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1. Uvod

Velik dio naSeg Zivota odreden je razliCitim oblicima rasporeda: Skolske i fakultetske
obveze, poslovni sastanci, kino projekcije, promet javnog prijevoza i sli¢no. Tijekom
proslosti svi oblici rasporeda izradivali su se ru¢no. Iako su zahtjevi bili manji, niti tada
to nije bilo jednostavno. Problem izrade rasporeda u danasnje je vrijeme joS$ sloZeniji
postupak jer skup elemenata koje je potrebno rasporediti postaje sve veci, a vremenski
okvir unutar kojeg ih je moguce rasporediti sve manji. Na temelju navedenih razloga,
nije teSko objasniti teZnju da taj postupak bude S$to je viSe moguée automatiziran.

Obrazovne ustanove najmanje su jednom godis$nje suocene s vrlo sloZenim zadat-
kom. Potrebno je za desetke grupa ili razreda sa stotinama ucenika ili studenata orga-
nizirati predavanja i druge dogadaje koje ¢e svi moci pohadati. Takoder je potrebno
obratiti pozornost na raspoloZivost nastavnika i dvorana odgovarajucih veli¢ina u zada-
nom vremenu. U skladu s tim potrebama postoje tri oblika rasporeda koji se redovito
izraduju u sustavu obrazovanja: osnovno- i srednje-Skolski, fakultetski i rasporedi fa-
kultetskih ispita.

Izrada svakog od navedenih rasporeda zapocinje s drugacijim pretpostavkama i
ograni¢enjima, iako oni u osnovi moraju zadovoljavati jednake zahtjeve (ucenik/s-
tudent i nastavnik ne smiju imati rasporedena dva dogadaja u isto vrijeme, dvorana
za svaki dogadaj mora biti odgovarajuceg kapaciteta i slicno). Tako se, na primjer,
prilikom izrade rasporeda fakultetskih ispita moZe ili ne mora pretpostaviti da su svi
studenti (osim obaveza izazvanih odrZavanjem drugih ispita koje polazu) slobodni u
vrijeme za koje se raspored izraduje. U osnovno- 1 srednje-Skolskom rasporedu u pra-
vilu je poZeljno da se sva predavanja odrzavaju u jednom bloku!, dok u fakultetskom
to nije nuzno. Dakako, spomenuta podjela na tri oblika rasporeda u obrazovnom sus-
tavu nije Cvrsta, pa tako, na primjer, postoje Skole koje svojim ucenicima nude veéu
slobodu prilikom odabira predmeta koje Zele slusati. Takvi rasporedi onda imaju odre-

dene slicnosti s fakultetskim.

"blok predavanja — jedno ili vie predavanja iz jednog ili vise predmeta koja se odrZavaju za redom,

bez pauze (osim odmora)



Opcenito je izrada Skolskih rasporeda posebno zanimljiva zbog velikog broja pe-
dagoskih i organizacijskih ograni¢enja koja je potrebno zadovoljiti. Veéina Skola u
Republici Hrvatskoj radi u viSe smjena i ima manjak slobodnog prostora. S obzirom
na to da trenutno ne postoji sustav za automatiziranu izradu rasporeda koji bi u pot-
punosti zadovoljio njihove potrebe, taj iznimno teZak i dugotrajan posao svake godine
odraduju Skolski satnicari, koji ponekad nisu u moguénosti izraditi zadovoljavajuéi
raspored.

Problem izrade rasporeda iznimno je sloZzen kombinatorni problem, a ubraja se 1
medu najteZe probleme koje opisuje racunarska znanost. Bit je njegove sloZenosti u
velikom broju mogudih rjeSenja medu kojima je potrebno pronaci ono odgovarajuce.
Za takve probleme, niti danas$nja najbrza racunala ne mogu iscrpnim pretraZivanjem u
prihvatljivom vremenu do¢i do rezultata.

Sredinom proslog stoljeca pocelo se intenzivnije razvijati evolucijsko racunarstvo.
Ono je temelj za novi nacin rjeSavanja problema pronalazilo u evolucijskim postup-
cima. Ubrzo su evolucijski i sli¢ni algoritmi postali rjeSenje za do tada nerjeSive pro-
bleme na racunalu. Pokazalo se kako za rjeSavanje nekih problema nije dovoljna samo
racunalna snaga nego i odgovarajuca strategija. Evolucijski algoritmi ne pretrazuju sva
moguca rjeSenja za odredeni problem, pa tako ne mogu niti jamciti da ¢e uvijek pronaci
optimalno rjeSenje. UnatoC tome, najc¢esce je pronadeno rjeSenje sasvim prihvatljivo
u okviru problema koji se rjeSava i, Sto je najvaznije, nalaze ga unutar vremena koje
smo voljni ¢ekati. Algoritmi koji daju zadovoljavajuce dobra rjeSenja, ali ne uvijek i
optimalna, zovu se pribliZni algoritmi ili heuristike.

Ovaj rad opisuje problem i ostvarenje rjeSenja automatizirane izrade rasporeda nas-
tave za osnovne 1 srednje Skole koriStenjem algoritama evolucijskog raCunanja. U
sklopu rada razvijen je Sustav za izradu rasporeda koji se temelji na metaheuristickim
algoritmima, a ostvarene su i tri inaCice genetskog algoritma s popratnim evolucijskim
operatorima i metodama optimizacije.

U poglavlju 2 iznosi se formalan zapis osnovnog problema rasporedivanja i do-
datna ogranic¢enja koja su prikupljena u razgovorima s predstavnicima dvije osnovne
(OS Voltino i OS Sveta Nedelja) i tri srednje (IV. gimnazija, V. gimnazija i Prva eko-
nomska Skola) Skole u gradovima Zagreb 1 Sveta Nedelja. Na kraju poglavlja opisani
su nacini zapisa ulaznih parametara rasporeda, izgradenog rasporeda i nacin vrednova-
nja rjeSenja. Metode izrade rasporeda opisane su u poglavlju 3. U poglavlju 4 opisuju
se evolucijski algoritmi i njihov nacin rada, a uz osnovni genetski algoritam, navode se
i dvije inaCice poboljSanja istog. Poglavlje 5 opisuje programsko ostvarenje Sustava, a

poglavlje 6 iznosi rezultate ispitivanja njegova ucinka.



2. Problem Skolskog rasporeda sati

Problem izrade rasporeda nastave nije moguce jednozna¢no formalno iskazati zbog
razlicitih okolnosti u kojima ga je potrebno rijesiti. Ipak, pojedini pojmovi kao $to su
razred, nastavnik i predavanje, sastavni su dio svakog rasporeda.

Definicija problema u ovom poglavlju formalno se iskazuje kroz nekoliko koraka.
U prvom koraku problem se opisuje iznose¢i najmanji moguci broj zahtjeva koje bi
trebao zadovoljavati svaki vazeci raspored. U drugom koraku, pojednostavljeni se pro-
blem nadograduje uzimanjem u obzir zahtijeva koji se vrlo ¢esto pojavljuju prilikom
izrade rasporeda u stvarnom Zivotu, ¢ime se opisuje osnovni problem izrade rasporeda.

U drugom odjeljku ovog poglavlja opisuju se specificni zahtjevi koji se pojavljuju
prilikom izrade rasporeda u osnovnim i srednjim $kolama u Zagrebu, a koji nisu pokri-
veni definicijama iskazanim u prvom odjeljku. Za neke zahtjeve navode se i formalni
zapisi kojima se proSiruju zahtjevi osnovnog problema.

Treéi odjeljak opisuje formate datoteka: ulaznih u kojima su zapisani parametri
rasporeda kojeg Sustav mora izgraditi, kao 1 izlaznih s ve¢ izgradenim rasporedima. U
posljednjem odjeljku pobliZe se opisuju nacini na koje se moguce rjeSenje problema

moze vrednovati.

2.1. Formalna definicija

Prije iskazivanja formalne definicije problema, potrebno je zadati oznake osnovnih
pojmova koji se koriste prilikom izrade rasporeda. Neka oznake: cy, ..., ¢, oznaca-
vaju m razreda, oznake: tq, ..., t, oznaCavaju n nastavnika i neka brojevi: 1, ..., p
predstavljaju p termina (ukupan broj nastavnih sati kroz odredeni broj dana za koje
se raspored izraduje). Takoder, neka R,,., predstavlja matricu predavanja, gdje vri-
jednost r;; oznaCava broj predavanja koje nastavnik ¢; odrzava razredu c¢; u zadanom

vremenskom rasponu (unutar p termina).



2.1.1. Pojednostavljeni problem

Najjednostavniji problem izrade rasporeda moze se iskazati kao problem rasporediva-
nja zadanih predavanja u predvidene termine (nastavne sate) na nacin da pritom niti
jedan razred ili nastavnik ne budu rasporedeni u viSe od jednog predavanja. Taj je

zadatak de Werra (1985) formalno iskazao kao:

pronadi X, xnxp

p
t. d V(Z,]) Zl’ijk = Tij, (21)
k=1
Vi k) Y migr <1, (2.2)
j=1
V(. k) D e <1i (2.3)
=1

pri ¢emu je z;;; = 1 ako k-ti sat nastavnik ¢; predaje razredu ¢;, odnosno z;;; = 0
inace.

Ogranicenjem iskazanim izrazom 2.1 osigurava se da svaki nastavnik odrzi to¢no
onoliko predavanja koliko mu je prethodno zadano. Preostali izrazi osiguravaju da niti
jedan razred (2.2) ili nastavnik (2.3) nemaju rasporedeno viSe od jednog predavanja u
isto vrijeme.

Dokazano je (Even et al., 1975) kako uvijek postoji rjeSenje za navedeni problem,
uz postivanje uvjeta da niti jedan razred 1 niti jedan nastavnik nemaju zadano vise od
p predavanja u koje ih je potrebno rasporediti. Dakle, navedeni problem uvijek ima

rjeSenje ukoliko vrijedi:

j=1

v(7) ZT ij <D
i=1
Lako je uvidjeti zaSto je gornja granica za broj predavanja upravo p. S obzirom da
svaki razred i1 nastavnik u jednom terminu mogu pohadati ili organizirati samo jedno
predavanje, najveci broj predavanja u kojima mogu sudjelovati je p i u tom ¢e slucaju
biti zauzeti u svakom od p termina. S druge strane, dokaz da rjeSenje pojednostavljenog

problema uvijek postoji uz ove uvjete, nesto je sloZeniji.



Potrebno je naglasiti kako je prilikom rjeSavanja pojednostavljenog problema je-
dino vaZno osigurati da svi razredi i svi nastavnici mogu biti prisutni na predavanjima
u bilo kojem od p termina. Pritom je bilo kakvo rjeSenje koje zadovoljava prethodno
navedene uvjete prihvatljivo. Dodatno, ovaj oblik rasporeda ne uzima u obzir ¢inje-
nicu da su za odrZavanje predavanja potrebne ucionice, ¢iji je broj ogranicen, kao i
nuznost postivanja niza drugih organizacijskih i pedagoskih zahtjeva (poput najveéeg
broja radnih sati u danu i sli¢éno). Graficki prikaz rasporeda izradenog na temelju iska-

zanog pojednostavljenog problema prikazan je slikom 2.1.

termin 5 7
termin 4 7 // /
termin 3 / 7 /
termin 2
1 pd pd
termin 1 7
nastavnik 1 1
nastavnik 2 1 //
nastavnik 3 1
nastavnik 4 1
nastavnik 5 1
nastavnik 6 1

razred 1 razred2 razred3 razred4 razred5 razred6 razred7 razred 8 razred 9

Slika 2.1: Graficki prikaz rasporeda na temelju pojednostavljenog problema

2.1.2. Osnovni problem

Unatoc€ Cinjenici da je raspored izraden rjeSavanjem problema opisanog u prethodnom
odjeljku ispravan i teoretski izvediv, veoma je malen broj slucajeva u kojima Ce takav
raspored zadovoljiti stvarne potrebe prosjecne Skole. Trebalo bi, na primjer, uzeti u
obzir ¢injenicu da postoje sati kada odredeni nastavnik ili razred nisu u moguénosti
biti prisutni na predavanju, odnosno da te sate nisu raspolozivi. Navedena pretpostavka
znacajno otezava rjeSavanje problema, ali dobiveno rjeSenje ¢ini mnogo prihvatljivijim.

Neka su Cy,xp 1 15z dvije binarne matrice takve da vrijedi ¢;; = 1 (odnosno
i1 = 1) ukoliko je razred c; (odnosno nastavnik ¢;) raspoloZiv u zadano vrijeme k, a
cir. = 0 (odnosno tj;, = 0) inaCe. Tada formalan zapis problema, koji uzima u obzir

raspoloZivosti nastavnika i razreda, glasi:



pronadi X, xnxp

p
t.d. V(i) injk = Tij, (2.4)
k=1
V(i k) Z%’jk < cik, (2.5)
j=1
V(L E) Y wign <t (2.6)
i=1

Vazno je primijetiti kako izrazi 2.5 i 2.6 zamjenjuju i ujedno dodatno ogranicuju
izraze 2.2 1 2.3 iz pojednostavljenog problema. Naime, tim je izrazima osigurano da
niti jednom razredu (odnosno nastavniku) ne moze biti rasporedena obveza u onaj
terminu u kojem nisu raspoloZivi.

De Werra (1985) u obzir uzima i unaprijed rasporedena predavanja. To su preda-
vanja kojima je termin ¢vrsto zadan prije pocetka izrade rasporeda i ta se predavanja
u postupku izrade ne mogu premjestati. Takav je oblik ograni¢enja koristan ukoliko
za neka predavanja postoje vanjski utjecaji zbog kojih ih je moguce odrzati samo u
odredenim terminima. Unaprijed rasporedena predavanja mogu se formalno iskazati
na sljedeci nacin:

V(i g, k) i > Yij,
gdje je vy = 1 ukoliko za razred c; 1 nastavnika ¢; postoji unaprijed rasporedeno
predavanje u terminu k, odnosno y;;; = 0 inace. Izraz je u skladu sa svim prethodno
navedenim jer i u sluCaju da predavanje nije unaprijed rasporedeno u termin k, x;jj
1 dalje moZe poprimiti vrijednost 1. Pokazano je kako je unaprijed rasporedena pre-
davanja moguce ostvariti mehanizmom raspoloZivosti koristeci izmiSljene razrede ili
nastavnike (na primjer, izmiS$ljeni nastavnik raspoloZiv je samo u jednom terminu —

onom u kojem se nalazi unaprijed rasporedeno predavanje).



2.2. Dodatna ogranicenja

Ovaj odjeljak sadrzi opise dodatnih ogranic¢enja kojima se raspored moZe bolje prilago-
diti potrebama pojedine Skole. U odjeljku su ujedno opisani i zanimljivi zahtjevi koje
prema svojim rasporedima postavlja pet zagrebackih osnovnih i srednjih Skola. Vazno
je medutim napomenuti kako svako dodatno ograni¢enje znacajno smanjuje broj mo-
guéih rjeSenja i samim time otezava zadatak izrade valjanog rasporeda. Velik utjecaj
na teZinu izrade rasporeda ima i svrstavanje zahtjeva u grupe ¢vrstih i mekih, o ¢emu
¢e viSe rijeci biti u nastavku poglavlja. U dodatku A nalazi se popis svih prikupljenih

zahtjeva organiziran u obliku ulaznih parametara Sustava za izradu rasporeda.

2.2.1. Rasporedivanje ucionica

U opisu osnovnog problema, navedenom u prethodnom odjeljku, nije naveden zah-
tjev za rasporedivanjem predavanja u ucionice jer se u problemu pretpostavlja da svaki
razred u svakom terminu ima osiguranu vlastitu uc¢ionicu. Tom se pretpostavkom zah-
tijeva da Skola raspolaZe s barem m u potpunosti iskoristivih ucionica. Koliko god
se Cini da je ta pretpostavka osnova za normalan rad svake Skole, praksa je nazalost
pokazala kako ne raspolaZzu sve Skole takvim resursima. Neka predavanja zahtijevaju
posebnu opremu koja nije prisutna u svim ucionicama (laboratoriji za fiziku, kemiju,
ucionice za likovni i glazbeni odgoj i sli¢no) ili ¢ak i same ucionice nisu raspoloZive
cijelo vrijeme (na primjer, dvorana za tjelesnu i zdravstvenu kulturu koja se dijeli s
drugom Skolom ili laboratorij koji u odredeno vrijeme Kkoriste grupe za izvannastavne
aktivnosti). Ucionice su Cesto i razliCitih veli€ina, pa je potrebno voditi ratuna i o
njihovom kapacitetu i veli¢ini razreda koji bi mogao pohadati nastavu u njima. Sve iz-
nesene Cinjenice uvelike utjecu na izgled valjanog rasporeda, pa u€ionice Cesto postaju
sastavni dio problema izrade.

Schaerf (1999) spominje problem rasporedivanja u posebne ucionice i predlaze
rjeSenje u obliku oznacavanja ucionica s posebnom opremom i biljeZenja broja pre-
davanja koja se u pojedinom terminu odrZavaju u takvim ucionicama. Tada takvih
predavanja u jednom terminu ne smije biti veéi od broja posebnih ucionica. Medu-
tim, problem razli¢itih opremljenosti i veli¢ine u€ionica u hrvatskim Skolama uvelike
nadilazi predloZeno rjesenje.

UCcionica u kojoj se odrzava predavanje nova je varijabla kojom je potrebno prosi-
riti prostor u koji se smjeStaju predavanja prilikom izrade rasporeda. Oznac¢imo s hq,

..., ho o razliCitih ucionica s kojima Skola raspolaze i zadajmo binarnu matricu H,y,



tako da vrijedi: h;; = 1 ako je ucionica h; raspoloZiva u zadano vrijeme k, odnosno
hy = 0 inace. U tom slucaju moguce je prosiriti i matricu rasporedenih predavanja
(iz osnovnog problema) na dimenziju koja ukljucuje ucionice, tako da glavna zadacéa
problema glasi:

pronadi X, xnxpxo-

Osim toga, svakoj se dvorani h; pridruZuje i skup njezinih znacajki F;, odnosno opreme
kojom raspolaZe. Jednako se tako 1 svakom predavanju r;; koje je potrebno rasporediti
pridruzuje skup znacajki [£;; koje treba zadovoljavati ucionica u koju se predavanje
rasporeduje. Nakon toga osnovni se problem moZze nadograditi dvama dodatnim ogra-
nicenjima:

V(i j, k) Z%‘jkz < hg i 2.7)
=1

v(xijkl) t. d. Tijkl = 1— Eij - F’l (28)

Izrazom 2.7 osigurava se da se predavanja u odredenoj ucionici nece odrZavati u onim
terminima u kojima navedena ucionica nije raspoloZziva. Izraz 2.8 ogranicuje rasporedi-
vanje predavanja samo u one ucionice koje zadovoljavaju zahtijevane kriterije oprem-
ljenosti. MoZe se primijetiti kako se ovim izrazom ujedno moZe rijeSiti 1 problem
kapaciteta ucionica i broja ucenika u razredu. U znacajke ucionice zabiljeZi se njezin
kapacitet, a zahtijevanim se znacajkama u sklopu predavanja pridruzi broj ucenika u
razredu koji pohada predavanje. Ostali izrazi iz 2.1.2 proSiruju se za dimenziju uci-

onica i istovjetno moraju vrijediti i u ovom slucaju.

2.2.2. ViSesatna predavanja

ViSesatna predavanja redovito se pojavljuju u Skolama u Hrvatskoj. Najcesce su to
predavanja od dva sata koja se nazivaju blok sati. ViSesatna predavanja obicno se
odrZavaju u sklopu predmeta koji programom imaju predvideno tri ili viSe sati nastave
tjedno. Kod takvih predmeta, raspodjela predavanja predvida po jedan ili dva blok
sata u tjednu. Takva se predavanja zatim iskoriStavaju za nastavne cjeline i1 aktivnosti
koje iziskuju viSe od jednog Skolskog sata kao, na primjer, pisanje Skolske zadace
ili obrada lektire iz hrvatskog jezika, pisanje veéih kontrolnih zadaca iz matematike i
sli¢no. Iako se prema nastavnom programu odrZavaju manje od tri sata tjedno, pojedini
su predmeti, poput tehnicke ili likovne kulture, zbog svojih obiljeZja u nekim Skolama
takoder organizirani u blok satove. Samim su time i viSesatna predavanja vazan pojam

koji je potrebno ukljuciti u problem izrade rasporeda.



Trenutno opisan formalni problem ne predvida postojanje viSesatnih predavanja.
S obzirom na to da jedno polje matrice predavanja X,,x,xpxo predstavlja predavanje
u trajanju od jednog sata, moguce je viSesatno predavanje predstaviti u obliku dva
jednosatna predavanja s istim sudionicima u istoj dvorani koja su uzastopna u vremenu.
Time je medutim samo pokazano da je u trenutnoj strukturi rjeSenja moguce prikazati
ovakvu vrstu predavanja. Potrebno je joS na neki nacin zadati duljine predavanja koja
se trebaju rasporediti 1 ogranienje da se viSesatno predavanje zaista mora odrZati u
uzastopnim nastavnim satima. Duljine predavanja moguce je zadati nizom brojeva koji
¢e predstavljati zadane duljine predavanja koja je potrebno rasporediti. Nazovimo taj
niz d;;, pri Cemu on odreduje duljine predavanja koje razred 7 pohada kod nastavnika j
u vremenskom rasponu za kojeg se izraduje raspored. Na primjer: dy4 = [2,2,1,1, 1]
predstavlja niz predavanja koja nastavnik 4 mora odrzati razredu 1. Vidljivo je kako
je potrebno rasporediti ukupno pet predavanja, medu kojima su dva u trajanju od dva

sata, a tri u trajanju od jedan nastavni sat. U skladu s izrazom 2.4, mora vrijediti i:

|diy] P

V(i,j, l) Z dijz = Z Tijkl = Tij 1
k=1

z=1
V(i,j, Z) dijz > 0,

odnosno, suma duljina svih predavanja mora biti jednaka unaprijed zadanom broju
sati predavanja r;; koje nastavnik j predaje razredu ¢. Pri tome d;;, predstavlja du-
ljinu 2-tog predavanja. OznaCimo sa s;;, termin u kojem zapoCinje predavanje d;;..
Osnovni zahtjev rasporedivanja viSesatnih predavanja, odrZavanje predavanja s istim
sudionicima u viSe uzastopnih sati, moze se zapisati kao:

Sijztdijz—1

Y(i,7) 3 Z Z Tijr = dyjz.

k=sijs
Potrebno je pripaziti na jo§ jedan problem. S obzirom na to da se viSesatna predavanja
prema navedenim ogranic¢enjima mogu smjestiti u bilo koji termin, potrebno je sprije-
Citi rasporedivanje predavanja u termine toliko blizu kraju dana da se zadano uzastopno
predavanje prekine kroz dva dana. Uzmimo kao primjer predavanje duljine dva sata
koje se rasporeduje u ponedjeljak zadnji sat poslije podne. Prema dosadasnjim for-
malnim izrazima, predavanje bi se zaista odrZzavalo u dva uzastopna termina (zadnji
sat u ponedjeljak i prvi sat u utorak), ali ta dva termina nalaze se u dva razli¢ita dana.
Potrebno je stoga iskljuciti takvu moguénost. Neka se svaki dan sastoji od ¢ radnih sati

(p je viSekratnik od ¢). Za sva predavanja onda mora vrijediti:

[8ij= / a) = [(sij2 + dij= — 1) / q].



2.2.3. Neprekidan raspored

U gotovo svim osnovnim i vecini srednjih $kola, neprekidnost rasporeda za razrede
vrlo je vazno ogranicenje. Neprekidan raspored znaci da razred ne smije imati niti
jednu pauzu izmedu predavanja unutar istog dana (kako, na primjer, ucenici ne bi lutali
Skolom bez nadzora). Do takve situacije neCe doci ukoliko je broj sati predavanja
u kojima razred mora sudjelovati jednak ukupnom broju raspoloZivih sati p. Ipak,
najcesce u rasporedu postoje sati kada odredeni razred nema predavanje. Takvi sati
onda obavezno moraju biti prije ili nakon nastave, a nikako izmedu dva predavanja u

istom danu. Drugim rije¢ima, u svakom danu g mora vrijediti:

big
V(’l) Z Z Tijkl = big — Qig + 1,

gl k=aig
pri ¢emu a;, predstavlja indeks termina prvog predavanja u danu g za razred ¢, dok je
b,y indeks zadnjeg termina predavanja. Schaerf (1996) to ograni¢enje uzima u obzir na
nacin da za svaki razred zadaje sate koji obavezno moraju biti popunjeni predavanjima
(u sredini dana), dok je ostale moguce popuniti po potrebi.

Vecina Skola istovremeno ne ustraje na potpunim neprekidnim rasporedima za nas-
tavnike, ali zahtijeva da oni budu donekle uredeni. Tako se obi¢no dopustaju pauze
od jedan sat dnevno do najvise dva do tri sata tjedno. Pauze se, dodatno, obvezno
dodjeljuju nastavniku u danu kada ima viSe od unaprijed odredenog broja predavanja.
Neke Skole zahtijevaju da svaki (ili uglavnom svaki) sat u tjednu po jedan nastavnik
ima pauzu, kako bi u slucaju potrebe mogao odrzati zamjensko predavanje.

U razgovoru s predstavnicima zagrebackih skola, pojavio se jo$ jedan zanimljiv
zahtjev vezan uz rasporedivanje pauzi u nastavi. Odnosi se na pauze zadane vremen-
skim rasponom. Rijec je o ogranicenju u kojem bi se zadavao vremenski raspon unutar
jednoga dana (pocetnim i zavrSnim terminom) u kojem bi se zahtijevalo odredeno vri-
jeme pauze. Trebalo bi se moéi odrediti treba li se cjelokupno vrijeme ostvariti kao
jedinstvena, neprekinuta pauza, ili je dovoljno samo da ukupan zbroj duljina pauzi
bude jednak traZenom vremenu. Takvo ogranicenje korisno je u slucajevima kada se
raspored izraduje za viSe udaljenih objekata je pa, na primjer, potrebno odredeno vri-
jeme nastavniku da doputuje s jednog mjesta na drugo. Sli¢no je i s uenicima u slucaju
da je dvorana za tjelesnu i zdravstvenu kulturu udaljena od ostalih u¢ionica, pa im je
potrebno odredeno vrijeme da do nje dodu. Pritom nije moguce predvidjeti viSe od
jednog sata tjelesne i zdravstvene kulture za taj razred (koji bi ukljucivao i vrijeme
potrebno za dolazak), jer bi se time ujedno rezervirao i nastavnik koji za to vrijeme

moze odrZavati nastavu drugim razredima. S obzirom na to da predstavljaju Zeljene 1
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jasno zadane sluCajeve, pauze zadane vremenskom rasponom ne podrazumijevaju se

kao krSenje zahtjeva za neprekidnost rasporeda.

2.2.4. Podjele razreda

Programi u osnovnim i srednjim §kolama u pravilu su u mnogome sli¢ni. Ukoliko pos-
toje znacajnije razlike u broju predavanja i predmetima koji se preklapaju u sklopu vise
programa, Skole najéesée uspjesno uspiju organizirati razrede koji se sastoje od uce-
nika istog programa. Unato€ uspjeSnom organiziranju razreda po programima, ucenici
¢esto moraju birati izmedu pohadanja, na primjer, vjeronauka i etike ili jednog od vise
ponudenih stranih jezika (ponekad i pocetne i napredne grupe za svakog od njih). To
dovodi do situacije da ¢e se u pojedinim terminima razred morati podijeliti na dvije
ili viSe grupa. Takve podjele obi¢no slijede spajanja manjih grupa iz viSe razreda koje
zajedno sluSaju isti predmet. Na primjer, dijelovi razrednih odjeljenja a i b medusobno
se spajaju u dvije cjeline koje posebno pohadaju etiku i vjeronauk.

U dosadasnjim iskazanim primjerima razredi su bili cjeloviti. Zadana predavanja
odrZavala su se cjelokupnim razredima i bila su neovisna o drugim predavanjima (iz-
uzevsi Cinjenicu da nije moguce rezervirati predavanje u terminu u kojem je jedan od
sudionika ve¢ zauzet drugim predavanjem). U tom slucaju razred viSe ne moze biti
najmanja Cestica grupe ucenika kojoj se odrZava nastava. To postaje razredni odjeljak
odnosno skup ucenika istog razreda koji, gledajuci tip dijeljenja, pohadaju iste pred-
mete. Tako, na primjer, podjela razreda prema stranom jeziku moze biti na odjeljak
koji uci engleski i odjeljak koji uci njemacki jezik. Ukoliko se s 7; oznaci skup svih
uCenika razreda c;, a s ¢, v-ti odjeljak u-tog tipa razreda c;, tada moraju vrijediti

sljedeci izrazi:

V() | Joh, = (2.9)
V(u) Y(vi,v9) 6L, N6, =0 (2.10)

Izraz 2.9 ukazuje na potrebu cjelokupne podjele razreda na odjeljke unutar tipa, to jest,
svi uCenici razreda moraju se nalaziti u jednom od odjeljaka. Takoder, izraz 2.10 iska-
zuje Cinjenicu da odjeljci moraju biti disjunktni, odnosno da niti jedan ucenik razreda
ne smije pripadati dvama ili viSe odjeljaka istog tipa.

S obzirom na to da su sada odjeljci razreda postali najmanja Cestica grupe ucenika
kojoj se odrzava nastava, osnovni problem izrade rasporeda mora se promijeniti na na-
¢in da se, umjesto razreda, biljeze raspoloZivosti i zadaci odjeljaka razreda. Treba se

promijeniti i nacin zadavanja predavanja koja je potrebno rasporediti kako bi se omo-
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gudilo odrZavanje nastave u kojoj sudjeluje veci broj grupa ucenika (u ovom slucaju
odjeljaka razreda). Ovo je potrebno kako bi se mogla normalno odrZavati redovna pre-
davanja cijelom razredu (navodenjem svih odjeljaka jednog tipa). Navedene promjene

za sobom povlace i druge poteskoce, a one su opisane u sljede¢em odjeljku.

2.2.5. Vezana predavanja

Vazno je uociti dodatna ograni¢enja koja prema rasporedu postavlja zahtjev za zada-
vanjem odjeljaka razreda naveden u prethodnom primjeru. Ukoliko se razredi a i b
spajaju prilikom pohadanja etike i vjeronauka, predavanja iz navedenih predmeta za
oba razreda moraju biti rasporedena u isto vrijeme. Neovisno o tome Sto se razred
dijeli na dva odjeljka, ukoliko je zadan zahtjev za neprekidnost rasporeda, svaki uce-
nik navedenog razreda mora imati neprekidan raspored. Postoje dvije moguénosti za
rasporedivanje navedenih predavanja uz istovremeno postivanje neprekidnosti raspo-

reda:

— predavanja iz oba predmeta moraju se odrZavati istodobno u razlicitim ucioni-

cama, ili se

— predavanja mogu odrZavati u razlicitim terminima, ali oni moraju biti na po-

Cetku ili kraju nastave.

Prva je moguénost jednostavnija, ali zahtijeva da nastavnici oba predmeta na koje se
razredi dijeli, pa 1 sam razred, budu raspolozivi u isto vrijeme. U drugom slucaju
takvog zahtjeva nema, ali u obzir dolaze samo prvi i zadnji satovi zbog oCuvanja ne-
prekidnosti rasporeda za drugu polovicu razreda koja ne pohada navedeni predmet.
Moguce je primijetiti kako se spomenuti primjer jednostavno moze poopciti za slucaj
dijeljenja razreda na viSe od dva odjeljka.

Nesto je drugaciji zahtjev ostvarenje usporednih predavanja unutar jednog razreda
iz dva ili viSe predmeta. Vjezbe iz informatike i fizike jedan su od primjera ovog tipa
rasporedivanja. Po jedan odjeljak razreda naizmjenic¢no svaki tjedan pohada odreden
broj sati vjezbi iz jednog ili drugog predmeta. Ovo je takoder slucaj u kojem se razred
dijeli na predavanja dva predmeta, ali se ovom prilikom ne spaja niti s jednim drugim
razredom. Moguc¢nosti za razrjeSavanje ovog slucaja su jednake kao i kod razdvajanja i
spajanja vise razreda: potrebno je naci termin koji odgovara svim nastavnicima na ¢ija
se predavanja razred dijeli ili se navedena predavanja moraju rasporediti na pocetke 1
krajeve dana.

Oba navedena slucaja predstavljaju primjere vezanih predavanja. Dva ili viSe pre-

davanja vezana su ukoliko izmedu njih postoji ograni¢enje prema kojem je prije ras-
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poredivanja jednog potrebno razmotriti mogucnosti rasporedivanja ostalih predavanja.
Ogranicenja mogu nalagati rasporedivanje predavanja u isti, iskljucivo razliciti termin
ili uzastopno. Tako, na primjer, dijeljenje razreda prilikom vjezbi informatike i fizike,
ukoliko se predavanja Zeli rasporediti u isti termin, predstavlja vezu izmedu predavanja
koje predstavlja vjezbe iz fizike jednoj polovici razreda i predavanja koje predstavlja
vjezbe iz informatike drugoj polovici razreda. Iako se predavanja inace rasporeduju
pojedinacno, spomenuta veza nalaZze da se predavanja rasporede u isti termin.

Vezana predavanja mogu biti iznimno korisna i prilikom rasporedivanja predavanja
iz predmeta koji u nastavnom programu imaju malu satnicu, pa se odrzavaju svaki
drugi tjedan naizmjeni¢no. U nekim Skolama takav primjer predstavljaju predavanja
iz tehnicke i likovne kulture. Svaki razred pohada po dva sata predavanja iz navedenih
predmeta jednom u dva tjedna, ali na nacin da se predmeti, radi oCuvanja ukupnog
tjednog broja sati, predaju u razli¢itim tjednima (jedan tjedan tehnicka, a drugi likovna
kultura). Vezom izmedu predavanja tehnicke i likovne kulture za svaki razred moZze
se iskazati spomenuto ogranicenje, ali ujedno i ne ¢vrsto zadati u kojem ¢e se tjednu
odrzavati koji predmet. Takav je zahtjev manje ogranicavajuci i samim je time skup

mogucih rjeSenja problema veci.

2.2.6. Upravljanje opreteCenjima

Osim neprekidnosti rasporeda, prilikom izrade istog Cesto se obra¢a pozornost i na
opterecenja uCenika i nastavnog osoblja. Dok u, primjerice, fakultetskom rasporedu
najmanji ili najveci broj nastavnih sati u danu nisu znacajno ogranicenje, pozeljno je
da Skolski rasporedi poStuju ove stavke. To je ponajprije vazno iz pedagoskih razloga,
jer redovitim obavljanjem svakodnevnih obveza ucenici usvajaju radne navike. Tako
najmanji broj nastavnih sati osigurava svakodnevni boravak ucenika u $koli, dok naj-
vedi broj sluZzi sprjecavanju predugih radnih dana u kojima ucenici ne bi mogli zadrzati
koncentraciju.

Uz paznju koja se obrac¢a na najmanji i najveci broj sati, prilikom izrade Skolskog
rasporeda prednost se daje i rasporedima koji imaju ujednacen broj sati kroz dane tije-
kom tjedna, kako za razrede, tako i za nastavnike (Bufé et al., 2001). Ovisno o $koli
davanja unutar istog dana. Skolski satnicari esto se trude $to je vise moguée olaksati
raspored svojim ucenicima na nacin da pokuSaju predavanja zahtjevnijih predmeta raz-
mjestiti po razli¢itim danima umjesto u isti dan. Opcenito je raspodjela predavanja u

tjednu vaZan ¢imbenik za kvalitetan raspored. Sto su predavanja istog predmeta vise

13



medusobno udaljena u tjednu, to je raspored bolji. To je tako jer u€enicima daje vise
vremena za pisanje domacih zadaca i za uCenje, a nastavnicima za pripremu novog
predavanja.

Nastavnici obi¢no imaju moguénost izrazavanja Zelje da u jednom danu predaju
istoj generaciji ucenika (zbog istog gradiva) ili da, ukoliko predaju viSe od jednog
predmeta, u jednom danu predaju samo jedan predmet. Takvi se zahtjevi zadovoljavaju
samo ukoliko je to moguce i ne stvara previsSe problema satnicaru. lako su korisna za
ucenike 1 nastavno osoblje jer osiguravaju pogodnija radna vremena, i ova ogranicenja

dodatno smanjuju skup prihvatljivih rasporeda.

2.2.7. Stupnjevanje raspoloZivosti

Tijekom razgovora s predstavnicima zagrebackih Skola, uoceno je jo$ jedno dodatno
ogranicenje koje bi trebalo zadovoljiti prilikom izrade rasporeda. Mnogi su satnicari
izrazili Zelju za uvazavanjem poZeljnijih raspolozivih termina za nastavnike. Drugim
rijeCima, prethodno opisani sustav raspoloZivosti nastavnika nije dovoljno prilagod-
ljiv. Bilo bi bolje da se, za razliku od samih podataka je li nastavnik raspoloZziv ili ne,
izraZavaju stupnjevi raspoloZivosti. Tako bi, na primjer, unutar vremena kada je opce-
nito raspoloziv, nastavnik mogao izraziti vise ili manje pozZeljne termine za odrZavanje
nastave. Razlozi su najcesce obiteljske prirode, poput odvoZenja djece u vrtic i sli¢no.

Prilagodba osnovnog problema u cilju zadovoljavanja ovog zahtjeva trebala bi
ukljucivati proSirenje opsega vrijednosti matrice 7;,,, tako da raspoloZzivosti ¢;;, nas-
tavnika j u pojedinom terminu & mogu poprimiti vrijednosti iz intervala [0, 1], a ne
samo 0 1li 1. Vrijednost O bi 1 dalje oznacCavala neraspoloZivost nastavnika u zada-
nom terminu, dok bi svaka vrijednost veca od 0 oznacCavala raspoloZivost nastavnika,
ali ujedno i poZeljnost termina (veca vrijednost — vecéa poZeljnost). S obzirom na

navedeno, pri izradi rasporeda trebalo bi se teZiti zadovoljavanju sljedeéeg izraza:

P
(i, 7,1) max(z Tkt * k)
k=1

Nacelo stupnjevanja raspolozivosti vrlo se lako moze proSiriti na razrede i prostorije,
ukoliko je to potrebno. Kao $to je i spomenuto, navedeno ogranicenje nije potrebno
obavezno postivati, ali moZe biti dobra mjera pri detaljnijoj medusobnoj usporedbi

dvaju rjeSenja.
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2.3. Parametri i ocekivani rezultati

Kao $to je opisano u prethodnom odjeljku, postupak izrade rasporeda zahtijeva velik
broj ulaznih podataka. Graficki oblik organizacije podataka koji je Citljiv Covjeku,
cesto nije pogodan za programsku primjenu. S druge strane, XML zapis podataka
podjednako je lako Citljiv Covjeku i racunalu. U ovom se odjeljku opisuje struktura
datoteke u kojoj su opisani parametri za koje Sustav treba pronaci valjani raspored.
SaZetak datoteke koja se koristila prilikom testiranja Sustava nalazi se u dodatku B.
U drugom dijelu ovog odjeljka navode se i opisuju dva oblika zapisa kojima se moZe
predstaviti izgradeni raspored. SaZetak i graficki prikazi izlaznih datoteka izloZeni su
u dodatku C.

2.3.1. Ulazni podaci

Svi parametri potrebni za izradu rasporeda organizirani su u jednoj XML datoteci koja
se automatski stvara na temelju podataka unesenih kroz graficko sucelje Sustava (Bro-
ni¢, 2012). Ulazna XML datoteka sastoji se od nekoliko dijelova:

— opcenitih podataka o rasporedu,

— podataka o terminima (engl. periods),

— podataka o turnusima (engl. turnuses),

— podataka o ucionicama (engl. rooms),

— podataka o predmetima (engl. subjects),
— podataka o nastavnicima (engl. teachers),
— podataka o razredima (engl. classes),

— podataka o predavanjima (engl. lectures) i

— podataka o vezama izmedu predavanja (engl. connections).

Op¢i podaci o rasporedu obuhvacaju osnovne podatke poput broja tjedana za koje
se raspored izraduje (XML oznaka weekCount) i broja radnih dana u tjednu (dayCount).
Ovdje se nalazi i podatak treba li veée blokove Sto je viSe moguce medusobno udaljiti
u danu i tjednu (avoidingLargeBlocksEnabled). Ukoliko je potrebno paziti na vece
blokove, potrebno je zadati podatak koliko treba predavanje trajati da bi se smatralo
velikim blokom i podvrgnulo dodatnim provjerama (largeBlockSize). Osnovni podaci
dodatno sadrze podatak treba li se prilikom rasporedivanja predavanja u ucionice paziti

na kapacitet ucionice 1 broj ucenika u razredu (roomSizeManagementEnabled).
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Podaci o terminima u danu sadrZe popis svih termina, njihove identifikatore (id) 1
vremena njihovih pocCetaka i zavrSetaka. Ve¢inom svi pojmovi navedeni u parametrima
rasporeda sadrze podatak o identifikatoru, koji sluZi za povezivanje prethodno navede-
nih pojmova u druge cjeline. Tako, na primjer, podaci o turnusima sadrZe identifikator,
naziv turnusa (name), listu identifikatora termina koji pripadaju navedenom turnusu
(periods) i listu identifikatora termina u s kojima nastava u tom turnusu moze zapoceti
(classStartPeriods).

Svaka ucionica takoder je zadana svojim identifikatorom (id), nazivom (name), a
dodatno se moZe navesti i njezin kapacitet (capacity). Uz navedene podatke, podaci o
ucionici sadrze i podatke o njezinoj raspolozivosti (availabilities). Za svaki tjedan za
koji se izraduje raspored postoji jedna XML oznaka weekAvailability. U njoj se nalaze
podaci o raspoloZzivosti u jednom tjednu. Oznaka periodPreferences sadrzi pak oz-
nake preference u kojima se nalaze nizovi brojeva koji odreduju raspolozivost objekta
u zadanom vremenu. Svaka oznaka preference predstavlja jedan dan (pa je stoga i
njihov broj jednak broju radnih dana u tjednu). Unutar oznake preference nalazi se
niz od onoliko cijelih brojeva koliko je zadanih termina u jednom danu. Pritom broj 0
oznacava da objekt nije raspoloZiv u navedeno vrijeme, a broj koji je veci od 0 pred-
stavlja raspoloZzivost. Medusoban odnos brojeva unutar jedne oznake preference utjeCe
na stvarnu raspoloZivost objekta koja ¢e se koristiti kao podatak prilikom izrade ras-
poreda. Pri ucitavanju parametara, Sustav ¢e najvecu vrijednost u danu zabiljeZiti kao
raspoloZivost 1, a ostale ¢e vrijednosti skalirati s obzirom na najvecu, tako da sve budu
uintervalu [0, 1]. To znaci da e najveci broj unutar jedne oznake preference uvijek biti
skaliran na vrijednost 1, neovisno o njegovoj apsolutnoj vrijednosti ili odnosu naprema
vrijednostima u drugim oznakama. Oznaka dayPreferences sadrzi na jednak nacin za-
pisane podatke o raspoloZivosti dana. U viSe Zeljene dane Sustav bi trebao rasporediti
veci broj predavanja, pa je njome ujedno moguce oblikovati odnos raspoloZivosti iz-
medu nastavnih sati u razli¢itim danima.

Primjer podataka o raspoloZivosti za raspored od dva tjedna nalazi se u okviru 2.1.
U njemu je vidljivo kako je objekt raspoloZiv ponedjeljkom i srijedom u prvom tjednu
i utorkom, srijedom i Cetvrtkom u drugom tjednu. Od toga je utorkom i Cetvrtkom
raspoloZiv samo u poslije podnevnim, odnosno jutarnjim satima. U smislu pozZeljnosti
raspolozivih termina, u prvom su tjednu poZeljniji termini u sredini dana, dok su u
drugom tjednu poZeljniji termini bliZze pocetku i kraju dana.

Podatke o u¢ionicama slijede podaci o predmetima. Svaki predmet ima svoj zadani
identifikator (id), naziv (name), listu identifikatora ucionica koje predstavljaju glavne

predmetne ucionice (defaultRooms) 1 raspolozivosti (availabilities). Od Sustava za
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izradu rasporeda oCekuje se da, ukoliko su predmetne ucionice zadane, predavanja
navedenog predmeta rasporedi Sto je visSe mogucée upravo u te ucionice. Dodatno se
za predmet moZze zadati 1 njegova sloZenost (complexity), a Sustav bi trebao, koliko je

moguce, ujednaciti u¢enicko optereenje kroz dane u tjednu.

OKkvir 2.1: Primjer podataka o raspolozivosti za raspored na bazi dva tjedna

<availabilities>
<weekAvailability>
<periodPreferences>
<preference>1,2,3,4,5,6,7,6,5,4,3.,2,1</preference>
<preference>0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0</preference>
<preference>1,2,3,4,5,6,7,6,5,4,3,2,1</preference>
<preference>0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0</preference>
<preference>0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0</preference>
</periodPreferences>
<dayPreferences>1,0,1,0,0</dayPreferences>
</weekAvailability>
<weekAvailability>
<periodPreferences>
<preference>0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0</preference>
<preference>0,0,0,0,0,0,1,2,3,4,5,6,7</preference>
<preference>7,6,5,4,3,2,1,2,3,4,5,6,7</preference>
<preference>7,6,5,4,3,2,1,0,0,0,0,0,0</preference>
<preference>0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0</preference>
</periodPreferences>
<dayPreferences>1,0,1,0,0</dayPreferences>
</weekAvailability>

</ availabilities>

Skupovi podataka koji opisuju nastavnike neSto su opSirniji. Kao i vecina osta-
lih objekata u parametrima rasporeda, i nastavnici imaju zadan identifikator (id), na-
ziv (name) i raspolozivosti (availabilities). Uz to, XML oznaka koja opisuje podatke
o nastavnicima sadrZi 1 podatke zahtijeva 1i nastavnik predavanja istoj generaciji u
istom danu (sameGenerationInDayRequired) ili istog predmeta u istom danu (same-
SubjectinDayRequired). Oznaka dayTurnusAlternationEnabled sadrzi podatak Zeli i
nastavnik izmjenu turnusa kroz dane u tjednu. Naime, neki nastavnici Zele raditi na-
izmjenicno ujutro 1 poslije podne svaki dan. Tada se ova zastavica postavlja na t rue.

Sli¢no je i s izmjenom turnusa kroz dane na tjednoj bazi (daysForWeekTurnusAlter-
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nation). Ti se zahtjevi prije svega odnose na ponedjeljke i petke, kako bi se izbjegla
situacija u kojoj jedan nastavnik, na primjer, svaki tjedan radi ponedjeljkom ujutro i
petkom popodne. Nastavnicima se takoder zadaje najmanji i najveéi broj radnih sati u
danu (workingPeriodNumber), kao 1 najmanji 1 najveci broj pauzi u danu (dayBreak-
Number) i tjednu (weekBreakNumber). Najveci broj praznih sati koji ¢e se protumaciti
kao pauza u rasporedu zadaje se unutar oznake maximumBreakSize. Zadaje se i najveci
broj radnih sati u danu unutar kojih ¢e se nastavniku obavezno rasporediti pauza (man-
datoryBreakThreshold). Ukoliko je potrebno, nastavniku se mogu zadati i toan broj
radnih (numberOfWorkingDays) 1 slobodnih (numberOfFreeDays) dana koje u raspo-
redu mora imati, kao i pauze zadane vremenskom rasponom (breakRequirements).

U okviru 2.2 nalazi se primjer zapisa pauze zadane vremenskim rasponom. Svaka
pauza nalazi se u posebnoj oznaci requirement. U uglatim zagradama nalaze se indeks
tjedna i1 indeks dana u kojem se treba rasporediti pauza. Podatke o tjednu i danu sli-
jede identifikatori termina unutar kojih se pauza mora rasporediti i broj koji oznacava
zadanu duljinu traZene pauze. Na kraju se u zaobljenoj zagradi nalazi indikator treba li
pauza biti rasporedena u jednom bloku ili ne. Tako je u okviru 2.2 zadana pauza koja
bi se trebala rasporediti u utorak prvog tjedna, izmedu termina j/ i j3. Pauza bi trebala

trajati dva sata i biti rasporedena u jednom bloku.

Okvir 2.2: Primjer podataka o pauzi zadanoj vremenskim rasponom

<breakRequirements>
<requirement>[1,2]: jl — j3 => 2 (true)</requirement>

</breakRequirements>

Osim osnovnih podataka koje dijele s drugim objektima (id, name i availabilities),
podaci o razredu dodatno sadrze podatak o tome treba li razred imati neprekidan raspo-
red (continousScheduleRequired), najmanji i najveci broj radnih sati (workingPeriod-
Number), kao i identifikator razredne uCionice (imainClassroom). Razredna ucionica
je ucionica u kojoj bi razred trebao pohadati nastavu iz predmeta kojima nije zadana
predmetna ucionica ili je ona zauzeta. Dodatno se mogu navesti i pomocne ucionice
(auxiliaryClassrooms) u kojima e se nastava odrzavati ako je i razredna ucionica za-
uzeta. Pod oznakom studentCount moZe se navesti ukupan broj ucenika u razredu.
Podjele razreda na odjeljke navedene su pod oznakom partitions. Svaka podjela na-
vedena je pod vlastitom oznakom partition u kojoj se odjeljci navode u obliku: nazi-
vOdjeljka:brojUcenika i odvajaju znakom ’;’. Razredi takoder mogu imati predvidene
pauze zadane vremenskim rasponom, a one se tada navode pod oznakom breakRequ-

irements. Ukoliko je predmetima zadana sloZenost, razredima se moZe zadati i najveci
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dopusten zbroj sloZenosti predmeta u jednom danu (maximumLectureComplexitySum),
kako bi se upravljalo optere¢enjem ucenika.

Podaci o predavanjima najznacajniji su medu parametrima rasporeda. Svako preda-
vanje zadano je svojim identifikatorom (id), identifikatorom predmeta koji se predaje
(subject), listom identifikatora nastavnika koji odrZzavaju predavanje (teachers), listama
razreda (classes) 1 odjeljaka (partitions) koji pohadaju predavanje i listom predvidenih
ucionica u koje predavanje moZe biti rasporedeno (classrooms). Naveden je i broj
ucionica koje su potrebne za pravilno odrZavanje predavanja (necessaryClassroomCo-
unt), a koje Sustav za izradu rasporeda moze izabrati iz liste predvidenih ucionica. Uz
dosad navedene podatke, zadaje se duljina trajanja predavanja (lectureDuration) i lista
indeksa tjedana u koje se predavanje moZze rasporediti (weeks). Za svaki od tjedana u
kojem se predavanje moZe odrZavati zadaje se 1 po jedna weekAvailability oznaka ko-
jom se odreduju termini u koje ga je pozeljno rasporediti. Zadaje se i podatak ulazi li
predavanje u redovni program nastave i treba li biti ukljuceno u provjeru neprekidnosti
rasporeda za razrede (regularScheduleManagementEnabled). Valja napomenuti kako
nije potrebno navoditi sve podatke o nastavnicima, razredima i predvidenim ucioni-
cama za sva predavanja. Ako neka predavanja nemaju zadan razred (npr. informacije
koje nastavnik odrzava roditeljima) ili ucionicu (poput Skole u prirodi), takve podatke
mogude je izostaviti. Vazno je samo da svako predavanje ima zadane podatke o barem
jednom od ova tri ¢imbenika.

Naposljetku, veze izmedu predavanja zadane su svojim identifikatorom (id), listom
identifikatora vezanih predavanja (lecturelds), pravilom (rule) i uvjetom pravila (con-
dition). Pravilo veze govori moraju li ili ne smiju predavanja biti u nekom odnosu, dok
uvjet pravila zadaje taj odnos. Tako se, na primjer, mogu zadati veze sa znaCenjima da

predavanja:

‘'moraju/ne smiju biti u istom terminu’,

‘'moraju/ne smiju biti u istom danu’,

"'moraju/ne smiju biti u istom tjednu’ ili

'moraju/ne smiju biti uzastopno’.

2.3.2. Izlazni podaci

Izlazni podaci Sustava, odnosno izgradeni raspored, mogu se pohraniti u dva oblika:

— kao XML datoteka ili

— kao Excel dokument.
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Pritom svaka od ovih datoteka ima svoje prednosti i sluZi posebnoj namjeni.

XML datoteka sluzi za sazeto pohranjivanje podataka o rasporedu koji se kasnije
mogu jednostavno ucitati u Sustav 1, ukoliko je potrebno, ru¢no mijenjati. Sastoji se od
samo jedne glavne oznake, lectures. U njoj su, za svako predavanje navedeno u ulaznoj
XML datoteci (zadano oznakom lectureld), navedeni podaci o njegovom vremenu (0z-
naka slot) i mjestima odrzavanja (oznaka locations, oblikovana kao lista identifikatora
ucionica u kojima se predavanje odrzava). Vrijeme odrZavanja navedeno je kao apso-
lutni indeks termina unutar cijelog rasporeda, slicno onome §to je opisano u odjeljku
2.1.

Excel datoteka namijenjena je olakSavanju Citanja rasporeda ljudima. Organizirana
je u tri lista gdje su pojedinacno prikazani rasporedi za nastavnike (Teachers), razrede
(Classes) 1 uCionice (Classrooms). U svakoj od tri tablice, nastavni satovi navedeni
su u stupcima, a sudionici nastave u redcima. Predavanja su u ¢elijama navedena
identifikatorom predmeta koji se u tom terminu odrZzava. Dodatno, za nastavnike i
ucionice navodi se i razred kojem se odrZzava predavanje. Tabli¢ni prikaz rasporeda

predstavljen u Excel datoteci pogodan je za ispis ili dodatne provjere i analize. IsjeCak

takve datoteke prikazan je slikom 2.2.

A B C D E E G H | J K L M M o] P Q R 5 10 U
1 ponedjeljak utorak
= f=3 f=3 [=3 = (=3 L=} (=3 =] f=3 (=3 = = = =1 =3 (=3 = = L=}
(=3 o o =t ™ o — [=} Lo o =t L] o [=} L o =t L] o —
2 236 = g = = — & &g =+ = i i [ =1 g = =] = — & Ll
; . ) 8a
5 Radojka Papic¢ (info) (s12) ()
Wvanka Perdiia 5a 52 ¥b 7b Tb 7c  5a ba
4 | (srz) (hrv) (hrv) () (hrv) (hrv) (hrv) (hrv)
G i 6c 8c
5 Branka Vukadinovic hn) (A
= b 3 7b
5 Morana Strahija (eng (eng feng
Maia Burazin 40 4c  To  Tc 6b  8c 8d 4c  Ta 2b
I W3l (eng (eng (eng (eng (eng (eng (eng (eng (engl (eng
Jelena Sumeli 1a 8b 3a 2a 7a 3a 5b 7a b5b 5a
8 ! (nje  8c (nje (nje (nje (nje  (nje (nje (nje (nje
g 4a 6Ba 5b
9 Gordana Barigic-Lazar (nje  6b (engl
2 e 7c | Tc . 7b 7a | 5b
- Maja Poljski (mat (mat 010) (mat (mat (mat

Slika 2.2: Isjecak izlazne Excel datoteke (prikaz dijela rasporeda za nastavnike)
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2.4. Vrednovanje rjesenja

Kvaliteta rjeSenja, odnosno izgradenog rasporeda moZe se vrednovati kroz Citav niz

kriterija. Samo neki od njih su sljedeci:

— broj nepostivanja raspoloZivosti (nastavnika, razreda, u€ionica, predmeta i pre-

davanja),
— broj nepostivanja neprekidnih rasporeda (za nastavnike i razrede),
— broj nepostivanja najmanjeg i najveceg broja radnih sati (nastavnika i razreda),
— broj nepostivanih veza izmedu predavanja,
— broj broj predavanja rasporedenih u nepredvidene dvorane,
— broj predavanja rasporedenih u pogresne tjedne,

— broj viSesatnih predavanja “prelomljenih” izmedu dva dana (problem opisan u
odjeljku 2.2.2),

— broj predavanja istog predmeta koja su rasporedena u isti dan i slicno.

Za vecinu navedenih kriterija tesko je jednoznacno utvrditi koji predstavljaju vaznija,
a koji manje vazna ogranicenja. Predstavnici razli¢itih Skola u razgovorima su iznosili
razliCite stavove oko vaZznijih i manje vaznih ogranicenja koji ih vode prilikom izrade
rasporeda. Tako, na primjer, neke Skole dozvoljavaju manji broj pauzi u rasporedima
ucenika, dok je potpuno poStivanje neprekinutog rasporeda osnovni zahtjev za druge.

Iz svih navedenih kriterija mogu se jedino izdvojiti oni koji predstavljaju jaca ne-
postivanja ulaznih parametara. To su: broj predavanja rasporedenih u pogresne tjedne 1
broj viSesatnih predavanja “prelomljenih” izmedu dana. Za njih se sa sigurno§¢u moZze
re¢i kako predstavljaju ¢vrsta ograni¢enja (engl. hard constraints)'. Raspored koji ih
u potpunosti ne zadovoljava ne moZze se prihvatiti kao zadovoljavaju¢i. Za rasporede
koji ne zadovoljavaju ova dva navedena ograni¢enja mozemo reci da ne zadovoljavaju
osnovne zahtjeve nastavnog plana i programa. Ipak, takvo rjeSenje korisniku Sustava
moze ukazati na pogreSku u zadavanju problema ili nemogucnost pronalaska rjeSenja
koje bi ih zadovoljavalo.

Smjestaj ostalih kriterija u ¢vrsta ili meka ogranicenja uvelike ovisi o pojedinoj
Skoli 1 njezinom nacinu rada. Stoga je pri izgradnji Sustava nuzno Korisniku pruZziti
mogucnost odredivanja koja ogranienja smatra vaznijima. Postoje dva naCina vred-
novanja rjeSenja na temelju veceg broja kriterija: vektorom s n ¢lanova i teZinskom

sumom.

I&vrsta ograni¢enja — ogranienja ¢ijim nepostivanjem raspored postaje neupotrebljiv
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Vektor od n ¢lanova jednostavan je nacin prikaza kvalitete rjeSenja. Svi Cimbenici
kvalitete organiziraju se u jedan vektor na nacin da se one vaznije nalaze na pocetku,
a one manje vazne na kraju vektora. Prilikom usporedbe dvaju rjeSenja, usporeduju
se vrijednosti njihovih vektora kvalitete, poCevsi od onih najvaznijih. Kvalitetnije je
rjeSenje ono s manjom vrijednostima vaznijih ¢lanova. Ako je neki par ¢lanova jednake
vrijednosti, usporeduju se ¢lanovi jednog stupnja manje vrijednosti. Tako, na primjer,
vrijedi sljedecih nekoliko nejednakosti za vektor kvalitete od pet ¢lanova (pri cemu

znak “manje” ukazuje na bolje rjeSenje):

0,1,72,6,8] < [1,0,56,4,10],
[0,0,12,0,13] < [0,0, 12,0, 14],
[0,0,15,0,7] < [0,0,16,0, 1] itd.

Iako jednostavan u primjeni, vektor od n ¢lanova Cesto moZe predstavljati problem pri-
likom rjeSavanja problema s ve¢im brojem ograni¢enja. Glavni je razlog tome nacelo
procjene kvalitete koje se ovdje koristi. Na primjer, rjeSenje koje je nezamjetno loSije u
prvom clanu, a viSestruko bolje u svim ostalima, svejedno e biti procijenjeno losijim
od onog koje ima djelomi¢no bolju vrijednost prvog ¢lana.

TeZinska suma rjeSava navedeni problem. Svakom kriteriju pridruzuje se faktor s
kojim se izracunata vrijednost mnozi. Svi se umnosci zatim zbroje, pa je tako kvaliteta
rjeSenja predstavljena samo jednom vrijednoscu koja se onda usporeduje s vrijednos-
tima drugog rjeSenja. Ukoliko je neko rjeSenje u samo jednom ¢lanu bolje od drugog i
ako on nema pridruZen previsok faktor, lako je moguce da Ce kvaliteta ostalih ¢lanova

prevladati. U nastavku slijedi primjer:

(10-0) + (8-1) + (5-72) + (3-6) + (1-8) = 384 >
(10-1) + (8-0) 4 (5-56) + (3-4) + (1- 10) = 312

Iz primjera je vidljivo kako je tre¢i €lan, s manjim faktorom ali znacajno niZom vri-
jednosti, utjecao na odluku. Iako je znacajno manje ogranicavajuca, problem teZinske

sume je Cinjenica da zahtijeva dobro procijenjen raspored teZinskih faktora.
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3. Metode izrade rasporeda

Ovo poglavlje sastoji se od dva odjeljka. U prvom odjeljku opisana su dva nacina
na koje se moZe pristupiti rjeSavanju problema izrade rasporeda i njihova primjena na
formalno opisan problem u poglavlju 2. U istom odjeljku opisane su i vrste sustava za
izradu rasporeda s obzirom na stupanj sudjelovanja koji ocekuju od strane korisnika.
Naposljetku se iznose i opisuju sloZenosti pojednostavljenog i osnovnog problema, kao
1 mogucénosti rjeSavanja pojednostavljenog problema. Drugi odjeljak ovog poglavlja

opisuje nacine kojima se mogu rjeSavati sloZeni problemi rasporedivanja.

3.1. Oblici pristupa i sloZenost

U smislu medudjelovanja sustava s korisnikom, mnogi autori smatraju da problem
izrade rasporeda nije mogude u potpunosti automatizirati. Kako bi poduprli takvo sta-
jaliSte, naj¢eSCe iznose dva obrazloZenja. Prvo je postojanje ¢imbenika koji ljudima
jasno razlucuju dva rjeSenja na bolje i loSije, ali ih je vrlo teSko ili ¢ak nemoguce iz-
raziti ograni¢enjima u automatiziranom (engl. automated) sustavu. Drugi argument
iznosi Cinjenicu da je prostor mogucih rjesenja iznimno velik. U takvoj situaciji, ljud-
ski faktor moze biti presudan za uspjeSno usmjeravanje postupka pretraZivanja prema
kvalitetnijim rjeSenjima koja automatski sustav mozda ne bi pronaSao. Zbog oba na-
vedena razloga, gotovo svi danas raspolozivi sustavi korisniku nude neku moguénost
izmjene konacnog rjeSenja. Neki sustavi od korisnika zahtijevaju puno veéi stupanj
ukljucenosti u postupak izrade pa se nazivaju interaktivni (engl. inferactive) sustavi za
izradu rasporeda, ali u ovom je radu opisana tematika automatiziranih sustava.

Kao S§to je detaljno opisano u poglavlju 2, problem izrade rasporeda nastave Cini
organizacija unaprijed zadanog broja predavanja unutar zadanog vremenskog raspona
(tipi€no jedan ili dva tjedna), pritom ujedno zadovoljavajuéi veéi broj razli¢itih ogra-
nicenja. Ovakav problem izrade rasporeda naziva problem traZenja (engl. search pro-
blem).

U drugim slucajevima rjeSavanju problema pristupa se kao traZzenju najboljeg (ili
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gotovo najboljeg) rjeSenja pa se takav problem naziva problem optimizacije (engl. opti-
mization problem). Od svakog se rasporeda trazi da zadovolji sva ¢vrsta ograni¢enja, a
dodatni zadatak je optimiranje (maksimizacija ili minimizacija) funkcije kvalitete koja
ovisi 0 uspjesnosti zadovoljavanja mekih ograni¢enja'. Tako je Junginger (1986), za
rjeSavanje osnovnog problema optimizacijom, predloZio sljedecu funkciju kvalitete:

m n p

min Z Z Z dz’jkxijk;
i=1 j=1 k=1

u kojoj se odredena vrijednost d;;, dodjeljuje satima £ u kojima je nastavniku ¢; manje
poZeljno odrzavati predavanje razredu c;. OCito je kako ovakav oblik funkcije kvalitete
provjerava samo raspoloZivosti nastavnika, dok sva ostala ogranicenja opisana u po-
glavlju 2 ne uzima u obzir. Samim time nije nije primjenjiva na sloZeni problem izrade
rasporeda u hrvatskim $kolama.

Colorni et al. (1992) iznose nesto sloZeniju funkciju kvalitete rjeSenja, koja uklju-

cuje nekoliko ¢imbenika kvalitete rasporeda. Tako autori predlazu praéenje:

— didakticke kvalitete (npr. raspodjela predavanja preko cijelog radnog tjedna i

podjednak broj predavanja u danu),

— organizacijske kvalitete (npr. pauza za barem jednog nastavnika svaki sat kako

bi po potrebi mogao odrzati zamjenu) 1

— kvalitete osobnih rasporeda (npr. osiguranje slobodnog dana za nastavnika koji
predaje u dvije Skole).
Funkcije kvalitete koje u obzir uzimaju viSe ¢imbenika, obi¢no i bolje razlucuju dva
moguca rjeSenja i samim time daju bolje rezultate.

Probleme pretraZivanja lako je pretvoriti u probleme optimizacije. Prema Schaerf
(1999), potrebno je funkciju kvalitete zadati na nacin da iskazuje udaljenost trenutnog
rjeSenja od onog “zadovoljavajuéeg” (koje u potpunosti zadovoljava sva ogranienja).
Uocljivo je kako je mogu¢ i obrnut postupak.

U oba slucaja (pretrazivanje i optimizacija) moguce je odrediti temeljni problem.
Temeljni problem je problem pronalaska odgovora na pitanje postoji li rjeSenje (u slu-
¢aju pretrazivanja) ili postoji li rjeSenje sa zadanom vrijednos$éu funkcije kvalitete (u
slucaju optimizacije). Kada se spominje sloZzenost odredenog problema, zapravo se
govori o sloZenosti njegovog temeljnog problema. Even et al. (1975) su, svodenjem

3-SAT problema (Garey i Johnson, 1979) na osnovni problem iskazan u poglavlju 2,

'meka ograni¢enja — ograni¢enja koja nije potrebno u potpunosti zadovoljiti, ali njihovo zadovolja-

vanje pridonosi kvaliteti rjeSenja
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dokazali da je problem izrade rasporeda nastave NP-potpun pri gotovo svim varijan-
tama njegova postavljanja. To znaci da je najbolje rjeSenje iscrpnom pretragom mo-
guce pronadi tek za probleme vrlo malog opsega, dok je za sve ostale potrebno koristiti
heuristicke metode koje ne jamce da ¢e uvijek pronaci optimalno rjesenje.

Pojednostavljeni problem, moguce je rijesiti brze, svodenjem na rjeSavanje pro-
blema bipartitnog multigrafa. Razrede i nastavnike moguce je predstaviti vrhovima
grafa, dok su predavanja predstavljena bridovima. Drugim rijeCima, razred c; pove-
zan je s nastavnikom ¢; s onoliko paralelnih bridova koliko je zadanih predavanja koja
nastavnik ¢; odrZava razredu c;. Even et al. (1975) opisuje metodu rjeSavanja pro-
blema temeljenu na pronalasku niza najvecih skupova bridova koji nemaju zajednickih
vrhova. Time se zapravo traZi najveci broj predavanja koja se mogu odrZavati isto-
vremeno. Hopcroft 1 Karp (1971) su dokazali kako je niz najvecih skupova, a time
1 odgovarajuci raspored, moguce pronaci u polinomijalnom vremenu u odnosu na na
veliCinu grafa. S obzirom na to da je ukupno potrebno pronaci p takvih skupova (p je
ukupan broj termina) i da je multigraf takoder polinomilajan (zbog matrice X,,xnxp),
cijela metoda takoder se moze provesti u polinomijalnom vremenu.

Pokazalo se jos (de Werra, 1985) kako je problem mogude svesti i na problem boja-
nja grafa. [ u ovom su slucaju nastavnici i razredi predstavljeni vrhovima, a predavanja
bridovima grafa. Imajuc¢i na raspolaganju p boja (svaki nastavni sat predstavljen je
jednom bojom), potrebno je obojiti bridove grafa na nacin da niti jedan par susjednih
bridova nije obojan istom bojom. Prema tome, z;;;, poprima vrijednost 1 ukoliko je
neki brid izmedu vrhova c; i t; obojan bojom k. Takav oblik problema takoder ima

polinomijalnu sloZenost. Primjer grafa obojenog na ovaj nacin prikazan je slikom 3.1.

Slika 3.1: Graf u kojem su susjedni bridovi obojeni razli¢itim bojama
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3.2. Metode i njihova primjena

Pojednostavljeni problem iz poglavlja 2 ujedno je i jedini oblik problema izrade raspo-
reda kojeg je moguce rijesiti deterministiCkim metodama u zadovoljavaju¢em vremenu
izvrSavanja. Bilo kakav dodatan pocetni zahtjev svrstava problem u ve¢ spomenuti raz-
red NP-potpunih problema, koje nije moguce rijesiti iscrpnim pretraZivanjem. U ovom
odjeljku opisane su stohasticke metode kojima se danas najceSée rjeSava problem iz-
rade rasporeda nastave za osnovne i srednje Skole. Na samom pocetku opisana je
izravna heuristika koja oponasa “ru¢nu” izradu rasporeda. U drugom dijelu odjeljka

opisuju se metaheuristike, metode koje nisu usko vezane uz problem koji se rjeSava.

3.2.1. Izravne heuristike

Izravne su heuristike metode koje u potpunosti oponasaju ljudski nacin rjeSavanja pro-
blema. Njima se “rucni” posao automatizira raCunalom. U sluc¢aju izrade rasporeda
nastave, uglavnom se sve metode ruéne izrade svode na rasporedivanje jednog po jed-
nog predavanja, sve dok je takvo smjeStanje mogucée. Kada viSe nije moguce pronaci
odgovarajudi termin za sljedece predavanje, pristupa se zamjeni termina dvaju ili vise
vec rasporedenih predavanja kako bi se takav termin oslobodio.

Jedna od takvih metoda opisana je u (Junginger, 1986). Op¢i postupak izrade mo-

gule je opisati u obliku provodenja sljedeca tri postupka:
A: rasporedi najsloZenija predavanja u termine koji su za njih najpoZeljniji,

B: kada se u pojedini termin moZe rasporediti samo jedno predavanje, smjesti to

predavanje u navedeni termin i

C: premjesti ve¢ rasporedeno predavanje u drugi slobodan termin kako bi se oslo-

bodio termin za novo, jo§ nerasporedeno predavanje.

Predavanje je “slozeno” u slucaju kada se na njega odnosi velik broj ogranicenja,
¢ime ga postaje teZe ispravno rasporediti. Na primjer, to moZe biti slucaj kada ga
odrZava nastavnik koji nema puno raspoloZivih termina, a istovremeno ima mnogo
drugih predavanja koja mora odrzati. S druge strane, termin je “poZeljan” kada se,
s obzirom na raspoloZivosti ostalih razreda i nastavnika, mali broj ostalih predavanja
moze smjestiti u njega.

Sustav opisan u (Junginger, 1986) rasporeduje predavanja u termine primjenjujuci
postupke A i B koliko god je to moguce. Kada vise nije moguée niti jedno predava-

nje rasporediti koriste¢i navedene postupke, dalje se rasporeduje koristeéi postupak C'.
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Postupak A osnova je sustava i koriSten je u gotovo svim sustavima koji se temelje na
izravnim heuristikama. Razlike su jedino moguce u odredivanju sloZenosti predavanja
1 poZeljnosti termina. Postupak B koristi se kao osiguranje da sustav prilikom primjene
postupka A ne dode do stanja iz kojeg ne moze nastaviti s izradom rasporeda. Postu-
pak C' najcesée ukljucuje i neke oblike povratnog pracenja kako bi se mogle ispraviti
pogreske do kojih je doslo koristenjem postupka A.

Papoulias (1980) takoder predlaze jedan oblik izravne heuristike za izradu raspo-
reda nastave. Autor posebno naglaSava potrebu za pravilnom raspodjelom predavanja
istog predmeta kroz tjedan. Tako je u izraCun poZeljnosti pojedinog termina ukljucen i

podatak odrZava li isti nastavnik istom razredu neko drugo predavanje u tom danu.

3.2.2. Metaheuristike

Kao $to je i opisano na prakticnom primjeru u prethodnom odjeljku, heuristike (ili
priblizne metode, prema Cupi¢ (2009)) stohasti¢ke su metode rjesavanja slozenih pro-
blema koje imaju razmjerno nisku racunsku sloZenost. Njihovo je opée svojstvo Ci-
njenica da ponovnim pokretanjem postupka nad istim skupom ulaznih podataka ne
moramo dobiti jednako rjeSenje. Takoder, heuristike ne jamce da ¢e uvijek pronaci op-
timalno rjeSenje. Medutim, optimalno rjeSenje Cesto niti nije nuzno. U velikom broju
slucajeva prihvatljivo je dovoljno dobro rjeSenje koje one nude.

Posebna vrsta heuristika su metaheuristike. Dok su osnovne heuristike usko vezane
uz problem koji rjesavaju, Cupié¢ (2009) opisuje metaheuristike kao skupove algoritam-
skih koncepata koji se mogu koristiti za zadavanje heuristickih metoda primjenjivih na
Sirok skup problema. Dakle, metaheuristike su heuristike ope namjene koje usmjera-
vaju pretraZivanje prema prostoru u kojem se nalaze dobra rjeSenja. Njihov velik broj
nastao je na temelju promatranja prirodnih procesa. Priroda je jako dobar primjer op-
timizacije jer je danaSnji Zivot na Zemlji nastao optimizacijom prvotnih oblika Zivota.
Tako su samo neke od poznatijih metaheuristika: simulirano kaljenje, tabu pretraga,
optimizacija kolonijom mrava, optimizacija rojem Cestica, optimizacija umjetnim imu-
noloskim sustavom ili evolucijsko racunanje, koje je detaljnije opisano u idu¢em po-

glavlju.
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4. Evolucijski algoritmi

Poceci evolucijskog racunarstva sezu jos u 30-e godine prosloga stoljeca. UnatocC tome,
tek je pad cijena elektronickih racunala u 60-ima pozitivno djelovao na razvoj ovog
podrucja. Rasprostranjeno$¢u nove tehnologije omoguceno je koriStenje racunalne si-
mulacije kao alata za analizu sustava puno sloZenijih od onih koje je do tada analizirala
matematika.

Medu znanstvenicima posebno zainteresiranim za ovo podrucje bili su evolucijski
biolozi koji su u njemu vidjeli moguénost razvoja i prouc¢avanja novih prirodnih evolu-
cijskih sustava i inZenjeri iz podrucja racunarske znanosti koji su moc¢ evolucije Zeljeli
iskoristiti za razvoj boljih rjeSenja postojecih problema, ukljucujuci i podrucja umjetne
inteligencije.

Na pocetku poglavlja navedena je kratka povijest razvoja evolucijskih algoritama.
Drugi odjeljak opisuje jednostavan evolucijski sustav na kojem se temelje sve tri grane
evolucijskih algoritama: evolucijske strategije, evolucijsko programiranje 1 genetski
algoritmi. Treci odjeljak pobliZe opisuje nacin rada genetskog algoritma. U ovom se
odjeljku i detaljnije objasnjavaju osnovni evolucijski operatori koji djeluju u postupku
rada genetskog algoritma. Naposljetku se iznose i pobliZe opisuju dvije inaCice ge-
netskog algoritma koje utjecu na brzi rad i1 bolje rezultate prilikom izrade rasporeda

nastave za osnovne i srednje Skole.

4.1. Povijesni razvoj

Tridesetih godina proSloga stoljeca ideje Sewella Wrighta (opisane u Wright (1932))
pomogle su u popularizaciji evolucijskog racunarstva. On je opisao kako evolucijski
sustav istraZuje prostor s vise lokalnih ekstrema' i dinami&ki oblikuje nakupine jedinki
oko takvih podrucja. Time se evolucijski sustav lako moze zamisliti kao optimizacij-
ski postupak, Sto je stajaliSte koje 1 danas ima svoje pobornike i protivnike. Unato¢

tome, gledanje na evolucijski sustav kao optimizaciju pridonio je razvoju algoritama

Ytzv. visemodalni sustav, prema Golub (2004b)
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koji su automatizirali mnoge mukotrpne optimizacijske postupke. Kao rezultat toga,
optimizacijski su problemi i danas prevladavajuce podrucje upotrebe evolucijskog ra-
cunarstva.

U Sezdesetima je zapoceo intenzivniji razvoj razliitih upotreba evolucijskih sus-
tava. Nekoliko grupa ljudi uvidjelo je kako se i jednostavni evolucijski modeli mogu
predstaviti u raunalnom obliku i iskoristiti za rjeSavanje sloZenih problema.

Na Tehnic¢kom sveuciliStu u Berlinu, prema De Jong (2006), Rechenberg i1 Sc-
hwefel poceli su oblikovati ideju kako bi evolucijski postupci mogli biti iskoriSteni za
rjeSavanje optimizacijskih problema s realnim parametrima (Rechenberg, 1965). 1z
tih ideja nastale su evolucijske strategije, jedna od podskupina evolucijskih algoritama
koja i danas predstavlja najmoéniji alat za optimiziranje funkcija.

Na UCLA-u je u isto vrijeme Fogel uocio potencijal evolucije u rjeSavanju pro-
blema iz podru¢ja umjetne inteligencije (Fogel et al., 1966). Njegove ideje bile su
vezane uz koriStenje evolucijskih sustava za unaprjedenje inteligentnih agenata, koji
su bili oblikovani kao strojevi s konacnim brojem stanja. Tada razvijen programski
okvir, nazvan “evolucijsko programiranje”, unaprjeduje se i danas, a osim evolucije
strojeva s kona¢nim brojem stanja koristi se i za rjeSavanje mnogih drugih problema.

Holland je, na sveuciliStu u Michiganu, u evolucijskom sustavu vidio kljuc obliko-
vanja samoprilagodavajucih sustava sposobnih za snalazenje u stohastickom okruZenju
(Sto je opisao u Holland (1962) i Holland (1967)). On je naglasio i vaznost potrebe da
se takvi sustavi s vremenom prilagodavaju svojoj okolini na temelju informacija koje
od nje primaju. To je dovelo do nove podskupine evolucijskih algoritama nazvane
reproduktivni planovi, koji ¢ine osnovu dana$njih genetskih algoritama.

Sva ta rjeSenja bila su vrlo idealizirani modeli evolucijskih postupaka u prirodi. Cilj
nije bio oblikovati vjerne kopije bioloskih postupaka, nego prilagoditi ostvarenje na na-
¢in da se oblikuju one sastavnice koje su vazne za rjeSavanje problema. Kao posljedica
toga danas vedina evolucijskih algoritama radi s prilicno jednostavnim pretpostavkama
(utvrdena veliCina populacije, jednospolne jedinke, staticki okoli§ kvalitete i druge, o

kojima ¢e viSe rijeci biti u sljede¢im odjeljcima).

4.2. Jednostavan evolucijski sustav

Prije navodenja detalja i opisa primjena evolucijskih algoritama, potrebno je shvatiti
osnovne pojmove vezane uz svaki evolucijski sustav.
Charles Darwin je, kako pise Cupi¢ (2009), teoriju evolucije predstavio iznijevsi

pet pretpostavki na kojima se temelje 1 evolucijski algoritmi:
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— plodnost vrsta — potomaka ima uvijek viSe nego Sto je potrebno,
— veli¢ina populacije je priblizno stalna,
— koli¢ina hrane je ogranicena,

— kod vrsta koje se seksualno razmnoZavaju nema istovjetnih jedinki, nego pos-
toje varijacije i
— najvedi dio varijacija prenosi se nasljedivanjem.
Iz navedenih razloga u svakoj ¢e populaciji postojati borba za prezivljavanje — ukoliko
je koli€ina hrane ograniCena, preZivjet ¢e i razmnozavati se samo one jedinke koje ¢e
biti dovoljno jake da se izbore za hranu.

Osnovno pitanje koje se postavlja je: na koji nacin predstaviti jedinku (ili organi-
zam) koja ¢e biti dio populacije? Najjednostavniji nacin bio bi odrediti L osobina od
kojih bi svaka bila izabrana zbog svojeg svojstva da pomogne pri odredivanju kvalitete
jedinke — njezine dobrote (engl. fitness). Kasnije Ce biti prikazano kako e taj faktor
utjecati na sposobnost opstanka jedinke u populaciji.

Svaka jedinka bit ¢e predstavljena vektorom osobina sa sebi svojstvenim vrijed-

nostima. Na primjer:
<visina, teZina, boja koZe, boja ociju, boja kose>.

Navedeni vektor moZzemo zamisliti kao skup genetskih osobina (genotip), vanjskih,
steCenih osobina (fenotip) ili kao njihovu kombinaciju. On razapinje pet-dimenzionalni
prostor znacajki u kojem svakoj tocki moZemo pridruZiti neku vrijednost, vrijednost
dobrote za jedinku koja poprima takve znacajke. Takav prostor zove se okolis dobrote,
a graficki prikaz prostora dobrote za genotip od dvije znaCajke predstavljen je na slici
4.1.

Slika 4.1: Okoli$ dobrote za dvije znacajke
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Na temelju tako opisanih pojmova, moguce je odrediti zakone kretanja evolucij-
skog sustava odnosno osnovni evolucijski algoritam, koji je predstavljen algoritmom
4.1.

Vazno je uociti kako je algoritam stohasticki, odnosno da Ce, kao i1 ostale metahe-
uristike, prilikom viSe pokretanja s istim ulaznim podacima davati razliCite rezultate.
To ujedno moze biti i pozitivno i negativno. Pozitivno moze biti u smislu testiranja jer
se brzo mozZe ispitati ponaSanje sustava u razliitim uvjetima. S druge strane, ukoliko
dode do pogreske prilikom izvodenja, vrlo ¢e je teSko biti ponoviti kako bi se utvr-
dio 1 ispravio uzrok. Upravo zbog nedeterminizma, vazno je ne donositi zakljucke o

ponasanju algoritma samo na temelju jednog ili dva pokretanja.

Algoritam 4.1 Osnovni evolucijski algoritam

Stvori pocetnu populaciju od M jedinki
— koristeéi jednoliku razdiobu nad cijelim prostorom znacajki, te izracunaj vri-
jednost dobrote za svaku jedinku
ponavljaj
Odaberi jednog ¢lana populacije za roditelja
—  koriste¢i jednoliku razdiobu nad cijelom populacijom (svaka jedinka ima
jednaku vjerojatnost da bude izabrana)
Koristeci genotip izabranog roditelja, stvori dijete
— nanacin da kloniras$ roditelja i nad tako stvorenom jedinkom provedi mu-
taciju
Izracunaj dobrotu stvorene jedinke
Izaberi ¢lana populacije koji ¢e odumrijeti
— na nacin da nasumicno (jednolikom razdiobom nad cijelom populacijom
roditelja) izaberes jednog kandidata iz roditeljske populacije koji ¢e se
boriti za opstanak sa stvorenom jedinkom. U roditeljskoj populaciji ostaje
jedinka s veCom dobrotom.

kraj ponavljanja

Mutacija u ovom kontekstu predstavlja izmjenu jednog gena (jedne vrijednosti u
vektoru osobina). Izbor gena za mutaciju provodi se nasumicno, pri ¢emu svaki gen
ima jednaku vjerojatnost da bude izabran, a postupak mutiranja predstavlja mala pro-
mjena vrijednosti gena. Na primjer, ako bi vrijednosti bile realni brojevi, mutacija bi
mogla biti dodavanje ili oduzimanje nekog iznosa 0.

Vidljivo je iz primjera kako evolucijski algoritam ne pretrazuje temeljito cjelokupni

prostor znacajki, nego “skace” iz tocke u tocku provodenjem mutacije nad jedinkama
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populacije. Medutim, s obzirom da se ovakav sustav (kao i ostale metaheuristike)
koristi za rjeSavanje izrazito sloZzenih problema u kojima iscrpna pretraga nije primje-
njiva, ovakvo ponaSanje je upravo pozeljno. Kako se nova jedinka nakon stvaranja
odmah natjeCe za mjesto u populaciji s jednom od slucajno izabranih ¢lanica i u popu-
laciji ostaje “jaca”, srednja se vrijednost dobrote populacije svakim korakom algoritma

priblizava jednom od vrhova okoliSa dobrote.

4.3. Genetski algoritam

Promatrajuéi pseudokod jednostavnog evolucijskog sustava opisanog u prethodnom
odjeljku, uocljivo je nekoliko znacajnih nedostataka. Na primjer, kako se svaki put
nasumicno odabire roditelj na temelju kojeg Ce se stvoriti nova jedinka, moguc je slu-
¢aj u kojem se najbolja ili iznimno dobra jedinka u populaciji nikad ne izaberu za
razmnoZzavanje. Takoder, kako se novo dijete natjeCe za opstanak s jednim trenutnim
pripadnikom populacije, moguce je i da neka losa jedinka opstane jer je “Zdrijeb” nikad
nije izabrao za natjecanje.

Ukratko, u osnovnom evolucijskom sustavu dobrota jedinke vazna je samo pri ops-
tanku jedinke u populaciji, ali ne i prilikom odabira jedinki za razmnoZavanje (jednom
kad jedinka postane dio populacije, ima jednaku moguénost za razmnoZavanje kao
1 sve ostale). Jedinke u populaciji osnovnog evolucijskog sustava izumiru tek kada
se odaberu za natjecanje i budu zamijenjene novom jedinkom s ve¢om dobrotom. U
takvim populacijama nema prirodnog starenja, a vrijednost prosjecne dobrote cijele
populacije jednoliko je rastu¢a odnosno padajuca funkcija koja se krece prema jednom
od optimuma okoliSa dobrote. Vazno je pritom naglasiti da prosje¢na dobrota tezi jed-
nom od optimuma, a to moZe predstavljati problem. Dopustajuci jedinkama da Zive
beskonacno dugo smanjuje se raznolikost populacije. Unutar nje postupno prevladava
jedna “obitelj” jedinki koja ne mora nuzno teziti globalnom optimumu okoliSa dobrote,
a naposljetku Ce cijela populacija biti “zarobljena” u lokalnom optimumu.

Genetski algoritam prili¢no uspjes$no rjeSava navedene probleme, Sto ga Cini jed-

nom od najcesce koriStenih metaheuristika.

4.3.1. Osnovni algoritam

Poput ostalih evolucijskih algoritama, i genetski algoritam inspiriran je postupkom pri-
rodne evolucije. Od osnovnog evolucijskog algoritma razlikuje se prije svega na¢inom

stvaranja novih jedinki. Dok se nove jedinke u osnovnom evolucijskom algoritmu stva-
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raju klonirajuéi i mutirajuéi roditeljsku jedinku, u genetskom se algoritmu sve jedinke
razmnoZavaju spolno, kombiniranjem genetskog materijala dvaju ili viSe roditelja. Taj
postupak zove se krizanje (engl. crossover). Zadrzan je i postupak mutacije koji u
ovom slucaju oponasa djelovanje vanjskih ¢cimbenika na samostalnu jedinku.

Prethodno naveden problem moguceg neograni¢enog Zivota jedinki u osnovnom
evolucijskom algoritmu moze se rijeSiti na dva nacina. Jedan od njih je da se s vre-
mena na vrijeme dopusti da nova jedinka s niZzom dobrotom zamijeni stariju jedinku,
boljih svojstava. Evolucijski modeli u kojima se u jednom koraku izmjenjuju jedna ili
nekoliko jedinki nazivaju modeli stacionarnog stanja (engl. steady state). Drugi nain
ima drugaciji pristup, a odnosi se na to da se cijela roditeljska populacija u svakom
koraku u potpunosti zamijeni populacijom djece. Takav model zove se generacijski,
a primjenjuju ga genetski algoritam i neke vrste (i, \) evolucijskih strategija (vise o
generacijskim genetskim algoritmima u Holland (1975), De Jong (1975) 1 Goldberg
(1989)).

Uz navedeno, genetski algoritam primjenjuje i pravi bioloski znacaj dobrote je-
dinke, a to je sposobnost jedinke da preZivi i razmnoZava se. Pri odabiru jedinki za
razmnoZavanje u genetskom se algoritmu u obzir uzima dobrota, na nacin da ¢e jedinka
s veCom dobrotom ¢eSce biti izabrana za stvaranje potomstva. Pseudokod s primjerom

generacijskog genetskog algoritma prikazan je algoritmom 4.2.

Algoritam 4.2 Primjer generacijskog genetskog algoritma s krizajnjem dvaju roditelja

P < populacija n nasumic¢nih pocetnih rjeSenja
dok (luvjetZavrsetka) radi
P, 0
zai = 1 donradi
i1, 52 <— odabir dva roditelja proporcionalno njihovoj kvaliteti (bolje jedinke
imaju vece Sanse za stvaranje potomstva)
d; < krizanje(r;i, 1;2)
d; < mutacija(d;)
P, P,d;
zavrsi za
P+ P,
zavrsi dok

vrati najbolju jedinku iz P

Lako je uociti kakve posljedice za sobom povla¢e novosti uvedene u genetskom

algoritmu. Kako se cijela postojeca populacija zamjenjuje novom, funkcija srednje
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vrijednosti dobrote populacije viSe nece biti jednolika nego Ce oscilirati. Takvo pona-

Sanje je poZeljno, jer algoritam Cini otpornijim na zastoje u lokalnim optimumima.

4.3.2. Evolucijski operatori

Evolucijski su operatori “alati” evolucije. Pomocu njih se populacija mijenja i na-
preduje. Glavni su evolucijski operatori: selekcija, kriZanje i mutacija. U ovom je

odjeljku detaljno opisano njihovo djelovanje.

Selekcija

Prethodno je navedeno kako genetski algoritam pri odabiru jedinki za razmnoZavanje
uzima u obzir njihovu dobrotu s ciljem da bolje jedinke viSe sudjeluju u stvaranju nove
populacije. Postupak takvog odabira naziva se selekcija. Veca vjerojatnost odabira
boljih jedinki za razmnoZavanje zajednicko je svojstvo svih vrsta selekcije. Postupci
se medusobno razlikuju prema nacinu odabira boljih jedinki. Prema Golub (2004a),
ovisno o metodi odabira jedinki koje Ce se razmnoZavati i tako stvoriti nove jedinke,
selekcijske postupke moZemo podijeliti na: proporcionalne i rangirajuce.

Proporcionalne selekcije odabiru jedinke s vjerojatnoScu koja je proporcionalna
njihovoj dobroti. Tako je vjerojatnost odabira pojedine jedinke ovisna o kvocijentu do-
brote jedinke i prosjecne dobrote svih jedinki populacije. S druge strane, vjerojatnost
odabira kod rangirajucih selekcija ovisi o poloZaju jedinke u poretku jedinki sortiranih
po dobroti. One se dodatno dijele na sortirajuce i turnirske selekcije.

Vazan pojam vezan uz postupak selekcije je selekcijski pritisak. On predstavlja
odnos preZzivljavanja dobrih i loSih jedinki. Oznacimo s p; odnosno p; vjerojatnosti
odabira jedinki 7 1 j. Jedinka 7 bolja je od jedinke j, pa tako vrijedi p; > p;. Selek-
cijski pritisak je veci Sto je kvocijent g—; veéi. Sto je selekcijski pritisak vedi, to ée
se ¢eSce birati bolje jedinke, a iz populacije ¢e se brZze uklanjati one loSije. Velikog
je utjecaja na rad genetskog algoritma i kvalitetu rjeSenja. Visok selekcijski pritisak
potaknut ¢e brzu konvergenciju algoritma boljim rjeSenjima, ali ¢e Zrtvovati kvalitetu
najboljeg pronadenog rjeSenja (moguéim izazivanjem prerane konvergencije u lokalni
optimum). S druge strane, preniskim selekcijskim pritiskom trosi se vrijeme na ne-
potrebne korake algoritma, a sam postupak presporo konvergira. U nastavku odlomka
slijedi opis nekoliko razli€itih postupaka selekcije.

Jednostavna proporcionalna selekcija, kako joj i samo ime kaze, jedan je od najjed-
nostavnijih postupaka selekcije. Sve jedinke postavljaju se na zamisljeno kolo ruleta

na nacin da je veli¢ina koju jedinka zauzima na obodu kola proporcionalna njezinoj
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dobroti. Sto je jedinka vece kvalitete, zauzet ée veéi dio kola. Kolo se zatim okrene
i odabire se ona jedinka na Cijem se je podru¢ju oboda kolo zaustavilo. Ukoliko u
populaciji imamo ukupno 7 jedinki i dobrotu i-te jedinke oznacimo s d; (uz uvjet:

Vi d; > 0), vjerojatnost p; odabira ¢-te jedinke iznosi:
di

2. d;

j=1

pbi =

Iako jednostavan za ostvarenje (ne i za izvrSavanje), ovaj oblik selekcije vrlo je osjetljiv
na skalu. S obzirom da je vjerojatnost odabira jedinke izravno povezana s vrijednos-
tima dobrote drugih jedinki, problem nastaje ukoliko se u populaciji nalaze jedinke s
visokim vrijednostima dobrote. U takvim slu€ajevima, vjerojatnosti odabira najbolje 1
najlosije jedinke u populaciji postaju vrlo sli¢ne i selekcija prelazi u slucajan odabir,
pri kojem nema selekcijskog pritiska, a time i genetski algoritam prelazi u slucajno
pretraZivanje.

Medu rangiraju¢im selekcijama posebno je pogodna linearno sortirajuéa selekcija.
Kod ove metode vjerojatnost selekcije jedinke proporcionalna je njezinom poloZaju u
poretku jedinki sortiranih prema dobroti. Tako se vrijednost odabira pojedine jedinke
moze izracunati prema izrazu:

7 21

bi = = ’
" n(n+1)

i

i:zl

pri ¢emu se najbolja jedinka nalazi na poloZaju N, a najgora na poloZaju 1. Linearna
sortirajuéa selekcija nije osjetljiva na skalu i, iako vece raCunske sloZenosti od pro-
porcionalne, razmjerno je lagana za programsko ostvarenje pa se i Cesto koristi u radu
algoritma.

k-turnirske selekcije jo$ su jedan oblik selekcije. Pogodne su za programsko os-
tvarenje, ne zahtijevaju prethodno sortiranje populacije 1 vrlo im je lako mijenjati se-
lekcijski pritisak. Prilikom k-turnirske selekcije, iz populacije se slu¢ajnim odabirom
izdvaja k jedinki. Medu njima se zatim bira najbolja. Ukoliko je potrebno vise rodi-
teljskih jedinki za razmnoZavanje, k-turnirska selekcija pokrece se vise puta.

Selekcijski se pritisak kod k-turnirske selekcije mijenja veli¢inom turnira. Sto je
veli turnir, veci je pritisak. Povezanost veli€ine turnira 1 selekcijskog pritiska vrlo je
lako prepoznati: ukoliko se u turniru bira samo najbolja jedinka, veci broj jedinki u tur-
niru kroz veéi broj pokretanja ujedno znaci vecu vjerojatnost odabira upravo najboljih

jedinki. U praksi se tako najcesce koriste 2- i 3-turnirske selekcije.
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Mutacija

Mutacija je evolucijski operator koji ima zadacu ocCuvati raznolikost genetskog mate-
rijala unutar populacije. Ona djeluje na jednu jedinku, mijenjajuci je u odredenom
postotku. U proslom odjeljku opisan je jedan nacin djelovanja operatora mutacije na
jedinku. Djelovanje mutacije uvelike ovisi o obliku u kojem se jedinka predstavlja u
memoriji racunala (o njezinom kromosomu).

Osnovni nacin zapisa jedinke je u obliku binarnog kromosoma. Svi podaci koji opi-
suju jedinku organizirani su kao niz nula i jedinica. Ovaj nacin zapisa pogodan je za
rad genetskog algoritma jer se uvelike pojednostavljuje postupak djelovanja evolucij-
skih operatora (neovisno koji problem se rjeSava, kromosomi imaju jednaku strukturu).
Ali ovakav nacin zapisa prati viSe problema. Prvi je nuZnost oblikovanja funkcija za
kodiranje i dekodiranje korisnih podataka iz kromosoma §to, ovisno o problemu koji se
rjeSava, moZze biti prili¢no sloZzeno. Drugi, mozda vazniji problem je nemogucnost kon-
trole valjanosti rjeSenja. Naime, velika je vjerojatnost da e se provedbom promjena
nad binarnim zapisom stvoriti neispravno rjesenje, ¢ime se usporava rad algoritma.

Zarazliku od binarnog, hibridni zapis kromosoma sastavljen je od sloZenijih tipova
1 struktura podataka. Takav zapis usko je vezan uz problem koji se rjeSava i nije primje-
njiv prilikom rjeSavanja drugih problema. Kromosom kao brojcani vektor, spomenut
u prethodnom odjeljku, klasican je primjer takvog zapisa. Hibridni zapis kromosoma
Citljiviji je od binarnog i omogucuje laku provjeru valjanosti rjeSenja. S obzirom na
to da je struktura hibridnog kromosoma ovisna o problemu koji se rjeSava, takav oblik
zapisa zahtijeva i prilagodavanje metoda evolucijskih operatora.

Operator mutacije koji djeluje na binarni kromosom mozZe se svesti na jednostavnu
izmjenu pojedinih vrijednosti bitova, kao §to je i prikazano na slici 4.2. Naravno, ovo
nije jedini nacin na koji se on moZe mutirati. Moguca je zamjena bitova na pojedinim

mjestima, umetanje pojedinog bita s nekog drugog mjesta u kromosomu 1 sli¢no.

prije mutacije o1 1

nakonmutacie | 0 1 1

Slika 4.2: Mutacija jednog bita

Kod hibridnog zapisa kromosoma postupak je malo drugaciji. Uzmimo za primjer
hibridni zapis kromosoma u kojim je predstavljen Skolski raspored. Raspored je pred-

stavljen kao niz termina, a svaki termin sadrzi listu predavanja koja se odrzavaju u to
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vrijeme. OCito je kako ,,izmjena“ jednog predavanja po uzoru na izmjenu jednog bita u
binarnom kromosomu ovdje nije mogu¢a. Umjesto toga, djelovanje operatora mutacije
moglo bi se predstaviti kao postupak premjeStanja nasumicno odabranog predavanja u
nasumic¢no odabrani termin. MoZe se uociti i prednost hibridnog zapisa kromosoma:
prilikom pokusSaja premjeStanja predavanja mozZe se provjeriti smije li uopée navedeno
predavanje biti smjesteno u odabrani termin. Ukoliko ne moze, do te promjene nece
doci nego Ce se odabrati drugi termin ili predavanje za premjesStanje. Postupak mutacije

hibridnog kromosoma prikazan je na slici 4.3.

termin 1 —t ] e e e

termin 2 — — — —

nast.7 slucajan smjestaj

termin 3 — — —azreds|*t— — — = = = = = _‘

termin 4 — | |— |

termin 5 —

nast. 7

terminn - —  razreds[ —1

Slika 4.3: Mutacija rasporeda

Krizanje
Na pocetku odjeljka spomenuto je kako se razmnoZavanje jedinki u genetskom algo-
ritmu provodi spolno, kombinirajuci genetski materijal dvaju ili viSe roditelja. Stvara-
nje nove jedinke na taj nacin naziva se kriZanje (engl. crossover). Ono predstavlja vrlo
vaznu sastavnicu genetskog algoritma, s obzirom na to da jednospolno razmnoZavanje
rezultira raznovrsnijim jedinkama. Cilj kriZanja je, kombinirajuéi dijelove viSe razlici-
tih genetskih kodova, stvoriti potomka koji ¢e kvalitetom nadmasiti svoje roditelje.

U slucaju binarnog kromosoma, krizanje se moze provesti na nekoliko nacina. Je-
dan je od njih krizanje s jednom tockom prekida (engl. 1 point crossover). Postupak
se izvodi na nacin da se nasumicno odabere poloZaj oko kojeg Ce se binarni niz svakog

kromosoma podijeliti na dva dijela. Zatim se lijevom dijelu prvog kromosoma pridru-
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Zuje desni dio drugog i obrnuto, ¢ime se dobivaju dvije nove jedinke. Postupak takvog
krizanja prikazan je na slici 4.4. Na slican nacin moZe se izvesti i kriZanje oko vise

toCaka (engl. 2 point crossover, n point crossover).

[o[o[o]o[1]o]o[0]0O] [0[o]oJo]o[o[0]o0[1]

[1]1]o[1]ofolo]o[1] (1]1]o]1[4]0fol0o]0]

Slika 4.4: KriZanje oko jedne toCke

Jos jedan oblik krizanja binarnih kromosoma je uniformno krizanje (engl. uniform
crossover). Ono se provodi na nacin da se, uz kromosome roditelja, izgradi joS jedan
binarni vektor R jednake duljine. Bitovi koji su kod oba roditelja jednakih vrijednosti,
prenose se na dijete. U slucaju da se bitovi roditelja razlikuju, na dijete se prenosi vri-
jednost zapisana u vektoru R. Ukoliko roditeljske kromosome zapiSemo kao binarne

vektore A i B, uniformno se kriZanje moze opisati sljede¢im izrazom:
DIJETE = AB+ R(A& B).

Kod hibridnog kromosoma, postoji cijeli niz nac¢ina na koje se moze provesti kri-
Zanje. U slucaju rjeSavanja problema izrade Skolskog rasporeda, Abramson (1991)
predlaze postupak krizanja sli¢an krizanju s jednom to¢kom prekida kod binarnog kro-
mosoma. Nad listama predavanja odabere se jedna tocka prekida. Dalje se za svaki
termin liste predavanja kriZaju poput binarnog kromosoma, kao §to je i prikazano na
slici 4.5.

4.4. Ocuvanje vaznih genetskih znacajki

U proslom je odjeljku opisan osnovni genetski algoritam koji na opCenit nacin oponasa
postupke prirodne evolucije. S obzirom na to da osnovna primjena genetskog algoritma
nije simulacija prirodnih postupaka nego rjeSavanje problema optimizacije, postavlja
se pitanje: moZe li se na neki nacin njegov postupak dodatno poboljSati? U ovom
se odjeljku opisuju dvije inacice genetskog algoritma koje su posebno prilagodene s
ciljem oCuvanja genetskih znacajki koje ¢ine dobra rjeSenja. Oba algoritma dovoljno

su poopéena da se mogu primijeniti na rjeSavanje bilo kojeg optimizacijskog problema.
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roditelj 1 34 L1 78 L1 9 50 L] 12 L1 65
termin i -I_
I

A |
roditelj2 | | 42 | 184 | _| 45 67 | 32
termin i -I_

tocka prijeloma

dijete | 134 178 19 [_]e67 |32
termin i

novi geni

Slika 4.5: KriZanje dvaju rasporeda

4.4.1. Algoritam odabira potomaka (OS)

Algoritam odabira potomaka (engl. offspring selection - OS) prilagodba je osnovnog
genetskog algoritma koja uvodi dodatnu selekciju potomaka nakon postupaka krizanja
1 mutacije. Takav oblik selekcije provjerava uspjeSnost provedenih operacija. Kako bi
se osigurao napredak algoritma s ve¢im udjelom uspjesnih jedinki, od operatora kriZa-
nja i mutacije zahtijeva se stvaranje dovoljnog broja potomaka koji ¢e u nekom obliku
nadmasiti kvalitetu svojih roditelja. Iz tog se razloga uvodi novi parametar nazvan
omjer uspjesnosti (engl. sucess ratio, SuccRatio € [0, 1]). Omjer uspjesnosti zadan je
kao postotak ¢lanova nove populacije koji su nastali uspjeSnim razmnoZavanjem svojih
roditelja.

Kako bi opisali pojam uspjeSnog razmnozavanja, Affenzeller i Winkler (2009)
uvode drugi parametar, faktor usporedbe (engl. comparison factor, CompFactor €
[0, 1]). Prag kvalitete koji nova jedinka mora nadmasiti nalazi se izmedu vrijednosti
dobrote njezinih roditelja. Ukoliko je vrijednost faktora usporedbe jednaka 0, nova
jedinka mora biti bolja od losijeg roditelja. Ukoliko je vrijednost 1, tada jedinka kva-
litetom mora nadmasiti oba roditelja. Autori predlazu da se faktor usporedbe mijenja
tijekom izvodenja algoritma, postupno povecavajuci njegovu vrijednost. Na takav se
nacin postiZe ucinak Siroke pretrage na pocetku i sve viSe usmjerene prema kraju rada
algoritma. Ova ideja vrlo je sli¢na nacelu rada metaheuristike nazvane simulirano ka-
[jenje. Detaljniji opis simuliranog kaljenja i primjena algoritma na rjeSavanje problema

izrade rasporeda nastave navedeni su u Pribil (2011).
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Nakon §to je nova populacija popunjena zadanim udjelom (SuccRatio) uspjesnih
jedinki, ostatak populacije ((1 — SuccRatio) - |POP|, pri ¢emu je |POP| veli¢ina
populacije) dopunjuje se jedinkama nasumicno izabranim iz skupa loSijih jedinki ili
stvaranjem novih neovisno o njihovoj kvaliteti. Skup loSijih jedinki sadrzi jedinke
koje su takoder stvorene u postupku razmnoZavanja, ali nisu bile dovoljno uspjesne (s
obzirom na faktor usporedbe CompFactor). Stvarni selekcijski pritisak (engl. actual
selection pressure, ActSel Press) racuna se kao omjer broja jedinki koje su stvorene
(da bi se postigao zadani udio uspjeSnih jedinki) i ukupnog broja jedinki u populaciji.
Taj omjer prikazan je sljede¢im izrazom:
|POP,; 41| + |POOL,|

ActSelPress = POP ,

pri ¢emu | POO L;| oznacava veli¢inu skupa losijih jedinki.

Najveci selekcijski pritisak (engl. maximum selection pressure, MaxSelPress)
odreduje najveci broj jedinki koje se u jednom koraku algoritma mogu stvoriti. Ova
vrijednost ujedno moze posluziti i kao dobar pokazatelj za kraj izvodenja algoritma.
Naime, Cinjenica da niti nakon MaxSelPress - |POP| novih stvorenih jedinki nije
prikupljeno SuccRatio - |[POP| jedinki koje kvalitetom nadmasuju svoje roditelje,
ukazuje da daljnjim izvodenjem algoritam nece znacajnije napredovati. Pseudokod

algoritma odabira potomaka naveden je algoritmom 4.3.

4.4.2. Algoritam oCuvanja vaznih alela (RAPGA)

U jednom koraku generacijskog genetskog algoritma, sve se jedinke populacije za-
mjenjuju novima, ¢ime nastaje nova populacija. S obzirom na tu Cinjenicu, moZe se
postaviti pitanje koji se dijelovi genetskih zapisa iz populacije ¢ trebaju ocuvati u ge-
neraciji ¢ + 1 i1 na koji se nacin, s obzirom na ve¢ postojeCe mehanizme selekcije,
kriZzanja i mutacije, to moze postiéi. Algoritam ocuvanja vaznih alela (engl. Relevant
Alleles Preserving Genetic Algorithm, RAPGA) kroz generacije pokuSava oCuvati Sto
vecu raznolikost populacije, istovremeno zadrzavajuci $to je viSe moguce genetskog
zapisa.

Osnovna je zamisao algoritma mijenjanje veli¢ine populacije kroz korake, ovisno o
raspoloZivosti jedinki koje doprinose raznolikosti. Nove jedinke prihvacaju se kao novi
¢lanovi populacije ukoliko svojom kvalitetom nadmasuju kvalitetu svojih roditelja ili
ako u populaciju uvode, s obzirom na trenutno stanje, nove genetske zapise. U smislu
nadmasivanja kvalitete roditelja, primjenjuje se isto nacelo kao i kod algoritma selek-

cije potomaka (koriste¢i dinamicki faktor usporedbe CompF actor). Nadalje, smatra
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se za jedinku da u populaciju uvodi nove genetske zapise ukoliko je njezin kromosom
sastavljen od dijelova koji do tada u tom obliku nisu bili prisutni u populaciji. Sve dok
se mogu stvoriti “uspjesne” ili “nove” jedinke, populaciji je dozvoljeno da naraste do
veliCine koja je odredena parametrom M ax Pop. Jedinke koje ne zadovoljavaju nave-
dene zahtjeve jednostavno se odbacuju. Cjelokupni pseudokod algoritma prikazan je
algoritmom 4.4.

Kako bi algoritam radio stabilno i stvarao dobre rezultate, prilikom njegovog pro-

gramskog ostvarenja potrebno je razmotriti sljedee mogucnosti i Cimbenike.

— Algoritam bi na raspolaganju trebao imati nesto drugacije postupke selekcije
roditelja u odnosu na standardni genetski algoritam, u smislu da se odabir oba
roditelja ne provodi nuzno istim selekcijskim postupkom. Dva razli¢ita pos-
tupka selekcije nazivaju se muska i Zenska selekcija. U mnogim primjerima
spominje se kako se koriStenjem proporcionalne i nasumicne selekcije uspije-
vaju posti¢i zadovoljavajuci rezultati. Takoder, s obzirom na opisani postupak
rada algoritma, razumno je i u potpunosti iskljuciti selekciju (koristeéi nasu-
micnu selekciju za oba roditelja) jer sam postupak prihvacanja samo odredenih

novih jedinki predstavlja dovoljan selekcijski pritisak.

— S obzirom na Cinjenicu da se nove jedinke prihvacaju u populaciju samo ako su
raznolike i1 dovoljno kvalitetne, ima smisla u rad algoritma ukljuciti veci broj
razliitih operatora krizanja i mutacije, ¢ak i neovisno o njihovoj ukupnoj us-
pjesSnosti. S obzirom da Ce sve jedinke biti dodatno provjerene prije ulaska u
novu populaciju, moguce je koriStenje operatora koji u prosjeku ne daju dobre
rezultate, ali s ponekad mogu stvoriti kvalitetnu jedinku. To povecava uku-
pan broj jedinki koje Ce se stvoriti u jednom koraku algoritma, a moze uvelike
pomodi u proSirenju prostora pretrage algoritma i time smanjiti moguénost pre-
rane konvergencije. Takoder, ukoliko se koristi veci broj operatora pojedine

vrste, preporuca se njihov nasumicni odabir, a ne sklonost onim uspjesnijima.

— Kao Sto je 1 prikazano na slici 4.6, u cilju optimalnog rada algoritma, prepo-
rucljivo je zadati najvecu (M azx Pop) i najmanju (Min Pop) vrijednost veliCine
populacije. U slucaju kada se ne zadaje gornja granica, veli¢ina populacije
bi se vrlo lako nepotrebno napuhala, posebno u prvih nekoliko koraka. Do-
nja granica od najmanje 2 jedinke potrebna je zbog postivanja osnovnih nacela
na kojima se temelji rad ovog algoritma (dva razlicita roditelja potrebna su za
stvaranje nove jedinke). UnatoC tome, zbog vece raznolikosti i boljeg rada al-

goritma, preporucljivo je donju granicu postaviti na vrijednost veéu od 2.
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— Opvisno o problemu koji se rjeSava i nacinu zapisa kromosoma, postoji nekoliko
mogucénosti provjere unosi li nova jedinka vrijedne genetske zapise u popula-
ciju. Najbolji nacin svakako je potpuna usporedba kromosoma nove jedinke
s kromosomima ostalih jedinki trenutno u populaciji. Ipak, takva usporedba
moZe biti vrlo zahtjevna i samim time neprihvatljiva. Druga je mogucnost us-
poredba jedinki na temelju vrijednosti njihovih dobrota. Dvije jedinke koje
imaju istu vrijednost dobrote, smatraju se jednakima. Medutim, takav nacin
usporedbe moZe mnogo razliCitih jedinki odbaciti kao jednake. S obzirom na
to, gdje god je moguce, preporucljivo je koristiti potpunu usporedbu kromo-

soma.

— Kako bi se otkrio slucaj u kojem vise nije moguce pronaci nove i uspjesne je-
dinke za popunjavanje nove populacije, potrebno je uvesti parametar koji ¢e
odredivati najveéi trud koji je u takvu potragu moguce uloZziti (Max E f fort).
Taj parametar odreduje najveci broj jedinki koje Ce se stvoriti prilikom izgradi-
vanja nove populacije (neovisno o tome hoce li one biti prihvacene u populaciju

ili ne).

najveca dopudtena populacija

podetna populacija
[ mumasamnins s il

Slika 4.6: Prikaz promjene veli¢ine populacije kod algoritma RAPGA
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Algoritam 4.3 Algoritam odabira potomaka (OS)

inicijaliziraj ukupan broj iteracija brojlteracija € N
inicijaliziraj broj trenutne iteracije ¢ = 0
inicijaliziraj veli¢inu populacije | POP|
inicijaliziraj omjer uspjesnosti SuccRatio € [0, 1]
inicijaliziraj najveéi selekcijski pritisak MaxSelPress € [1, 0]
inicijaliziraj donju vrijednost fakt. usp. donjaGranica € [0, 1]
inicijaliziraj gornju vrijednost fakt. usp. gornjaGranica € [donjaGranica, 1]
inicijaliziraj faktor usporedbe C'ompFactor = donjaGranica
inicijaliziraj stvarni selekcijski pritisak ActSelPress = 1
stvori pocetnu populaciju PO P, veli¢ine | POP|
dok (i < brojlteracija) N\ (ActSelPress < MaxzSelPress) radi
inicijaliziraj sljedecu populaciju POP; 1 i
inicijaliziraj skup losijih jedinki POOL
dok (|POP, ;1| < (|POP|- SuccRatio)) A ((|POP;41| +|POOL|) < (|JPOP] -
MaxSelPress)) radi
stvori dijete krizanjem ¢lanova populacije PO P; i mutacijom
usporedi vrijednosti dobrote djeteta ¢ s dobrotama roditelja rod; i rods (bez
gubitka opcCenitosti pretpostavimo da je rod; kvalitetniji od rods):
ako f. < (frody + | frody — froay| - CompFactor) tada
umetni dijete u POOL
inace
umetni dijete u POP;;,
zavrsi ako
zavrsSi dok

ActSelPress = |POPZ"+I§|O+I|§OOL”
popuni ostatak populacije PO P, jedinkama POOL:
dok (|POP, | < |POP|) radi

ako (|POOL| > 0) tada

umetni u PO P, nasumi¢no odabranu jedinku iz POOL

inace
umetni u PO P, | novo stvorenu jedinku
zavrsi ako
zavrsi dok
prilagodi C'ompFactor ovisno o zadanoj strategiji
1=1+1

zavrsi dok
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Algoritam 4.4 Algoritam oCuvanja vaznih alela (RAPGA)

inicijaliziraj broj trenutne iteracije ¢ = 0
inicijaliziraj pocetnu veli¢inu populacije Init Pop
inicijaliziraj najmanju dopustenu veli¢inu populacije Min Pop
inicijaliziraj najvecu dopustenu veli¢inu populacije Mazx Pop
inicijaliziraj najveci dopusteni trud Max E f fort
inicijaliziraj donju vrijednost fakt. usp. donjaGranica € [0, 1]
inicijaliziraj gornju vrijednost fakt. usp. gornjaGranica € [donjaGranica, 1]
inicijaliziraj faktor usporedbe C'ompFactor = donjaGranica
inicijaliziraj trenutni trud CurrE f fort = 0
stvori pocetnu populaciju PO F, veli¢ine InitPop
dok (|POP;| > MinPop) radi
inicijaliziraj sljedecu populaciju POP; ;4
CurrEf fort =0
dok (|POP; ;1| < MaxPop) A (CurrEf fort < MaxE f fort) radi
CurrEf fort = CurrEf fort + 1
stvori dijete krizanjem Clanova populacije PO F; i mutacijom
usporedi vrijednosti dobrote djeteta ¢ s dobrotama roditelja rod; i rods (bez
gubitka opcCenitosti pretpostavimo da je rod; kvalitetniji od rods):
ako f. > (frody, +| frod; — frods |- CompFactor) ili (dijete ¢ uvodi novu genetsku
informaciju u populaciju POF,,,) tada
umetni dijete u POP, 4
zavrsi ako
zavrsi dok
prilagodi C'ompF actor ovisno o zadanoj strategiji
t=1+1

zavrsi dok
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5. Primjena genetskog algoritma na

problem izrade rasporeda nastave

U okviru rada razvijeno je programsko ostvarenje Sustava za izradu rasporeda nastave
za osnovne i srednje Skole. Ostvaren je u programskom jeziku Java i sastoji se od
nekoliko sastavnica. U ovom je poglavlju detaljnije opisana njegova arhitektura i nacin
rada.

Prvi odjeljak detaljnije opisuje arhitekturu Sustava. Opisuju se sastavnice koje Cine
Sustav, kao 1 njihova uloga. Navode se i glavna sucelja i metode koje pojedini razredi
trebaju ostvariti kako bi se uklopili. Nadalje, navedene su strukture podataka koje se
koriste. Najvaznija je ona koja predstavlja izgraden raspored, a ostvarene su njezine
dvije inacice. Ovdje je opisana i struktura s parametrima rasporeda koja se koristi pri
radu i heuristic¢ki algoritam koji stvara pocetna rjeSenja.

U drugom su odjeljku detaljnije opisana ostvarenja genetskih operatora selekcije,
kriZzanja i mutacije, zajedno s njihovim vrsnim suceljima i upraviteljima. Zadnja dva
odjeljka opisuju procjenitelje rjeSenja i optimizacijske metode koje se koriste pri izradi

rasporeda.

5.1. Ostvarenje rjesenja

S obzirom na sloZenost problema izrade rasporeda nastave, glavne osobine Sustava
koje su se pri razvoju pokusale posti¢i su prilagodljivost i proSirivost. Ove osobine
vazne su jer su u razgovorima s predstavnicima Skola uocene znacajne razlike u zahtje-
vima koje njihovi rasporedi trebaju zadovoljavati, Sto je opisano u poglavlju 2. Kako su
razgovori provedeni s predstavnicima svega nekoliko Skola u Zagrebu 1 Svetoj Nedelji,
moguce je da u Hrvatskoj postoje Skole za Cije ispravne rasporede opisani zahtjevi ne
bi bili dovoljni. Sustav stoga treba biti dovoljno prilagodljiv da se na jednostavan na-
¢in mogu promijeniti pojedina postojeca ponaSanja 1 dovoljno proSiriv da se lako moze

nadograditi novim moguénostima.
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Upravo iz navedenih razloga, razvijeni Sustav nije prilagoden samo radu s evolucij-
skim algoritmima, ve¢ s metaheuristikama opcenito. Sli¢no je i s obiljezjima rasporeda
koji se izgraduje; nova obiljezja mogu se jednostavno dodati ukoliko se za to ukaze po-

treba.

5.1.1. Sastavnice Sustava

Arhitektura Sustava podijeljena je u Cetiri samostalna modula koji su organizirani u

obliku Cetiri programska projekta:

modul Core (projekt SchoolSchedCore),

modul Data (projekt SchoolSchedData),

modul Engine (projekt SchoolSchedEngine) 1

modul Gui (projekt SchoolSchedGui).

Modul Core

Modul core predstavlja jezgru Sustava. Njegova je izvedba od kritiCne vaZnosti za
cjelokupni rad Sustava jer se svi ostali moduli u velikom dijelu oslanjaju na ovdje
zadana sucelja i metode. To se odnosi na strukture podataka koje predstavljaju para-
metre rasporeda, kao i na sucelja razreda koji ostvaruju djelatnost algoritama i njihovih
operatora.

SrediSte djelovanja modula Core, a samim time i cjelokupnog Sustava, razred je
AbstractSchedulingContext. Ovaj apstraktni razred predstavlja kontekst iz-
rade rasporeda. U njemu su sadrzani svi podaci koji su potrebni za ispravan rad Sus-
tava. Kontekst rasporedivanja sadrZi 1 osnovne metode za pokretanje izrade rasporeda,
a sluzi i kao sabirnica za sve ostale dijelove Sustava (nudeci metode za pristup parame-
trima, procjeniteljima rjeSenja, tvornici rasporeda, brojacu vremena i slicno). Ovisno o
Zeljenom ponaSanju Sustava, ovaj je razred potrebno naslijediti novim koji ¢e ostvariti
zaSti¢enu apstraktnu metodu:

— abstract void startScheduling(int iterationCount).
U njoj je potrebno pokrenuti izradu rasporeda koristeci jedan ili viSe algoritama za-
danih u kontekstu rasporedivanja i na Zeljeni naCin oblikovati dojavljivanje napretka
korisniku. Napredak rada Sustava dojavljuje se metodom fireProgressMade, ko-
Joj se predaje instanca razreda SchedulingProgressEvent i podatak treba li se

dogadaj dojaviti odmah svim prijavljenim stranama ili unutar redovnih intervala do-
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javljivanja. Razred SchedulingProgressEvent sadrZi podatke o stanju izrade:
trenutni korak, proteklo vrijeme i najbolje dosad pronadeno rjeSenje.

Izrada rasporeda pokreée se pozivanjem javne metode startScheduling nad
primjerkom razreda Abstract SchedulingContext. Kao parametre metodi treba
predati najveci Zeljeni broj koraka algoritama, najduZe Zeljeno vrijeme izvodenja i in-
dikator Zeli 1i se izrada pokrenuti sinkrono ili asinkrono. Ukoliko se izrada pokrece
sinkrono, metoda ¢e zavrsiti izvodenje tek kada zavrsi cjelokupna izrada rasporeda.
Takvo ponaSanje pogodno je za testiranje Sustava gdje se izrada pokrece uzastopno
nekoliko puta. Asinkrono pokretanje koristi se prilikom izrade koja je potaknuta iz
grafickog sucelja Sustava, jer bi u protivnom do kraja izrade cjelokupna aplikacija bila
zamrznuta. Unutar ove metode pokreée se broja¢ vremena i poziva se prije opisana
zaStiena metoda start Scheduling.

Unutar jednog postupka rasporedivanja moguce je koristiti jednu ili viSe metahe-
uristika. Svaki algoritam djeluje neovisno unutar svojeg konteksta. Algoritam tije-
kom izvodenja postupka rasporedivanja ima pristup kontekstu rasporedivanja (para-
metrima, procjeniteljima, vremenu izvodenja i slino), ali ne i kontekstima drugih al-
goritama. Kontekst algoritma opisan je razredom AbstractAlgorithmContext,

a predvida sljedece metode:

— abstract void initialize () — inicijalizacija algoritma, vezanje s

ostalim sastavnicama Sustava i priprema za pocetak rada,

— abstract void generateInitialPopulation () — stvaranje po-

Cetne populacije jedinki,

— abstract Solution getBestSolution () — dohvacanje najboljeg

trenutno pronadenog rjesenja,
— abstract void step () —izvrSavanje jednog koraka algoritma,

— abstract void use(Solution solution) —ukljucivanje vanjskog

rjeSenja u trenutnu populaciju i
— abstract boolean isFinished () — provjera kraja izvodenja.

U kontekstu algoritma nalaze se metode 1 podaci usko vezani uz njegove osobine. U
sluc¢aju evolucijskih algoritama, kontekst ¢e sadrZavati algoritme za stvaranje pocetne
populacije, upravitelje operatorima selekcije, krizanja, mutacije i, ako su ostvarene, al-
goritme lokalne pretrage s pripadajuc¢im upraviteljima. Upravo na takav nacin ostvaren
jerazred GeneticAlgorithmContext.

Procjenitelji rjeSenja dio su konteksta rasporedivanja. Time se postiZe jedinstven
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nacin procjene kvalitete rjeSenja za sve ukljucene algoritme. Glavni procjenitelj, obli-
kovan razredom ScheduleEvaluator, sadrZi niz svih procjenitelja zadanih razre-
dom AbstractEvaluator i nudi metode za izraCun dobrote rjeSenja. Izracun se
pokrece pozivanjem metode calculateFitness, kojoj se kao parametar predaje
raspored koji se Zeli procijeniti. Unutar metode pokrecu se pojedinacni izracuni do-
brote nad svakim od zadanih procjenitelja, a rjeSenje oblikovano razredom Fitness
predstavlja vektor kvalitete jedinke (svaki pojedinacni rezultat kao jedan Clan vek-
tora). Ukoliko se kvalitetu jedinke Zeli predstaviti u obliku teZinske sume, viSe procje-
nitelja moguce je obuhvatiti u sumu koristeci razred EvaluationAccumulator
koji takoder nasljeduje razred AbstractEvaluator. VaZno je napomenuti kako
razred Fitness ne predstavlja nuZno dobrotu jedinke, ve¢ rezultat procjene rjese-
nja, a na programeru procjenitelja je da odredi je li to dobrota ili kazna i s obzi-
rom na to naslijedi metodu compareTo. Uz ScheduleEvaluator, u kontekstu
rasporedivanja nalazi se i razred za podrsku viSedretvenoj procjeni cijele populacije,
MultiThreadEvaluator. Ukoliko nacin rada algoritma i arhitektura racunala to
dozvoljavaju, ovakav nacin procjene moZe doprinijeti brzini izvodenja.

Osim navedenih razreda, modul Core sadrzi i mnoge zajednicke pomoc¢ne razrede
i metode koje se koriste u drugim modulima, poput metoda za operacije nad nizovima,
pretvaranje termina u odgovarajuce dane i tjedne i slicno. Cjelokupni dijagram modula

core prikazan je na slici 5.1.

Modul Data

Modul Data sadrzi mehanizme za Citanje parametara iz i zapis izgradenih rasporeda u
datoteke. To podrazumijeva strukture podataka potrebne za preslikavanje datoteka u
memoriju racunala (i obrnuto), kao i metode koje to preslikavanje provode. Moguce je
podrzati 1 bilo koji drugi oblik ulaznih ili izlaznih datoteka. U ovom modulu potrebno
je ostvariti postupak pretvaranja podataka iz datoteke u odgovarajucu strukturu koja se
koristi u Sustavu (a zadana je u modulu Core).

Za novu vrstu parametarske datoteke potrebno je ostvariti novi razred prema suce-

lju IParamsHandler, koje predvida sljedece metode:
— void toExternal (ScheduleParams p, OutputStream s) i
— ScheduleParams fromExternal (InputStream 1i).

Sli¢no je i s izlaznim podacima. Da bi se podrZao novi oblik datoteke za zapis rjeSenja,
potrebno je naslijediti sucelje AbstractScheduleStreamHandler s predvide-

nim metodama:
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— void toExternal (ISchedule schedule, OutputStream s) i

— ISchedule fromExternal (InputStream stream).

Iako je formalno potrebno naslijediti obje metode, ostvarenje istih nije nuzno ukoliko
se takvo ponasanje nece koristiti. Jednom kada se ostvari razred koji povezuje novu
datoteku s unutarnjim strukturama podataka, moguce ga je koristiti prema potrebama,

samostalno ili u kombinaciji s mehanizmima za zapis drugih vrsta datoteka.

Modul Engine

U modulu Engine nalazi se cjelokupna programska logika na kojoj se temelji izrada
rasporeda. Tako se ovdje nalaze svi algoritmi koji izraduju raspored (heuristicki i
metaheuristicki) zajedno s ostvarenjima svojih operatora, kao i ostvarenja procjenitelja
rjeSenja.

Heuristicki algoritmi koriste se za stvaranje pocetne populacije rjesenja. Oni sa-
mostalno izgraduju cjelokupna rjeSenja za koja nije potrebno da budu kvalitetna ili
uopce izvediva. VaZzno je samo da se sva predavanja zadana u parametrima smjeste u
neke termine i da se na takav nacin uspostavi temelj na kojem metaheuristike mogu
zapoceti svoj rad.

Razvijeni Sustav nudi mogucnost koriStenja veceg broja heuristickih algoritama.
Svaki takav algoritam treba naslijediti sucelje AbstractHeuristicAlgorithm

koje propisuje samo jednu metodu:
— abstract ISchedule generateSchedule (ISchedule sched).

Metoda kao parametar prima prazan raspored 1 zadatak joj je popuniti ga. U slucaju da
s obzirom na zadane parametre i nacin rada algoritma nije moguce izgraditi raspored,
metoda treba baciti iznimku CouldNotGenerateScheduleException.
Sucelje za metaheuristicke algoritme propisuje visSe metoda. S obzirom na to
da se cijeli Sustav temelji na radu metaheuristickih algoritama, njihovo se sucelje
(AbstractMetaheuristicAlgorithm) sastoji od priblizno jednakih metoda

koje nudi 1 op¢i algoritamski kontekst:

— abstract void generateInitialPopulation(),

abstract Solution getBestSolution(),

abstract void step(),

abstract void use (Solution solution) i

abstract boolean isFinished().
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Kontekst zatim pozive pojedinih metoda prosljeduje svojoj metaheuristici.
Metaheuristicki algoritmi razvijeni u sklopu ovog rada (osnovni genetski algoritam,
algoritam odabira potomaka i algoritam oCuvanja vaznih alela) obuhvaceni su vr$Snim
apstraktnim razredom Abst ract GA koji nasljeduje prethodno opisano sucelje za me-
taheuristike. Kako su svi razvijeni algoritmi inacice genetskog algoritma, ovaj razred
sadrzi i neke zajednicke varijable, poput trenutne populacije, broja elitistickih jedinki
1 vjerojatnosti kriZanja 1 mutacije, a ostvaruje i metode za stvaranje pocetne populacije
1 dohvat najboljeg trenutno pronadenog rjeSenja. Ostalim algoritmima preostaje ostva-
riti metode za izvrSavanje jednog koraka i ispitivanje kraja izvrSavanja. Cjelokupna

struktura algoritama prikazana je dijagramom razreda na slici 5.2.

<=Java Class=>

(& AbstractAlgorithm<T>

& AbstractAlgorithm(}
& initialize()
@ setalgorithmContext()

zt i

=<Java Class>> =<Java Class==
(& AbstractHeuristicAlgorithm G4 AbstractMetaheuristicAlgorithm<T=
QCAbstrac{H euristicAlgorithm(y Q;FAbstra ctiletaheuristicAlgorithm(}
G)“gsnerefsScheou.‘e{,l d‘gener&re.'nffr'e.'PDpr.'n'eHDn{,I
Ohsfepﬁ }
&'quel‘BestSDquDmﬁl
==lava Clagss= U“st.‘nfsheﬂ{,l
(® DummyHeuristicAlgorithm A?

Qc[}umrnyHeuristicAlgur'rthrn(} =<Java Clasgs>

@ inttialize() (&4 AbstraciGA
- )
@ generateSchedule() VCAbstraCtGA(}
@ generatelnitialPopulation()
@ getBestSolution()

e <<Ja'.:Ea g5 “J@m:;;::»
(® Offspring SelectionGA ® BasicGA
OCUffspringSelediunGA(} {)C F tfﬂr’«PGA(;
inftialize() HasicGAl © inttialize()
@ initialize(} e
© step(} @ initialize() ® step(}
% ste 1
E getParents() @ . .p'j'} " ® getParents()
@ isFinished() © isFinished() @ isFinished()

Slika 5.2: Dijagram razreda koji prikazuje strukturu ostvarenih algoritama u Sustavu

Modul Gui

U modulu Gui nalaze se ostvarenja dijaloga i upravitelja koji ¢ine graficko sucelje
Sustava. U suCelju je na jednostavan nacin moguce zadati parametre i pokrenuti izradu

rasporeda. S obzirom na to da graficko sucelje nadilazi temu ovog grada, vise o njemu
nalazi se u (Bronié, 2012).
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5.1.2. Strukture podataka

Uz prethodno opisana sucelja, modul Core zadaje i strukturu podataka u kojoj se na-
laze parametri rasporeda kojeg je potrebno izgraditi. Glavni je objekt te strukture raz-
red ScheduleParams. Njegovo ustrojstvo vrlo je sli¢no ustrojstvu XML datoteke s
ulaznim parametrima. On sadrZi metode za dohvat op¢ih podataka o rasporedu (broj
tjedana, broj dana u tjednu, duljina “veceg” bloka predavanja...), dok su podaci o
turnusima (razred Turnus), u€ionicama (razred Classroom), predmetima (razred
Subject), nastavnicima (razred Teacher), razredima (razred StudentClass),
predavanjima (razred Lecture) i vezama izmedu predavanja (razred Connection)
organizirani u nizove.

Svakom je objektu u parametrima dodijeljen jedinstveni broj (indeks) prema ko-
jemu se mogu dohvatiti detaljni podaci o njemu. Zbog lakSe buduée paralelizacije
Sustava, objekti su medusobno povezani indeksima, a ne izravnim vezama na objekte.
Tako ¢e se u narednim odlomcima prilikom opisivanja metoda spominjati sljedeci in-
deksi: s1ot Idx (indeks vremenskog odsjecka'), lectureIdx (indeks predavanja),
classIdx (indeks razreda), teacherIdx (indeks nastavnika) i sli¢ni.

Jedina je razlika izmedu ustrojstva parametara rasporeda u memoriji raCunala 1
XML datoteci u nacinu zapisivanja podataka o odjeljcima razreda. Dok su u XML
datoteci navedeni u sklopu podataka o razredu, u ScheduleParams odjeljci raz-
reda predstavljeni su ravnopravno s ostalim cjelokupnim razredima, uz dodatni po-
datak kojem cjelokupnom razredu i1 njegovoj podjeli pripadaju. Na takav se nacin
algoritamskim postupcima olakSava rad s pojmom odjeljaka, a kada se za time po-
javi potreba, podaci o podjelama jednostavno se dohvacaju. S obzirom na to, razred

StudentClass izmedu ostalog sadrzi i ove metode:

— Integer getParent () — ukoliko objekt predstavlja odjeljak, metoda vraca
indeks objekta koji predastavlja cjelokupni razred kojem odjeljak pripada, inace

vratanull;

— Integer getChildGroupInParent () — ukoliko je objekt odjeljak,
metoda vraca indeks podjele koje je ovaj odjeljak dio, a u suprotnom, metoda

vraa null;

— int[][] getChildren () — ukoliko objekt predstavlja cjelokupni raz-

red, metoda vraca sve podjele i indekse njima pripadaju¢ih odjeljkaka, inace

"Vremenski odsjecak (engl. timeslot) je apsolutni poloZaj pojedinog termina u rasporedu. Ukupan
broj vremenskih odsjecaka u rasporedu jednak je umnosku broja tjedana za koje se izgraduje raspored,

broja dana u tjednu i broja radnih sati u danu.
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Slika 5.3: Struktura parametara rasporeda

vraca null. Jedna podjela predstavljena je nizom identifikatora odjeljaka koji
joj pripadaju. Sve podjele jednog razreda predstavljene su kao niz nizova in-

deksa odjeljaka, Sto je i tip podataka koji ova metoda vraca.

Dijagram razreda podatkovne strukture ulaznih parametara prikazan je slikom 5.3 (de-

taljniji opis parametara rasporeda naveden je u poglavlju 2).

Najvaznija je struktura podataka u Sustavu ona koja sadrzi podatke o izgradenom

rasporedu, a zadana je suCeljem I Schedule. Ujedno se ista struktura koristi prilikom

rada algoritama, jer sadrZi metode za ispitivanje moguénosti rezervacije predavanja

u nekom terminu, kao i rezervacije i oslobadanja istih. Razredi koji nasljeduju ovo

sucelje moraju ostvariti sljedeée metode:

— int getSlotForLecture (int lectureldx) — za zadano predava-

— int[]

nje vraca vremenski odsjecak u kojem je predavanje rezervirano ili —1 ukoliko

predavanje nije rezervirano;

getLocationsForLecture (int lectureIdx) — vradaniz
indeksa ucionica u kojima se odrZava zadano predavanje ili prazan niz ukoliko

predavanje ne zahtjeva ucionice;

— int getOccupiedRoomCountForSlot (int slotIdx) — vraéa br-

— int[]

0j slobodnih dvorana u zadanom vremenskom odsjecku,

getLecturesInSlot (int slotIdx) — za zadani vremenski
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odsjecak, vraca niz predavanja koja se u njemu odrZavaju (niz moZe biti i prazan

ako takvih predavanja nema);

— boolean isClassroomOccupiedInTime (int roomIdx, int
slotIdx, int duration) — vraéa true ukoliko je uionica zauzeta®

u zadanom vremenskom odsjecku 1 trajanju, inace vraca false;

— int getLectureForClassroomInSlot (int roomIdx, int
slotIdx) — vraca indeks predavanja koje se odrZzava u zadanoj ucionici i

vremenskom odsjecku ili —1 ako je u€ionica u tom terminu slobodna;

— boolean isTeacherOccupiedInTime (int teacherIdx, int
slotIdx, int duration) — vraéa true ako je nastavnik zauzet u za-

danom vremenskom odsjecku i trajanju, inace vraa false;

— int getLectureForTeacherInSlot (int teacherIdx, int
slotIdx) — vraca indeks predavanja koje zadani nastavnik odrZava u odre-

denom vremenskom odsjecku ili —1 ako je nastavnik u to vrijeme slobodan;

— boolean isClassOccupiedInTime (int classIdx, int
slotIdx, int duration) — vraéa true ako je razred zauzet u zada-

nom vremenskom odsjecku i trajanju, inaCe vraca false;

— int getLectureForClassInSlot (int classIdx, int
slotIdx) — vraéa indeks predavanja koje razred pohada u zadanom vre-

menskom odsjecku ili —1 ako je u to vrijeme slobodan;

— boolean lectureCanBeReserved (int lecturelIdx, int
slotIdx, int[] classroomIdxs) — vrsiprocjenu mogucnosti rezer-
vacije zadanog predavanja u navedenom vremenskom odsjecku i zadanim uci-
onicama. Niz ucionica nije nuZno zadati (moZe se predati null kao niz indeksa
ucionica). Medutim, ako su one nuZne za odrZavanje predavanja, procjena u
tom slucaju ne mora biti u potpunosti to¢na (zbog nedostatka podataka). Me-
toda vraca true ukoliko je procijenjeno da se predavanje moZe rezervirati,

inace vrata false;

— boolean reservelLecture (int lecturelIdx, int slotIdx,
int[] classroomIdxs) — rezervira predavanje u zadani odsjecak i uci-

onice. Prije postupka rezervacije, unutar metode potrebno je pozvati metodu

?Pojam zauzetosti u smislu strukture podataka koja opisuje raspored razli¢it je od pojma raspolo-
Zivosti koji se spominje u poglavlju 2. Zauzetost znaci optereéenost drugim rezerviranim obvezama

unutar rasporeda, neovisno o tome je li zauzeta strana raspoloZiva ili ne u navedeno vrijeme.
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lectureCanBeReserved kako bi se ispitala moguénost Zeljene rezerva-

cije. Povratna je vrijednost podatak je li rezervacija uspjesno obavljena;

— void reservelLectureUnchecked (int lecturelIdx, int
slotIdx, int[] classroomIdxs) — provodi rezervaciju predavanja
bez ikakvih provjera. Poziv ove metode preporuca se jedino u slucajevima kada
su sve potrebne provjere ve¢ prethodno obavljene (ili je predavanje neposredno
prije oslobodeno iz istog termina). Ukoliko rezervaciju nije moguce ispravno

provesti, metoda baca iznimku SchedulingException;

— int freelecture (int lectureldx) — oslobada navedeno predava-

nje i vraca indeks odsjecka u kojem je bilo rezervirano i

— ISchedule clone () — vraca kopiju trenutnog rasporeda.

U Sustavu postoje dva ostvarenja ovog sucelja. Razred BasicSchedule os-
tvaruje navedene metode na najosnovniji moguci nacin. Termini i u€ionice u kojima
se predavanja odrZavaju organizirani su u obliku nizova cijelih brojeva. Dodatno, za
svaki vremenski odsjeCak prati se broj slobodnih dvorana, kao i predavanja koja su
u tom terminu rasporedena nastavnicima, razredima i uc¢ionicama. Zadnje strukture
predstavljaju odredenu zalihost, ali pridonose brzini izvodenja i jednostavnosti dohva-
¢anja Zeljenih podataka. Ova inacica rasporeda dozvoljava rezervaciju predavanja dok
god se nastavniku, razredu ili u¢ionici ne pokusSaju rasporediti dva ili viSe predavanja
u isto vrijeme.

Razred SmarterSchedule nadogradnja je prethodno spomenutog i nudi de-
taljnije ostvarene metode za ispitivanje moguénosti rezervacije predavanja u odredeni
termin. Ovakvo ostvarenje rasporeda nece dopustiti rezervaciju predavanja u parame-
trima nedozvoljeni tjedan ili vremenske odsjecke u kojima bi ono bilo razlomljeno
izmedu dva dana. Takoder, unutar metode lectureCanBeReserved ispituje se i
zauzetost cjelokupnog razreda i njegovih odjeljaka. Tako ¢e ovo ostvarenje rasporeda
odbiti rezervirati predavanje u termin u kojem bi cjelokupni razred i neki od njegovih

odjeljaka imali rasporedenu nastavu u isto vrijeme.

5.1.3. Stvaranje pocetnih rjeSenja

Heuristicki algoritmi sluze stvaranju pocetnih rjeSenja s kojima metaheuristike zapo-
¢inju svoj rad. Ta rjeSenja ne moraju biti kvalitetna, ali ih je potrebno modi predstaviti
zadanim oblikom zapisa. U sklopu Sustava razvijen je heuristicki algoritam pred-

stavljen razredom DummyHeuristicAlgorithm. Ovaj algoritam pocetna rjeSenja
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Algoritam 5.1 Stvaranje pocetnih rjeSenja

rasp = noviPrazanRaspored()
perm <— permutiraj(nizOdsjecaka)
pocPretrage = 0
za (1 = 0; ¢ < brojPredavanja; i++) radi
predavanje = redoslijed Predavanjalil
rezervirano = false
za (j = 0; j < brojOdsjecaka; j++) radi
odsjecak = perm|j]
ako (rasp.moguceRezervirati(predavanje, odsjecak)) tada
rasp.rezerviraj(predavanje, odsjecak)
rezervirano = true
zavrsi ako
zavrsi za
ako (lrezervirano) tada
uvecaj slozenost smjestaja predavanja predavanje
poredaj niz redoslijed Predavanja prema sloZenosti
dojavi nemoguénost izrade rasporeda
zavrsi ako
zavrsi za

vrati rasp

stvara nasumi¢nim smjestajem predavanja u vremenske odsjecke, istovremeno bilje-
Zeci sloZzenost njihovog smjestanja, po uzoru na izravnu heuristiku opisanu u poglavlju
3.

Predavanja se pokuSavaju smjestiti redoslijedom od najsloZenijeg prema najjednos-
tavnijem. Pri inicijalizaciji algoritma, teZine smjeStaja svih predavanja postavljaju se
na vrijednost 0. Ukoliko se prilikom izrade rjeSenja utvrdi da se neko predavanje ne
moZe smjestiti niti u jedan termin, poveéava se vrijednost njegove sloZzenosti smjestaja
i dojavljuje se nemoguénost izrade rasporeda. Prilikom sljedeceg pokretanja postupka,
sloZenije ¢e se predavanje prije pokuSati smjestiti i time pospjesiti izradu. Pseudokod

cjelokupnog postupka stvaranja pocetnog rasporeda prikazan je algoritmom 5.1.
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5.2. Evolucijski operatori

Evolucijski operatori koje genetski algoritmi koriste obuhvaceni su trima vrSnim aps-
traktnim razredima koji odreduju njihovo ponaSanje. Algoritmi im pristupaju preko
njihovih upravitelja (zadanih vr$nim razredom AbstractOperationManager)
koji, prema potrebi, imaju mogucnost davanja prvenstva uspjesnijim operatorima. Prije
pokretanja Sustava, potrebno je za svaki algoritamski kontekst zadati operatore koji se
Zele koristiti. To se provodi pozivom metode setWorkers (T[] workers) nad
odgovarajuéim upraviteljem, kojoj se kao parametar predaje niz Zeljenih operatora.
Tijekom rada je, prema potrebi, metodama nad odgovaraju¢im upraviteljem moguce
dohvatiti Zeljeni ili nasumi¢no odabrani operator. U odjeljku su detaljnije opisana pro-

gramska ostvarenja genetskih operatora selekcije, kriZzanja i mutacije.

5.2.1. Selekcija

Operatori selekcije nasljeduju razred Abstract Select ionWorker, koji predvida

sljedece tri metode:
— abstract int selectPopulationMember (Solution|]
population) — vraca indeks jedinke koja se odabire za razmnoZavanje;
— abstract int eliminatePopulationMember (Solution]|]
population) — vraca indeks jedinke koja se odstranjuje iz populacije i

— abstract boolean populationSortNedded () — vraca podatak je
li, s obzirom na nacin rada operatora, prije odabira potrebno sortirati populaciju

prema kvaliteti.

Za potrebe ovog rada razvijeni su sljedeci operatori selekcije: proporcionalna, linearna

sortirajuéa, nasumicna i turnirska s 1 bez istovjetnih jedinki.

5.2.2. Krizanje

Operatori krizanja nasljeduju apstraktni razred Abst ractCrossoverWorker kod

kojeg je potrebno ostvariti samo jednu metodu:

— abstract ISchedule performCrossover (ISchedulel]
schedules) — za zadani niz roditeljskih jedinki (barem dvije) vraca novu

jedinku dobivenu njihovim kriZanjem.

U Sustavu je ostvaren jedan operator kriZzanja, BinaryLikeCrossover. Nacin

rada ovog operatora vrlo je slican kriZanju binarnog kromosoma opisanog u poglavlju
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4. Predavanja su najmanje Cestice na koje je moguce razloziti raspored. Ako se niz
predavanja predoci kao binarni niz, lako je uociti da bi se i nad Skolskim rasporedom
moglo provoditi kriZanje s n tocki prekida.

Za slucaj jedne toCke prekida i dva roditelja, potrebno je odabrati jednu tocku koja
¢e podijeliti nizove predavanja na dva dijela. Zatim se u novoj jedinki predavanja
rezerviraju u one termine u kojima su bila rasporedena u roditeljskim jedinkama, u
skladu s tockom prekida. Problem nastaje ukoliko neko predavanje viSe nije moguce
rezervirati u isti termin u kojem je bilo rasporedeno kod odgovarajuceg roditelja. U
tom se slucaju trazi slucajan termin za rezervaciju. Ukoliko takav termin nije moguce
nadi, postupak kriZzanja se prekida.

Ovakav nacin rada moguce je poopCiti na slucaj s m roditelja i n tocki prekida. U
tom je slucaju moguce stvoriti cjelobrojni niz koji, s obzirom na tocke prekida, sadrzi
podnizove s indeksima roditelja iz kojih se dohvacaju podaci o smjeStaju predavanja
(na primjer, prvih a ¢lanova niza ima vrijednost 0, sljede¢ih b ¢lanova vrijednost 1 i
tako dalje do ¢lanova s vrijedno$¢u m — 1).

KoriStenjem cjelobrojnog niza koji odreduje na temelju kojeg roditelja se dohva-
¢aju podaci o pojedinom predavanju i stvaranjem niza s nasumic¢nim vrijednostima
(izmedu 0 1 m — 1), moguce je ostvariti i kriZanje nalik uniformnom binarnom. Upravo
su posljednja dva nacina ostvarena u sklopu Sustava. Pseudokod postupka kriZanja

iskazan je algoritmom 5.2.

5.2.3. Mutacija

Razred AbstractMutationWorker predstavlja vrini razred za sve operatore mu-

tacije. Prilikom njegovg nasljedivanja, potrebno je ostvariti metode:

— abstract boolean isAplicableOn (int lecturelIdx) — vraca

informaciju je li trenutni postupak mutacije primjenjiv na zadano predavanje i

— abstract boolean modify (ISchedule schedule, int

lectureId) — izvodi mutaciju rasporeda nad zadanim predavanjem.

Prema uzoru na nacin rada operatora kriZanja, i mutacije se vrSe nad predavanjima
kao najmanjim Cesticama rasporeda. Prva metoda potrebna je iz razloga $to je mo-
guce napisati postupak mutacije koji nad pojedinim predavanjima nece moci provesti
zadanu aktivnost. Primjer za to je operator LectureRelocatingMutation. Za-
datak ovog postupka je premjestiti predavanje u neku drugu ucionicu u istom terminu.
Nema ga smisla provoditi nad predavanjima za koja nisu potrebne ucionice jer takvo

provodenje nece izazvati nikakvu promjenu u rasporedu.
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Algoritam 5.2 Krizanje rasporeda

rasp = noviPrazanRaspored()
ako (nacinRada == nPOINT) tada
odabir Roditelja = stvoriNPointPoljeOdabira()
inace
odabir Roditel ja = stvoriUniformPoljeOdabira()
zavrsi ako
za (1 = 0; ¢ < broj Predavanja; i++) radi
predavanje = nizPredavanjali]
odsjecak = rodRasporedilodabir Roditeljali|].dohvatiOdsjecak(predavan;je)
ako (rasp.moguceRezervirati(predavanje, odsjecak)) tada
rasp.rezerviraj(predavanje, odsjecak)
inace
ako predavanje moguce rezervirati u neki drugi termin tada
rezerviraj predavanje u taj termin
inace
nije moguce provesti kriZanje
zavrsSi ako
zavrsi ako
zavrsi za

vrati rasp

Uz navedeni, u Sustavu su razvijena jo§ dva operatora mutacije. Drugi postu-
pak (LectureMovingMutation), pokusava razmjestiti zadano predavanje u neki
drugi, sluajno odabran termin. Operator LectureSlotSwappingMutation uz
zadano predavanje odabire joS jedno i pokuSava im medusobno zamijeniti termine. S
obzirom na to da im je djelovanje prvotno usmjereno na termin u kojem se predavanje

nalazi, oba ova operatora moguce je primijeniti na bilo koje predavanje.

5.3. Vrednovatelji rjeSenja

Vrednovatelji rjeSenja iznimno su vazni su za rad Sustava jer o njihovim rezultatima
ovisi §to ¢e se smatrati viSe ili manje kvalitetnim rasporedom. Trenutno u Sustavu pos-
toji 13 razliCitih ostvarenja procjenitelja. Svaki izraCunava posebnu ocjenu rasporeda
s obzirom na ¢imbenike koje prati. U nastavku slijedi njihov popis s kratkim opisima

djelovanja:
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— procjenitelji raspoloZivosti — za svaki rezervirani termin ispituju raspoloZivost

objekta u navedeno vrijeme i biljeze nepostivanje istog:

1. brojac€ nepoStivanja raspoloZivosti razreda

(ClassAvailabilitiesViolationCounter),

2. brojac nepostivanja raspolozivosti predavanja
(LectureAvailabilitiesViolationCounter),

3. brojac nepoSstivanja raspolozivosti u¢ionica
(RoomAvailabilitiesViolationCounter)i

4. brojac nepostivanja raspoloZivosti nastavnika

(TeacherAvailabilitiesViolationCounter);

— procjenitelji neprekinutih rasporeda — provjeravaju neprekidnost rasporeda za
svaki dan u kojem se odrZava nastava i biljeZe nepostivanje ovog zahtjeva, uko-

liko je zadan:
5. brojac nepostivanja neprekidnog rasporeda za razrede
(ClassContinousScheduleViolationCounter)i
6. brojac nepostivanja neprekidnog rasporeda za nastavnike

(TeacherContinousScheduleViolationCounter);

— procjenitelji radnih sati — broje i biljeZe broj slucajeva u kojima se ne postuje
najmanji i najveci broj radnih sati u danu ili tjednu:
7. broja¢ nepostivanja broja radnih sati (u danu) za razrede
(ClassWorkingPeriodsViolationCounter)i
8. brojaC nepostivanja broja radnih sati (u danu 1 tjednu) za nastavnike

(TeacherWorkingPeriodsViolationCounter);

— procjenitelji termina predavanja — s obzirom na razli¢ite ¢cimbenike, provjera-
vaju termine u kojima su predavanja rezervirana i broje one koji nisu u skladu

S parametrima:

9. brojac predavanja rasporedenih u pogresan tjedan

(IllegallLectureWeekCounter),

10. brojac predavanja rasporedenih u pogresnu ucionicu

(IllegallectureLocationCounter),
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11. brojac viSesatnih predavanja razlomljenih izmedu dva dana

(DaySplittedLectureCounter),

12. brojac vise predavanja istog predmeta u istom danu

(MultipleLecturesOfSameSubjectInDayCounter)i

13. brojac nepostivanja veza izmedu predavanja

(ConnectionViolationCounter).

S obzirom na to da navedeni procjenitelji broje sluCajeve u kojima se ne poStuju
zadani parametri, idealan raspored bio bi onaj za koji bi sve vrijednosti procjene bile
jednake 0. Zato objekt Fitness u ovom slucaju predstavlja kaznu rasporeda, a bolje
rjeSenje je ono koje ima manju vrijednost procjene kvalitete, neovisno o tome uspo-
reduju li se vektori s n sastavnica ili teZinske sume. Kbvalitetu rasporeda moguce je

dodatno stupnjevati ostvarenjem novih procjenitelja.

5.4. Lokalne pretrage

Evolucijski algoritmi stohasticki pretraZuju prostor rjeSenja problema, pri emu se-
lekcija i kriZanje usmjeravaju pretragu prema boljim rjeSenjima, a mutacija utjece na
povecanje raznolikosti populacije i samim time nastavak pretraZivanja. Zbog svoje sto-
hasticke prirode, ovakav nacin rada moze ponekad zaobic¢i dobra medu-rjeSenja koja
bi znacajnije utjecala na daljnji tijek izvodenja i konacni rezultat. Iz tog razloga, nave-
denim se operatorima Cesto pridruzuje i neki oblik metoda lokalnih pretraga.

Lokalne su pretrage metode optimiranja jedinki koje djeluju u neposrednom susjed-
stvu jedinke unutar prostora rjeSenja. U tom se prostoru iscrpno pretrazuju rjeSenja i
jedinka se pomice u smjeru najboljeg pronadenog. S obzirom na to da je takav postu-
pak iznimno racunalno zahtjevan, postupak se provodi samo nad dijelom populacije.

U slucaju, na primjer, optimizacije funkcije jedne varijable, lokalnu je pretragu
jednostavno ostvariti. Pocevsi od trenutne tocke, pretraZuje se prostor vrijednosti za do
0 manjih i ve¢ih od postojece. Kada se pronade najbolja, njome se zamjenjuje trenutno
rjeSenje. Kod izrade rasporeda postupak nije tako jednostavan iz vise razloga. Jedan
je Cinjenica da je raspored viSedimenzionalan problem, pa je male izmjene moguce
provesti na ¢itav niz nacina, ne znajuci pritom koliko se zaista odmaknulo od trenutnog
rjeSenja u prostoru pretraZzivanja. Drugi je zahtjevnost procjene kvalitete, koja iziskuje
najvecu koli¢inu raCunalnih resursa u cijelom postupku izrade.

S obzirom na navedeno, optimizacija rjeSenja u Sustavu provodi se na nacin da se

za odabrano predavanje ili grupu predavanja pokusaju pronaci bolji termini, s kojima
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bi naposljetku cijeli raspored postao kvalitetniji. Operator optimizacije, opisan vr$nim
razredom AbstractOptimizationWorker, predvida jednu metodu koju moraju

ostvariti svi postupci:

— double assess (ISchedule schedule, Lecture

lectureObj, int slotIdx).

Ova metoda predstavlja lokalnu provjeru prikladnosti termina zadanom predavanju s
obzirom na podrucje procjene. U slucaju da termin u potpunosti zadovoljava potrebe
predavanja, metoda treba vratiti vrijednost 0.

Cjelokupan postupak optimizacije jedinke pokrece se pozivom metode boolean
optimize (ISchedule schedule) koja vraca podatak je li postupak zavrSio
uspjesno. Pseudokod ove metode opisan je algoritmom 5.3. VaZno je primijetiti kako
je, s obzirom da metoda assess provodi samo lokalnu procjenu, na kraju postupka
potrebno dodatno procijeniti cjelokupno dobiveno rjesenje. U Sustavu trenutno postoje
tri postupka lokalne pretrage:

— AvailabilitiesOptimization — poboljSanje s obzirom na raspoloZi-

vosti razreda, nastavnika, ucionica i predavanja,

— ContinousScheduleOptimization — poboljSanje s obzirom na broj

radnih sati razreda i nastavnika i

— MultipleLecturesOfSameDayOptimization — poboljSanje s obzi-

rom na raspored predavanja istog predmeta u danu.
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Algoritam 5.3 Optimiranje rasporeda

oldFitness = procijeni(schedule)
predavanja < slucajanOdabirNPredavanja()
termini < trenutni termini predavanja
za (1 = 0; ¢ < predavanja.length; i++) radi
schedule free(predavanjali])
zavrsi za
za (1 = 0; ¢ < predavanja.length; i++) radi
best Res = assess(schedule, predavanjali] terminili])
bestSlot = terminili]
za (slot = 0; slot < bojSlotova; slot++) radi
res = assess(schedule, predavanjalil, slot)
ako (res < bestRes) tada
best Res = res
bestSlot = slot
zavrsSi ako
zavrsi za
rezerviraj predavanjali] u bestSlot
zavrsi za
new Fitness = procijeni(schedule)
ako (newFitness < oldFitness) tada
optimiranje uspjesno
inace
optimiranje neuspjesno, vrati predavanja u stare termine (termainz)

zavrsi ako
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6. Utjecaj parametara na rad

algoritma

U poglavlju 4 opisana su nacela rada tri inaCice genetskog algoritma koje su ostvarene
u sklopu Sustava. Ucinak sva tri algoritma ispitan je u ovisnosti o njihovim parame-
trima. U ovom poglavlju opisani su testni parametri s kojima su algoritmi ispitivani,
kao i nacin na koji su pokusi provodeni. U drugom odjeljku opisuje se i stvarni pro-
blem jedne zagrebacke osnovne Skole kojega se pokusSalo rijesiti u pokusima. Treci
odjeljak iznosi rezultate dva kruga testiranja. U prvom krugu ispitivalo se djelovanje
zajednickih parametara na rad pojedinih inacica genetskog algoritma, a u drugom je is-
pitivana u¢inkovitost ostvarenih algoritama lokalnih pretraga. Naposljetku je izneseno

objasnjenje dobivenih rezultata.

6.1. Testni parametri

Kod svih metaheuristickih algoritama, parametri imaju velik utjecaj na kvalitetu dobi-
venih rjeSenja. LoS§ skup parametara moZe znacajno pokvariti u€inak inace uspjeSnog
algoritma i obrnuto. S obzirom na to da je za njihovo ispravno zadavanje potrebno
odredeno znanje iz podrucja evolucijskog racunarstva, taj se zadatak ne moZze prepus-
titi korisniku Sustava. Umjesto toga, potrebno je pronaci pogodne postavke koje ¢e se
koristiti u svakom postupku izrade rasporeda, bez sudjelovanja korisnika.

Unatoc ¢injenici da su sva tri ostvarena algoritma razvijena na istim temeljima, vrlo
je mali skup parametara koji su im zajednicki. To su: velicina pocetne populacije, vje-
rojatnost krizanja, vjerojatnost mutacije 1 broj elitistickih jedinki. Kako operator kri-
Zanja Cini okosnicu rada genetskog algoritma, vjerojatnost njegove primjene najcesSce
se postavlja na veliku vrijednost (oko 90%) i ne mijenja se znacajnije. Sli¢no je i s
brojem elitistickih jedinki. Dovoljna je jedna za ocuvanje najboljeg dosad pronadenog
rjeSenja. VeliCina poCetne populacije parametar je koji moZe znacajnije utjecati na rad

Sustava. Pritom treba uociti kako on nema veliki utjecaj na rad algoritma RAPGA, jer
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¢e ve¢ nakon prvog koraka populacija vjerojatno biti razli¢ite veli¢ine. Takav slucaj
moguce je djelomicno nadzirati promisljenim zadavanjem najvece i najmanje dopu-
Stene veliCine populacije. S druge strane, mijenjanje vjerojatnosti mutacije moglo bi
kod sva tri algoritma dovesti do uo¢avanja odredenih pravilnosti i poboljSanja ukupnih
rezultata.

U cilju postizanja Sto tocnijih rezultata, algoritmi OS i RAPGA djelomi¢no su izmi-
jenjeni za potrebe testiranja. Naime, navedene inaCice genetskog algoritma mogu lako
odrediti trenutak u kojem se izvodenje moZe zaustaviti, jer nastavak ne bi doveo do zna-
¢ajnije boljih rezultata. Kod algoritma OS to je trenutak u kojem trenutni selekcijski
pritisak (Act SelPress) dosegne najvecu dopustenu vrijednost (MaxSelPress).
Algoritam RAPGA zaustavlja se u trenutku kad nije moguce stvoriti populaciju najma-
nje dopustene veliCine. Oba su slucaja posljedica nemogucénosti stvaranja potrebnog
broja “uspjeSnih” jedinki unutar dopusStenog broja pokusaja. Prilikom testiranja, ova
ogranicenja su ukinuta i navedenim algoritmima je omoguéeno beskonacno izvode-
nje. U slucaju nemoguénosti stvaranja dovoljnog broja “uspjesnih” jedinki, populacija
(MinPop u slu¢aju RAPGA) popunjava se loSijim jedinkama i postupak se nastavlja.

Skolski je raspored iznimno sloZen sustav sastavljen od velikog broja predavanja
koja je mogude razmjestiti na velik broj nacina. Nerijetko medusobnom zamjenom
dvaju ili viSe predavanja dobivamo, iako strukturno razli¢ite, kvalitetom jednake ras-
porede, Sto predstavlja problem permutacija pri izradi rasporeda. Prostor mogucih
rjeSenja prepun je lokalnih optimuma koji uvelike oteZavaju rad operatora kriZanja.
KriZzanje je u ovakvim slucajevima iznimno tesko jer ukljucuje zdruzivanje znacajki
dviju ili viSe jedinki, a premjeStanje ve¢ jednog predavanja uvelike moZe utjecati na
ukupnu kvalitetu rjeSenja. Iz navedenih je razloga u postupak testiranja ukljucen i
jedan oblik evolucijske strategije.

Evolucijske su strategije algoritmi evolucijskog racunanja koje se oslanjaju isklju-
¢ivo na operator mutacije. Inacica koriStena u ovom postupku testiranja sastoji se od
populacije zadane veliCine iz koje se operatorom selekcije bira jedna jedinka. Klon
odabrane jedinke mutira se i, ukoliko je zadovoljavajuce kvalitete, postaje dio popu-
lacije pri ¢emu se najlo$ija jedinka izbacuje. Postupak se nastavlja odabirom nove
jedinke iz populacije. Cilj uvodenja inacice evolucijskih strategija u postupak testi-
ranja je ispitati u kojoj je mjeri operator krizanja koristan prilikom izrade Skolskog
rasporeda.

U prvom su krugu testirani parametri koji utjeCu na veli¢inu populacije (20, 50,
100, 200 jedinki 1 dodatno populacija od 2 jedinke kod evolucijske strategije) i vje-
rojatnost mutacije (0.001, 0.002, 0.004 1 0.008). Ostali parametri, koliko je to bilo
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moguce, medusobno su izjednaceni izmedu algoritama. Tako je, na primjer, parametar
MaxE f fort algoritma RAPGA uskladen s parametrom M axSel Press algoritma OS
na nacin da je u oba algoritma izjednacen najveci broj jedinki koje ¢e se u jednom
koraku mo¢i stvoriti. Na slican nacin uskladeni su parametri MinPop i SuccRatio
istih algoritama. Parametar SuccRatio algoritma OS postavljen je na vrijednost 0, 5,
dok je parametar MaxSel Press postavljen na vrijednost 6. Kod oba algoritma fak-
tor usporedbe mijenjao se izmedu istih granica koje su iznosile: donjaGranica = 0
i gornjaGranica = 0,75. Prvi krug testiranja Cini 68 testova, a cjelokupan popis
parametara i testnih slucajeva nalazi se u dodatku D.

U drugom krugu testirani su postupci lokalnih pretraga za dva najbolja testna pri-
mjera iz prvog kruga. S obzirom na to da su u sklopu rada razvijene 3 lokalne pretrage,
krug ¢ini 14 testova, po 7 za svaki od dva najbolja rezultata iz prvog kruga, Sto pred-

stavlja sve sluajeve medusobnog zdruZivanja postupaka lokalnih pretraga.

6.2. Provodenje pokusa

Prvi krug testiranja sastavljen je od ukupno 680 pokusa, dok drugi ¢ini njih 170, Sto
znaci da je svaki testni primjer pokretan 10 puta. Izvodenje pokusa vremenski je ogra-
ni¢eno. Svaki pokus izvodi se to¢no jedan sat. Nakon isteka vremena, izvrSavanje
algoritma se zaustavlja 1 biljeZi se najbolji pronadeni rezultat. Svi algoritmi pri sva-
kom pokretanju ponovno pripremaju strukture podataka, tako da su rezultati izvodenja
u potpunosti neovisni. Kvaliteta rasporeda izraZava se koriStenjem teZinske sume, a
tezinski faktori rezultata pojedinih procjenitelja prikazani su u tablici 6.1.

U oba kruga testiranja izraduje se raspored na temelju istih parametara. Oni pred-
stavljaju stvaran problem rasporedivanja u Osnovnoj skoli Voltino za Skolsku godinu
2011./2012. U $koli postoje 22 razredna odjeljenja, od kojih je 10 niZih' i 12 visih?
razreda. Predavanja odrZavaju 24 predmetna nastavnika i 10 ulitelja razredne nastave.

Nastava se moze odrZavati u ukupno 24 ucionice, medu kojima je 10 razrednih (za
nastavu nizih razreda), 12 predmetnih ucionica i 2 dvorane za tjelesnu i zdravstvenu
kulturu. Pozeljno je da se nastava svakog predmeta za vise razrede odrzava u za to
predvidenim ucionicama, ali ovaj zahtjev nije obavezno postivati. Takoder, u nekim
predmetnim ucionicama (na primjer, u¢ionica za glazbeni, likovni odgoj i informatiku)
nije moguce odrZavati nastavu iz drugih predmeta. Sva razredna nastava, osim stranih

jezika, odrZava se u razrednim ucionicama.

1od 1. do 4. razreda
20d 5. do 8. razreda
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Tablica 6.1: Tezinski faktori rezultata procjenitelja u ukupnom rezultatu

Rd. br. Procjenitelj Tezinski faktor
1 broja¢ nepostivanja raspoloZivosti razreda 50
2 brojac¢ nepostivanja raspolozivosti predavanja 50
3 brojac nepoStivanja raspoloZivosti ucionica 50
4 brojac¢ nepostivanja raspoloZivosti nastavnika 50
5 broja¢ nepostivanja neprekidnog rasporeda za razrede 35
6 broja¢ nepostivanja neprekidnog rasporeda za nastavnike 35
7 brojac¢ nepostivanja radnih sati (u danu) za razrede 8
8 brojac nepoStivanja radnih sati (u danu i tjednu) za nastavnike
9 broja¢ predavanja rasporedenih u pogreSan tjedan 50
10 brojac predavanja rasporedenih u pogresnu ucionicu 10
11 brojac viSesatnih predavanja razlomljenih izmedu dva dana 100
12 brojac viSe predavanja istog predmeta u istom danu 25
13 brojac nepostivanja veza izmedu predavanja 30

Raspored se izraduje za dva tjedna nastave po 5 radnih dana, u kojima se visim
razredima izmjenjuju turnusi. Radni dan sastoji se od ukupno 13 nastavnih sati, po
6 u jutarnjem i poslije podnevnom turnusu i jedan u meduturnusu. U istom turnusu
nastavu pohadaju peti 1 sedmi, odnosno Sesti 1 osmi razredi. NiZi razredi u oba tjedna
pohadaju nastavu ujutro.

Svi razredi moraju imati neprekinuti raspored. Pritom se uciteljima razredne nas-
tave dopusta da sami sastave rasporede za svoje razrede, uz jednu iznimku. S obzirom
na to da vjeronauk i strane jezike niZim razredima predaju nastavnici predmetne nas-
tave, predavanja ovih predmeta rasporeduju se sa svim ostalima prilikom izrade Skol-
skog rasporeda. To znacli da, sa stajaliSta parametara rasporeda, niZi razredi ne moraju
imati neprekinuti raspored iz razloga Sto ¢e sve moguce “pauze” popuniti ucitelji raz-
redne nastave drugim predavanjima.

Unutar navedena dva tjedna nastave potrebno je rasporediti 743 predavanja u ukup-
nom trajanju od 836 nastavnih sati. Osmi se razredi prilikom pohadanja nastave tje-
lesne i zdravstvene kulture dijele na muske i Zenske odjeljke i ujedno spajaju s odgova-
rajuéim odjeljcima susjednih razreda. Tako se spajaju muski i Zenski odjeljci razreda
8.a 1 8.b, odnosno 8.c i 8.d. Dodatno, predavanja likovne i tehnicke kulture za sve raz-

rede odrzavaju se u blokovima od dva Skolska sata svaki drugi tjedan. U cilju ouvanja
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jednakog broja radnih sati u tjednu, izmedu ovih predavanja za svaki razred postoji
veza s pravilom da se ne smiju odrzZavati u istom tjednu. Zbog svoje opseznosti, cje-
lokupna parametarska datoteka nazvana voltinoParamsFix4.xml nalazi se na
mediju priloZenom ovom radu.

Osim parametara, prikupljen je i stvarni raspored Osnovne Skole Voltino za $kol-
sku godinu 2011./2012. Opis njegove kvalitete i usporedba s rezultatima dobivenim u

testiranjima nalaze se u nastavku poglavlja.

6.3. Rezultati

U sljede¢im odlomcima navedeni su i komentirani rezultati provedenih mjerenja. Do-
biveni rezultati prikazani su tablicama i grafovima i usporedeni su s trenutnim raspo-

redom Osnovne skole Voltino.

6.3.1. Prvi krug testova

Po zavrSetku testiranja, dobiveni rezultati grupirani su prema testnim primjerima kako
bi se za svaki primjer izracunao medijan, aritmeticka sredina i standardno odstupanje.
Rezultati su grafi¢ki prikazani slikom 6.3, a detaljniji prikaz najboljih 10% rezultata

naveden je u tablici 6.2.

Tablica 6.2: Podaci o najboljih 10% rezultata prvog kruga testiranja

Rezultat

Rang Test Medijan Aritmeti¢ka sredina Standardno odstupanje

1 6 7607 7712,9 547,168
2 5 7864 7840, 2 320, 303
3 1 8147 8089, 1 377,256
4 9 8204 8059, 8 559, 720
5 2 8204,5 8242,7 403,746
6 10 8428,5 8441,9 281, 231
7 37 84485 8454, 8 541, 386

1z prikazanih rezultata lako je vidljiva znaCajna prevlast evolucijske strategije nad
algoritmima koji u svojem radu koriste operator krizanja. Od 7 najboljih rezultata, pr-

vih 6 pripada pokusima u kojima se koristio ovaj algoritam. Ovakvi rezultati potvrduju
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¢injenicu da zbog prirode problema koji se rjeSava operator kriZanja ne moZe znacaj-
nije doprinijeti pronalasku boljih rjeSenja. Osjetljivost rasporeda na male promjene
jasno se vidi 1 iz grafa 6.1, koji prikazuje koje su vjerojatnosti mutacija koriStene u
testovima s najboljim rezultatima. Iako su sve ispitivane vjerojatnosti razmjerno male,
vidljivo je kako su najuspjeSnije mutacije one koje minimalno mijenjaju trenutno rje-
Senje (0,001 1 0,002). Ako se uzme u obzir podatak kako jedan postupak mutacije
premjesta najviSe dva predavanja odjednom 1 da testirani raspored sadrzi ukupno 743
predavanja, moZe se izraCunati kako su najuspjeSnija mutiranja ona koja mijenjaju pro-
sjeno 2-3 predavanja u cijelom rasporedu. S obzirom na roditeljske jedinke, svaki ée
operator kriZanja premjestiti znacajno veci broj predavanja, pa se u toj ¢injenici moze

pronadi razlog loSijeg ucinka algoritama koji ga koriste.

0,004; 0 0,008; 0

Slika 6.1: Vjerojatnosti mutacija koriStene u najboljih 10% testova

Graf na slici 6.2 prikazuje udio pojedinih veliina populacija koje su koriStene u
testovima s najboljim rezultatima. Vidljivo je kako su najuspje$niji testovi oni s ma-
njim populacijama, dok oni s populacijama od 100 i 200 jedinki uopce nisu zastupljeni.
Pritom treba uzeti u obzir i podatak koji nije vidljiv iz grafa, ve¢ iz tablice 6.2. Najbolji
rezultati postiZzu se s populacijama veli¢ine 20 i1 2 jedinke, dok su testovi s populaci-
jom od 50 jedinki nesSto loSiji. Sve to ukazuje na Cinjenicu kako je ucestalost izmjene
populacije vaznija od njezine raznolikosti. Razlog tome vjerojatno je takoder visoka
osjetljivost rasporeda na promjene. S obzirom na to da ve¢ vrlo mala mutacija moZe
jedinku znacajno premjestiti u prostoru kvalitete, velika raznolikost populacije nije po-
trebna. Dapace, velik broj usporednih tocaka pretraZivanja usporava postupak. Ipak,

s obzirom na to da su najbolja dva rezultata postignuta s populacijama od 20 jedinki,
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moze se zakljuciti kako sa smanjivanjem populacije nije dobro pretjerati.

200; 0 100; 0

Slika 6.2: Veli¢ine populacija koristene u najboljih 10% testova

Najbolji rezultati prema koriStenim algoritmima prikazani su tablicom 6.3. Od al-
goritama koji svoj rad temelje na operatoru krizanja, najuspjesniji je bio algoritam OS.
Osnovni GA 1 algoritam RAPGA postigli su vidljivo loSije 1 medusobno sli¢ne rezultate.
Razlog boljih rezultata OS-a vjerojatno je njegov nacin rada, u kojem udio sljedece ge-
neracije jedinki mora biti bolji u odredenoj mjeri bolji od svojih roditelja. Time se

pretraga dodatno usmjerava prema boljim rjeSenjima i rezultati su jasno vidljivi.

Tablica 6.3: Najbolji rezultati algoritama

Test Algoritam Medijan

6  evolucijska strategija 7607

37 oS 8448, 5
21 osnovni GA 11113
53 RAPGA 11497,5

Algoritam RAPGA takoder ima jedan oblik odabira jedinki za sljedecu generaciju.
Pritom osim boljih, prihvacéa i jedinke koje u populaciju uvode odredenu raznolikost.
Jedinka predstavlja raznolikost u populaciji ukoliko se identi¢na jedinka ve¢ ne nalazi
u njoj. S obzirom na iznimno velik broj mogucih rjeSenja problema rasporedivanja,
vrlo je velika vjerojatnost da ¢e gotovo svaka nova jedinka biti prihvaéena na temelju
ovog kriterija, neovisno o njezinoj kvaliteti. Time rad ovog algoritma postaje vrlo

sli¢an osnovnom genetskom algoritmu, Sto je 1 vidljivo u postignutim rezultatima.
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Moguce je ostvariti joS jednu inacicu algoritma RAPGA. U njoj bi se za novu gene-
raciju odabirale samo one jedinke koje zadovoljavaju oba uvjeta: kvalitetu s obzirom
na roditelje i raznolikost s obzirom na ve¢ postojeée jedinke u populaciji. Nazalost,
uvodni testovi pokazali su kako 1 u ovom slucaju algoritam ne postiZe zadovoljavajuce
rezultate. Naime, ovakva strategija moze pomo¢i u pocetku izvodenja, ali je previse
ograni¢avajuéa u kasnijim fazama i izaziva brzo zaustavljanje. Cak i u slu¢aju da se
algoritam prilagodi beskonacnom izvodenju, $to je 1 napravljeno za potrebe testiranja,
zbog prejakog ograniCenja, ponaSanje algoritma brzo prelazi u ono nalik osnovnom
GA.

6.3.2. Drugi krug testova

Testovi pod rednim brojevima 5 i 6 postigli su najbolje rezultate u prvom krugu testi-
ranja. Drugi je krug temeljen na parametrima ova dva testa, uz pokretanje razvijenih
algoritama lokalnih pretraga. Cjelokupni rezultati drugog kruga prikazani su u tablici
6.4. KoriStenje pojedinog algoritma lokalne pretrage u testu oznaceno je kvacicama u

stupcima koji odreduju redom:

— Raspol. — lokalnu pretragu poboljSanja raspoloZivosti razreda, nastavnika, uci-

onica i predavanja (AvailabilitiesOptimization),

— Nepr. rasp. — lokalnu pretragu poboljSanja neprekidnosti rasporeda za razrede

i nastavnike (Cont inousScheduleOptimization)i

— Vise pred. — lokalnu pretragu poboljSanja rasporeda predavanja istog predmeta

udanu (MultiplelLecturesOfSameDayOptimization).

Vecina vrijednosti pokazuje jasno poboljSanje rezultata s obzirom na one dobivene
bez pokretanja algoritama lokalnih pretraga. U najboljem slucaju poboljsanje iznosi
oko 12%, dok su najlosiji rezultati postignuti koristeci algoritme lokalnih pretraga tek
neznatno losiji od najboljih rezultata dobivenih bez njih. Iako su rezultati u tablici po-
redani prema rastucoj vrijednosti medijana ukupnog rezultata, s obzirom na vrlo sli¢an
ucinak najbolja Cetiri testa i razmjerno veliku devijaciju prvog, tesko je sa sigurnoséu
utvrditi koji je skup parametara najbolji. Pritom treba uzeti u obzir ¢injenicu kako su
podaci o ucinku algoritama u oba kruga izraCunati na temelju 10 pokretanja svakog
testa, Sto je prilicno malen broj. Veéi broj pokretanja nazalost nije bio mogué zbog
ogranicenja u raspoloZivosti potrebnog broja testnih racunala.

Unato¢ spomenutom problemu, vrijednosti u tablici pokazuju pozitivan ucinak al-

goritma lokalne pretrage po raspoloZivostima. Svi testovi u kojima se koristi ova pre-
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Tablica 6.4: Rezultati drugog kruga testiranja

Lokalne pretrage Rezultat

Rang Test Raspol. Nepr. rasp. ViSepred. Med. Arit. sr. Stand. ods.

1 1 v 6683  6867,4 600,177
2 2 v v 6820 6763 274,837
310 / V. v 6881,5 6808,4 328,081
4 v v 6942  6953,4 225,312
5 v V. v 7025,5 7063,7 379,528
6 / v 7057  7089,3 275,655
7 v 7171,5  7239,3 347,358
8 11 v v 7219 7227 365,172
9 6 v v 7583 7745 578,558
10 V. 7625,5 7581,7 672,076
11 12 v 7831 79154 290,922
12 14 v 7854  7780,3 382,216
13 7 v 8109,5 8166,7 402,200
14 13 v v 8188,5 8162,5 477,331

traga postigli su najbolje rezultate. Medutim, ovi rezultati ne mogu se pripisati isklju-
¢ivo ucinkovitosti algoritma. TeZinski faktori kojima se mnoZe kazne raspoloZivosti
veéi su od onih kojima se mnoze kazne neprekidnosti rasporeda ili veeg broja preda-
vanja istog predmeta u danu. Posljedi¢no tome, jedini¢no poboljsanje lokalne pretrage
raspolozivosti ima veci uc¢inak na konacan rezultat.

Dodatan problem predstavlja meduovisnost kriterija. Vrlo je velika vjerojatnost
da ¢e se unaprjedujuéi raspored prema jednom kriteriju, poveéati kazna drugog. To
se prije svega odnosi na kriterije koji se mnoze ve¢im faktorima, jer ée njihovo una-
prjedenje rezultirati boljom ukupnom kvalitetom rasporeda, unato¢ pogorSanju nekog
drugog kriterija manje vaznosti. Time se ujedno dobiva raspored razmjerno velike
ukupne kvalitete s razmjerno loSim svojstvima prema kriterijima manje vaznosti.

Dok je s jedne strane navedeno ponaSanje logi¢no, u stvarnosti je jednako los ras-
pored koji ima razmjerno malen broj krSenja vaznijih ogranicenja ili razmjerno ve-
lik broj krSenja ogranienja manje vaznosti. Sve to upucuje na zakljucak kako je iz-
nimno vazno na ispravan nacin odabrati teZinske faktore na temelju kojih se izraCunava

ukupna kvaliteta rasporeda. Medutim, ovaj zadatak postaje vrlo tezak kada se uzme u
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obzir Cinjenica da satniCari razli¢ito vrednuju iste kriterije.

S obzirom na sve navedeno, iznimno je vazan rezultat testa broj 10. U njemu se
koriste sva tri algoritma lokalnih pretraga, a postignuti je rezultat medu najboljima.
To je znaCajno jer ukazuje na Cinjenicu da je moguce koristiti sve postupke lokalnih
pretraga, unaprjedujuci kriterije ve€e i manje vaznosti, a istovremeno ocuvati ukupnu

kvalitetu rasporeda.

6.3.3. Usporedba rezultata sa stvarnim Skolskim rasporedom

Najbolja Cetiri skupa postavki drugog kuga testiranja koriStena su u kona¢nom ispitiva-
nju ucinkovitosti Sustava. Svaki od testova ponovno je pokrenut 10 puta, u trajanju od
2 sata po pokretanju. Rezultati su ve¢inom sumjerljivi, ali je test broj 10 postigao re-
zultate s najmanjim odstupanjima, Sto je posebno vazno prilikom koriStenja Sustava. U
tablici 6.5 usporeden je medijan dobivenih rezultata s izraCunatom kvalitetom stvarnog

rasporeda koji se ove Skolske godine koristi u Osnovnoj skoli Voltino.

Tablica 6.5: Usporedba kvalitete medijana izradenih rasporeda i stvarnog rasporeda Osnovne

Skole Voltino

Kriterij Izradeni rasp.  Stvaran rasp.

Ukupni rezultat 4777 4623

Broj predavanja u manje poZeljnim ucionicama 70 110
Broj predavanja prelomljenih izmedu dva dana 0 0
Broj predavanja rasporedenih u pogresan tjedan 0
Broj nepostivanih veza izmedu predavanja 19 6
Broj nepostivanja raspoloZivosti nastavnika 1 0
Broj nepostivanja raspoloZivosti razreda 3 0
Broj nepostivanja raspoloZivosti ucionica 0 0
Broj nepostivanja raspoloZivosti predavanja 2 0
Broj nepostivanja neprekidnosti rasporeda za razrede 2 0
Broj nepostivanja neprekidnosti rasporeda za nastavnike 10 26
Broj vise predavanja istog predmeta u istom danu 139 97
Broj nepostivanja broja radnih sati za nastavnike 32 0

Broj nepostivanja broja radnih sati za razrede 7

Vidljivo je kako je prema ukupnoj kvaliteti izradeni raspored neznatno loSiji od

stvarnog Skolskog rasporeda. Medutim, s obzirom na to da je ukupan rezultat izracunat
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kao tezinska suma kvaliteta prema kriterijima, potrebno je i njih usporediti.

Gledajuci pojedinacno rezultate prema kriterijima, Sustav bolje rasporeduje preda-
vanja u poZeljne ucionice i izraduje kvalitetniji raspored za nastavnike. Vecina ostalih
kriterija naZalost loSije je zadovoljena. Subjektivnom procjenom prema zadovolje-
nju pojedinih kriterija, izradeni raspored joS$ uvijek nije spreman za koriStenje u Skoli.
Unatoc tome, zasigurno bi bio vrlo dobra pocetna tocka za ru¢nu izradu. Takoder, pro-
Sirenjem Sustava ciljanim heuristickim algoritmima koji bi djelovali na problemati¢ne

slucajeve, kvaliteta bi se mogla dodatno unaprijediti.
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Slika 6.3: Rezultati prvog kruga testova (aritmeticka sredina i standardna devijacija rezultata

prvog kruga testiranja)
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7. Zakljucak

Gotovo svi dogadaji u naSim Zivotima organizirani su nekim oblikom rasporeda. Una-
toC tome, izrada rasporeda jo$ i danas je iznimno teZak zadatak i njegovo rjeSavanje
nije jednostavno automatizirati. 1z tog razloga, vec¢ina osnovnih i srednjih skola u Re-
publici Hrvatskoj svake godine izdvaja znacajna novCana sredstva za izradu rasporeda
nastave. U ovom je radu detaljno opisan problem izrade rasporeda nastave za osnovne
i srednje Skole. Problem je predstavljen u vise oblika, pocevsi od najjednostavnijeg i
nadogradujuéi ga dodatnim zahtjevima. U sklopu rada provedeni su razgovori s pred-
stavnicima pet osnovnih 1 srednjih Skola u gradovima Zagreb 1 Sveta Nedelja s ciljem
prikupljanja detaljnih podataka o potrebama i naCinima izrade rasporeda. Neki od tih
zahtjeva formalno su opisani i ovom radu.

U radu su izneseni i oblici pristupa problemu izrade rasporeda, kao i opis njegove
sloZenosti. Dodatno, opisan je jedan heuristicki postupak izrade rasporeda, kao i tri
op¢e metode iz podrucja evolucijskog raCunarstva (genetski algoritam, algoritam oda-
bira potomaka i algoritam oCuvanja vaznih alela) kojima se izrada moZe automatizirati.
Svaki algoritam opisan je u svom izvornom obliku, a opisani su i postupci kojima se
moze prilagoditi rjeSavanju navedenog problema. Razvijen je i Sustav za automa-
tiziranu izradu rasporeda nastave, u sklopu kojeg su ostvareni spomenuti algoritmi.
Sustav je moguce proSiriti novim algoritmima i vrednovateljima rjeSenja.

Provedena su dva kruga ispitivanja u¢inkovitosti ostvarenih algoritama u ovisnosti
o zadanim parametrima. Dodatno se uz spomenute algoritme ispitivao uinak evo-
lucijske strategije kao algoritma koji ne koristi operator krizanja. U svim testovima
rjeSavao se stvaran problem rasporedivanja u Osnovnoj Skoli Voltino.

Prvi je krug sastavljen od 68 testova kojima se ispitivao utjecaj veli¢ine populacije
1 vjerojatnosti mutacije jedinke. Najbolje rezultate postigla je evolucijska strategija,
neovisno o ispitivanim parametrima, dok su algoritmi temeljeni na operatoru kriZanja
postigli vidljivo losiji ué¢inak. Uzrok tome vjerojatno je ¢injenica kako je raspored vrlo
osjetljiv na male promjene. S obzirom na to da operator kriZanja u velikoj mjeri mije-

nja jedinku, veliki su izgledi da pritom nece biti uspjeSan. Ovaj zakljucak podrzava i
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¢injenica kako su bolji rezultati postignuti koriste¢i manje vjerojatnosti mutacije. Ta-
koder, bolji su rezultati postignuti uz manje veli¢ine populacija. Na temelju toga bi se
moglo zakljuciti kako je uCestalost izmjene populacije vaznija od njezine raznolikosti,
Sto je takoder povezano s osjetljivoScu rasporeda na promjene.

U drugom je krugu kroz 14 testova ispitivan utjecaj postupaka lokalnih pretraga
na kvalitetu izradenog rasporeda. Rezultati pokazuju njihov pozitivan u¢inak na uku-
pan rezultat, iako nije moguce sa sigurno$éu odrediti njihovu pojedinacnu uspjeSnost.
Naime, postupci lokalnih pretraga djeluju na samo neke od kriterija na temelju kojih
se odreduje kvaliteta rasporeda. Unaprjedujuci raspored s obzirom na jedan kriterij,
cesto se smanjuje kvaliteta s obzirom na druge. Pritom unaprjedenje ukupne kvalitete
ne ovisi samo o uspjeSnosti postupka lokalne pretrage, ve¢ i o teZinskim faktorima
kojima se mnoZe procjene kvalitete rasporeda prema kriterijima.

Naposljetku su najbolji dobiveni rezultati usporedeni sa stvarnim rasporedom koji
se u ovoj Skolskoj godini koristi u Osnovnoj skoli Voltino. lako Sustav zasad nije uspio
dosedi kvalitetu rucno izradenog rasporeda, dobivena su rjesenja obecavajuca.

Prvi sljedeci korak zasigurno bi trebao biti detaljno ispitivanje rada Sustava prili-
kom rjeSavanja problema drugih Skola. U cilju dodatnog poboljSanja kvalitete rjeSenja,
namece se mogucénost ostvarenja veceg broja heuristika koje bi oponasale ljudski pos-
tupak unaprjedena rasporeda. Time bi se izravno djelovalo na zadovoljavanje kriterija
koji su se u dosadasnjim slucajevima pokazali problematicnima. To se prije svega
odnosi na veci broj predavanja istog predmeta u jednom danu.

S druge strane, trebalo bi razviti u¢inkovit nacin odredivanja tezinskih faktora ko-
jima se mnoZe vrijednosti kvalitete po kriterijima. S obzirom na to da bi korisnicima
Sustava trebalo omoguciti izmjenu vaznosti pojedinih kriterija, ovo predstavlja velik
problem.

Ostvarenje drugih metaheuristika takoder bi mogao doprinijeti kvaliteti dobivenih
rjeSenja. Pritom bi se trebalo usmjeriti algoritmima koji su temeljeni na operatoru
mutacije, s obzirom da kriZanje previSe mijenja rjeSenje i time Cesto naruSava kvali-
tetu. Moguce je i razviti mehanizam usporednog izvrSavanja razli¢itih algoritama i
medusobne razmjene rjesenja, ¢ime bi se utjecalo na otpornost Sustava na zapinjanje
u lokalnim optimumima. Strukture podataka za takav nacin rada ve¢ su ostvarene u

sklopu Sustava.
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Dodatak A
Popis zahtjeva 1 ostalih ulaznih

parametara za izradu rasporeda

Dodatak A sadrZzi popis svih zahtjeva koji su prikupljeni u razgovorima s predstavni-
cima pet osnovnih i srednjih Skola u gradovima Zagreb i1 Sveta Nedelja, kao 1 pregle-
dom moguc¢nosti trenutno postojecih raCunalnih rjeSenja za izradu rasporeda nastave.
Zahtjevi su, zbog preglednosti, navedeni kao popis ulaznih parametara Sustava za iz-

radu rasporeda 1 podijeljeni u sedam glavnih cjelina na koje se odnose.

1. Raspored

(a) tip rasporeda (jedan, dva, viSe tjedana)
1. broj dana u tjednu
(b) broj i termini pocetaka satova
i. “granice” turnusa (na primjer, za 2.d i 3.c)

ii. sati od kojih raspored moze poceti (‘“‘dozvole” za dolazak na 2., 3.
sat...)

(c) zastavica za izbjegavanje dva “duza” predavanja u danu
1. trajanje “duZeg” predavanja
(d) zastavica kontrole kapaciteta dvorana i veliCina grupa

(e) broj dvorana (za slucaj da nisu sve unesene)
2. Nastavnik

(a) raspoloZzivost u Skolskim satima

1. pozeljni sati
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ii. poZeljni dani u tjednu
iii. moguénost zadavanja broja slobodnih dana (bilo kojih)
iv. mogucnost zadavanja broja dana koje mora raditi (bilo kojih)

(b) zastavica zahtijevanja predavanja istoj generaciji u istom danu

(c) ukoliko predaje viSe predmeta, zastavica predavanja istog predmeta u istom

danu

(d) ukoliko radi u oba turnusa, zastavica izbjegavanja dva dana za redom u

istom turnusu
(e) najvedi i najmanji broj sati u danu
(f) pauza ukoliko je broj sati u jednom danu veéi od odredenog broja
(g) najvedi i najmanji broj rupa u danu
(h) najveéi i najmanji broj rupa u tjednu

(i) najveca veliCina rupe
3. Predmet

(a) raspolozivost u Skolskim satima
i. poZeljni sati
il. poZeljni dani u tjednu
(b) faktor zahtjevnosti predmeta
(c) “polozaj” predmeta u rasporedu (unutar nastave, meduturnus, suprotan tur-
nus)

4. Razred

(a) podjele (grupe vezane uz predmete, npr.: eng-njem, tjM-tjZ, fiz-inf...)
i. ovisno o 1.d mogu ili ne moraju sadrzavati brojeve ucenika

(b) raspolozivost u Skolskim satima
1. pozeljni sati
ii. poZeljni dani u tjednu

(c) zastavica obaveznog neprekidnog rasporeda

(d) najvedi broj sati u danu

(e) zadana ucionica
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()
€3]

pomocne ucionice

najveée dnevno opterecenje

5. Dvorana

6. raspolozivost u Skolskim satima

(a)
(b)

pozeljni sati

pozeljni dani u tjednu

7. kapacitet dvorane - ovisno o 1.d moZe ili ne mora biti navedeno

8. Predavanje

(a)
(b)
()

(d)

(e

()

€3]

predmet (jedan)
nastavnici (jedan ili viSe)
razredi/grupe (jedan ili viSe)
1. izravno zadani razredi/grupe kojima se predaje
raspoloZive ucionice (jedna ili vise)
1. 1zravno zadane ucionice

ii. broj potrebnih ucionica za odabrati
1il. zastavica “ne prati uCionice” (tada se samo pazi na ukupan broj, ne i
razmjeStaj predavanja - onda nije potrebno navesti 6.d.7)
trajanje predavanja

i. indikator dozvole da algoritam moZe sam “razlomiti” predavanje u
viSe manjih blokova (u tom slucaju preslikavanje nije 1 : 1 - jedno
zadano predavanje se preslikava u viSe predavanja u rasporedu)

— najveca i najmanja veli¢ina tako nastalih manjih blokova
tjedan u kojem se odrZzava (ako je raspored viSetjedni)

i. moguénost odabira: “jednom u rasporedu” (znaci jednom u dva/vise

tjedana) - za 1.5 (i slicno) sati tjedno

¢vrsto zadan/i termin/i odrZavanja predavanja (ima ih najviSe onoliko za
koliko se tjedana radi raspored) - iskljucuje 6.c.i¢ 1 6.e.7 jer se odnosi na

tono zadani termin
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9. Veze

(a) izravno zadano dva ili viSe predavanja, ili
(b) predmeti i razredi na koje se odnosi pravilo
(c) pravila:
1. moraju/ne smiju biti u istom danu
1. moraju/ne smiju biti u isto vrijeme
iii. moraju/ne smiju biti uzastopno
— ako moraju biti uzastopno, zastavica je li vazan poredak

iv. moraju/ne smiju biti u istom tjednu (samo za 6. f.7)
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Dodatak B

Sazetak ulazne parametarske datoteke

U nastavku se nalazi primjer ulazne parametarske datoteke u XML zapisu. Zbog op-
Sirnosti iste ovdje je naveden samo njezin saZetak, a cjelokupna datoteka koriStena

prilikom testiranja Sustava nalazi se na mediju priloZenom ovom radu.

Okvir B.1: SaZetak ulazne parametarske datoteke

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" standalone="yes"?>
<xmlScheduleParams>

<weekCount>2</weekCount>

<dayCount>5</dayCount>
<avoidinglLargeBlocksEnabled>false</avoidingLargeBlocksEnabled>
<largeBlockSize>2</largeBlockSize>
<roomSizeManagementEnabled>false</roomSizeManagementEnabled>
<periods>

<period id="j1">08:00 — 08:45</period>

<period id="j2">08:50 09:35</period>

<period id="ml1">13:10
<period id="pl1">14:00
<period id="p2">14:50

13:55</period>
14:45</period>
15:35</period>

</periods>

<turnuses>

<turnus id="jut">
<name>Jutarnji turnus</name>
<periods>jl,j2,j3,j4.,j5,j6</periods>
<classStartPeriods>jl,j2</classStartPeriods>

</turnus>
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</turnuses>

<rooms>

<room id="hrvl">
<name>Hrvatski 1</name>
<availabilities>
<weekAvailability>
<periodPreferences>
<preference>1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1</preference>
<preference>1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1</preference>
<preference>1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1</preference>
<preference>1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1</preference>
<preference>1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1</preference>
</periodPreferences>
<dayPreferences>1,1,1,1,1</dayPreferences>
</weekAvailability>
<weekAvailability>
<periodPreferences>
<preference>1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1</preference>
<preference>1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1</preference>
<preference>1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1</preference>
<preference>1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1</preference>
<preference>1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1</preference>
</periodPreferences>
<dayPreferences>1,1,1,1,1</dayPreferences>
</weekAvailability>
</availabilities>

</room>

</rooms>

<subjects>

<subject id="hrv">

<name>Hrvatski jezik</name>
<defaultRooms>hrvl , hrv2</defaultRooms>
<availabilities>

<weekAvailability>

<periodPreferences>
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<preference>1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1</preference>
<preference>1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1</preference>
<preference>1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1</preference>
<preference>1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1</preference>
<preference>1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1</preference>
</periodPreferences>
<dayPreferences>1,1,1,1,1</dayPreferences>
</weekAvailability>
<weekAvailability>
<periodPreferences>
<preference>1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1</preference>
<preference>1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1</preference>
<preference>1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1</preference>
<preference>1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1</preference>
<preference>1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1</preference>
</periodPreferences>
<dayPreferences>1,1,1,1,1</dayPreferences>
</weekAvailability>
</availabilities>

</subject>

</subjects>

<teachers>

<teacher id="rpapic">

<name>Radojka Papic</name>

<availabilities>

<weekAvailability>
<periodPreferences>
<preference>1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1</preference>
<preference>1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1</preference>
<preference>1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1</preference>
<preference>1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1</preference>
<preference>1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1</preference>
</periodPreferences>
<dayPreferences>1,1,1,1,1</dayPreferences>

</weekAvailability>

<weekAvailability>
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<periodPreferences>
<preference>1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1</preference>
<preference>1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1</preference>
<preference>1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1</preference>
<preference>1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1</preference>
<preference>1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1</preference>
</periodPreferences>
<dayPreferences>1,1,1,1,1</dayPreferences>
</weekAvailability>
</availabilities>
<sameGenerationInDayRequired>
false
</sameGenerationIlnDayRequired>
<sameSubjectInDayRequired>
false
</sameSubjectInDayRequired>
<dayTurnusAlternationEnabled>
false
</dayTurnusAlternationEnabled>
<daysForWeekTurnusAlternation>
false , false , false , false , true
</daysForWeekTurnusAlternation>
<workingPeriodNumber>2 — 7</workingPeriodNumber>
<mandatoryBreakThreshold>7</ mandatoryBreakThreshold>
<dayBreakNumber>0 — 1</dayBreakNumber>
<weekBreakNumber>1 — 2</weekBreakNumber>
<maximumBreakSize>1</maximumBreakSize>

</teacher>

</teachers>

<classes>

<class id="8a">
<name>8.a</name>
<partitions>
<partition>musko:null;zenski:null</partition>
</partitions>

<availabilities>
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<weekAvailability>
<periodPreferences>
<preference>0,0,0,0,0,0,1,1,1,1,1,1,1</preference>
<preference>0,0,0,0,0,0,1,1,1,1,1,1,1</preference>
<preference>0,0,0,0,0,0,1,1,1,1,1,1,1</preference>
<preference>0,0,0,0,0,0,1,1,1,1,1,1,1</preference>
<preference>0,0,0,0,0,0,1,1,1,1,1,1,1</preference>
</periodPreferences>
<dayPreferences>1,1,1,1,1</dayPreferences>
</weekAvailability>
<weekAvailability>
<periodPreferences>
<preference>1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0</preference>
<preference>1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0</preference>
<preference>1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0</preference>
<preference>1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0</preference>
<preference>1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0</preference>
</periodPreferences>
<dayPreferences>1,1,1,1,1</dayPreferences>
</weekAvailability>
</availabilities>
<continuousScheduleRequired>
true
</continuousScheduleRequired>
<workingPeriodNumber>1 — 7</workingPeriodNumber>

</class>

</classes>

<lectures>

<lecture id="hrv:rpapic:6a:1">
<subject>hrv</subject>
<teachers>rpapic</teachers>
<classes>6a</classes>
<classrooms>
hrvl ,hrv2 ,eng,povGeo, mat,njem, teh ,bioKem, fiz
</classrooms>

<necessaryClassroomCount>1</necessaryClassroomCount>
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<lectureDuration>2</lectureDuration>
<weeks>1</weeks>
<availabilities>
<weekAvailability>
<periodPreferences>
<preference>0,0,0,0,0,0,1,1,1,1,1,1,1</preference>
<preference>0,0,0,0,0,0,1,1,1,1,1,1,1</preference>
<preference>0,0,0,0,0,0,1,1,1,1,1,1,1</preference>
<preference>0,0,0,0,0,0,1,1,1,1,1,1,1</preference>
<preference>0,0,0,0,0,0,1,1,1,1,1,1,1</preference>
</periodPreferences>
<dayPreferences>1,1,1,1,1</dayPreferences>
</weekAvailability>
</availabilities>
<regularScheduleManagementEnabled>
true
</regularScheduleManagementEnabled>

</lecture>

<lecture id="geo:asimac:8a:3">
<subject>geo</subject>
<teachers>asimac</teachers>
<classes>8a</classes>
<classrooms>
hrvl ,hrv2 ,eng,povGeo,mat,njem, teh ,bioKem, fiz
</classrooms>
<necessaryClassroomCount>I</necessaryClassroomCount>
<lectureDuration>1</lectureDuration>
<weeks>2</weeks>
<availabilities>
<weekAvailability>
<periodPreferences>
<preference>1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0</preference>
<preference>1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0</preference>
<preference>1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0</preference>
<preference>1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0</preference>
<preference>1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0</preference>

</periodPreferences>
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<dayPreferences>1,1,1,1,1</dayPreferences>
</weekAvailability>
</availabilities>
<regularScheduleManagementEnabled>
true
</regularScheduleManagementEnabled>

</lecture>

</lectures>

<connections>

<connection id="5a:lik —teh:1">
<lecturelds>
lik:ngolubic:5a:1 ,teh:ssostaric:5a:1
</lecturelds>
<rule>MUST NOT BE</rule>
<condition>SAME WEEK</ condition>

</connection>

</connections>

</xmlScheduleParams>

91




Dodatak C

Primjeri izlaznih datoteka

U ovom dodatku nalaze se primjeri izlaznih datoteka u kojima je zapisan izradeni ras-
pored. Trenutno su podrZzana dva oblika zapisa: XML i Excel. Sli¢no kao 1 u slucaju
parametarske datoteke, ovdje su navedeni samo saZeti prikazi izlaznih datoteka, a cje-

lokupni zapisi nalaze se na priloZenom mediju.

Okvir C.1: SaZetak izlazne XML datoteke s izradenim rasporedom

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" standalone="yes"?>
<xmlSchedule>
<lectures>
<lecture>
<lectureld>hrv:rpapic:6a:1</lectureld>
<slot>45</slot>
<locations>hrv2</locations>

</lecture>

<lecture>
<lectureld>geo:gcindric:6a:4</lectureld>
<slot>118</slot>
<locations>povGeo</locations>

</lecture>

</lectures>

</xmlSchedule>
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Dodatak D

Popis testnih slucajeva prvog kruga

U nastavku su navedeni popisi testnih slucajeva prvog kruga testiranja. U prvom su
krugu ispitivani utjecaj veli¢ine populacije i vjerojatnosti mutacije na ucinak algori-
tama. S obzirom na to da ispitivani algoritmi ne ovise o jednakim parametrima, po-
jedini parametre bilo je potrebno mijenjati u ovisnosti o veli€ini pocetne populacije
koja se koristi u testu. Tablica D.1 prikazuje parametre algoritma RAPGA koji se mije-
njaju u ovisnosti o zadanoj veli¢ini poCetne populacije. U tablici D.2 naveden je popis

testnih slucajeva prvog kruga testiranja.

Tablica D.1: Dodatni parametri algoritama RAPGA koji se mijenjaju u ovisnosti o veli¢ini

pocetne populacije

Pocetna populacija Parametri
MinPop = 10
20 MaxPop = 30

MaxEf fort = 60

MinPop = 25
50 MaxPop =75
MazEf fort = 150

MinPop = 50
100 MaxPop = 150
MaxEf fort = 300

MinPop = 100
200 MaxPop = 300
MaxFE f fort = 600
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Tablica D.2: Parametri zadani u pojedinim testnim slucajevima prvog kruga testiranja

Test Algoritam Pocetna populacija Vjerojatnost mutacije
1 evolucijska strategija 2 0.001
2 evolucijska strategija 2 0.002
3 evolucijska strategija 2 0.004
4 evolucijska strategija 2 0.008
5  evolucijska strategija 20 0.001
6  evolucijska strategija 20 0.002
7 evolucijska strategija 20 0.004
8  evolucijska strategija 20 0.008
9  evolucijska strategija 50 0.001
10 evolucijska strategija 50 0.002
11 evolucijska strategija 50 0.004
12 evolucijska strategija 50 0.008
13 evolucijska strategija 100 0.001
14 evolucijska strategija 100 0.002
15 evolucijska strategija 100 0.004
16 evolucijska strategija 100 0.008
17 evolucijska strategija 200 0.001
18  evolucijska strategija 200 0.002
19  evolucijska strategija 200 0.004
20 evolucijska strategija 200 0.008
21 osnovni GA 20 0.001
22 osnovni GA 20 0.002
23 osnovni GA 20 0.004
24 osnovni GA 20 0.008
25 osnovni GA 50 0.001
26 osnovni GA 50 0.002
27 osnovni GA 50 0.004
28 osnovni GA 50 0.008
29 osnovni GA 100 0.001
30 osnovni GA 100 0.002
31 osnovni GA 100 0.004

Nastavak na sljedecoj stranici. ..



Tablica D.2 — Nastavak

Test Algoritam Pocetna populacija Vjerojatnost mutacije
32 osnovni GA 100 0.008
33 osnovni GA 200 0.001
34 osnovni GA 200 0.002
35 osnovni GA 200 0.004
36 osnovni GA 200 0.008
37 (0N 20 0.001
38 oS 20 0.002
39 oS 20 0.004
40 (0N 20 0.008
41 (0N 50 0.001
42 (0N 50 0.002
43 (0N 50 0.004
44 (O 50 0.008
45 (0N 100 0.001
46 (0N 100 0.002
47 (0N 100 0.004
48 oS 100 0.008
49 (0N 200 0.001
50 oS 200 0.002
51 (0N 200 0.004
52 (O 200 0.008
53 RAPGA 20 0.001
54 RAPGA 20 0.002
55 RAPGA 20 0.004
56 RAPGA 20 0.008
57 RAPGA 50 0.001
58 RAPGA 50 0.002
59 RAPGA 50 0.004
60 RAPGA 50 0.008
61 RAPGA 100 0.001
62 RAPGA 100 0.002
63 RAPGA 100 0.004

Nastavak na sljedecoj stranici. . .

98



Tablica D.2 — Nastavak

Test Algoritam Pocetna populacija Vjerojatnost mutacije
64 RAPGA 100 0.008
65 RAPGA 200 0.001
66 RAPGA 200 0.002
67 RAPGA 200 0.004
68 RAPGA 200 0.008
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Algoritmi evolucijskog racunanja primijenjeni na problem izrade Skolskog

rasporeda sati

Sazetak

Izrada rasporeda za osnovne i srednje Skole sloZen je kombinatoricki problem. Da-
nas postoje mnoga racunalna rjeSenja za automatiziranu izradu rasporeda. Medutim,
ona ne zadovoljavaju potrebe vecine Skola u Republici Hrvatskoj. Ovaj rad opisuje
problem izrade rasporeda sati za Skole. Opisuju se oblici i sloZenost problema, kao
1 postupci evolucijskog raCunarstva kojima se moze pristupiti njegovu rjeSavanju. U
sklopu rada razvijen je Sustav za izradu rasporeda nastave 1 provedeno je ispitivanje
utjecaja parametara algoritama na njegov ucinak. Konacni rezultati usporedeni su sa

stvarnim Skolskim rasporedom.

Kljucne rijeci: genetski algoritam, problem izrade rasporeda, $kolski raspored, evo-
lucijski algoritmi, heuristike, lokalna pretraga, krizanje, mutacija, GA, OS, RAPGA,

evolucijska strategija

Evolutionary computation algorithms applied to the school scheduling problem

Abstract

School scheduling problem is a highly complex combinatorial problem. Today
there are many computer solutions for the automated scheduling. However, those so-
lutions do not meet the needs of most school in the Republic of Croatia. This paper
describes the problems of the school timetabling. It describes the types and complexity
of the problem and evolutionary computation methods with which it can be solved. A
software system for generating school timetables is developed. Experiments are per-
formed to study the influence of parameters of the algorithm’s performance. Final

results were compared with actual school schedule.

Keywords: genetic algorithm, scheduling problem, school timetabling, evolutionary
algorithms, heuristics, local search, crossover, mutation, GA, OS, RAPGA, evoluti-

onary strategy



