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Uvod

Odredivanje rasporeda izvodenja nastave Cest je izazov u akademskim institucijama.
Optimalno rjeSenje znadci uskladiti razliCite oblike nastave, satnice profesora i studenata
te pritom udovoljiti svim kriterijima koje dvorana mora posjedovati. Dodatan izazov
predstavljaju razna ograni€enja poput preferencija profesora, prethodna nedostupnost
dvorana, te odrZavanje predmeta po proizvoljnim ponavljajuéim pravilima. Radi se o
problemu kombinatorne optimizacije jer se svodi na pronalazak optimalnog rjeSenja u
kona¢nom diskretnom skupu. Znanstvenici su pokusavali pronaci definitivno racunalno
rjeSenje za probleme ovakvog tipa prakti¢ki od kad postoje raCunala, no s ograniCenim
uspjehom. Zato je problem optimizacije akademskog rasporeda i dalje klasificiran kao
NP-tezak [1], odnosno ne postoji polinomni deterministicki algoritam koji ga optimalno
rieSava. Pristup grube sile (engl. brute force) je prespor za gotovo sve praktiCne
primjene. To nas ostavlja s aproksimacijskim algoritmima i heuristikama koje se izvode u
polinomnom vremenu, ali ne garantiraju optimalnost. Aproksimacijski algoritmi
garantiraju da je rjeSenje blizu optimalnosti po nekom predefiniranom konceptu blizine,
dok heuristike daju rieSenja koja mogu biti po volji loSa. To ne znacdi da su heuristike
uvijek loSe, naprotiv dobra heuristika mozZe biti izrazito brza i zadovoljavajuéa za
praktiCne potrebe. U istu ruku, aproksimacijski algoritmi se mogu pokazati neprakti¢nim
zbog tezine svodenja problema na rigorozniji model koji oni zahtijevaju. U literaturi za
rieSavanje problema akademskog rasporeda dominiraju heuristike kao S§to su genetski
algoritam, lokalno traZenje, i sl. Problem akademskog rasporeda nije samo tesko rijesiti,
veC ga je teSko i univerzalno definirati. Gotovo svako sveuciliSte ima svoja proizvoljna
ograniéenja koja Zeli da budu uklopljena u problem. Stovide, &esta je pojava da autori
imaju proizvoljne definicije problema bazirane na svojim sveuciliSstima gdje onda

rieSavaju taj problem u nadi da ¢e se rjeSenje generalizirati na Siri kontekst.

Ovaj rad se sastoji od pet poglavlja. U prvom poglavlju su predstavljene tipi¢ne sli¢nosti i
razliCitosti u definicijama problema akademskog rasporeda koje se nalaze u literaturi.
Predstavljena je ukratko i definicija problema koja se rjeSava u ovom radu. U drugom

poglavlju su predstavljeni tipi¢ni nacini rjeSavanja problema akademskog rasporeda
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(bojanje grafa, genetski algoritam, i sli€¢no). U treCem poglavlju su teorijski pokriveni
algoritmi iz obitelji lokalnog trazenja koji su implementirani na problemu rasporeda u
Cetvrtom poglavlju. Specificno, to su sljedeci algoritmi: jednostavno lokalno trazenje,
simulirano kaljenje, pretrazivanje promjenjivim susjedstvom, pohlepno nasumi¢no
adaptivno pretrazivanje, i iterirano lokalno trazenje. U Cetvrtom poglavlju je predstavljen
sustav za rjeSavanje problema akademskog rasporeda gdje se svaka grupa predmeta
moze odrzavati po proizvoljnom ponavljaju¢em pravilu. ObjasSnjene su sljedece stvari:
definicija problema (rigoroznije), alat RRULE za ponavljaju¢a pravila, struktura ulaznih
podataka, nacin pracenja krSenja ogranicenja, i pet optimizacijskih algoritama. U petom
poglavlju su usporedene performanse prethodno obradenih optimizacijskih algoritama

na skupovima podataka koji su kategorizirani po tezini rieSavanja.



1. Definicija problema

Te8ko je univerzalno definirati problem akademskog rasporeda jer vecina akademskih
institucija ima proizvoljne zahtjeve. Autori koji se bave ovim problemom ga najceSce
definiraju u skladu s realnim potrebama svojih sveucilista ili ak apstraktno [2,4,6,10,18].
To dovodi do toga da im se definicije u nekoj mjeri razlikuju, ali gotovo uvijek postoje
sliCnosti izmedu njih. U nastavku ce biti prikazane tipicne slicnosti i razli€itosti definicija

problema u literaturi, i na kraju kratka definicija problema obradivana u ovom radu.

1.1. Sliénosti u definicijama

NajCesc¢i elementi akademskog rasporeda su: predmeti, dvorane, profesori, studenti, i
vrijeme. Predmete koje predaju neki profesori i slusaju neki studenti potrebno je smijestiti
u neku dvoranu na neko vrijeme. Cilj je napraviti to tako da se prekrSi $to manje

ogranicenja.

Primjeri najéescih ograniCenja:
- ,Dvorana ne smije imati dva ili viSe predmeta u isto vrijeme.“ [2,3,4,6]
- ,Profesor ne smije predavati dva ili viSe predmeta u isto vrijeme.“ [2,4,6]
- ,Student ne smije sluSati dva ili viSe predmeta u isto vrijeme.“ [3,4,6]

- ,Kapacitet dvorane mora biti vedi ili jednak broju studenata u dvorani.“ [2,3,6]

Ograniéenja se dijele na &vrsta i meka (engl. hard and soft). Cvrsta ograni¢enja ne smiju
biti prekrSena, u protivnom rjeSenje postaje nevazece. Meka ograniCenja smiju biti
prekrSena, ali je cilj minimizirati to. Odluka o tome koja ograni€enja ¢e biti ¢vrsta, a koja

meka u potpunosti ovise o autoru.

Problem rasporeda se klasificira kao problem kombinatorne optimizacije. RazliCit
poredak predmeta na dvorane i vremenske polozaje Ce vrlo vjerojatno dati razliCit broj

prekrsenih ogranicenja. Cilj je pronaci poredak predmeta koji krSi Sto manje ogranicenja.



1.2. Razlicitosti u definicijama

Razliitosti u definicijama u literaturi se Cesto pojavljuju zbog specificnih zahtjeva

akademskih institucija za koje autori rjeSavaju raspored.

Primjeri rjedih ogranienja:
- ,Zadovoljiti instruktorovo optereéenje na temelju Ins skupa.“ [2]
- ,Kurs mora predavati instruktor koji ga je prije predavao.” [2]
- ,Na dan student mora slusati samo jedan kurs.“ [3]
- ,Predava¢ moze predavati najvise tri sesije u jednom danu.“ [7]
- ,Minimizirati promjenu dvorana, osobito za studente nizih godina.” [4]
- ,Stopa popunjenosti svakog dogadaja ili ne smije biti manja od 75% ili mora biti
jednaka 0%.“ [6]

Pored toga $to su ograni¢enja razli€ita, i terminologija je razliita. Neki profesora zovu
Jinstruktor®, ili ,predavac“, neki predmet ,kurs® ili ,dogadaj, i sl. Iz ovoga se moze
zakljuciti da autori Cesto rjeSavaju tip problema koji se u odredenoj mjeri razlikuje od tipa

problema drugih autora i pritom koriste vlastitu terminologiju.

1.3. Definicija problema u ovom radu

Definicija problema koriStena u ovom radu proizlazi iz potreba rasporeda Sveudilista
Jurja Dobrile u Puli. Analizirani su prijasnji nacini izrade i identificirani zahtjevi. Jedan od
temeljnih zahtjeva bio je da se svaka grupa predmeta mozZe odrzavati po proizvoljnom
ponavljaju¢em pravilu. Prijasnji nadin dozvoljavao je samo jedno ponavljaju¢e pravilo
oblika ,svaki tjedan isto“. Proizvoljno ponavljaju¢e pravilo podrazumijeva da korisnik
moze sam definirati tip ponavljanja. Neki od primjera su: ,svaki drugi tjedan®, ,samo

osam dana pocevsi od 4. 10. 2021., ,svaki zadnji Cetvrtak i petak u mjesecu®, i sl.


https://www.researchgate.net/publication/358274254_Large-scale_timetabling_problems_with_adaptive_tabu_search

U ovom poglavlju nisu detaljno objasnjeni tehnicki detalji definicije problema koja se
obraduje u ovom radu, ta definicija se nalazi u Cetvrtom poglavlju. Ovdje su samo

iznesena ogranicenja da Citatelj dobije dublji uvid u problem koji se rjeSava.

Posto se u ogranienjima koristi termin ,rasp®, bit ¢e ukratko objasnjen. Rasp je jedinica
predmeta koja ide u raspored. Formalnije, to je jedinica predmeta koja ima jedinstvenu
trojku (identifikator predmeta, oblik izvodenja predmeta, oznaka grupe). Ako je predmet
.Kriptografija“, onda raspovi mogu biti ,Kriptografija Predavanje Grupa 1%, ,Kriptografija

Vjezbe Grupa 1% ,Kriptografija Vjezbe Grupa 2“ i sl.

Ogranicenja:

1. Svaki rasp se mora odrZavati po ponavljajucem vremenskom pravilu (pr. svaki drugi
tiedan, ili samo Sest dana poc¢evsi od nekog datuma, i sl.)

2. Dvorana ne smije imati dva ili viSe raspa u isto vrijeme

3. Profesor ne smije predavati dva ili viSe raspa u isto vrijeme

4. Semestar ne smije imati dva ili viSe obaveznih raspova u isto vrijeme, osim ako nije
rije€ o grupi istog tipa (primjerice, na ,Mat_P1“ i Mat_P2“ se ograni¢enje ne odnosi)

5. Semestar smije imati izborne raspove u isto vrijeme, osim ako nije rije¢ o raspovima
istog predmeta, ali razli¢itog tipa (primjerice, ,Erp_P1“i ,Erp_V1“ se ne mogu odrZavati
u isto vrijeme. Oba raspa imaju isti predmet ,Erp“ i razli€it tip, prvi P=predavanje, drugi
V=vjezbe)

6. Kapacitet dvorane ne smije biti manji od broja studenata raspa

7. Raspovi koji zahtijevaju racunala moraju biti postavljeni u racunalnu dvoranu

8. Ako je rasp fiksiran na neku dvoranu, u tu dvoranu ga treba i postaviti

9. Ako je rasp fiksiran na neki dan, na taj dan ga treba i postauviti

10. Ako je rasp fiksiran na neki sat, na taj sat ga treba i postaviti

Izazov kod proizvoljnih ponavljajuéih pravila je u praéenju kolizija vremena u
dvoranama, profesorima, i semestrima. Primjerice, ako se jedan rasp odrzava samo pet
dana u sredini semestra, a drugi rasp svaki tjedan od pocCetka do kraja, kolizija izmedu

njih se moze dogoditi tek negdje u sredini semestra, ali viSe o tome u Cetvrtom poglavlju.



2. Nacini rjeSavanja

Pristup grube sile za problem akademskog rasporeda nije izvodljiv u realnom vremenu.
Takav pristup enumerira sve moguce kombinacije predmeta i vremenskih polozaja i
svaku kombinaciju ubacuje u funkciju cilla. Ona kombinacija koja proizvede najbolju
vrijednost predstavlja optimalno rjeSenje. Problem je u tome $to je broj kombinacija za
gotovo sve prakticne situacije prevelik da bi algoritam terminirao u realnom vremenu.
Pored toga, ne postoji polinomni deterministicki algoritam koji rjeSava problem [1]. Zato
se koriste heuristiCki algoritmi koji se na pametan nacin kreéu kroz prostor traZzenja u
nadi da ¢e pronaéi Sto bolje rieSenje. Oni ne mogu garantirati optimalnost jer ne
pokrivaju sve kombinacije, ali mogu dati zadovoljavajuca rieSenja za prakticne potrebe.
U ovom poglavlju su objasnjeni neki od heuristiCkih algoritama koji se u literaturi koriste

za rjeSavanje problema akademskog rasporeda.

2.1. Bojanje grafa

Teorija bojanja grafa bavi se problemima u kojima je potrebno preko jednostavnog
skupa pravila za svaki par objekata utvrditi jesu li u istoj klasi ili ne [8]. Objekti formiraju
skup vrhova V(G) grafa G gdje su dva vrha povezana bridom ako im nije dozvoljeno biti
u istoj klasi. Da bi se razlikovale klase koristi se skup boja C s kojima se oboje vrhovi
tako da svaki par vrhova povezan bridom nema istu boju. Najmaniji broj boja s kojima se
tako mogu oboijiti vrhovi zove se kromatski broj grafa. Problem pronalaska kromatskog
broja grafa je NP-tezak [9]. Postoje pohlepni i heuristiCki algoritmi bojanja grafa koji se

izvrSavaju u polinomnom vremenu, ali ne garantiraju optimalnost.

Problem akademskog rasporeda je moguce rijeSiti bojanjem grafa [10,11]. Ideja iza ove
reprezentacije je da predmeti budu vrhovi, bridovi ograni€enja (tipiCno Cc&vrsta
ograni¢enja), a boje vremenski polozZaji. Dva susjedna vrha s istom bojom stvaraju
koliziju. Ukoliko bi uspjesno obojili graf, dobili bi rjeSenje. Optimalno rjeSenje bi bilo ono

koje koristi najmaniji broj boja.



Ganguli i Roy [10] se u svom radu bave rjeSavanjem problema rasporeda koristeéi
algoritam bojanja grafa gdje je cilj zadovoljiti ¢vrsta ograni€enja i minimizirati broj
vremenskih poloZaja koji se koriste da bi se odrzali predmeti. Optimalno rjeSenje

dobivaju pronalaskom najmanjeg broja boja za dani graf.

Predstavljaju problem gdje postoje predmeti koji ne smiju biti na istim vremenskim
poloZajima ako imaju zajedniCkog studenta. Rjesenje je da se stvori graf gdje su vrhovi

predmeti izmedu kojih postoji brid ako postoji zajednicki student.

Slika 1 - Graf zajednickih studenata predmeta [10]

Stvoreni graf se oboja s najmanjim brojem boja. Slika 2 prikazuje neke od mogucih
nacina bojanja grafa sa slike 1. Svaki vrh (predmet) obojen istom bojom moguce je

smjestiti na isti vremenski polozaj jer nemaju zajednickih studenata.



Slika 2 - Obojeni graf s najmanjim brojem boja [10]

Mandal [11] je u svom radu predstavio interaktivni sustav za rjeSavanje problema
rasporeda koji koristi bojanje grafa i lokalno traZenje. Bojanje grafa koristi za
konstrukciju inicijalnih rjeSenja, a lokalno trazenje za optimizaciju. Specificno, bojanje
grafa za zadovoljavanje ¢vrstih ogranienja, a lokalno trazenje za zadovoljavanje mekih.
Za graf koristi heuristiku stupnja zasi¢enja (engl. saturation degree graph heuristic), a za
lokalno trazenje postoje tri izbora: algoritam velikog potopa (engl. great deluge
algorithm), simulirano kaljenje (engl. simulated annealing) i penjanje uzbrdo s kasnim
prihvacanjem (engl. late acceptance hill climbing). Korisnik moze birati izmedu

algoritama i podesiti njihove parametre.

2.2. Cjelobrojno linearno programiranje

Problem linearnog programiranja (engl. linear programming problem, skraceno LP)
[12] je klasa problema matemati¢kog programiranja, optimizacije ogranienja, u kojoj je
potrebno pronaci skup vrijednosti za kontinuirane varijable (xq,x,,... ,x,) tako da se
maksimizira ili minimizira objektivha funkcija z i pritom zadovolji skup linearnih

ograni¢enja. Matemati¢ka formula je prikazana ispod.



(LP) Maksimiziraj z = ¥, c;x;
Uz uvjete Z a;jXx;j < bi (I, =1,2, ,m)
J
x; =0 G=12,..,n)

Problem cjelobrojnog (linearnog) programiranja (engl. integer linear programming
problem, skraéeno IP) [12] je problem linearnog programiranja gdje je barem jedna
varijabla ograniCena na cjelobrojne vrijednosti. Ponekad se Koristi i izraz ,problem
mjeSovitog cjelobrojnog programiranja® (engl. mixed integer programming problem,
skraceno MIP) za isti pojam koji je nastao kao kontrast ,problemu Cistog cjelobrojnog
programiranja“ (engl. pure integer programming problem, skraceno pure IP) gdje su sve

varijable ograni¢ene na cjelobrojne vrijednosti.

Problem binarnog cjelobrojnog (linearnog) programiranja (engl. binary integer linear
programming problem, skraceno BIP) [12] je problem cjelobrojnog programiranja gdje su

sve varijable ograni¢ene na vrijednosti O ili 1.

Problem linearnog programiranja je u klasi slozenosti P [13]. Problem cjelobrojnog
programiranja je NP-tezak [14]. Zato se Cesto za rjeSavanje vecih problema cjelobrojnog

programiranja koriste heuristike.

Daskalaki, Birbas, i Housos [4] u svom radu predstavljaju model za problem rasporeda
koji se temelji na binarnom cjelobrojnom programiranju i koji obuhvaca veliki broj tipi€nih
ogranienja. Podrzava vremenski uzastopne predmete, kao i predmete koji se odrzavaju
vise od jedan put. Binarne varijable su definirane tako da su strukturni elementi:
predmeti, studenti, profesori, dani i periodi saCuvani na svojstven (engl. distinct) nacin.
To dovodi do velikog broja mogucih varijabli, ali autori napominju da se uvodenjem
smislenih podskupova osnovnih skupova (dana, perioda, grupa studenata, profesora,
predmeta, i dvorana) broj varijabli smanjuje na upravljivu razinu. Na kraju predstavljaju
rezultate gdje im model rjeSava tri problema: prvi u 2.5 minute, drugi u 18.5 minuta, i

treéi u 95 minuta.



Perera i Lanel [5] u svom radu koriste bojanje grafa i cjelobrojno programiranje da bi
rijeSili problem rasporeda. Bojanje grafa koriste kako bi odredili grupe predmeta bez
zajednickih studenata koje posljedicno mogu biti smjesteni na isto vrijeme. Binarno
cjelobrojno programiranje koriste kako bi svakoj grupi odredili vremenski poloZaj. Na

kraju predstavljaju rezultate gdje im model rjeSava raspored za tri godine studija.

2.3. Problem zadovoljenja ograni¢enja

Problem zadovoljenja ograni€enja (engl. constraint satisfaction problem, skra¢eno
CSP) [15] se definira kao trojka (Z,D,C) gdje je Z =konaCan skup varijabli
{x1,x,, ...,x,}, D =funkcija koja mapira varijable iz Z na skup vrijednosti iz domene, i

C = konacan skup ograni¢enja na proizvoljnom podskupu od Z.

RjeSenje se dobije dodjeljivanjem vrijednosti iz domene svim varijablama tako da sva
ograniCenja budu zadovoljena [15]. Ako postoji rieSenje, kaZze se da je problem

zadovoljiv.

Problem zadovoljenja ograni€enja je razli€it od linearnog programiranja jer ne zahtijeva
optimizaciju funkcije cilja. Jedino $to Zeli je dodijeliti vrijednosti varijablama tako da ne

prekrsi ogranicenja.

Problem zadovoljenja ogranicenja je NP-teZak, ali svaki problem je razlicit i ponekad je
moguce razviti specijalizirane tehnike za iskoriStavanje njihovih individualnih svojstva
[16].

Metode generiranja rieSenja za probleme zadovoljenja ograni¢enja dijele se na tri klase
[17]:

1. Varijante pretrazivanja unazad (engl. backtracking)

2. Algoritmi propagiranja ograni¢enja (engl. constraint propagation algorithms)

3. Algoritmi vodeni strukturom (engl. structure-driven algorithms)
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El-Sakka [18] u svom radu predstavlja model zadovoljenja ograni¢enja koji uz pomo¢
programiranja logike ograni€enja (engl. constraint logic programming, skraceno CLP) i
optimizacijskog programskog jezika (engl. optimization programming language,
skraceno OPL) rieSava problem rasporeda. OPL sadrzi definiciju za model podataka,
deklaraciju varijabli odluke, i iskaz ograni€enja i cilja. Model podataka sadrzi varijable
domene od kojih su neke: NumberOfDaysPerPeriod (broj radnih dana u tjednu),
ClassRequirementSet (edukacijski program), Room (skup dvorana), i MorningClass
(skup jutarnjin predmeta). Postoji i skup ograni¢enja od C1 do C22 od kojih su neka:
.Profesor je potreban samo jednom u svakoj vremenskoj tocki“, ,Dvorana je potrebna
samo jednom u svakoj vremenskoj tocki“, ,Jutarnji predmet zavrSava ujutro (8:00 do
14:00)%, i ,Predmet zavrSava nakon $to zapocne®. RjeSenje dobivaju pokretanjem CP

rieSavaca podesenog na heuristicki algoritam koji koristi ,prvo u dubinu® pretragu.

Duri§ i Taylor [19] u svom radu verificiraju validnost i funkcionalnost metoda
zadovoljenja ograniCenja za rjeSavanje problema rasporeda. Definiraju problem i
rjeSavaju ga algoritamski uz pomo¢ pretrage na bazi stabla (engl. tree-based). Osim Sto
verificiraju da je moguée pouzdano rijeSiti problem rasporeda uz pomo¢ metoda
zadovoljenja ograniCenja, takoder i verificiraju vremensku slozenost koriste¢i svoj

program.

2.4. Genetski algoritam

Genetski algoritam je optimizacijski algoritam inspiriran prirodnom selekcijom. Bazira
se na populaciji i konceptu ,prezivljavanja najsposobnijih“. Nove populacije se proizvode
iterativno koriStenjem genetskih operatora nad jedinkama populacije. Kljuéni elementi

Su: reprezentacija kromosoma, selekcija, krizanje, mutacija, i funkcija cilja [20].

Procedura genetskog algoritma je sljedeca [20]:
1. Inicijaliziraj populaciju Y od n kromosoma.
2. lzraCunaj vrijednost funkcije cilja svakog kromosoma iz Y.

3. Selektiraj dva kromosoma C1i C2 iz Y prema njihovoj vrijednosti funkcije cilja.
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4. Apliciraj genetski operator krizanja s vjerojatnoscu krizanja C, na C1i €2 itime
stvori potomka 0.

5. Apliciraj genetski operator uniformne mutacije s vjerojatnos¢u mutacije M, na
potomka O i time stvori novog potomka O'.

6. Dodaj 0’ u novu populaciju.

7. Ponovi operacije selekcije, krizanja, i mutacije na tekuéoj populaciji dok nova

populacija nije potpuna.

Inicijalizacija [21]: Inicijalna populacija se tradicionalno generira slu¢ajno, pokrivajudi
cijeli raspon mogucih rijeSenja. Medutim, da bi se poboljSala kvaliteta za specificne
probleme, raspon se moze fiksirati na podru€ja gdje je veca vjerojatnost pronalaska

optimalnih rieSenja.

Selekcija [21]: Tijekom svake iteracije, dio postojece populacije se selektira da stvori
novu generaciju. Individualna rjeSenja su selektirana preko fithess baziranog procesa,
gdje ona koja su vise fit tipiéno budu prije izabrana. Neke metode ocjenjuju sva rjeSenja,
a neka zbog brzine, samo slu€ajni uzorak populacije. Vec¢ina metoda su stohasticke i
dizajnirane tako da selektiraju i malu proporciju manje fit rieSenja. To pridonosi
raznolikosti populacije koja smanjuje vjerojatnost preranih konvergencija s loSim
rjeSenjima. Neke od popularnih metoda selekcije su: selekcija kola ruleta (engl. roulette

wheel selection), turnir selekcija (engl. tournament selection), i sli¢no.

Genetski operatori [21]: Nakon selekcije, slijedi stvaranje rjeSenja nove populacije uz
pomoc¢ genetskih operatora: krizanja i mutacije. Selekcija odabire par ,roditelj“ rieSenja
koji krizanjem i mutacijom stvaraju novo ,dijete” rjeSenje. Novo rjeSenje tipicno ima puno
istin karakteristika kao i ,roditelji“. Novi roditelji su odabrani za svako dijete i proces se

ponavlja dok nova populacija ne dosegne dovoljnu veli€inu.

Terminiranje [21]: Proces selekcije i primjenjivanja genetskih operatora se ponavlja sve
dok se ne postigne uvjet zaustavljanja. Neki od popularnih uvjeta zaustavljanja su:

¢ RjeSenje zadovoljava minimalne zahtjeve
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e Fiksirani broj generacija je dostignut
¢ Alocirano vrijeme je iskoristeno
e Algoritam viSe ne proizvodi bolja rieSenja

e Rucna intervencija

Genetski algoritam je po broju znanstvenih radova jedan od najpopularnijih algoritama

za rjeSavanje problema akademskog rasporeda.

Aljarrah, Alsawalgah i Hamdan [2] u svom radu koriste genetski algoritam kako bi rijesili
problem rasporeda s ¢vrstim i mekim ogranicenjima. Proces rijeSavanja im je podijeljen u
dvije faze. Prva faza ukljuuje prikupljanje podataka i ograni€enja od administratora,
generaciju kromosoma (rjeSenja) i inicijalizaciju populacije. Druga faza ukljuCuje
apliciranje genetskih operatora: krizanja i mutacije. Na svaki kromosom iz populacije se
aplicira funkcija cilja koja mijeri krSenje Cvrstih i mekih ograniCenja. Neka Cvrsta
ograni¢enja su: ,Svi predmeti moraju biti rasporedeni®, ,Sesije istog predmeta ne smiju
biti u isto vrijeme®, a neka meka ogranienja: ,Kapacitet dvorane mora biti u skladu s
oCekivanim brojem studenata®, ,Profesor mora predavati predmet koji Zeli predavati®, i
sl. Rijesili su problem rasporeda za odjel na svom sveuciliStu nakon 32000 iteracija

algoritma.

Abdelhalim i El Khayat [6] u svom radu koriste genetski algoritam da bi rijeSili problem
rasporeda. lznose tezu da su se mnogi prijasnji znanstveni radovi previSe fokusirali na
racunalno vrijeme svojih algoritama (nerijetko na skupovima podataka s malim brojem
ograni¢enja), a premalo na zadovoljavanje realnih ograni¢enja sveuciliSta u praksi. Dalje
iznose da racunalno vrijeme ne bi trebalo biti fokus ovog tipa problema jer ¢ak i da
nekom algoritmu treba relativno viSe vremena, to bi bilo u redu ukoliko bi mogao:
adaptirati se pravom problemu i njegovim ograniCenjima, adresirati vecu instancu

problema, i uzimati manje vremena od ru¢nog procesa izrade rasporeda.

Predstavljaju pristup problemu rasporeda uz pomo¢ genetskog algoritma koji je u stanju

boriti se s velikim i realnim rasporedima. Ograni¢enja su im podijeljena na ¢vrsta i meka.
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Neka C&vrsta ograniCenja su: ,Profesori se postavljaju na vremenske poloZzaje koje
preferiraju u skladu s mjerom prioriteta“, ,Broj studenata je kompatibilan s kapacitetom
dvorane®, a neka meka ogranicenja: ,Ne smije biti viSe od dva predavanja po danu za
svakog profesora“, ,Ne smije biti viSe od dva predavanja po danu za svaku grupu®, i sl.
Kromosom reprezentiraju kao genericko dvodimenzionalno polje gdje su dvorane jedna

dimenzija, a vremenski polozaji druga dimenzija.

Chromosome 1 Chromosome 2
Room \ Slot 11 12 13 14 Roeom \ Slot 11 12 13 14
201 281 3 4 201 40 281 50 282
(83%) | (85%) (33%) (36%) | (83%) | (100%) | (80%)
302 2 5 302 22 4
(75%) | (85%) (75%) 53%)
403 300 50 52 403 300
(35%) (100%) (79%) (53%)
503 284 10 503 52 284 10
(77%) (87%) (97%) (77%) (87%)
507 282 BT T 507 | 45 3
(91%) {60%) (80%) (93%) | (80%) {93%)
Offspring Created
Room \, Slot 1 [F] 13 14
201 281 50 282
(83%) (100%) (80%)
302 n | 40
(75%) (85%)
403
R 52 | 284 4 1
(97%) (77%) (66%) (87%)
507 00 5 45 3
(77%) (93%) (B0%4) (43%)

Slika 3 - Operacija krizanja na dva kromosoma [6]

Nad kromosomima se vrSe genetski operatori, primjer krizanja se vidi na slici 3. Jo$
jedna posebnost ovog rada je ta Sto se fokusiraju na iskoriStenost (engl. utilization)

prostora gdje traZze balans izmedu niske i visoke iskoriStenosti.

2.5. Lokalno trazenje

Lokalno trazenje [22] je heuristiCki algoritam koji polazi od inicijalnog rieSenja i krecCe se

iterativno kroz druga rjeSenja koja su ,blizu“ teku¢em rjeSenju. Funkcija susjedstva
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definira koja rjeSenja su blizu nekom rjeSenju. Tipi¢ne definicije funkcije susjedstva su

lokalna preuredenja: razmjenjivanje, pomicanje, i zamjenjivanje objekata.

Najjednostavnija varijanta lokalnog trazenja je ona gdje se iterativno odabire susjed s
boljom vrijednosti funkcije cilja od tekuceg rjeSenja dok takav susjed postoji [22]. Ta
varijanta se zove penjanje uzbrdo i jednostavno pronalazi lokalni optimum u skladu s

definiranim susjedstvom i funkcijom cilja.

Da bi se izbjegao lokalni optimum (koji nije ujedno i globalni optimum) apliciraju se
raznorazne strategije i modifikacije jednostavnog lokalnog trazenja. Neke od njih su:
simulirano kaljenje, tabu pretraZivanje, iterirano lokalno trazenje, i sli€no [38]. Lokalno
trazenje uziva Siroku primjenu u praksi na problemima kao Sto su [23]: trgovacki putnik,

strojno rasporedivanje, Steinerov problem stabla u grafovima, bojanje grafa, i sli¢no.

Schuurmans i Southey [24] postavljaju hipotezu da algoritmi lokalnog traZenja
funkcioniraju dobro, ne zato Sto razumiju prostor traZzenja ve¢ zato $to se brzo krecu
prema obec¢avajucim regijama te pretrazuju prostor trazenja na niskim dubinama na brz,

Sirok, i sustavan nacin.

Awad, Al-kubaisi, i Mahmood [3] u svom radu predstavljaju adaptivno tabu pretrazivanje
za rjeSavanje problema rasporeda. Imaju &vrsta i meka ograniCenja. Neka CcCvrsta
ogranienja su: ,Studentu treba biti dodijeljen samo jedan predmet u isto vrijeme®, ,Ne
moze biti viSe studenata na predmetu nego Sto je kapacitet dvorane®, a neka meka
ogranienja: ,Barem dva uzastopna predmeta trebaju biti dodijeljena studentu®, i ,Na
neki dan, student mora imati samo jedan predmet‘. KoriSteni skupovi podataka su
podijeljeni na pet malih, pet srednjih, i jedan veliki. Algoritam se sastoji od dva dijela:
konstrukcija i poboljSanje. Konstrukciju provode uz pomoc¢ algoritma ,,najmanjeg stupnja
zasi¢enja“ (engl. least saturation degree) s kojim dobivaju inicijalno rieSenje koje ne krsi
¢vrsta ogranienja. Algoritam poboljSanja, tzv. ,adaptivno tabu pretraZivanje“ djeluje na
inicijalnom rjeSenju u cilju da smanji krSenja mekih ograni€enja. Rad adaptivnog tabu

pretrazivanja se vidi na slici 4.
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Slika 4 — Adaptivno tabu pretrazivanje [3]

Bendi i Junaidi [25] predstavljaju algoritam simuliranog kaljenja koji rieSava problem
rasporeda. Inicijalno rjeSenje generiraju uz pomoc¢ algoritma bojanja grafa koji je
popularan odabir za zadovoljavanje Cc&vrstih ograni€enja. Na to inicijalno rjeSenje
apliciraju algoritam simuliranog kaljenja koji se sastoji od tipi¢nih dijelova: temperature,
funkcije smanjivanja temperature, vjerojatnosne funkcije prihvacanja, i sl. Algoritam su
testirali na vlastitim podacima prikupljenima iz parnih semestara 2017/2018. godine i

rezultati im pokazuju da veéa temperatura i broj iteracija uzrokuju manji broj kolizija.

2.6. Algoritmi bazirani na roju

Algoritmi bazirani na roju (engl. swarm based algorithms) [26] su inspirirani prirodom.
Sastoje se od velikog broja jedinki koje individualno imaju vrlo limitiranu racunalnu mo¢,
ali suradujuéi stvaraju mocan sustav procesiranja. Njihovo kolektivno inteligentno

ponasanje proizlazi iz interakcije velikog broja neinteligentnih jedinki.

Optimizacija kolonijom mrava (engl. ant colony optimization) [26] je algoritamski okvir
inspiriran prirodnom sposobno$¢u mrava da pronadu najkra¢i put do svojih ciljeva.

Funkcionira tako da posalje umjetne mrave koji istrazuju puteve grafa Ciji vrhovi tipicno
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reprezentiraju komponente rjeSenja. Krec¢u¢i se od jednog vrha do drugog, mravi
konstruiraju rjeSenje za problem. Bridovi grafa imaju numeriCku vrijednost koja
reprezentira koncentraciju feromona. Feromon je inaCe izluCevina kemijskih faktora u
prirodi koja izaziva drustveni odgovor kod Clanova iste vrste. Bridovi mogu takoder
sadrzavati dodatne heuristicke informacije koje usmjeruju pretragu. Bridovi koji su dio
puteva s ve¢om kvalitetom rjeSenja dobivaju vise feromona. Na ovaj nacin pretraga se
usmjerava na regije s obecavaju¢im rjeSenjima. Optimizacija kolonijjom mrava je
poprilicno generalan model, te ga je potrebno prilagoditi za specifican problem koji se

rjeSava.

Socha, Knowles i Sampels [27] u svom radu koriste max-min sustav mrava da bi rijeSili
problem rasporeda. Fokusirali su se na simplifikaciju rasporeda koja koristi tri ¢vrsta i tri
meka ogranienja. Cvrsta ograni¢enja su im: ,Ni jedan student ne prisustvuje vise od
jednom dogadaju u isto vrijeme®, ,Dvorana je dovoljno velika da primi sve studente i
zadovoljava sve znaCajke dogadaja“, i ,Samo jedan dogadaj je dozvoljen u dvorani na
istom vremenskom polozaju®. Meka ogranicenja su im: ,Student ne smije imati nastavu
na zadnji sat u danu“, ,Student ne smije imati viSe od dva predmeta za redom®, i
,otudent ne smije imati to¢no jedan predmet u danu®. Optimizacija kolonijom mrava
pocCinje izradom konstrukcijskog grafa (engl. construction graph) tako da put kroz graf
(od pocetka do kraja) reprezentira raspored.

Slika 5 — Konstrukcijski graf [27]
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Na slici 5 je vidljiv konstrukcijski graf gdje se mravi kre¢u po dogadajima (engl. event) i
odabiru vremenski polozaj (engl. time slot) za svaki dogadaj. Odabir vremenskog

poloZaja za dogadaj ovisi 0 matrici feromona i dodatnim heuristi¢kim informacijama.

Max-min sustav mrava krece s kolonijom od m mrava i u svakoj iteraciji, svaki mrav
konstruira kompletno rjeSenje tako da svaki dogadaj postavi na vremenski polozaj. Na
kraju iterativne konstrukcije, rjeSenje se pretvara u kandidat rjeSenje s algoritmom
podudaranja (engl. matching algorithm). Nakon S§to je svih m mrava generiralo svoje
kandidat rjeSenje, jedno se odabire na temelju vrijednosti funkcije cilja. Odabrano
rjeSenje se dalje poboljSava uz pomoc¢ lokalnog traZzenja. Na kraju se aZurira dosad

najbolje rjeSenje i matrica feromona.

Optimizacija roja €estica (engl. particle swarm optimization) je jedan od popularnijih
algoritama baziranih na roju za kontinuirane probleme. Njegov razvoj potjeCe iz
simulacija roja agenata pretrage gdje su rezultirajuéi modeli pokazali sliCnosti s
modelima iz podrucja fizike Cestica (engl. particle physics) iz koje su posudene ideje i
notacije [26]. Algoritam rjeSava problem tako Sto prvo izgradi populaciju kandidat
rjeSenja (Cestica) i nakon toga pomiCe te Cestice kroz prostor trazenja prema
matemati¢koj formuli ovisno o njihovoj poziciji i brzini [28]. Na kretanje Cestica utjeCe
njihova najbolja lokalna pozicija, ali su i usmjereni prema najboljim poznatim pozicijama
u prostoru traZenja koje se azuriraju u skladu sa sve boljim pozicijama koje pronalaze

druge Cestice. OCekuje se da Ce se tako roj kretati prema najboljem rjeSenju.

Mudjihartono [7] u svom radu predstavlja algoritam optimizacije roja Cestica za problem
rasporeda. Ima samo meka ogranicenja koja dijeli na dvije kategorije. Prva kategorija su
negativna ograni¢enja Cija krSenja degradiraju vrijednost funkcije cilja, a druga pozitivha
ogranicenja Cija ispunjenja poboljSavaju vrijednost funkcije cilja. Neka od ogranicenja su:
,Profesor moze predavati najviSe tri sesije u danu®, ,Profesor mora predavati barem tri
dana u tjednu“, ,Preferencije profesora se moraju postivati“. U algoritmu optimizacije
roja Gestica, svaka Cestica predstavlja raspored. Cestice se prema matematickoj formuli
kreCu po prostoru trazenja dok ne zadovolje terminirajuci uvjet. Testirao je algoritam na

generiranim rasporedima, nad kojima je 10 puta pokrenuo klasi¢ni i modificirani
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algoritam optimizacije roja Cestica (ispod 20 Cestica i 100 iteracija). Zaklju€io je da je
moguce Koristiti predstavljeni algoritam za rjeSavanje problema rasporeda, te da je

modificirani algoritam ostvario bolje rezultate od klasi¢nog.

2.7. Drugi algoritmi

Pored navedenih, postoje i brojni drugi algoritmi koji su koriSteni za rjieSavanje problema

rasporeda. Neki od njih su navedeni ispod:

FET rjeSenje [29]: FET je aplikacija otvorenog koda pod GNU/GPL licencom koja
podrzava automatsku generaciju rasporeda za akademske institucije kao $to su Skola i
sveuciliste. Koristi heuristiCki algoritam baziran na rekurzivnom zamjenjivanju aktivnosti
da bi rijeSio teSke instance rasporeda. Uzima u obzir razrede, predmete, studente i

moze prikazati rezultate u XHTML formi.

Rudarenje podataka [30]: Autori prikazuju kako je moguce Koristiti rudarenje podataka
za problem rasporeda. Rudarenje podataka je proces otkrivanja raznih modela,
sazetaka, i deriviranih vrijednosti iz kolekcije podataka. Predstavljaju hibridnu metodu
koja kombinira klastering algoritme i algoritme umjetne neuronske mreze za optimizaciju

rasporeda.
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3. Lokalno trazenje

U ovom poglavlju su teorijski opisani algoritmi iz obitelji lokalnog trazenja koji su u
Cetvrtom poglavlju implementirani. Cilj je da Cditatelj dobije dublji uvid u njihovo
funkcioniranje da bi mogao lakSe pratiti kada isti budu implementirani na problemu

akademskog rasporeda.

3.1. Jednostavno lokalno trazenje

Jednostavno lokalno trazenje [31] je joS poznato po nazivu ,penjanje uzbrdo® (engl.
hill climbing). Algoritam je petlja koja se kre¢e u smjeru poboljSanja vrijednosti. Terminira
kada dosegne vrh, odnosno kada niti jedan susjed vise nema bolju vrijednost. Drugi
nacin za opisati ovaj algoritam je da pronalazi lokalni optimum u skladu s definiranim
susjedstvom. Odli¢an je u brzom pronalasku lokalnog optimuma, ali ¢esto ne uspije
pronaci globalni optimum [32]. Ni na koji nacin se ne trudi izbjeci lokalni optimum, vec
ga jednostavno pronade i stane. To nije problem kod konveksnih funkcija, ali je kod onih
koje nisu konveksne. U praksi se Cesto nadograduje da bi se povecéala Sansa

pronalaska globalnog optimuma. Algoritam je prikazan na pseudokodu 1.

Initialization: Find an initial solution x.
Repeat:

x' = best_neighbor(x)

If x' is not better than x: break

X = X

uih WN R

Pseudokod 1 - Jednostavno lokalno traZzenje [31]

Postoje razne varijante algoritma od kojih su neke [31]:
e Najstrmiji uspon: svi susjedi su usporedeni po kvaliteti i uzima se najbolji.
e Stohastika: jedan susjed se sluCajno odabere i na temelju njegove kvalitete se
odluci da li ga treba uzeti.
e Prvi izbor: implementacija stohastiCke varijante gdje se nasljednici generiraju
slu€ajno dok jedan nije bolji od trenutnog stanja.
¢ Sluéajno ponovno pokretanje: algoritam se ponavlja, ali svaki put s drugim

slu€ajno generiranim ulazom.
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3.2. Simulirano kaljenje

Simulirano kaljenje (engl. simulated annealing) je vjerojathosna metoda za
aproksimaciju globalnog optimuma dane funkcije koja moze imati viSe lokalnih
optimuma [33]. Cesto se koristi za vrlo teSke optimizacijske probleme gdje su egzaktni

algoritmi prespori, iako u pravilu daje samo aproksimaciju globalnog optimuma.

Metoda se bazira na analogiji simulacije kaljenja Cvrstih tvari i rjeSavanja teskih
kombinatornih problema [34]. Po tome je i dobila ime ,simulirano kaljenje“. U fizici,
kaljenje predstavlja fiziCki proces u kojemu se Cvrsta tvar zagrijava do tekuce faze gdje
se Cestice slu€ajno rasporeduju, nakon Cega slijedi sporo hladenje smanjivanjem
temperature. Tako se sve Cestice rasporede u podrucju niske energije pod uvjetom da je

maksimalna temperatura dovoljno visoka i da je hladenje dovoljno sporo.

Simulirano kaljenje se razlikuje od jednostavnog lokalnog trazenja po tome $to ponekad
prihva¢a gore pomake ovisno o vjerojatnosnoj funkciji. Russell, Norvig i Davis [31] daju
odlican primjer za razumijevanje algoritma: zamislite da vam je cilj ubaciti ping pong
lopticu u najdublju pukotinu na grbavoj povrsini. Ako samo pustite lopticu da se odvalja,
najvjerojatnije ¢e zavrsiti u lokalnom optimumu. Ako protresete povrsinu, mozete lopticu
izbaciti iz lokalnog optimuma. Trik je zatresti dovoljno jako da ju izbacite iz lokalnog
optimuma, ali ne toliko jako da ju otjerate od globalnog optimuma. Simulirano kaljenje
pocinje tresti jako (na velikoj temperaturi) i postepeno smanjuje intenzitet (smanjivanjem

temperature).

Specificnije, algoritam simuliranog kaljenja funkcionira na ovaj nacin [31]: uzima
sluajan pomak te ako pomak poboljSava stanje, uvijek se prihvaca. InaCe algoritam
prihvaca pomak s nekom vjerojatnoS¢u manjom od jedan koja se smanjuje
eksponencijalno sto je pomak gori. Takoder se smanjuje kako se temperatura smanjuje
Sto znaci da su gori pomaci vjerojatniji kada je temperatura visoka, a manje vjerojatni

kada je temperatura niska. Algoritam je prikazan na pseudokodu 2.
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1. Initialization: Define temperature t. Define a stopping condition. Find an
initial solution x.

2. Repeat until stopping condition is met:

3 t = update_ temperature(t)

4, If t == 0: return x

5. x' = random_neighbor(x)

6 AE = f(x') - f(x)

7 If AE > 0: x = '

8 Else: x = x' only with probability e

AE/t

Pseudokod 2 - Simulirano kaljenje [31]

3.3. Pretrazivanje promjenjivim susjedstvom

Pretrazivanje promjenjivim susjedstvom (engl. variable neighborhood search,
skraceno i dalje u tekstu: VNS) je metaheuristiCki okvir za razvijanje heuristika predloZzen
1997. godine [35]. Sustavno provodi proceduru promjene susjedstva, oboje u spustanju

do lokalnog minimuma i u izbjegavanju doline koja ju sadrzi.

Okvir je izgraden na sljedeéim percepcijama [35]:

1. Lokalni minimum za jednu strukturu susjedstva nije nuzno lokalni minimum za drugu
strukturu susjedstva.

2. Globalni minimum je lokalni minimum s obzirom na sve moguce strukture susjedstva.
3. Za mnoge probleme, lokalni minimumi su relativno blizu jedan drugome s obzirom na

jedno ili nekoliko susjedstva.

U usporedbi s drugim metaheuristikama, VNS i njegova proSirenja zahtijevaju malo (ili
nista) parametara. Pored toga $to daje dobra rieSenja na relativno jednostavan nacin,
daje i uvid u razloge takvih performansi, $to moze dovesti do ucinkovitijih i sofisticiranijih

implementacija [35].

Silazak promjenjivim susjedstvom

Silazak promjenjivim susjedstvom (engl. variable neighborhood descent; skraceno i
dalje u tekstu: VND) [35] je algoritam lokalnog traZzenja koji pronalazi lokalni minimum u

skladu s viSe susjedstva. Algoritam je prikazan na pseudokodu 3.
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1. Initialization: Select the set of neighborhood structures N; for
[=1,..,,L.; Find an initial solution x.

2. Repeat until no improvement is obtained:

3. =1

4, Repeat until [!= L,,,:

5. Find the best neighbor x’ od x (x’ € N;(x))

6. If x’ is better than x, then x=x', [=1, else I=l+1

Pseudokod 3 — Silazak promjenjivim susjedstvom [35]

Primjer: Recimo da je x = {42,13,-5,9,0,21} i da je potrebno definirati [ = 3 susjedskih

struktura nad x.

Podsjetimo se da je susjedstvo N(x) skup Ciji su elementi (relativno) malo razliciti od

elemenata od x.

Jedan od nacina definiranja [ = 3 susjedstva je sljededi:

N, = {42.5,13.5,—-4.5,9.5,0.5,21.5} (svaki element je uvecan za 0.5)
N, = {41.6,12.6,—5.4,8.6,—0.4,20.6} (svaki element je umanjen za 0.4)
N; = {45,16,—2,12, 3,24} (svaki element je uvecan za 3)

Susjedstva su definirana nekom proizvoljnom i smislenom funkcijom nad x.

VND pocinje od prvog susjedstva (I = 1) i zavrSava sa zadnjim (I = 3). U svakoj iteraciji
pronalazi susjeda x' u susjedstvu N;(x) koji pobolj$ava funkciju cilja. Ako takav susjed
ne postoji, [ se povecava za jedan, $to znaci da se prebacuje na iduce susjedstvo gdje
ponavlja proces pronalaska susjeda. Ako je u novom susjedstvu pronaden susjed koji
poboljSava funkciju cilja, [ se postavlja na jedan, $to znaci da proces pronalaska susjeda
krece ponovno iz prvog susjedstva. Ako prode kroz sva susjedstva bez da pronade bolju

vrijednost funkcije cilja, terminira.

Pretrazivanje promjenjivim susjedstvom (VNS)

VNS je shema trazenja koja sadrzi algoritam treSnje (engl. shake) i algoritam lokalnog

trazenja. Razlika izmedu VNS-a i VND-a je u tome $to je VND samo varijanta lokalnog
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traZenja, dok VNS sadrzi i varijantu lokalnog traZzenja (pr. VND, jednostavno lokalno
trazenje...), ali i algoritam treSnje koji slu€ajno ,trese“ rjeSenje u skladu s vlastitim

skupom susjedstva.

Ukoliko bi se implementirao VNS tako da kao algoritam lokalnog traZzenja koristi VND,
onda bi trebalo definirati dva odvojena skupa susjedstva, jedan za trednju, i jedan za
VND. Takva shema se zove generalno pretrazivanje promjenjivim susjedstvom (engl.

general variable neighborhood search) [35].

1. Initialization: Select the set of neighborhood structures N, for k=
1, .., kmax for ,,shaking® phase; Select the set of neighborhood structures N,
for [ =1,..,1 1, for local search. Select initial solution x, Select
stopping condition.

2. Repeat until stopping condition is met:

3. (1) k=1

4, (2) Repeat until k != k4

5. (a) Shake. Generate random point x' from kth neighborhood N,(x) of x.

6. (b) Local search by VND.

7. (b1) I =1

8. (b2) Repeat until [ != [,4,

9. Find the best neighbor x'' of x' in N;(x")

10. If X' is better than x’, then x'=x", (=1, else [=l+1

11. (c) If this local optimum is better than x, then x=x", k=1, else k=k+1

Pseudokod 4 — Generalno pretraZivanje promjenjivim susjedstvom [35]

Na pseudokodu 4 je prikazan rad generalnog pretrazivanja promjenjivim susjedstvom.
Da bi algoritam radio, potrebno je definirati sljedece:

1. Skup susjedstva Ny, za k = 1, ..., kyqx Z& proces tresnje.

2. Skup susjedstva N, za l = 1, ..., l,,4, za proces lokalnog trazenja.

3. Inicijalno rjeSenje x

4. Uvjet zaustavljanja

Algoritam ¢e prilikom svake iteracije napraviti treSnju, Sto znaci da ¢e dohvatiti slu¢ajnog
susjeda x' u skupu Ni(x). Zatim ée pronaci lokalni optimum x"" od x' uz pomoé
proizvoljnog algoritma lokalnog trazenja (u ovom slu€aju to je VND). Na kraju ce

usporediti najbolji lokalni optimum x" s do sad najboljim rjeSenjem x. Ako je taj x'' bolji
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od x onda x postaje x"', i k se postavlja na jedan (Sto znaci da ¢e treSnja generirati iz
prvog susjedstva), inaCe se k uveCava za jedan (Sto znali da c¢e radi neuspjeha

generirati iz iduceg susjedstva).

Na pseudokodu 4 se vidi da se VNS zapravo vrti u nedogled jer ¢ak i kad k postane
kmax,» Proces krece iz poCetka (k = 1). Zato je potrebno definirati neki smisleni uvjet

zaustavljanja (pr. nakon 30 minuta racunanja).

3.4. Pohlepno nasumiéno adaptivno pretrazivanje

Pohlepno nasumi¢no adaptivno pretrazivanje (engl. greedy randomized adaptive search
procedure; skraceno i dalje u tekstu: GRASP) [36] je iterativha tehnika slu€ajnog
uzorkovanja gdje svaka iteracija proizvodi rjeSenje. Najbolje rjeSenje od svih iteracija se
zadrzava kao zavrs$no. Postoje dvije faze u svakoj GRASP iteraciji: prva je inteligentna
konstrukcija inicijalnog rijeSenja uz pomoc¢ adaptivhe nasumicne pohlepne funkcije, a

druga je aplikacija lokalnog trazenja na dobiveno rjeSenje.

1. grasp():

2 for GRASP stopping condidion not satisfied:
3. ConstructGreedyRandomizedSolution()

4 LocalSearch(Solution)

5 UpdateSolution(Solution, BestSolutionFound)

Pseudokod 5 — Pohlepno nasumicno adaptivno pretrazivanje [36]

GRASP iterira do proizvoljnog uvjeta zaustavljanja. U svakoj iteraciji konstruira
cjelokupno rjeSenje (ConstructGreedyRandomizedSolution) i zatim aplicira lokalno
traZenje (LocalSearch) na to rieSenje u cilju da ga poboljSa. Funkcija UpdateSolution
jednostavno postavlja BestSolutionFound na Solution ako je Solution bolji od

BestSolutionFound.
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. ConstructGreedyRandomizedSolution():

Solution = {}

for Solution construction not done:
MakeRCL (RCL)
s = SelectRandomElement (RCL)
Solution = Solution union s
AdaptGreedyFunction(s)

NouhbhwNBR

Pseudokod 6 — GRASP konstruiranje rjeSenja [36]

Procedura ConstructGreedyRandomizedSolution iterativno konstruira rjeSenje, jedan po
jedan element, sve dok svi elementi nisu ukljuéeni. U proceduri MakeRCL, prvo se
izraduje lista kandidata (engl. candidates list) koja predstavlja listu potencijalnih
komponenti rjeSenja za trenutnu iteraciju. Zatim se svi elementi iz liste kandidata
sortiraju po pohlepnoj funkciji koja mjeri (kratkovidnu) korist selektiranja pojedinog
kandidata. Iz sortirane liste se odabire samo N najboljih kandidata da bi se stvorila
ogranienja lista kandidata (engl. restricted candidates list, skrateno RCL). Funkcija
SelectElementAtRandom odabire slu€ajan element iz ogranicene liste kandidata. Dakle,
ne mora se odabrati striktno najbolji kandidat, ve¢ jedan od N najboljih, koji se dalje
ukomponira u rjeSenje. Nakon toga se pohlepna funkcija adaptira s obzirom na
odabranog kandidata Sto znaci da ¢e biti azurirano buducée raCunanje (kratkovidne)

koristi.

Nije garantirano da ¢e rjeSenje iz funkcije ConstructGreedyRandomizedSolution biti

lokalno optimalno pa se zato aplicira lokalno trazenje.

Svaka GRASP iteracija proizvodi rjeSenje iz nepoznate distribucije svih dostiznih
rezultata [36]. Srednja vrijednost i varijanca su funkcije restriktivne prirode liste
kandidata. Ako je kardinalnost ograniCene liste kandidata jednaka jedan, onda ¢e se
proizvesti samo jedno rjeSenje i varijanca ¢e biti nula. Ako se poveca kardinalnost
ograniCene liste kandidata, onda ¢e viSe razliitih rjeSenja biti proizvedeno, Sto implicira

vecu varijancu.
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Srednja vrijednost funkcije cilja rjeSenja ¢e u pravilu biti veée $to je varijanca manja, i
obratno, srednja vrijednost u pravilu manja $to je varijanca veca [36]. Intuitivho je
moguce zakljucCiti da ¢e kod manje varijance rjeSenje (iako kvalitetnije u prosjeku) biti
vjerojatnije neoptimalno, dok ¢e kod vece varijance rjeSenje (iako manje kvalitetno u

prosjeku) imati vecu vjerojatnost da bude optimailno.

Drugim rije€ima, kod GRASP-a je uvijek pitanje u kojem omjeru postaviti mjeru pohlepe i
sluCajnosti. ViSe pohlepe i manje sluCajnosti znaci kvalitetnija rjeSenja, ali uza
distribucija, dok viSe slu€ajnosti i manje pohlepe znaci manje kvalitetna rjeSenja, ali Sira

distribucija.

3.5. Iterirano lokalno trazenje

Iterirano lokalno trazenje polazi od ideje: ,da li je moguce poboljSati lokalno trazenje

koriStenjem iteracija?“ i odgovor je da [37].

Slu€ajno ponavljanje [37]: najjednostavniji slu€aj iteriranog lokalnog trazenja gdje se u
svakoj iteraciji lokalno trazenje poziva s drugim slu€ajnim ulazom. Korisno je u
situacijama gdje ostale varijante nisu moguce, ali je poznato da slu€ajno uzorkovanje
ima sve manju i manju vjerojatnost pronalaska optimalnog rjeSenja kako se povecava
veli¢ina ulaza. Da bi se povecala vjerojatnost pronalaska optimalnog rieSenja, koriste se
varijante pristranog uzorkovanja. Iterirano lokalno trazenje sa slu€ajnim ponavljanjem se

jos zove i ponavljano lokalno trazenje (engl. repeated local search).

Iterirano lokalno trazenje [37] se sastoji od perturbacijskog algoritma i lokalnog
traZenja. Perturbacijski algoritam se mozZe dizajnirati tako da perturbacija bude jaca ili
slabija. Prejaka perturbacija znaci sluajno ponavljanje, a preslaba stvaranje gotovo istih
rieSenja iz uske distribucije. Potrebno je paZljivo balansirati jaCinu perturbacije da bi

dobili ciljanu razinu pristranosti.
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1. s@ = GenerateInitialSolution()

2. s* = LocalSearch(s9)

3. Repeat until termination condition is met:
4. s' = Perturbation(s*, history)

5. s*' = LocalSearch(s"')

6.

s* = AcceptanceCriterion(s*, s*', history)

Pseudokod 7 - Iterirano lokalno trazenje [37]

Popularan nacin pojaCavanja perturbacije je koriStenje znanja iz prijasnjih iteracija da bi
se generiralo bolje inicijalno rjeSenje [37]. Taj pristup zahtijeva dodatnu memoriju za

pohranu povijesti, ali se pokazao kao puno bolji izbor za mnoge probleme.

28



4. Sustav za rjeSavanje RRULE rasporeda

U ovom poglavlju je predstavljen sustav za rjeSavanje problema akademskog rasporeda
baziranog na ponavljaju¢im pravilima norme iCalendar [39]. Implementirani sustav se

moze pronaci na poveznici: https://github.com/jjurinci/scheduler_system.

4.1. Definicija problema

Za dani skup predmeta, dvorana, profesora, semestara, vremena, i ograni¢enja nad
njima, potrebno je smjestiti sve grupe predmeta (tj. raspove) u dvorane na vremenske
poloZaje tako da se minimizira broj prekrSenih ograni¢enja. Grupe predmeta se mogu

odrzavati po proizvoljnom ponavljaju¢em pravilu.

4.1.1. Rasp - definicija

Rasp je jedinica predmeta koja ide u raspored. Predmet moze imati viSe raspova gdje je
svaki rasp jedinstven po uredenoj trojci (identifikator predmeta, oblik izvodenja

predmeta, oznaka grupe).

Primjer 1. ako je predmet ,Matematika“, onda raspovi mogu biti ,Matematika
Predavanje Grupa 1%, ,Matematika Vjezbe Grupa 1 ,Matematika Vjezbe Grupa 2, i sl.
Primjer 2: ako je predmet ,Programiranje”, onda raspovi mogu biti ,Programiranje
Predavanje Grupa 1% ,Programiranje Predavanje Grupa 2° ,Programiranje Seminar
Grupa 1% ,Programiranje Seminar Grupa 2 i sl.

Primjer 3: ako je predmet ,Poslovni informacijski sustavi, onda raspovi mogu biti
,Poslovni informacijski sustavi Predavanje Grupa 1% ,Poslovni informacijski sustavi
Predavanje Grupa 2 ,Poslovni informacijski sustavi Vjezbe Grupa 1% ,Poslovni

informacijski sustavi Vjezbe Grupa 2 i sl.

Rasp se moze shvatiti i kao ,grupa predmeta“ jer predstavlja upravo tu razinu

granularnosti u rasporedu.
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4.1.2. Ograni¢enja problema

Ogranicenja problema su:

1. Svaki rasp se mora odrzavati po ponavljajucem vremenskom pravilu (pr. svaki drugi
tjedan, ili samo Sest dana pocevsi od nekog datuma, i sl.)

2. Dvorana ne smije imati dva ili viSe raspa u isto vrijeme

3. Profesor ne smije predavati dva ili viSe raspa u isto vrijeme

4. Semestar ne smije imati dva ili viSe obaveznih raspova u isto vrijeme, osim ako nije
rije€ o grupi istog tipa (primjerice, na ,Mat_P1“ i Mat_P2“ se ograni¢enje ne odnosi)

5. Semestar smije imati izborne raspove u isto vrijeme, osim ako nije rije€ o raspovima
istog predmeta, ali razli¢itog tipa (primjerice, ,Erp_P1“i ,Erp_V1“ se ne mogu odrZavati
u isto vrijeme. Oba raspa imaju isti predmet ,Erp“ i razliCit tip, prvi P=predavanje, drugi
V=vjezbe)

6. Kapacitet dvorane ne smije biti manji od broja studenata raspa

7. Raspovi koji zahtijevaju racunala moraju biti postavljeni u raunalnu dvoranu

8. Ako je rasp fiksiran na neku dvoranu, u tu dvoranu ga treba i postaviti

9. Ako je rasp fiksiran na neki dan, na taj dan ga treba i postaviti

10. Ako je rasp fiksiran na neki sat, na taj sat ga treba i postaviti

Posto su ogranienja Cetiri i pet malo kompliciranija, bit ¢e dodatno pojasnjena. Rasp
moze biti obavezan u jednom skupu semestara, i izborni u drugom. Primjerice, rasp
,Kriptografija_P1“ se moze odrzavati kao obavezan u semestrima ,FIPU preddiplomski
semestar 5% ,TFPU preddiplomski semestar 3 i izborni u semestrima ,FIPU diplomski

semestar 1%, ,TFPU diplomski semestar 1°.

OgraniCenje Cetiri se odnosi na obavezne raspove u nekom semestru. Ono ne
dozvoljava kolizije izmedu njih, osim u slu¢aju grupa istog tipa (pr. ,Mat_P1“, i ,Mat_P2%)
jer takve grupe necée imati zajedniCkih studenata pa ih se moze staviti na isto vrijeme

(8to se studenata tice).

Ogranicenje pet se odnosi na izborne raspove u nekom semestru. Ono dozvoljava da se

izborni predmeti odrzavaju u isto vrijeme, osim u slu€aju istog predmeta i razli€itog tipa
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(pr. ,Erp_P1% i ,Erp_V1%). Ovakav pristup proizlazi iz ¢injenice da u trenutku kreiranja
rasporeda ne znamo koji studenti su upisali koje izborne predmete pa posljedi¢no ne
znamo koji izborni imaju zajedniCke studente (kada bi znali, onda bi im zabranili
odrzavanje u isto vrijeme). Zato pretpostavljamo da se svi mogu odrzavati u isto vrijeme
i pustimo algoritmu da ih rasporedi na pogodna vremena. Kada korisnik dobije
informaciju o tome koji studenti su upisali koje izborne, moze ru¢no (ili uz pomo¢

raCunala) podesiti raspored.

4.2. Gramatika RRULE

Postavlja se pitanje: ,koji alat koristiti za reprezentaciju ponavljajuéeg pravila raspova?*.
U ovom radu je koristen alat RRULE iz specifikacije iCalendar RFC 5455 [39] koji

definira gramatiku za ponavljajuéa pravila.

Za lakSe razumijevanje, gramatika Ce biti objasnjena kroz Python biblioteku dateutil [40]

koja sadrzi modul ,rrule” implementiran po specifikaciji iCalendar RFC 5455.

Funkcija ,rrule” prima odreden broj argumenata i kao rezultat vraca listu datuma koji

odgovaraju ponavljaju¢em pravilu.
lista_datuma = rrule(...argumenti...)

Argumenti su sljedeci:

Argument Znacenje

freq Frekvencija ponavljanja. Pr. YEARLY, MONTHLY, WEEKLY, DAILY, ...
dtstart Datum pocetka
interval Interval izmedu frekvencija. Pr. freq=WEEKLY i interval=2 znaci svaki

drugi tjedan.

wkst Dan pocetka tjedna (engl. week start). Pr. MO za Monday.
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count Ako zadan, odreduje koliko ponavljanja ¢e biti. Pr. count=5 znaci ukupno
5 datuma.

until Ako zadan, odreduje datum kojeg zadnji datum u listi ne smije
prekoraciti.

bysetpos Ako zadan, odreduje n-to pojavljivanje u frekvencijskom periodu.

bymonth Ako zadan, odreduje mjesece na kojima Ce se aplicirati ponavljanje.

bymonthday | Ako zadan, odreduje dane u mjesecu na koje ¢e se aplicirati ponavljanje.

byyearday Ako zadan, odreduje dane u godini na koje Ce se aplicirati ponavljanje.

byeaster Ako zadan, odreduje ofset do uskrdnje nedjelje.

byweekno Ako zadan, odreduje brojeve tjedana u godini na koje ¢e se aplicirati
ponavljanje.

byweekday | Ako zadan, odreduje dane u tjednu na koje ¢e se aplicirati ponavljanje.

byhour Ako zadan, odreduje sate na koje ¢e se aplicirati ponavljanje.

byminute Ako zadan, odreduje minute na koje ¢e se aplicirati ponavljanje.

bysecond Ako zadan, odreduje sekunde na koje Ce se aplicirati ponavljanje.

cache Ako zadan, sprema rrule u memoriju za brzi dohvat.

Tablica 1 - Znacenje RRULE argumenata
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Slika 6 prikazuje 10 dnevnih datuma pocevsi od 02.09.1997 u 9:00.

»»> list(rrule(DAILY, count=18,
e dtstart=parse("19978002T898866")))
[datetime.datetime(1997, 9, 2, 9, @),

datetime.datetime(1997, 2, 3, 9, @),
datetime.datetime(1997, 9, 4, 9, @),
datetime.datetime(1997, 9, 5, 9, @),
datetime.datetime(1997, 9, 6, 9, 8),
datetime.datetime(1997, 2, 7, 9, 8),
datetime.datetime(1997, 2, 8, 9, @),
datetime.datetime(1997, 9, 9, 9, @),
datetime.datetime(1997, 9, 18, 9, @),
datetime.datetime(1997, 9, 11, 9, @)]

Slika 6 - Primjer RRULE-a — Dnevno 10 ponavljanja [40]

Slika 7 prikazuje osam datuma, svaki drugi tjedan na utorak i Cetvrtak pocCevsi od
02.09.1997 u 9:00.

»>> list(rrule(WEEKLY, interval=2, count=8,

S wkst=5U, byweekday=(TU,TH),

- dtstart=parse("19978902T890868")))
[datetime.datetime(1997, 9, 2, 9, @),
datetime.datetime(1997, 9, 4, 9, 8),
datetime.datetime(1997, 9, 16, 9, @),
datetime.datetime(1997, 9, 18, 9, @),
datetime.datetime(1997, 9, 38, 9, @),
datetime.datetime (1997, 18, 2, 9, 8),
datetime.datetime(1997, 18, 14, 9, 8),
datetime.datetime(1997, 16, 16, 9, 8)]

Slika 7 - Primjer RRULE-a — Svaki drugi tiedan na utorak i ¢etvrtak [40]

RRULE je takoder moguce pretvoriti u string format. Primjerice, RRULE sa slike 7 je

prikazan u string formatu na slici 8.

DTSTART:19970902T090000 \nRRULE : FREQ=WEEKLY ; INTERVAL=2;WKST=5U; COUNT=8; BYDAY=TU, TH

Slika 8 - Primjer string reprezentacije RRULE-a [40]
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4.2.1. Akademski RRULE

U kontekstu akademskog rasporeda RRULE raspa ne moze biti definiran na bilo koji

nacin. On se sastoji od liste datuma i ne smije se dogoditi da se neki datum odrzava:

1. lzvan vremenskog razdoblja definiranog u akademskom kalendaru. (pr. u 9.
mjesecu, a akademska godina pocinje tek u 10. mjesecu)

2. Na nedozvoljene dane (pr. subota ili nedjelja).

3. Tako da pocinje na sat koji nije akademski pocCetni sat. Ako imamo pocetne
akademske satove: ,8:00, 8:50, 9:35, ..., 20:50“ onda pocetni sat RRULE-a

(odnosno njegovog ,dtstart argumenta) mora biti jedan od njih.

RRULE koji zadovoljava navedena ograni¢enja zvat ¢emo akademski RRULE. Sustav
sadrzi pomocni algoritam koji provjerava da li su svi RRULE-ovi raspova akademski
RRULE-ovi.

4.3. Ulazni podaci

U ovom poglavlju je opisan cjelokupni ulaz u sustav koji se sastoji od skupa .csv

datoteka. Za svaku datoteku su u tablici prikazane kolone i njihovo znacgenje.

start_end_year.csv:

Kolona Znacenje

start_semester_date | Datum pocCetka semestra.

end_semester_date | Datum zavrSetka semestra.

Tablica 2 - Znacenje kolona iz datoteke start_end_year.csv
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day structure.csv:

Kolona Znacenje

Redni broj akademskog vremenskog bloka.

timeblock | Akademski vremenski blok u formatu ,hr:min-hr:min“.

Tablica 3 - Znacenje kolona iz datoteke day_structure.csv

faculties.csv:

Kolona Znaéenje

Identifikator fakulteta.

name Ime fakulteta.

Tablica 4 - Znacenje kolona iz datoteke faculties.csv

study_programmes.csv

Kolona Znacenje

Identifikator studijskog programa.

name Ime studijskog programa.

faculty_id | Identifikator fakulteta kojemu studijski program pripada.

Tablica 5 - Znacenje kolona iz datoteke study programmes.csv

semesters.csv:

Kolona Znacenje

Identifikator semestra.

num_semester Redni broj semestra u studijskom programu.

season Zimski ili ljetni semestar.




num_students

Broj studenata u semestru.

study_programme_id | Identifikator studijskog programa kojemu semestar pripada.

Tablica 6 - Znacenje kolona iz datoteke semesters.csv

subjects.csv:

Kolona Znacenje
id Identifikator predmeta.
name Ime predmeta.

mandatory_in_semester_ids | Zarezom odvojena lista identifikatora semestara u

kojima je predmet obavezan.

optional_in_semester_ids Zarezom odvojena lista identifikatora semestara u

kojima je predmet izborni.

Tablica 7 - Znacenje kolona iz datoteke subjects.csv

rasps.csv.

Kolona Znacenje

id

Identifikator raspa.

professor_id

Identifikator profesora koji predaje rasp.

subject_id Identifikator predmeta kojemu pripada rasp.

type Tip predmeta raspa. Pr. P=Predavanja, V=Vjezbe,
S=Seminar, ...

group Grupa raspa.

duration Trajanje raspa u broju akademskih sati.

needs_computers

Ako je 1: raspu treba racunalna ucionica. Ako je 0: ne

treba.
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fix_at_room_id Ako zadan, odreduje dvoranu u koju ¢e rasp biti smjesten.

random_dtstart_weekday | Ako je 1: odreduje algoritmu da odabere slu€ajan pocetni
dan u dtstart tjednu. Pr. ,odi na tjiedan u kojemu je
04.10.2021. i umjesto 04.10.2021. (koji je ponedijeljak)
odaberi slu¢ajan datum iz skupa {ponedjeljak, utorak,
srijeda, Cetvrtak, petak}“. Ako je 0, dan ¢e biti fiksiran na

dtstart od rrule vrijednosti.

rrule Standardan rrule string omotan u navodne znakove da bi
se izbjeglo automatsko .csv formatiranje. Ako se u dtstart-u
postavi po€etni sat onda ¢e algoritam fiksirati rasp na taj
sat (pr. ,DTSTART:20211004T080000“ ¢e fiksirati rasp na
08:00). Ako se postavi 00:00 kao pocetni sat (pr.
,DTSTART:20211004T000000%) onda ¢e algoritam sam

birati poCetni sat iz skupa svih pocetnih akademskih

satova.

Tablica 8 - Znacenje kolona iz datoteke rasps.csv

classrooms.csv:

Kolona Znacenje

id Identifikator dvorane.
name Ime dvorane.

capacity Kapacitet dvorane.
has_computers | Da li dvorana ima racunala.

Tablica 9 - Znacéenje kolona iz datoteke classrooms.csv
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professors.csv:

Kolona Znaéenje

id Identifikator profesora.

name | Ime profesora.

Tablica 10 - Znacenje kolona iz datoteke professors.csv

classroom_available.csv:

Kolona Znacenje

room_id Identifikator dvorane.

monday Vrijeme kada je dvorana ponedijeljkom slobodna. T znadi cijeli dan, F
znadi nikad, a zarezom odvojena lista predstavlja listu parova koji
odreduju vrijeme. Pr. ,1,6,11,16“ znaci da je dvorana slobodna od 1. do 6.
akademskog sata (uklju€ivo), i od 11. do 16. akademskog sata (ukljucivo),
dok ostala vremena nisu slobodna. Dakle, u ovom slucaju akademski
satovi 7,8,9,10 nisu slobodni.

tuesday Ista logika kao za monday, samo §to vrijedi za utorak.

wednesday | Ista logika kao za monday, samo $to vrijedi za srijedu.

thursday Ista logika kao za monday, samo §to vrijedi za Cetvrtak.

friday Ista logika kao za monday, samo $to vrijedi za petak.

Tablica 11 - Znacenje kolona iz datoteke classroom_available.csv
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professor_available.csv:

Kolona Znacenje

professor_id | Identifikator profesora.

monday Vrijeme kada je profesor ponedjeljkom slobodna. T znadi cijeli dan, F
znaci nikad, a zarezom odvojena lista predstavlja listu parova koji
odreduju vrijeme. Pr. ,1,6,11,16“ znacCi da je dvorana slobodna od 1. do
6. akademskog sata (ukljucivo), i od 11. do 16. akademskog sata
(uklju€ivo), dok ostala vremena nisu slobodna. Dakle, u ovom slucaju

akademski satovi 7,8,9,10 nisu slobodni.

tuesday Ista logika kao za monday, samo $to vrijedi za utorak.

wednesday | Ista logika kao za monday, samo $to vrijedi za srijedu.

thursday Ista logika kao za monday, samo §to vrijedi za Cetvrtak.

friday Ista logika kao za monday, samo $to vrijedi za petak.

Tablica 12 - Znacenje kolona za datoteku professor_available.csv

4.4. Strukture podataka i algoritmi

Da bi se uspjeSno koristili ulazni podaci prvo ih je potrebno spremiti u pogodne strukture
podataka. U implementiranom projektu svi podaci su spremljeni u jednu State strukturu
koja sadrZi raspored, ocjenu, stanje krSenja ograniCenja i sve $to je potrebno da bi

optimizacijski algoritmi mogli manipulirati rjeSenjem. Tablica 13 prikazuje State strukturu.

Atribut Kratko objasnjenje

timetable Rjecnik gdje je klju€ rasp, a vrijednost

(dvorana, vremenski polozaj).

grade Ocjena rasporeda.

is_winter True ako je semestar zimski inaCe False.
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semesters Rjecnik gdje je klju¢ identifikator
semestra, a vrijednost semestar.

rooms Rje€nik gdje je klju€ identifikator dvorane,
a vrijednost dvorana.

rasps Lista svih raspova.

students_per_rasp

Rje€nik gdje je klju€ identifikator raspa, a

vrijednost broj studenata raspa.

time_structure

Struktura za vremenske okvire.

initial_constraints

Struktura koja sadrzi poCetna ogranicenja
za dvorane, profesore, i semestre. Ne

mijenja se.

mutable_constraints

Struktura koja sadrzi stanje krdenja
ogranienja za dvorane, profesore, i

semestre. Mijenja se.

groups

Rjecnik gdje je klju€ (identifikator
predmeta + tip predmeta), a vrijednost
lista raspova koja reprezentira grupe

Kljua.

subject_types

Rjecnik gdje je klju¢ identifikator

predmeta, a vrijednost lista tipova

predmeta.

rasp_rrules Rjecnik gdje je klju€ identifikator raspa, a
vrijednost rje€nik koji sadrzi RRULE
podatke o raspu.

rrule_table Lista koja sadrzi memoizirane moguce

RRULE puteve raspova.

Tablica 13 - State struktura
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4.4.1. Praéenje ograni¢enja

Svaki rasp ima svoj RRULE koji treba pratiti kroz dvorane, profesore, i semestre.
Postavlja se pitanje kako to napraviti posSto se kolizije izmedu RRULE-ova mogu
dogoditi bilo kada izmedu njihovih datuma odrZzavanja? Recimo da se jedan rasp
odrzava samo Sest dana od 08:50-10:25, a drugi rasp svaki tjiedan u utorak od 09:35-
11:15. Kako saznati kolika je kolizija izmedu njihovih vremena odrZavanja u dvoranama,

profesorima, i semestrima?

Da bi Citatelj bolje razumio rieSenje tog problema, u nastavku ¢e biti predstavljen niz
opservacija na kojima se ono temelji. Svaka opservacija logicki slijedi iz prethodnih i na

kraju je predstavljeno rieSenje.

Opservacija 1. Semestri imaju pocetni i zavrsni datum.

Primjer: FIPU zimski semestar u 2021. godini je poCeo 4.10.2021. i zavrSio 28.1.2022.
Ne moze se dogoditi da se neki predmet (zimskog semestra) odrzava izvan tog
datumskog raspona. To implicira da RRULE svakog raspa mora biti unutar vremenskog
bloka od 4.10.2021 do 28.1.2022.

Opservacija 2: lzmedu poc€etnog i zavrSnog datuma u semestru postoji odreden broj

tiedana. U svakom tjednu postoji odreden broj radnih dana. U svakom radnom danu

postoji odreden broj akademskih sati.

Primjer: Uzmimo pocetni datum 4.10.2021. i zavrdni datum 28.1.2022. Taj raspon
sadrzi to¢no 17 tjedana (ukljucivo). Svaki tjedan ima odreden broj dana na koje ¢e se
rasporedivati raspovi. Pretpostavljena vrijednost je pet dana u tjednu koji znace
.ponedjeljak, utorak, srijeda, Cetvrtak, petak®. Svaki dan ima odreden broj akademskih
sati. Primjer svih (poc€etnih) akademskih sati u danu moze biti: 08:00, 08:50, 09:40,
10:30, 11:20, 12:10, 13:00, 14:00, 14:45, 15:30, 16:15, 17:00, 17:45, 18:30, 19:15,
20:05.
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Kada bi ih izbrojili, dobili bi da ih ima 16. Dakle, imamo 17 tjedana, 5 dana (u svakom

tjednu), i 16 sati (u svakom danu).

Definirajmo: NUM_WEEKS = 17, NUM_DAYS = 5,i NUM_HOURS = 16

Opservacija 3: Svaki akademski datum u intervalu [pocCetni datum semestra, zavrsni

datum semestra] mozZe se zapisati kao uredena trojka (tjedan, dan, sat).

Primjer: Akademski datum je datum koji po€inje na neki tjedan iz intervala [pocetni
datum semestra, zavrSni datum semestra], na neki radni dan iz tog tjedna, i na neki
akademski sat iz tog dana. Akademskih datuma ima toéno NUM_WEEKS *
NUM_DAYS = NUM_HOURS gdje su spomenute varijable one iz opservacije 2.

Ako je NUM_WEEKS =17, NUM_DAYS =5, i NUM_HOURS =16 onda ¢e skup
dopustenih datuma biti:

{tjedan 1,tjedan 2, ..., tjedan 17} x {ponedjeljak,utorak, srijeda, Cetvrtak, petak} X
{sat 1,sat 2, ..., sat 16} gdje je x kartezijev produkt.

Vratimo se na uredenu trojku (tjedan, dan, sat). Ako je pocCetni datum 4.10.2021. i
zavrsni 28.1.2022. onda se ,6.10.2021. u 8:50“ moze zapisati kao (0, 2, 1) gdje prvi
element (0) oznaCava prvi tjedan, drugi element (2) treci dan - srijedu, i tre¢i element (1)
drugi sat 08:50. Jos jedan primjer: ,20.12.2021. u 14:00“ moze se zapisati kao (11, 0, 7)
gdje prvi element (11) oznaCava 12. tjedan, drugi element (0) prvi dan (ponedjeljak), i

treci element (7) osmi sat 14:00.

Primijetite da ,,19.12.2021. u 14:00“ ne bi bio dopusten datum jer se radi o nedjelji, a
NUM_DAYS je 5 $to ne obuhvaca nedjelju.

42



Opservacija 4: RRULE svakog raspa se mozZe zapisati kao lista uredenih trojki (tjedan,

dan, sat).

Primjer 1. Recimo da imamo RRULE ,svaki drugi tjedan od 4.10.2021 do 28.1.2022. u
08:50¢.

Konkretno to bi bili sliedeci datumi (svi u 08:50): [4.10.2021., 18.10.2021., 1.11.2021.,
15.11.2021., 29.11.2021., 13.12.2021., 27.12.2021., 10.1.2022., 24.1.2022.]

Tu listu datuma mozemo zapisati kao listu uredenih trojki (tjedan, dan, sat) ako
izraCunamo na koji se tjedan, dan i sat svaki datum odrzava:

[(0,0,1), (2,0,1), (4,0,1), (6,0,1), (8,0,1), (10,0,1), (12,0,1), (14,0,1), (16,0,1)]

Tjedan se svaki put povecava za dva, dok su dan (0 = ponedijeljak) i sat (1 = 08:50)

uvijek isti, Sto je u skladu s oCekivanjima.

Primjer 2: Recimo da imamo RRULE ,Cetiri dana pocevsi od 16.11.2021. do
19.11.2021. (ukljucivo) u 11:20°

Konkretno to bi bili sljedec¢i datumi (svu u 11:20):
[16.11.2021.,17.11.2021., 18.11.2021., 19.11.2021.]

Tu listu datuma mozemo zapisati kao listu uredenih trojki (tiedan, dan, sat):
[(6,1,4), (6,2,4), (6,3,4), (6,4,4)]

Vidimo da su svi datumi u sedmom tjednu, i to na utorak (1), srijedu (2), Cetvrtak (3), i
petak (4) u 11:20 (4).
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Opservacija 5: U cjelobrojnom 3D polju [NUM_WEEKS][NUM_DAYS][NUM_HOURS]

moguce je pratiti sve kolizije RRULE-ova.

Primjer: Recimo da je NUM_WEEKS = 17, NUM_DAYS =5, i NUM_HOURS = 16.
Definirajmo cjelobrojno 3D polje: int polje[17][5][16]

Iz opservacije 4 znamo da mozemo pretvoriti svaki akademski RRULE u listu uredenih
trojki (tedan, dan, sat). To nam dopusta da pratimo kolizijie RRULE-ova na sljedeci
nacin:

1. Pretvori sve RRULE-ove u liste uredenih trojki

2. lteriraj po (tjedan, dan, sat) iz lista:

- Inkrementiraj polje[tjiedan][dan][sat]

Nakon izvr§enja gornjeg algoritma polje e biti azuriramo s informacijama o kolizijama.
Preciznije, ako je za neki (tjedan, dan, sat) polje[tjedan][dan[sat] jednako:

- 0, onda nema kolizija na taj (tjedan, dan, sat).

- 1, onda nema kolizija na taj (tjedan, dan, sat), ali postoji 1 rasp koji se tada izvodi.

- N>1, onda (tjedan, dan, sat) ima to¢no N kolizija, jer se N raspova tada odrZava.

Za kraj, mogucée je znatno ustediti na memoriji ako se umjesto int (Cetiri bajta) tip
elementa polja postavi na osam bitni unsigned integer, tzv. ,uint8“ (jedan baijt). Unsigned
ima smisla jer algoritam samo inkrementira polje, negativne vrijednosti u ovom
kontekstu nemaju nikakvo znacenje. Tip uint8 ima raspon od [0,255] §to je u vecini

slu€ajeva dovoljno.

Gornje 3D polieima 17 * 5% 16 = 1360 elemenata.

S int tipom polje bi zauzelo 1360 = 4 = 5440 bajtova.

S uint8 tipom polje bi zauzelo 1360 * 1 = 1360 bajtova.

Dakle Cetiri puta manje sa uint8, $to je znacajno, pogotovo kada se stvori N takvih

trodimenzionalnih polja.
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Zaklju€ak: Ako svakoj dvorani, profesoru, i semestru dodijelimo po jedno cjelobrojno
polje[NUM_WEEKS][NUM_DAYS][NUM_HOURS], mo¢i ¢emo pratiti RRULE kolizije za
svakog od njih zasebno.

Kao $to je vec¢ objadnjeno u prethodnim poglavljima, svaki rasp predaje neki profesor
nekim semestrima u nekoj dvorani i posljedi¢no treba zasebno pratiti RRULE kolizije za

svakog od njih. Za to Ce biti koriStene ispod navedene strukture podataka.

Definirajmo:
rooms_occupied = rje¢nik gdje je klju¢ identifikator dvorane, a vrijednost uint8
polje[NUM_WEEKS][NUM_DAYS][NUM_HOURS] inicijalizirano na nula

profs_occupied = rjecnik gdje je klju¢ identifikator profesora, a vrijednost uint8
polje[NUM_WEEKS][NUM_DAY S][NUM_HOURS] inicijalizirano na nula
sems_occupied = rje¢nik gdje je klju¢ identifikator semestra, a vrijednost uint8

polje[NUM_WEEKS][NUM_DAY S][NUM_HOURS] inicijalizirano na nula

Taksing funkcije su funkcije koje dodaju prisutnost RRULE-a raspa u dvorani,
profesoru, i semestru.
Untaksing funkcije su funkcije koje uklanjaju prisutnost RRULE-a raspa iz dvorane,

profesora, i semestra.

Optimizacijski algoritam funkcionira tako da isprobava dvorane i poCetne datume
raspova s ciljem da pronade $to bolju konfiguraciju, odnosno onu sa $to manje kolizija.
Mijenjanje dvorane ili poCetnog datuma raspa ne mijenja njegov tip ponaviljanja (veé
samo dvoranu i datum kada pocinje). Primjerice, umjesto ,svaki tjedan ¢etvrtkom u 8:00
u dvorani 403“ moze se promijeniti na ,svaki tiedan utorkom u 11:20 u dvorani 202“. Da
bi se ta promjena uspjeSno obavila, prvo je potrebno untaksirati stari RRULE ,svakKi
tiedan Cetvrtkom u 8:00 dvorana 403 iz dvorane, profesora, i semestara. Zatim je
potrebno taksirati novi RRULE ,svaki tjedan utorkom u 11:20 dvorana 202“ u dvorani,

profesoru, i semestrima.
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Taksing i untaksing funkcije direktno manipuliraju sa rooms_occupied, profs_occupied, i
sems_occupied rje€nicima. Njihova zadaca je pobrinuti se da se svaka promjena
dvorane i poCetnog datuma RRULE-a ispravno azurira u relevantnim trodimenzionalnim
poljima. Ispod se nalazi pseudokod taksing i untaksing funkcija za dvorane, profesore, i
semestre. Nakon svake taksing i untaksing operacije poziva se funkcija ,update grade”

koja azurira ocjenu u skladu s izraCunatim kolizijama.

tax_rooms (rooms_occupied, room_id, rasp):
for (week, day, hour) in rasp_rrule:
rooms_occupied[room_id][week][day][hour] += 1
update_grade(num_collisions)

AwWwNBR

Pseudokod 8 - Taksiranje dvorane

untax_rooms (rooms_occupied, room_id, rasp):
for (week, day, hour) in rasp_rrule:
rooms_occupied[room_id][week][day][hour] -= 1
update_grade(-num_collisions)

AwNR

Pseudokod 9 - Untaksiranje dvorane

tax_profs(profs_occupied, prof_id, rasp):
for (week, day, hour) in rasp_rrule:
profs_occupied[prof_id][week][day][hour] += 1
update_grade(num_collisions)

AwWwNPR

Pseudokod 10 - Taksiranje profesora

untax_profs(profs_occupied, prof_id, rasp):
for (week, day, hour) in rasp_rrule:
profs occupied[prof id][week][day][hour] -= 1
update_grade(-num_collisions)

A wWwN PR

Pseudokod 11 - Untaksiranje profesora

Semestri su kompleksniji od dvorana i profesora jer imaju dodatne zahtjeve koji su

opisani u poglavlju 4.1.2.

46



1. tax_sems(sems_occupied, rasp):
2. for sem_id in rasp.semesters:
3. if rasp is mandatory in semester:
4, tax_sem_mandatory(sems_occupied[sem_id], rasp)
5. else:
6. tax_sem_optional(sems_occupied[sem_id], rasp)
Pseudokod 12 - Taksiranje semestara
1. untax_sems(sems_occupied, rasp):
2. for sem_id in rasp.semesters:
3. if rasp is mandatory in semester:
4, untax_sem_mandatory(sems_occupied[sem_id], rasp)
5. else:
6. untax_sem_optional(sems_occupied[sem_id], rasp)
Pseudokod 13 - Untaksiranje semestara
1. tax_sem_mandatory(sem_occupied, rasp):
2. for (week, day, hour) in rasp_rrule:
3. if no group of same type is at sem_occupied[week][day][hour]:
4. sem_occupied[week][day][hour] += 1
5. update_grade(num_collisions)
Pseudokod 14 - Taksiranje obaveznog semestra

1. tax_sem_optional(sem_occupied, rasp):
2. for (week, day, hour) in rasp_rrule:
3. if no group of same type is at sem_occupied[week][day][hour] AND

(no optional rasps at sem_occupied[week][day][hour] OR

group of different type is at sem_occupied[week][day][hour]):
4, sem_occupied[week][day][hour] += 1
5. update_grade(num_collisions)

Pseudokod 15 - Taksiranje izbornog semestra

1. untax_sem_mandatory(sem_occupied, rasp):
2. for (week, day, hour) in rasp_rrule:
3. if no group of same type is at sem_occupied[week][day][hour]:
4, sem_occupied[week][day][hour] -= 1
5. update_grade(-num_collisions)

Pseudokod 16 - Untaksiranje obaveznog semestra
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untax_sem_optional(sem_occupied, rasp):
for (week, day, hour) in rasp_rrule:
if no group of same type is at sem_occupied[week][day][hour] AND
(exactly 1 optional rasp is at sem_occupied[week][day][hour] OR
group of different type is at sem_occupied[week][day][hour]):
sem_occupied[week][day][hour] -= 1
update_grade(-num_collisions)

NouhbhwNBR

Pseudokod 17 - Untaksiranje izbornog semestra

1. tax_capacity(room_id, rasp):
if number of rasp students > room capacity:
3. update_grade(penalty)

N

Pseudokod 18 - Taksiranje kapaciteta dvorane

1. untax_capacity(room_id, rasp):
if number of rasp students > room capacity:
3. update_grade(-penalty)

N

Pseudokod 19 - Untaksiranje kapaciteta dvorane

1. tax_computers(room_id, rasp):
if rasp needs computers AND room doesn't have computers:
3. update_grade(penalty)

N

Pseudokod 20 - Taksiranje zadovoljenja racunalnosti

1. untax_computers(room_id, rasp):
if rasp needs computers AND room doesn't have computers:
3. update_grade(-penalty)

N

Pseudokod 21 - Untaksiranje zadovoljenja racunalnosti

Nakon sto su definirani algoritmi taksiranja i untaksiranja za dvorane, profesore, i

semestre, moguce je definirati i pseudokod opce funkcije taksiranja i untaksiranja.

tax_new_slot(rasp, slot):
tax_rooms(rooms_occupied, room_id, rasp)
tax_profs(profs_occupied, prof_id, rasp)
tax_sems (sems_occupied, rasp)
tax_capacity(room_id, rasp)
tax_computers(room_id, rasp)

AUV A WNER

Pseudokod 22 - Taksiranje novog poloZaja
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1. untax_old_slot(rasp, slot):

2 untax_rooms (rooms_occupied, room_id, rasp)
3 untax_profs(profs_occupied, prof_id, rasp)
4. untax_sems(sems_occupied, rasp)

5 untax_capacity(room_id, rasp)

6 untax_computers(room_id, rasp)

Pseudokod 23 - Untaksiranje starog polozaja

Ocjena

Nakon taksing operacije, od broja kolizija je moguce formirati ocjenu. Primjerice, tako da
se doda -30 svaki puta kada je element 3D polja veéi od jedan. Manja ocjena u ovom
slu€aju znaci gore rjeSenje. Posto taksiramo odvojeno dvorane, profesore, semestre,
kapacitet, i raCunalnost, ima smisla da i odvojeno pratimo njihove ocjene. Posljedi¢no
imamo ocjenu dvorane, profesora, semestra, kapaciteta, i raCunalnosti. Zbroj svih njih

tvori ukupnu ocjenu.

Sada imamo sav potreban alat da pratimo i azuriramo kolizile dvorana, profesora,
semestara, kapaciteta, i raCunalnosti kada mijenjamo dvorane i pocCetne datume
raspova. Jedino Sto preostaje je optimizacijski algoritam koji ¢e na pametan nacin
odabrati rasp i pogodnu promjenu ovisno o situaciji u kojoj se nalazi da postigne $to bolji

raspored.
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4.5. Optimizacijski algoritmi - implementacije

U ovom poglavlju bit ¢e objasnjene implementacije algoritama iz treCeg poglavlja.
Naglasak je na njihovoj konkretnoj primjeni na problemu akademskog rasporeda preko

prethodno objasnjenog sustava.

4.5.1. Perturbacijski algoritmi

Perturbacijski algoritmi u ovom kontekstu se koriste za generiranje pocetnih rjeSenja
optimizacijskih algoritama. U ovom slu€aju to znaci generiranje pocetnog rasporeda
kojeg Ce trebati u daljnjim koracima optimizirati. KoriStena su dva perturbacijska

algoritma:

1. Slu€ajno generiran raspored: Svakom raspu se slu¢ajno odabere polozaj (engl.

slot) iz skupa dopustenih polozaja.

random_timetable(rasps):
timetable = {}
for rasp in rasps:
slot = random_slot(rasp)
tax_new_slot(rasp, slot)
timetable[rasp] = slot

AUV h WNPR

Pseudokod 24 - Slu¢ajan raspored

2. Semi-sluéajno generiran raspored: Prvi put se generira slu€ajan raspored, a svaki
iduci put (nakon Sto je optimizacijski algoritam vratio rjeSenje) se odabere pet posto
najproblematicnijih raspova i prvo se njima odabere polozZaj. Pokrene se lokalno traZenje

nad parcijalnim rasporedom i tek nakon toga preostali raspovi dobiju slu€ajan polozaij.
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semi_random_timetable(rasps):

if first iteration:
random_timetable(rasps)

else:
problematic_rasps = most_problematic(percent)
timetable = random_timetable(problematic_rasps)
local_search(timetable)
leftover rasps = rasps without problematic_rasps
random_timetable(leftover rasps)

VWCoONOOUVILD WN PR

Pseudokod 25 - Semi slu¢ajan raspored

4.5.2. Jednostavno lokalno trazenje

Zapoc€nimo od najjednostavnijeg algoritma koji ima vrlo Siroku primjenu: jednostavno
lokalno traZenje. Kao $to je veC objadnjeno u treCem poglavlju, algoritam jednostavnog
lokalnog trazenja krece od inicijalnog rjeSenja i pronalazi lokalni optimum u skladu s

definiranim susjedstvom.

Zanimaju nas Cetiri pojma kod problema rasporeda: nacin generiranja inicijalnog

rieSenja, definicija susjedstva rasporeda, nacin kretanja kroz susjede, i funkcija cilja.

Generiranje inicijalnog rjeSenja: Svodi se na odabir perturbacijskog algoritma,

primjerice ,slu¢ajno generiran raspored®.

Susjedstvo rasporeda: Raspored je mapiranje od raspa do polozaja. Problemati¢an
rasp u rasporedu X je onaj rasp koji ima barem jedno od navedenog: koliziju dvorane,
profesora, semestra, prekora¢en kapacitet, ili nezadovoljeno racunalstvo. Susjedstvo od
rasporeda X je skup rasporeda N(X) koji se dobiju tako $to se nekom problemati€énom

raspu promijeni polozaj.

Nacin kretanja kroz susjede: Slu€ajni odabir susjeda X' iz N(X). Time se odabire
raspored X', odnosno slucajan problemati¢an rasp od X kojemu treba mijenjati polozaj.
Za rasp se odabire prvi polozaj koji poboljSava ocjenu rasporeda (moguce je odabrati i
poloZaj koji najvise poboljSava ocjenu, ali je to znatno skuplje). Ako ne postoji takav

polozaj, zabranjuje se ponovna posjeta tekuceg problematicnog raspa i pregledavaju se
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ostali susjedi. Zabranjivanje se moze implementirati uz pomo¢ tabu liste. Ako je
algoritam pro$ao kroz sve susjede X' iz N(X) bez da je poboljSao ocjenu rasporeda,

onda je raspored X lokalni optimum.

Funkcija cilja: ocjena dobivena sumiranjem kolizija svih dvorana, profesora, semestara,

prekoracenog kapaciteta, i prekrSenih potreba racunala u rasporedu.

local_search(timetable):
while there are improving neighbors of timetable:
problematic_rasp = random_neighbor(timetable)
new_slot = first_better_slot(problematic_rasp)
if not new_slot:
tabu problematic_rasp
else:
tax_new_slot(problematic_rasp, new_slot)

oOoNOOUVThAWNER

Pseudokod 26 - Jednostavno lokalno traZzenje (raspored)

4.5.3. Ponavljano lokalno trazenje

Algoritam lokalnog traZenja Cesto zapne u optimumu koji je lokalni, ali ne i globalni.
Postoje razni nacini borbe protiv tog svojstva, a jedan od njih je ponovno pokretanje
algoritma s novim slu¢ajno generiranim rjeSenjem. To se zove ponavljano lokalno

traZenje i sastoji se od tri koraka:

1. Slu€ajno generiranje novog poc¢etnog rasporeda (perturbacijski korak)
2. Apliciranje lokalnog trazenja (optimizacijski korak)

3. Zadrzavanje najboljeg rasporeda

1. repeated_local_search():

2 best timetable = {}

3 while stopping condition is not met:

4, timetable = random_timetable(rasps)

5 local_search(timetable)

6 update_timetable(timetable, best timetable)

Pseudokod 27 — Ponavijano lokalno traZenje (raspored)
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4.5.4. Iterirano lokalno trazenje

Iterirano lokalno trazenje je slicno ponavljanom lokalnom trazenju u smislu da
ponavljano vrsi perturbaciju i lokalno trazenje. Razlika je u tome $to ponavljano lokalno
trazenje ne koristi znanje iz prethodnih iteracija da stvori novo pocCetno rjeSenje u

perturbacijskom koraku, dok iterirano lokalno trazenje to znanje koristi.

Ako bi u prethodno definiranom algoritmu ponavljanog lokalnog trazenja u
perturbacijskom koraku umjesto ,random_timetable“ postavili ,semi_random_timetable®
(oba su objadnjenja u poglavlju 4.5.1), dobili bi iterirano lokalno traZenje jer

,semi_random_timetable“ koristi znanje iz prethodnih iteracija.

Algoritam se sastoji od tri koraka:

1. Generiranje novog pocetnog rasporeda koristeCi znanje iz prethodne iteracije
(perturbacijski korak)

2. Apliciranje lokalnog trazenja (optimizacijski korak)

3. Zadrzavanje najboljeg rasporeda

. iterated_local_search():

best timetable = {}

while stopping condition is not met:
timetable = semi_random_timetable(rasps)
local_search(timetable)
update_timetable(timetable, best timetable)

AOUVTh WNER

Pseudokod 28 — Iterirano lokalno trazenje (raspored)

4.5.5. Pretrazivanje promjenjivim susjedstvom

Drugi moguc¢i nacin borbe protiv lokalnog optimuma je da se sustavno mijenja
susjedstvo jednom kada algoritam dode do lokalnog optimuma u teku¢em susjedstvu.
Taj algoritam se zove pretrazivanje promjenjivim susjedstvom (engl. variable
neighborhood search; skraceno i dalje u tekstu: VNS). Postoji i algoritam lokalnog
traZenja ,silazak promjenjivim susjedstvom® (engl. variable neighborhood descent;

skraceno i dalje u tekstu: VND). Oba su objasnjena u poglavlju 3.3.
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VNS se sastoji od Cetiri koraka [35]:

1. Tresnja (shake): Generiranje inicijalnog rieSenja X' iz skupa susjedstva N, (X) za k =
1,.., kmax-

2. Lokalno trazenje (VND): Pronalazak najboljeg susjeda X"’ od X' iz susjedstva N;(X")
zal=1,.., L

3. AZuriranje brojeva k, i l ovisno o rezultatima.

4. AZuriranje najboljeg rjeSenja

Za problem rasporeda, zanimaju nas sljedece informacije:
1. Definicija susjedstva N, (X) za k = 1, ..., kjnax (za treSnju)
2. Definicija susjedstva N;(X") zal = 1,.., 4 (za VND)

1. Definicija k = 2 susjedstva za funkciju tresnje:

- N;(X) je skup rasporeda koji se dobiju tako $to se odabere slu¢ajan rasp iz rasporeda
X te ga se postavi na slucajan polozaj.

- N,(X) je skup rasporeda koji se dobiju tako Sto se odaberu dva slu€ajna raspa koji
mogu zamijeniti polozaje (u skladu sa svojim RRULE ograniCenjima) i zatim im se

zamijene poloZzaji.

2. Definicija | = 2 susjedstva za VND funkciju:

- N;(X") je skup rasporeda koji se dobiju tako $to se nekom problemati¢nom raspu iz
rasporeda X' promijeni polozaj.

- N,(X") je skup rasporeda koji se dobiju tako $to se odabere jedan problemati¢an rasp0
iz rasporeda X', i jedan slu€ajan raspl iz rasporeda X’ (raspO != raspl) takav da moze

zamijeniti polozaj sa rasp0. Napomena: rasp1 ne mora biti problemati¢an.

VND ¢e za problemati¢an rasp iz rasporeda X" € N,(X") traziti prvi polozaj koji
poboljSava ocjenu. Ako takvog ne pronade, zabranjuje ponovnu posjetu tekuceg
problemati¢nog raspa. Ako svi problematic¢ni raspovi nemaju polozZaj koji im poboljSava
ocjenu, algoritam je doSao do lokalnog optimuma za susjedstvo N,(X") i [ se

inkrementira za jedan, odnosno ide na iduce susjedstvo.
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VND ¢e za par (problemati¢an raspO, raspl) iz rasporeda X' € N,(X") prebaciti rasp0
na polozZaj od raspl, a za rasp1 ¢&e traziti prvi poloZaj na koji ga moze prebaciti tako da
poboljSa ocjenu. Ako pronade takav polozaj, | se postavlja na jedan, odnosno krece
opet iz prvog susjedstva. Ako se takav polozaj ne pronade za sve elemente iz N,(X"),
algoritam je doSao do lokalnog optimuma za susjedstvo N,(X") i | se inkrementira za
jedan, odnosno ide na idu¢e susjedstvo. Posto N;(X') nije definiran, VND staje i vraca
raspored koji je optimizirao. AZurira se najbolji raspored i pokrece nova iteracija tresnje i
VND-a.

1. variable_neighborhood_search():

2 k = 0, kmax = 2

3 best timetable = {}

4 while k <= kmax:

5 shake(timetable, k)

6. variable_neighborhood_descent(timetable)

7 if grade was improved:

8 k =1

9. update_timetable(timetable, best_timetable)
10. else:
11. k += 1

Pseudokod 29 — Pretrazivanje promjenjivom okolinom (raspored)

shake(timetable, k):
if k==1:
rasp@ = random_rasp(timetable)
slot random_slot(rasp9)
tax_new_slot(rasp®, slot)
timetable[rasp@] = slot
else if k==2:
rasp@ = random_rasp(timetable)
raspl = random_swappable_rasp(timetable, rasp®)
10. rasp@_new_slot = timetable[raspl]
11. raspl_new_slot = timetable[raspo]
12. swap_slots(rasp@, raspl, rasp@_new_slot, raspl_new_slot)

VWoONOOUILDS WN PR

Pseudokod 30 - VNS - Tre$nja (raspored)
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1. variable_neighborhood_descent(timetable, 1, 1lmax):
2. 1 =0, Imax = 2

3. while 1 <= 1max:

4, if 1 == 1:

5. while there are problematic rasps:

6. raspo = random_rasp(timetable)

7. new_slot = first_better_slot(rasp9)

8. if not new slot:

9. tabu rasp®

10. else:

11. tax_new_slot(rasp@, slot)

12. timetable[rasp@] = slot

13. break

14. else if 1 == 2:

15. while there are problematic rasps:

16. rasp@ = random_rasp(timetable)

17. raspl = random_swappable_rasp(timetable, rasp®)
18. if not raspil:

19. tabu rasp®

20. continue

21. rasp@_new_slot = timetable[raspl]

22. raspl_new_slot = first_better_slot(raspl)
23. if not raspl_new_slot:

24, tabu raspl for rasp@

25. else:

26. swap_slots(rasp@, raspl, rasp@_new_slot, raspl_new_slot)
27. break

28. 1 =1 if grade was improved else 1+1

Pseudokod 31 — VND (raspored)

4.5.6. Simulirano kaljenje

Simulirano kaljenje [33] je tehnika lokalnog trazenja koja prihvaéa gore rjeSenje uz
odredenu vjerojatnost koja se mijenja s vremenom. S time nastoiji istraziti vise razlicitih
rieSenja u nadi da ¢e se pribliziti globalnom optimumu. Jednostavno lokalno trazenje
nikad ne prihvaca gore rjeSenje, vec¢ se jednostavno spusti do lokalnog optimuma po

boljim rjeSenjima. To je temeljna razlika izmedu nijih.

Posto je simulirano kaljenje zapravo varijanta lokalnog trazenja, i dalje nas zanimaju
Cetiri pojma koja su nas zanimala kod jednostavnog lokalnog trazenja u poglaviju 4.5.2:
generiranje inicijalnog rjeSenja, definicija susjedstva rasporeda, nacin kretanja kroz

susjede, i funkcija cilja.
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Uz to nas zanimaju i dodatni parametri koju su specifi€ni za simulirano kaljenje:
- Temperatura
- Funkcija temperature (smanjivanje temperature kroz vrijeme)

- Vjerojatnosna funkcija (za prihvacanje rjeSenja)

Temperatura: obiéno 10* do 10°%, ali nju treba mijenjati ovisno o problemu
Funkcijatemperature: T = T * 0.99

Vjerojatnosna funkcija prihvaéanja: Metropolis-Hastings algoritam

Generiranje inicijalnog rjesenja: Svodi se na odabir perturbacijskog algoritma,

primjerice ,slucajno generiran raspored®.

Susjedstvo rasporeda: skup rasporeda N(X) koji se dobiju tako Sto se nekom

problemati¢nom raspu iz rasporeda X promijeni polozaj.

Nacin kretanja kroz susjede: Slucajni odabir susjeda X' € N(X). Time se odabire
raspored X', odnosno slu¢ajan problemati¢an rasp od X kojemu treba mijenjati polozaj.
Za rasp se iterira kroz poloZaje i aplicira vjerojatnosna funkcija prihva¢anja. U slu€aju da
polozaj poboljSava ocjenu, uvijek se prihvati. U slu€aju da ne poboljSava ocjenu,
prihvacen je ili odbijen uz odredenu vjerojatnost. Ako se ne prihvati niti jedan polozaj,
zabranjuje se ponovna posjeta tekuéeg problemati¢nog raspa. Ako je algoritam prosao
kroz sve problemati¢ne raspove bez da je barem jednome prihvatio novi polozZaj, onda je

algoritam zapeo u lokalnom optimumu.

Funkcija cilja: ocjena dobivena sumiranjem kolizija svih dvorana, profesora, semestara,

prekoracenog kapaciteta, i prekrdenih potreba racunala u rasporedu.
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1. // Metropolis-Hastings
2. P(old_grade, new_grade, temperature):
3. if new_grade < old_grade:
4. return e”((old_grade-new_grade) / temperature)
5. else:
6. return 1.0
Pseudokod 32 - Vjerojatnosna funkcija za simulirano kaljenje (raspored)
1. simulated_annealing(timetable):
2. while there are neighbors of timetable:
3. problematic_rasp = random_neighbor(timetable)
4. new slot = first_accepted_slot(problematic_rasp, P)
5. if not new_slot:
6. tabu problematic_rasp
7. else:
8. tax_new_slot(problematic_rasp, new_slot)
9. timetable[problematic_rasp] = new_slot

Pseudokod 33 — Simulirano kaljenje (raspored)

4.5.7. Pohlepno nasumiéno adaptivno pretrazivanje

Pohlepno nasumi¢no adaptivno pretraZivanje (engl. greedy randomized adaptive search
procedure, skraceno i dalje u tekstu: GRASP) je algoritam koji nastoji kreirati kvalitetnija

inicijalna rjeSenja koriste¢i mjeSavinu pohlepnog i slu¢ajnog pristupa.

Kao $to je objasnjeno u poglavlju 3.4., GRASP se odvija kroz dvije faze: konstrukcija
rieSenja i lokalno trazenje. Zanima nas kako Ce se te dvije faze implementirati na

problemu rasporeda.

Konstrukcija rjeSenja: RjeSenje se konstruira od praznog rasporeda, rasp po rasp. U
svakoj iteraciji se odabire jedan rasp za kojega se izraduje lista kandidata. Lista
kandidata se sastoji od polozaja za promatrani rasp i ocjene koja oznacCava jacCinu
krSenja ograniCenja ako bi taj polozaj bio odabran. IzraCunavanje ocjene polozaja za
promatrani rasp na temelju jaCine kréenja ograni¢enja predstavlja pohlepni dio ove faze.
Veliina liste kandidata ovisit ¢e o ,num_candidates parametru. Jednom kada je lista
kandidata napravljena, sortira se po ocjeni polozaja tako da najbolje ocijenjeni budu prvi.

Izraduje se ograniCenja lista kandidata tako da se iz sortirane liste kandidata zadrZi
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samo prvih ,num_restrict* elemenata (,num_restrict® je parametar). 1z ograni¢ene liste
kandidata se odabire jedan slu¢ajan polozaj koji postaje odabrani polozaj za promatrani
rasp. Odabir slu€ajnog polozaja iz ograniCene liste kandidata predstavlja slu€ajni dio

faze. Iteracija prelazi na iduci rasp gdje proces krece iz pocCetka.

Lokalno trazenje: Na konstruirano rjeSenje se aplicira proizvoljni algoritam lokalnog

trazenja. Primjerice, jednostavno lokalno trazenje iz poglavlja 4.5.2.

grasp(rasps):
best timetable = {}
while stopping condition is not met:
timetable = construct_solution(rasps, num_candidates, num_restrict)
timetable = local_search(timetable)
update_timetable(timetable, best timetable)

AUV h WNER

Pseudokod 34 - GRASP (raspored)

construct_solution(rasps, num_candidates, num_restrict):
timetable = {}
for rasp in rasps:
rcl = make_rcl(rasp, num_candidates, num_restrict)
slot = select_random_element(rasp, rcl)
timetable[rasp] = slot
return timetable

Nouh,hwNeR

Pseudokod 35 - GRASP - Konstruiranje rjesenja (raspored)

make_rcl(rasp, num_candidates, num_restrict):
candidate_list = apply_greedy(rasp, num_candidates)
candidate_list = sort_by_grade(candidate_list)
restricted candidate list = candidate list[:num_restrict]
return restricted candidate list

uih wNn R

Pseudokod 36 - GRASP - Izrada RCL-a (raspored)

apply_greedy(rasp, num_candidates):
candidate_list = []
slot_pool = get slot_pool(rasp)
slot pool = slot pool[:num_candidates]
for slot in slot pool:
grade = grade_slot(rasp, slot)
candidate_list.add((grade, slot))
return candidate_list

oNOOUVTh WNER

Pseudokod 37 - GRASP - Apliciranje pohlepe (raspored)

59



1. select_random_element(rasp, rcl):
2. slot = random_slot(rcl)
3. tax_new_slot(rasp, slot)

Pseudokod 38 - GRASP - Odabir slucajnog elementa (raspored)
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5. Evaluacija

Evaluacija je provedena na operacijskom sustavu Arch Linux x86_64 u programskom
jeziku C++ na AMD Ryzen 5 4500U procesoru. Postoji 12 skupova podataka od kojih se
svaki moze kategorizirati u jednu od tri kategorije: S (small), M (medium), i L (large).

Skupovi podataka su slu€ajno generirani u skladu sa svojom kategorijom.

S WY L
Broj raspova 300 750 1500
Broj rac. raspova 150 300 750
Broj dvorana 20 30 50
Broj ra€. dvorana 10 15 25
Broj profesora 25 40 60
Broj semestara 25 40 60

Tablica 14 — Kategorije skupova podataka

Kategorije primarno razdvaja jacina stegnutosti koja je prisutna, odnosno omjer broja
raspova s brojem dvorana, profesora, semestara i sl. Sto viSe raspova na manje
dvorana, profesora, i semestara, to ¢e borba s kolizijama biti teza. Primijetite da
kategorija ,S“ ima 300 raspova na 20 dvorana, dok kategorija ,L“ ima 1500 raspova (5

puta vide) na 50 dvorana (samo 2.5 puta viSe).

Podaci o profesorima su uniformno rasporedeni da predaju raspove, a ako ih nema
dovoljno, onda cikliCki: nakon $to je zadnji profesor iskoristen, kreCe se od prvog i on
predaje iduci rasp, i tako dalje. Na isti naCin su rasporedeni i semestri. To implicira
sljedece: Sto manje ima profesora i semestara, to ¢e viSe raspova biti smjesteno na iste

profesore i semestre i borba s kolizijama ¢e biti teza.
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Od 12 generiranih skupova podataka, po Cetiri su u svakoj kategoriji. Kategorija ,S* ima
skupove podataka ,S1¢ ,S2% ,S3% i ,S4% kategorija ,M* ima ,M1“, M2, M3" i ,M4“ i
kategorija ,L“ ima ,L1°% ,L2% ,L3% i ,L4“ Skupovi podataka postuju svojstva svoje

kategorije, ali se i dalje medusobno razlikuju u drugim (slu€ajno generiranim) svojstvima.

Cilj je provesti 12 skupova podataka kroz pet algoritama i vidjeti zavrsni broj prekrSenih
ograniCenja za svaki od njih. Cilj nije striktno doéi do stanja od nula kolizija jer zbog
prirode ograni¢enja nije garantirano da je to moguce. TeSka ograniCenja su namjerno
postavljena da bi vidjeli koji algoritmi ¢e ih najvise minimizirati. Takoder, kao Sto je ve¢
objasnjeno, kategorije primarno predstavljaju jadinu stegnutosti, a ne veli¢inu ulaza.
Moguce je nakon 10 sekundi doc¢i do stanja od nula kolizija za 1500 raspova i ne doCi

nakon 30 minuta do stanja od nula kolizija za 150 raspova. Sve ovisi 0 ograni¢enjima.

Svaki od pet algoritama je radio 30 minuta na svakom od 12 skupova podataka. To je 30
sati ukupnog racunanja. Kratice imena algoritama znace sljedece:

- VNS je variable neighborhood search (poglavije 4.5.5.)

GRASP je greedy randomized adaptive search procedure (poglavlje 4.5.7.)

RLS je repeated local search (poglavlje 4.5.3.)

ILS je iterated local search (poglavlje 4.5.4.)
- SAje simulated annealing (poglavlje 4.5.6.)

Brojevi prekrsenih ograni¢enja nakon 30 minuta racunanja su prikazani u tablici 15.

s 0 0 0 0 0
S2 0 0 0 0 0
S3 0 0 0 0 0
s4 0 0 0 0 0
M1 20 50 37 38 31
M2 54 87 93 102 79
M3 50 82 66 78 75
M4 31 79 54 64 60
L1 565 658 628 600 597
L2 698 1044 904 939 849
L3 750 1056 969 843 934
L4 682 861 784 736 738

Tablica 15 — Broj prekrSenih ograni¢enja: pet algoritama
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VNS je konzistentno ostvario najbolje rezultate, najvjerojatnije zbog toga sto pretrazuje
viSe susjedstva odjednom, a ostali algoritmi ne. Ostali algoritmi su varirali ovisno o
skupu podataka. Zanimljivo je da je RLS (sluCajan ulaz) nerijetko imao bolje
performanse od ILS-a koji koristi znanje iz prethodne iteracije da generira ulaz. Jedan
od razloga za to moze biti taj Sto ILS uzorkuje ulaze iz distribucije koja nije dovoljno
kvalitetha. GRASP je imao najgore performanse, $to moze znadciti da i on uzorkuje ulaze
iz nedovoljno kvalitetne distribucije. Oba (ILS i GRASP) su sumnjivi jer pohlepno
suzavaju distribuciju ulaza, dok je RLS (koji ne suzava distribuciju) nerijetko imao bolje
performanse od njih. Performanse SA algoritma su varirale od jednog skupa podataka

do drugog, bio je gori od VNS-a, ali je bio medu boljima od preostalih algoritama.

Uzeti ¢emo algoritam s najboljim rezultatima (VNS) i izmijeniti mu perturbacijski
algoritam. Prijasnji VNS je imao ,random*® perturbacijski algoritam koji bi svaki put kao
ulazni raspored poslao slu€ajni kada bi zapeo u lokalnom optimumu. Novi perturbacijski
algoritam ce biti ,semi-random* koji ¢e kao ulazni raspored poslati onaj kojemu je prvo
postavlieno 20% najproblematinijin raspova iz prijaSnje iteracije, a ostalih 80%
sluajno. Oba perturbacijska algoritma su objasSnjena u poglavlju 4.5.1. Brojevi

prekr§enih ograni¢enja nakon 30 minuta racunanja su prikazani u tablici 16.

s1 0 0
S2 0 0
s3 0 0
s4 0 0
M1 20 18
M2 54 52
M3 50 43
M4 31 26
L1 565 510
L2 698 782
L3 750 773
L4 682 592

Tablica 16 — Broj prekrSenih ograni¢enja: VNS random i semi-random ulaz

Zanimljivo je da je u vecini sluCajeva ,semi-random“ VNS ostvario bolje rezultate. To

moze biti jer VNS zbog svoje prirode vec¢ dovoljno Siroko pretrazuje rieSenja i odgovara
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mu kada se najproblematicniji raspovi smjeste prvi.

Uzeti ¢emo algoritam simuliranog kaljenja (SA) i pokrenuti ga tri puta, jedan put s
temperaturom 10000, jedan s 100000, i jedan s 1000000. Brojevi prekrSenih ogranicenja

nakon 30 minuta raCunanja su prikazani u tablici 17.

SA — 10000 SA — 100000 SA — 1000000
M1 31 31 32
M2 76 79 73
M3 61 75 71
M4 53 60 46
L1 623 597 598
L2 963 849 905
L3 1000 934 956
L4 77 738 781

Tablica 17 — Broj prekrSenih ograni¢enja: simulirano kaljenje — temperature

Temperatura 100000 je imala najbolije performanse na najjaCim ograniCenjima
(kategorija L). U kategoriji M su ostale temperature (10000 ili 2000000) imale bolje ili iste
performanse. 1z toga je moguce zakljuCiti da je potrebno eksperimentirati s

temperaturom ovisno o skupu podataka.
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Zakljucak

Problem optimizacije akademskog rasporeda gdje treba smjestiti predmete na
vremenske poloZaje u dvorane pazeci na proizvoljna ograni€enja i pritom optimizirati
vrijednost funkcije cilja je NP-tezak [1]. Ne postoji algoritam koji u polinomnom vremenu
daje optimalna rjeSenja, a ulaz za tipicnu situaciju je prevelik da bi se problem rijeSio
provjeravanjem svih kombinacija. Zato se pribjegava koriStenju heuristickih algoritama

koji daju zadovoljavajuca, ali ne nuzno i optimalna rjeSenja.

U radu je predstavljen sustav uz pomoc¢ kojega je moguce rjeSavati problem rasporeda
temeljenog na ponavljaju¢im pravilima. Sastoji se od definicije ulaza, odnosno strukture
koja opisuje kako spremiti podatke, i od optimizacijskih algoritama koji generiraju i
poboljSavaju rjeSenje. Fokus kod optimizacijskih algoritama je stavljen na lokalno
traZenje i njegove varijacije, specificno: ponavljano lokalno traZenje, iterirano lokalno
traZenje, pretrazivanje promjenjivim susjedstvom, i simulirano kaljenje. Takoder je
implementiran i algoritam pohlepnog nasumitnog adaptivnog pretrazivanja. Svi oni kao
cilj imaju boriti se protiv lokalnog optimuma koje je temeljno svojstvo obi¢nog lokalnog
trazenja i svaki tu borbu sprovodi na svoj nacin Sto ih €ini korisnima u razli€itim
situacijama. Na kraju je provedena evaluacija gdje su usporedene njihove performanse.
Pretrazivanje promjenjivim susjedstvom je ostvarilo najbolje rezultate $to ga ¢ini dobrim

izborom za ovaj tip problema.

Za daljnji rad je moguée nadograditi ulaz, odnosno prihvatiti neku drugu strukturu
ulaznih podataka koja bi bila pogodnija za druge slu¢ajeve. Moguce je implementirati jo$
optimizacijskih algoritama kao $to su genetski algoritam, logi¢ko programiranje, strojno
ucenje, i sl. Takoder, problem rasporeda je moguce podijeliti na viSe dijelova i svaki dio

rijeSiti zasebnim algoritmom.

Implementacija sustava objasnjenog u ovom radu moze se pronadi na sliedecoj

poveznici: https://github.com/jjurinci/scheduler_system
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Sazetak

Optimizacija akademskog rasporeda je NP-teZzak problem koji se Cesto pojavljuje u
praksi. Zbog nepostojanja boljih algoritama, obi¢no se koriste heuristi¢ki algoritmi koji
daju zadovoljavajuca rjeSenja za praktiCne potrebe. RazliCiti autori problem razliito
definiraju zbog proizvoljnosti ograniCenja koja njihova sveuciliSta imaju. U ovom radu je
dana jedna mogucéa definicija koja omoguéuje da svaka grupa predmeta ima
ponavljaju¢e pravilo po kojemu ¢e se vremenski odrzavati uz optimizaciju krSenja
ograniCenja kao Sto su kolizie vremena dvorana, profesora, semestara, kapaciteta,
raCunala, i sl. Za ponavljaju¢a pravila se koristi RRULE iz specifikacije iCalendar RFC
5545. U prakti€nom dijelu ulaz je analiziran, rastavljen na dijelove i pretvoren u rjeSenje
uz pomoc¢ optimizacijskih algoritama. SpecifiCno, predstavljeni su sljedeci algoritmi:
ponavljano lokalno trazenje, iterirano lokalno trazenje, pretrazivanje promjenjivim
susjedstvom, simulirano kaljenje, i pohlepno nasumi¢no adaptivho pretrazivanje.
Algoritmi su na kraju evaluirani na razlicitim skupovima podataka gdje su im usporedene

performanse.

Kljuéne rije€i: problem akademskog rasporeda, ponavljaju¢a pravila, RRULE, lokalno

traZenje
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Abstract

Academic timetable optimization is an NP-hard problem that often appears in practice.
In the absence of better algorithms, heuristic algorithms are usually used, which provide
satisfactory solutions for practical needs. Different authors define the problem differently
due to the arbitrariness of the restrictions that their universities have. In this thesis, one
possible definition is given that allows each group of subjects to have a recurring rule
according to which it will be maintained in time while optimizing the violation of
restrictions such as collisions of the time of rooms, professors, semesters, capacity,
computers, etc. For recurring rules, RRULE from the iCalendar RFC 5545 specification
is used. In the practical part, the input is analyzed, divided into parts, and turned into a
solution with the help of optimization algorithms. Specifically, the following algorithms
are presented: repeated local search, iterated local search, variable neighborhood
search, simulated annealing, and greedy randomized adaptive search procedure.
Algorithms were finally evaluated on different datasets where their performance was

compared.

Keywords: academic timetable problem, recurring rules, RRULES, local search
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