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Resumo

A tarefa de agrupamento consiste em determinar um conjunto finito de categorias (gru-
pos) para descrever um certo conjunto de dados de acordo com a semelhanga entre seus
objetos. Por esta ser considerada uma tarefa de grande complexidade, tem-se procurado al-
goritmos que sejam eficientes para encontrar solucoes proximas da otimalidade a um custo

computacional aceitavel.

Neste trabalho, apresentamos uma implementacdo de Algoritmos Genéticos para otimi-
zar solucdes do problema da formacgao de grupos de estudantes em uma turma de um curso
na modalidade de ensino a distancia. Certos aspectos relativos a este cendrio, tais como
a coesdo sociométrica dos grupos gerados e a motivacdao dos estudantes, sdo considerados
pela func¢do de avaliagao multi-objetivo composta. Um experimento é feito demonstrando
a eficiéncia dessa abordagem.



Abstract

The task of clustering consists in determining a finite set of categories (groups) to de-
scribe a certain data set according to the similarities among its objects. Since this is consid-
ered a high complexity task, researchers have been looking for algorithms which are efficient

in finding near-optimal solutions at an acceptable computational cost.

In this work, we present an implementation of Genetic Algorithms aimed at optimiz-
ing solutions to the problem of forming groups of students in a class of a distance learn-
ing course. Certain aspects related to this scenario, such as the sociometric cohesion and
the students’ motivations, have been considered by the composed multi-objective fitness
function. An experiment have been performed in order to show the effectiveness of this ap-
proach.
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Capitulo 1

Introducao

A tarefa de agrupamento de dados, também conhecida por particionamento, consiste
em determinar um conjunto finito de categorias (grupos) para descrever um certo conjunto
de dados de acordo com a similaridade entre seus objetos. Trata-se de uma tarefa requerida
em varios dominios de aplicacdo, a exemplo de satide e educacao. Entretanto, a solu¢do para
tal tarefa apresenta-se com uma complexidade NP-Dificil [1], ou seja, pelo menos tdo com-
plexa quanto o mais complexo problema NP. Dai, tem-se procurado algoritmos que sejam
eficientes para encontrar solucdes proximas da otimalidade em tempo e esforco computa-
cionais aceitaveis.

Por essa razao, os Algoritmos Genéticos (AG) tém sido muito utilizados para agrupa-
mento [3, 4, 5, 6], e detém nossa atencdo justamente por serem reconhecidamente bem
sucedidos no cendrio onde € necessaria uma rdpida convergéncia para solucoes proximas
da otimalidade em grandes espacos de busca [3].

Neste trabalho propomos uma abordagem para AG, mostrando sua eficiéncia, para a ta-
refa de agrupamento de dados educacionais, tendo como foco o cendrio de formacado de
grupos em uma turma de estudantes de ensino a distancia. O cenério escolhido é adequado
pois existe uma grande disponibilidade de dados provenientes do uso de Ambientes Virtuais
de Aprendizagem (AVA), tais como Moodle [7] e Massayo [8].

Nesses ambientes, o estudante interage com o curso por meio de comentdarios em féruns
de discussdo e resolugdo de questiondrios sobre os assuntos da disciplina, apresentados na
forma de pédginas da web ou objetos virtuais de aprendizagem. O estudante ainda é capaz
de interagir com seus colegas, professores e tutores, através de mensagens privadas ou de
comentdrios em seus blogs pessoais. Toda essa interacao é registrada no banco de dados do
AVA, que acaba se tornando uma importante fonte para mineragao de dados relacionados a
educacaio.

Esta monografia estd dividida em quatro capitulos, sendo este o primeiro. No capitulo 2,
apresentamos a parte de conhecimento de apoio a este trabalho. No capitulo 3, descrevemos

a abordagem proposta onde detalharemos o cendrio e aspectos relativos ao funcionamento



do algoritmo e a implementacao do AGrupos, a nossa implementacao do AG para tarefa de
agrupamento no cendrio descrito. E por fim, um experimento realizado com uma base de

dados artificial a fim de avaliar a nossa proposta.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Neste capitulo apresentamos uma sintese sobre Algoritmos Genéticos seguida de uma

discussdo sobre seu uso para a tarefa de agrupamento de dados.

2.1 Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos (AGs) sao modelos computacionais de busca e otimizacao de solu-
coes [1], inicialmente propostos por Holland [9], com forte inspiracdo na teoria da evolucao
das espécies de Charles Darwin . Nos algoritmos genéticos, as solucdes, que representam
diferentes pontos no espago de busca, sdo representadas por cromossomos artificiais dos
quais os genes representam as caracteristicas daquela solu¢cdao. Uma série de analogias po-
dem ser feitas entre os algoritmos genéticos e a evolucado das espécies, conforme podemos

ver na TabelaZ. 1]

| Evolugdo das Espécies Algoritmos Genéticos |
Meio Ambiente Problema, Funcao de avaliacao
Individuo Solucao
Cromossomo Representacao (string bindria, vetor, lista)
Gene Caracteristica do Problema
Alelo Valor da Caracterisitca
Reproducao Sexual Operador de Cruzamento
Mutacao Operador de Mutacao
Populacao Conjunto de Solugoes
Geracgoes Ciclos

Tabela 2.1: Analogia entre a evolucao das espécies e os algoritmos genéticos [1].

Além da tarefa de agrupamento de dados, os algoritmos genéticos aplicam-se a uma mi-

riade de tarefas, tais como a otimizacao numérica [10], otimizac¢do de distribuicao e logisitca

Na teoria da evolucao das espécies os individuos mais aptos tem maiores chances de sobrevivéncia e por-
tanto de gerar descendentes, perpetuando seu c6digo genético.

3
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(11, 12], selecdo de atributos em dataminig [13,14], sistemas de formacao de células de fa-

bricac¢ao [15,/16,/5] e outros.

2.1.1 Funcionamento de um Algoritmo Genético

O funcionamento do AG busca reproduzir um ambiente natural, onde somente os in-
dividuos mais aptos prosperam e reproduzem, transmitindo seu c6digo genético para as
proximas geragoes, tal como descrito a seguir.

Inicialmente, um conjunto de solu¢des ou cromossomos, chamado de populacao, € cri-
ado de forma aleatoria, constituindo-se entdao na populacgao inicial que tem cada uma de
suas solucoes aferidas pela fun¢ao de avaliacdo e associadas a um certo valor de aptidao.
Baseado no principio da selecdo natural, as solu¢des mais aptas sao selecionadas e subme-
tidas aos operadores genéticos. Cada gene, ou caracteristica, tem uma pequena probabi-
lidade de sofrer mutacao e cada solucao uma outra probabilidade de sofrer cruzamento, o
que poderd, ou ndo, melhorar a aptidao do individuo. Ao fim de cada ciclo, a aptidao dos in-
dividuos, ou seja, das solucdes, ¢ medida pela funcao de avaliacdo. Esse processo continua
por um determinado niimero de ciclos ou até que a condi¢cdao de parada seja satisfeita.

No Pseudo-cédigo apresentado no Algoritmo(Ile no fluxograma da Figura[2.1} apresen-
tamos a estrutura de um algoritmo genético, onde podemos notar que, basicamente, o algo-
ritmo é composto de um laco principal (ciclo), que representa as geracoes de individuos, no
qual sdo executados os elementos bdsicos deste algoritmo: A funcao de avaliacdo, a selecao
dos individuos a compor a nova populacdo, os operadores genéticos (cruzamento e muta-
¢do), e a substituicao da populagdo antiga pela nova populacao gerada com individuos mais

aptos. Mais a frente apresentaremos mais detalhes sobre cada uma dessas etapas.

Algoritmo 1 Algoritmo Genético
1: T=0
2: Gerar populacdo inicial P(0)
3: Avaliar P(0)
4: while Critério de parada nao satisfeito do
5. T=T+1
Selecionar P(T) a partirde P(T - 1)

6
7:  Aplicar operador de cruzamento
8:  Aplicar operador de mutacao
9:  Avaliar P(T)
10: end while

Podemos notar que temos um processo paralelo e adaptativo de busca e otimizacao de
solugdes, uma vez que varias solucoes sao consideradas a cada iteracdo (ja que uma popu-

lacdo é um conjunto de solucoes) e que essas tendem a evoluir a medida que se passam os
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ciclos H

Gera Populacdo Inicial

Y

Avalia Populacao Substitui Populagdo

A

Aplica Operadores Genéticos

Condigao NAO | . o
de Parada? ‘ Seleciona Individuos

ELIPTS

Figura 2.1: Fluxograma de um algoritmo genético

A 4

2.1.2 Representacao da Solucao

E possivel representar a solugdo, ou seja, estruturar o cromossomo artificial, de diver-
sas maneiras, desde vetores ou cadeias de ntimeros [3, 16] e matrizes de inteiros até tipos

abstratos de dados [17,/18]. Segue-se uma breve descri¢dao dessas representacoes.

Representacao Vetorial

Esta é uma das representacoes mais simples, que pode ser usada para vetores de nu-
meros inteiros ou bindrios e se aplica a uma larga gama de problemas. Como exemplo, de-
monstramos a representacao de uma solucao para o cldssico problema do caixeiro viajante,

conforme podemos ver na Figura[2.2]

Representacao Matricial

A depender do problema, a representacao matricial pode ser mais intuitiva que a veto-
rial. No nosso exemplo do problema do caixeiro viajante poderiamos representar, em cada
coluna da matriz, os extremos das arestas, de forma que, seguindo o caminho do mapa da
Figura2.2lteriamos a matriz da Figural2.3lrepresentando a sequéncia de arestas a serem per-

corridas.

2Esta evolucdo estd diretamente ligada a convergéncia do algoritmo que por sua vez depender4, principal-
mente, da funcao de avaliacdo e dos operadores genéticos.
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113[2[4]5[7] 8 ¢ 1

Figura 2.2: Representacao vetorial de uma solucdo/cromossomo para o problema do cai-
xeiro viajante, onde o vetor indica a sequéncia de n6s a visitar.

N
w
N

(e

Figura 2.3: Representacdo matricial de uma solu¢do/cromossomo para o problema do cai-
xeiro viajante onde a matriz indica a sequéncia de arestas a percorrer.

Representacao por Tipos Abstratos de Dados

Uma forma de representacao ainda pouco explorada é a representacdo por meio de tipos
de dados abstratos, onde cada solucao é codificada em um objeto’. Uma implementacao
desse tipo de algoritmo genético é o GAADT H[l?] que compartilha alguns dos seus prin-
cipios com modelos de algoritmos genéticos tradicionais, diferenciando-se principalmente
pelas seguintes caracteristicas: Todo problema tem uma funcao de codificacdo que mapeia
todos os seus possiveis resultados em uma representacdo adotada para seus cromossomos;
Todo cromossomo possui uma funcao de avaliagdo que mede o quao apta estd aquela solu-
¢do. Um trabalho recente[18], por exemplo, aplica o GAADT na geracao de mapas em jogos
de RPG.

2.1.3 Etapas de um Algoritmo Genético
Geracao da Populacao Inicial

A etapa de geracdo da populagdo inicial é onde sdo criadas solu¢des com caracteristi-
cas aleatorias e é formada uma populacao inicial com um dado nimero destas solucoes. A
partir desta populacao inicia-se o processo de selecao natural e evolucao, ou seja, otimiza-
cdo destas solucdes. Em alguns problemas, a populacdo inicial pode ser um parametro de

entrada.

3Entenda-se por objeto as estruturas das linguagens orientadas a objeto, como classes ou structs.
“4Genetic Algorithm based on Abstract Data Type
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Funcao de Avaliacao

Uma das etapas mais importantes do algoritmo genético, a fun¢do de avaliacdo é respon-
savel pelo calculo da aptiddo da solucdo. Em problemas de otimizacdao numérica, pode-se
usar a propria fun¢do que se deseja otimizar como func¢do de avaliacdo, em outros proble-
mas é necessario que se elabore uma funcao capaz de traduzir os elementos do problema
de forma a aferir a qualidade da solucao encontrada. Portanto, de certa maneira, a funcao
de avaliacdo deve ser capaz de representar o ambiente ao qual os individuos precisam se

adaptar.

Condicao de Parada

De maneira geral, pode-se conseguir solucdes cada vez melhores a medida que mais ci-
clos se passam. E conhecido que, com um modelo elitista de AG, a medida em que o nimero
de ciclos tende ao infinito, a solu¢dao encontrada tende a solucao 6tima [19]. No entanto, em
algumas situacoes, torna-se necessario que a condi¢do de parada leve em conta que, ap6s
ter melhorado, por muitos ciclos, a soluc¢ao inicial, o algoritmo pode néo atingir uma melhor
solucdo dentro de um tempo préatico pelo fato de estar convergindo muito lentamente.

Para resolver esse problema, na maioria dos algoritmos de busca de solucdes, pode-se
utilizar o seguinte como condicao de parada: atingir um solu¢do tao boa que nao se altere
ap0s n ciclos OU alcancar m ciclos, onde m e n sdo parametros experimentalmente defini-

dos.

Selecao

Esta é a etapa responséavel pela escolha das solu¢Ges mais aptas para formar a proxima
populacao. Nesta etapa, as solucdes sao ordenadas de acordo com suas aptidoes, previa-
mente aferidas pela funcdo de avaliacdo, em seguida, as boas solucdes sdao submetidas aos
operadores de cruzamento. Em alguns problemas, a etapa de selecdo também € responsdvel

pela exclusao de solugdes invélidas.

Operadores Genéticos

Os operadores genéticos sdo responsaveis pela modificacdo da solucdo existente. Essa
modificagdo pode ter um efeito positivo ou negativo ao fim do ciclo, o que sera contabilizado

pela funcao de avaliacao.

e Operador de Cruzamento:

A depender do problema e da forma como a solu¢do estd sendo representada, ou seja,
da estrutura do cromossomo artificial, varias formas de cruzamento sao possiveis. As
duas técnicas mais simples sdo a de cruzamento de um ponto e cruzamento de dois

pontos, mostradas na Figura2.4l
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l0[1]ol1[0[0[ 0/ 1 0[1]ol1[0[ o[ 0 10
[1]1]o]1[ 1] o[ 1] 1] g [1[1]ol1[1[o[ 171 0
[1[1]o[1/0[ 0/ 0 1 0 [111]o/ 1/ 0/ o[4] 1] 0]
[0[1]o[1[1[0[1[ 1 0 [0[1]ol 1] 1] o[0[ 17 0]

(a) (b)

Figura 2.4: (a) Cruzamento de um ponto e (b) Cruzamento de dois pontos em um cromos-
somo de representa¢ao por meio de vetor bindrio.

O operador de cruzamento é responsdvel por propagar material genético de uma ge-
racdo para outra, portanto, é de se esperar que as solucdes seguintes sejam parecidas
e portanto mantenham as boas caracteristicas de suas solucdes pais. Dessa forma, o
operador de cruzamento contribui, em conjunto com a func¢do de avaliagdo, para a

convergéncia da aproximacao.

e Operador de Mutacgao:

O funcionamento do operador de mutacdo consiste em alterar cada caracteristica da
solucdo de acordo com uma dada probabilidade, introduzindo novo material genético
na populacao. Para reproduzir bem o comportamento de uma mutagao natural, essa

probabilidade é geralmente muito baixa.

De acordo com a representacao da solucao, este operador também pode assumir va-
rias formas, numa representacao por meio de vetor bindrio, por exemplo, a mutacao
consiste em inverter um bit, conforme Figura[2.5l Note que, por introduzir novo mate-
rial genético na populacdo, esse operador tem a capacidade de contornar o problema

de maximo ou minimo local encontrado em outros algoritmos como o K-means.

0[1/0/1/0[0/0 10

'

[M]1]0[1] 0] 0] 0] 1] O

Figura 2.5: Mutag¢do em um cromossomo de representacao por meio de vetor bindrio.
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E importante salientar que, por vezes, as solugdes resultantes desses operadores gené-
ticos sdo invdlidas para o problema em questdo e assim se faz necessario que estas sejam

descartadas durante a etapa de selecao.

Substituicao

Nesta etapa, a nova populacao, isto é, conjunto de solucoes, é formada e submetida a

funcao de avaliacdo para o inicio do novo ciclo.

2.2 Sobre a Tarefa de Agrupamento de Dados

A tarefa de agrupamento consiste em determinar um conjunto finito de categorias (gru-
pos) para descrever um certo conjunto de dados de acordo com a semelhancga entre seus
objetos. A equacao abaixo nos diz quantos grupos de k objetos sao possiveis dentro de um

conjunto de dados contendo 7 objetos.

1 k i k T
N(n k) =— Y (-1 (—) (k- 1) 2.1)
. i=0 l

Se tomarmos, por exemplo, n =25 e k =5, temos que N(n, k) =2.436.648.974.110.751.

Esta tarefa é considerada um problema NP-Hard, H He por isso tem se procurado por
algoritmos de otimizacao eficientes que possam encontrar solucdes préximas da solucao
6tima em tempo polinomial.

Um algoritmo largamente utilizado para a tarefa de agrupamento é o K-means. Em sua
forma mais comum [20], algumas vezes referida por Algoritmo de Lloyd, um conjunto de
elementos, usualmente vetores, é particionado de forma que cada elemento € atribuido a
particdo, ou grupo, de centréide mais proximo. A cada iteragdo do algoritmo, os centréides
sdo recalculados de acordo com os elementos presentes no grupo e em seguida todos os
elementos sao realocados para a particao cujo o novo centréide se encontra mais proximo.

Em [3], uma série de experimentos com diversas bases de dados reais e artificiais € rea-
lizada com o intuito de comparar a eficiéncia do K-means com o AG para a tarefa de agru-
pamento. Os resultados mostraram que a eficiéncia do AG, no que diz respeito ao valor de
aptidao das solucdes obtidas, é significativamente superior.

Portanto, os algoritmos evolucionérios [21], especialmente os algoritmos genéticos tém
sido muito utilizados para agrupamento [4, 3,15, 6], e detém nossa atencao justamente por

serem reconhecidamente bem sucedidos no cendrio onde é necessdria uma convergéncia

5Um problema é considerado NP-Hard quando pode-se assumir que sua complexidade é, pelo menos, tio
grande quanto a do problema NP mais complexo.

SNP é o conjunto de problemas de decisdo onde as instancias para as quais a resposta é sim podem ser
reconhecidas em tempo polinomial por uma méquina de Turing ndo deterministica.
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em tempo aceitdvel para solucdes proximas da otimalidade em grandes espacos de busca
[3].

Viérias formas de representar a solu¢cdo em um AG para um problema de agrupamento
sdo utilizadas. Em [3] é utilizado um vetor de niimero reais, representados por varidveis de
ponto flutuante, indicando o centréide de cada grupo. Em [4] uma forma relativamente nova
de representar a solucao foi utilizada, chamada de LLEH, codificacdo por encadeamento li-
near, na sigla em inglés, que utiliza listas encadeadas para representar cada grupo, de forma
que seus tamanhos possam ser heterogéneos. Em [6] e [5] o problema de formagao de célu-
las de fabricacao é abordado utilizando uma representacao matricial.

Os operadores genéticos, como em todo AG, aqui terdo papéis fundamentais. Em agru-
pamento, o operador de cruzamento deve ser capaz de promover a recombinacao das solu-
¢coes sem provocar solugdes resultantes invalidas, ou pelo menos, provocando um pequeno
numero destas. Essa ressalva pode ser trivial de se tratar em algumas formas de representa-
¢do, mas tem se mostrado desafiadora para a representagdo por meio de tipos abstratos de
dados utilizada neste trabalho. Ja a mutacdo, em agrupamento, acarretard na troca de um
objeto de um grupo por um objeto de um outro.

As fungoes de avaliacdo mais comumente utilizadas na literatura sdo baseadas na distan-
cia entre os centréides de cada grupo, ou na distancia média de um objeto a seu centréide. E
necessario ressaltar que esse tipo de avaliacdo, simples como posto, traz alguns problemas,
como por exemplo, uma solugdo onde cada objeto comp6e um grupo pode ser superavali-
ada, da mesma forma que uma solu¢ao com um tinico grupo também corre o0 mesmo risco.
Algumas abordagens [4] tem tratado desse problema utilizando-se de AGs multiobjetivos,
onde mais de uma funcao de avaliacao € utilizada.

Outra possibilidade também ja abordada [21]], e utilizada em nosso trabalho, é a compo-
sicdo de multiplos objetivos em uma tinica func¢ao de avaliacdo, balanceando cada compo-
nente através de coeficientes, chamados de peso. Um problema dessa solucao é que os pesos

precisam ser definidos de antemao, o que pode requerer uma exaustiva experimentacao.

"Linear Linkage Encoding



Capitulo 3

Abordagem Proposta

Para resolver o problema de agrupamento descrito na secao propomos um Algo-
ritmo Genético inspirado no modelo original proposto por Holland [9]. Esta implementa-
¢ao, que chamamos de AGrupos, utiliza uma representa¢ao das solucdes por meio de tipos
abstratos de dados e uma fung¢ao de avaliacdo multiobjetivo composta.

O AGrupos foi implementado utilizando a linguagem de programacao C++ com o fra-
mework Qt. Nesta implementacao, fez-se uso deste framework por fornecer estruturas de
dados, como listas, conjuntos e strings, além de avancados métodos de gerenciamento das
mesmas, aumentando significativamente a produtividade da programac¢do em linguagem
C++.

Neste capitulo, iremos descrever com detalhes os elementos basicos do AGrupos, bem
como apresentaremos um experimento com o intuito de avaliar a aplicabilidade dos AGs

para o problema descrito, bem como formas de otimiza-lo.

3.1 O Problema

Mais especificamente, o problema que o AGrupos se propode a resolver, como estudo de
caso do uso de AGs para a tarefa de agrupamento, é o da formacgao de grupos em disciplinas
de cursos de ensino a distancia. Neste cendrio, assumimos que um professor ou tutor deseje
descobrir a melhor maneira de formar grupos numa determinada turma para a execucao de
uma atividade coletiva.

Assim, esperamos que a solucdo encontrada pelo agrupos preserve aspectos como a ho-
mogeneidade entre os grupos, e leve em considera¢ado a coesao sociométrica de cada grupoH,
e a motiva¢ao dos alunos. Tais exigéncias podem ser entendidas como o ambiente ao qual
a solucao deverd adaptar-se e, portanto, sio modeladas, no AGrupos, pela funcao de avalia-

¢ao.

INeste problema, entendemos por coesdo sociométrica de um grupo a soma das susceptibilidades de cada
aluno formar grupos com seus pareos do grupo.

11
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3.2 Representacao das Solucoes

No problema abordado, o cromossomo, ou seja, a solucao, é basicamente um conjunto
de conjuntos de k alunos, onde k é um parametro de entrada; isto é, uma possivel maneira

de agrupar a turma. A Figura[3.Ilexprime bem a ideia.

SOLUCAO GRUPO
GRUPOO  GRUPO 1 GRUPO n ® ESTUDANTE

O O < >
OO (O O eee (O O ®
OO OO OO &> ®

Figura 3.1: Representacdo da solu¢do como um conjunto de grupos de alunos.

No AGrupos, essa estrutura foi implementada da seguinte forma:

* A entidade Estudante foi mapeada em uma classe, cujo cabecalho apresentamos no
Cédigo[A.I, que possui os atributos Id e Motivacao, que pode ter o valor 0, para des-

motivado, 1 para neutro, e 2 para motivado.

* A entidade Grupo foi mapeada em uma classe, cujo cabecalho apresentamos no Co-
digo[A.2l que possui como seus atributos uma estrutura de dados do tipo lista, mais
precisamente uma QList, de k ponteiros para Estudantes e os inteiros totalCohesion

que representa a coesao sociométrica, e fitness que armazena a aptidao do grupo.

* A entidade Solucao também foi mapeada em uma classe (ver Cédigo [A.3) e possui
como atributos uma QList de n ponteiros para Grupos e um inteiro fitness que arma-

zena a aptidao da solucio.

* O numero total de estudantes numa solucao é sempre ¢ = n x k, e portanto, os ids
dos estudantes variam de 0 a k — 1 sem repeti¢do, uma vez que, em nosso cendrio, os

estudantes s6 podem estar em um grupo de cada vez.

No entanto, como vimos no capitulo 2, um dos grandes trunfos de um AG é sua capaci-
dade de trabalhar paralelamente com vérias solucdes, as quais formam uma populacdo, que

no AGrupos representamos como uma QList de Solucdes, conforme a Figura[3.2]

POPULAGAO

SOLUCAO 0 SOLUQAO 1 SOLU(;AO m
& O & O & & O [e O
O O[O O] eee (O O O O[O O] eee (OO X O O (O O) eee (O O
OO OO OO OO OO S0 OO OO (X

Figura 3.2: Representacao da populagdo.
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3.3 Funcionamento do AGrupos

Como todo Algoritmo Genético, o AGrupos segue uma fluxo composto basicamente por:
Geracgdao de uma populacao inicial aleatoria, avaliacao da aptidao das solugdes da popula-
cao, selecao das melhores solucdes, aplicacdo dos operadores genéticos e substituicdao da
populacao antiga pela nova tal como descrito no fluxograma da Figura[3.3l Nesta secao, ire-

mos descrever com detalhe sobre a implementacao de cada uma dessas etapas do AGrupos.

Gera Populacao Inicial

1. Forma grupos escolhendo alea-
toriamente alunos da Blﬂ,

2. Gera as solugdes combinando os
grupos formados.

“Base de dados.

\ 4

Avalia Populagao Substitui Populagdo

1. Avalia grupos,

A

1. Substitui a populacdo corrente
pela nova, se melhor.

2. Avalia solucoes.

AN

Operadores Genéticos

1. Cruzamento: Recebe m/2 so-
lugdes, cruza-as gerando m/2
filhos. Forma uma nova popula-
¢do com m solucoes.

2. Mutacdo: Troca aleatoriamente
alunos de posicao.

A 4 A

_ Selecao
Condigéo NAO _
de Parada? - 1. Seleciona as m/2 melhores solu-
coes.
SIM

Figura 3.3: Fluxograma do AGrupos
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3.3.1 Geracao da Populacao Inicial

A geracgdo da populacao inicial no AGrupos consiste em, para cada uma das m solucdes,
ler os alunos da base de dados (BD) descrita no Apéndice[Ble formar 7 grupos de k estudan-
tes. Ao formar cada grupo, é sorteado k vezes qual dos ¢ estudantes comporao o novo grupo,
ao fim, o grupo é incluido na solu¢do, que quando completa, é incluida na popula¢do. O
pseudo-cddigo do algoritmo[2lresume bem o funcionamento dessa etapa cuja implementa-

c¢ao pode ser vista no Codigo[A4l

Algoritmo 2 Geracao da Populacdo Inicial

1: Criar uma nova populagdo vazia
2: fori<mdo

3:  Copiar estudantes da BD para uma lista auxiliar

4:  Criar uma nova solugao
5. forj<ndo
6: Criar um novo grupo
7 forl<kdo
8: Sortear um estudante da lista auxiliar
9: Retirar estudante da lista auxiliar e colocar no novo grupo.
10: I=1+1
11: end for
12: Colocar novo grupo na nova solucao
13: j=j+1

14:  end for

15:  Colocar nova soluc¢ao na nova populagdo.
16: i=i+l

17: end for

3.3.2 Funcao de Avaliacao

Se observarmos bem o problema definido na Secao [3.1] notaremos que é composto de
multiplos objetivos. Por um lado, precisamos valorizar homogeneidade entre os grupos de
uma solucdo, por outro, maximizar a coesao sociométrica de cada grupo e ainda garantir
que estes sejam compostos de uma mistura balanceada de alunos motivados ou neutros, e
desmotivados.

Para tanto, no AGrupos, propomos uma composicao desses objetivos numa tinica fungao
de avaliacdo, controlando os diversos aspectos através dos coeficientes aqui denominados
"pesos". Para efeito de compreensao, a funcao de avaliacao do AGrupos divide-se, como
visto no fluxograma da Figura[3.3) em duas etapas: A avaliacao dos grupos e a avaliacao das

solucoes.
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Avaliacao dos Grupos

A aptidao de cada grupo é medida levando em conta o nivel de motivacdo dos alunos
e a coesdo sociométrica, que representa o quanto cada estudante do grupo gostaria de for-
mar grupo com cada um dos outros colegas do grupo em que se encontra. Dessa forma, é

valorizada a vontade, do estudante, de estar naquele grupo.

k-1
[ = WseO + Wspm Y m 3.1)
0

Onde:

f =aaptidao do grupo.

wsc = 0 peso dado a coesdo sociométrica.

0 = a coesao sociométrica.

wsm = 0 peso dado a motivagdo do estudante.

ms = a motivacao do estudante.

A equacao [3.Jlexpressa o célculo da aptidao de um grupo. No AGrupos, para obter a in-
formacao sobre a coesdo sociométrica, foi utilizado a soma do ntimero de visitas que cada
estudante realizou ao blog de seus colegas de grupos. Esta aproximacao foi tomada para ga-
rantir que o processo de formacao de grupos possa ser feita de forma automaética baseando-

se apenas nos dados presentes em base de dados de sistemas de ensino a distancia.

Avaliacao da Solucdo

Ap6s terem sido avaliados todos os grupos pertinentes a solugdo, passamos a calcular as

grandezas relacionadas a solu¢do em si e entdo compor a fung¢do de avaliagdo da solucao:

n-1 G
= % x 7’" (3.2)
Onde:

F = a aptidao da solucao.

wy, = o peso dado a homogeneidade da solucao.

D = a maior diferenca entre os f dos grupos dessa solucao.

G, = quantidade de grupos que possuem mais da metade de seus estudantes ndo desmoti-
vados.

m = quantidade de solu¢oes em uma populacao.

n = quantidade de grupos em uma solucao.

k = quantidade de estudantes em um grupo.

Note que, na equacao a primeira parte da fracdo estd relacionada com a homogenei-
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dade dos grupos, pois o seu valor serd menor quanto maior for a diferenca entre as aptidoes
do pior e do melhor grupo da solucao. J4 a segunda parte (G,/k), garante que a avaliacao
da solucdo serd maior se a maior parte dos grupos forem compostos por mais da metade de
estudantes ndo desmotivados. Somamos uma unidade ao denominador para garantir que
ndo haverd inconsisténcia quando D for nulo.

Observe que esta tiltima parte da fracdo trabalha em conjunto com a equa¢ao[3.1} que de
forma isolada, valoriza os grupos que possuem a maior quantidade de alunos motivados ou

neutros.

3.3.3 Condicao de Parada

O laco principal do AGrupos, responsével pelo ciclo observado no fluxograma da Figura
[3.3] para quando nao se encontra uma melhor solucao mesmo apds 6 ciclos desde a dltima
melhoria ou quando se atinge um determinado numero méaximo u de ciclos.

Os parametros 0 e u sao definidos experimentalmente observando o comportamento do
algoritmo, através das curvas de convergéncia que mostraremos no capitulo[], com valores
inicialmente altos e em seguida diminuindo até valores proximos dos tamanhos dos platos.
De modo geral, os AGs tendem a convergir rapidamente para algum maximo locaé) onde
ficam presos durante um determinado niimero de ciclos até que se encontre uma melhor

solucao. O parametro §, portanto, pode ser interpretado como o grau tolerancia a esse efeito.

3.3.4 Selecao

Nesta etapa, as m solucoes sao ordenadas de acordo com sua aptidao dentro da popula-
cado de forma ascendente. Em seguida, a segunda metade, ou seja, as m/2 melhores solucoes
sdo selecionadas e guardadas em uma populacdo tempordria, a qual é submetida ao opera-

dor de cruzamento.

3.3.5 Operador de Cruzamento

Como vimos, em todo AG, a esséncia de um operador de cruzamento é propagar material
genético de uma populagdo para outra, ou seja, manter nas préximas populacoes as boas ca-
racteristicas das boas solucdes. Em um problema de agrupamento existem varias maneiras
de atingir esse objetivo, no AGrupos implementamos uma varia¢do do Cruzamento Orien-
tado a Grupos, COG [22].

O processo pode ser melhor compreendido por meio da Figura3.4l Na Etapa 1, sdo es-
colhidas, ao acaso, duas solucoes das m/2 resultantes da selecao. Essas duas solucoes, terdo
suas caracteristicas combinadas, para tanto, na Etapa 2, dois grupos sdo selecionados tam-

bém ao acaso, um de cada solucdo. Na Etapa 3, guardamos em dois vetores as diferencas

20 méximo local pode ser também o méximo global.
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ETAPA 1

| ETAPA 2

ETAPA 3

ETAPA 4

ETAPA S

POPULACAO
SOLUGAO 0 SOLUGAO 1 SOLUGAO m/2
SOLUGAO PAI SOLUGAO MAE
GRUPO 0 GRUPO 1 GRUPO 2 GRUPO 0 GRUPO 1 GRUPO 2
®» ® &
& @ ® @ ®  @®
© @ @ b © B
B GRUPO A
A-B
©| 4—
SOLUGAO FILV \QL‘UQAO FILHA 1
GRUPO 0 GRUPO 1 GRUPO 2 GRUPO 0 GRUPO 1 GRUPO 2
@ @ SN SO @
® <@ & @ ® @ @
@» @ @ @ @@ ® ®

SOLUGAO FILHA 0

GRUPO 0

GRUPO 1 GRUPO 2

SOLUCAO FILHA 1

GRUPO 0 GRUPO 1

GRUPO 2

& ® &
& @) (& @) (& @
& @ ©® @ ®

Figura 3.4: Cruzamento Orientado a Grupos tal como implementado no AGrupos.
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entre os dois grupos selecionados, esses dois vetores servirdo para guiar as mutacoes corre-
tivas que se fardo necessdrias ao final do processo. Em seguida, na Etapa 4, os dois grupos
trocam de lugar, o que gera soluc¢des invélidas, pois alguns estudantes passam a aparecer
duas vezes e outros desaparecem da solu¢do, nos obrigando a efetuar mutagoes corretivas
da Etapa 5.

Para efetuar as correcoes, primeiramente buscamos o contetido do vetor B-A entre os
grupos nativos da Solucao Filha 0 (Estudantes sublinhados na Etapa 4 da Figura[3.4) e, ao
encontrar, muta-se para um dos estudantes do vetor A-B. De forma anéloga corrigimos a
Solucao Filha 1, resultando em duas novas solucdes vdlidas, as quais sao concatenadas ao
fim da populacdo original.

Todo o processo é repetido para cada par das m/2 solucoes, ou seja, m/4 vezes, resul-
tando em uma nova populacao de tamanho m.

Se olharmos para codificacdo da populacao, representada na Figura podemos en-
tender a estrutura como um grande vetor de estudantes, onde a cada k elementos temos um
grupo e a cada k x n temos uma solucao. Dessa forma, podemos entender o COG como um
cruzamento de dois pontos, representado na Figura[2.4}, onde o primeiro ponto situa-se no
inicio do grupo a ser cruzado e o segundo ao fim do mesmo. No entanto ha de se ressal-
tar que as mutacoes corretivas, feitas ao final do processo, é que tornam unico esse tipo de

cruzamento.

Operador de Mutacao

No AGrupos, a etapa de mutagdo consiste em permutar estudantes de diferentes grupos.
Para tanto, o algoritmo percorre cada par de grupos na solucao, selecionando cada par pos-
sivel de estudantes e sorteia se 0s mesmos serdo permutados ou nao, de acordo com a taxa
de mutacao pré-definida. A seguir, no algoritmo[3} apresentamos pseudo-c6digo correspon-

dente ao operador de mutacao que implementamos.

Substituicdo

A etapa substituicdo consiste em verificar se a nova populacao possui alguma solu¢do me-

lhor do que a corrente, se sim, a populacao corrente é substituida pela nova.
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Algoritmo 3 Operador de Mutac¢do

1: Recebe uma populacao
2: fori<mdo

3: forj<ndo
4: forl<ndo
5: ifj!=1then
6: Grupol = Grupo em j
7 Grupo2 = Grupo em i
8: forp<kdo
9: if sorteio(de 0 a 100) < ProbabilidadeDeMutacao then
10: Troca estudante p do Grupol pelo p do Grupo2
11: end if
12: p=p+1
13: end for
14: end if
15: end for
16: j=j+1

17  end for
18: m=m-+1
19: end for




Capitulo 4

Avaliacao da Proposta

Utilizando uma base de dados artificial, conforme descrita no Apéndice [Bl realizamos
um experimentos variando o parametro que regula a probabilidade de mutagao. Para cada
variagcdo do parametro, executamos o programa 4 vezes, plotando, para cada uma delas, um
grafico que apresenta a variacao da aptidao da melhor solucdo de cada populacao de acordo
com os ciclos do AG.

Os parametros fixos durante todo o experimento foram: o peso dado a coesao sociomé-
trica wsc = 0,5, o peso dado a motivacao do estudante w,, = 0,5, e o peso dado a homoge-
neidade dos grupos wy, = 0,5. Além destes, os parametros referentes a condicao de parada,
descritos na Subsecdo[3.3.3] foram definidos da seguinte forma: 6 = 100 e p = 5000.

Como podemos ver, por meio dos gréficos das figuras[4.1]-[4.10} de forma geral, o AGru-
pos apresenta uma convergéncia relativamente rapida com comportamento préximo de
uma exponencial positiva.

E possivel notar, através dos platds visiveis nos graficos, que o problema da otimalidade
local ainda causa um certo atraso na evolucdo da aptiddao em algumas execucdes do algo-
ritmo, enquanto em outras, como as da figura[4.9] ele quase ndo ocorre.

Para cada valor do parametro de muta¢do, medimos a taxa de convergéncia, que apro-
ximamos pela razdo entre a média das maximas aptidoes atingidas e a média dos ciclos ne-
cessarios para alcancé-las. Com isso plotamos o grafico da figura[d.11lpor meio do qual pu-
demos analisar a influéncia do nosso operador de mutacao na convergéncia do algoritmo.

Aparentemente, como a taxa de convergéncia oscila durante os experimentos, apresen-
tando um comportamento erratico, o operador de mutacao, simples como implementamos,
ndo foi eficiente em realizar sua tarefa de evitar os méximos locais acelerando a convergén-
cia. O que nos leva a crer que apenas o operador de cruzamento e suas mutacoes corretivas

estdo contribuindo para a convergéncia no AGrupos.

20



30000 e T 30000 : : : : - : :
25000 -~ aE—— | 25000 - —
| -
20000 - 20000
Q r a—— 4 o E -
5 S -
= 15000 - - - I 15000 -
oy - o E—
< 1< L -
10000 — - - 10000 — L)
-
L f 1 [ -
5000 = F = 5000 -
r 4 L at
0 P R O A SR N 0 - | . | . | . | .
0 100 200 300 400 500 600 700 0 100 200 300 400
Ciclo Ciclo
30000 : : : : . ; - : 30000 : ; . . . . . ; . : .
25000 - - 25000
L T L
20000 - . 20000
9 r 1 .8 r —
-_—
2 15000 4 2 15000 -
=% Q,
< - 1 < H .
-
10000 — - 10000 P
L
I o 1 I o
5000~ P - 5000(~ sl
j -
ol . | . | . \ . | . 0 "’.-f-x‘ T S N R
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
Ciclo Ciclo
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Capitulo 5

Conclusao

Este trabalho se propds a desenvolver e analisar uma implementacao de um Algoritmo
Genético para a tarefa de agrupamento de dados, particularmente, sobre dados provenientes
de Ambientes Virtuais de Aprendizagem. Nesse contexto, desenvolveu-se o AGrupos, que se
mostrou apto a realizar efetivamente a tarefa de formagado de grupos de alunos numa turma
de um curso de ensino a distancia, conforme avaliacao realizada no Capitulofd]

A representacgdo das solugoes por meio de tipos abstratos de dados facilitou a implemen-
tacdo do AGrupos, garantindo a facilidade de expansao dessa representa¢do, com o objetivo
de incluir mais dados a respeito dos alunos ou dos grupos, uma vez que para tanto basta
modificar a implementacao das classes acrescentando atributos e métodos.

O Operador de Cruzamento Orientado a Grupos que implementamos foi efetivo na tarefa
de propagar as boas caracteristicas de uma solucdo para as populagdes seguintes, mantendo
a convergéncia do algoritmo em bons niveis, conforme ilustrado pelo gréfico apresentado na
Figurald.11]e pelo comportamento das curvas dos graficos nas Figuras[4.1]-[4.10l

No entanto, um de nossos anseios, a otimizacdo do algoritmo por meio do estudo da
influéncia do operador de mutacao nao foi possivel pelo fato desse estudo ter nos mostrado
que o operador, simples como implementamos, ou seja, baseado em permutacgdes aleatorias
de estudantes de um grupo para outro, sem basear-se em algum critério de avaliacdao do
estudante, parece nao contribuir de forma sensivel para a convergéncia do algoritmo.

Outralimitacao de nossa abordagem foi a forma como avaliamos um estudante, baseando-
se apenas em sua motivacao, um parametro de trés valores, que, apesar de ser baseado em
muitas outras informacdes presentes no AVA, fez com que trabalhdssemos com apenas trés
categorias de alunos. Podemos inclusive inferir que esta simplificacdo tenha desvalorizado
o operador de mutagdo, pois a cada troca, a chance de se formar grupos, e portanto solu-
coes, diferentes do ponto de vista da motivacao dos estudantes fica reduzida, uma vez que a
quantidade de alunos de mesma motivacao € relativamente alta em relacdo ao tamanho da
base.

Em trabalhos futuros pretendemos sanar essas limitacoes, primeiramente desenvol-
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vendo um operador de mutacao mais inteligente, permutando alunos que nao estejam con-
tribuindo para o aumento da avaliacdao de seus grupos atuais, e em seguida, expandindo a
representacdo da solucao utilizando mais informacdes presentes nos bancos de dados dos
AVAs, como por exemplo, o hordrio mais frequente de visita ao ambiente. Pretendemos
ainda, explorar uma aplicac¢do direta do AGrupos em Ambientes Virtuais de Aprendizagem,
como o Moodle [7] e 0 Massay6 [8], onde poderiamos inclui-lo na forma de um plugin, atra-
vés do qual um professor ou tutor poderia agrupar suas turmas de forma automatica e de

acordo com parametros configuréveis.
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Apéndice A
Codigo do AGrupos

Neste apéndice apresentamos alguns trechos de c6digo do AGrupos com o objetivo de au-
xiliar a compreensdo da implementacao e dos algoritmos, portanto, ressaltamos que muitas

linhas de c6digo ndo relacionado diretamente com o algoritmo genético foram omitidas.

Codigo A.1: Cabecalho da classe Estudante

class Student
{
public:

Student (int motivation, int id);

Student () ;

bool getMotivation ();

int getld ();
private:

int id;

bool motivation;

|

Cddigo A.2: Cabecalho da classe Grupo

class Group
{
public:

Group (const Group &group);

void addStudent(Student =student);

void calculateCohesions ();

void setFitness (int fitness);

int getSocioCohesion ();

int getFitness();

QList<Student*> getStudents ();
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APENDICE 32

QList<Student*> xgetRealStudents ();
QList<int> getStudentlds ();

private:
int totalCohesion;
int fitness;
QList<Student*> students;

I

Codigo A.3: Cabecalho da classe Solugdo

class Solution
{
public:

Solution ();

Solution (const Solution &solution);

void addGroup(Group #*group);

QList<Group#*> getGroups ();

QList<Group*> =getRealGroups ();

void setFitness (int fitness);

int getFitness();

int greatestFitnessDifference ();

bool operator<(Solution const & solution) const;
private:

QList<Group*> groups;

int fitness;

I

Codigo A.4: Fungao de Geragao da Populacao Inicial

QList<Solution*> generatelnitialPopulation () {

// Generating a random population:

QList<Solution*> population;

for (int i = 0; i < populationSize; i++)

{
// Receiving students list from the PreProcessor:
PreProcessor::setStudentsQuantity (numberOfStudents);
QList<Student*> students = PreProcessor:: getlnstance()—>getStude
// Generating a random Solution:
Solution =*solution = new Solution ();

for (int j = 0; j < solutionSize; j++)

nts ();
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// Generating a random Group:

Group =group = new Group(j);

for (int k = 0; k < groupSize; k++)

{
// Pick a student randomly:
int randomNumber = aleat (0, students.size() — 1);
group—>addStudent( students.takeAt (randomNumber) );

}

solution—>addGroup(group);

}

population.append(solution);

}

return population;




Apéndice B

Base de Dados utilizada para avaliacao do

AGrupos

Para efeito de avaliacao da nossa solu¢do, geramos uma Base de Dados aleatéria, com-
posta de dois arquivos. O primeiro arquivo, do qual trechos sao apresentados na Tabela[B.I}
contém uma linha para cada um dos estudantes e duas colunas, uma com o Id deste e outra
com sua motivagao, de 0 a 2. O segundo arquivo, com trechos apresentados na Tabela[B.2]
contém uma tabela que representa as visitas a blogs. Na primeira coluna temos o Id do visi-
tante, na segunda, o Id do visitado e, finalmente, na terceira coluna, quantas vezes ocorreu
esta visita.

Os parametros relativos ao tamanho da BD, para este experimento, foram definidos dessa
forma: O tamanho da populag¢do m = 20, o tamanho da solucdo n = 60, e o tamanho do
grupo k =5.
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Id do Estudante | Motivacao
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Tabela B.1: Trechos da tabela de estudantes.
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Visitante ‘ Visitado ‘ Numero de Visitas

0 1 2
0 2 10
0 3 2
0 4 10
0 5 8
0 6 0
0 7 12
0 8 3
0 9 9
0 10 19
0 11 12
0 12

0 13 1
0 14 12
0 15 0
0 16 1
0 17 6
0 286 15
0 287 3
0 288 8
0 289 11
0 290 7
0 291 15
0 292 20
0 293 4
0 294 14
0 295 16
0 296 7
0 297 17
0 298 14
0 299 9

Tabela B.2: Trecho da tabela de visitas a blogs onde se vé as visitas realizadas pelo estudante
de Id 0. O padrao se repete para os outros 299 estudantes.
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