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AREA: 3. PESQUISA OPERACIONAL 3
SUBAREA: 3.1 - MODELAGEM, SIMULACAO E OTIMIZACAO

RESUMO: O PROBLEMA DE FORMACAO DE GRUPOS (GFP) E FUNDAMENTAL
EM AREAS COMO LOGISTICA, EDUCACAO E GESTAO DE RECURSOS HUMANOS,
ONDE E NECESSARIO OTIMIZAR A DIVISAO DE ELEMENTOS EM SUBGRUPOS
CONFORME METRICAS ESPECIFICAS. ALGORITMOS GENETICOS (AGS) SURGEM
COMO UMA SOLUCAO EFICAZ PARA ESTE PROBLEMA, CAPAZES DE LIDAR COM
OBJETIVOS DIVERSOS, COMO A FORMACAO DE GRUPOS HOMOGENEOS OU
HETEROGENEOS, E DE ATENDER A RESTRICOES ESPECIFICAS, COMO O
EQUILIBRIO NA CARGA DE TRABALHO OU NAS HABILIDADES DOS MEMBROS. EM
AGS, CADA INDIVIDUO DA POPULACAO REPRESENTA UMA SOLUCAO POSSIVEL,
AVALIADA POR CRITERIOS DE APTIDAO, COM 0OS MAIS APTOS CONTRIBUINDO
PARA AS PROXIMAS GERACOES. ESTUDOS ANTERIORES COMPROVAM A EFICACIA
DOS AGS NA RESOLUCAO DO GFP EM DIFERENTES CONTEXTOS, COMO NA
MANUFATURA E NA FORMACAO DE GRUPOS ESCOLARES. ESSA ABORDAGEM
OFERECE FLEXIBILIDADE E EFICIENCIA, TORNANDO-SE UMA FERRAMENTA
VALIOSA PARA ENFRENTAR DESAFIOS PRATICOS NA FORMACAO DE GRUPOS.

PALAVRAS-CHAVES: ~ PROBLEMA DE FORMACAO DE GRUPOS; ALGORITMOS
GENERICOS; OTIMIZACAO; EFICIENCIA.
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1. INTRODUCAO

O Group Formation Problem (GFP), ou Problema de Formacdo de Grupos, € uma
questdo fundamental em diversas &reas, como logistica, educacdo, organizacdo de eventos e
gestdo de recursos humanos. O desafio consiste em agrupar elementos em subconjuntos
otimizados, de acordo com critérios especificos, para maximizar ou minimizar determinadas
métricas, como eficiéncia, diversidade, equidade ou satisfacdo dos participantes. Esse
problema € conhecido por sua complexidade, especialmente em cenarios com muitos
elementos e restri¢cdes a serem consideradas (KING; NAKORNCHA, 1982).

Para enfrentar o Group Formation Problem, uma das abordagens mais promissoras é o
uso de Algoritmos Genéticos (AGs). Algoritmos Genéticos sdo métodos inspirados no
processo evolutivo da selecdo natural, que se baseiam na evolucao de populagdes de solucdes
candidatas para encontrar aproximagdes as melhores solugdes para um problema.
(LAMBORA; GUPTA; CHOPRA, 2019).

Através da aplicacdo de Algoritmos Genéticos ao Group Formation Problem, é
possivel alcancar diferentes objetivos, como a formacdo de grupos homogéneos ou
heterogéneos, a minimizacdo do desvio padrdo das caracteristicas dos grupos ou a
maximizacdo da diversidade entre eles. Além disso, os AGs podem lidar com restricdes e
preferéncias especificas, como a necessidade de balancear a carga de trabalho, a
compatibilidade de habilidades entre membros dos grupos ou a consideracdo de limites de
tamanho para os subconjuntos. (KATOCH; CHAUHAN; KUMAR, 2021).

Nesta abordagem, cada individuo da populacéo representa uma possivel solucéo para o
Group Formation Problem, e sua avaliacdo é feita com base em critérios de aptiddo que
refletem o qudo bem a solucéo atende aos objetivos e restri¢cbes estabelecidos. Ao longo das
gerac0es, os individuos mais aptos tém maior probabilidade de contribuir com seus genes para
a proxima geracdo, enquanto 0os menos aptos sao eliminados gradualmente (SMITH, 1978).
Dessa forma, os Algoritmos Geneticos conduzem a uma busca eficiente pelo espaco de
solugdes, resultando em grupos otimizados ou aproximadamente otimizados, dependendo da
complexidade do problema (MIRJALILI; MIRJALILI, 2019).

Em suma, o uso de Algoritmos Genéticos para abordar o Group Formation Problem é
uma abordagem poderosa e flexivel, capaz de encontrar solucdes eficientes e adaptaveis para

a formacdo de grupos em diversos contextos. Sua capacidade de explorar amplamente o
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espaco de solucdes e lidar com restricGes torna-os uma ferramenta valiosa para enfrentar

desafios praticos de agrupamento de elementos.

2. REFERENCIAL TEORICO

Brown e Sumichrast (2001) testaram um algoritmo genético de agrupamento (GGA)
para resolver o problema de formacéo de células de maquinas e pecas (MPCF) na manufatura.
O MPCF aborda a formacéo de familias de pecas com base nos requisitos de processamento
dos componentes e a identificagdo de grupos de maquinas com base em sua capacidade de
processar familias especificas de pecas. O GGA foi avaliado quanto a qualidade de suas
solucdes usando medidas de eficiéncia e eficacia.

Ani (2010) utilizou a abordagem de algoritmos genéticos para resolver um problema
de formacdo de grupos. Uma avaliagdo dos individuos foi utilizada para categorizar o
conhecimento em programacdo de cada individuo e foram criados times de trabalho que
possuissem habilidades semelhantes em programacdo. O estudo mostrou que o metodo
utilizado é capaz de produzir grupos equilibrados, nos quais cada grupo é composto por
estudantes com habilidades de programacao boas, moderadas e fracas.

Moreno, Ovalle e Vicari (2012) prop6e um método baseado em algoritmo genético
para formar grupos inter-homogéneos e intra-heterogéneos, considerando que a formacéo de
grupos é um dos principais processos na aprendizagem colaborativa. Esse método permite
considerar vérias caracteristicas dos alunos, transformando o problema de agrupamento em
uma otimizacdo multiobjetivo. Para validar o método foram consideradas trés caracteristicas:
estimativa dos niveis de conhecimento, habilidades de comunicacdo e habilidades de
lideranca dos estudantes. Os resultados do experimento validaram o método, tanto do ponto
de vista computacional, medindo o desempenho do algoritmo, quanto do ponto de vista
pedagogico, comparando os resultados dos alunos com duas estratégias tradicionais de

formacéo de grupos: aleatoria e auto-organizada.

3. DESENVOLVIMENTO

O trabalho foi desenvolvido para formar grupos equilibrados para uma competicéo
dentro de evento de programacgdo que conta com participantes de niveis variados. O objetivo
principal do evento é promover a aprendizagem no campo da ciéncia de dados, além de
oferecer prémios para as equipes vencedoras. No entanto, surge uma pergunta crucial: como
0s organizadores podem garantir que os participantes maximizem sua aprendizagem durante o

desafio?
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Além disso, hd uma preocupacdo com a composicdo dos grupos, especialmente a
presenca de novatos ou especialistas em algumas equipes. O cenério ideal envolveria grupos
equilibrados, onde individuos com diferentes estilos de aprendizagem e niveis de expertise se
complementam de forma eficaz. Para alcancar isso, foram implementadas estratégias para
avaliar os niveis de habilidade e estilos de aprendizagem dos participantes antes de formar as
equipes, garantindo uma mistura de niveis de experiéncia e expertise. Dessa forma, o evento
pode oferecer um ambiente de aprendizagem inclusivo, permitindo que os individuos
aprendam uns com o0s outros e, em Ultima andlise, aprimorem seus conhecimentos e
habilidades em ciéncia de dados.

Foram registrados no evento centenas de participantes de forma que organizar os
grupos manualmente seria inviavel e pouco eficaz, uma vez que o objetivo central é formar
grupos com mesmo nivel de conhecimento. O ponto de partida foi, portanto coletar
informacgdes sobre o nivel de conhecimento de cada participante sobre Data Science e
Machine Learning, para em seguida ser feita a modelagem matematica do problema, a

aplicacdo do solver e por fim a validacao dos dados, conforme apresentado na figura 1.

FIGURA 1 - Fluxograma simplificado da proposta de trabalho

Collect Choose and appl a
.. Model the 2pey I
participants S solver to minimize ; Validate the
data about his = Pmuem o unfaimess among results

DS/ML know{edge woth Proble_m groups

‘ 5 i
= Excel 1 Excel Solver Excel Pivot Table,
Google Sheets S Data Viz

Fonte: Autores (2023)

O primeiro passo do processo para resolver esse problema foi coletar dados que
pudessem ajudar a formar grupos equilibrados. Nesse sentido, foi feito um brainstorming para
pensar em quais dados poderiam ajudar a conhecer a expertise dos participantes. Foi feito o
refinamento das perguntas e possiveis respostas, e criado um formulario usando o Google
Forms para coletar esses dados. O foco foi em perguntas como: "Qual é o seu nivel de
conhecimento sobre problemas de regressé@o?" com algumas op¢des fechadas para escolher:
"Baixo", "Médio" e "Alto". Respostas como essas podem ser facilmente convertidas em
nameros e colocadas em uma faixa (0: Baixo, 1: Médio, 2: Alto) e depois normalizadas para

uma escala (por exemplo, [0, 1]).
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As respostas das questdes 1 a 8 foram coletadas no Google Forms, codificadas e
normalizadas para nimeros usando um codificador e um ajuste de escala para normalizacéo.
A coluna "participant_id" é um identificador Unico, a coluna "group" indica o grupo em que 0
participante estd e a coluna "score™ é uma combinacdo linear de pontos com base nas
respostas de cada participante para cada pergunta, sendo o peso das perguntas de 1 a 8
respectivamente 0,1; 0,1; 0,125; 0,15; 0,1; 0,1; 0,125 e 0,2.

FIGURA 2 - Exemplo de dados coletados sobre os participantes

group participant_id question 1 question 2 question 3 question 4 question 5 question 6 question 7 question 8 score

1 1.00 0.50 0.50 0.67 1.00 0.00 0.00 0.00 04125
g 2 0.00 0.00 0.50 0.33 0.00 0.00 0.00 0.00 0.1125
1 3 1.00 0.50 0.50 0.67 1.00 1.00 1.00 0.25 06875
1 4 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00  0.0000
2 5 0.00 0.50 0.00 0.00 0.00 1.00 0.50 1.00 04125

Fonte: Autor

O segundo passo foi transformar esse problema em um problema matematico. A
funcdo objetivo era produzir grupos que tivessem a mesma quantidade de expertise conjunta.
Ou seja, se fosse possivel atribuir uma pontuacdo de expertise a cada participante, seria
possivel calcular a pontuacdo de expertise do grupo ao qual ele pertencia. Para gerar uma
pontuacdo de grupo, somou-se as pontuacgdes de cada participante. Em uma situacdo ideal,
cada grupo teria a mesma pontuacéo, entdo a soma das diferencas absolutas entre cada grupo
e 0S outros grupos seria zero. Portanto, a funcdo objetivo pode ser reescrita como minimizar
as diferencas absolutas entre cada grupo.

O foco era na atribuicdo de grupos para cada participante (variaveis de decisdo). Se o
grupos do participante de id 8 fosse trocado com o participante de id 6, haveria uma nova
formagdo para o0 grupo 2 e uma nova pontuacao para o grupo 2. Desta forma, com a troca de
individuos entre grupos é possivel testar novas combinacfes que possibilitem ao algoritmo de
otimizacdo decidir os grupos para cada participante de forma que as diferencas nas
pontuacfes dos grupos fossem zero. Portanto, o algoritmo de otimizacdo automaticamente

alteraria a coluna "grupo” tentando alcangar nosso objetivo principal.

FIGURA 3 - Exemplo de troca de participante em um grupo e modificacdo do score
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group participant id question 1 question 2 question 3 question 4 question 5 question 6 question 7 question 8

score

2 1 1.00 0.50 0.50 067 1.00 0.00 0.00 000 04125
2 5 0.00 0.50 0.00 0.00 0.00 1.00 0.50 1.00 04125
(B2 8 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 00000}
2 g 0.00 0.50 0.00 0.33 1.00 0.00 0.00 000  0.2000
2 10 0.00 1.00 0.50 0.33 1.00 0.00 0.00 000 03125
2 1 025 0.50 0.50 0.67 1.00 0.00 0.00 000 03375

group 2 score

group participant_id question 1 question 2 question 3 question 4 question 5 question 6 question 7 question 8

16750 qumm

score

2 1 1.00 0.50 0.50 0.67 1.00 0.00 0.00 0.00 0.4125
2 5 0.00 0.50 0.00 0.00 0.00 1.00 0.50 1.00 0.4125
[ 6 0.75 1.00 0.50 1.00 1.00 1.00 1.00 0.50 0.8125|
2 9 0.00 0.50 0.00 0.33 1.00 0.00 0.00 0.00 0.2000
2 10 0.00 1.00 0.50 0.33 1.00 0.00 0.00 0.00 0.3125
2 1 0.25 0.50 0.50 0.67 1.00 0.00 0.00 0.00 0.3375

Fonte: Autor

group 2 score

24815 (==

Por fim, as restricdes foram definidas para o sistema, objetivando a geracao de solucdes

viaveis e adequadas a populacgéo:

i. Todos os individuos devem ser associados a um grupo apenas obrigatoriamente;

ii. Os grupos devem ter 6 participantes;

iii. O namero de grupos é 24.

A partir do modelo estruturado foi utilizado o solver do Excel, objetivando a agilidade

na geracdo de solucbes viaveis. Para tal foi estabelecida uma solucdo viavel inicial como

ponto de partida, observando todas as restricdes listadas acima. A entrada de dados no solver

¢ apresentada na figura 3, sendo que o método de solucdo empregado foi o algoritmo

evolucionério, por se tratar de um algoritmo probabilistico que fornece um mecanismo de

busca paralela e adaptativa, adequado ao problema apresentado.

FIGURA 4 - Exemplo de dados coletados sobre os participantes
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Set Objective: obj +

To: ) Max O min ) Value Of: 0

By Changing Variable Cells:
SAS3:5A5169

12

Subject to the Constraints:

SAS3:5A5160 <= 5TS5 Add
SA453:5A5169 = integer -
SAS3:5A5168 == 1

SPSA:5P531 <=6 Change
SPS4:5P531 >= 6

Delete
Reset All
Load/Save
a Make Unconstrained Variables Mon-Megative
Select a Solving Evolutionary il Options

Method:

Solving Method

Select the GRG Monlinear engine for Solver Problems that are smooth nonlinear. Select the LF
Simplex engine for linear Solver Problems, and select the Evolutionary engine for Solver
problems that are non-smooth.

Fonte: Autor
4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Apo6s algumas execugdes, o Excel Evolutionary Solver conseguiu reduzir a fungéo
objetivo em cerca de dez vezes, mas ao visualizar os resultados, ficou claro que alguns grupos
estavam desequilibrados figura 5. Os grupos foram ordenados em ordem decrescente de
pontuacdo e foram calculadas as diferencas entre eles, para cada grupo. Por exemplo, o grupo
19 tem uma pontuacdo de 1,7, e o grupo 20 tem uma pontuacdo de 1,7375; portanto, dado que
0 grupo 20 é o predecessor do grupo 19, a diferenca entre eles é de 0,0375.

FIGURA 5 - Diferenca entre 0s grupos a partir do grupo predecessor

0.16
0.14
0.12

0.1
0.08
0.06
0.04

0.02
Fonte: Autor

Conforme apresentado na figura 5, é visivel que grupos 22, 3, 26 e principalmente o
15 ndo parecem estar equilibrados em comparacdo com os outros, De forma complementar
foram entdo foram feitas algumas trocas manuais de participantes entre os grupos, para tornar

melhor a configuragdo dos grupos. A implementacdo do modelo em outras plataformas além
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do Excel Solver e utilizando outros algoritmos é imprescindivel para a melhoria continua dos

resultados.

5. CONCLUSAO

A metodologia utilizada para selecdo dos grupos € mais eficaz e eficiente que a
selecdo manual ou aleatdria dos grupos, quando considerada a necessidade de criar grupos
equilibrados entre si. O fator "justica” na escolha dos grupos contribui com o
desenvolvimento da competicdo e impulsiona a troca de aprendizado dos participantes. De
forma analoga os membros dos grupos estdo mais propensos a sentir que todos 0s grupos tém
chance de serem vitoriosos, reduzindo a frustra¢do ao longo do desenvolvimento do torneio.

Como contribuicdo futura se objetiva a implementacdo do modelo matematico em
Python e utilizando conceitos de Machine Learning em inteligéncias artificiais, para se ter
uma base de comparacdo dos modelos e consequentemente a melhoria do sistema. A evolucéo
do questionario para perguntas mais aplicadas e a avaliacdo das respostas por uma inteligéncia
artificial também € um recurso a ser explorado, em busca de se alcancar ainda mais

assertividade no entendimento das capacidades de cada individuo.
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