V1 Congresso Brasileiro de Informética na Educacdo (CBIE 2017)
Anaisdo XXVIII Simpésio Brasileiro de Informética na Educacéo (SBIE 2017)

Formacao de Grupos de alunos baseada em Muiltiplos
Critérios

Giuseppe F. Neto!, Lucas A. Santos!, Samuel B. J. Souza?, Mayara S. O. Castro’,
Lizandra L. S. B. Silva!, Rafael F. L. Mello', Péricles B. C. Miranda'

!Departamento de Estatistica e Informadtica
Universidade Federal Rural de Pernambuco (UFRPE)

2Centro de Informitica
Universidade Federal de Pernambuco (UFPE)

Abstract. Group formation is one of the main steps of the collaborative lear-
ning. This paper proposes an intelligent method to optimize the group formation
process considering multiple criteria: inter-homogeneity, intra-heterogeneity
and empathy. The method was evaluated regarding the performance, being com-
pared to the exhaustive and random approaches; And regarding the pedagogi-
cal aspect, being compared with random and self-selected methods. The results
showed the potential of the proposed method from the computational point of
view as well as the pedagogical point of view.

Resumo. A formacdo de grupos é uma das etapas mais importantes da apren-
dizagem colaborativa. Este artigo propdoe um método inteligente para otimi-
zar o processo de formagdo de grupos levando em conta miiltiplos critérios:
inter-homogeneidade, intra-heterogeneidade e empatia. O método foi avaliado
quanto ao desempenho, sendo comparado as abordagens exaustiva e aleatoria;
e quanto ao aspecto pedagogico, sendo comparado com os métodos aleatorio
e auto-selecionado. Os resultados obtidos mostraram o potencial do método
proposto tanto do ponto de vista computacional quanto do pedagogico.

1. Introducao

A aprendizagem colaborativa (AC) é um modelo baseado na coesdo de trabalhos indi-
viduais em determinado grupo, através de discussao e constru¢do conjunta do conheci-
mento [Dillenbourg 1999]. Embora muitos estudos demonstrem a utilidade da AC no
contexto educacional [Nielsen et al. 2009], um nimero reduzido trata sobre uma questao
importante: o procedimento a ser utilizado para a formacdo dos grupos. O processo de
formacdo de grupos nao € trivial, devido a variedade de fatores (historico de notas de um
aluno, caracteristicas pessoais e habilidades) e combinacdes existentes a medida que o
nimero de alunos aumenta [Liu and Tsai 2008]. Uma mé formacao de grupos pode afetar
a realizacdo dos objetivos estabelecidos para o grupo, prejudicando a aprendizagem dos
membros [Dillenbourg 1999].

Este trabalho propde um método evoluciondrio para formacdo de grupos, consi-
derando um ndmero arbitrdrio de caracteristicas dos individuos. Nesta pesquisa, a ta-
refa de formacao de grupos € tratada como um problema de otimizacdo com multiplos
critérios em um cendrio combinatério. Foram considerados trés objetivos: 1) maximizar
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a inter-homogeneidade, propondo maior igualdade entre grupos distintos; 2) maximizar a
intra-heterogeneidade, promovendo a diversidade dos alunos (alunos com caracteristica e
habilidades distintas) dentro de cada grupo; 3) maximizar a empatia, de modo que mem-
bros pertencentes a um grupo tenha afinidade entre si. O método proposto foi avaliado
sobre o ponto de vista de desempenho e o pedagdgico. Do ponto de vista de desempenho,
comparamos o método com as abordagens exaustiva e aleatdria, usando um conjunto de
dados de valores simulados (uniformemente distribuidos). Do ponto de vista pedagdgico,
o mesmo foi avaliado através de um experimento real, com estudantes do primeiro ano do
curso de programacao de computadores. O método foi comparado com duas estratégias
tradicionais de formagao de grupos: aleatéria e auto-organizada (por empatia). Os resul-
tados mostraram que, tanto do ponto de vista de desempenho quanto do pedagégico, o
método proposto € eficiente e capaz de formar grupos adequados, levando-se em conta os
trés objetivos considerados.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: a Se¢do 2 introduz o contexto
do problema de formacdo de grupos e os principais trabalhos relacionados. A Secdo 3
descreve detalhadamente o método desenvolvido. A Sec¢do 4 apresenta a metodologia
experimental utilizada para avaliar o método proposto. A Secdo 5 apresenta os resultados
alcancados. Finalmente, a Secdo 6 destaca as conclusdes e trabalhos futuros.

2. Formacao de Grupos

A formacdo de grupos tem sido investigada por décadas em areas como psicologia, so-
ciologia e educacdo [Owens et al. 1998]. Estas dreas contribuiram bastante quanto ao
entendimento das relacdes sociais entre individuos e como as habilidades de cada um po-
dem favorecer o crescimento dos outros e do grupo. No entanto, vale salientar a grande
contribui¢do da drea de computagcdo na automatizacao desta atividade, reduzindo assim o
tempo gasto necessario a sua conclusao.

A formagdo de grupos pode ser categorizada quanto a forma, abordagens e/ou
critérios. A forma esté relacionada a maneira como a formacgao do grupo € feita, podendo
o grupo ser definido manualmente pelo professor, ou de forma automética através de
algum sistema. Em relacdo as abordagens, existem trés importantes: a aleatéria, que
forma grupos aleatoriamente; A auto-selecionada, onde os proprios membros definem o
grupo em que desejam ficar; E a selecionada, que é quando um sistema determina os
critérios para a formacao de grupos. Outra forma de categoriza¢io € quanto aos critérios.
Os mais destacados na literatura sdo: o homogéneo, quando cada grupo adota estudantes
de caracteristicas similares para a formac¢do de grupos; o heterogéneo, quando cada grupo
adota estudantes de caracteristicas diferentes para a formacgao de grupos; E ambos, quando
o grupo for misto, isto é, adotar estudantes homogéneos em algumac(s) caracteristica(s) e
heterogéneos em outra(s), ou quando permite formar tanto grupos homogéneos quanto
grupos heterogéneos. De acordo com [Monteverde et al. 2016], a grande utilidade de
métodos computacionais na formagdo de grupos € comprovada, uma vez que grande parte
dos trabalhos encontrados na literatura indicam que a forma mais utilizada € a automaética
e que a abordagem mais comum € a selecionada por sistema.

Em relacdo aos métodos computacionais ja propostos na literatura, destacam-se
aqueles que utilizam abordagens inteligentes [Pedrycz et al. 2016]. Estes métodos, além
de automatizar a tarefa de formacdo de grupos, tentam encontrar solu¢des de forma efi-
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ciente e eficaz. O trabalho desenvolvido por [Graf and Bekele 2006] usa uma aborda-
gem de otimizacdo de enxame de particulas (PSO) e considera os niveis e interesses
de compreensdo dos alunos. O trabalho desenvolvido por [Contreras et al. 2016] adota
um algoritmo genético (GA) aprimorado e considera o nimero de conceitos ja conhe-
cidos de um determinado dominio do curso e as notas de pré-testes. Ja o trabalho de
[Lin et al. 2010] usa um método de colonia de formigas (ACO) e considera o desempe-
nho geral do aluno e uma estimativa de seus tracos de personalidade. O trabalho desen-
volvido por [Pinheiro et al. 2014] adotou um algoritmo de agrupamento para identificacio
de grupos de alunos baseado no log em ambientes virtuais de aprendizagem. Além dos
trabalhos mencionados previamente, também destaca-se o proposto por [Ani et al. 2010],
que apresenta um método para formacao de grupo usando GA para a formagao de grupos
de desenvolvimento de software.

Embora os trabalhos anteriores sejam relevantes, os mesmos apresentam duas
limitacdes. A primeira delas é quanto ao nimero de caracteristicas consideradas, no
maximo trés caracteristicas para descrever os individuos. A segunda ¢ quanto ao nimero
de objetivos levados em consideragdo na otimizacdo dos grupos. Apenas um Unico
critério € considerado (Homogeneidade ou Heterogeneidade). No entanto, a formagao
de grupos é um problema com varios objetivos/critérios que necessitam ser satisfeitos
em conjunto. Diferentemente dos estudos apresentados, propomos um método para a
formacgdo automaética de grupos considerando multiplos critérios: intra-heterogeneidade,
inter-homogeneidade e empatia entre membros dos grupos; e, além disso, uma gama di-
versa de caracteristicas para a descricdo dos membros. Vale salientar que este trabalho é
pioneiro, ao considerar um cenario multi-objetivo.

3. Trabalho Desenvolvido

O método proposto para a formagdo de grupos € descrito nesta se¢do. O problema em
questao demanda um espaco de solucdes de dimensao elevada, com multiplos objetivos
a serem levados em conta. Diante disto, decidimos utilizar um algoritmo genético multi-
objetivo (MOGA).

3.1. Otimizacao Multi-Objetivo

A otimiza¢ao multi-objetivo (MO) objetiva buscar por solugdes que satisfacam mais de
um objetivo a0 mesmo tempo. Considere um vetor C = (C1, Cy, ...CY,) de critérios, onde
k € o nimero de objetivos a serem considerados na otimizagao. Deste modo, cada solucdo
possui um vetor f = (f1, f2, -, fx), onde cada valor (fitness) de f representa a avaliacao
da solucdo em cada critério pertencente a C'. Como neste trabalho sdo adotados trés ob-
jetivos na otimizacao C = (C4,Cy, C3), cada solug@o possui um vetor f = (f1, f2, [3)-
Como cada solugdo possui um vetor de fitness, a comparacao entre diferentes solucoes se
dd da seguinte forma. Dadas duas solugdes distintas S e S, onde f(s,) representa o vetor
de fitness de S e f(s,) representa o vetor de fitness de S; Sy domina Sy se f(s,) € melhor
que f(s,) em ao menos um fitness, € ndo € pior em nenhum outro. Deste modo, existem trés
casos possiveis: 1) S; domina S5, 2) S; € dominada por Ss, ou 3) S; é incomparavel em
relacdo a S5. Este dltimo caso ocorre, quando .S; e S; vencem em pelo menos um critério.
O conjunto de solugdes incompardveis (ou ndo-dominadas) é conhecido como Pareto
Front. Deste modo, algoritmos de otimiza¢gdo multi-objetivo tentam encontrar o Pareto
Front 6timo, ou seja, aquele conjunto de solucdes nao-dominadas que melhor satisfazem
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os critérios considerados. No MOGA, uma populac¢ao inicial de individuos (solucdes) é
definida, e esta passa, iterativamente, por processos evoluciondrios de avaliagdo, selegdo,
cruzamento e mutagdo. Apds um determinado nimero de evolucdes, o Pareto front resul-
tante, que reflete as melhores solucdes, é gerado como saida do algoritmo.

3.2. Representacao do Individuo

Os individuos (cromossomos), representam as possiveis solucdes para o problema
a ser tratado. Cada cromossomo pode ser representado como um vetor de genes
I= (11, Is, ..., I1,), onde k é o nimero de varidveis de decisao. No contexto do problema
de formacgdo de grupos, objetiva-se definir a melhor combinacio de alunos em grupos.
Para isso, determinamos que cada gene seria representado por um estudante, sendo
o cromossomo um vetor de estudantes (turma), sem repeticio. Como 0 cromossomo
representa uma turma com k alunos, precisando-se formar g grupos, sendo g < ke k
divisivel por g, o vetor de estudantes I deve ser seccionado em k /g grupos. O exemplo
a seguir considera um possivel cromossomo com k = 12 e ¢ = 3 e mostra como seria a
representacdo de cada grupo no cromossomo em questao.

I\ | L| | ho| |Is| | L] |Ir| |Tu] |lo| |Is| |I5] |I6] | ]10

grupo 1 grupo 2 grupo 3

Como se pode ver no exemplo, 0 cromossomo possui uma combinacdo de 12
alunos, onde /; representa o alunoy, I, representa o aluno,, € assim sucessivamente. Os
primeiros 4 genes dizem respeito aos alunos do primeiro grupo; em seguida, os proximos
4 genes dizem respeito ao segundo grupo; e finalmente, os genes restantes fazem parte do
terceiro grupo.

Neste trabalho, objetiva-se otimizar a formagdo de grupos levando-se em
consideracdo as caracteristicas de cada estudante. Para isso, cada estudante possui um
vetor de caracteristicas C' = (C1,Cs, ...C},), onde n é o numero de caracteristicas usadas
descrever o perfil do aluno. Além disso, cada estudante também possui um vetor de em-
patia E = (Ey, Es, ..., E(k — 1)) que armazena as taxas de empatia de um dado aluno
em relacdo a cada um dos demais. Logo, se existem £ estudantes no cromossomo, cada
estudante terd um vetor E com k — 1 taxas de empatia. E importante mencionar que os
valores contidos em C' e E foram definidos no intervalo entre [0,1], onde O significa ruim
e 1 bom.

3.3. Avaliacao do Individuo

Uma das etapas mais importantes do MOGA ¢é a avaliagdo dos cromossomos da
populacdo. Esta etapa determina o quao boa € a solucdo, e se esta serd considerada na
proxima geracdo. Neste trabalho, trés objetivos foram considerados na avaliacdo das
solucdes: 1) a inter-homogeneidade, que deve ser maximizada, para garantir que os gru-
pos sejam parecidos entre si; 2) a intra-heterogeneidade, que deve ser maximizada, para
garantir que, internamente, cada grupo seja composto por estudantes de perfis diferentes; e
a empatia, que deve ser maximizada, para garantir que os componentes do mesmo grupo
tenham afinidade e colaborem. Os calculos necessdrios para a avaliagdo das solugdes
serdo apresentados a seguir.
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Calculo da Inter-homogeneidade (/nter Hom): O célculo da inter-homogeneidade en-
tre os grupos € dividido em alguns passos. O primeiro € a criacdo de uma matriz M AC de
alunos X caracteristicas, sendo os valores das caracteristicas de cada aluno normalizadas
entre [0,1]. M AC ¢ utilizada para calcular o vetor VT = (C}, (s, ...,C,,), onde C; é a
média dos valores da caracteristica ¢ dentre todos os alunos.

O préximo passo € calcular a média dos valores de cada caracteristica, mas en-
tre os estudantes do mesmo grupo. Deste modo, cada grupo possui um vetor ijj =
(Xj1,Xj2,.., Xjn), onde X ; é amédia dos valores da caracteristica ¢ do grupo corrente
j. Finalmente, o valor da inter-homogeneidade entre os grupos Inter Hom € calculado
da seguinte forma:

g
InterHom = Z[(a — KF +(Cy — @)2 +..+(C, — Xj,n)2]. (1)

j=1

Como o calculo da inter-homogeneidade trata-se da soma do quadrado das
diferencas entre V'I" e VI, isso significa que quanto menor o valor de Inter Hom, mais
similar cada grupo é em relacdo aos demais grupos. Deste modo, para maximizar a inter-
homogeneidade, deve-se reduzir ao maximo o valor de Inter Hom.

Calculo da Intra-heterogeneidade (IniraHet): Para o calculo da intra-
heterogeneidade, também fez-se uso da matriz M AC, usada no calculo do valor
de Inter Hom. Neste caso, M AC' € usada para definir uma matriz M D aluno X aluno,
que armazena os valores das distancias de cada aluno em relacao aos demais. A distancia
entre dois alunos a e b € calculada a partir da equacgdo da distancia Euclideana, levando-se
em consideracdo as caracteristicas de cada um:

Dap = ¢(Cat = Co1) + (Cag — Cy2) + o + (Ca — Ch)- 2)

Como o objetivo é maximizar a intra-heterogeneidade de cada grupo, faz-se ne-
cessério definir um valor DG}, que é a média das distancias de cada estudante de um
grupo j em relacdo aos colegas da mesma equipe. O valor da intra-heterogeneidade total
¢ obtido, portanto, através da média das distancias de cada grupo (ver equagdo 3). Di-
ante disto, para maximizar a intra-heterogeneidade, quanto maior o valor de IntraHet,
melhor.

Z}qzl D Gj
79 .

IntraHet = (3)

Calculo da Empatia (Emp): Como mencionado na se¢do 3.2, cada estudante possui um
vetor £ com taxas de empatia em relacdo aos demais alunos. Para o calculo de Emp, é
necessdrio, inicialmente, calcular a empatia entre os alunos do mesmo grupo (£G), onde
J € um dado grupo. O valor de £G; nada mais é do que a média das empatias de cada
aluno em j, em relacdo aos demais também contidos em j. Uma vez calculada a empatia
de cada grupo, Emp é a média das empatias de cada grupo (ver equagdo 4). Diante disto,
para maximizar a empatia total, quanto maior o valor de £/mp, melhor.
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71 EGj.

Emp = @)

4. Metodologia Experimental

Neste trabalho, o método proposto foi analisado em dois aspectos: desempenho (quanti-
tativo) e pedagdgico. Para avaliar o desempenho do método proposto, uma comparacao
foi feita usando um conjunto de dados de valores simulados (uniformemente distribuidos)
levando-se em conta as caracteristicas descritas na secao 4.1. Nesta andlise, o0 método
foi comparado com as abordagens exaustiva e aleatoria (ambas em suas versdoes multi-
objetivo, considerando-se a inter-homogeneidade, intra-heterogeneidade e empatia). Por
questdes praticas de comparagao dos resultados, foi decidido que, ao invés de comparar os
Faretos resultantes encontrados por cada método, seria selecionada apenas uma solucao
de cada Pareto Front. Esta prética € muito comum em analises de métodos multi-objetivo,
e geralmente utiliza-se o método de Borda Count [Orouskhani et al. 2017]. Este método
utiliza uma estratégia de ranqueamento por objetivo, de modo que a solu¢do do Pareto
Front que estiver melhor ranqueada é selecionada. O propésito desta anélise € constatar
se o método proposto é capaz de encontrar bons grupos em tempo hébil.

Para a realizacdo da andlise pedagdgica, foi realizado um experimento com estu-
dantes do primeiro ano do curso de programacao de computadores. Uma amostra de 60
alunos de trés turmas diferentes (20 alunos por turma) foi selecionada para a pesquisa.
Cada turma foi dividida em 5 grupos de 4 alunos. Vale salientar que o niimero de 4 alunos
por grupo foi definido pelos professores de cada turma, uma vez que a complexidade do
projeto € proporcional a este nimero de alunos. A atividade de aprendizagem sugerida
consistiu em cada grupo de cada turma desenvolver um projeto de software (combinado
entre os professores das turmas) que envolve assuntos vistos na disciplina, com um prazo
de duas semanas. E importante mencionar que embora os projetos de cada grupo apre-
sentem mesmo nivel de complexidade e requisitos similares, cada equipe de cada turma é
responsavel por um projeto diferente para evitar copia.

Uma vez apresentado o estudo de caso, foi realizada a comparagdo do método
proposto com outros dois métodos tradicionais de formacdo de grupos: aleatéria e auto-
selecionada. Neste experimento, cada método foi aplicado exclusivamente sobre uma
turma diferente, e os grupos sugeridos por cada abordagem foram avaliados pedagogica-
mente, ou seja, em relacdo aos seus desempenhos (notas) obtidos em seus projetos. A
intencao desta andlise investigar se, na pratica, o método proposto contribui (do ponto de
vista pedagogico) com a formacdo de grupos que possam obter melhores desempenhos
(notas) quando comparados aos das demais abordagens. O célculo da nota final do grupo é
a média entre a nota do projeto, e a média das notas de cada aluno do grupo. Deste modo,
projetos que nao foram entregues por completo e/ou alunos que nao tenham contribuido
com a realizac@o do projeto, sejam motivo para penaliza¢do da nota do grupo.

4.1. Caracteristicas Consideradas

Neste trabalho foram adotadas caracteristicas (para descricao dos estudantes) com base
em uma revisdo da literatura e as caracteristicas particulares da populacdo estudada, ou
seja, alunos de primeiro ano: 1) gé€nero, 2) habilidade em codificagdo, 3) habilidade em
interpretacdo de problemas, 4) habilidade comunicativa, e 5) habilidade de liderancga. Vale
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salientar que as caracteristicas citadas acima sao utilizadas para o célculo de dois objeti-
vos: a inter-homogeneidade e a intra-heterogeneidade. O terceiro objetivo, a maximizagao
da empatia, € calculado a partir da estimativa de empatia de um aluno em relagdo aos de-
mais (sexta caracteristica), que serd explicada posteriormente.

A extracdo das caracteristicas 1 a 5 se deu através da aplicagdao de um questiondrio.
O questiondrio consistiu em um conjunto de perguntas de resposta tinica e de multipla es-
colha sobre tépicos relacionados a questdes pessoais e técnicas. Os valores de cada uma
das caracteristica foi normalizado em um intervalo de [0,1], dando uma medida quan-
titativa aproximada sobre quao “bom”(préximo de 1) cada aluno estd em relacdo a cada
caracteristica. Vale salientar que a caracteristica género adotou os valores 1 para feminino
e 0 para masculino. Para a extracdo da estimativa de empatia (caracteristica 6), utilizamos
o férum de discussOes e as mensagens trocadas entre os alunos na plataforma online uti-
lizada pelos professores para a gestao da disciplina. Deste modo, cada aluno possui um
valor entre 0 (nenhuma empatia) e 1 (muita empatia) relacionado a cada um dos demais
alunos de sua turma, ou seja, se a turma possui 20 alunos, cada aluno tem 19 estimativas
de empatia, uma para cada membro da turma.

4.2. Configuracoes

O algoritmo de otimiza¢do multi-objetivo adotado neste trabalho € uma adaptacdo do
Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA II). O método utilizou a selecio base-
ada em roleta onde 40% dos individuos da populagdo sdo clonados e mantidos na geragao
posterior; E os demais individuos sd@o considerados na etapa de cruzamento. O opera-
dor de mutacdo foi aplicado na populagdo em cada geracdo com uma probabilidade de
mutacdo para cada individuo # = 0.2 e uma probabilidade de mutagdo para cada cromos-
somo f = 0.15. O tamanho populacional, TAM = 50, bem como o nimero maximo
de geracdes, n_gen = 500, foram definidos empiricamente. O método aleatério ado-
tou o mesmo numero de solu¢des candidatas que as utilizadas pela proposta. No caso
do método exaustivo, o numero de solug¢des analisadas ndo € fixo, pois as possibilidades
de formacao de grupos aumenta em uma propor¢ao fatorial de acordo com o numero de
estudantes. Assim, com 10 alunos, o nimero de solu¢des analisadas € 3.6 x 10%; Com
20 alunos, esse niimero aumenta para 2.43 x 10'8. Os métodos aleatério e proposto fo-
ram executados 30 vezes para gerar um desempenho médio. Todos os métodos foram
implementados em Python usando o ambiente Microsoft Visual Studio 2010 e todas as
execucdes foram realizadas em um computador laptop com um processador Intel Core
17-5600U com 4M Cache, 8GB RAM e 3.20 GHz.

5. Resultados

Nesta secdo, os resultados sdo apresentados levando-se em conta duas andlises diferen-
tes. A primeira avalia o desempenho do método proposto, e a segunda investiga a sua
contribui¢do pedagogica.

5.1. Analise de Desempenho

Nesta andlise, comparamos o desempenho do método proposto com a abordagem exaus-
tiva e aleatéria. A Tabela 1 apresenta o tempo médio (medido em segundos) e o valor
de fitness médio atingindo em cada critério (inter-homogeneidade, intra-heterogeneidade
e empatia). Por uma questio de simplicidade, o nimero de membros por grupo foi de 5
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em todos os casos. Além disso, o desempenho de cada método foi avaliado variando-se o
tamanho da turma e, consequentemente, o nimero de grupos.

Tabela 1. Analise comparativa do desempenho entre as abordagens exaustiva,
aleatéria e proposta.

Alunos Exaustivo Aleatorio Proposta

Tempo  InterHom IntraHet Emp Tempo InterHom IntraHet Emp Tempo InterHom IntraHet Emp
10 0.46 0.21 0.72 0.71 0.52 0.35) 0.72 0.69 0.56 0.21 0.72 0.71
15 101.43 0.19 0.79 0.73 5.67 039() 052() 052@) 7.98 0.22 0.74 0.67
20 987.51 0.13 0.80 0.80 10.76 042() 049 047 15.34 0.17 0.74 0.73
25 8843.2 0.09 0.85 0.84 30.45 048 () 044() 040 43.23 0.13 0.79 0.78
30 16560.4 0.04 0.88 0.88 60.12 050() 039() 039 80.67 0.13()) 0.81 0.78 (1)
50 N/A N/A N/A N/A 180.89 0.54 0.33 0.28 200.56 0.13 0.81 0.79
100 N/A N/A N/A N/A 400.23 0.64 0.22 0.22 450.98 0.12 0.80 0.79

Como esperado, o tempo necessario para o método exaustivo avaliar todas as pos-
sibilidades aumenta dramaticamente a medida que o nimero de estudantes também au-
menta. Vale salientar que, para 50 e 100 alunos, o método exaustivo tornou-se impra-
ticdvel, e por estas razdes, o resultado ndo foi apresentado. Em contrapartida, o tempo
de execu¢dao do método proposto e aleatdrio aumenta quase que linearmente. Também
pode-se observar que o método exaustivo obtém valores de fitness melhores a medida que
o nimero de estudantes aumenta, porque, com mais alunos, mais combinacdes de grupos
podem ser formadas. O mesmo comportamento ndo acontece com o método aleatdrio,
pois, a medida que o numero de solugdes possiveis aumenta, as chances de encontrar
boas formagdes de grupos aleatoriamente diminuem.

E importante destacar que o método proposto, mesmo ndo atingindo valores
otimos (exatamente iguais aos atingidos pelo exaustivo) em todos os cendrios, foi ca-
paz de obter boas solucdes em tempo de execugdao menor, até quando o nimero de alunos
¢ grande. Com o intuito de obter comprovacao estatistica, o teste de hipotese t-student
foi aplicado, considerando 95% de significancia. Os valores de fitness, apresentados na
Tabela 1, que estiverem em negrito significam que sdo estatisticamente iguais aos do
exaustivo. Por outro lado, os valores com o simbolo | sdo estatisticamente inferiores aos
do exaustivo. A comparagdo estatistica realizada nao levou em consideracao os valores
para 50 e 100 alunos, uma vez que os resultados do método exaustivo ndao foram obtidos
por questdes de custo computacional.

Como se pode ver, a maioria dos resultados alcangados pelo método aleatdrio, para
cada objetivo, foram superados estatisticamente pelos resultados da abordagem exaustiva.
Apenas no cendrio mais simples que a abordagem aleatéria teve bons resultados. Por
outro lado, os valores de fitness obtidos pelo método proposto foram estatisticamente
iguais aos do método exaustivo nos cendrios de 10, 15, 20 e 25 alunos. Embora os valores
para 30 unidades tenham sido estatisticamente piores que o do exaustivo, os resultados
foram bons e alcangados em bem menos tempo. Talvez, com mais geracdes, melhores
resultados teriam sido obtidos. Com relagdo aos resultados para 50 e 100 alunos, o método
proposto foi capaz de melhorar levemente os valores de fitness dos trés objetivos. Quando
comparado a abordagem aleatdria, o método proposto a superou estatisticamente em todos
0s objetivos e na maioria dos cenarios.
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5.2. Analise Pedagégica

O desempenho pedagégico dos grupos formados leva em consideracdo a nota do projeto.
O célculo da nota do grupo é a composic¢ao da nota do projeto e de cada membro do grupo
(como explicado na secdo 4). A Tabela 2 apresenta os resultados pedagogicos colhidos
através da aplicacdo dos grupos formados pelas trés abordagens: proposta, aleatdria e
auto-selecionada, em turmas de 20 estudantes (5 grupos de 4 alunos).

Sao apresentados na Tabela 2, por abordagem de agrupamento, a média e desvio
padrdo das notas dos projetos de cada turma; a média e o desvio padrao das notas dos
individuos de cada turma; e a média e o desvio padrao das notas dos grupos de cada
turma. Os professores relataram que os projetos desenvolvidos por equipes formadas a
partir do método proposto conseguiram entregar o projeto completo. A média das notas
dos projetos entregues € 8.6 com um desvio padrao de 1.4. Em relacdo as notas individu-
ais, percebeu-se também a contribui¢do efetiva de cada componente de cada equipe em
seus projetos. Como consequéncia, a nota média dos grupos formados pela proposta foi
bastante satisfatdria.

Tabela 2. Média das notas dos grupos e individuais de cada abordagem.

N. Alunos Notas dos Projetos Notas Individuais Notas dos Grupos
Proposta 20 8.6 (£1.4) 8.8 (£0.98) 8.7 (£1.19)
Aleatéria 20 5.4 (£2.34) 6.2 (£0.42) 5.8 (£1.38)
Auto-selecionada 20 6.4 (£3.0) 6.6 (£2.9) 6.5 (£2.9)

Em relagdo a abordagem auto-selecionada, pode-se ver que a média das notas nos
projetos foi 6.4, mas com 3.0 de desvio padrio, ou seja, as notas dos projetos das equipes
variaram bastante. O resultado das notas individuais seguiram 0 mesmo comportamento,
a média foi de 6.6 e o desvio padrdo de 2.9. Esta informagdo confirma que a contribui¢do
dos alunos foi desbalanceada, ou seja, alguns alunos ndo colaboraram como deveriam,
enquanto outros ficaram sobrecarregados. Por este motivo, alguns projetos, das equipes
que adotaram a abordagem auto-selecionada, ndo foram entregues por completo. A média
do grupo, portanto, foi penalizada, resultando em 6.5. Quanto a abordagem aleatdria, os
resultados mostraram que esta ndo foi capaz de formar boas equipes. Como pode-se ver,
a média das notas individuais dos membros dos grupos formados aleatoriamente € 6.2,
com baixo desvio padrdo, ou seja, as notas dos alunos em grupos aleatérios ndo variam
muito, ficando préximas da média. O que torna critica a situacdo dos grupos formados
aleatoriamente € a nota do projeto, 5.4. De acordo com o relato dos professores, algumas
equipes com esta formag¢do nao chegaram a entregar todos os requisitos do projeto. Diante
de tudo isto, a nota média das equipes com esta formagao € 5.8.

6. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho propde um método automético para otimizar a formacao de grupos levando
em consideracdo multiplos critérios: a inter-homogeneidade, intra-heterogeneidade e em-
patia. Os resultados mostraram que o método proposto alcangou desempenho similar es-
tatisticamente ao do método exaustivo na maioria dos cendrios, mas com custo de tempo
linear. Além disso, 0 método também foi comparado com uma abordagem aleatéria de
formacdo de grupos, superando-a em todos os critérios. Quanto a andlise pedagogica,
foi constatado que os grupos formados a partir do método proposto obtiveram melhores
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notas na atividade dada quando comparados com os grupos formados a partir dos demais
métodos. Futuramente, pretende-se aplicar o0 método proposto em turmas de Massive
Open Online Courses (MOOC) com um nimero maior de alunos. Além disso, objetiva-
mos levar em consideracao mais informagdes a respeito dos alunos para melhor definir o
perfil de cada um.
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