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RESUMO

Trabalhar em equipe é uma das principais atividades que a humanidade realiza desde muito tempo.
Nos ultimos anos a literatura tem dado um cuidado especial ao tema formacgao de equipes, muito se
discorre sobre isso, porém ainda existe uma grande dificuldade em se formar uma equipe homogénea,
de forma a otimizar a produtividade. Baseado nesse contexto foi desenvolvido um algoritmo genético
(AG) capaz de dividir e otimizar individuos em equipes baseando-se em suas habilidades individuais.
Os testes realizados em diferentes configuracdes se mostraram bastante promissores, em alguns casos
houve uma otimizagdo de aproximadamente 95% em relagao a primeira geragao.
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ABSTRACT

Working in a team is one of the main activities that mankind has been doing for a long time. In recent
years the literature has given a special care to the topic of team formation, much is discussed about this,
but there is still a great difficulty in forming a homogeneous team, to optimize productivity. Based on this
context, a genetic algorithm (GA) capable of dividing and optimizing individuals into teams was developed
based on their individual abilities. The tests performed in different configurations were very promising, in
some cases there was an optimization of approximately 95% in relation to the first generation.

Keywords: Homogeneous team. Genetic Algorithm. Optimization. Individual Skills.



1 INTRODUCAO

Quando surge a necessidade de se formar uma equipe para realizar alguma atividade/projeto nota-
se, em muitas situacdes, certa dificuldade quanto a escolha dos individuos. Em alguns casos, € comum
observar que fatores, como afinidade com o recrutador se mostram mais relevantes do que as habilidades
técnicas/interpessoais em si.

Ja em outros utiliza-se a aleatoriedade ou até mesmo casualidade, para garantir uma divisao justa
e imparcial (método muito comum, geralmente utilizado em salas de aula). No entanto, esta op¢do pode
nao ser uma boa ferramenta, visto que assim podemos obter grupos fortes demais e outros muito fracos,
pois individuos com habilidades muito parecidas podem ficar no mesmo grupo, enquanto existirdo grupos
sem tais habilidades.

A literatura apresenta algumas pesquisas para esse problema. Por exemplo, Silva (2017) propde
uma solugdo utilizando Algoritmos Genéticos (AGs) para a formagdo de equipes heterogéneas em turmas
universitdrias. Segundo ele, o uso de AGs possibilitaria que a formagao das equipes levasse em conta uma
série de fatores determinantes para que a divisao dos alunos favorega o aprendizado entre os individuos.

Silveira (2006), apresenta uma abordagem muito semelhante utilizando-se de AGs para formacao
de grupos colaborativos que irdo trabalhar a distancia, via web. Para tal, sua solucdo conta com critérios
gue poderao ser configurados pelo professor.

Destaca-se, também, o trabalho de Strnad e Guid (2010) que combinam as habilidades necessarias
a equipe com as habilidades pessoais de cada individuo utilizando AGs. Para tal, optam por utilizar o
conceito de ldgica fuzzy, que ao contrdrio da ldgica booleana que somente admite valor “verdadeiro” ou
“falso” (0 ou 1), permite trabalhar com qualquer valor entre 0 e 1, que podem representar como sendo
“quase verdade” ou “quase falso”, respectivamente.

Wi (2009) desenvolveu um método quantitativo e sistemdtico, no qual propGe uma estrutura para
analisar o conhecimento dos candidatos a gerentes e membros da equipe e, também, um AG e medidas
de redes sociais para a escolha de um gerente de equipe e membros da equipe.

Uma das maiores utopias das empresas esta em criar uma Unica equipe de sucesso. Equipes tém
o potencial de aumentar a produtividade baseada na reunido de talentos. Porém, apesar de todas as
potencialidades que uma equipe oferece a literatura sugere que existe uma série de barreiras desde a

formacdo ao amadurecimento que um grupo de pessoas deve superar para ser considerada uma equipe
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(Bejarano; Pilatti; Lima, 2005).

Visto que aformacdo da equipe é um dos momentos importantes do projeto e pode ser transformar
em uma etapa complicada, devido a infinidade de varidveis envolvidas, este presente trabalho propde a
implementacdo de uma solucao algoritmica utilizando-se de AGs para formacdo de equipes homogéneas
entre si, de forma que ndo seja possivel notar diferenca entre uma equipe e outra, com o propédsito de
gue qualquer equipe formada tenha plena capacidade de resolver o problema proposto. Para o presente
trabalho, foram utilizados trés parametros de entrada apenas, referentes a pontos de habilidades atribuidos

a cada membro da equipe.

2 FUNDAMENTAGAO TEGRICA
2.1 ALGORITMOS GENETICOS

Os AGs foram primeiramente propostos por Holland em dois de seus principais trabalhos
(Holland, 1975; Holland, 1992). Sado algoritmos de otimizacdo e busca baseados nos conceitos de
selecdo e genética natural propostos por Darwin (Holland, 1989). Ele é uma abstracdo da selecdo
natural e reproducdo genética, fazendo com que os mais aptos se sobressaiam dos individuos menos
aptos, possuindo maior probabilidade de que seu cédigo genético seja passado para um nimero maior
de geracg0es, resultando em populacdes cada vez mais aptas.

Por ser um algoritmo baseado na biologia, cada componente possui a sua representacao
computacional. Cada um dos individuos codificados na populacdo pode ser visto como uma
representacdo, de acordo com uma codificacdo apropriada de uma solugdo particular problema,

conforme ilustrado no Quadro 1.

Quadro 1 - Analogia entre sistema natural e algoritmo genético.

Natureza Algoritmo Genético

Cromossomo Palavra binaria, valor etc.

Gene Caracteristica do problema

Alelo Valor da caracteristica

Genotipo Estrutura

Fendtipo Estrutura submetida ao problema
Individuo Solugdo

Geragdo Ciclo
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Os AGs sdo utilizados em situacdes em que se deseja saber qual é a melhor solugdo em um conjunto
de solucdes especifico (SIVANANDAM; DEEPA, 2008). Para encontrar a melhor solucdo, o algoritmo realiza
operacgOes genéticas, como selecdo, cruzamento e mutacdo da populacgdo, avaliando cada nova populacdo
para que ela esteja convergindo para o objetivo final.

A selecao é feita avaliando os individuos da populagdo. Os individuos sao selecionados de acordo
com a avaliacdo de cada um de seus cromossomos, que contém um valor de avaliacdo da solugdo que
representa. Primeiramente, é necessario gerar uma populacdo inicial, que geralmente é gerada de forma
aleatdria, e deve conter o maximo de material genético divergente possivel.

Apds a populagdo inicial ser gerada, um AG entra em agao para realizar o processo de evolugao.
A evolucdo ocorre através dos seguintes passos: selecdo, cruzamento, avaliagdo e substituicdo. A selecdo
tem como objetivo selecionar individuos para a reproducao. No inicio, isso é feito de maneira aleatdria com
uma probabilidade dependendo da avaliacao dos cromossomos, fazendo com que os melhores individuos
tenham mais chance de se reproduzir.

A reproducao envolve a criacdo de novos individuos utilizando o cruzamento e a mutacdo. A
avaliagdo é o processo responsavel por analisar os individuos. A substitui¢do € o ultimo passo, responsavel
por substituir os antigos individuos por individuos mais novos e aptos na populacdo. Assim sendo, o
algoritmo continua neste ciclo, também chamado de geracao, até que o critério de parada estabelecido

tenha sido alcancado. A Figura 1 ilustra o fluxo bdsico de um AG.

Figura 1 | Funcionamento de um AG.

Populacéo

Inicial
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Retorna Melhor
Populacéo
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1.2 FORMAGAO DE EQUIPES

Muito se discute sobre a definicdo de “equipe” no ambiente empresarial. Alguns autores discorrem
sobre como as empresas acreditam estarem formando equipes, quando na verdade estao apenas
agrupando pessoas, como nota Drucker (2001).

Na verdade, uma equipe se caracteriza por ser uma unido de pessoas, com habilidades
complementares que se mantém unidas com foco em um mesmo objetivo, que apesar de realizarem o
trabalho independentemente sdo todos responsaveis pelos resultados (KATZENBACH; SMITH, 2001).

Uma equipe de alta desempenho estd sempre motivada por um sentimento de conquista, de
poder, pensar e agir para alcancar o objetivo comum a todos (BLANCHARD, 2000).

A maior parte das empresas estd longe de alcancar esta definicdo de equipe, jd que na maioria
das vezes sdao apenas grupos de trabalho que executam suas atividades isoladamente e que estao longe
de vislumbrar um objetivo comum. Como discorrem Larson e LaFasto (1989), a maior dificuldade de se
formar uma equipe esta no conflito entre os objetivos individuais e os objetivos do grupo.

Para muitos pesquisadores o ponto chave do sucesso de uma equipe esta no exato momento da
selecdo. Segundo Larson e LaFasto (1989), é de extrema importancia que a selecdo seja baseada em dois
niveis de capacitacdo: habilidades técnicas e habilidades interpessoais. Pois o minimo que se espera de um
candidato é que ela contenha capacidades técnicas que somadas as habilidades do grupo como um todo
sejam complementares. Também é de vital importancia que o individuo se sinta responsavel pelo sucesso
do grupo, seja capaz de lidar com pessoas e possua sempre o desejo de contribuir.

Sendo assim, formar equipes de alto desempenho, depende da combinacdo ideal das habilidades

entre os membros que as compdem, de forma que nao existam equipes melhores ou piores.

3. METODOLOGIA
3.1 FERRAMENTAS UTILIZADAS

Para desenvolvimento do projeto proposto foram utilizadas as ferramentas que serdo, brevemente,
apresentadas nos paragrafos subsequentes.

O Python 3.6 foi escolhido devido a sua habilidade notavel em trabalhar com nimeros e sua

sintaxe simples, permitindo assim que o desenvolvedor possa focar convengdes da linguagem. Python é
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uma linguagem de programacao que permite trabalhar rapidamente e integrar sistemas de forma mais
eficaz (Python.org, 2018). O NumPy, abreviacdo de Python Numérico (em inglés, Numerical Python) é
uma biblioteca que possui varias fungdes matematicas, e se sua adogao se tornou popular nos ultimos
anos em lugares como: a academia, laboratérios nacionais e industria, com aplicacdo abrangendo
jogos computacionais até exploragdo espacial (Walt; Colbert; Varoquaux; 2011).

O Visual Studio Code é um editor de codigo open source desenvolvido pela empresa
Microsoft Corporation. A ferramenta oferece suporte para diversas linguagens, facilitando assim o
desenvolvimento. Ainda oferece suporte para plugins externos, permitindo assim ser personalizado

conforme as necessidades do usuario.

3.2 SOLUGAO PROPOSTA
Para solucionar a questdo da dificuldade no momento de se formar uma equipe, propde-se
um AG que sera responsavel por analisar as habilidades dos individuos envolvidos e separa-los em

grupos, de forma que as equipes sejam o mais homogéneas possivel.

3.1.1 Modelagem do problema

Como mencionado anteriormente, a formacdo da equipe é principal etapa do projeto, visto
que 0s membros que a compdem serdo responsaveis pelo desenvolvimento e conclusao dele. No
entanto, ainda se tem certa dificuldade por parte dos gestores de se separar pessoas com habilidades
distintas em grupos, muitas das vezes deixa-se levar em consideragao varidveis como “afinidade” e

“achismo”, o que ja se provou nao ser eficiente.

3.1.2 Modelagem do AG

Quando se projeta um AG torna-se necessario a defini¢ao de alguns componentes essenciais
que irdo ser fundamentais para a convergéncia dos resultados. Sdo eles: cromossomo, populacido
inicial, fungdo de avaliagdo, operadores de cruzamento e de mutagdo e parametros genéticos. As

subsecdes seguintes descrevem a configuracdo utilizada para cada um destes itens.
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3.1.2.1 Estrutura do cromossomo
A estrutura do cromossomo se da pela formacdo de um array de tamanho N, onde cada posicdao N
representa o identificador de uma pessoa. O valor de cada posicdo indica a qual grupo a pessoa pertence.

A Figura 2 ilustra um exemplo de cromossomo utilizado, considerando 4 individuos e 2 grupos.

Figura 2 | Exemplo de um cromossomo.

Posicdo do array que
representa uma pessoa

4
N\ /

Os valores indicam a qual
arupo cada pessoa pertence

3.1.2.2 Populagao inicial

Para iniciar o programa, gera-se uma matriz com um tamanho fixo pré-definido, que é
chamado de tamanho da populacdo (TP). A matriz é preenchida com TP individuos (cromossomos)
criados de forma aleatdria para formar a populacdo inicial. A Figura 3 representa o algoritmo utilizado
para gerar a populacdo inicial e a Figura 4 ilustra um exemplo de populacao inicial, com um total de

N pessoas divididas em 3 grupos.

Figura 3 | Algoritmo para geragao da populagao inicial.

funcdo PopulacdoInicial (tamanho populagdo, tamanho individuo) saidas: Populagdo
repetir
individuo := criar individuo (tamanho individuo)
populagdo.adicionar individuo (individuo}
enquanto
tamanho populac¢do ndo foi atingido

retorna Populacdo
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Figura 4 | Exemplo de populagdo inicial.

0 1 2 3 N

Individuo 1 2 2 3 1 - 3 1
Individuo 2 1 3 3 2 . 3 2
Individuo 3 3 1 1 2 . 3 1
Individuo 4 2 1 2 3 . 1 2
Individuo TP 2 1 2 3 . 1 2

3.1.2.3 Fun¢ao de aptidao

O conceito utilizado de equipes homogéneas se da do principio de que todas as equipes
possuem a mesma capacidade de resolver problemas, dados seus integrantes, dentro de um mesmo
contexto. Assim sendo, ao se comparar equipes homogéneas, a diferenca das habilidades entre elas
deve tender a zero. Para tal, a fungdo de avaliagdo utilizada tem como objetivo minimizagao.

Logo, ela se baseia na diferenga das habilidades de cada equipe, de forma que quanto mais
préximo de zero, melhor é a avaliacdo da equipe em questdo. Sabendo a quantidade de grupos (gg),
quantidade de parametros ou habilidade distintas (qp) e a quantidade de alunos (ga), a matriz de

parametros é expressa da seguinte forma:
1 ... ga

gp ... qa

I, ={vi.-...vga} onde c= 1. TP

A funcdo de aptiddo é dada por:
1

ST sum; * sum;

fit, =

1 H
sumi= Y 7 N ISPGrs—SPGryj| .parai=1.gp

b=0, sej#I;

b =1, caso contr.rio

SPG;; = Z:alb*ﬂ',k com {

parai=1_qpej=1_qg
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3.1.2.4 Operador de cruzamento

O cruzamento é realizado entre dois cromossomos, em que cada cruzamento gera 2 novos filhos.
Para realizar o cruzamento é definido uma posicdo de corte, que ira “cortar” os cromossomos para
combinar as partes e gerar os dois novos filhos. A Figura 5 demonstra como o processo de cruzamento

acontece e a Figura 6 ilustra como os cromossomos se comportam durante o operador de cruzamento.

Figura 5 | Algoritmo para realizar o cruzamento.

fungdc Cruzamento (posicao corte) saidas: Filhol, FilhoZ
pail = seleciona por roletaf()
pai2 = seleciona por roleta()
Filhol = pail.cortar{posicao_corte) + paiZ.cortar(posicac_corte)
FilhoZ = paiZ.cortar(posicao_corte) + pail.cortar (posicao_corte)

retornar Filhol, FilhoZ2

Figura 6 | Exemplo de cruzamento.

0 1 2 ﬂ 3 N

i
Pai 1 2 2 3 1 . 2 1
Pai 2 1 3 1 2 e z 3

/

Filho 1 ; 2 .

Filho 2 1 3 1 1 2 1

Apds o cruzamento ser realizado, os filhos sofrem uma “correcao”, para que a distribuicdo
das pessoas seja feita de forma uniforme. Essa correcdo ira distribuir as pessoas igualmente entre
0s grupos, para que ndo haja nenhum grupo com mais ou menos membros. O algoritmo para esta
correcdo estd descrito na Figura 7 e a Figura 8 ilustra a situacdo a qual foi necessario que a pessoa 2

saisse do grupo 3 para o grupo 1, pois a divisdo das pessoas por grupo nado estava correta.
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Figura 7 | Algoritmo para corre¢do do cromossomo apds cruzamento.

funcgao CorrigirCromeossome (cromossomo) retorna Cromossomo
para cada numero do grupoc m Jgrupos
contador := cromossomo.contar (numero do grupo)
enquanto contador != pessoas por grupo
mudar pessoa de grupo (cromocssomo)
retorna CromossSomo

Figura 8 | Ajuste do cruzamento.

o 1 2 3 N

3.1.2.5 Operador de mutacao

A mutacdo ocorre nos cromossomos, através da translocacdo. Define-se uma parcela dos
descendentes da populacdo que sofrerd mutacdo, em sequéncia os cromossomos sao selecionados
aleatoriamente para serem mutados. Apds selecionados, um individuo do cromossomo ird trocar
de posicdo com outro (translocado), aleatoriamente dentro do mesmo cromossomo. Este processo
ocorrera em cada cromossomo selecionado para a mutacdo. A Figura 9 descreve o algoritmo utilizado

para realizar a mutacao e a Figura 10 ilustra um exemplo da mutacao.

Figura 9 | Algoritmo para realizar a mutagao.

funcadao mutacac(cromeossome) retorna Cromossomo
posicaol = cromossomo.posicao aleatoria()
posicaod = cromossomo.posicao aleatoria ()

se posicacl != posicac?
auxiliar = cromossomo[posicaol]
cromossomo [posicacl] = cromossomo|[posicac?]
cromossomo [posicaoc) auxiliar

retorna Cromossomo
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Figura 10 | Mutacdo.

3.1.2.6 Parametros genéticos

Para criagao do algoritmo foram definidos os seguintes parametros genéticos:

Tamanho da Populagdo (TP): tamanho da populagdo existente em cada geragao do AG,
para buscar a solugdo; foram utilizadas trés configuragdes, 20, 50 e 100 individuos.
Taxa de Cruzamento (TC): taxa que indica o total de cruzamentos a ser realizado em
cada geracdo do AG.

NG: Numero de geracdes, ou seja, o total de iteracdes que o AG ird executar até gerar a
populacdo final e, consequentemente, a resposta para o problema.

Taxa de Mutagdo (TM): taxa que indica o total de mutagdo a ser realizada em cada
geragao.

Intervalo de Geragdo (IG): taxa que indica o total da populagdo atual que sera mantida
a cada nova geracao de descendentes.

4. TESTES E RESULTADOS

Os testes foram realizados de forma a experimentar a eficiéncia do AG ao trabalhar com

diferentes configuracdes. Inicialmente, o objetivo do AG era organizar 20 pessoas em 4 grupos dadas

suas configuracdes. Em seguida, aumentou-se o nimero de pessoas para 100 com o propdsito de

analisar seu desempenho, considerando um grupo maior.

Para este exemplo, utilizou-se uma situagao de divisao de equipes genérica, com a necessidade

de dividir seus componentes em equipes para a realizagao de um projeto. Os parametros de entrada

utilizadas neste contexto foram gerados aleatoriamente, durante a execugao do AG. Cada ponto

de habilidade é avaliado perante uma nota, que pode variar de 0 a 10. A Tabela 1 apresenta uma

amostragem dos resultados coletados durante os testes.
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Tabela 1 | Amostragem dos resultados obtidos durante os testes.

Nede  Neode Resultado HESILEED Taxa de

IG Pessoas Grupos (12 Geragio) Melhora

AGO1 20 100 0,6 0,05 0,1 20 4 39 3 92,31%
AGO02 20 100 0,7 0,15 0,3 20 4 43 3 93,02%
AGO3 20 200 0,9 0,15 0 20 4 35 3 91,43%
AGO4 50 200 0,8 0,15 0,2 20 4 33 3 90,91%
AGO5 50 200 0,8 0,15 0,3 20 4 43 3 93,02%
AGO6 100 50 0,7 0,15 0,1 100 4 96 4 95,83%
AGO7 100 50 0,7 0,1 0,2 100 4 72 4 94,44%
AGO8 100 50 0,6 0,1 0,2 100 4 92 6 93,48%
AGO09 100 50 0,7 0,1 0,1 100 4 91 7 92,31%
AG10 100 50 0,6 0,2 0,1 100 4 81 7 91,36%

Como se pode observar mediante aos dados apresentados, o AG desenvolvido cumpre de forma
satisfatdria a necessidade de se trabalhar com diferentes configuracdes. Neste sentido, destacam os
resultados da Ultima geracdo, sempre proximos de 0, conforme apresentado na descri¢cao da funcdo de
fitness. E interessante que, ao analisarmos a amostragem, a taxa de melhora em média é de 92,81%,
proporcionando em todos os casos, uma configuracdo de grupos homogénea com relacdo ao nivel médio

de habilidades dentro de cada equipe.

5. CONCLUSAO

Com base nos resultados apresentados na subsecdo anterior, o AG apresentado neste artigo
colabora com a resolucdo do problema proposto, sendo capaz de cumprir a sua tarefa de formar
as equipes o mais homogeneamente possivel. Por ter sido desenvolvido de forma genérica, o
mesmo pode ser aplicado em cendrios de formacdo de equipes distintos, servindo assim a diversos
propdsitos, sendo apenas necessario ajustar as varidveis de entrada com a situacdo desejada.

No presente momento o AG ndo esta habilitado para classificar equipes com tamanhos
diferentes, a fim de se necessdrio, algumas equipes possam ter membros a mais que outras para

tentar garantir que todos os grupos estejam o mais proximo possivel da avaliacdo ideal.

12 Revista Ciéncias Exatas | v.29, N°2, 2023 | Taubaté/SP - Brasil | ISSN: 1516-2893



REFERENCIAS

BEJARANO, V. C.; PILATTI, L. A,; LIMA, I. A. Equipes de Alta Performance. Revista Tecnologia e Humanismo. Curitiba. Vol.
19, n. 29 (2005), p. 23-34.

BLANCHARD, K. The one minute manager builds high performance teams. Bostom: Quill, 2000.
DRUCKER, P. Administrando em tempos de grandes mudangas. S3o Paulo: Pioneira/Thomsom Learning, 2001, p. 59-62.
HOLLAND, J. H. Adaptation in natural and artificial Systems. Ann Arbor, Ml: University of Michigan Press, 1975.

HOLLAND, J. H. Adaptation in natural and artificial systems: an introductory analysis with applications to biology, con-
trol, and artificial intelligence. Cambridge, MA, USA: MIT Press, 1992.

HOLLAND, J. H.; GOLDBERG, D. E. Genetic algorithms in search, optimization, and machine learning. Massachusetts:
Addison-Wesley, 1989.

KATZENBACH, J. R.; SMITH, D. K. Equipes de alta performance: conceitos, principios e técnicas para potencializar o
desempenho das equipes. Rio de Janeiro: Campus, 2001.

LARSON, C. E.; LARSON, C.; LAFASTO, F. M. J. Teamwork: what must go right/what can go wrong. Sage, 1989.

SILVA, Y. K. N. A utilizagdo de Algoritmos Genéticos para a formagao de equipes heterogéneas em turmas universita-
rias. Caico, 2017.

SILVEIRA, S. R. Formacdo de grupos colaborativos em cursos a distancia via web: um estudo de caso utilizando técnicas
de Inteligéncia Artificial. Revista brasileira de informatica na educagdo. Florianépolis. Vol. 14, n. 2 (maio-ago. 2006), p.

29-40.

SIVANANDAM, S. N.; DEEPA, S. N. Genetic algorithms. In: Introduction to genetic algorithms. Springer, Berlin, Heidel-
berg, 2008. p. 15-50.

STRNAD, D.; GUID, N. A fuzzy-genetic decision support system for project team formation. Applied Soft Computing, v.
10, n. 4, p. 1178-1187, 2010.

WALT, S. V. D.; COLBERT, S. C.; VAROQUAUX, G. The NumPy array: a structure for efficient numerical computation. Com-
puting in Science & Engineering, v. 13, n. 2, p. 22-30, 2011.

PYTHON,ORG. Welcome to Python.org. Disponivel em: https://www.python.org/.

WI, H. et al. A team formation model based on knowledge and collaboration. Expert Systems with Applications, v. 36,
n. 5, p. 9121-9134, 2009.

Revista Ciéncias Exatas | v.29, N°2, 2023 | Taubaté/sP - Brasil | ISSN: 1516-2893 13



