evolucdo, elementos e operadores

genéticos utilizados e suas principais aplicagdes.
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Considerando o apresentado nos capitulos 2 e 3, o capitulo 4 apresenta a
modelagem do algoritmo genético para otimizar a formagéo de grupos. Nesse capitulo mostra-
se detalhadamente cada um dos elementos que compdem o algoritmo bem como diagramas
UML que facilitam o entendimento do seu funcionamento e implementacao.

No capitulo 5 sdo apresentados resumidamente e detalhadamente,
respectivamente, o ambiente NetClass e a ferramenta desenvolvida para a formacao de grupos
baseada no algoritmo genético modelado. Sdo mostrados ainda os resultados alcangados.

Finalmente, no capitulo 6, apresentam-se as conclusbes, discussbes e

recomendagdes para trabalhos futuros.
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2 APRENDIZAGEM COOPERATIVA APOIADA POR
COMPUTADOR

Neste capitulo descrevem-se as caracteristicas essenciais da Aprendizagem
Cooperativa Apoiada por Computador enfatizando-se a importancia do tratamento dos grupos
para sua efetiva aplicagdo. Destaca-se ainda a problematica da formagdo de grupos para

aprendizagem cooperativa mostrando ao final a abordagem proposta neste trabalho.

2.1 Aprendizagem Cooperativa

A cooperagdo é um fator bastante desejavel, e muitas vezes essencial, quando um
grupo visa alcangar um objetivo comum. Porém, nas salas de aula tradicionais, onde se pode
tomar como objetivo comum o aprendizado, a cooperacdo ainda ndo é amplamente utilizada.
O que se vé freqlientemente é um comportamento de competicdo entre os aprendizes onde 0
sucesso de um ndo implica no sucesso dos outros.

Ja na aprendizagem cooperativa 0 sucesso dos aprendizes esta correlacionado ao
sucesso do grupo onde estes cooperam, ajudando-se a terem um maior aproveitamento no
processo de ensino-aprendizagem. Os aprendizes trabalham juntos para alcancar um objetivo
comum, através da interdependéncia existente entre eles, ou seja, cada membro é responsavel
pela realizacdo deste objetivo (ELLIS et al., 1990). Para que um grupo seja considerado
cooperativo devem-se considerar os seguintes aspectos (JOHNSON, et al., 1994):

Interdependéncia positiva: é o que diferencia um grupo de aprendizagem
cooperativa de um grupo esporadicamente conectado. Este aspecto é intencionalmente
planejado de modo que todos os membros devem participar para que a tarefa seja completada.
E a “cola” que gruda todos os membros bem juntos. Ha vérios tipos de Interdependéncia

Positiva:
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Interdependéncia Positiva do Alvo: Os alunos percebem que podem alcangar seus
alvos de aprendizagem se, e somente se, todos os membros de seu grupo podem também
alcangar os seus proprios alvos. Membros de um grupo de aprendizagem tém um conjunto de
alvos que todos estdo se esforgando por alcancar.

Interdependéncia Positiva de Recursos: Cada membro possui s6 uma parte das
informacdes, dos recursos, dos materiais necessarios para a tarefa ser completada, e os
recursos dos membros devem ser combinados para que o grupo atinja seu alvo.

Interdependéncia Positiva de Papéis: A cada membro se designam papéis
complementares e inter-relacionados que especificam as responsabilidades necessarias do
grupo para que ele complete uma tarefa conjunta.

Interdependéncia Positiva de Identidade: O grupo estabelece uma identidade
mdtua através de um nome, de uma bandeira, um mote, ou cangéo.

Responsabilidade Individual e em Grupo: a responsabilidade individual é a
chave para assegurar que cada componente do grupo receba e promova um reforco
cooperativo em seu aprendizado (JONHSON et al., 1994), ou seja, o individuo sera
reconhecido pela sua contribui¢cdo dada ao sucesso do grupo.

Interagdo Direta: é essencialmente necessdrio que haja um auxilio efetivo e
eficiente entre os aprendizes. Para isso deve haver entre os membros dos grupos troca de
recursos, assisténcia e cumplicidade matua.

Processamento de Grupo: é necessario saber se as acBes dos membros dos
grupos foram ou ndo bem sucedidas a fim de decidir que a¢Oes deverdo persistir, quais devem
ser aprimoradas e ainda quais devem ser descartadas. O objetivo é verificar a participacéo
ativa dos membros do grupo. Através do processamento de grupo é possivel (FERREIRA,
1998):

8 Avaliar a qualidade da interacdo entre os membros do grupo;
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Examinar o processo pelo qual o grupo trabalha;
Determinar os objetivos e prover efetividade no grupo;

Verificar a real situagéo do grupo no que se refere ao aprendizado.

Habilidade Social: séo evidenciadas todas as formas de interacdo entre oS

membros dos grupos para a realizacdo de determinada atividade. Em (ELLIS et al., 1990), os

autores sugerem algumas etapas para o desenvolvimento dessas habilidades, sdo elas:

§
§

§

Definir a habilidade em funcéo do nivel do aprendiz.

Ajudar o aprendiz a reconhecer a importancia da habilidade ensinada;
Solicitar aos aprendizes uma descricdo das habilidades;

Pratica-las;

Discutir e reconhecer o esfor¢o do aprendiz;

Repetir a pratica quantas vezes forem necessarias.

Considerados esses aspectos percebe-se que 0s grupos cooperativos extrapolam o

conceito de grupo como um simples agrupamento de aprendizes. Ndo basta apenas reunir

equipes para se estabelecer um processo de ensino-aprendizagem cooperativo. Algumas

pesquisas buscaram verificar o desempenho entre 0s grupos tradicionais e 0S grupos

cooperativos. Pode-se ver os resultados dessas pesquisas no grafico da figura 2.1, que mostra

a diferenca das performances de cada um dos tipos de grupos (JONHSON et al., 1994).

O gréafico mostra o desempenho de quatro tipos de grupos de aprendizagem: o

pseudo-grupo, o grupo de sala de aula tradicional, o grupo de aprendizagem cooperativa e 0

grupo de aprendizagem cooperativa de alto desempenho. Os membros individuais mostram o

desempenho relativo desses aprendizes em relagéo ao pseudo-grupo.

§

Pseudogrupo: Caracteriza um grupo sem o compromisso de compartilhar

tarefas, trocar conhecimentos e experiéncias.
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8 Grupo de Sala de Aula Tradicional: Caracteriza um grupo que aceita
trabalhar junto, porém a interdependéncia dos membros € baixa.

8 Grupo de Aprendizagem Cooperativa: Caracteriza um grupo que trabalha
junto compartilhando informacdes. Nesse grupo é dada énfase tanto a
responsabilidade do grupo quanto individual (JONHSON et al., 1994).

8 Grupo de Aprendizagem Cooperativa de Alto Desempenho: Caracteriza
um grupo que atenda a todos os critérios de um grupo de aprendizagem
cooperativa e adicionalmente possuem um alto grau de interdependéncia entre

seus membros.
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Figura 2.1 Curva de Desempenho de Grupos

Vistos estes conceitos pode-se apresentar a definicdo de Green para aprendizagem
cooperativa citada em (FERREIRA, 1998) que segundo ele é a organizacdo da classe em
pequenos grupos que trabalham construindo o seu proprio conhecimento, sob a orientagéo
do professor e desenvolvendo vérias habilidades de interacdo, aprendizado e cooperacao de
acordo com instrucdes especificas. O sucesso da aprendizagem cooperativa se baseia em

alguns elementos principais: a interdependéncia positiva, a responsabilidade individual, o
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desenvolvimento das habilidades e valores, a participacdo igualitéria, a dinAmica do grupo e
a interacdo entre seus membros.

Vale ressaltar que esta tendéncia independe do uso de novas tecnologias, exigindo
basicamente uma postura pedagogica inovadora e sem preconceitos na qual a educacao deve
suportar uma aprendizagem baseada na cooperagéo, colaboracéo e descobertas (JOHNSON et
al., 1994). Varias estratégias pedagogicas para a aprendizagem cooperativa podem ser vistas

em (PASCAL et al., 1996), (ESMA et al., 1995), (LABIDI, et al., 1998).

2.2 Aprendizagem Cooperativa Apoiada por Computador

Com o intuito de pesquisar e desenvolver sistemas de apoio a aprendizagem
cooperativa, levando em consideracdo as particularidades desta proposta pedagogica, surgiu
uma area de estudo denominada Computer Supported Collaborative Learning (aprendizagem
cooperativa apoiada por computador). E importante salientar aqui a discussdo existente na
utilizagdo dos termos “colaboragdo” e “cooperacdo”. Estes termos sdo as vezes usados como
sindnimos, enquanto alguns pesquisadores usam-nos distintamente de acordo com o grau de
divisdo do trabalho. Na cooperacdo, os membros de um grupo dividem o trabalho, resolvem
sub-tarefas separadamente e entdo unem os resultados individuais em um resultado final,
contendo os resultados de todos. Na colaboragéo, o trabalho é realizado de forma conjunta.
Apesar de que uma divisdo espontanea pode ocorrer quando se trabalha em grupo: por
exemplo, algum membro pode responsabilizar-se pelos aspectos operacionais da tarefa
enquanto outro pode focalizar seus esfor¢os nos aspectos estratégicos (DILLENBOURG,
1999). Esclarece-se entdo que o termo “cooperacdo” empregado neste trabalho abrange os

conceitos de colaboragéo e cooperacédo colocados por DILLENBOURG.
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O principal beneficio na utilizacdo desses sistemas, alvos de estudos da CSCL, é a
possibilidade de cooperacdo sem restricbes de tempo e espaco (MACEDO, et al. 1999). A
eliminacdo dessas restricGes, possibilitada pelo avanco tecnoldgico, permite a escola
expandida: aquela que amplia os espagos de convivéncia e aprendizagem, que quebra as
paredes da escola em direcdo & comunidade, a0 mesmo tempo em que sinaliza a importancia
da superacgéo das barreiras existentes entre escola e comunidade, entre aluno e professor, entre
escola e escola (MORAES, 1995).

De fato, quando o grupo de alunos se localiza geograficamente distribuido, a
construcdo e a implementacdo de um ambiente de aprendizagem cooperativa traz inlmeras
vantagens como a disponibilizacdo imediata do conteudo do curso, a integragdo e a
cooperacéo entre os integrantes, o aumento da motivagéo dos participantes e a diminuicdo das
barreiras culturais ao ensino a distancia. Para isso, 0s ambientes de aprendizagem devem
abranger caracteristicas que visem: otimizar o trabalho de seus participantes; disponibilizar
um ambiente agradavel de interacdo; e alcangar a conquista e o compartilhamento do
conhecimento.

Além de prover essas caracteristicas visando alcangar bons resultados € também
de fundamental importancia para ambientes CSCL fornecerem métodos eficientes que
distribuam os aprendizes em grupos de aprendizagem cooperativa de alto desempenho, ja que,
como apresentado no inicio do capitulo, a composicdo dos grupos é fator primordial na
aplicacdo da aprendizagem cooperativa. A seguir apresenta-se a questdo da formacgdo de
grupos e como ela é resolvida em alguns ambientes de aprendizagem cooperativa. Na

seqliéncia apresenta-se 0 método para formacao de grupos proposto neste trabalho.
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2.3 Formacao de Grupos em Ambientes de Aprendizagem Cooperativa

E grande, e cada vez maior, o interesse de pesquisadores no campo da
aprendizagem cooperativa apoiada por computador. Em contrapartida, existem poucos
trabalhos que se preocupam com a formacédo de grupos. A distribuicdo dos grupos € de crucial
importancia para o processo de ensino-aprendizagem cooperativa e € ainda mais critica em
ambientes virtuais onde os membros podem nem mesmo se conhecer, cooperando a distancia.
A formag&o de grupos nesses ambientes é dificultada principalmente por dois aspectos: (1) os
integrantes do ambiente em questdo, na maioria das vezes, ndo se conhecem pessoalmente e
(2) os integrantes encontram-se em locais geograficamente dispersos. Estes aspectos
contribuem para que a formagéo dos grupos cooperativos seja realizada, geralmente, de forma
aleatdria, ndo sendo considerado nenhum critério especifico.

A divisdo em pequenos grupos pode vir a constituir um excelente recurso para
promover e incrementar a aprendizagem e as interagdes sociais. Segundo Piaget, citado por
MINICUCCI (1997), a formagdo intelectual é privilegiada quando existe a livre cooperacdo
entre os participantes de um grupo. Porém, a eficiéncia e 0 sucesso de um grupo estdo
relacionados a uma série de variaveis durante seu ciclo de vida. Para tornar 0s grupos efetivos
deve-se ter o cuidado de se observar 0s seguintes aspectos: como caracterizar a organizagao
de um grupo, quais sdo as funcBes do grupo, em que situacBes a formacdo de grupos é
apropriada. A seguir destacam-se algumas abordagens para a formagdo de grupos efetivos e

na sequéncia apresenta-se a abordagem desenvolvida nesse trabalho.

2.3.1 Formacéo Oportunista de Grupos

A Formacdo Oportunista de Grupos (Opportunistisc Group Formation — OGF),

proposta por (IKEDA et al., 1997), é uma funcdo para formar, dinamicamente, grupos de
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aprendizagem colaborativa. Quando detectada uma situacdo favoravel a mudanca de um
aprendiz do modo de aprendizagem individual para a aprendizagem colaborativa, é formado
um grupo onde para cada membro é determinado um objetivo e um papel social consistentes
com o objetivo do grupo como um todo.

O funcionamento basico da OGF consiste em monitorar os aprendizes em um
ambiente de aprendizado individual atraves de agentes inteligentes e, a partir dai, identificar
objetivos individuais de cada um e estabelecer um momento oportuno para a formagéo dos
grupos. Quando o agente detecta uma situacdo ideal para migrar o aprendiz de um paradigma
de aprendizagem individual para o colaborativo ele determina um papel desejavel para o
aprendiz em um grupo e informa a todos o0s outros agentes monitores requisitando uma
formacdo de grupo heterogénea. Os papéis designados pelos agentes podem ser: aprendiz,
observador, tutor passivo e tutor ativo. Os agentes entdo iniciam um processo de negociacao
visando estabelecer a formacao ideal do grupo. A figura 2.2 mostra os passos da Formacéo

Oportunista de Grupos.
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Modo de Aprendizagem — Fequisigio em Hegociarko entre furcesso na Formagio Aprendizazem  f Aprendiz
Tadividaal Broadeasting agentes dos Grapos Cooperativa i dgente

Figura 2.2 Formacé&o Oportunista de Grupos (IKEDA et al., 1997)

Quando a negociacdo entre 0s agentes termina em sucesso, cada um dos
participantes do grupo é informado do objetivo de aprendizagem do grupo bem como do seu
papel. Os papéis determinados a cada um dos alunos ndo sdo fixos durante a sessdo de
aprendizagem colaborativa, podendo mudar de acordo com sua interagdo com o ambiente.
Podem ser propostas varias formagGes de grupos, cada uma contendo uma justificativa para

tal formacéo.
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2.3.2 AulaNet

O AulaNet (LUCENA et al., 1999) é um ambiente para ensino e aprendizagem na
Web, cujo desenvolvimento vem se realizando desde Junho de 1997 no Laboratorio de
Engenharia de Software do Departamento de Informética da Pontificia Universidade Catdlica
do Rio de Janeiro (PUC-Ri0). O AulaNet se baseia nas relacGes de trabalho cooperativo que
se manifestam nas interagdes dos aprendizes com seus instrutores, com outros aprendizes e
com os conteudos didaticos.

Para dar suporte ao trabalho em grupo, o AulaNet dispde de um sistema

multiagente que auxilia na formacéo de grupos (CUNHA et al., 2002).

2.3.3 TelEduc

O trabalho desenvolvido por (SILVEIRA, 2005) aborda a formacéo de grupos no
ambiente colaborativo de aprendizagem TelEduc. Em sua pesquisa foram utilizadas técnicas
de Inteligéncia Artificial, entre elas os Algoritmos Genéticos e os Sistemas Multiagentes. Os
grupos sao formados a partir de critérios definidos pelo professor e, além de formar os grupos,
sdo determinados papéis para cada um dos integrantes baseados no estilo cognitivo de cada
um, informagdo mantida pela arquitetura de agentes.

Na arquitetura de agentes do TelEduc o agente forma grupo colaborativo é o
responsavel por organizar 0s grupos, estabelecendo 0s papéis que os integrantes deverdo
desempenhar.

Atraveés da utilizacdo de um algoritmo genético o agente implementado define a
melhor combinacdo de alunos para um grupo baseado nos estilos cognitivos e nos critérios

definidos pelo professor, que pode escolher se o grupo formado deve ser homogéneo ou
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heterogéneo e ainda pode apontar os trés papéis preferenciais que o aluno pode assumir, sexo,

faixa etéria e localizacdo geografica.

2.3.4 Formacéo de Grupos Baseada no Perfil do Aluno e no Contexto

Em (MUEHLENBROCK, 2006) além de considerar o perfil dos alunos como
parametro, a formacdo de grupos baseia-se também em informacGes sobre o contexto do
aluno tais como localizacéo, atividade e disponibilidade. Utilizando-se uma infraestrutura de
sensores de contexto foi desenvolvida uma aplicagdo que oportunamente forma os grupos
baseados nessa informacgéo contextual. Os sensores de contexto podem ser disponibilizados
em muitos ambientes, destacam-se:

Uso de computador: deteccdo de atividade em teclados e mouses de
computadores;

Uso de telefone: deteccdo de uso de telefone;

Localizacdo de PDA,;

Captacédo de som ambiente com PDA,

Interface direta entre usuério e PDA;

Estes varios sensores enviam informac@es para uma base de dados que pode ser
acessada tanto por rede convencional ou sem fio. Esta base de dados contém dados estaticos
do perfil bem como dados de contexto, além de associar usuérios com dispositivos. Entdo a
combinacgédo de informagOes do perfil com as de contexto possibilita a formagdo de grupos
para a resolucdo imediata de problemas além de possibilitar resolucdo de problemas face-a-

face.
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2.3.5 Formacéo Otimizada de Grupos

Na abordagem aqui proposta para a formagéo de grupos efetivos de aprendizagem
toma-se 0 problema como sendo uma tarefa de otimizagdo, onde se pretende obter uma
distribuicdo de grupos oOtima para uma determinada classe de aprendizes. Essa tarefa de
otimizagdo baseia-se em fatores pedagodgicos para determinar qudo Otima € uma dada
distribuicdo de grupos.

Declarando o problema formalmente tem-se: seja C uma classe de n x k estudantes
e F1, Fo, ..., Fnuma lista de m fatores pedagdgicos. Suponha que o professor deseja uma “boa
divisdo” de C em n grupos de k estudantes sujeitos aos fatores Fi, F», ..., Fy. Define-se um
grupo-k em C como um subconjunto {ls, I, ..., Ik} de C com k elementos. Define-se uma
divisdo-k x n de C como um subconjunto D = {gi, g2, ..., gn} cOM n elementos, onde cada
elemento é um grupo-k diferente em C. Define-se o fitness (qudo bom é) de uma divisdo-k x n
de C levando-se em conta os fatores Fi1, F, ..., Fn como uma funcdo definida em termos de

F1, Fa, ..., Fm que mapeia D em um ndmero fl que mede o fitness. Em simbolos:

f8 = FITNESS(F1, Fo, ..., Fu)(D).
O problema da formacé&o de grupos proposta é: Encontrar uma divisdo-k x n D de

C que maximize a funcdo FITNESS(F1, F, ..., Fm)(D). Em simbolos:
max FITNESS(F,,F,,...,F,)(D)

A abordagem proposta, diferentemente das supra apresentadas e de outras
encontradas na literatura pesquisada, ndo estabelece critérios ou regras pré-definidas para a
formacdo dos grupos. Os critérios sdo estabelecidos em funcdo da definicdo dos fatores
pedagOgicos 0 que a torna bastante flexivel. Nos capitulo 4 e 5 onde apresentam-se,

respectivamente, a implementacéo e uma aplicacdo do método aqui proposto ficard mais claro
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e detalhado o processo de formacdo de grupos utilizando-se esta abordagem. A seguir sdo
apresentados 0s conceitos relacionados aos algoritmos genéticos, os quais foram aplicados

para a desenvolver o método aqui proposto.
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3 ALGORITMOS GENETICOS

Neste capitulo apresentam-se detalhadamente todas as defini¢fes e procedimentos
que envolvem a conceituacdo dos Algoritmos Genéticos (AGs). Serdo mostrados com maior
profundidade os conceitos que estdo diretamente ligados a este trabalho, mas sem deixar de
colocar, ainda que em linhas gerais, todos o0s aspectos que dizem respeito a modelagem e a
execucgdo de um AG.

Atualmente os AGs vém sendo largamente utilizados nas mais diversas areas de
aplicagdo. Isso decorre de sua potencialidade como uma técnica de otimizacdo de
caracteristicas particulares, combinando procedimentos de busca direcionada e aleatoria, de
modo a obter o ponto Otimo, ou pontos Otimos, de determinada funcdo. Segundo
GOLDBERG (1989), os AGs diferem da maioria dos métodos de busca e otimizacdo por
quatro motivos:

) trabalhnam em um espaco de solugdes codificadas e ndo diretamente no

espaco de busca;

i) trabalham com um conjunto de pontos (popula¢do) e ndo com um Unico

ponto;

i) utilizam informacdes de custo ou recompensa (funcdo de avaliacdo) e ndo

derivadas ou outro conhecimento auxiliar;

iv) usam regras de transicdo probabilisticas ao invés de deterministicas.

Nas secdes seguintes ficara clara a potencialidade dos AGs como solucdo para

problemas de otimizacédo e portanto estara justificada a sua aplicacdo nesse trabalho.
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3.1 Busca e Otimizacao

Em toda tarefa que necessite de busca e otimizacdo teremos como principais
componentes 0 espaco de busca, onde sdo consideradas todas as possibilidades de solucdo
para o0 problema dado, e a fungdo de avaliagcdo (ou funcdo de custo) a qual avalia cada uma
das possibilidades do espaco de busca.

Nos varios métodos de busca e otimizacdo tradicionais existentes 0 processo
inicia-se a partir de uma unica solugéo inicial a qual é iterativamente melhorada até que se
chegue a solugdo Otima. J& as técnicas de computacdo evolutiva operam sobre um conjunto de
solucBes (populacdo) em paralelo. Dessa forma a busca é realizada em diferentes areas do
espaco de solucgdes, onde para cada area é alocado um nimero apropriado de possibilidades
em cada regiéo.

Algoritmos Genéticos, que se enquadram na segunda categoria apresentada acima,
sdo aplicaveis a uma inumera variedade de problemas de busca de solugdes 6timas, ou
aproximadamente 6timas, pois, ao contrario dos métodos tradicionais, ndo impdem muitas
particularidades intrinsecas ao problema.

Referimo-nos a “algoritmos genéticos” ou a “um algoritmo genético”, como
fazem os pesquisadores da area, e ndo “ao algoritmo genético” porque AGs sdo um conjunto
de procedimentos com uma série de passos distintos e cada um destes passos pode ser
executado de varias formas. A seguir serd feito um breve historico sobre os AGs antes de

seguir com a revisao de suas caracteristicas.

3.2 Um Breve Historico Sobre Algoritmos Genéticos

As idéias, até entdo revolucionarias, publicadas em 1859 por Charles Darwin no

livro On the Origin of Species by Means of Natural Selection (em portugués publicado como
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A Origem das Espécies) causaram bastante polémica no mundo cientifico da época. Segundo
Darwin, as espécies evoluem de acordo com o meio em que vivem a fim de adaptarem-se a
este.

Com isso, foi confrontada a idéia criacionista de que a Terra, e tudo que nela
habita, seja uma criagdo divina estatica e perfeita desde a sua criacdo, com a idéia
evolucionista onde os individuos estdo em constante competicdo e evolucdo para perpetuar
sua espécie durante vérias geracBes. A existéncia das espécies passa a ser dindmica; as
espécies evoluem, se adaptadas, caso contrario desaparecem.

A Natureza faz o papel de um filtro, onde para cada espécie somente os melhores,
0S mais aptos, os que melhor se adaptam ao meio conseguem sobreviver o suficiente para
chegar em idade de reproducdo, perpetuando assim suas caracteristicas que lhe deram esta
condigéo.

Se esse mecanismo for visto com os olhos da computacdo percebe-se um claro
processo de otimizagdo. Os individuos mais adaptados (melhores solugbes para um dado
problema de otimizacdo) se reproduzem gerando novos individuos (novas solucGes) que
conterdo parte do cddigo genético (a informagéo) de seus antecessores e, portanto, ainda que o
novo individuo gerado ndo esteja mais bem adaptado, a média de adaptacdo da populagdo é
melhorada, ja que tendem a perpetuarem as caracteristicas dos mais aptos e extinguirem-se as
caracteristicas dos menos aptos. Portanto, ao final de varias geracGes, teremos uma populacéo
formada por individuos bem adaptados ao meio (solugdes 6timas do problema).

Com a publicacéo de Adaptation in Natural and Artificial Systems em 1975, John
Holland, entdo pesquisador da Universidade de Michigan, levantou a possibilidade de
incorporar a semantica da evolucdo natural a processos de otimizagdo e dessa forma

comegaram os estudos sobre algoritmos genéticos. Desde entdo, estes algoritmos vém sendo
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melhorados e aplicados com sucesso nas mais diversas areas de aplicacdo em problemas reais

de otimizagéo.

3.3 Caracteristicas Principais dos Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos sdo algoritmos de busca, baseados na teoria da evolugéo
das espécies de Charles Darwin onde os individuos de uma determinada populagdo evoluem
de acordo com os principios de selecdo natural e sobrevivéncia dos mais aptos. Estes
algoritmos simulam os processos de evolugdo da natureza, onde cada individuo representa
uma possivel solugdo para um problema dado (GOLDBERG,1989).

Holland, representando o processo evolutivo a partir de um modelo de
cromossomos, encontrou grande aplicagcdo pratica para a determinacdo de méaximos e
minimos de fungBes matematicas, o que facilitou a aceitacdo de seus trabalhos no meio
académico (GOLDBARG et al., 2000).

A idéia basica dos AGs consiste, em analogia direta as idéias darwinianas, na
sobrevivéncia dos individuos mais aptos (VIANA, 1998). Os individuos com maior
capacidade de adaptacdo ao seu meio ambiente terdo maiores possibilidades de sobreviverem
e reproduzirem-se do que os individuos menos adaptados. Depois de muitas geracoes, 0S
individuos da populacdo adquirem caracteristicas que Ihe conferem uma maior adaptabilidade
ao ambiente que individuos das geragBes anteriores. Diz-se que determinada populacéo
evoluiu se é possivel mensurar a diferenca entre uma populacéo atual e sua antecessora, onde
essa diferenca é medida em funcdo da aptiddo dos individuos (KOZA, 1992).

A execucdo de um AG comeca com a geragdo, aleatoria, de possiveis solugdes
para 0 problema dado. Estas solugdes serdo os individuos que irdo compor a populacdo
inicial. No decorrer do processo de evolucdo, cada individuo é avaliado para determinar seu

valor de aptiddo (fitness). Com base nesses, e somente nesses, valores uma populacéo de
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individuos evolui para uma nova populacdo mediante a aplicacdo dos operadores genéticos —
selecdo, crossover e mutagdo. Este processo é repetido até que seja satisfeito um critério de
parada, que, por exemplo, pode ser definido em termos de niumero méximo de geragdes
(KOZA, 1992). A figura 3.1 mostra um fluxograma que descreve o funcionamento basico dos

AGs.

Gerar populagao
inicial

v

Avaliar populagao

|mp:Lr:lljrgrgglhor " 5 I.‘—.;\_\\Iiarar? e

12
i
=]

Reproducio (selecio,
Crossover @ mulagao)

Avaliar Nova populagao
{nova geragao)

Sim adiie Nao
< Parar? |
H\-\_

Figura 3.1 Fluxograma bésico de um AG

Como ja dito anteriormente, 0s algoritmos genéticos apresentam vantagens sobre
0s métodos tradicionais de busca e otimiza¢do. Aqui, apontam-se algumas caracteristicas que
evidenciam essas vantagens.

§ Sdo algoritmos estocasticos. Duas execucgdes distintas poderdo dar resultados

também distintos, ou seja, podem apresentar duas solugdes distintas. Isto €

bastante util em problemas onde h&d uma grande quantidade de solucbes
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validas, pois nesses casos é interessante que execucdes distintas possam dar
resultados distintos.

§ Sao algoritmos de busca multipla, assim encontram varias solu¢des para um
mesmo problema. Ainda que, geralmente, os individuos da populacéo final
sejam similares, sdo distintos entre si. Assim podemos escolher qual a solugéo
gue mais nos convenha segundo a natureza do problema. Veremos mais
adiante que essa caracteristica € bem interessante para 0 nosso problema.

§ Diferentemente dos métodos tradicionais de otimizacdo, cuja convergéncia e
resultado final dependem fortemente da solucdo inicial, nos algoritmos
genéticos a convergéncia do algoritmo é fracamente influenciada pela
populacdo inicial.

§ A otimizacdo se d& em funcdo da representacdo dos dados. Este é o conceito
chave dentro dos algoritmos genéticos, j& que uma boa codificacdo torna a
programacdo bem simples. Além disso, a velocidade da convergéncia esta
diretamente relacionada com a representagdo. Segundo BANZHAF et al
(1998), o sucesso da execugdo de um AG depende da codificacdo adequada do
problema.

8 Sdo intrinsecamente paralelos. Independentemente se implementarmos de
forma paralela ou ndo, os algoritmos genéticos buscam em distintos pontos do
espaco de solucbes de forma paralela. Isto permite que pode-se adequar o
cddigo para que execute simultaneamente em varios processadores.

Por tudo isso, os algoritmos genéticos séo aplicaveis para a resolugdo do problema

da formacéo de grupos, produzindo resultados bastante significativos.
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3.4 Definicdes Bésicas

Desde a sua concepc¢éo, é grande o esforco em aperfeicoar os AG’s. Isto gerou
uma grande variacdo de implementagfes possiveis e aceitaveis para eles. Mas,
independentemente da sofisticagdo de um AG, existem cinco componentes basicos que
sempre devem ser incluidos:

l. A representacéo do problema em um modelo de cromossomos;

I. Um método para a geracao aleatdria da populacéo inicial.

I1l.  Uma funcdo de avaliacdo que associa um valor numérico a aptiddo de um

determinado individuo;

IV.  Operadores genéticos, €;

V. Parametrizacdo genética

A seguir s&o definidos os conceitos chave para o entendimento de cada um destes

itens para, nas segdes seguintes, serem detalhados cada um deles.

3.4.1 Individuo

O termo individuo aplica-se a cada membro da populagdo. Em analogia a
genética, cada individuo possui um material genético que se encontra no cromossomo. O
material genético presente no cromossomo é uma representacao de uma possivel solucdo para

um dado problema (BACK et al., 2000).

100@1

NN

GEME ALELD

Figura 3.2 Exemplo de um cromossomo
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3.4.2 Caodificacéo

Um dos pontos chave para uma execucdo satisfatéria de um AG é a codificacdo
adequada do problema (BANZHAF et al., 1998). A codificagdo dos cromossomos de um AG
deve ser feita por meio de uma cadeia finita em algum alfabeto definido (GOLDBERG,
1989). Geralmente esta codificacdo é feita utilizando-se um alfabeto binario {0,1} (KOZA,
1992). Nesse caso, 0 espaco de busca apresenta 2% possibilidades, onde k é o nimero de genes
do cromossomo. O comprimento do cromossomo € determinado em funcdo do nimero de
variaveis em estudo e da precisdo desejada para cada uma delas.

O valor de aptiddo de um individuo deveria depender apenas do valor dos alelos.
Porém, em muitos problemas, o valor de aptiddo ndo depende apenas do valor dos alelos na
cadeia de genes do cromossomo. O valor de aptiddo pode depender também de alguma
combinacgéo entre o valor do alelo e a ordem dos genes. Em outros casos o valor de aptidao
pode depender somente da ordem dos genes, a estes da-se 0 nome de problemas de
permutacdo (GOLDBERG, 1989). Claramente nestes problemas cada alelo aparece apenas
uma vez (DEB, 2000). O espaco de busca para problemas representados por permutacéo
possuem K! possibilidades, sendo K o niamero de genes a serem ordenados (GOLDBERG,

1989).

3.4.3 Funcéo de Avaliacio

A definicdo apropriada da funcdo de avaliacdo é uma das tarefas principais na
modelagem dos AGs, ja que ¢ através dela que sera avaliada a qualidade de cada individuo na

populacdo (KNOSALA, 2001). A qualidade de cada individuo é medida pelo seu valor de
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aptidao (fitness) que é a propensdao de um individuo a sobreviver e se reproduzir em um
determinado ambiente.

Além da preocupacdo com uma avaliagdo correta dos individuos € necesséria
também um cuidado especial com a performance da funcdo de avaliagdo, pois ela serd
aplicada para cada individuo de cada populacdo e das sucessivas geragdes; devido a este fato,

grande parte do tempo gasto por um algoritmo genético se aplica & funcéo de avaliacéo.

3.5 Parametros Genéticos

Para a utilizagdo de algoritmos genéticos na resolucdo de problemas de otimizacéo
deve ser estabelecida adequadamente uma série de parametros que irdo dirigir a execucdo do
algoritmo. Isso é feito em funcdo das necessidades do problema e dos recursos disponiveis.
Sao eles:

8§ Tamanho da populagdo: Uma populagdo pequena pode resultar em uma
convergéncia prematura (solucdo local) do AG, pois uma pequena parte do
espaco de busca é avaliada. Por outro lado, uma populagdo grande pode cobrir
melhor o espago de busca, obtendo uma solugdo global, mais os custos
computacionais sdao mais elevados (CASTRO, 2001).

8 Probabilidade de Cruzamento: Indica a probabilidade de atuagdo do operador
de cruzamento, com variagdo de 0 a 100%. Quanto maior esta probabilidade,
maior sera a insercdo de novos individuos na populacéo. Isto pode trazer um
resultado indesejado, pois com boa parte da populacéo sendo substituida pode
ocorrer perda de individuos com alta aptiddo. Por outro lado, com um valor
baixo o processamento do algoritmo pode tornar-se demasiadamente lento.

8 Probabilidade de Mutacéo: Indica a probabilidade de atuacdo do operador de

mutacdo, com variagdo de 0 a 100%. Uma pequena probabilidade de mutacdo
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possibilita que se chegue em qualquer ponto do espaco de busca, enquanto que
uma alta probabilidade de mutacdo pode tornar a busca essencialmente
aleatoria.

8§ Intervalo de Geracdo: Indica a porcentagem da populacdo que sera substituida
durante a proxima geracao.

§ Critério de Convergéncia: Determina quando o algoritmo chegou a uma

solucdo aceitavel.

3.6 Operadores Genéticos

Os operadores genéticos sdo 0s responsaveis pela transformacao da populacéo ao
longo das sucessivas geracdes, ampliando a busca para atingir o resultado desejado.
Submetidas a aplicagdo dos operadores genéticos, a populacdo se diversifica mantendo as

caracteristicas adquiridas pelas geracdes anteriores.

3.6.1 Operador de Selecao

O objetivo do operador de selecdo é direcionar o processo para as melhores
regides do espaco de busca. Para tanto esse operador busca os melhores individuos da
populacdo para reproducdo, dando preferéncia para os individuos mais adaptados ao ambiente
(MITCHELL, 1996). A seguir sdo descritos 0s métodos mais comumente encontrados na

literatura.
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3.6.1.1 Selecéo Proporcional

Desenvolvido por John Holland, usa o valor de aptiddo dos individuos dispostos
em uma “roleta”, sendo que cada um dos individuos ocupa uma por¢do da roleta de tamanho
proporcional ao seu valor de aptiddo. Simula-se o giro da roleta, gerando-se um ndmero
aleatorio entre 0 e 1. Este numero representa a posicdo da “agulha” da roleta. Apesar de seu
grande sucesso, devido sua simplicidade, um dos problemas encontrados pode ser o tempo de
processamento, j& que o método exige a normalizacdo dos valores de aptiddo. Segundo
BANZHAF et al. (1998), em problemas de maximizacdo, a probabilidade de um individuo ser
selecionado por esse méetodo é dada pela equagdo 3.1, onde f;, é o valor de aptiddo do
individuo i.

p_:.NL., il {,,..,N}e jl {L...,N}
| f

i

j=1

Equacdo 3.1 Probabilidade de selecéo pelo método proporcional

3.6.1.2 Selecéo por Torneio

A selecdo por torneio € baseada em um subconjunto de individuos da populacéo
(BANZHAF et al., 1998). A operagdo de selecdo por torneio consiste em escolher
aleatoriamente um nimero n de individuos da populacdo, passar o melhor individuo dessa
sub-populacdo para uma populacdo intermediaria e repetir este procedimento N vezes. Os

torneios sdo freqiientemente realizados somente entre dois individuos.
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3.6.1.3 Selecéo por Truncamento

Baseado em um valor de T entre 0 e 1, a selecdo ¢ feita aleatoriamente entre os T
melhores individuos (MUHLENBEIN, 1993). Por exemplo, se T = 0.4, ent&o a selecdo é feita

entre 0s 40 % melhores individuos e os outros 60 % sdo descartados.
3.6.1.4 Selecéo por Ordenacéo

Para suprimir as desvantagens da selecdo proporcional, BAKER (1989) sugeriu
este método de selecdo onde, os individuos sdo ordenados de acordo com os valores de
fitness. A posicao N € atribuida para o melhor individuo e a posicdo 1 para o pior individuo.

Na selecdo por ordenacdo linear, a probabilidade de selecdo é linearmente
distribuida entre os individuos da populacdo em fungdo das posi¢cdes que lhe foram atribuidas

(cf. Equacéo 3.2).
:igr s -h ) B ondeil {I...N}.h-3 0eh” +h- =2
pl N e gN _ 1%1 eI )
Equacdo 3.2 Probabilidade de selecéo pelo método de ordenacao linear

O valor de ?2N é a probabilidade de selecdo do pior individuo e ?2/N é a
probabilidade do melhor individuo ser selecionado.

A selecéo por ordenagéo exponencial se diferencia da linear somente pelo fato de
que as probabilidades sédo exponencialmente ponderadas (BAKER, 1989). A base do expoente

é 0 parametro 0< ¢ <1 e a probabilidade do individuo ser selecionado é dada pela equacédo 3.3.

pizgcn'—llc’“" onde il {L,...,N}

Equacdo 3.3 Probabilidade de selecéo pelo método de ordenacao exponencial
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3.6.1.5 Elitismo

Por suas caracteristicas probabilisticas, os algoritmos genéticos podem a qualquer
momento de sua execucgdo encontrar o melhor individuo, a solugdo 6tima para o problema.
Mas este individuo pode ser perdido com a aplicacdo dos operadores genéticos durante o
processo evolutivo.

O uso de elitismo visa contornar esse problema, preservando os melhores
individuos encontrados durante a evolucdo. Existem duas formas de aplicacdo de elitismo: o
elitismo simples (GOLDBERG, 1989) e o elitismo global (VASCONCELOS et al., 2001).

O elitismo simples preserva sempre o melhor individuo que surge na populag&o.
Para tanto, salva o individuo e, na geracdo seguinte, se ainda € melhor que os individuos
daquela nova populagdo, é inserido diretamente nela.

No elitismo global verifica-se a aptidédo dos filhos gerados pela aplicagdo dos
operadores genéticos. SO serdo inseridos na nova populacdo aqueles que melhorarem a

aptiddo média da populagéo.

3.6.2 Operador de Cruzamento

E mediante o operador de cruzamento ou recombinagio que se obtém individuos
filhos. Com a aplicacdo deste operador, 0s cromossomos dos pais sdo combinados e o
resultado dessa combinacdo serdo dois novos individuos (GOLDBARG et al., 2000).

O operador de cruzamento é um dos principais componentes do algoritmo
genético, ele é um dos maiores responsaveis pela evolugdo da populagdo. E através de sua

aplicagdo que se consegue 0 aumento da diversidade genética da populacdo. Portanto,
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estabelecer corretamente 0 método de cruzamento é fator determinante para 0 sucesso na
aplicacdo dos algoritmos genéticos.

A forma mais simples de cruzamento é o operador de um ponto. Utilizado em
codificagdes binérias, consiste em selecionar-se aleatoriamente um ponto de cruzamento e, a
partir deste, trocar-se 0 material genético dos pais, formando assim dois individuos filhos

(MITCHELL, 1996).

P |1)J]0}j]0O}jO|1T|2]0}0|1]O0

P 1O(1}1,0;0|2|12]010]0

ponto de cruzamento

F |1)]0]j]0}jO0O21T]2|2[0|0]O0

F {02120 0|2]0;01]O0

Figura 3.3 Exemplo de cruzamento de um ponto

Em extensdo a este método, o operador multiponto estabelece, também
aleatoriamente, mais de um ponto de cruzamento (cf. Figura 3.4).

Para problemas de permutacdo, que ndo permitem uma codificacdo binéria, existe
uma familia de cruzamentos especificos descritos em GOLDBERG (1989),
STARKWEATHER et al. (1991) e WHITLEY et al. (1995). A seguir sdo destacados 0s

principais destes cruzamentos.
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P |10} 0}O0O|1T}2|0]0};1]O0

P 10O}]1}]1]0|0}1]1|0}0]|O0

pontos de cruzamento

FfT 1120} 1|0|0}1]0]|]0}0]|O0

F |O0O(2}00}212})1|212]0};1]0

Figura 3.4 Exemplo de cruzamento multiponto

3.6.2.1 Operador Order Crossover #1 (OX)

Neste método de cruzamento, o filho herda de um dos pais 0s genes entre dois
pontos de cruzamento na mesma sequiéncia em que se encontram no pai. Os genes fora da
faixa entre os dois pontos de cruzamento sdo herdados do outro pai, também na mesma
seqliéncia em que estdo dispostos, porém ndo ocupardo no filno a mesma posicao que estavam
no pai, pois, como 0s genes entre 0s pontos de cruzamento ja foram herdados, pode ocorrer
que eles ja estejam no filho. Esses genes serdo alocados no filho a partir da primeira posicéo
apos o segundo ponto de cruzamento até o final do cromossomo e, quando alocado o Gltimo
gene, a alocacdo continua da primeira posicdo do cromossomo até o primeiro ponto de
cruzamento (STARKWEATHER et al., 1991).

No exemplo da figura 3.5 é ilustrado o funcionamento deste operador. Os genes 1,
10, 8, 4, 9 sdo herdados do pai P; na mesma sequiéncia em que nele aparecem. Os genes do
pai P, que ndo foram selecionados de P;, na mesma seqiiéncia em que aparecem, sao, 2, 3, 5,

6 e 7. Assim, no filho, as posi¢Oes depois do segundo ponto de cruzamento sdo ocupadas
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pelos genes 2, 3 e 5. As posigdes que estdo antes do primeiro ponto sdo ocupadas pelos genes

5e6.

P1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

P2 3 6 1 |10 | 8 4 9 7 2 5

ponto de ponto de
cruzamento cruzamento
:
P1 2 3 5 6 7
I
I I
I |
P2 1 10 | 8 4 9

Fho | 6 | 7 | 2|20 8| 4| 9] 2| 3]s5

Figura 3.5 Exemplo de Order Crossover #1

3.6.2.2 Operador Order Crossover #2

A aplicacdo deste operador comeca pela selecdo aleatdria de n posigdes chave no
segundo pai. Os genes dessas posi¢des no segundo pai sdo localizados no primeiro pai. O
filho herdara, nessas mesmas posicdes, 0s genes das posicdes chave do segundo pai, na
mesma sequéncia em que neste aparecem. Os genes do primeiro pai que ainda ndo foram
selecionados sdo herdados na mesma seqiiéncia em que ocorrem (WHITLEY et al., 1995).

Vé-se um exemplo da aplicacdo deste operador na figura 3.6. As posi¢es dos
genes 1, 10, 9, 2 do pai P, foram selecionadas como posi¢des chave. As posicoes

correspondentes destes genes em Py sdo, respectivamente a primeira, a décima, a nona e a
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segunda. Entdo o filho herdara, nestas mesmas posicdes, 0s genes das posi¢Oes chave de P,
na mesma seqliéncia em que aparecem neste. Dessa forma, no filho, a primeira, a segunda, a
nona e a décima posigdes serdo ocupadas, respectivamente, pelos genes 1, 10, 9 e 2. Seus
genes remanescentes serdo ocupados pelos genes de P;, na mesma seqiiéncia, que ainda ndo

foram selecionados, ou seja descarta-se 0os genes 1, 10, 9 e 2.

P1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

P2 3 6 1 |10 | 8 4 9 7 2 5

A

posicoes chave

7

-
9 2

P1 5 6

P2

Fiho | 2 120 3| 4| 5|6 | 7|8 ]| 3|5

Figura 3.6 Exemplo de Order Crossover #2

3.6.2.3 Operador Partially Mapped Crossover

Para aplicar este operador, inicialmente, seleciona-se aleatoriamente dois pontos
de cruzamento. Os genes do primeiro pai, entre essas posi¢des, sdo herdados pelo filho e sdo
alocados nas mesmas posicoes e sequiéncia que aparecem no pai. Os genes fora da faixa entre
0s pontos de cruzamento s@o alocados como segue. Deve-se encontrar no primeiro pai as
posicdes que cada um dos genes do segundo pai, entre 0s pontos, ocupam. Se cada uma dessas
posicdes, encontradas no primeiro pai, estdo livres no filho entdo elas serdo ocupadas pelos

genes correspondentes do segundo pai (WHITLEY et al., 1995).
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Na figura 3.7, os genes 3, 4 , 5, 6, do pai P; sdo herdados diretamente pelo filho.
O gene 1 do pai P, estad na mesma posi¢do do gene 3 de P;. Assim, deve-se encontrar o gene 3
em P, e ocupar essa posicdo com 1 no filho.O processo é repetido para todos 0s genes dentro
da faixa entre os pontos de cruzamento. As posi¢des que ainda ndo tiverem sido alocadas no

filho serdo ocupadas pelos genes de P, na mesma seqiéncia.

ponto de ponto de
cruzamento cruzamento
: :
I I
1 1
P1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
A A~ -~A

P2 3 6

-
o
o
I
©
~
N
o1

Filho 1 |10 | 3 4 5 6 9 7 2 8

Figura 3.7 Exemplo de Partially Mapped Crossover

3.6.2.4 Operador Cycle Crossover

Neste operador uma posicao é aleatoriamente selecionada para dar inicio ao ciclo.
O gene do primeiro pai nesta posicdo é herdado para o filho. O gene do segundo pai dessa
posi¢do ndo pode ser alocado no filho, pois esta ja fora ocupada pelo gene do primeiro pai.
Entdo este gene do segundo pai é localizado no primeiro pai e é herdado para o filho na
posicdo em que se localizou no primeiro pai. Este processo é repetido até que se encontre o
gene inicial no segundo pai. As posi¢cdes que ndo foram ocupadas no filho sdo ocupadas com

0s genes remanescentes do segundo pai (STARKWEATHER et al., 1991).
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No exemplo da figura 3.8, foi selecionada a terceira posicdo como ponto de
partida para o ciclo, logo o gene 3 é herdado pelo filho nessa mesma posi¢do. O gene 1, da
terceira posicao do pai P, é encontrado na primeira posi¢ao do pai P31, entdo o gene € herdado
pelo filho nesta posicdo. O gene 5 da primeira posicdo de P, esta na quinta posicdo de Py,
entdo o gene 5 é herdado na quinta posigdo pelo filho. Isto completa o ciclo, pois 0 gene
inicial 3 foi alcancado em P,. As posicGes que ainda estdo livres no filho séo herdadas de P

na mesma sequéncia.
posicéo inicial

P1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

<
<

P2 5 6 1 10

=P

A 4 y A 4 y A A A 4

Filho 1 6 3 110 | 5 4 9 7 2 8

Figura 3.8 Exemplo de Cycle Crossover

3.6.2.5 Operador Position Based Crossover

Em relacdo aos outros operadores para permutacdo ja apresentados, o position
based crossover € o de aplicagdo mais simples. Seleciona-se aleatoriamente varias posi¢des de
um dos pais e 0s genes dessas posi¢cdes sdo herdados para o filho. Os genes restantes séo
herdados na sequiéncia em que aparecem no segundo pai. Dessa forma, a aplicagdo desse
operador visa preservar a informagdo durante o processo de recombinacdo

(STARKWEATHER, 1991).
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Na figura 3.9, os genes das posi¢des selecionadas - segunda, terceira, sexta e nona
- sdo herdados do pai P; diretamente para o filho. Os genes restantes sdo herdados do pai P

na ordem em que aparecem.

P1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

P2 3 6 1 |10 ]| 8 4 9 7 2 5

P1 2 3 6 9
\ A A /1 I T
P2 1 10 8 4 7 5

o | 2 1 2 | 3120l 8| 6| 4| 7| 9]5

Figura 3.9 Exemplo de Position Based Crossover

3.6.3 Operador de Mutacao

Além de possibilitar a busca em regides do espaco ainda ndo exploradas, a
aplicagdo do operador de mutacdo restaura a diversidade genética eventualmente perdida
durante o processo evolutivo (GOLDBERG, 1989).

A mutacéo, em termos bioldgicos, consiste na mudanga das informagdes genéticas
de um individuo. Essa mudanga pode ser suficiente para provocar o aparecimento de uma
nova caracteristica no organismo. Nos AGs, isto é alcancado alterando-se a informagéo
codificada nos cromossomos dos individuos. Nas codifica¢fes binarias, a mutacdo consiste na

simples troca de um valor pelo outro (MITCHELL, 1996).
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ponto de mutacao

O|+—| |+

Figura 3.10 Exemplo de Mutagéo

Nas codificagOes para permutacdo, a mutagéo se baseia na troca de posicoes entre
0S genes dos cromossomos, podendo ocorrer de duas formas. A mutacdo do tipo swap
consiste na troca aleatoria de posi¢des entre dois genes dos cromossomos. Ja a mutagdo shift
consiste em escolher dois genes aleatoriamente, retirar o primeiro dos genes escolhidos,
deslocar todos 0s genes entre a posicdo vazia do gene retirado até o segundo dos genes
escolhidos. A posicdo do segundo gene, vazia depois do deslocamento, é entdo ocupada pelo
gene retirado (TUSON, 1995).

REEVES (1995) obteve em seus experimentos um desempenho melhor do
operador de mutagéo shift do que do operador swap.

ponto de ponto de
mutacéo mutacéo

v 1

11234 |5|6|7]8|9]0
*

11291456 |7]8|3|0

Figura 3.11 Operador de Mutacgdo Swap
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ponto de ponto de
mutacéo mutacédo

YRR TRy Y
1123451671890
A |

11293 |4|5]|6|7|8]|0

Figura 3.12 Operador de Mutacéo Shift

3.7 Critério de Convergéncia

Os algoritmos estocasticos ndo possuem métodos para determinar se a solugdo
global para um dado problema foi encontrada. Dessa forma, os AGs continuariam sua busca,
indefinidamente, ainda que ja tivesse encontrado a solucdo Otima para o problema. Assim,
definir corretamente o critério de término de um AG ¢é de grande valor para uma execucdo
satisfatoria.

Se a aptiddo requerida é conhecida pode-se determinar o critério de parada em
funcdo dela, estabelecendo um méaximo erro admissivel. Assim, quando determinado
individuo possuir a aptidao cujo erro € menor que o estabelecido, finaliza-se o processo.

Um outro método que pode ser aplicado € quanto a variacdo genética da
populacdo. Se os individuos estdo geneticamente muito parecidos, a funcdo de avaliacdo vai
retornar valores muito préximos para eles o que pode significar que eles estejam na mesma
regido do espaco de busca. Isto caracteriza a existéncia de um minimo ou méaximo da funcéo.

Deve-se ter o cuidado de estabelecer um critério de parada sempre alcancavel, ja
que os supra citados podem nunca ser alcancados. Este critério comumente é definido em

funcdo de um nimero maximo de geragdes.
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Todos esses métodos estdo sujeitos a falhas. A convergéncia por variacdo genética
falha quando os AGs convergem para um maximo local, o que caracteriza a convergéncia
prematura. O uso de um nimero maximo de geracOes pode finalizar o processo antes que o
algoritmo seja capaz de atingir um ponto 6timo para o problema. Uma forma de contornar
esses problemas seria adotar um critério de parada que combine o0s métodos aqui

apresentados.

3.8 Estratégias de Reproducéo

Desde a aceitacdo e sua consequiente popularizagdo, os AGs tém sido empregados
freqlentemente de duas formas distintas em funcdo da estratégia de reproducdo dos
individuos: o AG geracional (generational) e 0 AG steady-state. (ROGERS et al., 1999).

No AG geracional, toda a populacdo de uma geracdo anterior é substituida pela
nova populacéo obtida através da aplicagdo dos operadores genéticos (VAVAK et al., 1996).
Como toda populagéo € substituida no algoritmo genético geracional, pode ocorrer a perda de
bons individuos no decorrer do processo evolutivo. Logo, nesse tipo de abordagem, é
perfeitamente aplicavel o uso de elitismo (CASTRO, 2001).

J& na estratégia steady-state, as populacGes se sobrepdem, ou seja, apenas um ou
dois individuos se reproduzem a cada geracdo (ROGERS et al., 1999). Normalmente 0s
individuos menos adaptados da populacdo sdo substituidos pelos filhos resultantes da

aplicacdo dos operadores executadas nos pais (MITCHELL, 1996).

3.9 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados os principais aspectos relativos aos algoritmos

genéticos. Foi possivel identificar as potencialidades dos AGs que demonstraram ser uma

técnica bastante aplicavel ao problema em questdo. Um fator importante, e caracteristico dos
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AGs, ¢ a busca multipla, possibilitada pelo uso de uma populacéo de possiveis solucgdes, o que
permite a escolha de uma solugéo que melhor se adapta ao problema.

A principal desvantagem dos AGs € o0 alto nimero de avaliagdes requerido devido
a necessidade de se determinar a aptiddo de cada um dos individuos de cada uma das
populacgdes, a cada geracdo. Isso, dependendo da complexidade do problema, pode acarretar
em um tempo de execucdo bastante acentuado.

No proximo capitulo serd modelado um algoritmo genético capaz de solucionar o

problema da formacéo de grupos.
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4 FORMACAO OTIMIZADA DE GRUPOS UTILIZANDO AG

Definido o problema da formagdo de grupos como sendo de otimizacéo,
implementou-se um algoritmo genético capaz de encontrar solucbes 6timas, especificamente
neste caso, capaz de encontrar a melhor divisdo dos alunos tendo como critérios os fatores
pedagdgicos. Neste capitulo apresentam-se quais foram as estratégias ou critérios de
implementacdo utilizados para o desenvolvimento deste algoritmo bem como sua modelagem

orientada a objetos.

4.1 Estratégias de Implementagéo

Para a execucdo eficiente de um AG na busca de uma solugdo 6tima é necesséario
que seus parametros ou estratégias de implementacéo sejam bem definidos. A parametrizacéo

e 0s métodos aqui adotados estdo definidos nas subse¢des seguintes.

4.1.1 Caodifica¢do dos Individuos

A primeira decisdo que se deve tomar quando da implementacdo de um programa
de computacdo evolutiva é decidir como a solugdo serd representada. Para o problema em
questdo, cada cromossomo representard uma classe de alunos, onde cada gene do
cromossomo caracteriza um aluno dentro da classe (cf. figura 4.1). Desta forma, 0 nimero de
genes do cromossomo ¢ definido pelo nimero k de alunos da classe. Sequencialmente, cada
conjunto de n genes representa um grupo de alunos dentro da classe, onde n é o nimero de

alunos que compdem um grupo.
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Figura 4.1 Codifica¢do do cromossomo para n = 3

Sendo assim, a diferenca entre o codigo genético dos cromossomos se dara pela
ordem dos genes no mesmo, 0 que caracteriza o problema como sendo de permutagdo, onde o
espaco de busca € constituido por k! possibilidades. Para o caso da formagdo otimizada de
grupos observa-se uma particularidade que é a distribuicdo dos genes em grupos. A cada n
genes caracteriza-se um grupo, como dito anteriormente. Isso faz com que se considerem
individuos gémeos aqueles que tenham variacdo genetica apenas dentro de determinado

grupo. A figura 4.2 exemplifica a ocorréncia de gémeos.

CHEF Y o el oo s =

Figura 4.2 Individuos Gémeos

Entdo, considerando-se essa particularidade, o numero de possiveis solucdes P é
dado pela equagdo 4.1, onde n é o nimero de alunos na classe, k € o nimero de alunos no

grupo e a é dado por n/k.
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. n
al(k)?

Equacdo 4.1 Numero de possiveis solucdes

4.1.2 Populagéo Inicial

A populacdo inicial utilizada neste trabalho é gerada de forma aleatdria. Porém, a
“qualidade” da populacdo inicial € um fator critico para o sucesso do processo evolutivo
(DAIDA, 1999). A populacéo inicial deve ser uma amostra significativa do espaco de busca,
apresentando uma grande variedade genética de individuos, para que seja possivel, através da
recombinacdo de seus codigos, convergir para uma solucdo 6tima.

Desta forma, a implementacdo da geracdo aleatoria da populacdo inicial foi

desenvolvida de modo que produza uma grande diversidade genética da populago.

4.1.3 Tamanho da Populagdo

N&o existem estudos conclusivos sobre o tamanho 6timo da populacéo
(MITCHELL, 1996). Devido a isso, o tamanho da populacéo foi definido baseado em testes
de maneira a se determinar, o mais eficaz possivel, o tamanho da populacéo.

J& que na formacdo otimizada de grupos cada gene do cromossomo €
caracterizado por um aluno, o tamanho dos cromossomos varia em fungdo do nimero de
alunos na classe. O tamanho dos cromossomos, nesse caso 0 numero de alunos na classe,
influencia na performance do AG. O nimero de individuos na populacao, onde cada individuo
é representado por um cromossomo, também ¢é um fator que influencia na execucdo do AG.

Entdo, a partir de testes com variados tamanhos de cromossomos e populacdo, foi definida
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uma relacdo tamanho do cromossomo versus tamanho da popula¢do, conforme mostrado na

tabela 4.1, para se chegar ao tamanho ideal da populacéo.

Tamanho do cromossomo NUamero de cromossomos
(ndmero n de alunos na classe) na populagdo
n<10 128
9<n<20 256
19<n<30 512
n> 30 756

Tabela 4.1 Relagdo Numero de Alunos x Tamanho da Populagéo

4.1.4 Funcao de Avaliagéo

A funcdo de avaliacdo de cada individuo da populacdo serd determinada pelos
fatores pedagogicos definidos para a instancia do problema em questdo. Estes fatores devem
ser aplicados de tal forma que associem uma formacdo D a um valor numérico. Tomemos
como exemplo a aplicacdo da fungdo de avaliagdo para trés fatores pedagdgicos: fi, f, e fs.

Cada um destes trés fatores aplicados a uma determinada formagéo D traduz-se
em um valor numérico que indica o grau de aplicacdo daquele fator para aquela formagdo. A

funcéo de avaliacéo entdo serd dada em fungdo de cada um destes valores, conforme mostrado

na tabela 4.2.
Fatores Pedagogicos Funcéo de Avaliacao
fi(D) = X
f2(D) =Y HD F(X,Y,2)
f3(D)=Z

Tabela 4.2 Fungéo de avaliacéo
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4.1.5 Operador de Selecao

Nao foi encontrado nenhum trabalho conclusivo a respeito da eficiéncia de
determinado operador de sele¢cdo em relagdo aos outros. Entdo, foram implementados os
principais operadores, j& citados anteriormente, e por meio de testes o que se mostrou mais
eficiente, e conseqlientemente adotado, foi a selecdo por torneio binario na qual dois
individuos sdo aleatoriamente selecionados e 0 mais apto (maior fitness) € o escolhido para o

cruzamento.

4.1.6 Operador de Cruzamento

O operador position based crossover é o de melhor desempenho entre os
aplicados a problemas de permutacdo, superando os operadores order crossover #1, order
crossover #2, partially mapped crossover e cycle crossover (STARKWEATHER et al.,

1991). Com base nisto, implementou-se o operador position based crossover.

4.1.7 Operador de Mutacéo

Nos algoritmos genéticos o operador de mutagdo executa um papel secundario,
porém necessario, pois possibilita restaurar a diversidade genética eventualmente perdida
durante o processo evolutivo (GOLDBERG, 1989).

Ao utilizar-se 0 operador position based crossover, os operadores de mutagéo,
tanto do tipo swap como shift, utilizados nas codificagcdes por permutacéo, ja estdo implicitos.
Ao aplicar-se a recombina¢do com apenas um ponto de crossover, obtém-se um efeito similar

ao operador de mutagdo swap, e ao fazé-la com K-2 pontos de crossover, o efeito € similar ao
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operador de mutacéo shift (SOUZA, 2004). Sendo assim foi suprimido o uso do operador de

mutacéo.

4.1.8 Critério de Parada

Como se pode determinar o fitness maximo que um individuo pode alcangar no
problema da formagdo otimizada de grupos (conforme sera mostrado adiante) o primeiro
critério de parada é se este fitness for alcangado por algum dos individuos da populacdo. Para
0 caso desse fitness ndo ser alcancado por nenhum dos individuos utilizou-se a mesma
estratégia adotada por (SOUZA, 2004) em seu trabalho. A execuc¢do do algoritmo € encerrada
quando um numero G de geracOes apresentarem a mesma solugéo, ou seja, se 0 AG encontrar
uma solucdo na i-ésima geracdo e ela permanecer como a melhor solugdo durante as G

geracOes seguintes, entdo se considera que o algoritmo convergiu e encerra-se a execucéo.

4.1.9 Estratégia de Reproducao

Em (VAVAK et al.,, 1996) foram comparados os desempenhos dos algoritmos
genéticos steady-state e geracional com codificacdo binéria. Nos testes, onde cada AG foi
executado 50 vezes com uma populagdo de 100 individuos, 0 AG steady-state se mostrou
melhor que o geracional, tanto em funcdo do nimero de iteracGes necessarias para atingir o
ponto 6timo, quanto em relacdo a qualidade das solugdes. Constatou-se ainda que no AG
steady-state a estratégia de substituir o pior individuo foi melhor que a estratégia de substituir
o individuo mais antigo.

J& em (TUSON, 1995) temos a comparacdo das estratégias com uma codificagdo
por permutacdo. Também se constatou o melhor desempenho do AG steady-state sobre o

geracional tanto na convergéncia do algoritmo quanto na qualidade das solugdes.
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Sendo assim, neste trabalho adotou-se a estratégia steady-state para o

desenvolvimento do algoritmo genético.

4.2 Modelagem e Implementacgéo

A solucdo implementada pode ser observada, simplificadamente, na seguinte

seqiiéncia de passos:

1.

6.

Gera-se aleatoriamente uma populacao de n individuos com k genes, onde
n e k sdo dados em funcgdo do nimero de alunos;

Calcula-se o valor de aptidao de cada individuo da populacéo;
Seleciona-se um par de cromossomos da populagédo com a aplicacdo do
operador de selecdo. A selecdo é feita de modo que 0 mesmo
cromossomo né@o pode ser selecionado mais de uma vez;

Faz-se o cruzamento do material genético dos pais selecionados mediante
a aplicacdo do operador de crossover com uma probabilidade Pc = 1
gerando um individuo filho.

Se 0 novo individuo for melhor que o pior individuo da atual populacéo,
substitui-se o pior pelo melhor;

Se o critério de parada ndo for satisfeito retorna-se ao passo 3.

Ao fim deste processo teremos uma populagcdo composta por individuos que

evoluiram de geracdo em geracdo e apresentam-se mais aptos que os das geragdes anteriores

e, como o critério de parada foi atingido, espera-se que pelo menos um desses individuos

tenha atingido o ponto 6timo da fungdo, ou que ao menos esteja proximo deste.

Nesta secdo serdo definidas, de maneira clara e concisa, as classes que

representam o AG e como estas implementam o processo acima enumerado, assim como 0S
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relacionamentos estaticos existentes entre as mesmas. Continuando a modelagem, sera
definida ainda a colaboragdo entre as classes para a realizacdo da tarefa de formar grupos
efetivos. Este processo de modelagem foi baseado na abordagem orientada a objetos e
descrito na linguagem UML (Unified Modeling Language) (RUMBAUGH et al., 2000), uma
linguagem de modelagem de sistemas bastante madura e conhecida, tanto no meio comercial
quanto académico, que utiliza o paradigma orientado a objetos, permitindo a representagéo,

abstrata e simplificada, de um sistema real.

4.2.1 Diagrama de Classes

A fim de dar uma visdo geral de como as classes estdo organizadas e facilitar a
visualizacdo de seus relacionamentos, apresenta-se na Figura 4.3 um diagrama de classes, 0
qual demonstra a estrutura estatica das classes. A seguir descreve-se cada uma das classes que

compdem o diagrama.

Algaorithm

:electTournament() Fopulation

$hasedPositionCrossovar)

k')

Figura 4.3 Diagrama de Classes

evaluateStep() yetindidual()
a0neStep() @satindividual()
replace()
getSolution() K‘Hﬁh
l =) Individual
Problem
®yetFitness()
®avaluateStep() ¥setFitness()
<<abstract>> evaluate()
GroupProblem Chrarmogorme ,,f/
Leamer
®:() Syettllele]) -
() Fatillele])
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4.2.1.1 Classe Algorithm

A classe Algorithm encapsula todos os estados e comportamentos inerentes aos
critérios de implementacdo do algoritmo genético, ou seja, é nela que estdo mantidas as
informacdes e implementados os métodos que representam a modelagem do algoritmo. Na
tabela 4.3 tem-se uma descri¢do de cada um dos seus atributos e métodos principais. Para

cada uma das classes subsequentes utilizaremos 0 mesmo padrédo de tabela para descreveé-las.

Algorithm

Atributos

Numero de alelos por
int chromLength cromossomo. Refletira o
numero de alunos na classe.

int popSize Tamanho da populacéo.
Probabilidade de aplicacao
double pc do operador de crossover.
GroupProblem problem O problema a ser resolvido.
Population population A populacédo de individuos.

Operacoes

Individual selectTournament()

Seleciona um individuo para a aplicacdo do operador de
crossover. De dois individuos selecionados aleatoriamente na
populacdo, retorna o de maior fitness.

Individual basedPositionCrossover(Individual pl,Individual p2)

Implementacdo do operador de crossover Based Position
Crossover. Recebe como parametro os dois pails previamente
selecionados e retorna o individuo Tfilho, resultante do
cruzamento de pl e p2.

void replace(Individual newlndividual)

Substitui o pior individuo da populacdo por newlndividual.

double evaluateStep(Individual individual)
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Retorna o fitness de individual.

void goOneStep()

Executa um passo na execugdo do algoritmo que consiste em
selecionar dois individuos para cruzamento, aplicad-los o
operador de crossover, calcular o fitness do individuo filho
e, se for o caso, substituir o pior individuo da populacdo por
este.

Individual getSolution()

A solucédo é o melhor individuo da populacéo.

Tabela 4.3 Classe Algorithm

4.2.1.2 Classe GroupProblem

A classe GroupProblem trata de manter informacdes relativas especificamente ao
problema da formagéo dos grupos. E nela que deve ser implementada a funcdo de avaliagio o
que conseqientemente acarreta também na implementacdo da aplicacdo dos fatores

pedagdgicos sobre 0s grupos.

GroupProblem
Atributos
int numLearnersGroup Numero de alunos por grupo.
int targetFitness Valor otimo do fitness.

O valor 6timo do fitness é

boolean tfKnown conhecido?

Numero de avaliacbes ja

long fitnessCounter executadas .

Operacoes

double evaluateStep(Individual individual)

Calcula o fitness de individual e 1iIncrementa o atributo
fitnessCounter. 0O calculo do fitness é feito com uma chamada
ao método evaluate.

abstract double evaluate(Individual individual)
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Definicdo do método abstrato evaluate que deve ser
implementado em wuma classe fTilha em funcdo dos Tfatores
pedagdégicos especificos do cliente.

Tabela 4.4 Classe GroupProblem

4.2.1.3 Classe Population

A populacédo dos individuos do algoritmo modelado é representada por esta classe.
Os individuos, instancias da classe Individual, sdo armazenados em um vetor. Logo, existe um
relacionamento de agregacdo entre essas classes. Agregacdo ¢ um tipo especial de associacdo
no qual as duas classes participantes fazem um relacionamento todo-parte. Uma agregacéo
descreve como a classe que possui a regra do todo é composta (contém) de outras classes que
possuem a regra das partes. No caso, a classe Population (todo) é composta pela classe

Individual (parte).

Population

Atributos
int popSize Tamanho da populacéo.
Individual pop[] Vetor de individuos.
double bestFitness Melhor fitness da populacao.

Média do fitness da

double avgFitness populacio.

double worstFitness Pior fitness da populacéo.

Melhor fitness encontrado

double betterFitness durante todo o processo.

Operacoes

void computeStats()

Computa as estatisticas da populacdo que consistem em
atualizar os atributos bestFitness, avgFitness, worstFitness e
betterFitness.

Tabela 4.5 Classe Population
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4.2.1.4 Classe Individual

Os individuos, como ja explicado anteriormente, sdo representados por uma
cadeia de genes, 0s cromossomos. Assim, na classe Individual tem-se como estrutura
principal uma instancia da classe Chromosome, a implementacdo da cadeia de genes. Mais
uma vez aparece o relacionamento de agregacéo, aqui, com a classe Individual sendo o todo e

a classe Chromosome, a parte.

Individual

Atributos

Chromosome chrom Cromossomo do individuo

Valor de aptidao do

double fTitness individuo.

Operacoes

construtor: Individual(int length)

instanciado o objeto chrom com o tamanho length e ao fitness
atribuido o valor O.

O M

Void assign(Individual individual)

Copia no individuo os atributos de individual.

Learner getAllele(int index)

Retorna o alelo (aluno) da posicdo index do cromossomo.

Learner setAllele(int index, Learner learner)

Atribui ao alelo da posicédo index o aluno learner.

Tabela 4.6 Classe Individual
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4.2.1.5 Classe Chromosome

A classe Chromosome mantém um vetor de alunos, instancias da classe Learner,

que por sua vez representam os alelos do cromossomo.

Chromosome
Atributos
Learner alleles[] Vetor de alelos (alunos).
int length Tamanho do cromossomo.
Operacoes

construtor: Chromosome(int length)

E instanciado o vetor de alleles com o tamanho length. A cada
um dos length alelos, é atribuido um aluno, ou seja, um objeto
da classe Learner. Aqui se deve ter uma implementacdo que
busque no sistema de ensino-aprendizagem os alunos que deveréao
compor o0s grupos. Feitas as atribuicdes, as posicOes dos
alelos sdo aleatoriamente trocadas para se garantir a
diversidade genética dos individuos.

Tabela 4.7 Classe Chromosome

4.2.1.6 Classe Learner

A classe Learner deve ser implementada pelo cliente da formacdo otimizada de
grupos, sendo que deve conter, obrigatoriamente, atributos e operacdes que permitam a

aplicacdo dos fatores pedagogicos.

4.2.2 Diagrama de Interacao

Na secdo 4.2 foram mostrados, através do diagrama de classes, o0s

relacionamentos estaticos entre as classes. Nesta secdo apresenta-se o diagrama de interacdo
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(cf. Figura 4.4), que possibilita uma visdo detalhada da colaboragcdo entre as classes. Na

sequéncia detalham-se 0s passos principais da interacdo entre as classes.

~

Teacher : FormationGroup ‘ : GroupProblem ‘ ‘ : Algarithm ‘ ‘ : Population ‘ :Individual ‘ ‘ : Chromosome ‘ : Learner ‘
1: famrn Group() ‘
M 2: prohlem = newt) ‘
3 new(probilenm)
: 4: new (popSize, ¢ hrom Length; i :
| ! a:hew | s |
: : B nesw '
! ! Tinew
3 B: evaluated) Lﬁ
8: selectToumarment;) L .
10; getindividual ()
11: selectTournament( ) ﬂ
. 12: getindividual () i
13 basedPositionGrossover()

E 14: evaluatei) ‘

14: setFinessi)

16:replacet) | : u

17: getSolution;)

Figura 4.4 Diagrama de Seqiiéncia

A execugdo comeca com uma chamada ao método formGroup da classe
FormationGroup, através de uma interface, pelo usuério responsavel por executar a formagao
de grupos, no caso o professor. Este método, conforme visto na Figura 4.5, encapsula todo o
processo de formacgdo dos grupos, retornando ao final o melhor individuo da populacéo, ou
seja, uma possivel solugéo.

Primeiramente é criada uma instancia da classe ProblemGroup (mensagem 2) e
em seguida sdo iniciados seus atributos principais com valores dos atributos da classe
FormationGroup. Na seqiiéncia instancia-se um objeto da classe Algorithm (linha 6),
passando como pardmetro o objeto problem recém criado e os dados para a parametrizacdo

genética. No método construtor da classe Algorithm é instanciada também a populacdo onde


http://www.go2pdf.com

67

sdo criados os individuos da populacdo inicial. As mensagens 4, 5, 6 e 7 correspondem a
criagdo da populagdo inicial. Esses individuos sdo criados de forma bastante diversificada
para assegurar uma grande variacdo genética da populacdo. Essa diversidade é em funcdo da

posi¢cdo de cada um dos cromossomos que compdem o individuo.

Cadigo do método formGroup

11
pPRapublic Individual formGroup() {
1T1T 22 Tproblem = new ProblemGroup();
2111 12 Tproblem.setGeneN(gn);
3111 12 Tproblem.setGeneL(gl);
4111 11Tproblem.setTargetFitness(tf);
51118
6111 11Tga = new Algorithm(problem, popSize, gn, gl, pc, pm);
ALLE
8TIT 11+for (int step = 0; step < MAX_ISTEPS; step++) {

12T18T115168(ga.getSolution()) .getFitness() >= problem.getTargetFitness()){
131TT8A1CT6% 1 Threak;

14TTSTISTT}

15TT8TT°}

16118

17A1A11Treturn ga.getSolution();

18TTO}

Figura 4.5 Método formGroup

Apos a criagdo da populagdo inicial a populacdo é avaliada (mensagem 8) e o
processo evolucionario propriamente dito é iniciado. Consiste basicamente na chamada
sucessiva ao método goOneStep() (que corresponde as mensagens de 9 a 16) até que se atinja
o critério de parada estabelecido. O cddigo da Figura 4.6 mostra a implementacdo deste
método.

Na linha 2 véem-se dois passos dos mais importantes na execu¢éo do algoritmo:
sdo selecionados da populacdo dois individuos por meio da sele¢do por torneio, através do
método selectTournament(), e a eles é aplicado o operador de cruzamento

basedPositionCrossover() que retorna um individuo filho resultante do cruzamento que é
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atribuido ao individuo auxIndiv. Na seqliéncia calcula-se o fitness do novo individuo e com a
chamada ao método replace() ele € inserido na populacdo em substituicdo ao pior individuo
da populacdo atual. Quando o critério de parada for atingido a populacéo tera evoluido e os

seus melhores individuos muito provavelmente serdo solucdes 6timas para o problema.

Caodigo do método goOneStep

11

1TbRapublic void goOneStep() {

21T 11TauxIndiv.assign(bmx(selectTournament(),selectTournament()));
311 11TauxIndiv.setFitness(problem.evaluateStep(auxIndiv));

411 11 replace(auxIndiv);

5110}

Figura 4.6 Método goOneStep

4.3 Conclusao

Neste capitulo foi mostrado como se aplicou os algoritmos genéticos para
implementar a formacdo otimizada de grupos. No capitulo seguinte apresenta-se uma
ferramenta integrante do ambiente cooperativo de ensino-aprendizagem NetClass que utiliza o

algoritmo aqui descrito para formar grupos de aprendizagem cooperativa.
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5 ESTUDO DE CASO: AMBIENTE NETCLASS

Com o intuito de aplicar o método de formacdo de grupos proposto, foi
desenvolvido, no ambiente de ensino-aprendizagem NetClass, uma ferramenta para formacao
de grupos que se utiliza deste método. Neste capitulo apresenta-se o processo de
desenvolvimento desta ferramenta sem antes se fazer uma breve descricdo do ambiente

NetClass.

5.1 NetClass

A proposta do projeto NetClass é criar um ambiente onde estudantes s&o
separados em VArios grupos organizados para cooperar e aprender através da interacdo com
seu préprio grupo, com o sistema, o professor e outros grupos, tendo a sua disposi¢do varios
recursos, desde a multimidia até a tecnologia da Internet, visando alcangar o méximo de
estimulo e conseguiente aprendizagem do aluno.

A abordagem de Sistemas Multiagentes (SMA), introduzida pela Inteligéncia
Artificial Distribuida (IAD), adicionou a idéia de Trabalho Cooperativo, onde um grupo de
agentes — sociedade de agentes artificiais e humanos — trabalha em conjunto visando alcancar
um objetivo comum e onde cada um € responsavel por realizar tarefas diferentes. Dessa forma
busca-se alcancar um alto grau de flexibilidade e adaptacdo a mudangas no ambiente e nos
problemas a serem resolvidos. O desafio € coordenar o comportamento inteligente nessa
sociedade de agentes autbnomos, seus conhecimentos, metas e planos para resolver
problemas. O projeto NetClass faz uso dessa abordagem Multiagente. A sociedade de agentes
do NetClass consta do agente Tutor, agente de Modelagem do Aprendiz, agente de Dominio e

agente Estrategista (pedagogo).
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Para dar suporte a toda essa estrutura de software inteligente se faz necessario o
uso de um ambiente que incorpore caracteristicas como escalabilidade, modularidade,
interface de facil manipulacdo, bem como a utilizacdo na Internet, jA que se trata de um
sistema de ensino a distdncia. O NetClass incorpora em seu projeto cada uma dessas

caracteristicas. A figura 5.1 mostra a arquitetura basica do ambiente.

Grupo 1 Grupo 2

Lo @oe

Rede de Computadores
ﬁl L (LAN, MAN, WAN) - m
Professor Especialista’

Engenheiro do
Conhecimento

Tl

L

Figura 5.1 Ambiente NetClass

Os grupos, também chamados de areas cooperativas, sdo formados por trés
estudantes interagindo com o sistema através de um terminal. Tal quantidade de alunos foi
estabelecida pelo fato de que um numero inferior ndo proporcionaria a quantidade de
interacdes adequadas a um trabalho cooperativo.

Os terminais séo as ferramentas utilizadas para possibilitar as interacdes com o
professor e 0s outros grupos de estudantes. As interagdes sdo suportadas através de recursos

de comunicagdo de uma rede de computadores, que pode ser de tipo LAN, MAN ou WAN.
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Um professor interagindo com o sistema atraves de um terminal é considerado como uma area

cooperativa especifica.

5.2 Modelo Pedagdgico do NetClass

Uma componente chave para o sucesso de um sistema educacional s&éo o modelo e
a fundamentacdo pedagogica no qual ele se baseia. O NetClass tem uma forte fundamentacéo
pedagdgica.

A aprendizagem no NetClass é um processo que ocorre em virtude da cooperacgao
existente entre todos os elementos que o compde (aprendiz, professor, especialista e
engenheiro do conhecimento e 0s agentes artificiais). E é nesse contexto que o processo de
aprendizagem cooperativa ocorre. Esse processo € esquematizado no NetClass como sendo

composto por seis Atividades Pedagogicas (cf. Figura 6.2).

Tempo

Preparacao
de Grupos

Apresentacdo do Conhecimento

Assimilagéo do Conhecimento

Aplicagdo do Conhecimento

Avaliacdo dos Grupos

Avaliacdo Individual

Atividades
v

Figura 5.2 Modelo Pedagdgico do NetClass

Cada uma dessas atividades é responsdvel por um determinado aspecto no

processo de ensino-aprendizagem do NetClass. Deste modo, a cada atividade estdo
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associadas fungdes especificas que sdo desempenhadas com o uso de estratégias pedagogicas
apropriadas, escolhidas de acordo com o modelo do aprendiz.

Na figura 5.2, pode-se ainda observar que em determinados momentos algumas
atividades sdo realizadas paralelamente a outras ao longo do tempo, ou seja, na verdade, ap6s
a fase de Preparacdo dos Grupos, em qualquer momento, mais de uma atividade estara sendo
realizada ao mesmo tempo durante esse processo.

As estratégias pedagdgicas aplicadas no NetClass visam alcangar um melhor
aproveitamento dos alunos no processo de ensino-aprendizagem de acordo com as diferencas
comportamentais dos aprendizes em cada uma dessas fases.

Este trabalho tem como alvo a primeira fase do processo de ensino-aprendizagem,
a preparacdo dos grupos, portanto suprimiram-se aqui aspectos relativos as demais fases e
passa-se entdo, ja na secdo seguinte, a se apresentar como foi utilizada a formacdo otimizada

de grupos no ambiente NetClass.

5.3 Formagéo Otimizada de Grupos no NetClass

Para se adotar a formacdo otimizada de grupos é necessario, primeiramente,
definir os fatores pedagogicos que serdo aplicados como critérios para a formagdo dos grupos.
Assim, foram definidos dois fatores pedagdgicos a serem aplicados no ambiente NetClass: um
baseado no perfil dos alunos, onde o professor € responsavel por definir quais 0s
agrupamentos aceitaveis em fungdo deste perfil. E o outro baseado na coesdo estabelecida
pelo uso de testes sociométricos, que levam em conta as preferéncias de agrupamentos dos
alunos. Dessa forma, os critérios definidos visam contemplar a satisfacdo tanto dos

professores quanto dos alunos no que diz respeito aos agrupamentos formados.
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Respectivamente, estes fatores foram denominados como “perfil aceitavel de um grupo” e

“coesdo sociométrica”.
5.3.1 Perfil Aceitavel de um Grupo

O que se chama de perfil do aluno é um resumo das atitudes sociais e psicoldgicas

ou caracteristicas de um determinado aluno. Geralmente define-se o perfil do aluno como

uma p-tupla (atl',at;,...,at'p), onde cada aty;;, é o valor de um atributo do aluno. Estes

atributos sdo inferidos e mantidos pelo agente de modelagem do aprendiz, que é o responsavel
por manter o perfil de cada um destes. Assim, a partir dessas informacgdes que compdem o
perfil, define-se uma funcéo perfil do aluno que mapeia estudantes de uma classe C em perfis.

Simbolicamente:
I %@(atl',at;,...,at'p)

No NetClass adotou-se inicialmente um perfil baseado em trés atributos, todos de
grande importancia na aplicacéo da aprendizagem cooperativa. A capacidade de cooperagéo
do aluno (at4). A capacidade de lideranga (at). E o grau de conhecimento do aluno sobre
determinado assunto (at's). Todos (at';==s) variam em uma escala que vai de muito baixo para

muito alto, passando por baixo, médio e alto. Logo, todo estudante esta associado a uma tripla

tal como I%&@(medio,baixo,alto). Estas informacdes, como descrito acima, s&o

armazenadas e mantidas pelo agente de modelagem do aprendiz, parte do NetClass.

O professor, embasado no perfil dos alunos, pode definir entdo o que para ele é
um agrupamento ideal. Em outras palavras, o professor deve descrever, em funcdo dos
atributos — grau de cooperacdo, grau de conhecimento e grau de lideranga — 0 que seria um
grupo ideal para a aplicacdo da aprendizagem cooperativa. O que se chama aqui descrever o

grupo é determinar que graus de atributos cada um dos integrantes dos grupos deveria possuir.
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Por exemplo, o professor pode definir o grupo ideal como sendo: grupoldeal = {a;, a,, as}
onde a; = {cooperacdo: alto, conhecimento: alto, lideranca: muito alto}, a, = {cooperagéo:

médio, conhecimento: médio, lideranca: médio} e a; = {cooperacdo: médio, conhecimento:

baixo, lideranga: paivnl

i A

[ 1 Grupos Aceitaveis

[ Grupos Ideais

[ Grupos Intermediarios
| Grupos Nao-aceitaveis

Figura 5.3 Classifica¢do dos Grupos quanto ao Perfil

Considerando-se as diferengas individuais potencialmente existentes entre o0s
aprendizes, nem todos 0s grupos, ou mesmo nenhum, poderiam ser um espelho do grupo ideal
descrito pelo professor. Portanto é necessaria a definicdo de um grupo aceitvel que seria
como um limite minimo de aceitacdo do professor para os agrupamentos. Assim define-se um
intervalo no qual estdo grupos aceitaveis e grupos nao-aceitaveis (cf. Figura 5.3).

Logo, considerando P o perfil dos alunos na classe C, | o conjunto de perfis do
grupo ideal e A o conjunto de perfis do grupo aceitével, define-se a aceitacdo de um grupo g =
{ai1, a2, . ax} pelo professor, baseado em P, | e A como sendo a funcao:

(i BN W W N
(R B W 2 R e

LM =

e A0 N Y L
A

R S e
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Esta funcdo mapeia 0s grupos em categorias de aceitacdo. A categoria 3

representa 0s grupos mais aceitaveis. Categoria 0 ndo é um grupo aceitavel.

5.3.2 Coesao Sociométrica

No ano de 1953 Jacob Levy Moreno, discipulo de Freud, expbe seu método
sociométrico na Medical Society do estado americano de Nova York, onde é bem aceito. A
seguir publica Who shall survive, sua principal obra e que € considerada a pedra fundamental
do movimento sociométrico. A partir de entdo a sociometria vem sendo largamente difundida
e desenvolvida por socidlogos, professores, psicdlogos, antropdlogos e outros estudiosos de
areas afins.

Inicialmente Moreno definia a sociometria como “o estudo matemético das
caracteristicas psicoldgicas de conjuntos sociais, a técnica experimental dos métodos
quantitativos e os resultados obtidos de sua aplicagdo”. Posteriormente passou a defini-la
como “o estudo da organizacédo e evolugdo dos grupos e da posicdo em que neles ocupam
seus individuos em funcdo da estrutura interna de cada individuo”. Pouco depois dava esta
outra definicdo: “A sociometria tem por objetivo o estudo matematico das propriedades
psicologicas das populacbes; com este proposito utiliza uma técnica experimental baseada
em métodos quantitativos e expde os resultados obtidos pela aplicacdo destes métodos. Desta
forma, busca um exame metodico sobre a evolucdo e a organizacdo dos grupos sobre a
posi¢ao dos individuos nos grupos” (MORENO, 1954).

Se a sociometria pretende analisar a estrutura do grupo, € necessario distinguir 0s
dois tipos de estrutura grupal:

1) Estrutura externa ou formal: € de origem oficial, convencional e externa

aos membros do grupo. Os vinculos que unem os individuos estdo
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determinados pelo papel oficial que cada um ocupa no grupo ou pelas
tarefas que se devem realizar no mesmo e por isso esses vinculos sdo
fracos e superficiais. Esta estrutura pode ser percebida em uma simples
observacédo (organograma institucional).

2) Estrutura interna ou informal: é de origem espontanea e se baseia nas

atracOes pessoais, nos sentimentos, preferéncias, simpatias, antipatias e
repulsas dos membros que formam o grupo. E esta a estrutura que deve
ser captada mediante as técnicas sociométricas (sociograma
sociométrico).

Sem duavida nenhuma, a sociometria, tomada em seu aspecto mais interessante,
vem a reduzir-se em um conjunto de métodos experimentais, uns terapéuticos, ou
pedagogicos, e outros de investigacdo (OVEREJO, 1988).

Nas técnicas terapéuticas, ou pedagdgicas, tenta-se encontrar 0s possiveis desvios,
tanto grupais como pessoais, sendo dessa forma complementares as técnicas de investigacao.
As trés mais importantes e conhecidas, todas criadas por Moreno, sdo o sociodrama, 0
psicodrama e o role-playing.

Com as técnicas de investigacdo se descobrem e analisam-se uma série de
relagdes interindividuais e a real situagcdo de uma pessoa no grupo. De acordo com o objetivo
buscado podem ser divididas em: teste sociométrico, teste de interacdo, teste de avaliagdes
coletivas, teste de espontaneidade, teste de rol, teste de eleicdo espontéanea, teste de percepgéo
sociométrica, teste de comparacao de pares, teste ordinal, entre outros.

Entre as técnicas sociométricas de investigacdo supra citadas, o teste sociométrico
é a de mais frequiente aplicagdo para o conhecimento da estrutura informal de uma classe, pois

apresenta, além da vantagem de sua precisao, simplicidade e rapidez em seu emprego.
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Destacaremos as seguintes aplicacdes da sociometria (CASANOVA, 1991), entre

outras, pois s@o as que interessam para o desenvolvimento desse trabalho, que visa a formacao

dos grupos.

a)

b)

Deteccdo de problemas de adaptacdo social: detectar a existéncia de
elementos isolados no grupo, ndo escolhidos por ninguém, de forma a
fazer com que seus companheiros de grupo lhes déem atencéo. Detectar a
existéncia de alunos rejeitados pela maioria dos membros onde sera
necessario examinar as causas dessa marginalizacdo. Detectar a
existéncia de subgrupos onde serd conveniente distribui-lo entre a classe,
etc.

Determinacdo de estratégias metodologicas na aula: especialmente nos
momentos para trabalhos em grupos, sera um dado fundamental a
estrutura informal da classe. Se procurard, a principio, que 0s grupos a
serem formados sejam o0s grupos espontaneamente formados pelos
préprios alunos, em funcdo de suas preferéncias. Dardo um resultado
6timo, sempre que a classe estiver bem integrada e sem problemas
especiais, como 0s descritos no item anterior. Quando houver algum
aluno com dificuldade de integracdo, o conhecimento estrutural do grupo
servira para incorpora-lo com o0s companheiros que mais Ihe possam
motivar e com 0s que se encontre mais compenetrado. Assim serd mais

facil eliminar o isolamento.

5.3.2.1 Beneficios e LimitacGes

Podem-se dividir os beneficios e limitacdes da sociometria em trés aspectos:
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1) Resultados: A sociometria permite oferecer resultados descritivos das relagdes
sociais com bastante precisdo. Além disso, com poucas perguntas pode-se obter uma grande
quantidade de informacdo, como se observard com o teste sociométrico. Porém, por outro
lado, seus resultados ndo ddo as razbes e o0s porqués dessas relagdes sociais. Por ser
essencialmente quantitativa, escapam aspectos qualitativos de grande importéancia.

2) Técnicos: Aplicar um teste sociométrico € realmente bastante simples,
normalmente o nimero de perguntas é bem reduzido. Porém a nivel técnico encontra-se uma
série de dificuldades posto que a analise dos resultados se torna uma tarefa bastante ardua no
caso do teste sociomérico. Além disso, devem-se ter cuidados com algumas condigdes pre-
existentes para a aplicacdo do teste como, por exemplo, a necessidade de se ter um minimo de
conhecimento matuo entre os membros da classe.

3) Eticos: E imprescindivel assegurar a absoluta confidencialidade dos resultados
que somente serdo conhecidos pelo professor. A aplicacdo dessas técnicas tem como objetivo
melhorar as relagfes sociais dos grupos e com essa finalidade deverdo ser usadas
discretamente. Podem-se ter alguns problemas se reveladas questfes de aspectos de afinidade

que podem causar conflitos entre os membros dos grupos.

Aspectos Vantagens LimitacOes

Grande quantidade de ~
Faltam as raz0es

informacao
RESULTADOS - o Faltam resultados
Alta precisdo numérica -
qualitativos
Aborda aspectos sociais Podem ser circunstanciais

. o Dificil analise dos
TECNICOS Facil aplicacdo
resultados
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Versatilidade para temas e Requer conhecimento

repeticoes minimo entre os membros

Questdes problematicas
ETICOS Confidencial como perguntas sobre

repulsa

Tabela 5.1 Beneficios e limitacdes da sociometria

5.3.2.2 Teste Sociométrico

O teste sociométrico, como dito anteriormente, € uma das técnicas de investigacdo
de ordem quantitativa da metodologia sociométrica que permite determinar o grau no qual 0s
individuos sdo aceitos ou rejeitados em um grupo (seu status sociométrico), descobrir as
relacdes entre os individuos e revelar a estrutura do grupo.

Um teste sociométrico consiste, basicamente, na aplicacdo de um questionario aos
alunos e sua posterior analise. Devem-se destacar alguns pontos primordiais na elaboracéo
dos questionarios que sdo: os tipos de perguntas (escolha, rejeicdo e percep¢do) e o nimero de

escolhas/rejeicBes a serem feitos. A figura 5.4 mostra o questionario aplicado no NetClass.

Teste Sociométrico - Madulo Inteligéncia Artificial

INSTRUCOES
Informe, em ordem de preferéncia, trés alunos com os quais gostaria de trabalhar
OBSERYACOES

13 As suas respostas nos ajudardo a proporcionar-lhe uma melhor aprendizagem

21 Somente o professor do madulo sabera suas respostas, os oubros alunos ndo saberdo

3} Responda sinceraments

la. Escolha
Ana Maria Souza Nunes hd
2a. Escolha
Pedro Paulo da Silva v
3a. Escolha
|
[ oK ” Cancelar ]

Figura 5.4 Teste sociométrico do NetClass
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A partir das respostas dadas pelos alunos, podem ser feitas vérias aplicac6es sobre
esses resultados como explicado nos itens (a) e (b) da secéo anterior. Esse resultado, para
facilitar suas leitura e analise, podem ser representados graficamente. Essa representacdo
gréafica do conjunto de relacGes sociais detectadas entre 0s membros da classe é o sociograma.
A figura 5.5 mostra um exemplo de sociograma. Os circulos representam os alunos e as setas
as escolhas de cada um dos alunos. As setas vermelhas caracterizam a primeira escolha, as

setas azuis a segunda escolha e as setas verdes representam a terceira escolha.

Débora :‘"“'-..; b5

7 =
Karine ="

"-—-—.._

Legenda

Tarso —_—
Primeira escolha

—
Segunda escolha

_—p
Marcos Terceira escolha

Figura 5.5 Exemplo de sociograma

5.3.2.3 Funcéo de Coesdo Sociométrica

Baseados na sociometria foram estabelecidas quatro regras para a formagéo de
grupos no NetClass:
8 Regra 1: nunca formar grupos quando ndo ha nenhuma relagéo (escolha) entre
seus membros;
§ Regra 2: Para um aluno isolado, sempre coloca-lo em um grupo em que sua

primeira escolha se satisfaz;
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8 Regra 3: Sempre formar os grupos satisfazendo pelo menos alguma escolha de
todos os componentes;

§ Regra 4: Quando possivel formar grupos que preservem as preferéncias
mutuas.

Usando as regras R, a funcdo de coesdo sociométrica de um grupo foi definida

como sendo:

i0if @R, (9) UZR,(9) u
_ILif R(g) UR,(9) UZR,(9) )
i 2if Ry(9) UR,(9) UR,(9)2R,(9) {
{3 caso contrario b

s[9]g

Esta funcdo mapeia os grupos g em graus de coesdo. Grau O indica nenhuma

coesdo. Categoria 3 indica alta coesao.

5.3.3 A Funcéo de Avaliagéo

Definidos os fatores pedagdgicos a serem aplicados na formacdo otimizada de
grupos no ambiente NetClass, pode-se determinar a funcdo objetivo a ser maximizada pelo
algoritmo genético. A fungdo de avaliagdo de cada individuo da populacédo é dada pelo calculo
das fungdes p e s anteriormente apresentadas. Onde p esté relacionada aos perfis dos alunos e
s esta associada com a coesdo sociométrica dos grupos. A fungdo de avaliacdo sera entdo
definida em termos de:

F(plal.slo]) = x.plg]l + y.sld]
onde x e y sdo pesos que podem ser atribuidos pelo professor para favorecer uma das duas

abordagens. Entdo a funcdo de avaliacdo de cada individuo D é dada por:

FITNESS (p[H., s[4:)(D) = & F(plgl..s[g]x)

gl D
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onde F(.,.) mapeia 0s graus de aceitacdo e coesdo sociométrica em nimeros que refletem a
qualidade do grupo segundo os critérios p e s estabelecidos. Pode-se entdo observar que 0s
valores maximo e minimo de FITNESS sdo dados, respectivamente, por 3n(x +y) e n(x +y),
onde n é o numero de grupos formados, pois os valores maximos e minimos de p e s para cada

grupo valido sdo 3 e 1 respectivamente.

5.4 Ferramenta para Formacao de Grupos no NetClass

Com a definicdo dos fatores pedagodgicos e, conseqlientemente, da funcdo de
avaliacdo a ser adotada, pOde-se entdo modelar e implementar uma ferramenta para a
formacdo otimizada de grupos integrada ao NetClass. Primeiramente foram implementadas as
classes GroupProblemNetClass e a classe LearnerNetClass, descritas a seguir, que modelam

as caracteristicas especificas da formacéo de grupos no NetClass.

5.4.1 Classe GroupProblemNetClass

A classe GroupProblemNetClass estende a classe GroupProblem implementando
0 método evaluate. Para tanto, implementa também os métodos p e s, que sdo,
respectivamente, a implementacdo das funcbes de aceitacdo do perfil e da coeséo

sociométrica.

GroupProblemNetClass extends GroupProblem

Operacoes

double evaluate(Individual individual)

Avalia o individuo, retornando o fitness calculado em funcéo
dos métodos p(individual) e s(individual).

double p(Individual individual)

Implementacdo da funcao de aceitacdo do perfil.
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double s(Individual individual)

Implementacdo da funcdo de coesdo sociométrica.

Tabela 5.2 Classe GroupProblemNetClass

5.4.2 Classe LearnerNetClass

A classe LearnerNetClass mantém as informagdes dos aprendizes necessarias para

a aplicacdo dos fatores pedagdgicos. Sendo assim seus atributos refletem o perfil dos alunos

utilizados pelo fator de aceitacdo do perfil e as suas preferéncias de agrupamento, a serem

utilizadas pela funcdo de coesdo sociométrica. Fez-se aqui necessaria entdo a criacdo de uma

nova classe que mantenha as escolhas dos aprendizes, a classe Choice, que serd descrita na

secdo seguinte.

LearnerNetClass

Atributos

String id

Identificador do aluno.

String name

Nome do aluno.

int cooperationLevel

Nivel de cooperacéo.

int knowledgelLevel

Nivel de conhecimento.

int leadershipLevel

Nivel de lideranca.

Choice choices[]

Preferéncias de agrupamento.

boolean islsolated

Indica se o aluno é isolado,
ou seja, se ninguém o
escolheu no teste
sociométrico.

Operacoes

construtor: LearnerNetClass(String id, String name)

Cria uma instancia da classe, iInicializando os atributos id e

name.

Tabela 5.3 Classe LearnerNetClass
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5.4.3 Classe Choice

A classe Choice € responsavel por manter as preferéncias de agrupamentos dos
aprendizes. Como ja dito, cada aprendiz escolhe trés outros com os quais desejaria agrupar-se,
em ordem de preferéncia. A classe LearnerNetClass, que representam os aprendizes, tem um
relacionamento com a classe Choice, que é implementado como um vetor de escolhas,

componente da classe LearnerNetClass.

Choice

Atributos

Identificador do aluno

String id escolhido.

Indica se é uma escolha

boolean mutualChoice ,
mUtua.

Indica a ordem de

int order a -
preferéncia da escolha.

Operacoes

construtor: Choice(String i1d, boolean mutualChoice, int order)

Cria uma iInstancia da classe, inicializando os atributos 1id,
name e order.

Tabela 5.4 Classe Choice
Na secdo seguinte apresentam-se as funcionalidades da ferramenta necessaria para a

realizacdo da tarefa de formar grupos no ambiente NetClass.

5.4.4 Aplicagdo

A ferramenta de formacao de grupos é uma aplicagdo web (Java / JSP) integrada

junto ao mddulo do professor no ambiente NetClass que deve possibilita-lo formar os grupos
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segundo os critérios ja definidos. Apresenta-se aqui esta aplicacdo, passando por cada uma
das telas da ferramenta.
Inicialmente o professor deve selecionar qual tipo de abordagem sera aplicada na

formacdo dos grupos: (a) baseado no perfil dos alunos, (b) baseado no teste sociométrico ou

(c) em ambas (cf. Figura 5.6).
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Figura 5.6 Ferramenta de Formacéo de Grupos — Escolha da Abordagem
Escolhendo a opcéo (a), a ferramenta o permite definir os grupos ideal e aceitavel
que serdo os parametros utilizados para aplicacdo do fator pedagdgico baseado no perfil dos
alunos. Para facilitar a definicdo destes grupos é apresentado ao professor a classificagdo de

cada um dos atributos dos alunos (cf. Figura 5.7). O professor entdo define 0s grupos e inicia

0 processo de formacao de grupos.
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Figura 5.7 Ferramenta de Formacé&o de Grupos — Defini¢ao dos grupos ideal € médio

Se a escolha do professor for a opcédo (b), a ferramenta checa se ja fora aplicado

algum teste sociométrico (necessario para a aplicacdo do fator pedagdgico de coesdo
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sociométrica) naquele médulo, apresentando ao professor o resultado dessa verificacdo. O
professor entdo, a partir desse resultado, pode optar por aplicar um novo teste ou utilizar o
teste j& realizado. A realizagdo do teste se da com uma mensagem enviada a cada um dos
alunos do moédulo contendo um link para a tela apresentada na Figura 5.4. Ao fim do teste,
isto é, quando todos os alunos tiverem escolhido suas preferéncias, a ferramenta entdo inicia o
processo de formagdo dos grupos.

Escolhendo a opgdo (c), o professor sera guiado, primeiro ao processo da opgao
(@), depois para o processo da opcao (b) e sé ap0s isso o processo de formacgdo de grupos sera
iniciado.

O algoritmo genético é entdo iniciado com o0s parametros necessarios e ao fim de
sua execucgdo a ferramenta apresenta ao professor os grupos formados segundo os critérios
estabelecidos, mostrando a classificagdo dos atributos de cada um dos alunos agrupados e
comparando com os grupos ideal e aceitavel por ele previamente definidos. Mostra também o
sociograma de cada um dos grupos. O professor entdo pode analisar a formacéo proposta pela

ferramenta e entdo aceita-la, rejeita-la ou ainda altera-Ia.

5.5 Resultados

Para experimentar e avaliar os resultados do método foi desenvolvida uma
aplicagdo (cf. Figura 5.8), também web, onde se pdde fazer variados testes. Nesta secéo
apresenta-se, com base nos testes com essa aplicacao, os resultados alcan¢ados com o método
de formacédo de grupos proposto. Para isso foi definida uma turma composta por 21 alunos (cf.
Tabela 5.5), onde estes foram divididos em sete grupos de trés integrantes cada. Definiu-se
ainda um grupo ideal e um grupo médio e, além disso, definiu-se as preferéncias de

agrupamento de cada um dos alunos, simulando a aplicacdo de um teste sociométrico.
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Figura 5.8 Aplicacéo Teste
As preferéncias de agrupamento estéo representadas na tabela pela numeracgéo das
colunas 1?2 22 e 32 escolhas. Cada aluno da tabela é identificado por um ndmero e é este
namero que aparece nas colunas de escolha. Assim podemos ver que, por exemplo, Agatha
Christie escolheu, em ordem de preferéncia, os alunos Edgar Allan Poe, Arthur Conan Doyle

e Julio Verne.

Turma de alunos para teste

Cooperacdo Lideranca Conhecimento Est:l;iha Essz.lha Escsz.lha
1. Agatha Christie S S 9 3 15
2. Aldous Huxley r Ay "o 14 16 5
3. Arthur Conan Doyle s A 2 4 5
4. Charles Baudelaire 3 7 S 19 13 9
5. Dan Brown r ‘ iy 3 20 18
6. Daniel Defoe it Yrrirn ik 12 9 15
7. Dante Alighieri * i 11 16 5

8. Douglas Adams S ptat e et 21 16 15
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9. Edgar Allan Poe i T T 6 3 12
10. Erasmo de Rotterdam sy i iy 7 4 20
11. George Orwell ik i sk 18 5 15
12. H. P. Lovercraft iy ey T 3 1 15
13. J. K. Rowling r Ak iyl 19 21 10
14. J. R. R. Tolkien fririnin ik it 18 16 3
15. Julio Verne Srirs i i 12 13 2
16. Lewis Carroll Srirs T T 19 18 6
17. Mary Shelley Sk : i 11 1 3
18. Michael Crichton i g i 1 17 12
19. Oscar Wilde ; i iy 18 13 21
20. Robert Louis Stevenson r ' 17 16 7
21. Terry Pratchett A ik ¥rirdk 6 7 9

Tabela 5.5 Turma de alunos para teste

A tabela 5.6 mostra a defini¢do dos grupos ideal e médio, onde para cada um dos

alunos do grupo tem-se um determinado grau de cooperagéo, conhecimento e lideranga.

- Grupo Ideal Grupo Médio

Cooperacdo Lideranca Conhecimento | Cooperagdo Lideranca Conhecimento

Aluno #1
Aluno #2 i T

Aluno #3 S e Sttty ot

Tabela 5.6 Defini¢ao dos grupos ideal e médio
Para se avaliar os resultados foram gerados grupos utilizando as trés possiveis
abordagens: baseada no perfil dos alunos, baseada no teste sociométrico e ainda baseada em
ambos. As figuras 5.9, 5.10 e 5.11 mostram, respectivamente, o resultado da execucdo para
cada uma dessas abordagens. Deve-se destacar que diferentes execucbes para uma mesma

abordagem geram resultados distintos, porém de mesmo valor de fitness.
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Figura 5.9 Resultado para execucéo baseada no perfil dos alunos
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Para a execucdo baseada em uma Unica abordagem, aplicando-se a formula
3n(x+y) definida na sec¢do 5.3.3, obtem-se um fitness méximo de valor igual a 21 j& que ndo
foram utilizados pesos na aplicagédo dos testes. Para a execugdo baseada nas duas abordagens,
perfil e teste sociométrico, tem-se um fitness maximo de valor igual a 42. A tabela 5.7 mostra

os valores de fitness alcangados, para a turma dada, em cada uma das trés abordagens.

Abordagem Fitness Max Fitness
Perfil 17 21
Teste Sociométrico 10 21
Ambas 25 42

Tabela 5.7 Fitness das solucdes por abordagem
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Figura 5.10 Resultado para execucao baseada no teste sociométrico

Analisando-se os valores apresentados na tabela 5.7 nota-se que em nenhum dos
casos o valor maximo de fitness foi alcangado, mas deve-se fazer a seguinte consideragdo: 0s
valores méaximos para o fitness ali apresentados ndo levam em consideracdo 0s critérios
definidos para a formagdo dos grupos, no caso a definicdo dos grupo ideal e médio e as
preferéncias dos alunos apontadas pelo teste sociométrico. O valor maximo mostrado na
tabela se d& somente em funcdo do nimero de grupos a se formar, ou seja, € a aplicacdo da
formula 3n(x+y). Portanto, para uma real constatacdo da otimizagdo dos grupos deve-se

considerar os critérios estabelecidos. Se analisados os resultados apresentados nas figuras 5.10
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a 5.12 juntamente com os critérios definidos chega-se a conclusdo de que os grupos formados

alcangam o maior valor possivel de fitness.
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Figura 5.11 Resultado da execucéo utilizando as duas abordagens
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6 CONCLUSAO

Esta dissertacdo envolveu o estudo sobre os algoritmos genéticos para formagdo
de grupos para aprendizagem cooperativa apoiada por computador. Foi apresentado
primeiramente o estado da arte da ACAC tendo sido evidenciada a importancia da
distribuicdo dos grupos para a sua aplicagdo. Foi realizado, ainda, um estudo apresentando
alguns trabalhos que propdem métodos para a formacdo de grupos e ao final deste foi
apresentado o0 método proposto neste trabalho como sendo uma tarefa de otimizacéo.

Definido o problema como de otimizacdo, o passo seguinte foi o de definir uma
ferramenta de otimizacao a ser aplicada para a sua resolucdo. A opgéo pelos AGs deveu-se a
um trabalho de revisdo sobre os metodos de otimizacdo onde foram consideradas as
caracteristicas mais marcantes e 0s tipos de problemas onde cada familia de métodos é mais
eficiente. Devido a natureza do problema verificaram-se varias vantagens no uso dos AGs.

Tendo-se escolhido o método de otimizacdo, passou-se a estuda-lo em mais
detalhes e ao fim dessa pesquisa foi modelado o algoritmo genético a ser aplicado na
formacdo de grupos para ACAC. A partir dessa modelagem foi desenvolvida uma ferramenta
para a formacéo de grupos no ambiente NetClass.

Além das contribuicOes inerentes aos trabalhos de dissertacdo, como a anélise do
estado da arte das areas que envolvem os temas da pesquisa, destacam-se como as principais
contribuicdes deste trabalho a concepgdo de um método para a formacgéo eficiente de grupos
de aprendizagem cooperativa, a concepgdo de uma arquitetura funcional para a aplicacdo
deste método e sua implementacéo.

O trabalho apresentado ndo teve a pretensdo de realizar uma comparacdo entre 0s
algoritmos genéticos e outras possiveis técnicas de otimizacdo. Os AGs buscam uma solucéo

Otima partindo de vérias solugbes simultaneamente, enquanto que os metodos classicos de
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otimizagdo efetuam a busca voltados a uma Unica solugdo 6tima dentre todas as possiveis
solucBes. Além disso, por utilizarem os conceitos da evolucdo e da genética, os algoritmos
genéticos sdo capazes de direcionar suas buscas de uma maneira mais eficiente do que um
processo aleatério. Os AGs mostraram-se bastante eficientes na otimizacdo do problema
proposto, alcangando 6timos resultados a um custo computacional baixo.

H& de se considerar que os resultados alcancados baseiam-se nos critérios
estabelecidos para a formagdo dos grupos, ou seja, nos fatores pedagodgicos aplicados. O
sucesso efetivo do processo de ensino-aprendizagem aplicado aos grupos depende de uma
correta definicdo desses fatores.

O NetClass encontra-se ainda em fase de desenvolvimento, onde se inclui ai o
Agente de Modelagem do Aprendiz responsavel por inferir o modelo do aprendiz de onde se
pode extrair informagdes a respeito do perfil dos aprendizes, elemento fundamental para a
aplicacdo de um dos fatores pedagdgicos propostos. Dessa forma simulou-se a inferéncia do
perfil dos aprendizes para a aplicagdo da ferramenta de formacao de grupos.

Sugere-se para trabalhos futuros a formulacdo de mais fatores pedagodgicos
visando abranger um maior nimero de critérios pré-formulados a serem adotados na formagao
otimizada de grupos. Isso acarreta em um nivel maior de reutilizagdo por parte de sistemas
ACAC que ndo precisariam sequer preocuparem-se em estabelecer esses critérios. Um outro
ponto importante é verificar a eficiéncia dos grupos formados, analisando-se os resultados
alcangados com a aplicagdo dos fatores pedagdgicos aplicados. Um terceiro aspecto a se
considerar para futuros trabalhos é a utilizacdo de técnicas ainda mais robustas no que diz
respeito aos algoritmos genéticos.

Tem-se a convicgéo que 0s objetivos propostos foram alcangados. Espera-se que o
trabalho aqui desenvolvido seja de grande valia ndo s6 para o NetClass mas também para

outros pesquisadores que trabalhem em areas afins.


http://www.go2pdf.com

REFERENCIAS

BACK, T.; FOGEL, D. B.; MICHALEWICZ, Z. (Ed.) Evolutionary computation 2:
advanced algorithms and operators. Bristol, UK: Institute of Physiscs Publishing, 2000.

BAKER, J. E. An analysis of the effects of selection in genetic algorithms. Phd thesis,
Graduate School of VVanderbilt University, Nashville, Tennesse, 19809.

BANZHAF, W.; NORDIN, P.; KELLER, R. E.; FRANCONE, F.D. Genetic
programming: an introduction on the automatic evolution of computer programs and its
applications. San Francisco, CA: Morgan Kaufmann, 1998.

CASANOVA, M. A. La sociometria en el aula, La Muralla, Madrid, 1991.

CASTRO, R. E. de. Otimizacdo de estruturas com multi-objetivos via algoritmos
genéticos. Rio de Janeiro, 2001. 206 f. Tese (Doutorado em Ciéncias em Engenharia Civil)
— COPPE, Universidade Federal do Rio de Janeiro.

CUNHA, L. M.; FUKS, H.; LUCENA, C.J.P. Formacdo de Grupos no Ambiente
AulaNet Utilizando Agentes de Software, XIII Simpdsio Brasileiro de Informatica na
Educacéo - SBIE 2002, 12 a 14 de Novembro de 2002, Séo Leopoldo — RS.

DAIDA, J. M. Challenges with verification, repeatability and meaningful comparisons
in genetic programming. Proceedings of the 4™ Annual Conference in Genetic
Programming (GECCO’99). ISBN 1558606114. pp. 1069-1076. Morgan Kauffmann, 1999.

DEB, K. Encoding and decoding functions. In: BACK, T.; FOGEL, D. B,
MICHALEWICZ, Z. (Ed.) Evolutionary computation 2: advanced algorithms and
operators. Bristol, UK: 10P, 2000. p. 4-11.

DILLENBOURG, P. What is Collaborative Learning Anyway? In: Collaborative
Learning: Cognitive and Computacional Approaches. Reino Unido: Elsevier Science Ltda,
1999, p. 1-14.

ELLIS, S.; WHALEN, S. F. Cooperative Learning: getting started. Scholastic, New York,
1990.

ESMA, A.; FRASSON C.; LIBERT G. Towards new learning strategies in intelligent
tutoring systems. SBIA-95. Campinas: Springer-Verlag Edition. October 1995.

FERREIRA, J. S. Concepcdo de um ambiente multi-agentes de ensino inteligente
integrando o paradigma de aprendizagem cooperativa. 1998. Dissertacdo (Mestrado em

95


http://www.go2pdf.com

Engenharia da Eletricidade) — Programa de P6s-Graduacdo em Engenharia da Eletricidade -
Universidade Federal do Maranhdo, S&o Luis.

GOLDBARG, M. C.; LUNA, H. P. L. Otimizacdo combinatdria e programacao linear:
modelos e algoritmos. Rio de Janeiro: Campus, 2000.

GOLDBERG, D. E. Genetic algorithms in search, optimization and machine learning.
Reading, MA: Addison-Wesley, 1989.

IKEDA, M., Go, S.; MIZOGUCHI, R. (1997) Opportunistic Group Formation, Proc. of Al-
ED 97, August, Japan, pp.166-174.

JOHNSON, D. W.; JOHNSON, R. T. Learning together and alone, cooperative,
competitive and individualistic learning. Allyn and Bacon, Paramount. 1994,

KNOSALA, R.; WAL, T. A production schedulling problem using genetic algorithm.
Journal of Materials Processing Technology, v. 109. p. 90-95, 2001.

KOZA, J. R. Genetic programming: on the programming of computers by means of
natural selection. Cambridge, MA: MIT, 1992.

KREIINS, K.; KIRSCHNER, P. A.; JOCHEMS, W. The Sociability of Computer-
Supported Collaborative Learning Environments. Educational Technology & Society.
Vol. 5, No. 1, 2002.

LABIDI, S.; FERREIRA, J. S. Technology-assisted instruction applied to cooperative
learning: the SHIECC project. In: PROCEEDINGS OF THE IEEE INTERNATIONAL
CONFERENCE FRONTIERS IN EDUCATION (FIE’98). Tempe, Arizona, november 4-7,
1998.

LIMA, M; LABIDI, S; FILHO, O. C. B.; FONSECA, L. C. C. Aprendizagem
Cooperativa e o Problema da Formagdo de Grupos. RENOTE - Revista Novas
Tecnologias na Educacgéo, Porto Alegre, v. 3, n. 1, 2005.

LIMA, M; LABIDI, S; Modelagem do Aprendiz Cooperativo em uma Sessdo de
Aprendizagem no Ambiente Netclass: Uma Especificacdo para a Formacgéao Inicial de
Grupos Cooperativos. 4a. Conferencia Iberoamericana en Sistemas, Cibernética e
Informatica (CISCI 2005), Orlando, Florida, USA. 2005.

LUCENA, C. J. P.; FUKS, H.; MILIDIU, R.; LAUFER, C.; BLOIS, M.; CHOREN, R.,
TORRES, V.; FERRAZ, F.; ROBICHEZ, G.; DAFLON, L. AulaNet: Ajudando
professores a fazerem o seu dever de casa. In: Anais do XXVI Seminéario Integrado de

96


http://www.go2pdf.com

97

Software e Hardware, pags. 105-117. Rio de Janeiro, RJ. 1999.

MACEDO, A. A.; PIMENTEL, M. da G . C.; FORTES, R. P. de M. Studyconf: infra-
estrutura de suporte ao aprendizado cooperativo na WWW. Revista Brasileira de

Informética na Educac&o. Floriandpolis, n@ 5, p. 77 - 99. Setembro, 1999.
MINICUCCI, A. Dinamica de Grupo: teorias e sistemas. Sdo Paulo: Atlas, 1997.
MITCHELL, M. An introduction to genetic algorithms. Cambridge, MA: MIT, 1996.

MORAES, M. C. O Paradigma Educacional Emergente. 1996. 520f. Tese - Programa de
Educacdo-supervisdo e Curriculo, PUC, S&o Paulo.

MORENO, J. L. Fundamentos de la sociometria, Paidos, Buenos Aires, 1954.

MORENO, J. L. Who shall survive? Foundations of sociometry, group psychotherapy
and sociodrama (Student edition). Roanoke, VA: Royal, 1953.

MUHLENBEIN, H.; SCHIERKAMP-VOOSEN, D. Predictive models for the breeder
genetic algorithms. Evolutionary Computation Vol 1. pp 25-49. MIT Press, 1993.

MUEHLENBROCK, M. Learning Group Formation Based on Learner Profile and
Context. International Journal on E-Learning. 5 (1), pp. 19-24. Chesapeake, VA: AACE,
2006.

OVEREJO, A. Psicologia social de la educacion, Herder, Barcelona, 1988.

PASCAL, L.; MARTIAL, V.; PATRICK, B. Cooperation between humans and a
pedagogical assistant in a learning environment. In: INTERNATIONAL
CONFERENCE ON THE DESIGN OF COLLABORATIVE KNOWLEDGE-BASED
SYSTEMS (COOP'96). Juan-les-Pins, France, 1996.

REEVES, C. R. A genetic algorithm for flowshop sequencing. Computers and
Operations Research, n. 22, p. 5-13, 1995.

ROGERS, A.; PRUGEL-BENNETT, A. Modelling the dynamics of a steady state genetic
algorithm. In: BANZHAF, W.; REEVES, C. (Ed.). Foundations of Genetic Algorithms 5.
San Francisco, CA: Morgan Kaufmann, 1999. p. 57-68.

RUMBAUGH, J.; BOOCH, G.; JACOBSON, I. UML — Guia do Usuéario. Rio de Janeiro:


http://www.go2pdf.com

Editora Campus Ltda, 2000.

SILVEIRA, S. R.; BARONE, D. A. C. Formagcéo de Grupos Colaborativos em Cursos a
Distancia via Web utilizando Técnicas de Inteligéncia Artificial. RENOTE - Revista
Novas Tecnologias na Educacdo, Porto Alegre, v. 3, n. 2, 2005.

SOUZA, D. O. de, Algoritmos Genéticos Aplicados ao Planejamento do Transporte
Principal de Madeira. Curitiba, 2004. 184f. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncias
Florestais) - Setor de Ciéncias Agrarias da Universidade Federal do Parana.

STARKWEATHER, T.; McDANIEL, S.; MATHIAS, K.; WHITLEY, D.; WHITLEY, C.
A comparison of genetic sequencing operators. In: INTERNATIONAL CONFERENCE
ON GENETIC ALGORITHMS, 1991. Los Altos, CA: Morgan Kaufmann, 1991. p. 69-76.

STEINBERG, E. Teaching Computers to Teach. Computer-based Education Research.
Laboratory and College of Education University of Illinois at Urbana- Champaign.
Hillsdale, N. J.: Lawrence Erlbaum Associates Publishers, 1984.

TUSON, A. L. Adapting operator probabilities in genetic algorithms. Edimburgh, 1995.
137 f. Dissertagdo (Mestrado em Ciéncias) - Department of Artificial Intelligence,
University of Edinburgh.

VASCONCELOS, J. A.; TAKAHASHI, R. H. C.; SALDANHA, R. R. Improvements in
Genetic Algorithms. IEEE — Transactions on Magnetics. v. 37. n. 5. pp. 3414-3417. 2001.

VAVAK, F; FOGARTY, T. C.; Comparison of steady-state and generational genetic
algorithms for wuse in nonstationary environments. In: INTERNATIONAL
CONFERENCE ON EVOLUTIONARY COMPUTATION, 1996. Proceedings... New
York, NY; IEEE, 1996. p. 192-195.

VIANA, G. V. R. Meta-heuristicas e programacdo paralela em otimizacéo
combinatdria. Fortaleza: EUFC, 1998.

WHITLEY, D. L.; YOO, N. W. Modeling simple genetic algorithms for permutation
problems. In: WHITLEY, D. L.; VOSE, M. D. (Ed.). Foundations of genetic algorithms
3. San Mateo, CA: Morgan Kaufmann, 1995. p. 163-184.

WOLZ, U.; PALME, J. Computer-mediated communication in collaborative
educational settings. ACM SIGCUE, 1997.

98


http://www.go2pdf.com

