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RESUMO

Este trabalho propde uma ferramenta baseada na metaheuristica Busca Tabu para otimizar
a atribuicdo de docentes no SME do ICMC-USP. A solucéo foi desenvolvida com uma arquitetura
modular, composta por blocos independentes para geracdo de vizinhanca, avaliagdo, verificacido da
lista tabu e atualizacdo da solucdo incumbente, facilitando a manutencao e a extensibilidade. Testes
conduzidos com dados reais de dois semestres permitiram calibrar as penaliza¢des aplicadas as
violagdes de restri¢des flexiveis e ajustar pardmetros operacionais, como o tamanho da lista tabu e o
nimero maximo de iteracdes. Os resultados demonstraram melhorias significativas na distribuicao
da carga docente e maior aderéncia as restri¢des institucionais. A ferramenta integra processos
automatizados de otimizagdo e uma etapa de validacdo manual, assegurando flexibilidade e eficiéncia
no processo de atribui¢do, com potencial para apoiar a tomada de decisdes em contextos académicos
complexos.

PALAVRAS CHAVE. Busca Tabu, Problema de Atribuicio de Docentes, Balanceamento de
Carga Didatica.

MH — Metaheuristicas, OD - Otimizac¢io Discreta

ABSTRACT
This work proposes a tool based on the Tabu Search metaheuristic to optimize faculty

allocation at SME of ICMC-USP. The solution was developed with a modular architecture, composed
of independent blocks for neighborhood generation, evaluation, tabu list verification, and incumbent
solution updating, facilitating maintenance and extensibility. Tests conducted with real data from
two semesters allowed for the calibration of penalties applied to violations of soft constraints and the
adjustment of operational parameters, such as the tabu list size and the maximum number of iterations.
The results demonstrated significant improvements in the distribution of teaching workload and
greater adherence to institutional constraints. The tool integrates automated optimization processes
with a manual validation stage, ensuring flexibility and efficiency in the allocation process, with the
potential to support decision-making in complex academic contexts.

KEYWORDS. Tabu Search, Faculty Assignment Problem, Teaching Load Balancing.

MH — Metaheuristics, OD — Discrete Optimization
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1. Introducio

A atribuic@o de docentes a turmas em instituicdes de ensino superior ¢ um problema de
otimizag@o combinatdria conhecido como Faculty Assignment Problem (FAP) [Moreira e Costa,
2023]. O objetivo € encontrar, dentre as diversas configuracdes possiveis, a que melhor satisfaca
um conjunto de restri¢cdes e maximize critérios como as preferéncias dos professores e o equilibrio
da carga horéria. A resolu¢do do FAP exige a consideracdo simultinea de disponibilidade docente,
preferéncias individuais, normas institucionais e demandas curriculares.

Trata-se de um problema NP-dificil [Khorbotly e White, 2024], o que significa que ndo
existem algoritmos de tempo polinomial capazes de encontrar a solu¢do Gtima para todas as suas
instancias [Schaerf, 1999]. O crescimento exponencial do espaco de busca com o aumento do
problema inviabiliza o uso de métodos exatos — como programagao inteira ou enumeracio completa
—, especialmente em cendrios com multiplos critérios e restricdes.

No Departamento de Matemaética Aplicada e Estatistica (SME) do Instituto de Ciéncias
Matemadticas e de Computagao (ICMC) da Universidade de Sao Paulo (USP), este processo tradicio-
nalmente era realizado de forma manual ou semiautomética, com apoio de planilhas e formulérios,
exigindo alto esforco da comissdo responsdvel e estando sujeito a inconsisténcias e retrabalho. Com
0 aumento da carga administrativa e da complexidade curricular, tornou-se essencial a ado¢ado de
ferramentas que otimizem este processo, assegurando eficicia e equidade nas atribuicdes.

Para solucionar o problema no contexto do SME, este trabalho propde a aplicacdo da
metaheuristica Busca Tabu, considerando as particularidades da instituicdo. Uma contribui¢do
central do modelo € a incorporacdo de saldos, que representam o histérico de carga de trabalho de
cada docente em semestres anteriores e servem como critério para equilibrar a distribuicdo de turmas
ao longo do tempo. Assim, o algoritmo tende a alocar mais turmas para docentes com saldo negativo
(aqueles que lecionaram menos que o esperado), fomentando o reequilibrio da carga de trabalho. Em
contrapartida, professores com saldo positivo recebem menos turmas e sdo direcionados aquelas de
maior interesse.

O processo tem inicio com a coleta de preferéncias via formuldrios digitais preenchidos
pelos proprios docentes. Estas informacdes, anteriormente utilizadas apenas como apoio a alocagio
manual, agora alimentam diretamente o modelo de otimizacdo. A solucdo obtida busca respeitar
restricdes como a obrigatoriedade de alocar todas as turmas, evitar conflitos de hordrio e conside-
rar apenas preferéncias explicitamente registradas, alinhando as demandas institucionais com os
interesses dos docentes.

Apbs a geragdo automadtica das atribuicdes, realiza-se uma etapa de validacdo manual que
permite ajustes em situagdes excepcionais. O fluxo completo, incluindo tanto as etapas automatizadas
quanto os momentos de interven¢do da comissdo, estd representado na Figura 1. A integragdo entre
automacao e intervencdo humana € amplamente recomendada na literatura, uma vez que o problema
incorpora aspectos qualitativos e subjetivos que nem sempre sdo passiveis de formalizagdo compu-
tacional. Além disso, a natureza combinatdria da tarefa e a diversidade de critérios institucionais
frequentemente exigem decisdes estratégicas que se beneficiam do julgamento humano [Schaerf,
1999].

Dessa forma, este trabalho se posiciona com uma dupla contribuicéo: (i) uma contribuicéo
de engenharia, ao entregar uma solucao de software modular e robusta para um problema admi-
nistrativo real e complexo; e (ii) uma contribuicao cientifica inicial, ao formalizar este problema
no contexto de uma institui¢do real e estabelecer uma solucdo base, abrindo portas para futuras
pesquisas e comparacdes metodoldgicas neste cendrio.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta os trabalhos relaciona-
dos; a Secdo 3 descreve a metaheuristica Busca Tabu e contextualiza o problema no SME; a Secao 4
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Figura 1: Fluxo do processo de atribuicéio de docentes no SME - ICMC, incluindo etapas automadticas e

manuais.

detalha a metodologia de implementacdo; a Secdo 5 discute os experimentos e seus resultados; e, por
fim, a Se¢do 6 apresenta as conclusdes e trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

A literatura recente apresenta diversas abordagens computacionais para a alocagao de
recursos académicos. Anthony e Mueller [2024] propdem uma ferramenta web de cédigo aberto
que, embora focada na gerac@o de hordrios, utiliza programacao inteira (via PyGLPK) para validar
alteragdes e planejam expandir seu escopo para a atribuicao de docentes. A interface simplificada do
sistema visa ampliar a participac@o de diferentes stakeholders, oferecendo feedback imediato sobre a
consisténcia das solugdes.

No estudo de Khorbotly e White [2024], o FAP € tratado via programacao linear (PL) em
uma ferramenta web alimentada por planilhas. O objetivo é maximizar a correspondéncia entre
as disciplinas e as preferéncias dos docentes, respeitando a carga hordria e garantindo a cobertura
completa das turmas. A solu¢do promove transparéncia e auxilia na gestdo estratégica de pessoal,
permitindo também ajustes manuais.

De forma similar a nossa abordagem, o sistema HORARIS [Valdes et al., 2002] utiliza
Busca Tabu como nicleo para a geracdo de hordrios académicos. Sua arquitetura € estruturada
em trés fases (construcdo, melhoria e refinamento) e se destaca pela alta configurabilidade e pela
interacdo continua com o usudrio.

Embora esses estudos demonstrem a relevincia de sistemas de apoio a gestdo académica,
este trabalho se diferencia por duas contribui¢des principais. A primeira é a adaptacdo da metaheuris-
tica Busca Tabu as particularidades institucionais do FAP no SME, incorporando regras de negécio
especificas, como o sistema de saldos de carga hordria para garantir equidade de longo prazo. Em
segundo lugar, enquanto sistemas como o HORARIS oferecem configurabilidade, nossa solugdo
avancga ao apresentar uma arquitetura modular e extensivel. Essa flexibilidade permite a configuragado
dindmica de pardmetros do algoritmo — como pesos de penalizacdes, defini¢do de restrigdes rigidas
ou flexiveis, e selecdo de critérios de parada e estratégias de vizinhanga —, além de ter sido projetada
para a facil adi¢do de novos mecanismos de busca, constituindo uma base robusta e adaptavel para
diferentes contextos do FAP.

3. Busca Tabu

A estratégia de otimizacdo deste trabalho fundamenta-se na Busca Tabu, especificamente
na abordagem First Level Tabu Search Procedure [Glover e Laguna, 1997]. A escolha desta versao foi
motivada por seu comprovado equilibrio entre simplicidade e eficicia na fuga de minimos locais. Sua
estrutura conceitual robusta e compreensivel a torna particularmente adequada para implementacdes
praticas. Além disso, sua implementacao autocontida alinhou-se ao objetivo de desenvolver uma
ferramenta web leve e de facil implantacdo, sem a dependéncia de solvers de otimizacdo externos ou
que exigiriam um backend dedicado.
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Memoéria de Curto Prazo
O principal componente da memdria de curto prazo € a Lista Tabu, que armazena as 1lti-

mas solucdes visitadas para impedir o retorno imediato a elas e, assim, evitar ciclos. Diferentemente
de implementa¢des que memorizam movimentos especificos, nosso modelo armazena solucdes
completas em uma estrutura FIFO (First In, First Out) de tamanho configuravel.

Nessa abordagem, o conceito de Tabu Tenure — o periodo em que uma solucdo é conside-
rada tabu — é controlado implicitamente pelo tamanho da lista (fabu size). Uma solucdo permanece
na lista e, portanto, "tabu", até ser naturalmente removida pela politica FIFO. Consequentemente, o
tenure de uma solucdo € efetivamente igual ao tamanho da lista.

Geracao de Vizinhanca

A geracdo de vizinhangas produz novas solu¢des candidatas a partir da modificagdo da
solucdo corrente. Esse processo se d4 pela aplicacdo de trés operadores bésicos: adi¢ao, remocao
ou troca de atribuigdes. A solugdo inicial pode estar vazia ou conter alocagdes pré-definidas pelo
usudrio. A cada iteracfo, a vizinhanga é gerada a partir da melhor solucdo encontrada na iteracao
anterior, promovendo uma busca progressiva.

O modelo manipula os seguintes componentes: o conjunto de docentes D = {Dq,...,D,},
o conjunto de turmas 7" = {71, ..., T, }, os hordrios associados a cada turma H = {Hy, ..., H,,},
e os saldos de carga hordria de cada docente S = {S1,..., S, }.

Trés matrizes auxiliares sdo utilizadas: a de preferéncias P = {p; ;}, que armazena a
prioridade do docente i pela turma j; a de atribuicdes X = {z; ;}, que indica com valor 1 se o
docente ¢ estd alocado a turma j; e a de travamento F' = {f; ; }, que fixa atribui¢des que ndo podem
ser alteradas.

Durante a geragéo de vizinhos, apenas movimentos que respeitam duas restri¢oes rigidas
sdo considerados validos. Primeiramente, um docente ¢ s6 pode ser alocado a uma turma j se tiver
manifestado interesse prévio (p; ; > 0). Em segundo lugar, atribui¢des travadas (f; ; = 1) ndo
podem ser modificadas.

Avaliacao da Solucio

Cada solugdo candidata é avaliada por uma fun¢ao mérito, que o algoritmo busca maxi-
mizar. Essa fun¢do quantifica a qualidade de uma atribuicdo a partir de dois componentes: um custo,
que reflete o alinhamento com as preferéncias docentes, e um conjunto de penalizacoes, aplicadas
quando restri¢des flexiveis sdo violadas. Essa abordagem permite que o algoritmo explore solu-
cdes temporariamente invidveis (penalizadas) para escapar de minimos locais e alcancar resultados
globalmente superiores.

O custo da solugio € calculado com base nas preferéncias p; ;. Como a otimizag@o visa
maximizacdo, as prioridades sdo invertidas para que as preferéncias mais altas (valores menores)
resultem em maiores ganhos. Para isso, define-se Py,x = max(P) + 1. O custo total é dado por:

Custo = E E K T4 (Pmax _pi,j) ,
jeT ieD

onde K é um fator de ponderacao.

As penalizagdes, por sua vez, sdo subtraidas do custo e incidem sobre trés tipos de
violagdes:
Penalizacio 1: Conflito de Horarios

A primeira penalizacdo trata da aloca¢do de um mesmo docente a turmas com horarios

conflitantes. Sendo X; o conjunto de turmas atribuidas ao docente ¢, a penalizagdo é calculada como:

Peny = Z Z Z Ko x;j xi 0(Hj, Hy),

i€D jEX; keX;,
k>j
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onde K € o fator de penalizacdo e §(H;, Hy,) é uma fungdo que retorna 1 se os hordrios das turmas
J e k se sobrepdem, e 0 caso contrério.

Embora essa restricdo seja, em muitos contextos, classificada como rigida, no cendrio do
SME ela foi tratada como flexivel. Isso se deve a situagdes institucionais em que, apesar de turmas
distintas constarem separadamente no planejamento académico, por pertencerem a diferentes cursos
ou grades curriculares, elas sdo efetivamente ministradas em conjunto, no mesmo hordrio e local.
Dessa forma, conflitos aparentes no papel podem nao representar problemas praticos, o que justifica
o tratamento mais permissivo por meio de penalizacao.

Penalizacio 2: Turmas sem Docente

Para garantir que todas as disciplinas sejam cobertas, uma penalizacdo € aplicada a cada
turma que permanece sem docente. Utilizando a fung@o indicadora 1.y, que retorna 1 se a condigo
em seu subscrito € verdadeira e 0 caso contrdrio, a penalizagdo é:

Peny = 3 Ky 1y, =0
JjeET

onde a condi¢do ) ;. , z; ; = 0 identifica que a turma j ndo possui nenhum docente atribuido. K3 é
o fator de penalizagao.

Penalizacio 3: Desequilibrio da Carga de Trabalho

A terceira penalizagdo incentiva a distribuicao equilibrada do trabalho com base no saldo
(S;) de cada docente. Ela atua em duas frentes: penaliza a sobrecarga (docente com muitas turmas)
e a ociosidade (docente sem turmas), com pesos modulados pelo saldo histérico. A férmula é:

PCHS = Z K4 (12j€T xi7j>2 f(Sl) + IZjGT Z’i,j<1 g(sl)> )
€D
onde as fungdes indicadoras detectam sobrecarga (> 2 turmas) e ociosidade (< 1 turma). As funcdes
adaptativas f(S;) e g(S;) ajustam a intensidade da penalizacéo:

0.75, seS; < —1.0 0.75, seS; > 1.0
f(Si) = 9(Si) =

1.0,  caso contrario 1.0,  caso contrario

A fungdo f(S;) reduz a penalizag@o por sobrecarga se o docente possue um saldo devedor (S; <
—1.0), enquanto g(.S;) reduz a penaliza¢@o por ociosidade se o docente ja havia trabalhado acima da
média (S; > 1.0), promovendo uma distribuicio mais justa ao longo do tempo.

E importante notar que, embora implementada como um componente de uma funcio
de mérito mono-objetivo, a penalizacdo associada aos saldos atua como um instrumento para
um critério de equidade de longo prazo [Donahue e Kleinberg, 2020]. Essa abordagem traduz
uma meta conceitualmente multi-critério [Miettinen, 1999] — maximizar as preferéncias atuais e,
simultaneamente, garantir a justi¢a na distribuicao de carga ao longo do tempo — em um tnico
objetivo quantificdvel, alinhando-se aos principios de fairness-aware optimization [Mehrabi et al.,
2021] de maneira pragmaética e computacionalmente eficiente para o escopo deste trabalho.
Solucdo Incumbente

Para garantir que a melhor solug@o encontrada durante todo o processo ndo seja perdida,
o0 algoritmo mantém uma solu¢ao incumbente. Ela representa a melhor solugido (com o maior valor
na fun¢do mérito) identificada até o momento atual da busca. Ao final de cada iteragdo, a melhor
solucdo vizinha (que nfo seja tabu ou que satisfaca um critério de aspiragdo) € comparada com a
incumbente. Caso sua avaliag@o seja superior, ela se torna a nova solug@o incumbente. Ao término
da execucdo, € esta solugcdo que é retornada como o resultado final da otimizacao.
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Critérios de Aspiraciao

O critério de aspiragdo permite que uma solucdo, mesmo que esteja na lista tabu, seja
selecionada sob certas condi¢gdes excepcionais. No entanto, na presente implementacio, a aplicacio
do critério padrdo — conhecido como aspiragdo por objetivo [Glover e Laguna, 1997] — se mostra
redundante ou contraproducente devido a estratégia de armazenar solu¢des completas na lista tabu,
em vez de movimentos.

A principal interpretacdo deste critério sugere quebrar o tabu se uma solu¢do candidata for
melhor que a solugdo incumbente. No nosso modelo, essa situacido € uma impossibilidade l6gica:
como a incumbente ja é, por definicdo, a melhor solu¢do encontrada até a iterago atual, uma solugéo
visitada anteriormente (e, portanto, tabu) ndo pode superd-la. Uma interpretagdo alternativa —
permitir a quebra do tabu se um vizinho tiver avaliacio superior a da solu¢io que o gerou (a solugéo
da iteracdo anterior) — também foi descartada. O risco desta abordagem € a criacdo de ciclos curtos:
se o algoritmo faz um movimento ndo-excelente de uma solugdo S 4 para uma soluc¢do Sp de menor
qualidade, S 4 se torna tabu. No passo seguinte, o critério de aspiragdo permitiria o retorno imediato
a 54, ja que sua avalia¢do € superior a de Sp. Uma vez de volta a S 4, como o processo de geracdo de
vizinhanca € deterministico, o algoritmo inevitavelmente repetiria 0 mesmo passo para Sp, ficando
preso no laco S4 — Sp — S 4. Por essas razdes, embora o mecanismo de aspiracio esteja previsto
na arquitetura, ele ndo € utilizado ativamente na estratégia de busca atual.

Critérios de Parada
A execucdo da Busca Tabu € encerrada por um de dois critérios. O primeiro € um nimero

maximo de iteragdes, previamente configurado pelo usudrio. O segundo € a interrup¢do manual por
meio da interface do sistema. Neste caso, para garantir a consisténcia do resultado, o algoritmo
ndo para abruptamente; ele conclui a itera¢fo corrente (incluindo geracdo, avaliacdo e possivel
atualizacdo da incumbente) antes de finalizar a execugao.
4. Metodologia de Implementacao

A l6gica da Busca Tabu foi implementada seguindo um fluxo de execugao dividido em seis
etapas principais: gerag¢do da vizinhanca, avaliacdo dos vizinhos, verificacdo da lista tabu, selecdo do
melhor vizinho, atualizag¢do da solug@o incumbente e verificagdo dos critérios de parada.

Para traduzir este fluxo em um sistema robusto e flexivel, a arquitetura foi projetada com
foco em modularidade e extensibilidade. O principio fundamental é que cada bloco funcional opera
como um médulo independente que interage apenas por meio de interfaces bem definidas (entradas e
saidas), sem depender do funcionamento interno dos demais. Para gerenciar a complexidade e evitar
o uso de varidveis globais ou o repasse excessivo de parametros, foram criadas abstracdes especificas
para os principais componentes configurdveis do algoritmo.

Cada um desses componentes implementa uma interface padronizada. As Restri¢coes
(1), por exemplo, sdo classificadas como rigidas (verificando a viabilidade de um movimento) ou
flexiveis (calculando penalizagdes) e devem expor os métodos apropriados para cada caso (hard ()
e soft ()). Os componentes de Movimento (2) sio responsdveis exclusivamente por gerar vizinhos
a partir de uma solugdo base, via método generate ().

De forma analoga, os Critérios de Aspiracao (3) implementam um método fulfills ()
para determinar se um vizinho tabu pode ser aceito, enquanto os Critérios de Parada (4) utilizam
um método stop () para sinalizar o fim da execugdo. A prépria Lista Tabu (5) foi abstraida para
permitir diferentes estratégias de armazenamento (como solugdes completas ou movimentos) por
meio de uma interface comum que exige os métodos has (), add () e remove ().

A Figura 2 ilustra essa arquitetura por meio de um diagrama de classes. A figura evidencia
a modularidade empregada e destaca a classe central TabuSearch, que orquestra a interacao entre
os diversos componentes configurdveis, encapsulando a légica principal da busca.
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TabuSearch
) = 1

+ tabulist: Tabulist
+ name: string 1 \l/

+ neighborhoodPipe: Map<string, Neighborhood! i k>—

g pe: Map 9
+ deseription: string
%}‘4 stopPipe: Map<string, StopCriteria> (5) Tabulist

+ stop(): boolean 1

+ ints: fhard: Map<string, Constraint>, soft: Mapdstring, Constraint>} +itens: T

———<{'+ aspirationPipe: Map<string, Aspirati

+ has(vizinho: Vizinho): boolean

Q) : + generateNeighborhood(): Vizinho]

+ remove(vizinho: Vizinho): T

+ name: string

+ evaluateNeighbors(vizinhanca: Vizinhol): Vizinhol] © eddrnos Vb
+ description: string

+ verifyTabu(vizinhanca: Vizinho[1): Vizinho[]
+ isHard: boolean
+ findBs lution(vizink Vizinho[ ], i number): Vizinho

+ penalty: number

+ run(): Vizinho
+ s0ft2(): number

+ stop(iteracoes: number): boolean
+ hard?(): boolean )

+ name: string

+ description: string

> + generate(): Vizinho[]

+ name: string

+ description: string

+ Fulfills(): boolean

Figura 2: Diagrama de classes da arquitetura do sistema, com destaque para a classe TabuSearch e suas

associa¢des com os componentes configuraveis do algoritmo.

5. Experimentos e Resultados
Como discutido, a ferramenta foi desenvolvida para otimizar a alocacdo docente em um

cendrio institucional real. Contudo, devido a indisponibilidade de dados histéricos de preferéncias
docentes anteriores ao segundo semestre de 2024, os experimentos foram conduzidos nos dois tinicos
conjuntos de dados disponiveis: o segundo semestre de 2024 e o primeiro de 2025. Embora este
escopo limitado de instancias restrinja uma andlise estatistica aprofundada, ele oferece uma validagao
de alta fidelidade do modelo em cendrios de aplicacdo auténticos.

Os dois cendrios diferenciam-se principalmente pela quantidade de turmas, uma vez que
os semestres impares historicamente concentram uma oferta maior. Ambos os conjuntos refletem a
complexidade do ambiente real, incluindo inconsisténcias nos dados, como o nao preenchimento do
formuldrio de preferéncias por parte de alguns docentes. No cendrio do segundo semestre de 2024
(Cendrio 1), apenas um docente ndo registrou suas preferéncias, enquanto no primeiro semestre de
2025 (Cendrio 2), esse nimero aumentou para seis.

Em termos de escala, o Cendrio 1 compreende 48 turmas e 36 docentes elegiveis, com
Prax = 14. O Cendrio 2, por sua vez, abrange 59 turmas e 37 docentes, com Py,x = 13. Em ambos
0s casos, ndo havia atribuicdes pré-fixadas (travas).

Valores das Penalizacoes

A defini¢ao dos valores dos multiplicadores da fung@o objetivo (K;) foi realizada de forma
empirica, buscando refletir a importancia relativa de cada restri¢do flexivel. Adotou-se o multiplicador
do custo principal (preferéncias), K1 = 103, como valor de referéncia. A sobreposicio de hordrios,
considerada a violacdo mais critica, recebeu o maior peso, K> = 10°. As penalizacdes por auséncia
de docente em turmas e por desequilibrio na carga de trabalho foram definidas, respectivamente,
com K3 = 10% e K; = 103. Tal parametrizacio visou direcionar a busca de forma eficaz, sem
comprometer excessivamente a diversidade das solucdes exploradas.

Ambiente de Teste
O algoritmo foi implementado em TypeScript (v5.8.3) e executado sobre Node.js (v20.17.0).
A interface gréfica para interacao e visualizagcdo dos resultados foi desenvolvida com o framework
Next.js (v14.2.28).
As execugdes foram realizadas em um computador pessoal com processador AMD Ryzen 5
7535HS e 16 GB de memoéria RAM, sob o sistema operacional Windows 10, a partir do navegador
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Opera GX. Ainda que ndo represente um servidor dedicado, este ambiente mostrou-se suficiente para
avaliar o desempenho e a viabilidade da ferramenta em condi¢des andlogas as de uso real.

Resultados Obtidos

Com os valores de penalizagdo definidos inicialmente, o algoritmo foi executado por
300 iteracdes com uma lista tabu de tamanho 25. Nos resultados, observou-se que as restri¢des
flexiveis foram violadas com uma frequéncia acima da esperada. Embora ja se previssem violacdes
na restri¢do de carga de trabalho (devido aos docentes que ndo preencheram o formulério), também
ocorreram violagdes na alocacdo de turmas, com algumas ficando sem nenhum docente atribuido.
Apesar destas falhas, a maior parte das atribui¢des concentrou-se em preferéncias de alto valor,
conforme ilustra a Figura 3.

Cenério 1 Cenério 2

=
'

18

Quantidade de Atribuiges
Quantidade de Atribuigdes

0= 0 0 0 0 0 0 0 0 0=~ 0
0

»o
o
o

Nivel de Prioridade Nivel de Prioridade

Figura 3: Distribuicdo da quantidade de atribui¢des por prioridade na configuragdo inicial: Cendrio 1
(esquerda) e Cendrio 2 (direita).

Em ndmeros, o Cendrio 1 registrou uma turma sem docente e trés violacdes de carga de
trabalho (um docente sobrecarregado e dois sem atribui¢do). O Cendrio 2 apresentou um quadro
mais critico: duas turmas sem docentes e dez violagdes de carga, sendo seis docentes sem atribui¢c@o
(um nimero ja esperado) e quatro com sobrecarga. A quantidade de professores sobrecarregados,
especialmente no Cendrio 2, indicou a necessidade de ajustes nos pesos das penalizagdes.

Refinamento dos Parametros da Busca
Com base no diagndstico inicial, foram realizadas modificacdes nos pardmetros para me-

lhorar a qualidade da solucio, entendida aqui como a capacidade de satisfazer tanto as preferéncias
docentes quanto as necessidades institucionais. Primeiramente, os valores das penaliza¢des foram
ajustados: o peso para turmas sem docente (K3) foi aumentado para 10, e o da carga de trabalho
(K4) para 104, reforcando a importancia dessas restricdes. O multiplicador para conflito de hordrios
(K3) foi mantido em 10°, pois j4 apresentava desempenho satisfatério.

Uma segunda andlise revelou que a busca estagnava prematuramente. No Cendrio 1, a
partir da iteragdo 63, e no Cendrio 2, a partir da 104, os melhores vizinhos encontrados passaram a
ter avaliacOes idénticas. Uma inspec¢do ao final da execug¢@o mostrou um grande niimero de vizinhos
com o mesmo valor da solugdo incumbente (71 no Cenério 1 e 100 no Cendrio 2). Esse platd de
solucdes de mesma qualidade indicava que a lista tabu de tamanho 25 era insuficiente para forgar a
diversificacdo da busca. Diante disso, seu tamanho foi ampliado para 400.
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Como consequéncia, o nimero maximo de iteracdes, antes fixado em 300, mostrou-se
inadequado para explorar o espaco de busca. Para garantir que o algoritmo tivesse tempo suficiente
para escapar de 6timos locais e explorar novas regides, o limite foi ajustado para 1500 iteracdes.

Analise dos Resultados Finais

O novo conjunto de configuragdes impactou positivamente a qualidade das solugdes.
No Cenirio 1, o total de violagdes foi reduzido de quatro para apenas uma (o docente que ja era
esperado ndo ser alocado). No Cendrio 2, as violagdes cairam de doze para sete (os seis docentes
sem formuldrio e apenas um com sobrecarga). Embora o Cendrio 2 ainda apresente uma sobrecarga
pontual, a melhoria € evidente, reduzindo de quatro docentes sobrecarregados para um e equilibrando
melhor a distribui¢do geral.

No que diz respeito a distribuicdo por prioridade, os cendrios apresentaram rebalancea-
mentos distintos. No Cenario 1, a otimizagdo promoveu ajustes sutis, com uma leve redugdo nas
atribuicdes de mais alta prioridade (prioridade 1 de 16 para 14, e prioridade 2 de 12 para 11). Essa
diminuicdo foi compensada por um fortalecimento nas faixas intermedidrias, com destaque para
a prioridade 3, que aumentou de 5 para 7 alocagdes. Essa movimentagdo sugere que o algoritmo
realizou trocas pontuais, sacrificando um pequeno volume de alocacdes de topo por uma maior
diversidade, resultando no aumento da qualidade.

Em contrapartida, o Cendrio 2 exibiu mudangas mais expressivas. Houve uma redugdo
acentuada nas faixas de maior preferéncia, com a prioridade 1 caindo de 18 para 15 atribuicdes e a
prioridade 3 diminuindo de 10 para 7. Enquanto faixas intermedidrias como a prioridade 7 (de 3 para
5) e a 8 (de 0 para 2) tiveram aumentos, o ajuste mais significativo ocorreu na extremidade inferior
da escala, com a prioridade 10 saltando de 1 para 6 alocagdes. Este comportamento indica que,
para este cendrio mais complexo, a busca por uma solucio globalmente melhor exigiu um sacrificio
considerdvel nas preferéncias mais altas.

As alteracdes descritas podem ser observadas na Figura 4. As linhas interpoladas indicam
os resultados obtidos com as configuragdes iniciais, permitindo uma comparagéo visual direta.

Cenario 1 Cenario 2
—e- Configuragdes antigas ~ mmm Novas configuragdes —e- Configuragdes antigas ~ Wmm Novas configuragdes

15 \

0~
\10
0 [ )

12 13 14
vael de Pnondade vael de Prlondade

0=

Quantidade de Atribuigoes
Quantidade de Atribuigoes

Figura 4: Distribuicdo da quantidade de atribui¢des por prioridade apds o refinamento dos pardmetros. A
interpolagdo sobreposta indica os resultados da configuracéo inicial para comparagao.

Em sintese, os resultados demonstram que o refinamento iterativo dos parametros foi eficaz
para melhorar a qualidade das solucdes, especialmente na distribui¢do da carga docente. Mesmo que
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o Cendrio 2 ainda apresente desafios, os avancos significativos reforcam a viabilidade da ferramenta
para apoiar processos reais de atribui¢do, a0 mesmo tempo em que evidenciam oportunidades para
refinar ainda mais os mecanismos de otimizacao.

6. Conclusido

Este trabalho apresentou o desenvolvimento e a aplicagdo de uma ferramenta baseada na
metaheuristica Busca Tabu para otimizar a atribui¢do de docentes no SME. A solucdo buscou alinhar
as preferéncias dos docentes as necessidades institucionais por meio de uma fun¢do mérito que
equilibra restrigdes rigidas e flexiveis. Os experimentos em cendrios reais demonstraram a eficicia
e a adaptabilidade da abordagem, que, apds a calibracdo de seus pardmetros, foi capaz de gerar
solucdes de alta qualidade, mais equilibradas e com menos violagdes. O sucesso desta aplicagdo
pratica ndo apenas resolve um problema critico para o departamento, mas também estabelece um
baseline, abrindo oportunidades para futuras pesquisas em otimizagao neste cendrio institucional.

Apesar dos resultados promissores, o estudo revelou oportunidades para avancos futuros.
Uma frente promissora € a incorporagdo de estocasticidade na geracdo de vizinhanca para aumentar
a diversificacdo da busca, seja pela modificagdo de um niimero aleatdrio de atribuicdes, seja pela
perturbacdo da solugdo base. Outra melhoria seria a implementacdo de uma lista tabu dinamica,
motivada pela observagdo de que muitos vizinhos possuiam avaliagdes idénticas, indicando uma
oportunidade para refinar a exploragdo do espago de busca. Uma terceira vertente, aprofundando a
discussao sobre equidade, seria explorar formulagdes alternativas ao modelo mono-objetivo. Isso
incluiria tratar o problema como explicitamente multi-objetivo, buscando a fronteira de Pareto entre
a satisfagdo docente e a equidade de carga [Miettinen, 1999], ou impor métricas de justica como
restricdes formais, a exemplo do critério de a-fairness [Donahue e Kleinberg, 2020], em vez de
aproximaé-las por penalizacdes.

Por fim, para validar a qualidade e a robustez das solucdes de forma mais ampla, planeja-
se a criagdo de um gerador de instancias sintéticas. A disponibilidade de uma gama maior de
cendrios permitird ndo apenas testar a escalabilidade do algoritmo, mas também conduzir uma andlise
comparativa extensiva. Esta andlise incluird a implementacdo de outras metaheuristicas cldssicas
(como Simulated Annealing e Algoritmos Genéticos) e a finalizagdo da validagdo de um modelo de
Programacdo Linear Inteira, que estd em desenvolvimento. A comparacdo com um método exato
serd fundamental para avaliar tanto a proximidade da solug¢do da Busca Tabu ao 6timo quanto sua
eficiéncia computacional.

O coédigo-fonte da ferramenta, bem como as instincias utilizadas, estdo publicamente
disponiveis no repositério GitHub: InvOptLab/distribuidor—-de—carga. A plataforma
pode ser acessada em: https://distribuidor—-de-carga.vercel.app.
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