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Abstract. Allocating students to public schools requires balancing preferences,
capacity, and legal priority rules in a context of high demand and territorial ine-
quality. This article compares Gale–Shapley, Multiple Queues, and an Adapted
Constructive Heuristic through simulations with georeferenced synthetic data
(zones A/B/C), up to 70,000 students, and three preferences per student. We
assess runtime, preference fulfillment, the distribution by choice rank, and vul-
nerable students’ access to high-quality schools (Zone A) under equal weights
and a pro-equity policy. Results show higher first-choice assignment under Mul-
tiple Queues, while Gale–Shapley preserves stability, and the pro-equity policy
increases access to Zone A with diminishing gains in saturated scenarios.

Resumo. Alocar estudantes em escolas públicas exige conciliar preferências,
capacidade e prioridades legais em um contexto de alta demanda e desigual-
dades territoriais. Este artigo compara Gale–Shapley, Filas Múltiplas e uma
Heurı́stica Construtiva Adaptada por meio de simulações com dados sintéticos
georreferenciados (zonas A/B/C), até 70.000 estudantes e três preferências por
aluno. Avaliam-se o tempo de execução, o atendimento às preferências, a
distribuição por posição de escolha e o acesso de vulneráveis a escolas de
alta qualidade (Zona A), com pesos iguais e polı́tica pró-equidade. Os re-
sultados mostram maior alocação na 1ª opção com Filas Múltiplas, enquanto
Gale–Shapley preserva a estabilidade e a pró-equidade amplia o acesso à Zona
A com ganhos decrescentes em cenários saturados.

1. Introdução
A alocação de estudantes nas escolas da rede pública de ensino é um dos desafios mais
complexos e de maior impacto na gestão educacional contemporânea. Conhecido como
Problema de Alocação de Alunos (PAA), ele transcende a simples logı́stica de preenchi-
mento de vagas, situando-se na interseção de polı́ticas públicas de equidade, planejamento
urbano e otimização de recursos [Bouzarth et al. 2018]. Anualmente, gestores públicos
em âmbitos municipais e estaduais enfrentam a tarefa de distribuir centenas de milha-
res de alunos, buscando equilibrar múltiplos objetivos muitas vezes conflitantes, como
a capacidade fı́sica das escolas, as preferências de alunos e suas famı́lias, os custos de
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transporte e, fundamentalmente, os critérios de prioridade estabelecidos por lei, a fim de
garantir o acesso justo à educação [Vianna et al. 2023].

O PAA é, fundamentalmente, um problema de otimização combinatória multiob-
jetivo pertencente à classe de complexidade NP-difı́cil [Vianna et al. 2023]. Por um lado,
há a necessidade de respeitar as preferências das famı́lias, que buscam escolas com me-
lhor reputação acadêmica, infraestrutura adequada ou maior segurança. Por outro lado,
existem restrições operacionais severas, como o limite de alunos por sala de aula e a
necessidade de minimizar os custos com transporte escolar, o que favorece a alocação ba-
seada na proximidade geográfica (georreferenciamento). Adicionalmente, legislações na-
cionais, como o Estatuto da Criança e do Adolescente (ECA) no Brasil, impõem critérios
de prioridade que devem ser estritamente observados, tais como a garantia de vaga para
estudantes com deficiência e a preferência a irmãos na mesma unidade escolar.

A literatura acadêmica tem abordado o PAA por meio de diversas lentes me-
todológicas, o que reflete a interdisciplinaridade do problema. Uma vertente consoli-
dada, oriunda da Pesquisa Operacional, modela o PAA como variante do Problema de
Localização de Instalações, especificamente o problema das p-medianas, visando mini-
mizar a distância total percorrida pela população estudantil [Alifi et al. 2017]. Outra ver-
tente, fundamentada na Teoria dos Jogos e no Desenho de Mecanismos (Market Design),
prioriza propriedades econômicas como a estabilidade do pareamento e a resistência à
manipulação estratégica. Nesta categoria, o algoritmo de Aceitação Diferida (Deferred
Acceptance) de Gale e Shapley (GS) tornou-se uma referência teórica por oferecer propri-
edades formais, como estabilidade e resistência à manipulação, garantindo que nenhum
estudante perca uma vaga para outro com menor prioridade em uma escola que ambos
preferem [Neto et al. 2022].

Apesar do avanço dessas técnicas e da riqueza de abordagens, há poucos estudos
comparativos que analisem, sob as mesmas condições de dados e restrições, o desem-
penho de diferentes classes de algoritmos no PAA [Abdulkadiroğlu and Sönmez 2003,
Pathak and Sönmez 2013, Vianna et al. 2023]. Essa lacuna é relevante, pois a esco-
lha do método de alocação impacta diretamente indicadores de qualidade e justiça
do processo, como a taxa de alocação na primeira opção, a distribuição equi-
librada de vagas e a transparência dos critérios de prioridade [Hafalir et al. 2013,
Abdulkadiroğlu and Sönmez 2003]. Diante desse cenário, este trabalho tem como ob-
jetivo principal realizar uma análise comparativa de três algoritmos de alocação de estu-
dantes sob diferentes polı́ticas de priorização:

• Gale–Shapley (one-to-many adaptado por score), representando métodos basea-
dos em preferências e estabilidade;

• Filas Múltiplas, refletindo mecanismos administrativos com ordenação por priori-
dade [Abdulkadiroğlu et al. 2005];

• Heurı́stica Construtiva Adaptada (inspirada em [Vianna et al. 2023]), que com-
bina prioridade e satisfação em um processo de alocação escalável.

Ao comparar mecanismos de alocação sob polı́ticas distintas em cenários realistas
e congestionados, este trabalho fornece evidências quantitativas e um desenho experimen-
tal reprodutı́vel para analisar trade-offs entre satisfação, aderência a prioridades e acesso
de grupos vulneráveis a escolas de maior qualidade. Dessa forma, os resultados podem
apoiar tanto o aprimoramento de plataformas de matrı́cula quanto a avaliação de regras
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de negócio e polı́ticas públicas, contribuindo para decisões mais informadas sobre como
transformar critérios normativos em rotinas computacionais auditáveis e escaláveis. As-
sim, este artigo contribui para a comunidade de Informática na Educação com insumos
que podem ter impacto direto nas polı́ticas públicas educacionais ao aplicar métodos com-
putacionais bem estabelecidos na análise do PAA.

2. Trabalhos Relacionados
A complexidade do PAA reside na necessidade de conciliar a eficiência no uso dos re-
cursos públicos (vagas e transporte) com a equidade no acesso e com a satisfação das
famı́lias. A literatura deste contexto pode ser segmentada em três grandes eixos: modelos
de otimização exata focados em localização, abordagens de teoria dos jogos focadas em
estabilidade, e métodos heurı́sticos focados em escalabilidade prática.

2.1. Otimização de Localização e Modelos Exatos

Uma abordagem clássica trata o PAA como uma extensão do problema de transporte ou
de localização de instalações. O objetivo central é, frequentemente, a minimização da
distância total percorrida pelos estudantes, assumindo que a proximidade é o principal
proxy para o bem-estar e a eficiência de custos. [Alifi et al. 2017], por exemplo, aplica-
ram o modelo de p-medianas na cidade de Bandung, na Indonésia, utilizando Sistemas de
Informação Geográfica (SIG) para otimizar o zoneamento escolar. O estudo reportou uma
redução de 26,55% na distância total de deslocamento, evidenciando o potencial de eco-
nomia de recursos. Similarmente, no Brasil, [Rodrigues and Mayerle 2014] propuseram
um modelo de Programação Linear Inteira Mista (PLIM) para a rede de ensino de Ma-
naus. O modelo inovou ao considerar não apenas o transporte, mas também os custos de
abertura de novas turmas, tratando as escolas como instalações com capacidade elástica
até certo limite.

Apesar da precisão matemática, modelos exatos enfrentam severas limitações de
escalabilidade. [Mayerle et al. 2022] expandiram a formulação para incluir a alocação de
professores e salas, mas reconheceram que a complexidade computacional cresce expo-
nencialmente com o tamanho da rede, tornando a solução ótima inatingı́vel em tempo
hábil para redes estaduais de grande porte. Além disso, modelos puramente baseados em
distância frequentemente falham em capturar nuances qualitativas, como a preferência das
famı́lias por projetos pedagógicos especı́ficos ou a necessidade de manter irmãos juntos
[Cavalcanti et al. 2026].

2.2. Mecanismos de Mercado e Estabilidade

Em resposta às limitações dos modelos puramente logı́sticos, a literatura de Market De-
sign destacou a importância das preferências e da estabilidade. O algoritmo de GS, ou
Deferred Acceptance, é um dos mais importantes desta vertente. Sua propriedade fun-
damental é a estabilidade: não há par aluno-escola que prefira estar junto em detrimento
de suas respectivas alocações atuais. [Fernandes 2018] analisou o sistema de matrı́culas
de São Paulo e argumentou que a ausência de um mecanismo centralizado estável gerava
ineficiências e percepção de injustiça. A simulação demonstrou que a adoção do GS po-
deria aumentar a transparência e reduzir a troca de escolas após a matrı́cula. No entanto,
o GS não é isento de crı́ticas. Em muitos cenários reais, ele pode resultar em uma taxa
de alocação na primeira preferência inferior à de mecanismos de base (naive) como o de
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Boston (ou Immediate Acceptance), que processa as escolhas de forma gulosa e imediata.
O debate entre o mecanismo de Boston (maior satisfação imediata, mas manipulável) e
o GS (estável e à prova de estratégia, mas potencialmente menos eficiente) é central na
literatura recente [Cavalcanti et al. 2026].

[Arnosti 2023] e [Hermstrüwer 2025] exploram como a informação procedimen-
tal afeta a percepção de justiça desses algoritmos, sugerindo que, embora o GS seja teori-
camente superior, o mecanismo de Boston pode ser percebido como mais justo por leigos
devido à sua lógica de fila intuitiva. Ainda no contexto de estabilidade, [Neto et al. 2022]
propuseram o algoritmo O2MSM para a alocação de locais de prova do ENEM. Trata-
se de uma adaptação do casamento estável para um cenário one-to-many, focando na
minimização de distâncias e maximização da ocupação, demonstrando a versatilidade do
GS para além da matrı́cula escolar regular. Apesar disso, esses modelos são rı́gidos para
grandes volumes de dados, o que limita sua aplicação prática em diversos cenários reais
[Abdulkadiroğlu et al. 2005].

2.3. Heurı́sticas e Meta-heurı́sticas

Para lidar com a intratabilidade dos modelos exatos e a rigidez dos meca-
nismos de mercado em redes gigantescas, as heurı́sticas têm ganhado espaço.
[Prima and Arymurthy 2018] e [Prima and Arymurthy 2019] aplicaram Algoritmos
Genéticos e o Algoritmo Firefly para resolver o problema de localização-alocação em
Jacarta, obtendo soluções subótimas de alta qualidade com baixo custo computacional.
Estas abordagens permitem a incorporação de funções objetivo complexas e não lineares
que seriam impossı́veis em PLIM.

Também no cenário brasileiro, [Vianna et al. 2023] desenvolveram uma heurı́stica
construtiva especı́fica para a Secretaria de Educação do Rio de Janeiro (SEEDUC-RJ). A
solução prioriza a satisfação do aluno em grupos de prioridade, utilizando uma lógica
gulosa ordenada. O estudo reportou uma melhoria de 9% a 15% na alocação em pri-
meiras opções comparada ao sistema legado, com tempos de execução na ordem de
minutos para centenas de milhares de alunos. Essa classe de algoritmos, que chama-
remos de “Heurı́sticas Construtivas Adaptadas”, representa um meio-termo pragmático
[Vianna et al. 2023]: busca-se a eficiência do mecanismo de Boston, mas com salvaguar-
das de prioridade que tentam mimetizar a justiça do GS, sem o custo computacional da
estabilidade perfeita [Abdulkadiroğlu et al. 2006, Gale and Shapley 1962].

2.4. Lacuna e Questões de Pesquisa

A literatura indica que a maioria dos estudos concentra-se isoladamente em uma das di-
mensões: otimizam a logı́stica (modelos exatos), garantem estabilidade (GS) ou buscam
velocidade (heurı́sticas). Faltam estudos comparativos que coloquem essas abordagens
“frente a frente” sob as mesmas restrições e dados, especialmente avaliando como elas
reagem a polı́ticas de equidade agressivas (pesos diferenciados para vulneráveis). Este
artigo contribui ao comparar o desempenho do GS, de um mecanismo de Filas Múltiplas
e da Heurı́stica Construtiva em cenários controlados, analisando os trade-offs entre esta-
bilidade, satisfação declarada e eficiência computacional. Para isso, foram definidas as
seguintes Questões de Pesquisa (QP) que norteiam esse trabalho até seu objetivo princi-
pal:
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QUESTÃO DE PESQUISA 1 (QP1):
Qual algoritmo maximiza a alocação nas primeiras opções e minimiza a
exclusão?

QUESTÃO DE PESQUISA 2 (QP2):
Como diferentes algoritmos e pesos de prioridade impactam a entrada de
alunos vulneráveis em escolas de alta qualidade?

3. Método

Esta seção descreve o desenho experimental utilizado para avaliar o desempenho compa-
rativo dos algoritmos de alocação. A abordagem adotada é a de simulação computacio-
nal com dados sintéticos, permitindo o controle preciso das variáveis e a replicação de
cenários [Law et al. 2007].

O PAA foi modelado como a atribuição de um conjunto de estudantes S =
{s1, s2, ..., sn} a um conjunto de escolas E = {e1, e2, ..., em}, onde cada escola ej possui
uma capacidade cj . Cada estudante possui uma lista ordenada de preferências Ps (escolas
desejadas) e um vetor de atributos socioeconômicos que determinam sua prioridade. Com
base em alguns trabalhos relacionados [Abdulkadiroğlu et al. 2005, Vianna et al. 2023,
Arnosti 2023, Neto et al. 2022], foram implementados três algoritmos em Python para
resolver este problema, detalhados a seguir.

Gale-Shapley Adaptado (GS): Esta é a implementação do algoritmo de
Aceitação Diferida (Student-Proposing Deferred Acceptance). Os estudantes propõem
a escola de sua maior preferência ainda não tentada. As escolas recebem as propostas e
retêm provisoriamente os estudantes com os maiores scores de prioridade até o limite de
sua capacidade, rejeitando os excedentes. Estudantes rejeitados tentam a próxima escola
de sua lista na rodada seguinte. O processo repete-se até que não haja mais propostas
ou vagas. O algoritmo garante estabilidade (ausência de par bloqueador) e é à prova de
estratégia para os estudantes (revelar a verdadeira preferência é a melhor estratégia). O
score de prioridade é calculado com base nos critérios da polı́tica vigente. Por exemplo, se
um aluno possui 5 critérios de prioridade em uma polı́tica de pesos iguais, sua pontuação
será 0,5.

Filas Múltiplas (FM): Simula processos administrativos baseados em rodadas
de prioridade [Abdulkadiroğlu et al. 2005]. O algoritmo opera em rodadas sequenciais
(k = 1, 2, 3...). Na rodada k, são processadas apenas as k-ésimas opções de preferência de
todos os alunos ainda não alocados. As escolas preenchem suas vagas disponı́veis com os
candidatos dessa rodada, ordenados por score, calculado da mesma forma que o algoritmo
anterior. A alocação é definitiva (imediata): uma vez aceito, o aluno não é desalocado. O
algoritmo tende a maximizar a alocação às primeiras preferências declaradas, pois atribui
prioridade absoluta à ordem de escolha. No entanto, não é estável e penaliza severamente
estudantes que não conseguem vaga na primeira opção, empurrando-os para escolas de
última prioridade.

Heurı́stica Construtiva Adaptada (HC): Com base na proposta de
[Vianna et al. 2023], a HC é focada na eficiência e na satisfação. O algoritmo cal-
cula um score global máximo para cada estudante (considerando seus atributos e a
melhor combinação possı́vel de critérios), com base nos multiplicadores de posição
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propostos por [Vianna et al. 2023]. Por exemplo, se um aluno possui 3 critérios de
prioridade e selecionou 3 escolas (A, B e C), sendo a escola A a primeira opção, ele
terá um score máximo na escola A (multiplicador 25 x critérios 0,3 = 7,5 score final)
em comparação com a escola B (multiplicador 20 x critérios 0,3 = 6,0 score final) e C
(multiplicador 15 x critérios 0,3 = 4,5 score final) que terão valores menores. Ordena-se
a lista global de estudantes de ordem decrescente por esse score. O algoritmo itera sobre
essa lista, tentando alocar cada estudante à sua melhor opção de preferência disponı́vel
no momento em que é a sua vez. Se a primeira opção está cheia, tenta a segunda, e
assim sucessivamente. Se nenhuma opção estiver disponı́vel, o aluno vai para a lista de
espera. A caracterı́stica desse algoritmo é ser extremamente rápido (O(N logN) devido à
ordenação) e de fácil implementação. Ele busca um equilı́brio entre respeitar a prioridade
(score) e a preferência, sem as múltiplas iterações de propostas do GS nem a rigidez de
rodadas do FM.

3.1. Conjunto de Dados e Cenários
Para garantir a validade externa do estudo, foi desenvolvido um gerador de dados (ba-
seado em [Neto et al. 2022] que reproduz as caracterı́sticas estruturais de redes públicas
reais, incorporando correlações espaciais e socioeconômicas baseadas no Índice de Vul-
nerabilidade Social (IVS) [Costa et al. 2018]. O espaço geográfico simulado foi dividido
em três zonas (A, B e C) que refletem o gradiente de vulnerabilidade urbana: a Zona
C concentra a população de alta vulnerabilidade social (≈ 60% dos alunos vulneráveis),
enquanto a Zona A concentra a população de menor vulnerabilidade (≈ 60% dos alunos
não-vulneráveis). A Zona B é a zona intermediária que contempla aproximadamente 30%
de vulneráveis e os mesmos 30% para não-vulneráveis. Além das zonas, definiu-se uma
métrica para representar a qualidade da escola, com intervalos [0, 0,30] para a zona C,
[0,31, 0,64] para a zona B e [0,65, 1,0] para a zona A. A população foi modelada em dois
arquétipos principais: estudantes “vulneráveis” (≈ 30%) e “não-vulneráveis” (≈ 70%).

Foram definidos três cenários de escala crescente para avaliar o desempenho com-
putacional e a eficácia das polı́ticas (Tabela 1). Em todos os cenários, a oferta total de
vagas foi configurada para ser ligeiramente inferior à demanda total (taxa de ocupação
≈ 1, 00), o que impulsionou a competição e permitiu a análise de alunos não alocados.
Nos casos de escolas mais competitivas na Zona A, a demanda de primeira opção chegou
a exceder a capacidade de vagas por mais de dez vezes, ou seja, se a escola possui 20 va-
gas, sua demanda chega a ser maior que 200 estudantes que colocaram essa escola como
primeira opção.

Tabela 1. Métricas Descritivas dos Cenários de Teste

Cenário Alunos Escolas Vagas Taxa Ocup. % Vuln. Alu. A Alu. B Alu. C Esc. A Esc. B Esc. C Qual. µ

10k 10.000 100 9.959 1,004 29,52% 4.574 2.962 2.464 33 33 34 0,528
50k 50.000 500 49.785 1,004 29,94% 22.498 14.996 12.506 166 166 168 0,535
70k 70.000 700 70.032 1,000 30,15% 31.335 21.150 17.515 233 233 234 0,526
Nota: “Alu.” refere-se a alunos residentes na zona; “Esc.” às escolas localizadas na zona. “Qual. µ” refere-se a Qualidade média

Foram simulados nove critérios de prioridade para a alocação. A definição dos
critérios de prioridade é um componente central para a validade do modelo de simulação,
pois determina como o algoritmo resolverá os conflitos de vagas nas unidades sobre-
demanda. A estrutura adotada nesta pesquisa reflete o arcabouço jurı́dico brasileiro, inte-
grando diretrizes do Estatuto da Criança e do Adolescente (ECA), do Plano Nacional de
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Educação (PNE) e da legislação recente sobre proteção à mulher e à vulnerabilidade so-
cioeconômica [COCK et al. 2022]. Os critérios de 1 a 7 consolidam dimensões de risco
social e pessoal, permitindo que o sistema identifique e priorize crianças em situações
de extrema fragilidade, como as que pertencem a famı́lias monoparentais ou cujas mães
se encontram sob medidas protetivas. Os critérios 8 e 9, por sua vez, atendem a ne-
cessidades logı́sticas e de fortalecimento de vı́nculos familiares, garantindo o direito à
proximidade residencial e à convivência de irmãos no mesmo ambiente escolar. Essa
hierarquização garante que a alocação não seja meramente técnica, mas sim orientada
por polı́ticas públicas de equidade e proteção integral. A Tabela 2 detalha os critérios de
prioridade.

Tabela 2. Definição dos Critérios de Prioridade para a Alocação Escolar

ID Critério Descrição e Aplicação no Modelo

1 Transferência de Renda Priorização de famı́lias em situação de vulnerabilidade econômica, in-
cluindo beneficiários de programas sociais.

2 Monoparentalidade Reconhecimento da composição familiar monoparental como fator de
vulnerabilidade social.

3 Criança com Deficiência Prioridade absoluta para o atendimento de crianças com deficiência
fı́sica, intelectual ou sensorial.

4 Violência Doméstica Garantia de vaga próxima ao domicı́lio e sigilo para filhos de mulheres
sob medida protetiva.

5 Medida de Proteção Proteção integral para crianças que vivenciaram situações de violência
intrafamiliar ou em acolhimento.

6 Medida Socioeducativa Atendimento garantido aos filhos de adolescentes em cumprimento de
medidas socioeducativas.

7 Mães sob Custódia Acesso ao sistema de ensino visando o desenvolvimento integral de
filhos de mulheres privadas de liberdade.

8 Irmãos na Escola Direito de matrı́cula na mesma unidade escolar para irmãos que fre-
quentam a mesma etapa básica.

9 Proximidade Garantia de acesso à vaga em unidade escolar mais próxima da re-
sidência do estudante.

A Tabela 3 demonstra a distribuição da vulnerabilidade no conjunto de dados si-
mulado. Enquanto a maioria da população (aproximadamente 63%) não atende a nenhum
critério de prioridade social, existe um grupo minoritário, porém crı́tico, que acumula
múltiplos fatores de risco. A maioria da população concentrou-se na faixa de 0 a 1 nos
critérios de vulnerabilidade, com uma pequena parcela (≈ 0, 3%) apresentando alta prio-
ridade acumulada (4 ou mais critérios).

As preferências dos alunos foram geradas por uma função de utilidade que pon-
dera a qualidade da escola, a proximidade, a presença de irmãos e um fator aleatório
idiossincrático. Cada estudante possui uma lista de três opções ordenadas da escola mais
preferida à menos preferida. Esta modelagem gerou um cenário mais próximo da re-
alidade: a qualidade média da primeira opção de escola para o grupo não-vulnerável
situou-se em ≈ 0, 95, enquanto, para o grupo vulnerável, foi de ≈ 0, 88.

Como ilustrado na Figura 1, a infraestrutura escolar acompanha a segregação espa-
cial. As escolas da Zona A apresentam ı́ndices de qualidade superiores e menor variância,
tornando-se focos de extrema sobre-demanda. Em contraste, as zonas de maior vulnera-
bilidade apresentam maior dispersão na qualidade e ı́ndices médios inferiores.
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Tabela 3. Distribuição da Quantidade de Critérios de Vulnerabilidade Acumula-
dos por Cenário

Critérios Acumulados Cenário 10k Cenário 50k Cenário 70k

0 6.301 31.251 43.779
1 2.554 12.801 17.841
2 919 4.663 6.624
3 198 1.141 1.550
4 24 141 200

5+ 4 3 6

Total 10.000 50.000 70.000

Figura 1. Distribuição da qualidade das escolas por zona geográfica

3.2. Polı́ticas de Priorização

Os algoritmos utilizam a seguinte função de score padronizado (S) para ordenar os can-
didatos na disputa por uma vaga:

Si =
9∑

j=1

(wj · xij) (1)

onde xij ∈ {0, 1} indica se o aluno i atende ao critério j, e wj é o peso.

De acordo, foram utilizadas duas polı́ticas nos experimentos. A Polı́tica A (Pesos
Iguais) é uma abordagem afirmativa (Polı́tica B: Pró-Equidade), que privilegia critérios
de vulnerabilidade social, que são definidos conforme o seguinte:

• Polı́tica A (Pesos Iguais): Todos os critérios têm peso w = 1. É o cenário de
controle, onde proximidade e vulnerabilidade competem igualmente.

• Polı́tica B (Pró-Equidade): Critérios de vulnerabilidade (1-7) têm peso w = 2;
os demais têm peso w = 1. Esta polı́tica simula uma ação afirmativa agressiva
para garantir o acesso dos mais vulneráveis às escolas de sua escolha.

3.3. Métricas de Avaliação

Para avaliar os algoritmos e as polı́ticas, a comparação considera métricas de satisfação
de preferência, aderência às prioridades e desempenho computacional, com o objetivo
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de oferecer subsı́dios para a escolha e o desenho de sistemas de alocação mais justos e
eficientes no contexto da educação pública brasileira. Em particular, foram consideradas
cinco métricas de avaliação: (1) Eficiência Computacional: tempo total de execução (em
segundos); (2) Taxa de Alocação: percentual de alunos matriculados em alguma escola
da lista; (3) Qualidade da Alocação (Satisfação): percentual de alunos alocados na 1ª,
2ª e 3ª preferências declaradas; (4) Satisfação Média: média ponderada da posição da
preferência obtida (quanto menor, melhor, onde 1.0 seria o ideal); e (5) Porcentagem de
alunos considerados vulneráveis alocados em escolas da zona A.

4. Resultados
Esta seção apresenta os resultados organizados em função das duas perguntas de pesquisa.
Primeiramente, analisamos qual algoritmo/polı́tica maximiza a alocação nas primeiras
opções e minimiza a exclusão dos estudantes dentro da lista declarada. Em seguida,
investigamos como os algoritmos e os diferentes pesos de prioridade afetam o acesso de
estudantes vulneráveis às escolas de alta qualidade da Zona A.

4.1. QP1: Qual algoritmo maximiza a alocação nas primeiras opções e minimiza a
exclusão?

A Tabela 4 sintetiza o desempenho dos três algoritmos sob a Polı́tica A de pesos iguais.
A leitura conjunta da alocação total, da posição média e da distribuição por preferência
evidencia um trade-off entre a satisfação imediata e a redução da exclusão.

Tabela 4. Desempenho dos algoritmos na alocação total e na satisfação de pre-
ferências sob a Polı́tica A

Cenário Algoritmo Aloc. Total Pos. Média Exec. (s) 1ª Pref. 2ª Pref. 3ª Pref.

10k Heurı́stica 41,12% 1,65 0,67 56,08% 22,57% 21,35%
Gale-Shapley 39,84% 1,58 0,69 61,47% 19,40% 19,13%
Filas Múltiplas 39,18% 1,28 1,19 81,62% 8,32% 10,06%

50k Heurı́stica 26,54% 1,41 3,23 73,85% 11,61% 14,54%
Gale-Shapley 26,22% 1,51 4,62 67,57% 14,02% 18,41%
Filas Múltiplas 26,36% 1,18 5,93 87,53% 6,58% 5,89%

70k Heurı́stica 24,71% 1,36 4,67 77,17% 9,91% 12,93%
Gale-Shapley 24,42% 1,43 6,17 72,82% 11,63% 15,55%
Filas Múltiplas 24,58% 1,15 8,53 89,34% 5,97% 4,69%

Os resultados mostram que o algoritmo de Filas Múltiplas apresentou, em todos
os cenários, a maior taxa de atendimento da 1ª preferência, alcançando 81,62%, 87,53%
e 89,34% nos cenários de 10k, 50k e 70k, respectivamente. Esse comportamento também
se reflete na melhor posição média de alocação, o que indica maior concentração de
matrı́culas nas primeiras escolhas. Por outro lado, a Heurı́stica apresentou a maior taxa de
alocação total em todos os cenários, com 41,12%, 26,54% e 24,71%. Isso sugere maior
capacidade de reduzir a exclusão na lista declarada, ainda que com menor concentração na
1ª opção do que o mecanismo de Filas Múltiplas. O Gale-Shapley ocupou uma posição in-
termediária. No cenário de 10k, superou a Heurı́stica em 1ª preferência, mas nos cenários
de 50k e 70k foi superado por ela. Além disso, apresentou maior dispersão entre a 2ª e a
3ª opção, o que indica um balanceamento menos concentrado na escolha principal. Em
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sı́ntese, os resultados mostram que não há um algoritmo dominante para todos os objeti-
vos da RQ1. Se o foco estiver em maximizar a 1ª opção, Filas Múltiplas é o mecanismo
mais eficaz. Se o objetivo for minimizar a exclusão e maximizar a alocação total na lista,
a Heurı́stica apresenta o melhor desempenho agregado.

Em termos de eficiência computacional, os resultados confirmam empiricamente o
comportamento esperado a partir do desenho de cada algoritmo. A Heurı́stica Construtiva
apresentou os menores tempos de execução em todos os cenários, consistente com sua
complexidade O(N log N) baseada em uma única ordenação global dos estudantes por
score. O Gale-Shapley, por depender de múltiplas rodadas de propostas e rejeições até a
convergência, apresentou tempos superiores e uma taxa de crescimento mais acentuada
que a da Heurı́stica à medida que o cenário se satura. Já as Filas Múltiplas registraram os
maiores tempos em termos absolutos, o que sugere que o custo de recalcular e reordenar
os candidatos por score a cada rodada supera o custo de uma ordenação global única
realizada pela Heurı́stica. Esses resultados reforçam que a Heurı́stica Construtiva é a
alternativa mais adequada para operações em larga escala sob restrições de tempo, sem
comprometer de forma expressiva a qualidade da alocação.

4.2. QP2: Como diferentes algoritmos e pesos de prioridade impactam a entrada
de alunos vulneráveis em escolas de alta qualidade (Zona A)?

A Tabela 5 apresenta o percentual de estudantes vulneráveis e não vulneráveis alocados
em escolas da Zona A sob as polı́ticas A e B.

Tabela 5. Acesso de estudantes vulneráveis e não-vulneráveis às escolas da
Zona A

Cenário Algoritmo Polı́tica Vuln. Zona A Não-Vuln. Zona A

10k Gale-Shapley A (Igual) 70,36% 56,78%
B (Equidade) 71,85% 55,08%

Heurı́stica A (Igual) 68,93% 54,64%
B (Equidade) 69,26% 54,15%

Filas Múltiplas A (Igual) 67,98% 61,13%
B (Equidade) 68,53% 60,67%

50k Gale-Shapley A (Igual) 72,33% 64,79%
B (Equidade) 73,23% 64,16%

Heurı́stica A (Igual) 73,63% 62,77%
B (Equidade) 73,55% 62,90%

Filas Múltiplas A (Igual) 70,62% 66,81%
B (Equidade) 71,04% 66,25%

70k Gale-Shapley A (Igual) 70,33% 62,55%
B (Equidade) 70,75% 61,93%

Heurı́stica A (Igual) 70,75% 61,37%
B (Equidade) 70,88% 61,12%

Filas Múltiplas A (Igual) 67,45% 65,32%
B (Equidade) 67,80% 64,91%

Os resultados mostram que a Polı́tica B elevou o acesso de estudantes vulneráveis
à Zona A na maior parte das combinações de cenário e algoritmo, embora com intensidade
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limitada. No Gale-Shapley, os ganhos foram mais visı́veis, especialmente no cenário de
10k, com aumento de 70,36% para 71,85%. Nos cenários de 50k e 70k, os incrementos
foram menores, indicando uma redução do efeito da polı́tica à medida que a saturação
aumenta. A Heurı́stica apresentou, em parte dos cenários, os maiores nı́veis absolutos de
acesso de vulneráveis à Zona A, como no cenário de 50k sob a Polı́tica A. No entanto, o
ganho adicional com a Polı́tica B foi pequeno, sugerindo que parte do efeito distributivo
já está incorporada à própria lógica de ordenação por score.

O algoritmo de Filas Múltiplas apresentou os menores nı́veis de acesso de vul-
neráveis à Zona A em todos os cenários. Mesmo com a Polı́tica B, os percentuais perma-
neceram inferiores aos dos demais mecanismos, o que indica menor sensibilidade redis-
tributiva. Também se observa que o aumento do acesso de vulneráveis foi acompanhado
de uma pequena redução no percentual de não-vulneráveis na Zona A, sinalizando que a
polı́tica de pesos altera, ainda que moderadamente, a composição do grupo beneficiado
pelas escolas de maior qualidade. Em conjunto, os resultados indicam que a entrada de
vulneráveis na Zona A depende tanto da polı́tica adotada quanto da arquitetura do algo-
ritmo. A Polı́tica B melhora a distribuição em quase todos os casos, mas seu efeito é mais
pronunciado no Gale-Shapley e mais limitado nas Filas Múltiplas. A Heurı́stica, por sua
vez, combina bom desempenho distributivo com baixa perda de satisfação, o que a torna
a alternativa mais equilibrada entre as dimensões analisadas.

5. Discussão
Esta seção interpreta os achados sob o ponto de vista de (i) por que a taxa de alocação em
apenas três opções é estruturalmente baixa em cenários congestionados; (ii) os trade-offs
entre satisfação imediata, estabilidade e incentivos estratégicos (QP1); e (iii) os limites de
polı́ticas pró-equidade baseadas em pesos frente à segregação espacial, em contraste com
alternativas como reservas (QP2).

5.1. QP1: Satisfação de preferências versus estabilidade, prioridades e incentivos

Um achado dominante do estudo é a taxa de alocação relativamente baixa dentro das três
preferências declaradas (24%–41%, dependendo do cenário). Esse resultado é coerente
com a estrutura do problema simulada: (i) alta sobre-demanda concentrada nas escolas de
maior qualidade (Zona A), e (ii) restrição de lista curta (apenas três opções), que limita a
capacidade do mecanismo de encontrar uma alternativa viável antes de esgotar a lista. Em
sistemas reais, a literatura mostra que restrições de lista e a falta de informação sobre as
chances de admissão amplificam decisões defensivas e podem reduzir a taxa de alocação
entre as escolhas informadas, tornando a métrica fortemente dependente do desenho ins-
titucional e do nı́vel de congestionamento, e não apenas do algoritmo. Essa leitura é parti-
cularmente relevante quando a qualidade e a demanda são espacialmente correlacionadas,
como sugerem os padrões de sobre-demanda observados no estudo, o que também aparece
em trabalhos de planejamento e alocação que combinam qualidade, território e capacidade
[Alifi et al. 2017, Rodrigues and Mayerle 2014, Mayerle et al. 2022, Vianna et al. 2023].

5.2. QP2: Análise da polı́tica Pró-equidade

Na QP2, dobrar pesos de vulnerabilidade (Polı́tica B) elevou de modo consistente, porém
pequeno, o acesso de vulneráveis às escolas da Zona A (ganhos marginais decrescen-
tes conforme a escala aumenta). Uma interpretação plausı́vel é que a polı́tica de pesos
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enfrenta a barreira espacial: a proximidade (Critério 9) tende a favorecer alunos resi-
dentes próximos às escolas de alta qualidade, enquanto alunos vulneráveis concentram-
se em regiões distantes (Zona C) [Gortázar et al. 2023]. Assim, em unidades extre-
mamente congestionadas, o incremento de peso pode ser insuficiente para superar a
vantagem sistemática de proximidade, resultando em um ganho incremental limitado
[Hafalir et al. 2013]. Esse padrão é consistente com a literatura de ação afirmativa em
school choice. [Hafalir et al. 2013] mostra que polı́ticas afirmativas baseadas em limi-
tes/ajustes suaves podem ser dominadas por reservas (minority reserves), nas quais parte
das vagas é protegida para competição dentro do grupo prioritário antes da competição ge-
ral. Em cenários de segregação espacial e alta sobre-demanda, reservas tendem a produzir
efeitos mais visı́veis do que simples manipulações de pesos, justamente porque quebram
a competição direta em condições estruturalmente desfavoráveis.

6. Limitações e Trabalhos Futuros

Apesar dos resultados apresentarem padrões consistentes entre cenários de escala (10k,
50k e 70k), este estudo possui limitações que devem ser consideradas na interpretação e
na generalização dos achados. Os experimentos foram conduzidos com base em dados
gerados por simulação a partir de uma única configuração do gerador (mesmas hipóteses
estruturais de segregação espacial, distribuição de vulnerabilidade, qualidade das escolas
e formação de preferências), variando-se essencialmente a escala do sistema. Assim,
os achados devem ser interpretados como evidência em um cenário controlado, e não
como estimativas diretas para uma rede especı́fica. O conjunto de dados foi estruturado
para conter apenas três opções de preferência por estudante. Essa escolha aumenta o
realismo para sistemas que limitam o número de escolhas por simplicidade operacional,
mas impõe um teto para a taxa de alocação “dentro da lista”, especialmente em ambientes
congestionados. Portanto, parte da baixa taxa de alocação observada (aprox. 24%–41%)
pode refletir a restrição de expressão de preferências, e não exclusivamente diferenças
intrı́nsecas entre mecanismos.

Adicionalmente, o gerador de dados representa o espaço geográfico por meio de
apenas três zonas (A, B e C), uma simplificação que captura o gradiente de qualidade e
vulnerabilidade em termos agregados, mas que não reproduz a granularidade de uma rede
real, na qual a proximidade entre aluno e escola é medida em distâncias contı́nuas e influ-
enciada por barreiras de mobilidade urbana (malha viária, disponibilidade de transporte
público, tempo de deslocamento), e não por pertencimento discreto a uma macrorregião.

Da mesma forma, o modelo não incorpora explicitamente os custos logı́sticos e
sociais decorrentes da alocação de estudantes vulneráveis em escolas distantes de sua
residência, tais como o tempo e o custo de deslocamento, a necessidade de transporte
escolar subsidiado, ou o risco de evasão associado a trajetos mais longos ou inseguros.

Como trabalhos futuros, temos os seguintes direcionadores: (i) replicar os experi-
mentos sob múltiplas parametrizações do gerador e, quando possı́vel, em dados adminis-
trativos reais; (ii) variar sistematicamente o tamanho das listas de preferência; (iii) com-
parar polı́ticas pró-equidade baseadas em pesos versus reservas; (iv) ampliar o conjunto
de métricas com medidas explı́citas de violação de prioridade e justiça procedimental; e
(v) incorporar custos de deslocamento e de indicadores de risco de evasão como métricas
complementares de avaliação.
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