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RESUMO

ALVES, Larisse Rodrigues. Utiliza¢ao de Algoritmos Genéticos na organizacio de grupos
de trabalho em sala de aula. 2021. 41 f. Trabalho de Conclusdo de Curso (Graduagao) —
Curso de Sistemas de Informacao, Centro Universitario Luterano de Palmas, Palmas/TO,
2021%

A sala de aula ¢ um ambiente composto por diversos perfis de estudantes com diferentes
ritmos de aprendizagem. A combinagdo destas particularidades em grupos de trabalho permite
o compartilhamento de conhecimento individual e o desenvolvimento de habilidades de
comunicagdo e convivéncia. Combinar adequadamente os diversos perfis de alunos, alinhado
com os objetivos da atividade proposta ¢ um desafio para professor/instrutor responsavel.
Sendo assim, este trabalho resultou no desenvolvimento de uma ferramenta capaz de
automatizar o processo de agrupamento de estudantes, baseado em Algoritmos Genéticos.
Apresentando resultados favoraveis para formacao de grupos homogéneos e mostrando que o

modelo proposto necessita de ajustes para organizagdo de grupos heterogéneos.

PALAVRAS-CHAVE: Algoritmos Genéticos, Trabalhos em Grupo, Formacao de Grupos.

! Elemento incluido com a finalidade de posterior publicagio do resumo na internet. Sua formatagdo segue a
norma ABNT NBR 6023, por isto o alinhamento e o espacamento diferem do padrao do texto.
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1 INTRODUCAO

O conceito de trabalho em grupo pode ser entendido como a colaboragdo entre duas
ou mais pessoas para concluir uma tarefa ou atribuic¢ao, no cenario de sala de aula permite que
os alunos interajam e contribuam uns com os outros (STUDY, 2017). A formagdo de grupos
quando realizada de forma adequada impacta positivamente na aprendizagem, permite a troca
de conhecimento e colabora para o desenvolvimento de habilidades de comunicacido e
convivéncia.

Ao se adotar a pratica de atividades colaborativas bem elaboradas, é possivel diminuir
a carga de trabalho atribuida aos alunos e proporcionar o aumento de produtividade na
realizacdo das atividades propostas, além de contribuir para o aprimoramento de aptidoes
como, a capacidade de gerenciar e resolver problemas de forma eficiente (ZHAMRI et al.,
2010). Entretanto, para um agrupamento eficaz e capaz de maximizar os beneficios do
trabalho em grupo ¢ necessario que os professores definam critérios (OUNNAS, 2010) e
utilizem um método de abordagem (MIRANDA et al., 2017).

O processo de agrupar alunos quando realizado manualmente considerando critérios e
abordagem torna-se complexo, por envolver diversas varidveis que caracterizam os alunos,
tais como, suas competéncias, habilidades interpessoais, conhecimentos e outras, adiciona-se
ainda a esta lista, quando necessario, as caracteristicas desejadas ao grupo pelo professor.
Exigindo assim, que seja feito o uso de esfor¢o intelectual para relacionar todas as variaveis
descritas anteriormente, de forma a gerar grupos consistentes para o desenrolar das atividades.

Dessa forma, visando a criagdo de grupos adequados para trabalhos realizados em sala
de aula de forma automatizada, ou seja, utilizando esforco computacional, o presente trabalho
propdoe o desenvolvimento de uma ferramenta de agrupamento baseado na abordagem de
Algoritmos Genéticos (AGs). Estes Algoritmos simulam o processo de Evolucao das Espécies
descrito por Darwin (1859) e, através das técnicas de selecdo, crossover e mutagao, permite o
desenvolvimento de métodos meta-heuristicos.

As técnicas dos Algoritmos Evolutivos AGs permitem trabalhar com problemas de
otimizacdo combinatdria dentro de um grupo finito de possiveis solugdes em busca das
melhores combinagdes (TSURUTA e NARCISO, 2001). Sendo assim, no contexto deste
trabalho os AGs permitiram através da exploragdo combinatéria trabalhar e alinhar as diversas
caracteristicas dos alunos em busca de solugdes de agrupamento adequados e, que cumpram

as restri¢des desejadas para o grupo.
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2. REFERENCIAL TEORICO
Esta secdo apresenta a fundamentagdo teorica utilizada na construgdo deste trabalho. A
subsecdo 2.1, expde os conceitos relevantes sobre a area de Computagdao Natural e suas
ramificagdes até Algoritmos Genéticos; seguido da subse¢do 2.2 que aborda os conceitos

relativos a Formagao de Grupos.

Comrutacio NATURAL

A Computagao Natural (CN) ¢ a area da computacao que busca aplicar e desenvolver
novas tecnologias capazes de resolver problemas complexos utilizando como inspiragdo a
natureza. Para Blanco, Paula Filho e Goedert (2017)a CN ¢ um elo entre a Ciéncia da
Computacdo e as Ciéncias Naturais. Castro et al. (2004) apresentam alguns objetivos da CN,
sendo:

e desenvolver ferramentas matematicas para a solu¢dao de problemas complexos;

e abstrair e projetar sistemas e fendmenos naturais;

e produzir novas formas de vida, apresentada pelos autores como vida artificial;

e utilizar mecanismos naturais como novos paradigmas da computagdo para

suplementar e/ou complementar as tecnologias atuais.

A CN se ramifica em trés areas, conforme apresentado na Figura 1:

Figura 1 - Estrutura da Computaciao Natural

Computacéo
Natural
a h Sistemas
. o Inteligéncia L
Vida Artificial Computacional Ng;nf::g:;é .
o J

Aprofundando nas ramificagdes da CN, apresentadas na Figura 1, o proximo conceito
a ser abordado ¢ o da Inteligéncia Computacional (IC), esta subarea da Computagdo Natural
segundo Goldschmidt (2010) busca simular o comportamento humano em atividades

especificas, enquanto para Iyoda (2000) a area de IC compreende paradigmas para reproduzir
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ou se aproximar de alguma maneira da inteligéncia/raciocinio de determinados sistemas
biologicos.

O IEEE ([20--7])) - Computational Intelligence Society, define Inteligéncia
Computacional como “a teoria, projeto, aplicacdo e desenvolvimento de paradigmas
computacionais motivados biologicamente e linguisticamente” que possui trés pilares
tradicionais: Redes Neurais, Sistemas Fuzzy e Computagdo Evolutiva, que ao longo dos anos
foi se ampliando e passou a envolver outras areas como, Inteligéncia Ambiental, Vida

Artificial etc. As subdreas da IC s3o apresentadas na Figura 2.

Figura 2 - Estrutura da Inteligéncia Computacional
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Dentre as subdreas da Inteligéncia Computacional o préoximo contexto a ser
compreendido ¢ o de Computacdo Evolutiva (CE), definido como um novo paradigma que
busca solucionar problemas através de técnicas da evolugdo natural, estes baseados no
principio da teoria evolutiva Darwin (ZUBEN, 2000; POZO et al., 2005).

Os mecanismos naturais repetidos pela CE envolvem as técnicas de reproducao,
mutagdo, recombinacdo, selecdo natural e sobrevivéncia. Com um conjunto de comandos
computacionais (fungdes) gera-se uma populagdo, neste caso, um conjunto de possiveis
solugdes que serdo avaliados a partir de uma funcdo de aptidao para que se selecione os
melhores candidatos e assim originar a proxima geracdo, através de operadores de

recombinacdo e mutagcdo (EIBEN e SCHOENAUER, 2002).
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As subareas de CE compreendem segundo Pila (2015) os Algoritmos Genéticos (AG),
Programagdo Genética (PG), Estratégias Evolutivas (EE), Programacao Evolutiva (PE) e os
Sistemas de Classificacdo (SC) que apesar de serem distintas, possuem modelagem
semelhante de acordo com a teoria de Darwin. Contudo, Zuben (2000) destaca que as
principais diferengas entres as ramificacdes da CE sdo os operadores genéticos utilizados.

A figura a seguir, ilustra as ramificagdes existentes na CE.

Figura 3 - Estrutura da Computacio Evolutiva

Computacéo
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.
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Computacional
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Artificials Computacgéo Fuzzy

Evolutiva

Programacéo Estratégia
Genética Evolutiva
N
Y v
Programacgéo Algoritmos Sistemas de
Evolutiva Genéticos Classificagéo

Assim, € possivel compreender como a computagdo busca, através de areas como a
Computacao Natural, desenvolver tecnologias inspiradas na natureza e com capacidade para
se ramificar de acordo com seus objetivos, sendo capazes de simular computacionalmente
habilidades de raciocinio e inteligéncia através da subarea de Inteligéncia Computacional, que
por sua vez, originam novos paradigmas computacionais baseados na teoria da evolugao das

espécies de Charlie Darwin por meio da Computacido Evolutiva. Por fim, seguindo a estrutura
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da CN e suas ramificagdes, ¢ alcancada a area de Algoritmos Genéticos (AGs), conceito
fundamental para o desenvolvimento deste trabalho, que tera seus principais conceitos

abordados na subsec¢do seguinte.

1.1.1 Algoritmos Genéticos

A teoria da evolucdo das espécies de Charles Darwin que descreve o organismo mais
bem adaptado como sobrevivente da selecdo natural inspirou o desenvolvimento dos
algoritmos Genéticos (AGs), modelo heuristico eficiente desenvolvido na década de 60 por
John Holland, para solucionar problemas dificeis ainda ndo resolvidos computacionalmente.
Este modelo se popularizou por volta de 1975, quando John Holland, apresentou um modelo
de AGs estruturado em binario que buscavam abstrair o processo de selecdo natural e
reproduzir computacionalmente (LIDEN, 2008).

Holland (1992) define AGs como programas de computadores capazes de evoluir de
forma semelhante a sele¢cdo natural e solucionar problemas complexos através da sua
capacidade de explorar inimeras possibilidades de solucdo. Linden (2008) destaca ainda a
capacidade dos AGs para trabalhar com a mesma populacdo inicial em busca de inimeras
solugdes, de maneira direcionada através de mecanismos de sele¢do e sem necessitar de

informagdes externas. A Figura a seguir ilustra o funcionamento basico dos AGs.

Figura 4 - Funcionamento Basico dos AGs

Populagao |{ Funcdode | { Operadores ]|
Inicial ll Avaliagéo Il Genéticos J'
/
( ,
Proxima
Geragéo

Fonte: Traduzido de Moreno, Ovalle e Vicari (2012)

Para reproduzir o modelo de selecdo natural com AGs, conforme apresentado na
Figura 4 ¢ necessario que exista uma populagdo inicial. Realiza-se entdo, o processo de
avaliar e identificar os melhores individuos, seguido da aplicagdo de operadores genéticos
responsaveis pela recombinagdo e mutacao desta populagio (MORENQO; OVALLE; VICARI,
2012).
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A tabela a seguir apresenta a esquematizagdo da estrutura basica dos AGs em formato

de pseudocddigo.

Tabela 1 - Pseudocodigo AGs

1. Inicializar a populagao

Faca enquanto

2. Avaliar a populacdo

3. Selecionar os individuos mais aptos

4. Cruzar os individuos

5. Mutar os individuos

6. Nova populacao

Condicao de parada atendida? — Ndo — Retorna ao segundo passo

!

7. Apresenta a melhor solugao

Fonte: Adaptado de Medeiros (2018)

Assim ¢ possivel identificar como a teoria de sele¢do natural de Darwin se relaciona
com os AGs. Em uma populacdo inicial existird seres mais bem adaptados que, neste caso
serdo, sobreviventes selecionados de forma natural dependendo do ambiente em que vivem e
que se reproduzem, favorecendo assim, o processo de mutagdo e resultando na evolugdo das
espécies. Os AGs replicam esses comportamentos através de funcdes para criar uma
populagdo, avaliar (fitness) e selecionar os individuos mais adequados a solucdo do problema,
aplicando em seguida os operadores genéticos responsaveis por realizar o processo de
cruzamento (crossover) e mutacao dos individuos.

Para melhor entendimento sobre o tema, ¢ necessario compreender como as
terminologias utilizadas na biologia referente a evolugdo genética sdo representadas em uma
aplicacio que utiliza AGs. E possivel compreender essa relagdo observando a Tabela 1

elaborada de acordo com Linden (2008).

Tabela 2 - Terminologias

Linguagem Natural Algoritmos Genéticos
Cromossomo Individuo, string, cromossomo, arvore
Gene Caracteristica
Alelo Valor
Locus Posicao
Genotipo Estrutura
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Fenoétipo Conjunto de parametros
Fonte: Linden (2008)

Moreno, Ovalle e Vicare (2012) apresentam um individuo, neste caso um cromossomo
como uma solucao viavel ou nao para um problema onde cada gene (caracteristica) ¢ uma
por¢ao desta possivel solu¢ao. Assim, se houver uma populagdo muito pequena a ser
trabalhada pelo Algoritmo Genético ¢ possivel que ndo exista uma diversidade necessaria para
se encontrar uma boa solugdo para o problema, por outro lado, uma grande populacdo pode
resultar na ineficiéncia do AG, que poderd passar muito tempo explorando as inimeras
possibilidades de resultados (URSEM, 2002).

Zuben (2000) considera que para utilizar o AG em um dado problema deve-se seguir
as seguintes etapas:

e definir o processo de representagdao genética denominado codificacao;

e método para criar/inicializar uma populagdo: geralmente inicializada aleatoriamente
que, de forma geral, resulta em uma boa distribuicdo e exploracao das solucdes
(individuos) no espaco de busca;

e uma forma de avaliar os individuos: avaliados através de uma funcdo de aptidao,
conhecida também como fungao fitness. Esta determina a qualidade de um individuo e
o atribui um valor que represente o qudo bom ou ruim esta solugdo ¢ para um
problema em questao;

e um método de selegdo, crossover e mutagao.

A seguir, as etapas de codificacdo, sele¢do, crossover e mutacao serdo detalhadas de

acordo com Obitko (1998).

1.1.1.1 Codificacio de Individuos

A codificagdo ¢ a parte fundamental para as etapas seguintes. A escolha adequada de
como codificar o problema interfere diretamente no desempenho do AG a ser desenvolvido.
Os principais métodos de codificagdo envolvem:

e codificacdo binaria: o modelo mais simples e mais utilizado. Uma populagdo ¢ o
agrupamento de varios cromossomos, estes representados por um conjunto de bits (0
ou 1). Muitas vezes a codificagdo binaria pode ndo ser a melhor escolha, sendo
necessario fazer corregdes antes de se aplicar os operadores genéticos. A

representacao da codificagdo binaria ¢ apresentada na Figura 5 a seguir.
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Figura 5 - Codificaciio Binaria

P1 110 1]0 1IO 1 ' — Gene

r—Cromossomo

P2 11100[104_

<«——Populacdo

Fonte: Adaptado de Obitko (1998)

e codificacdo por permutagdo: utiliza-se em problemas de ordena¢do. Cada cromossomo
¢ uma série de nimeros que representam uma posi¢do em uma sequéncia. Para
aplicacdo dos métodos de cruzamento e mutagdo ¢ preciso se atentar, para que nao
ocorra alteragcdes nos cromossomos. O modelo desta codificacdo ¢ apresentado na

Figura 6 a seguir.

Figura 6 - Codificacdo por Permutacgao

P1 115 3|2 6I4 7

P2 8]15|6]7]12]3]1

Fonte: Adaptado de Obitko (1998)

e codificacdo em arvore: cada cromossomo neste método representa uma arvore com
alguns objetos, que podem ser comandos ou funcdes de uma linguagem de
programacdo, que devem seguir uma sequéncia logica de execucdo, conforme
apresentado na Figura 7. A aplicacao dos operadores genéticos ¢ realizada de maneira
mais facil.

Figura 7 - Codificacio em Arvore

P1 P2

O G2

Fonte: Adaptado de Obitko (1998)



17

codificacdo de valores: nesta técnica cada cromossomo ¢é representado por um
conjunto de valores que podem ser complexos para codificacdo binaria, os individuos
podem ser representados por nimeros reais, strings etc., conforme apresentado na

Figura 8.

Figura 8 - Codificaciio de Valores

P1 ABDJEIFJDHDIERJFDL

P2 1.2324 5.3243 0.4556

Fonte: Adaptado de Obitko (1998)

Quando utilizado este tipo de codificacdo ¢ necessario que se desenvolva um método

para aplicacdo dos operadores genéticos.

1.1.1.2 Selecio de Individuos para Proxima Geragdo

Para realizar o processo de selegdo € necessario inicialmente atribuir um valor de

aptiddo a cada individuo através de uma funcdo denominada fitness. Esta nota permitira ao

método de selegc@o avaliar e identificar os mais aptos, estes serdo escolhidos e recombinados a

fim de formar a proxima geragdo. Para isto, utiliza-se das seguintes técnicas:

selegdo por roleta: representa a ideia de que em uma circunferéncia, similar a uma
roleta onde serdo dispostos todos os cromossomos da populagdo e, cada um tera um
pedaco correspondente ao seu valor de aptiddo, uma bolinha ¢ langada para
selecionar um individuo, sendo assim, o cromossomo com maior pedago ¢ o mais
provavel de ser escolhido. Uma técnica que apresenta problemas quando a grande
variagdo entre os valores de adequagdo dos individuos. A Figura 9, representa a

selecdo por roleta.

Figura 9 - Selecao por Roleta

O Chrormosarme 1

B Chromosaome 2
OChromosarme 3
O Chromosome 4

Fonte: Obitko (1998)
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O pseudocodigo deste método, € apresentado na Tabela 3 a seguir.

Tabela 3 - Pseudocodigo — Selecdo por Roleta

1. [soma] some os valores de adequagdo de todos os cromossomos da
populagdo — soma S

2. [selecao] gere um numero aleatério no intervalo de (0, S) — selecao R

3. [repeticao] percorra toda a populacdo e some os valores de adequagdo
(soma S) quando S for maior que R pare e retorne o cromossomo
selecionado.

Obs.: 0 passo 1 ¢ realizado uma Unica vez por populagdo

Fonte: Adaptado de Obitko (1998)

e sclecdo por classificagdo: inicialmente a populagao ¢ classificada e aos cromossomos
sdo atribuidos valores de adequacdo, determinados de acordo com sua classificagao.
Permitindo assim que todos os individuos possam ser selecionados em algum
momento.

e selecdo por estado estaciondrio: este método busca formar uma nova geragdo com
cromossomos de desempenho excelente, ou seja, alta adequagdo. Sendo estes
selecionados para formar a proxima geracdo ¢ em seguida 0s cromossomos com
desempenhos menores sao removidos da populagao e substituidos.

e clitismo: os melhores cromossomos sdo selecionados para iniciar a nova populacao e
o resto dos individuos sdo selecionados através do processo de cruzamento e selegao.
Este método aumenta o desempenho dos AGs por prevenir a perda da melhor solugdo
encontrada.

O processo de selecdo deve privilegiar os individuos com avaliagdo alta para gerar
descendentes, mas sem desprezar os menos aptos, ja& que até mesmo estes podem ter

caracteristicas genéticas que sejam favoraveis para se chegar a melhor solugao.

1.1.1.3 Operadores Genéticos
A aplicagdo dos operadores genéticos (cruzamento e mutagao) esta diretamente ligado
aos métodos de codificagdo escolhidos para o problema. Sendo assim, para a codificagdo
binaria o processo de cruzamento (crossover) pode ser:
e crossover de ponto Uinico: um ponto de cruzamento ¢ definido, a série binaria do
come¢o do cromossomo até o ponto definido € copiada do primeiro pai € o resto
copiado do segundo pai, resultando assim no proximo individuo. A seguir, tém-se

a representagdo deste processo realgado em negrito.
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11001011+11011111 = 11001111
crossover de dois pontos: sdo definidos dois pontos de cruzamento. O primeiro pai
¢ responsavel por passar seus genes do inicio de seu cromossomo até o primeiro
ponto de cruzamento definido e do segundo ponto até o final. O segundo pai
compartilha com seu descendente os seus genes localizados a partir do primeiro
ponto de partida até o segundo, conforme exemplificado a seguir:

11001011 + 11011111 = 11011111
crossover uniforme: os bits sdo copiados aleatoriamente dos dois pais e replicados
no descendente, conforme apresentado em seguida.

11001011 + 11011101 = 1101111
cruzamento aritmético: ¢ realizada uma operacdo logica, neste caso, and para
formar os descendentes, o processo descrito ¢ exemplificado em seguida.

11001011+11011111 = 11001011

O processo de mutagdo para a codificacdo bindria ¢ relativamente simples e envolve

somente a inversao dos bits dos cromossomos. Para o método codificagao de valores, todos os

cruzamentos utilizados na codificagdo bindria podem ser aplicados, mas para realizar o

processo de mutacdo deve-se basear em um gene especifico, onde pode-se adicionar ou retirar

um pequeno valor. Conforme exemplificado a seguir, nos valores destacados em negrito.

(1.29 5.68 2.86 4.11 5.55)=>(1.29 5.68 2.73 4.22 5.55)

A codificagdo em arvore, apresentada na Figura 10 ¢ semelhante ao cruzamento de ponto

Figura 10 - Crossover - Codificagio em Arvore

P1 P2 P3

OO OENORNONNO

Fonte: Adaptado de Obitko (1998)
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Nesta codificacdo ¢ necessario definir um ponto de cruzamento nos dois pais, os nos
iniciais até o ponto de cruzamento sdo copiados do primeiro pai e a partir deste ponto, os nds
do segundo pai sao trocados e reproduzidos no descendente.

Ao se trabalhar a formagdo de grupos, seja de trabalho ou de estudo, pode-se desejar
obter a melhor configuragdo para atingir um determinado objetivo. O uso dos Algoritmos
Genéticos pode auxiliar neste processo, ao permitir que sejam organizadas diferentes
configuragdes de grupos, com diferentes caracteristicas, gerando ao final o grupo (ou grupos)
mais aptos, através da exploracdo combinatodria das caracteristicas e/ou habilidade dos alunos.
A seguir, sdo apresentadas as caracteristicas da formacao de grupos que poderao ser utilizadas

ao organizar a estruturagdo dos grupos a serem analisados via AG.

1.2 FORMACAO DE GRUPOS

A defini¢do de grupo pode ser entendida como duas ou mais pessoas envolvidas no
mesmo proposito e capazes de interagir entre si (GENCER, 2019). A aprendizagem
cooperativa permite a melhoria continua do processo de conhecimento dos integrantes do
grupo de forma individual e coletiva, além de promover o apoio mutuo, incentivo e o
encorajamento uns aos outros para desenvolvimento das atividades (JOHNSON; JOHNSON;
SMITH, 1998).

De acordo com Johnson e Johnson (2009) o trabalho em grupo promove o surgimento
dos seguintes elementos basicos:

e interdependéncia positiva: representa a ligagdo adquirida entre os membros dos
grupos, que percebem a necessidade de trabalhar em conjunto para alcangar o objetivo
proposto;

e responsabilidade individual: com o desempenho pessoal afetando diretamente os
resultados do grupo, os integrantes passam a sentir necessidade de serem responsaveis
e de contribuirem de forma individual e efetiva para garantir o bem-estar do grupo;

e interagdo promotora: os membros dos grupos promovem a produtividade uns dos
outros para o desenvolvimento das atividades;

e habilidades interpessoais e de pequenos grupos: os integrantes dos grupos trabalham
as habilidades cooperativas relacionadas a lideranga, tomada de decisdo, construgdo de
confianga, comunicacao e gerenciamento de conflitos;

e processamento de grupo: corresponde a necessidade dos integrantes de um grupo de

discutirem o quao bem eles estdao alcancando seus objetivos e mantendo
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relacdes de trabalho eficazes entre os membros.

Contudo, para formacdo de grupos educacionais eficientes e que gerem bons
resultados, Ounnas (2010) considera que ¢ preciso definir critérios e escolher
cuidadosamente a abordagem a ser utilizada para divisdo dos grupos. O processo de
agrupamento tem como problema inicial a definicdo de como os alunos serdo distribuidos aos
grupos (SRBA e BIELIKOVA, 2015).

Ounnas, Davis e Millard (2007) definem trés principais abordagens que geralmente
sdo utilizadas para realizar as divisdes de grupos, sendo estas:

e abordagem auto selecionada: agrupamento negociado ou realizado pelos proprios

estudantes;

e abordagem selecionada: os grupos sdo formados de acordo com algum critério

previamente definido pelo professor;

e abordagem aleatéria: o processo de agrupamento ¢ realizado pelo professor, mas

sem critérios especificos.

As abordagens, aleatérias e auto selecionada, segundo Srba e Bielikova (2015)
apresentam sérios problemas para formagdo de grupos. Segundo os autores, estas abordagens
podem gerar grupos altamente desequilibrados e que tenham resultados ineficientes, ou em
grupos homogéneos que tendem a impedir a disseminac¢do de conhecimentos ¢ ideias entre os
alunos e, até mesmo, resultar no isolamento de alguns estudantes.

A combinacao de alunos realizada manualmente e considerando critérios, neste caso a
abordagem selecionada, tem como desvantagem o seu nivel de complexidade, que consiste na
tentativa de combinar os diversos perfis de alunos com base em caracteristicas, habilidades ou
informacodes previamente adquiridas (SRBA e BIELIKOVA, 2015).

O processo de formagao de grupo pode ser classificado de acordo com as seguintes
formas: automatizada ou manual. A divisdo de grupos quando realizada pelo professor sem
auxilio de sistemas entende-se que foi utilizado a forma manual, caso o agrupamento seja
realizado com a contribui¢cdo de um sistema denomina-se automatizada.

O agrupamento pode ainda considerar alguns critérios como, homogeneidade, grupos
formados por alunos com caracteristicas semelhantes, heterogeneidade e/ou misto
(MIRANDA et al., 2017). Para defini¢do de grupos com base nestes critérios podem-se
considerar as habilidades de competéncias técnica, habilidades interpessoais (MELLO;
ARIMA; NEVES, 2014) ou os aspectos cognitivos, interesse, personalidade, papéis a serem
desempenhados no grupo, sexo, idade etc. (CAETANO, 2013, p.58, apud ROMNEY, 1996).
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Os critérios de agrupamento dos estudantes devem estar alinhados aos resultados que
se esperam alcancar com a atividade. Para abordagens que proponham o desenvolvimento
elevado das capacidades e habilidades dos alunos de niveis basico e alto, deve-se considerar o
agrupamento heterogéneo que promove o convivio com os diferentes perfis existentes em
sala. Contudo, os alunos medianos sdo mais bem incentivados quando estdo agrupados de
forma heterogénea.

O estudo realizado por Marzano, Pickering e Pollock (2004) aponta que a formacao de
grupos homogéneos tem efeito variado de acordo com os tipos de alunos agrupados. Os
resultados apresentados pelos autores mostram que, alunos com baixo dominio de um
conteudo, se agrupados com colegas semelhantes nao se desenvolvem durante o decorrer das
atividades, enquanto os grupos de alunos com alto potencial se beneficiaram positivamente,
mas de forma pouco significativa. Por outro lado, o estudo indica que os aprendizes de média
capacidade apresentam os melhores resultados com este tipo de formacdo, e os grupos

heterogéneos favorecem os alunos com dificuldade a desenvolverem suas habilidades.
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1. MATERIAIS E METODOS

2.1  MATERIAIS

As tecnologias utilizadas no desenvolvimento deste trabalho envolveram o uso da
linguagem de programacado de alto nivel Python que possui diversas bibliotecas que auxiliam
no desenvolvimento de aplicagdes de Machine Learning e I4 e que foi utilizada em conjunto
com o Framework Django, que facilita o desenvolvimento de aplicagdes web. Sendo assim, a
linguagem de programacdo Python foi utilizada para o desenvolvimento do Algoritmo
Genético e no processamento dos dados, enquanto o Framework web Django permitiu a
integracdo do Algoritmo Genético desenvolvido a uma interface de interagdo com o usudrio,

responsavel por receber os dados de entrada e apresentar os resultados.

2.2 METODOS
O desenvolvimento deste trabalho foi realizado em etapas, conforme ilustrado na

figura abaixo.

Figura 11 - Etapas do Desenvolvimento

.'\'.' . 5 a I.

- &= xi-
‘ y

Entender o Modelar o AG
Problema

Integrar
Mbdulos

As etapas apresentadas na figura anterior serdo detalhadas a seguir:
Inicialmente junto ao especialista do dominio foram definidas a abordagem e o método

de agrupamento que foram utilizados, conforme indicado na subsecdo 2.2, formacdo de
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grupos. Ainda nesta etapa, foram determinados os dados de entrada referentes aos alunos e
aos grupos aceitos pelo AG. Assim, verificou-se a necessidade de, para cada aluno, informar
nome e até trés caracteristicas e, aos grupos, atribuir um nome identificador, a caracteristica
desejada e o limite de integrantes.

Apds entender o problema, definiu-se o método de codificagdo, selecdo e os
operadores genéticos a serem utilizados. A tabela a seguir, apresenta a relacdo entre os

métodos utilizados no decorrer deste trabalho e as etapas do AG.

Tabela 4 - Métodos do AG desenvolvido

Etapas do AG Modelo Desenvolvido

Codificacao Bindaria

Criacao do Cromossomo e | Aleatéria, mas com restri¢do para garantir o bom
Populacio desempenho do AG

Definida de acordo com as caracteristicas compativeis

Nota Avaliacao .
§ entre os alunos e os grupos definidos
Operadores Genéticos
Selecao Método Roleta
Cruzamento Crossover de ponto Unico
Mutacao Inversio de Bit

Definidos dados de entrada, restricdes e modelagem do AG, teve inicio a
implementagdo em modulos da ferramenta. Desenvolvido inicialmente o Algoritmo Genético
conforme modelado, seguido da codificacdo dos modulos para entrada dos dados e, por fim, a
implementa¢do do moédulo de resultados que permite a visualizagao dos grupos formados. A
etapa final do desenvolvimento deste trabalho consistiu na integragdo dos modulos, para se ter

uma ferramenta completa e funcional, pronta para ser utilizada em salas de aulas presenciais.
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2. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados da modelagem e desenvolvimento da ferramenta para agrupamento
criada neste trabalho s3o expostos nesta se¢do, seguidos da apresentagdo de alguns testes

realizados utilizando a ferramenta.

3.1 ENTRADA DE DADOS

O algoritmo desenvolvido neste trabalho tem como dados de entrada as informacgdes
relacionadas aos alunos e aos grupos. Estas informagdes sdo incluidas na base de dados por
meio da interface desenvolvida que permite a interacdo do usudrio com a ferramenta. Sendo
necessario para cada aluno informar nome e até trés caracteristicas, conforme apresentado a

seguir.

Figura 12 - Interface para cadastro das informacdes dos alunos

Aluno:

Jodo ‘

. —eeeee

Caracteristica Aluno:

‘ HTML, CSS, AngularJs J

Fonte: Autoria préopria
Aos grupos ¢ necessario atribuir um nome identificador, as caracteristicas desejadas e

o limite de integrantes. A interface utilizada pelo usuédrio para entradas destes dados ¢

apresentada na imagem abaixo.



Grupo:

Figura 13 - Interface para cadastro das informacdes dos grupos

‘ FrontEnd

Caracteristica Grupo:

‘ AngularJs, Js, HTML, CSS

Limite de Integrantes:

E

Fonte: Autoria prépria
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Ap6s a inser¢do dos dados necessarios, o Algoritmo Genético realiza o processo de

agrupamento baseado nos métodos de sele¢ao natural, estes sdo descritos e exemplificados a

seguir.

3.2 MODELAGEM E CODIFICACAO DO PROBLEMA

Os dados informados pelo usuario através da interface apresentada nas imagens 12 e

13, sdo resgatados da base de dados padrao fornecida pelo Framework Django e guardados

em listas auxiliares, utilizadas durante a execucdo do Algoritmo Genético (AG).

Considerando que o usudrio final realizou o cadastro dos dados de oito alunos e dois grupos,

conforme apresentados na tabela a seguir.

Tabela 5 - Exemplo de informacdes cadastradas na ferramenta

Dados Alunos Dados Grupos
Nome Caracteristic Nome Caracteristic Limite
a a Integrantes
Julio Exatas Grupo Exatas 04
01
Lucas Humanas
Amand | Exatas
a
Paulo Exatas
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Bruna Exatas Grupo Humanas 04
Carlos | Bioldgicas 02

Ana Humanas

Julia Biologicas

As listas auxiliares utilizadas no AG recebem os dados dos alunos no seguinte

formato:

Tabela 6 - Demonstracao das listas auxiliares

nome_aluno[‘Julio’, ‘Lucas’, ‘Paulo’, ‘Amanda’ ...]
caracteristicas_aluno[‘Exatas’, ‘Humanas’, ‘Exatas’, ‘Exatas’ ...]

O mesmo se aplica para as informagdes do grupo, em que seus dados sdo salvos em
listas similares as apresentadas acima.

A seguir sera apresentado a estrutura de dados escolhida para codificar o problema.
Desse modo, foi possivel trabalhar de maneira computacional com o problema de

agrupamento apresentado neste trabalho.

1. Codificacao
Ap0s coleta e armazenamento dos dados referente aos alunos e grupos, o AG realiza a

codificagdo dos dados dos alunos de forma bindria, ou seja, cada aluno passa a ser

representado no algoritmo como um bit de valor igual a 0 ou 1.

Figura 14- Representacio binaria dos alunos

Lucas Amanda Paulo Bruna Carlos Ana

0 1 0 1 0 1 1 0
Conforme exemplo ilustrado acima, cada bit de valor binario corresponde a um aluno
e, este conjunto de bits representa um individuo (cromossomo) no algoritmo, conforme

representacao a seguir.

Tabela 7 - Representacdo de um Individuo (cromossomo)

Individuo 110]0]1 1101110
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Para ser possivel a representacdo desses alunos no formato exposto acima, foi
desenvolvida uma fung¢do para inicializacdo do individuo (cromossomo) e geracdo de uma

populagdo.

2. Inicializacido do individuo e populacio
Os individuos (cromossomos) da populagdo sdo inicializados de forma aleatoria,

baseando-se em um valor randomico, que define se o bit correspondente ao aluno tera o valor
igual a 0, o que indica que este ndo fara parte da populacdo, ou se recebera valor 1.

Para isto ser possivel, a fun¢do do AG responsavel por esta etapa se baseia no tamanho
da lista auxiliar que contém o nome dos alunos, para gerar a nova lista preenchida com os
valores binarios, o que origina os individuos utilizados pelo AG no processo de avaliagao,
selecdo, cruzamento e mutagdo. A seguir, no Quadro 1 ¢ apresentado o pseudocodigo desta

fungao.

Quadro 1 - Pseudocoédigo Iniciar Individuo/Populacio

1. Recebe tamanho da lista auxiliar nome_alunos
2. Enquanto tamanho_lista nome_aluno:
Gera-se um valor aleatério
Se valor > 0.5:
individuo = ‘1’
Caso contrario:

individuo = ‘0’

Apds este procedimento ¢ gerado um individuo com formato semelhante ao ilustrado a

seguir.
Tabela 8 - Individuo gerado a partir de uma funcio aleatéria
Lucas Amanda Paulo Bruna Carlos Ana
Individuo
1 0 0 1 1 0 1 0
Gerado

Este processo ¢ repetido até se ter um conjunto de novos individuos, que formam uma

populacdo diversificada e, que, por sua vez, tem o tamanho definido conforme a necessidade
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do problema. A imagem 14 mostra a representagdo geral da estrutura do Algoritmo genético

adotado no desenvolvimento deste trabalho.

Figura 15- Codificacio Binaria - Resultados

Populagdo
Individuo 1: 1 1 1 0 0 i Gene
Individuo2: 0 ] 1 0 1 | Cromossomo

r

A seguir, ¢ apresentada uma populacdo ficticia para exemplificagdo, com tamanho

estipulado a 100 individuos.

Tabela 9 - Populacio - conjunto de individuos

Individuo 1 1 0 0 1 1
Individuo 2 0 1 0 1 1
Individuo 3 1 0 0 1 0
Individuo 100 1 1 0 0 1

Apesar da geracao de individuos ocorrer de forma aleatéria, foi necessario definir duas
restricdes para esta fungdo, de modo a manter o bom funcionamento do AG, sendo:
e a quantidade de bits com valor 1 por individuo, ndo pode ser superior ao nimero
limite de integrantes definidos para o grupo;
e um aluno j& escolhido como integrante de um grupo, ndo pode ter seu bit com valor
igual a 1, assim ¢ possivel evitar que um aluno faca parte de mais de um grupo.
Apos a criacao de uma populagdo, ¢ necessario avaliar cada um dos seus individuos e
atribuir a estes uma nota de aptidao, conforme seu desempenho para ser uma boa solucio ou
ndo para o problema, neste caso, se o individuo contém o melhor conjunto de bits que

representam os alunos certos para o grupo trabalhado no momento.

1. Nota e Avaliacao dos individuos
A fungdo de avaliagdo consiste em percorrer toda a populacao para verificagao dos bits
de cada um dos individuos. Caso o bit do individuo tenha valor igual a 1, o AG busca nas

listas auxiliares os dados do aluno representado por este bit e verifica se a caracteristica do
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aluno corresponde a esperada para o grupo e, com base nesta informacao, atribui uma nota ao
individuo.
A seguir, sera utilizado como exemplo, o Individuo 1 da populagdo apresentado no

topico anterior, Tabela 9 - Populagao - conjunto de individuos.

Tabela 10 - Funcionamento da Funcio Avaliacio - Etapa 01

Individuo 1 1 0 0 1 1 0 1

Aluno
Representado

A
Lucas Amanda Paulo Bruna Carlos Ana Julia

Caracteristicas -
Exatas - Exatas - Humanas
Aluno

Caracteristica

Do Grupo 01 Exatas

Com todas as informagdes necessarias, a funcdo de Avaliagdo atribui a nota do
individuo da seguinte maneira: caso o aluno representado pelo bit com valor igual a 1 tenha a
caracteristica compativel com a esperada para o grupo, este recebe um acréscimo de 0,75 ao
seu valor padrdo que inicialmente ¢ 0, caso contrario, terd sua nota reduzida em 0,30.

Conforme ilustrado na tabela abaixo:

Tabela 11 - Funcionamento da Func¢fo Avaliacdo - Etapa 02

Individuo 1 1 0 0 1 1 0 1 0
Nota por Bit +0,75 0 0 +0,75 | +0,75 0 - 0,30 0
Nota do Individuo 1 = 1,95

Ao final, a nota do individuo é a soma da nota individual de cada bit.
1. Selecio

Com todos os individuos da populagdo avaliados ¢ o momento de selecionar os pais da
préoxima geracdo, ou seja, os responsaveis pelo processo de criar os individuos participantes
da populagdo seguinte.

A etapa de selegao dos pais utiliza o método Roleta, que simula a existéncia de uma

circunferéncia (ou roleta) e cada individuo da populacdo tem uma fatia desta roleta de acordo
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com sua nota. Em seguida, uma bolinha ¢ langada sobre esta circunferéncia para selecionar
um individuo, conforme conceito apresentado na subsecao 1.1.1.2, Sele¢do de Individuos para

Proxima Geragdo. A seguir, ¢ descrito o pseudocddigo para representacdo da fungdo

implementada.

Tabela 12 - Pseudocédigo Funcio Selecao

1. Nota_popula¢do = soma nota de todos os individuos da populagao;
2. Gera um valor aleatoério baseado na Nota_populacao;
3. Percorre populagio:
a. Seindividuo[i].nota avalia¢do igual ou proéximo a valor aleatério:
Seleciona individuo[i] para ser Pai
b. Caso contrario:

continua a procurar um Pai

Para representagdo do método roleta, ¢ inicialmente somado o valor de aptidao de
todos os individuos da populacdo para gerar um valor base, este representa o todo da
circunferéncia. Em seguida, cada individuo ocupa uma fatia da roleta, de acordo com sua nota

de aptidao, conforme ilustrado abaixo.

Figura 16 - Exemplo do método roleta

09 (29,51%)

1,25 (40,98%)

1,25 (40,98%)

0.9 (29,51%)

Com todos os individuos ocupando seu espaco na roleta, a funcao de sele¢do gera um

valor aleatério baseado na nota geral da populacdo e, o individuo com nota igual ou mais
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préxima ao numero sorteado, ¢ escolhido para ser o primeiro pai da nova populacdo. O
mesmo processo € realizado para selecao do segundo pai. Desse modo, pode ser sorteado um
valor alto para sele¢ao do melhor individuo(s) da populagao ou um valor discreto para selecdao

dos menos aptos.

1. Cruzamento e mutacao
ApOs a selecao dos pais, € necessario realizar o cruzamento destes individuos, para se
ter seus descendentes, estes fardo parte da nova populagdo. O método de cruzamento definido
foi o de Ponto Unico, o que permite que cada par de individuos pai gerem dois filhos,
conforme o ponto de corte definido.
A seguir ¢ apresentado o pseudocodigo da funcdo responsavel por este

processo.

Tabela 13 - Pseudocédigo Funciao Cruzamento

1. Recebe individuo_pai_01, individuo_pai_02

Ponto_corte = valor aleatdrio * tamanho individou_pai

Filhol = individuo_pai_01[0:Ponto_corte] + individuo_pai_02[Ponto_corte::]
Filho2 = individuo_pai_02[0:Ponto corte] + individuo_pai_01[Ponto_corte::]
Retorna Filhol, Filho2

A

A func¢do de cruzamento desenvolvida define um Ponto Unico de Corte baseado no
tamanho dos individuos pais. Em seguida, o primeiro filho recebe a parte inicial do
individuo_pai_01 até o ponto de corte estipulado e, o segundo pai contribui com seu
cromossomo a partir do ponto de corte. Cada par de individuos pai tem capacidade para gerar
dois filhos. O segundo descendente ¢ formado de maneira inversa. O processo descrito €

exemplificado a seguir.

Tabela 14 - Formacao dos descendentes - Crossover

Ponto de corte definido: 3

Individuo_Pai 01 1 0 0 1 1 0
Individuo_Pai 02 1 0 0 1 0 0 1 1
Filho 01 1 0 0 1 0 0 1 1
Filho 02 1 0 0 1 1 0
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Desse modo, a populacdao seguinte ¢ gerada de filhos, resultantes do processo de
cruzamento dos individuos da populagdo anterior.

O processo de mutagao, necessario para gerar a evolu¢ao da populagdo, consiste na
inversdo do valor de algum bit de um dos individuos da populagdo recente. O processo de
mutagdo ¢ aplicado de maneira bem menos frequente, pois esta agdo pode alterar a dire¢do do
algoritmo, tornando um bom individuo para o AG em uma solu¢do menos interessante ou
vice-versa.

Apos estes processos, os novos e possivelmente melhorados individuos, resultantes do
processo de selecdo, cruzamento e mutacdo, sdo avaliados novamente, para que o AG
verifique se a melhor solugdo possivel foi encontrada, caso contrario o AG continua a criar
geragdes em busca de melhores solugdes.

Todo o processo descrito para escolha dos integrantes do primeiro grupo ¢ repetido
para a formacao do(s) grupo(s) seguinte(s), considerando a restricdo de que o individuo ja
escolhido como solugdo final ndo deve estar presente no novo processo de selecao.

A seguir ¢ apresentado o resultado obtido com a utilizagao da ferramenta.

4.2 RESULTADO DO METODO PROPOSTO

Os testes realizados com intuito de avaliar o comportamento do Algoritmo Genético
para formacdo de grupos conforme método proposto neste trabalho, considerou os seguintes
parametros: a populagdo do Algoritmo Genético foi composta por 100 individuos
recombinados em busca da melhor solugdo por 150 geracdes e, com taxa de mutacdo igual a
0,01.

Para utilizacdo da ferramenta foi cadastrado na base de dados da ferramenta a
informagdes ficticias de quatorze alunos, estes apresentados na tabela a seguir, juntamente

com o0s nomes, caracteristicas e limites de integrantes definidos para os grupos.

Tabela 15 - Configuracio de grupos para testar o AG desenvolvido

Anna, Pablo, Carol | Flutter
D Al
ados Alunos Girlene, Jodo, JS, Angular]S,
. Bruno HTNL, CSS.
Nome Caracteristica(s)
André, Julia, Python
Fabiano, Lucas Dados Grupos
Giovanna, Pedro, UX Nome Caracteristica(s) Limite
Carlos, Valdirene Integrantes
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BackEnd | Python 04 FrontEnd | Angular]JS,JS, 03
HTML, CSS

Designer | UX 04

Mobile Flutter 03

Esta configuracao inclui somente alunos com caracteristicas iguais as esperadas para o

grupo. O algoritmo, na configuracdo apresentada acima foi executado (testado) por vérias

vezes, sempre apresentando como saida o resultado conforme esperado. Ou seja, grupos

compostos por alunos com caracteristicas semelhantes entre si e, iguais as definidas para o

grupo. O resultado descrito € apresentado na imagem a seguir.

Figura 17 - Resultado do teste do AG desenvolvido

GRUPO: BACKEND - ['FABIANO', "JULIA', 'ANDRE', '‘LUCAS']

GRUPO: DESIGNER - ['CARLOS', '"VALDIRENE', 'PEDRO", 'GIOVANNA']

GRUPO: FRONTEND - ['BRUNOC', 'JOAD', "GIRLENE']

GRUPO: MOEILE - ['CAROL, "PABLO", 'ANNA']

Fonte: Autoria préopria

Contudo, uma sala de aula comporta diversos perfis de alunos, sendo assim espera-se

a existéncia de alunos com caracteristicas divergentes as propostas para o(s) grupo (s) e que

nao devem ser desconsiderados durante este processo. Desta forma, para representar o cendrio

descrito, a caracteristica de dois alunos foi alterada de forma que os tornaram incompativeis

com os grupos a serem criados. Conforme apresentado na tabela abaixo.

Tabela 16 - Configuracio de grupos para testar o AG desenvolvido - Alunos Divergentes

Anna, Pablo, Carol

Flutter

Jodo, Girlene, Bruno

HTML, CSS, JS,

Dados Alunos
Nome Caracteristica(s)
Lucas MySql, Oracle, BD
André¢, Julia, Fabiano | Python
Giovanna, Pedro, UX, UL, Motion,

Carlos, Valdirene

Designer

Angular]JS.
Dados Grupos
Nome Caracteristica(s) Limite
Integrantes




35

BackEnd | Python 04 FrontEnd | Angular]JS, JS, 03
HTML, CSS

Designer | UX 04

Mobille | Flutter 03

Com esta configuracdo o AG apresenta resultados menos favoraveis. Conforme os
resultados frequentes apresentados pelo AG os grupos iniciais sao montados com a maioria
dos alunos que possuem caracteristicas compativeis. A imagem 18 apresenta o resultado
exibido apds algumas execugdes do algoritmo, considerando a configuracdo de grupo

apresentada na Tabela 16 para testar o Algoritmo desenvolvido.
Figura 18 - Resultado do teste do AG desenvolvido — Alunos Divergentes

GRUPO: BACKEND - ['GIRLENE', 'FABIANO', "JULIA', "ANDRE']

GRUPO: DESIGNER - ['CAROL, 'CARLOS', 'PEDRO', 'GIOVANNA']

GRUPO: FRONTEND - ['BRUNO’, "JOAQ', "PABLO’]

GRUPO: MOBILE - [[ANNA', '"VALDIRENE', '"LUCAS]

Fonte: Autoria prépria

O resultado mostra que os académicos que ndo se enquadram no perfil esperado para o
grupo sdao desconsiderados pelo algoritmo e integrados ao ultimo grupo. Este resultado ¢
consequéncia da maneira como a nota de aptidao ¢ atribuida a cada individuo, conforme
compatibilidade entre caracteristicas do aluno com o grupo, sempre que um individuo ¢é
estruturado com um ou ambos alunos com caracteristicas inesperadas, este durante o processo
de avaliagdo ¢ penalizado, tendo sua nota de aptiddo reduzida, e assim, se torna um individuo
menos interessante para solugdo final e como consequéncia sdo desconsiderados como parte
dos grupos iniciais € como solugdo o AG os associam ao ultimo grupo.

Desse modo, o AG quando utilizado para formagao de grupos heterogéneos conforme

representados na Tabela 16, tende a apresentar resultados menos favoraveis.
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3.  CONSIDERACOES FINAIS

O agrupamento adequado dos alunos desempenha um papel importante relacionado a
apoiar o desenvolvimento de habilidades individuais e coletivas dos alunos, bem como da
atividade proposta.

Neste sentido, o algoritmo genético trabalhado permitiu a exploracdo combinatoria
eficiente de um conjunto de caracteristicas dos alunos e direcionada conforme as restrigdes
definidas para os grupos. A partir do desenvolvimento deste trabalho e das analises realizadas
¢ possivel identificar que a ferramenta criada obteve os melhores resultados quando utilizada
para formacdo de grupos homogéneos, com abordagem selecionada, seguindo os critérios
definidos pelo professor.

Contudo, por ter como base somente as caracteristicas dos alunos e grupos para realizar
o processo de agrupamento, a ferramenta apresenta dificuldade para encaixar estudantes com
perfis diferentes. Neste contexto, para trabalhos futuros é necessario organizar uma nova
forma de avaliar e selecionar os alunos ou realizar melhorias a parte do processo evolutivo do
Algoritmo Genético pertinente ao processo de avaliagdo, que at¢ o momento utiliza da
compatibilidade das caracteristicas do aluno com o grupo para atribuicdo da nota de aptidao,
que influencia consideravelmente na oportunidade de um aluno ser ou ndo a selecionado
como parte da solugdo final.

A trabalhos futuros que proponham o desenvolvimento de uma nova ferramenta,
sugere-se, na etapa de entendimento do problema, o estudo e analise da possibilidade de se
utilizar novas varidveis que possam ser usadas como parametros para o algoritmo gerar

grupos mais eficientes.
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