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Uvod

U dosta faza naseg Zivota javlja se potreba za organizacijom nekih resursa. Problemi mogu
biti razni, primjerice organiziranje rada u smjenama, redoslijeda dogadanja na sportskim
natjecanjima ili rasporeda sati za fakultete, koji éemo proucavati u ovom radu.

Prije pocetka semestra potrebno je sloziti raspored sati za fakultet. SatniCar treba us-
kladiti razli¢ite smjerove na fakultetu, kako bi studentima bilo omogucéeno pohadati sva
predavanja. Za svako predavanje treba nac¢i slobodnu predavaonicu i nastavnika koji ¢e
odrzati predavanje. Ako se ovaj problem rjeSava ru¢no, to moze potrajati tjednima ili ¢ak
mjesecima. TeZina izrade rasporeda ovisi od fakulteta do fakulteta, jer nemaju svi fakulteti
istu strukturu niti jednake uvjete za odrZavanje nastave. Problem rasporeda sati na nekim
fakultetima mozZe biti NP-teZak i u ovom radu ¢emo promatrati takvu instancu problema.

Kao i za mnoge druge NP-teske probleme, za rjeSavanje koristimo meta-heuristike, od-
nosno algoritme koji daju dovoljno dobra (ne nuzno najbolja) rjeSenja za trazeni problem.
Genetski algoritam, koji opisujemo u ovom radu, inspiriran je prirodom, tocnije proce-
som evolucije, pa tako kroz iteracije (ekvivalent generacijama neke populacije) pokuSava
poboljsati skup rjeSenja.

U poglavlju [I] definiramo instancu problema koji ¢emo rjesavati. U poglavlju [2] de-
taljnije opisujemo genetski algoritam, a implementacija rjeSenja je opisana u poglavlju
Usporedba rezultata s rezultatima drugih radova prikazana je u poglavlju



Poglavlje 1

Definicija problema

1.1 Motivacija

Problemi rasporeda Cesto se javljaju u stvarnom Zzivotu i ve¢ za male slucajeve znaju biti
teSko rjeSivi. Jedan od prvih primjera koji se javlja je problem rasporeda radnika na pos-
lovima. Poznat takav problem je problem medicinskih sestara (engl. Nurse Scheduling
Problem), gdje treba sloZiti raspored za rad medicinskih sestara u smjenama. U slaganju
rasporeda smjena treba paziti da:

e u svakom trenutku u bolnici mora biti dovoljan broj medicinskih sestara

medicinske sestre ne smiju raditi uzastopne smjene

svaka medicinska sestra mora imati slobodne dane u svakom tjednu

svaka medicinska sestra mora odraditi dovoljan broj sati u zadanom periodu.

Potproblem problema rasporeda je problem obrazovnog rasporeda (Slika[I.1). Primjer
problem obrazovnog rasporeda bi bio problem rasporeda sati za Skole - u razdoblju od
osam sati treba organizirati sva predvidena predavanja tako da vrijedi:

e dva predavanja istom razredu ne smiju biti u istom terminu
e jedan nastavnik ne smije biti na dva predavanja odjednom
e u svakoj ucionici se u jednom terminu moZe odrZati najvisSe jedno predavanje.

Problem rasporeda za fakultete takoder je problem obrazovnog rasporeda, no zbog
svoje tezine izdvojen je kao zasebni problem. Za razliku od Skole, na fakultetu postoje
smjerovi koji otezavaju slaganje rasporeda - jedan predmet moze biti u viSe smjerova i stu-
denti sa svih smjerova moraju imati moguénost prisustvovati predavanju. Problem moZze

2
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PROBLEM RASPOREDA

PROBLEM OBRAZOVNOG
RASPOREDA

PROBLEM
RASPOREDA
ZA
FAKULTET

Slika 1.1: Familija problema rasporeda

biti slaganje rasporeda sati ili slaganje rasporeda pisanja ispita. Jedna od razlika ova dva
problema je to Sto se kod pisanja testova u jednoj predavaonici moZe pisati test iz viSe
predmeta, dok kod predavanja u nekom trenutku moze biti samo jedno predavanje u pre-
davaonici. U radu [2] se spominje da su satni¢arima, rade¢i rucno, trebali tjedni ili ¢ak
mjeseci da bi slozili valjani raspored sati za semestar.

Problemi rasporeda imaju skup strogih i skup blagih uvjeta. Svi uvjeti navedeni u pret-
hodna tri problema spadaju u stroge uvjete. Da bi rjeSenje problema bilo prihvatljivo, mo-
raju biti zadovoljeni svi strogi uvjeti. Blagi uvjeti ne moraju biti zadovoljeni, ali njihovim
zadovoljavanjem dobivamo na kvaliteti rjeSenja.

1.2 Matematicka definicija problema

Definicija 1.2.1. Neka je C skup svih predmeta, R skup svih predavaonica, d broj dana u
tjednu za koje radimo raspored i p broj perioda u danu. Definiramo skupove Terms i Class
na sljedeci nacin:

Periods :={(x,y)lx=1...d,y=1...p}
Terms :={(c,t,r)|lc € C,t € Periods,r € R}.

Svaka funkcija F : (C,R, Terms) — P(Terms) naziva se raspored.
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Definicija je opCenita definicija funkcije rasporeda. Ipak, pri zadavanju problema
Zelimo da nam funkcija uzima u obzir jo§ par stvari prilikom izrade rasporeda:

e nisu sve predavaonice jednake veliCine

e svaki predmet sluSa razliciti broj studenata
e predmeti pripadaju odredenim smjerovima
e predavanja treba odrZati nastavnik.

Definicija 1.2.2. Neka je C skup svih predmeta, T skup svih nastavnika, R skup svih preda-
vaonica, d broj dana u tjednu za koje radimo raspored i p broj perioda u danu. Definiramo
skupove:

Courses ;= {(c,t,k,I,n)ce C,t e T,ke N, e N,n € N} (1.1)

(k - broj predavanja u tjednu koja se moraju odrZati)
(t - minimalan raspon dana kroz koja predavanja moraju biti zadana)
(n - ocekivani broj studenata na predavanju)

Curriculas C P(C) (1.2)
Rooms := {(r,n)|r € R,n € N} (1.3)

(n - kapacitet predavaonice)
Periods :={(x,y)lx=1...d,y=1...p} (1.4)

Terms := {(course, period, room)|course € Courses, period € Periods, room € Rooms}.

(1.5)
Svaka funkcija F : (Courses, Curriculas, Rooms, Periods) — P(T erms) naziva se raspo-
red.

lako smo promijenili domenu funkcije, joS nismo definirali uvjete koje naSe rjeSenje
problema mora zadovoljavati.

Definicija 1.2.3. Za problem rasporeda sati za fakultete strogi uvjet zadan je formulom
logike prvog reda i raspored ga mora zadovoljavati, odnosno formula logike prvog reda
mora biti ispunjena. Skup svih strogih uvjeta oznacavamo sa H.

Definicija 1.2.4. Za problem rasporeda sati za fakultete blagi uvjet zadan je formulom
logike prvog reda. Raspored ne mora zadovoljavati blagi uvjet. Skup svih blagih uvjeta
oznacavamo sa S.
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Definicija 1.2.5. Za problem rasporeda sati za fakultete skup svih uvjeta oznacavamo sa
UivrijediU=HUS.

Sada ¢emo zapisati stroge uvjete koje problem mora zadovoljavati. Koristit ¢emo oz-
nake kao u definiciji U problemu koji éemo rjeSavati imamo sljedece stroge uvjete:

e H;: svaki predmet se u rasporedu mora pojaviti onoliko puta koliko je za njega
odredeno (prema formuli @ (c,t,k,1,n) € Courses - predmet ¢ se mora pojaviti k
puta).

e H,: u svakom periodu se u nekoj predavaonici moze odrzavati najvise jedno preda-
vanje.

e Hj: urasporedu ne smije biti konflikata. Dva predavanja koja pripadaju istom smjeru
ne smiju se odrzavati u isto vrijeme. Dva predavanja koja predaje isti nastavnik ne
smiju se odrZavati u isto vrijeme.

e H,: ako nastavnik nije dostupan u nekom periodu, nijedno predavanje koje on pre-
daje ne smije biti u tom periodu.

Sljedece navodimo blage uvjete koje Zelimo da nas problem zadovoljava u Sto veem
broju:

e §: broj studenata na predavanju ne bi trebao biti veci od kapaciteta predavaonice u
kojoj se predavanje odrzava.

e §,: predavanja bi trebala biti zadana kroz barem minimalan broj dana definiran za
svaki predmet (prema formuli (c,t,k,l,n) € Courses - predmet c bi se trebao
odrzati barem u / dana).

e §;: predavanja ne bi trebala biti izolirana - unutar jednog dana nijedno predavanje
unutar nekog smjera ne bi smjelo biti okruzeno s dvije praznine.

e S4: sva predavanja nekog predmeta trebala bi biti u istoj predavaonici.

Konac¢no, moZemo neformalno definirati problem rasporeda sati za fakultete kao pro-
nalaZenje funkcije, definirane u Cije rjeSenje zadovoljava sve stroge uvjete i §to veéi
broj blagih.

Teorem 1.2.6. Problem rasporeda sati za fakultete je NP-potpun.

Dokaz. Dokaz je dan u ¢lanku [3]]. O
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U nastavku ¢emo pokazati ideju dokaza. U ¢lanku se potproblem problema slaganja
rasporeda za fakultete svodi na poznate NP-teSke probleme. Jedan od primjera je svodenje
na problem k-obojivosti grafa. Sljedeéa definicija uzeta je iz knjige [8]].

Definicija 1.2.7. KaZemo da je je graf (G, R) k-obojiv (k € N \ {0}) ako postoji particija
By, ..., By skupa G tako da ne postoje a,b € G, te j € 1,...,k za koje vrijedi {a,b} € R i
a,b € Bj. Problem k-obojivosti grafa sastoji se od odredivanja je li problem graf k-obojiv.

Problem pravljenja rasporeda za fakultete, bez dodjeljivanja predavaonica, moZemo
prikazati kao problem k-obojivosti grafa, Sto ¢emo demonstrirati na primjeru. U primjeru
imamo dva smjera sa po 3 predmeta.

e prvi smjer sadrzi predmete A, B1 C,

e drugi smjer sadrzi predmete A, D i E,

prvi nastavnik predaje predmet A,

drugi nastavnik predaje predmete B,C 1 E,

treci nastavnik predaje predmet D.

Skup vrhova u grafu je skup svih predmeta za koje radimo raspored. Bridove konstru-
iramo na dva nacina:

e svaka dva predmeta koja se nalaze u istom smjeru poveZemo bridom,
e svaka dva predmeta koja predaje isti nastavnik povezemo bridom.

Boje u grafu nam predstavljaju periode u rasporedu, odnosno po definiciji k =
|Periods|. Sada je pitanje k-obojivosti grafa izjednaceno sa pitanjem postojanja rasporeda
sati za fakultete bez predavaonica. Prepostavimo li da za ovaj primjer imamo 2 dana u
kojima imamo po 3 sata za predavanje, dobivamo da je graf 6-obojiv i da raspored za ovaj
problem postoji.

Sa Slike vidimo da je graf 4-obojiv, odnosno da imamo i viSe perioda na raspolaganju
nego $to nam je potrebno.
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Slika 1.2: Jedan 4-obojivi graf za demonstracijski primjer

U nekim se radovima upravo na taj nacin pokusava napraviti raspored sati za fakultete.
Prvo se rjeSava potproblem koji se svede na k-obojivost grafa, gdje se pokuSava naci Sto
manji k za koji je graf k-obojiv. Zatim se predmetima dodjeljuju predavaonice, a ako
nije moguce pronaci predavaonicu za predmet, period odrZavanja se promijeni u jedan od
neiskoriStenih.
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Meta-heuristike

SloZene probleme najces¢ée ne mozemo rijesiti egzaktnim algoritmom, jer bi njegovo izvrSavanje
trajalo predugo ili trazilo previSe resursa. Meta-heuristike nam omogucuju da u kra¢em
vremenu i s manje resursa nademo dovoljno dobro rjeSenje, odnosno rjesenje koje dobi-
jemo ne mora biti najbolje moguce. Sljedeée definicije uzete su iz knjige [10]].

Definicija 2.0.1. Algoritme koji pronalaze rjesenja koja su zadovoljavajuce dobra, ali ne
nude nikakve garancije da ce uspjeti pronaci optimalno rjesenje, te koji imaju relativno
nisku racunsku sloZenost nazivamo priblizni algoritmi, heuristicke metode, heuristicki al-
goritmi ili jednostavno heuristike.

Definicija 2.0.2. Metaheuristika je skup algoritamskih koncepata koji koristimo za defi-
niranje heuristickih metoda primjenjivih na Sirok skup problema. MoZemo reci da je me-
taheuristika heuristika opce namjene, Ciji je zadatak usmjeravanje problemski specificnih
heuristika prema podrucju u prostoru rjeSenja u kojem se nalaze dobra rjesenja.

2.1 Pregled radova

Problem rasporeda sati za fakultete naj¢esSce se rjeSava meta-heuristikama.

U radu [6] se problem rjeSava tabu pretrazivanjem. Tabu pretrazivanje je lokalno pre-
trazivanje u kojem se pamti lista nedavno pogledanih rjeSenja i brani se vra¢anje na njih
kako pretraga ne bi zapela u lokalnom optimumu.

U radovima [[7] i [5] problem se rjeSava genetskim algoritmom (2.2).

Metaheuristikom praga prihvacanja (engl. threshold accepting metaheuristic) problem se
pokusSava rijeSiti u radu [4]].

Radovi [4] i1 [6] testirani su na istom skupu testnih podataka, koji ¢emo koristiti i u ovom
radu. Skup testnih podataka koji koristimo uzet je s natjecanja International Timetabling
Competition 2007 ([1]]).
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2.2 Genetski algoritam

Genetski algoritam pripada prirodom inspiriranim populacijskim algoritmima. Populacij-
ski jer se kombiniranjem 1 modificiranjem skupa rjeSenja stvara novi skup rjeSenja, dok
je prirodna inspiracija proces evolucije. Iz Darwinove teorije evolucije mozemo izvuéi
sljedecih pet postavki:

e rast populacije je ograniCen i veli¢ina populacije je stabilna

kod vrsta koje se spolno razmnoZavaju ne postoje dvije identi¢ne jedinke

jedinka koja je nastala razmnoZavanjem ima gene oba roditelja

unutar populacije postoji nadmetanje za prezivljavanje
e prezivljavanje najbolje prilagodenih jedinki.

Genetski algoritam radi ponavljanjem iteracija na populaciji rjesenja u svrhu poboljSanja
rjeSenja. Za rad algoritma moramo imati pocetnu populaciju rjeSenja, koja moze biti gene-
rirana na potpuno prozvoljan nacin. Za objasnjavanje rada genetskog algoritma definiramo
sljedece pojmove:

e kromosom - predstavlja jedno potencijalno rjeSenje problema, tj. jednu jedinku
e populacija - skup kromosoma

e mutacija - promjena koja se moze dogoditi na kromosomu (promjena ne mora nuzno
rezultirati boljim rjeSenjem)

e krizanje - stvaranje novog kromosoma kombiniranjem dva postojeca kromosoma iz
populacije

e selekcija - odabir najboljih kromosoma iz populacije u svrhu o¢uvanja veli¢ine po-
pulacije.

Za pocetak rada genetskog algoritma (1)) prvo trebamo generirati pocetnu populaciju. Za-
tim ponavljamo iteracije genetskog algoritma dokle god uvjet zaustavljanja, $to je najcesce
broj iteracija ili valjanost rjeSenja, nije zadovoljen. Svaka iteracija pocCinje povecanjem
broja kromosoma u populaciji tako da radimo krizanje s postoje¢im kromosomima dok
nam populacija ne naraste na zadanu veli¢inu. Standardni nacini kriZanja su kriZanje oda-
birom jedne tocke (Slika i krizanje odabirom dvije tocke (Slika[2.2)).
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roditelj1 >

roditelj 2 ->

dijete ->
Slika 2.1: Krizanje odabirom jedne toCke

roditej 1 >

roditelj 2 >

dijete ->

Slika 2.2: KriZanje odabirom dvije tocke

Nakon tog, s odredenom vjerojatno$éu, mutiramo svaki kromosom u populaciji. Na
kraju selekcijom odaberemo najbolje kromosome koji ¢e ostati u populaciji i reduciramo
populaciju na originalnu veli¢inu.

Svaki kromosom (jedinku) ocjenjujemo funkcijom dobrote, odnosno funkcijom koja nam
govori koliko je kromosom prilagoden problemu (okolini). Funkcija dobrote u slu¢aju pro-
blema rasporeda sati za fakultete bila bi zadovoljavanje blagih uvjeta, to¢nije kaZnjavanje
njihovog krSenja. Naravno, svi strogi uvjeti takoder moraju biti zadovoljeni pa njihovo
krSenje moZemo kaZnjavati sa znatno ve€¢om kaznom (npr. tisucu puta veca kazna).
Funkcija cilja je naci rjeSenje problema sa Sto manjom vrijednosti funkcije dobrote.
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Algorithm 1 Osnovni pseudokod genetskog algoritma

populacija < inicijalno punjenje populacije
while uvjet zaustavljanja nije zadovoljen do
while populacija nije povecana do zadovoljavajuce veli¢ine do
novi kromosom <« krizanje (dva proizvoljna kromosoma iz populacije)
dodaj novi kromosom u populaciju
end while
for kromosom € populacija do
if vjerojatnost za mutaciju ispunjena then
mutiraj kromosom
end if
end for
procesom selekcije smanji populaciju do originalne veli¢ine
end while
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Implementacija algoritma

Genetski algoritam iz poglavlja 2| implementiran je u programskom jeziku Java. Skup
testnih podataka uzet je sa natjecanja International Timetabling Competition 2007 [1], pa
¢e se 1 pri evaluaciji uzimati pravila s natjecanja. Svi uvjeti koje ¢emo koristiti definirani
su na kraju poglavlja 1. KrSenje blagih uvjeta boduje se na sljedeéi naCin:

e za svakog studenta koji ne stane u predavaonicu se dodaje 1 kazneni bod

e ako su predavanja u manjem rasponu od definiranog, za svaki dan manje se dodaje 5
bodova kazne

e gsva predavanja nekog predmeta trebaju biti u istoj predavaonici - za svaku predava-
onicu viska se dodaje 1 bod kazne

e unutar jednog smjera ne smije biti izoliranih predavanja (izolirano predavanje je ono
okruzZeno sa 2 pauze) - za svako izolirano predavanje se dodaje po 1 bod kazne.

Zapis rjeSenja

RjeSenje problema problema zapisujemo kao dvije liste. U prvoj listi pamtimo sve ter-
mine, definirane kao element skupa Terms (1.5)) iz definicije [[.2.2] dok u drugoj listi pam-
timo sve predmete koje nismo uspjeli smjestiti u raspored. Ovakvim zapisom rjesenja ne
dopustamo krSenje strogih uvjeta u rasporedu, odnosno svi predmeti koji su u prvoj listi
termina poStuju sve stroge uvjete, dok oni koje nismo uspjeli smjestiti u raspored idu u listu
nesmjeStenih predmeta. Naravno, da bi rjeSenje bilo validno lista nesmjeStenih predmeta
mora biti prazna.

12
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3.1 Generiranje pocetne populacije

Generiranje pocetne populacije problema rasporeda se moZe napraviti na vise nacina. Na-
sumicno stavljanje predmeta u raspored nije dobra opcija, jer bi tako brzo prekrsili neki od
strogih uvjeta te bi dobili populaciju koja nema niti jedno validno rjeSenje. Trebamo odre-
diti poredak kojim ¢emo stavljati predmete u raspored. U radu [9] se to radi s teZinskim
grafovima. Graf je konstruiran kao u ideji dokaza teorema [I.2.6] a teZine bridova su broj
studenta u konfliktu. U radu su predstavljeni sljede¢i naCini biranja predmeta:

o L (Largest degree) - predmeti s najveéim brojem konflikata imaju prednost

o W (Weighted degree) - predmeti s najve¢im brojem studenata u konfliktu imaju pred-
nost

o S (Saturation degree) - predmeti koji imaju najmanji broj slobodnih perioda u kojima
mogu biti imaju prednost.

Za generiranje pocetne populacije koriStena je modificirana verzija prvog pristupa -
predmeti su sortirani po zbroju zabrana i broju smjerova u kojima se nalaze. Za svaki pred-
met prvo stavimo jedno predavanje u svaki dan, dok ne zadovoljimo minimalan broj dana
kroz koja se predavanja moraju odrzati. Zatim, preostala predavanja probamo nasumi¢no
ubaciti u raspored. Nasumi¢no pokuSamo deset puta pogoditi valjan termin i predavaonicu,
a ako ne uspijemo stavljamo ga u listu nesmjesStenih predmeta.

Nakon S§to smo sve predmete raSirili kroz zadan broj dana (i time zadovoljili jedan blagi
uvjet), moramo joS ubaciti predmete koje nismo uspjeli nasumi¢nim odabirom termina.
Prvi put za svaki nesmjeSteni predmet prolazimo kroz sve termine i gledamo postoji li pra-
zan termin i dovoljno velika predavaonica koja mu odgovara. Ako i dalje postoje predmeti
koji nisu stavljeni u raspored, prolazimo ponovno kroz listu - sada ga stavljamo u raspored
ako postoji termin i slobodna predavaonica bilo koje velicine.

Prvim prolaskom probali smo zadovoljiti blagi uvjet vezan za kapacitet predavaonice, dok
smo u drugom prolazu ignorirali blage uvjete te samo pokusali dati validno rjeSenje. Na
slici|3.1/moZemo vidjeti usporedbu broja validnih rjeSenja dobivenih razli¢itim pristupima.

Ovakav pristup u vecini sluCajeva daje manje validnih rjeSenja u odnosu na druge.
Osim broja validnih rjeSenja, bitna nam je i njihova kvaliteta. Na slici [3.1) moZemo vidjeti
da su, unato¢ manjem broju, dobivena rjeSenja kvalitetnija od rjeSenja dobivenih u radu
[9]. Problem broja validnih rjeSenja u praksi se rijesi u prvih pedeset iteracija algoritma,

Sto ¢e biti opisano u poglavljima[3.2]i[3.3]
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problem opisan pristup L w s
comp0l 50 50 50 50
comp02 13 50 50 50
comp03 439 49 50 50
comp04 50 50 50 50
comp05 50 2 3 2
compO06 48 50 50 50
comp07 34 50 50 50
comp08 50 50 50 50
comp09 40 50 50 50
compld 43 50 50 50
compll 50 50 50 50
compl2 16 47 50 46
compl3 50 50 50 50
compl4d 50 50 30 50
compls 45 49 50 50
comple 50 50 50 50
compl?7 29 48 48 48
complsd 50 50 50 50
compl9 50 50 50 50
comp20 29 50 50 50
comp2l 27 50 50 50

Slika 3.1: Usporedba broja validnih rjeSenja u populaciji

problem opisan pristup grafovski pristup
comp0l 172 330
comp02 200 769
comp03 232 702
comp04 192 694
comp05 476 1406
comp0& 286 947
comp07 333 1043
compO08& 213 790
comp09 268 847
complo 292 898
compll 70 230
compl2 547 1498
compl3 231 793
compld 211 745
compls 236 702
complé 288 949
compl?7 200 902
compld 134 583
compl9 359 637
comp20 337 1042
comp2l 288 928

Slika 3.2: Usporedba kvalitete rjeSenja pocetne populacije
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3.2 Mutacija

Mutacija je promjena odredenog kromosoma. U implementaciji algoritma koristimo neko-
liko razlic¢itih mutacija, ovisno o tome Sto treba poboljSati u rjeSenju.

Opc¢a mutacija

Prva mutacija je opca mutacija (2)) koja pokusSava neispravno rjeSenje pretvoriti u validno,
odnosno pokuSava zadovoljiti sve stroge uvjete. Prolazimo kroz listu termina stavljenih
u raspored i s odredenom vjerojatnoScu ih mi¢emo iz rasporeda te stavljamo na kraj liste
predmeta koji nisu u rasporedu. Zatim listu svih predmeta koji nisu u rasporedu probamo
smjestiti u raspored.

Algorithm 2 Opca mutacija
smjesteni « lista termina u rasporedu
nesmjesteni < lista predmeta koji nisu smjeSteni u raspored
for predmet € smjesteni do
if vjerojatnost zadovoljena then
makni termin iz liste smjeStenih 1 stavi predmet na kraj liste nesmjeStenih
oslobodi termin i predavaonicu koju je predmet zauzimao
end if
end for
for predmet € nesmjesteni do
smjesti predmet u neki od slobodnih termina s prostorijom odgovarajuée veliine
if uspjeSno smjesten then
makni predmet iz liste nesmjeStenih i stavi termin sa odgovarajuéim predme-
tom, periodom i predavaonom u listu smjestenih
end if
end for
for predmet € nesmjesteni do
smjesti predmet u neki od slobodnih termina, ignoriraj veli¢inu predavaonice
if uspjeSno smjesten then
makni predmet iz liste nesmjestenih u listu smjestenih
end if
end for
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Mutacija predavaonica

Mutacija predavaonica (3) je mutacija u svrhu poboljSanja zadovoljavanja blagog uvjeta
da svaki predmet koristi samo jednu predavaonicu. Iz liste termina izdvojimo sve termine
za nasumi¢no odabran predmet i odaberemo jedan termin iz tog skupa. Predavaonicu koju
koristimo u tom terminu stavimo kao predavaonicu svim ostalim predmeta. Ukoliko je
predavaonica zauzeta u tom terminu za neki drugi predmet, predavaonice zamijenimo s
terminom u konfliktu. Tako mutacijom zadovoljavamo blagi uvjet o jednoj predavaonici po
predmetu, moZemo prekrSiti blagi uvjet o kapacitetu predavaonice.

Algorithm 3 Mutacija predavaonice
smjesteni < lista termina u rasporedu
predmet «— nasumicno odabran predmet
lista termina < termini iz liste smjesteni za odabran predmet
predavaonica < predavaonica nasumi¢no odabranog termina iz lista termina
for termin € lista termina do
if predavaonica termin # predavaonica then
if predavaonica slobodna u periodu termin then
promijeni sobu u predavaonica
end if
if predavaonica nije slobodna u periodu termin then
termin-zamjene < termin koji koristi predavaonica u trazenom periodu
zamijeni predavaonice od termin i termin-zamjene
end if
end if
end for

Mutacija perioda

Mutacija perioda (4)) uzima jedan nasumi¢no odabran termin, zatim prolazi kroz listu svih
perioda 1 pokuSava naci slobodan period u koji se termin moze prebaciti. Ova mutacija
pokuSava zadovoljiti dva blaga uvjeta: uvjet o minimalnom broju dana kroz koje se pre-
davanje mora odrZati i uvjet o izoliranim predavanjima. Mutacija promjene termina moZze
imati i upravo suprotan u¢inak, na primjer moze neizolirani termin promijeniti u izolirani.
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Algorithm 4 Mutacija perioda
smjesteni « lista termina u rasporedu
termin <« nasumic¢no odabran termin iz liste smjesteni
for period € skup svih perioda do
if moguce prebaciti termin u period bez krSenja strogih uvjeta then
novi period od termin je period
zavrsi
end if
end for

Mutacija kapaciteta predavaonica

Mutacija radi na isti naCin kao 1 mutacija perioda, samo umjesto novog perioda terminu
trazimo novu predavaonicu. Isto kao i kod mutacije perioda nemamo garanciju da e mu-
tacija poboljsati rjeSenje.

Algorithm 5 Mutacija kapaciteta predavaonica

smjesSteni « lista termina u rasporedu
termin < nasumicno odabran termin iz liste smjesteni
for predavaonica € skup svih predavaonica do
if predavaonica zadovoljava kapacitet za predavanja iz termin then
promijeni predavaonicu u kojoj se odrzava termin u predavaonica
zavrsi
end if
end for

Svaka se mutacija moze dogoditi s odredenom vjerojatnos¢u. Opc¢a mutacija se moze
dogoditi i na validnom rjeSenju. Takoder, opa mutacija moze od validnog rjeSenja napra-
viti nevalidno. Ostale mutacije (mutacija predavaonica, perioda i kapaciteta predavaonice)
¢e od validnog rjeSenja uvijek napraviti validno. lako ostalim mutacijama to nije primarna
svrha, i one mogu od nevalidnog rjeSenja napraviti validno.

3.3 Krizanje

Krizanjem dva kromosoma dobivamo novi kromosom koji ima znaCajke oba roditelja.
Standardni nacini krizanja (krizanje odabirom jedne ili dvije tocke), iako su koriSteni u
nekim radovima ([7]], [S]]) ovdje nisu davali zadovoljavajuée rezultate.

Implementiranim kriZanjem (6) za svaki predmet pokusavamo preuzeti $to je vise moguce
termina iz jednog rasporeda roditelja, tj. za svaki predmet gledamo pripadne termine oba
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roditelja te se uzimaju termini roditelja od kojeg viSe stane u novi raspored. Ako je broj ter-
mina koji se mogu staviti u raspored jednak, nasumi¢no se odabire jedan roditelj i uzimaju
njegovi termini. Termini koji nisu uspjeSno smjesteni u raspored idu u listu nesmjestenih i
na kraju kriZanja se pokusavaju smjestiti u raspored.

Algorithm 6 Krizanje
roditeljl < nasumi¢no odabran kromosom
roditelj2 < nasumicno odabran kromosom
smjesteni « lista termina u rasporedu
nesmjesteni < lista predmeta koji nisu smjeSteni u raspored
for predmet € skup svih predmeta do
t1 « broj termina za predmet od roditeljl koji se mogu staviti u raspored
12 « broj termina za predmet od roditelj2 koji se mogu staviti u raspored
if t/ > 12 then
preuzmi termine od roditeljl
end if
if 1/ < 12 then
preuzmi termine od roditelj2
end if
if 7 = 12 then
preuzmi termine od nasumi¢no odabranog roditelja
end if
end for




Poglavlje 4

Rezultati i moguca poboljSanja

Genetski algoritam opisan u prethodnom poglavlju (3)) testirali smo na testnim podacima
prikazanima na Slici tj. podacima s natjecanja [1].

broj hroj broj broj broj broj perioda
problem i i
predmeta  smjerova zabrana predavonica dana u danu

comp01 30 14 53 6 5 6
comp02 82 70 513 16 5 5
comp03 72 68 382 16 5 5
comp04 79 57 396 18 5 5
comp05 54 139 771 9 ] 6
comp06 108 70 632 18 5 5
comp07 131 77 667 20 5 5
comp08 86 61 478 18 5 5
comp09 76 75 405 18 5 5
compl0 115 67 694 18 5 5
compll 30 13 94 5 5 9
compl2 88 150 1368 11 ] 6
compl3 82 66 468 19 5 5
compl4 85 60 486 17 5 5
compl5 72 68 382 16 5 5
compl6 108 71 518 20 5 5
compl7 99 70 548 17 5 5
compl8 47 52 594 9 5 5
compl9 74 66 475 16 5 5
comp20 121 78 691 19 5 5
comp21 94 78 463 18 5 5

Slika 4.1: Instance testnih podataka

19
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Testiranja algoritma provedena su na racunalu s Intel 17 procesorom, frekvencije rad-
nog takta 2.8GHz i 8GB radne memorije. Genetski algoritam iterirali smo deset tisuca
puta. Usporedbu rezultata s rezultatima iz radova [6] i [4] moZemo vidjeti na slici[4.3] dok
usporedbu s rezultatima natjecanja [[1] moZemo vidjeti na slici .2}

problem G.A. Miller Lii& Hao  Atsuta Geiger Clark
comp01 47 5 5 5 5 10
comp02 146 51 55 50 111 111
comp03 116 34 71 82 128 119
comp04 71 37 43 35 72 72
compO05 182 330 309 312 410 426
comp06 122 48 53 69 100 130
comp07 185 20 28 42 57 110
comp08 77 41 49 40 77 83
comp09 112 109 105 110 150 139
compl0 138 16 21 27 71 85
compll 17 0 0 0 0 3
compl2 198 333 343 351 442 408
compl3 81 66 73 68 622 113
compl4 91 59 57 59 90 84
compl5 111 34 71 82 128 119
compl6 114 34 39 40 81 84
compl? 162 83 91 102 124 152
compl8 31 83 69 68 116 110
compl9 111 62 65 75 107 111
comp20 142 27 47 61 88 144
comp2l 143 103 106 123 174 169

Slika 4.2: Usporedba rezultata genetskog algoritma s rezultatima natjecanja 1]

Na obje slike vidimo da bolje rezultate dobivamo u testnim problemima comp05, comp12

i comp18. Na slici .1 moZemo vidjeti da su to specifi¢ni problemi koji imaju viSe smje-
rova nego predmeta, Sto znaci da se predmeti odrZavaju u viSe smjerova i tako otezavaju
slaganje validnog rasporeda.

Opisan genetski algoritam svoj prostor pretraZivanja konstantno proSiruje kriZzanjem i opéim
mutacijama te tako izbjegava zapinjanje u lokalnim optimumima. Iako za neke testne po-
datke to predstavlja veliku prednost, u drugim slucajevima je to mana - kako se prostor
pretrazivanja Siri, tako se smanjuje lokalno pretraZivanje, tj. po jednoj iteraciji algoritma
mogu se dogoditi najvise tri mutacije koje simuliraju lokalno traZzenje boljeg rjeSenja.
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problem genetski algoritam tabu search threshold accepting
compO01 47 5 5
comp02 146 34 91
comp03 116 70 108
comp04 71 35 53
compO05 182 298 359
compO6 122 a7 79
compO7/ 185 19 36
comp08 77 43 63
comp09 112 99 128
compl0 138 16 49
compll 17 0 0
compl2 198 320 389
compl3 81 65 91
compl4 91 52 81
compls 111 69 -
complé 114 38 -
compl7 162 80 -
compl8 31 67 -
compl9 111 59 -
comp20 142 35 -
comp21 143 105 -

Slika 4.3: Usporedba rezultata genetskog algoritma, tabu pretrazivanja [6]

i algoritma praga prihvaéanja [4]]

Poboljsanje algoritma mozemo postici tako da genetski algoritam pretvorimo u hiper-

heuristiku. Hiper-heuristika je meta-heuristika nastala kombinacijom viSe heuristika. Za-
mijenimo li mutaciju s nekom nepopulacijskom heuristikom, npr. tabu pretrazivanjem,
mogli bismo dobiti znacajno bolja rjeSenja. Tabu pretraZivanje, koje bismo ubacili umjesto
mutacije, trebalo bi takoder biti namjeSteno da unutar malog broja iteracija pretraZuje su-
sjedstvo rjesenja bez velikog Sirenja.
Drugi nacin bi bio da algoritam podijelimo u faze, kao Sto je ve¢ napravljeno u nekim rado-
vima. Nakon §to genetski algoritam zavrSi s radom, skup dobivenih rjeSenja pokuSavamo
poboljsati nekom drugom heuristikom. Naravno, nova heuristika ne koristi dobiven skup
rjeSenja kao pocCetnu populaciju, nego pokuSava lokalnim pretraZivanjem poboljSati dobi-
vena rjesenja.
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Iako je standardni pristup da se nepopulacijske meta-heuristike koriste za pravljenje ini-
cijalne populacije, ovdje bismo mogli napraviti suprotno - u prvoj fazi mozemo pustiti
genetski algoritam da pronade rjeSenje i zatim ga u drugoj fazi nepopulacijskom meta-
heuristikom pokusati poboljsati.



Poglavlje 5
Zakljucak

U ovom je radu opisan genetski algoritam za rjeSavanje problema rasporeda sati. Opi-
sanim algoritmom se pretrazuje veliki prostor rjeSenja, Sto daje bolje rezultate na test-
nim podacima gdje ima viSe smjerova nego predmeta. Mana algoritma je nedovoljno lo-
kalno pretrazivanje - iako se pronade rjesenje koje je blizu lokalnog optimuma, Cesto se ne
pronade put do tog optimuma. Na testnim podacima se vidi da se najviSe krSe blagi uvjeti
0 izoliranim predavanjima i broju predavaonica u kojima se predavanja odrzavaju. Jedno
moguce poboljSanje algoritma bi bilo pretvoriti genetski algoritam u hiper-heuristiku, ¢cime
bi povecali lokalno pretraZivanje.

Svaki fakultet je razlicit, pa bi tako za primjenu ovog algoritma na stvarnom problemu
trebalo prilagoditi uvjete. Predavaonice na fakultetima su prilagodene odredenim predme-
tima (laboratorijske vjezbe, raCunarski praktikumi. .. ), pa bi tako moZzda trebalo definirati
uvjet da se neki predmet moZe odrzavati u odredenom tipu predavaonice. Takoder, svi
uvjeti koji su definirani u ovom radu nisu bitni za odrZavanje nastave, npr. nije bitno da se
predmet odrZava u istoj predavaonici.
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Sazetak

U ovom radu je predstavljen problem rasporeda sati za fakultete. Instanca problema koju
promatramo je NP-teSka, pa za njegovo rjesavanje koristimo meta-heuristiku genetski al-
goritam. U radu je opisana svaka faza algoritma - od generiranja pocCetne populacije do
implementacije kriZzanja i mutacija. Istaknute su prednosti i mane svake faze algoritma.
Rezultati su usporedeni s rezultatima iz radova koji koriste istu instancu problema te su
navedeni moguci nacini poboljSanja algoritma.



Summary

In this thesis we present university course timetablinc problem and one way of solving it.
The instance of the problem we are observing is NP-hard, so we use the meta-heuristic
genetic algorithm to solve it. All phases of the algorithm, starting from generating initial
population to crossover and mutations, are described with their advantages and disadvan-
tages. Results are then compared with others in similar papers. Finally, possible algorithm
improvements are described as well.
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