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RESUMO
Este trabalho apresenta um software Web utilizando ferramentas e métodos da Pesquisa

Operacional para resolver o problema conhecido como Classroom Assignment Problem (CAP).
Este problema tem sua devida importância dentre os vários problemas de alocação de recursos sob
restrições e tem sido muito estudado nas últimas décadas. Foram utilizados dois solvers, Gurobi
e SCIP, além de uma heurı́stica paralela para resolver o CAP. Os experimentos computacionais
demonstraram que, para o conjunto de instâncias consideradas, o CAP pode ser tratado eficiente-
mente com ambos os recursos.

PALAVRAS CHAVE. Heurı́stica, Software, Otimização.

ABSTRACT

This paper presents a Web-based software that embeds Operations Research methods to
solve the problem known as Classroom Assignment Problem (CAP). This problem has its due im-
portance among the various resource allocation problems and it has been much studied in the last
decades. We use two solvers, Gurobi and SCIP, as well as a parallel heuristic to solve the CAP.
Computational experiments show that, for the instances set considered, CAP can be handled effi-
ciently with both resources.
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1. Introducão
Nos últimos anos a comunidade acadêmica vem se esforçando para buscar soluções au-

tomatizadas para o processo de alocação de recursos sob restrições. Tais problemas surgem em
diversos contextos, tais como: eventos esportivos (Schonberger. et al. [2004]; Mine et al. [2006]),
transporte (Schoenauer [2005]), escalonamento de enfermeiras em hospitais (Croce e Salassa [2014])
e horários educacionais (Aubin e Ferland [1989]; Petrovic e Burke [2004]; Burke et al. [2007]; Achá
e Nieuwenhuis [2010]). Dentre os problemas desta natureza, um muito estudado é conhecido como
Classroom Assignment Problem (CAP). Este problema consiste em definir em quais salas determi-
nadas aulas serão alocadas, respeitando um conjunto de restrições e um horário predefinido. De
forma geral o problema é NP-Difı́cil, embora exista casos que podem ser resolvidos em tempo
polinomial (W.Carter e Tovey [1992]).

O CAP tem sua devida importância, isso porque a atribuição das turmas as salas de aula
pode influenciar diretamente na vida de funcionários, alunos e professores de uma Instituição de En-
sino (IE). Uma vez implementada a atribuição, essa normalmente é utilizada durante todo o perı́odo
letivo, fazendo com que as pessoas tenham que se adaptar a ela, pois as soluções geralmente não
atendem à todos os interesses e disponibilidade dos recursos envolvidos. Não menos importante,
uma solução ruim para este problema pode implicar em aumento de custos para a IE, isso porque
pode gerar a necessidade de novas salas, recursos (computadores, datashow etc) ou perı́odos extras
para suprir uma demanda.

Além disso, a procura de soluções de forma manual pode ser uma tarefa árdua, em alguns
casos impraticável, pois demandaria serviço de diversas pessoas durante vários dias e, mesmo as-
sim, ao fim do processo a solução encontrada poderia não ser satisfatória, ou mesmo viável. Assim
sendo, sistemas computacionais que auxiliem na boa administração dos interesses das IE, expressos
em uma atribuição adequada, passa a ser um problema de grande interesse prático, ao lado de sua
importância teórica.

É possı́vel encontrar diversos trabalhos na literatura para tratar este tipo de problema.
Parte dos trabalhos utilizam metodologias baseadas em heurı́sticas (Dammak et al. [2006]; Freire e
Melo [2006]; Elloumi et al. [2014]; Burke et al. [2010]). Entretanto, também é possı́vel encontrar
propostas baseadas em métodos exatos (Gosselin e Truchon [1986]; Glassey e Mizrach [1986];
Qualizza e Serafini [2005]; Lach e Lübbeck [2012]). Embora exista um grande número de métodos
eficientes para tratar este problema, vale salientar que uma caracterı́stica importante no caso dos
problemas de alocação de salas é sua unicidade, pois cada IE tem diferentes estruturas fı́sicas,
recursos e valores, necessitando assim de modelos especı́ficos (Wendt e Mullher [2017]). Por outro
lado, o grande número de trabalhos na área permite que sejam propostos modelos e algoritmos cada
vez mais eficientes para resolver este problema, uma vez que caracterı́sticas importantes já foram
estudadas, como pode ser visto no trabalho apresentado por W.Carter e Tovey [1992].

Neste trabalho é proposto um software que faz uso de técnicas de otimização para re-
solver o CAP de uma IE situada no estado de Minas Gerais, Brasil. Além disso, é proposto um
modelo matemático baseado no conceito de programação por metas. As técnicas de modelagem
matemática, em grande parte, estão condicionadas à solução de um único objetivo e assumem que
as restrições não podem ser violadas. Entretanto, inúmeras problemas existentes no mundo real
exigem que as decisões do dia a dia sejam flexı́veis. Dessa forma, os gestores procuram satisfazer
ou pelo menos se aproximar dos objetivos estabelecidos, em vez de considerá-los como rı́gidos.
A programação por metas é uma técnica que permite a modelagem e a busca de soluções para os
problemas com múltiplos objetivos ou metas a serem otimizados, flexibilizando algumas restrições.
Umas das caracterı́sticas que diferem esse tipo de programação é a função objetivo, onde se tem
variáveis de desvio, que têm como propósito medir os desvios entre as metas estabelecidos. Nessas
condições, a solução ”ideal” seria aquela na qual todas as variáveis de desvio tivessem valor igual
a zero, ou seja, em que todos os objetivos tivessem sido atingidos em seus parâmetros estipulados
(Martins et al. [2007]).
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Para obter soluções para o modelo proposto foram utilizados os solvers Gurobi e SCIP.
Além disso, foi utilizada uma eficiente heurı́stica paralela. Os resultados obtidos neste trabalho
mostram que ambas as abordagens são aptas a fornecerem respostas eficientes para os tomadores
de decisão.

2. Classroom assigment problem
O CAP tratado neste trabalho é baseado nas seguintes definições: Seja I = {i1, i2, ..., ii}

o conjunto de disciplinas oferecidas, J = {j1, j2, ..., jj} o conjunto de horários disponibilizados
durante a semana e K = {k1, k2, ..., kk} o conjunto de salas. Considere aij ∈ {0, 1} para indicar
se uma disciplina i ∈ I é alocada a um horário j ∈ J . Se a disciplina foi alocada aij = 1, caso
contrário aij = 0. Além disso, considere di o número de alunos matriculados na disciplina i ∈ I , ck
a capacidade da sala k ∈ K e qk um parâmetro igual a 1 caso a sala k ∈ K possui ar condicionado
e 0 caso contrário. g é o máximo de alunos que podem ser designados a uma sala, sem que esta
tenha ar condicionado.

Ainda, para representar uma solução e mensurar a qualidade da mesma, temos as seguintes
variáveis: xijk ∈ {0, 1} para indicar se uma disciplina i ∈ I alocada ao horário j ∈ J foi atribuı́da
a uma sala k ∈ K. Se a disciplina foi alocada xijk = 1, caso contrário xijk = 0; rijk indicando
a quantidade de alunos que foram alocados em uma sala sem ar condicionado (além do limite g),
onde i ∈ I, j ∈ J e k ∈ K; s+ijk e s−ijk, sendo, respectivamente, o número de alunos acima e abaixo
da capacidade de uma sala k ∈ K, onde i ∈ I, j ∈ J ; vij ∈ {0, 1} para indicar se a disciplina i ∈ I
foi atribuı́da, em algum momento, para a sala j ∈ J .Se houve a alocação vij = 1, caso contrário
vij = 0; ti sendo a quantidade de salas que uma disciplina i ∈ I utilizou na atribuição. As equações
de 1 a 9 modelam o problema.

min z =
∑
i∈I

∑
j∈J

∑
k∈K

[
α1rijk + α2s

+
ijk + α3s

−
ijk

]
+ α4

∑
i∈I

ti (1)

(dixijk)(1− qk)− g − rijk ≤ 0 ∀ i ∈ I, j ∈ J, k ∈ K (2)

(ck − di)xijk + s+ijk − s−ijk = 0 ∀ i ∈ I, j ∈ J, k ∈ K (3)

∑
i∈I

xijk ≤ 1 ∀ j ∈ J, k ∈ K (4)

∑
k∈K

xijk = aij ∀ i ∈ I, j ∈ J (5)

xijk − vik ≤ 0 ∀ i ∈ I, j ∈ J, k ∈ K (6)

ti ≥
∑
k∈K

vik − 1 ∀ i ∈ I (7)

xijk ∈ {0, 1} ∀ i ∈ I, j ∈ J, k ∈ K (8)

s+ijk, s
−
ijk, rijk, ti ≥ 0 ∀ i ∈ I, j ∈ J, k ∈ K (9)

A equação 1 representa a função objetivo, que visa a minimização dos desvios referentes
a utilização dos recursos em relação as metas. A equação 2 diz respeito ao atendimento da meta
de lotação máxima de alunos em uma sala em relação ao ar condicionado. A equação 3 obtém os
o número de cadeiras vazias ou número de alunos além da capacidade de uma sala. A equação 6
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obtém as salas utilizadas por cada disciplina. A equação 7 obtém o número de salas utilizadas por
cada disciplina. Estas restrições são denominadas flexı́veis e auxiliam no cálculo da qualidade de
uma solução. Já as restrições representadas pelas equações 4 e 5 representam as restrições rı́gidas.
Estas precisam ser atendidas para que a solução seja viável. A equação 4 assegura que disciplinas
que são lecionadas em um mesmo horário não sejam alocadas em uma mesma sala. A equação 5
assegura que se houver aula haverá uma alocação para ela em uma sala. As restrições 8 e 9 dizem
respeito a integralidade e não negatividade das variáveis.

Além disso, os parâmetros α consistem nas penalidades atribuı́das a cada uma das metas
representados pelas restrições flexı́veis. Esses parâmetros são configurados de acordo com a priori-
zação das metas do utilizador do sistema.

No caso de já existir uma solução que deve ser modificada, por indisponibilidade de uma
ou mais salas, é necessário inserir a restrição representada pela equação 10. Essa equação define o
número máximo de mudanças que podem ocorrer em relação a alocação disciplinas × salas. Onde
xijk representa a solução atual, considerando somente as salas disponı́veis. Além disso, temos
S0 = {(i, j, k) : xijk = 0}, S1 = {(i, j, k) : xijk = 1} e M representando o número máximo
de realocações que podem ser feitas. Isso tenta minimizar os impactos que uma mudança poderia
gerar em toda a alocação, diminuindo os transtornos na IE.∑

(i,j,k)∈S0

xijk +
∑

(i,j,k)∈S1

(1− xijk) ≤ M (10)

3. Software
Desenvolver softwares que sejam capazes de fornecerem dados para as técnicas da Pesquisa

Operacional, bem como manipular as soluções obtidas é muito importante. Isso permite que pes-
soas leigas nesta área façam o uso dos benefı́cios que tais metodologias podem fornecer, de forma
simples e direta.

Ao desenvolver o software, denominado aqui de SCAP, buscamos fornecer um ambiente
amigável para se utilizar o modelo desenvolvido neste trabalho, ou qualquer outro que possa ser
acoplado ao sistema desde que obedeça a interface de comunicação adotada. O projeto do SCAP é
baseado na arquitetura cliente-servidor, conforme ilustrado na Figura 1. Foram criados três módulos
principais, sendo eles: armazenamento de dados, servidor WEB e solver. Isso permite que se altere
um módulo sem impacto significativo nos outros, desde que as interfaces sejam respeitadas.

Figura 1: Organização do SCAP

Para o módulo do servidor WEB foi desenvolvido um sistema WEB utilizando o servidor
Apache e a linguagem PHP, dentre outros recursos para manipulação e apresentação de dados,
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tais como JavaScript, HTLM, CSS etc. O módulo Servidor de Banco de Dados foi construı́do
utilizando o banco de dados MySQL via REST sobre HTTP. Por fim, no servidor responsável pelo
solver foi configurado com os solvers Gurobi, SCIP e um método heurı́stico. O objetivo é deixar o
sistema disponı́vel para uso com um resolvedor sem custos. Por outro lado, aferimos a diferença de
desempenho entre os solvers para auxiliar o tomador de decisão da IE em relação a qual tecnologia
utilizar.

A figura 2 mostra parte da interface gráfica responsável em mostrar uma solução para o
PAC. É possı́vel que o usuário altere a solução proposta pelo solver, ou seja, aloque aulas em salas
diferentes daquelas propostas pelo mecanismo de otimização. Isso é interessante porque alguns
autores acreditam que os problemas de alocação não podem ser totalmente automatizados. Entre as
justificativas para isso, uma é que existem razões que não podem ser facilmente expressas em um
sistema automatizado, de forma que torne um alocação melhor que o outra.

Figura 2: Interface Gráfica SCAP

Ainda é possı́vel cadastrar disciplinas, turmas, salas e criar atribuições especı́ficas. Entre
os cadastros, o de turma merece atenção. Após o cadastro inicial, onde são requeridos somente
o nome da turma e seu código, é necessário associar quais disciplinas a turma está vinculada, o
número esperado de alunos, bem como o seu horário semanal. Parte dessa interface é mostrada na
Figura 3.

A versão beta do software esta disponı́vel em http://ensalamentoapp.herokuapp.com. Vale
ressaltar que está versão atende uma IE especı́fica, esforços estão sendo concentrados para que a
próxima versão possa atender uma vasta quantidade de instituições. A ideia é modelar as principais
restrições encontradas na literatura e ativa-las via software quando houver necessidade.

4. Heurı́stica
Nesta seção a heurı́stica proposta é apresentada.

4.1. Método de Construção
A ideia geral do método de construção é escolher uma sala para atender uma disciplina

onde a diferença entre a demanda da disciplina e a capacidade da sala seja a menor possı́vel. Assim
sendo, as salas são ordenadas pela sua capacidade de forma crescente. Já as disciplinas, são orde-
nadas de acordo com a sua demanda de forma decrescente. A primeira sala que estiver disponı́vel e
que tenha capacidade para atender a disciplina é escolhida para sediar a aula. A Figura 4 ilustra os
principais passos deste método.

No caso onde uma solução existente é inviabilizada pela indisponibilização de alguma
sala, o procedimento sofre uma pequena modificação. São consideradas somente as aulas que
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Figura 3: Interface Gráfica SCAP

Algoritmo Método de Construção 1
1Inı́cio
2 Para i← 0 até |I|
3 Para j ← 0 até |J |
4 f ← 0
5 Se (aij = 1) então
6 k ← 1
7 Faça
8 Se (di ≤ ck) e (xijk = 0) então
9 xijk ← 1
10 f ← 1
11 Fim-Se
12 k ← k + 1
13 Enquanto (k < |K|) e (f = 0)
14 Se f = 0
15 xijk ← 1
16 Fim-Se
17 Fim-Se
18 Fim-Para
19 Fim-Para
20FIM

Figura 4: Método de construção.

foram desalocadas, ou seja, aquelas onde aij foram alocadas as salas k que foram indisponibi-
lizadas. Neste caso, considerando Q o conjunto representando estas aulas, onde cada elemento
é representado pela tupla (i, j), o método ilustrado na Figura 5 mostra o passo a passo de como
construir uma solução.

4.2. Estruturas de Vizinhança e Perturbação
Existe uma grande variedade de estruturas de vizinhança que podem ser exploradas pe-

los métodos de busca local, para o problema tratado neste trabalho foram utilizadas 3 estruturas,
denominadas: ”Troca de sala”, ”Muda de Sala” e ”Onda de Realocação”. Na estrutura ”Troca de
Sala” as aula são trocadas de sala com aulas de outra disciplina. Nesta estrutura são trocadas o
maior número de aulas possı́vel de uma mesma disciplina, que melhore a função objetivo, respei-
tando a disponibilidade da sala. A estrutura ”Muda de Sala” troca aulas de uma disciplina para salas
que estão ociosas. Já a estrutura ”Onda de Realocação” troca aulas de uma disciplina de sala, não
respeitando a disponibilidade da sala para o qual serão redirecionadas as aulas. Se a troca é dire-
cionada para uma sala que não está ociosa, um procedimento para viabilizar a solução é executado.
Este procedimento consiste em fazer a realocação das aulas que estavam anteriormente alocadas a
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Algoritmo Método de Construção 2
1Inı́cio
2 Para cada i, j ∈ Q
3 f ← 0
4 k ← 1
5 Faça
6 Se (di ≤ ck) e (xijk = 0) então
7 xijk ← 1
8 f ← 1
9 Fim-Se
10 k ← k + 1
11 Enquanto (k < |K|) e (f = 0)
12 Se f = 0
13 xijk ← 1
14 Fim-Se
15 Fim-Para
16FIM

Figura 5: Método de construção parcial.

sala para uma ociosa.
Para perturbar uma solução foram utilizadas as estruturas de vizinhança ”Troca de Sala”

e ”Muda de Sala”.

4.3. ILS-RVND
O método proposto neste trabalho é baseado na meta-heurı́stica Iterated Local Search

(ILS, Lourenco et al. [2003]), tendo sua busca local guiada pelo método Random Variable Neighbor-
hood Descent (RVND). Este método segue os passos descritos a seguir. Inicialmente, uma solução
é gerada através do método de construção descrito anteriormente, então n-threads são criadas para
executar o restante do algoritmo. Para cada thread criada, o método RVND executa até que en-
contre uma solução ótima local. Este método explora, sistematicamente, diferentes estruturas de
vizinhança. A cada iteração todas as estruturas são utilizadas, porém em diferentes sequências. Isso
reduz os riscos do algoritmo convergir prematuramente. Além disso, é possı́vel explorar diferentes
áreas no espaço de busca, uma vez que a ordem das estruturas de vizinhança pode levar a diferentes
soluções. O critério utilizado para a busca local é conhecido como Primeiro Aprimorante.

Posteriormente, cada thread verifica se sua solução é melhor que a melhor solução en-
contrada até o momento e atualiza esta solução caso necessário. A penúltima etapa é decidir se a
próxima solução corrente será a melhor encontrada até aquele momento ou a solução corrente da
thread. Essa decisão é tomada aleatoriamente. Após esta escolha, uma perturbação é aplicada a
solução corrente e novamente é aplicada a busca local. O nı́vel de perturbação em cada thread é in-
dependente e aumenta a cada vez que uma busca local é executada e não melhora a melhor solução
encontrada até o momento. O objetivo é tentar explorar melhor o espaço de soluções e não precisar
calibrar nenhum tipo de parâmetro. O algoritmo termina quando uma solução alvo é encontrada ou
o tempo de processamento é esgotado.

O nı́vel de perturbação varia entre 5 a 50% (UB e LB), sendo aplicada, obrigatoriamente,
a pelo menos uma disciplina. Quando alcança o UB, a perturbação automaticamente volta assumir
o LB. Além disso, o valor é atualizado somando 2% ao valor corrente. A regra de atualização
da perturbação, para cada thread, segue os seguintes passos: se a melhor solução conhecida não
foi melhorada, aumente a perturbação; caso contrário, envie uma informação para todas as outras
threads para reiniciar o valor das suas perturbações com LB.

5. Resultados
Esta seção mostra o desempenho dos três diferentes mecanismos de resolução para o

problema tratado. O principal objetivo é mostrar que as três opções podem ser utilizadas, cada
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uma com a sua vantagem. Se por um lado o método heurı́stico obtém soluções de qualidade em
um tempo relativamente pequeno, por outro não existe nenhuma garantia de otimalidade ou qual-
idade da solução. Já os solvers são capazes de informar o quanto uma solução está próxima ao
ótimo, porém para instâncias maiores podem demandar um tempo superior. Outra questão que deve
ser considerada é o custo envolvido para a utilização de cada mecanismo. A heurı́stica proposta
é disponibilizada para utilização sem nenhum custo, enquanto a utilização do solver depende de
aquisição de uma licença.

Para aferir o desempenho destes mecanismos foram utilizadas 15 instâncias criadas para
este trabalho. Elas variam o número de horários e salas disponı́veis, bem como o número de disci-
plinas e aulas. A menor instância possui 25 disciplinas, totalizando 118 aulas a serem alocadas. Já
a maior conta com 600 disciplinas e 3288 aulas. Todas as instâncias utilizadas neste trabalho, bem
como os códigos do software podem ser encontrados no site www.rclink.com.br. Todo o experi-
mento foi executado em um computador com dois processadores, cada processador contando com
6 núcleos (24 threads), modelo Intel Xeon E5-2620 de 2.1 GHz com 64 Gb RAM, com sistema
operacional Ubuntu 14.

A Tabela 1 mostra a solução encontrada por cada solver, SCIP e Gurobi, após um limite
de 30 minutos de processamento. É mostrado o valor médio da função objetivo, bem como o gap
para a solução ótima. Além disso, a última coluna mostra o gap obtido pela heurı́stica em relação
a melhor solução encontrada entre os solvers. O critério de parada utilizada pela heurı́stica foi 3
minutos de processamento ou a obtenção da solução alvo. O SCIP, Gurobi e a heurı́stica foram
executados 10 vezes para cada instância. Os solvers foram executados em modo default, enquanto
a heurı́stica utilizou 15 threads para a busca local.

Os valores de α foram configurados com 100. Estes valores devem refletir a necessidade
e valores de cada IE, aqui não demos prioridade a nenhuma das metas. Em testes práticos, onde a
instituição prioriza cadeiras sobrando dentro da sala em relação a superlotação, além da manutenção
de aulas de uma mesma disciplina em uma mesma sala e a não alocação de disciplinas com mais
de 50 alunos em salas sem ar condicionado, os valores de α1, α2, α3 e α4 foram configurados,
respectivamente, com 40, 40, 2, 18. Valores definidos pelo tomador de decisão.

Tabela 1: Resultados obtidos pelos mecanismos de resolução utilizado no SCAP

SCIP Gurobi ILS-RVND
Instância z gap z gap gap

1 74000 0 74000 0 0
2 215800 0 215800 0 0
3 177000 0.54 176700 0.06 0
4 414700 1.19 412400 0.53 0
5 220100 0.59 220000 0.12 0
6 560000 3.07 554900 2.04 0
7 491400 2.06 490000 1.7 0
8 478500 2.59 475700 1.76 0
9 1146500 Inf 1062300 23.3 0

10 76300 0 76300 0 0
11 86000 0 86000 0 0
12 861700 Inf 894100 29.1 0
13 409900 4.58 400500 1.87 0
14 154300 4.01 150400 0 0
15 170400 6.03 165000 1.81 0

Como pode ser observado, a heurı́stica alcançou a melhor solução, entre as obtidas pelos
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solvers, para todas as instâncias. Vale ressaltar que foi utilizado somente 1/10 do tempo disponi-
bilizado para os solvers. O Gurobi mostrou ser mais robusto que o SCIP, obtendo 14 melhores
soluções dentre as 15 instâncias testadas.

Embora estes resultados forneçam um bom indicador de desempenho, não podem ser uti-
lizados para obter conclusões mais gerais. A avaliação do desempenho foi realizada utilizando o
teste estatı́stico de Friedman [1937], que objetiva identificar se há diferença estatisticamente signi-
ficativa entre os algoritmos. Testes estatı́sticos são usados para determinar se as diferenças obser-
vadas são reais ou são devido ao acaso. Considerando o nı́vel de significância de 0,05, verificou-se
que há uma diferença significativa entre os algoritmos (p = 0.007). Além disso, constatou-se a par-
tir do método multcompare (MATLAB) que o Gurobi e a Heurı́stica superam o SCIP. A Figura 6
ilustra o resultado deste procedimento.
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Figura 6: Gráfico de comparações múltiplas

Neste gráfico o eixo das ordenadas determinam os diferentes mecanismos de resolução,
no caso 1,2 e 3 são, respectivamente, o SCIP, Gurobi e a Heurı́stica. Além disso, ele deve ser inter-
pretado da seguinte forma: duas médias são significativamente diferentes se os intervalos são dis-
juntos, e não são significativamente diferentes, se os seus intervalos se sobrepõem. Ainda, levando
em consideração que na atribuição de ranks o maior valor é dado para quem tem o maior valor de
função objetivo, é possı́vel chegar a conclusão que o SCIP e o Gurobi, em média, são superiores ao
SCIP.

Dentre os resultados, os valores obtidos para o gap de duas instâncias, 9 e 12, merecem
atenção. O SCIP não foi capaz de obter um limite inferior para estas instâncias, enquanto a solução
”incumbente” do Gurobi deixou a desejar na qualidade. Nestes casos, a heurı́stica foi mais eficiente,
por exemplo, na instância 12 o valor de função objetivo obtido após 3 minutos de processamento
foi igual a 648700, 24% melhor que o Gurobi em 30 minutos. Este mesmo valor só foi obtido pelo
Gurobi após 9 horas de processamento. Ainda é necessário investigar as circunstâncias que levaram
os Solvers a terem dificuldade para resolver estas instâncias.

De forma geral, os resultados obtidos apontam um desempenho satisfatório para todos os
mecanismos. Percentualmente, o Gurobi e a Heurı́stica foram superiores, em média, apenas 1%
considerando a função objetivo obtida no tempo estipulado.

6. Conclusão
O objetivo deste estudo foi apresentar o SCAP, um software Web para gerenciamento

e criação do ”ensalamento” em uma IE. Este software utiliza métodos de otimização para criar
soluções eficientes. Foi verificado o comportamento de três diferentes mecanismos para obtenção
destas soluções. Os resultados apontaram um desempenho satisfatório para ambos os mecanismos.

Considerando que as decisões que envolvem a atribuição de aulas a determinadas salas,
na instituição para o qual o software foi desenvolvido, pode demorar semanas e mesmo assim, ao
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final do processo, deixar a desejar em muitos critérios. O software apresentado neste trabalho é
de grande préstimo, possibilitando obter soluções rápidas e de qualidade. No pior caso, apenas 30
minutos foi necessário para obter soluções de boa qualidade. Como tempo não é um requisito crı́tico
para planejar um ”ensalamento”, o tempo disponibilizado para os mecanismos de resolução poderia
ser ainda maior. Por outro lado, em situações onde salas ficam indisponı́veis de forma inesperada,
obter uma solução rapidamente pode ser essencial. Neste caso, a heurı́stica proposta seria uma boa
opção, por obter boas soluções rapidamente.

Como trabalho futuro, pretende-se deixar o software genérico, atendendo um número
maior de IE. Para isso, será necessário implementar as diversas restrições encontradas na literatura e
ativa-las sob demanda via software. Além disso, em um futuro próximo o SCAP abordará a parte de
gerar automaticamente o quadro de horário, tornando-o uma solução completa para gerenciamento
de quadro de horários de uma IE. Assim sendo, metodologias mais eficientes serão utilizados para
resolver o problema, tais como o método de geração de colunas e sistemas multi-agentes.
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